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Povzetek

PriCujoCe delo predstavlja pregled strojnega prevajanja nargemikov, osre-
dotcCa se predvsem na sisteme in metode za prevajanje sorodaimiiajezikov.
Vecina predstavljenih sistemov sodi v skupino strojnegagjesja na osnovi pravil
plitkega prenosa, ki so najprimernejSi za postavitev Bisteza strojno prevajanje
sorodnih jezikov. Najvéa teZava sistemov, ki temeljijo na pravilih, je dolgotia;
in draga r@na izdelava slovarjev ter prevajalnih pravil v primerusitaega pristopa
h gradnji prevajalnih sistemov na osnovi pravil. Delo p@nujegled zbirke izbranih
in na novo zasnovanih metod samodejne izdelave gradiv Zaptey prevajalnih
sistemov na osnovi pravil. Metode so bile preizkuSene riijspuimera: postavitev
popolnoma delujéega prevajalnega sistema za sorodne jezike. Postavjeailis
Stirje sistemi: slover@na-srbgina, sloven8ina<e&ina, slovendina-anglesina in
slovengina-eston&ina. Poleg same kakovosti prevodov je bila ocenjena tuiatigti
postavitve novega prevajalnega sistema.

V disertaciji je predstavljena metoda, ki razSirja osnoumetodo za prevajanje
s pomajo dreves izpeljav za jezike z omejeno podporo jezikovelmblogij. V
ucni fazi je za izvorni jezik namesto drevesnice uporablgpdravnani korpus.

V disertaciji je opisana metoda za samodejno izdelavo obklkadenjskih slo-
varjev, ki vkljucuje samodejno ozGavanje paradigem, njihovo samodejnciesje
za visoko pregibne jezike in izdelavo pripadéfoleksikonov ter samodejno izde-
lavo dvojezEnih prevajalnih slovarjev.

V disertaciji je predstavljena metoda za uporabo, izbir@genjevanje pravil
za strukturni prenos. Opisane metode za samodejno gradayd ptrukturnega
prenosa pogosto izdelajo veliko mnozico pravil, ki med daionujejo (mogoe jih
je uporabiti za iste dele besedila). NajboljSa pravila ieb® na podlagi korpusa
cilinega jezika.

Klju ¢ne besede:strojno prevajanije, strojno prevajanje sorodnih narajesh
kov, tehnologije hitrih postavitev sistemov za strojnovajanje






Abstract

The work presents an overview of the systems and method$hénatural
language machine translation. It focuses primarily onesyst and methods for
the translation of the related languages. Most of the ptedesystems belong to
the Shallow Parse and Transfer Rule-Based Machine Tramsla@radigm, which
is better suited for the implementation of a translationieaysfor related languages.
The major problem of the rule-based translation systenwsifycmanual production
of dictionaries and translation rules in the case of a atassipproach to building
such systems. The work provides an overview over the callectf selected and
new methods designed for automatic production of matefioalthe installation of
systems based on translation rules.

Methods were tested on a case study: the implementationudifysfdinctioning
translation system for related languages. The following &ystems were used as
the basis: Slovenian-Serbian, Slovenian-Czech, SloueBralish and Slovenian-
Estonian. The evaluation process focused on the qualityeofranslations as well
as the estimation of the time needed for the implementafianew system.

The dissertation presents a method that extends the bagisti®al Machine
Translation by Parsing paradigm for languages with limgegport of language
technologies. The learning phase uses an aligned corpesidhsf a full treebank.

The dissertation describes a method for the automaticiereat morphologies,
which includes automatic paradigm tagging, automaticgigra construction for
the highly inflected languages and automatic productionlimigual dictionaries.

The dissertation presents a method for the selection aedssent of the rules
for the structural transfer. Methods for the automatic ¢amsion of structural
transfer rules often produce a large set of rules, which aaenwith each other
(it is possible to use multiple rules on the same part of teXt)e best rules are
chosen on the basis of the target language corpus.

Key words: rbmt, machine translation, machine translation of reléaeduages,
speeding up the implementation of machine translatioregyst






Poglavje 1
Uvod

1.1 Motivacija

Sorodnost naravnih jezikov ene tipoloSke skupinedasih celo jezikov razi+
nih tipoloskih skupin (primer poskusa prevajalnega sisteenjezikovni pateina-
litovSCina (Haji et al., 2003)) omogta laZje in natatnejSe prevajanje ter uporabo
enostavnejSih metod, ki ne bi bile dovolj dobre za uporaboevajalnih sistemih
nesorodnih jezikovnih parov. Uporaba preprostejSih mamgomeni nujno slabse
kakovosti prevodov; veliko napak sistemov za prevajanjene&izvira ravno iz na-
pak v skladenjskem r&enjevanju (parsing) izvornih povedi. SeStevanje napak v
analizi, prenosu in generiranju pri sistemih za strojnwajanje na osnovi pravil s
klasicno arhitekturo pogosto prinese slabSe rezultate kot bpagaostavnih metod
plitkega raZlenjevanja in prenosa.

Ena od glavnih ovir, ki upéasnjujejo proces razvoja prevajalnih sistemov na
osnovi pravil, je obsegloveSkega dela, ki je nujno za oblikovanje pravil slovnice
in slovarjev. S tem problemom se s@jo tudi sistemi, ki So namenjeni prevajanju
sorodnih jezikov. Taksni sistemi navadno uporabljajo pstavljeno arhitekturo in
izkorisCajo podobnost jezikov z uporabo plitke slovnice in pravémmosa, vendar
tudi ta pravila zahtevajo veliko napora.

PriCujoCe delo predstavlja sisteme za strojno prevajanje sorgemnikov. Prika-
zan je pregled Ze izdelanih prevajalnih sistemov za izbyezikovne pare. Opisani
so osnovne komponente in jezikovna gradiva, ki jih upoeatdina teh sistemov.
Poseben poudarek je na opisu komponent in gradiv zbirkejeeogradiv za posta-
vitev novih sistemov za strojno prevajanje sorodnih jezikpertium (Corbi-Bellot
et al., 2005). V tem delu so med drugim predstavljene metkidenogcajo sa-
modejno ustvarjanje vseh gradiv, ki so potrebna za postasistema za prevajanje
naravnih sorodnih jezikov.
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1.2 Obstoj&i sistemi strojnega prevajanja sorodnih
jezikov

Ruslan (Haji¢, 1987) je prvi sistem za strojno prevajanje sorodnih @zikPre-

vajalni par sistema je bite£ina-ru€ina. V sistemu je bilo uporabljeno globoko

skladenjsko ra@denjevanje (deep syntactic parsing) in prenos. Uporabdgeme-
jena na prevajanje uporabniskih navodil.

Cesilko (Haji€ et al., 2000) je sistem za strojno prevajanje sorodnitkgezin si-
cerce&ine in slovasine. Arhitektura osnovne ragice je bila enostavna, slovarji
z direktnimi prevodi lem ena-na-ena z leksikalnim prenosoiorez dodatnih pra-
vil. V sistemu so bile uporabljene metode, ki so temeljilelegstvu, da sta si jezika
zelo podobna. Kasneje je bil sistem izpopolnjen (Lukashd»ski et al., 2002),
dodan mu je bil tudi nov jezikovi paée&ina-polj€ina.

Osnovna arhitektura sistema je naslednja:

¢ oblikoskladenjsko ozriavanje izvornega besedila,
e dvojezceni slovariji,
e oblikoskladenjska sinteza v ciljno besedilo.

V novi razli¢ici sistema (Hag et al., 2003) je bil implementiran plitki prenos.
Osnovna arhitektura spremenjenega sistema:

e oblikoskladenjska analiza izvornega besedila,
¢ oblikoskladenjsko razdvoumljanje,
¢ leksikalni/oblikoskladenjski prenos,
e oblikoskladenjska sinteza v ciljno besedilo.
Natartnost prevodov z metodo WRR (Mogel et al., 2000) je okioy za jezikovni

parce&ina-slovasina in71, 4 % za jezikovni paice&ina-polj£ina.

Guat (ViCic, 2009) je sistem plitkega prenosa, temetja ogrodju Apertium. Sis-
tem podpira jezikovni par sloveGi$ia-srbgina. NatagBneje je predstavljen v raz-
delku 2.5.
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PONS (Dyvik, 1995) je sistem za delno prevajanje med sorodniaikjgpartial
translation between related languages). lzdelan je biézikgvni par norvedna-
Svedg€ina. Zanimiva lastnost sistema je, da ne uporablja obtikalenjske analize,
slovar izvornega jezika hrani vse besedne oblike. Sisteonalyja delno skladenj-
sko raZlenjevanje izvornih povedi, ki jih razdeli na kose in manghote raeni.

T4F (Ahrenberg in Holmqvist, 2004) je drugi prevajalni sistammenjen skan-
dinavskim jezikom. Kratica imena pomeni tokenizacija, @avanje, prenos, tran-
spozicija in filtriranje (Tokenization, Tagging, Transfdransposition and Filte-
ring). Avtorji sistema trdijo, da za strukturno sorodnekezabstraktno skladenjsko
razllenjevanje ni potrebno oziroma prinasa slabe rezultate.

Prevajalni sistem za Turkijske jezike. Altintas in Cicekli (2002) sta postavila
sistem za strojno prevajanje sorodnih turkijskih jezikovsicer na podlagi preva-
jalnega para tu@na-krimska tatana (Crimean tatar). Avtorji trdijo, da za jezike
s skupno zgodovino in podobno kulturo ne potrebujemo sagramanalize. Sistem
se osredotta na razlike na oblikoslovni ravni.

Apertium  (Corbi-Bellot et al., 2005) je zbirka orodij za postaviteeyajalnih sis-
temov za sorodne jezike; predstavljen je v razdelku 3.4 rtfyoe je bil najprej za-
stavljen kot orodje za postavitev sistemov za strojno paeya sorodnih romanskih
jezikov; tako so nastali tudi prvi jezikovni pari katal@m$a-Spangina, Span&na-
portugal€ina in katalon&ina-portugalgina.

Prevajalni sistem za Keltske jezike. Scannell (2006) je postavil sistem za strojno
prevajanje med i&no (Irish) in Skotsko gedno (Scotish Gaelic). Sistem temelji
na ogrodju Apertium. Jezika sta si slog&nd sorodna, saj imata skupnega prednika
— srednjo irgino (Middle Irish).

1.3 Pregled vsebine

Drugo poglavje prinaSa pregled raziskovalnega pgdrim razlag osnovnih poj-
mov znanstvenega podija, ki bralcu priblizajo podréje in mu omogaijo nadalj-
nje branje. Tretje poglavje opisuje eno od moznih razdekteojnega prevajanja
Z opisom posameznih B@ov strojnega prevajanja. Poseben poudarek je @esve
prevajanju sorodnih oziroma nesorodnih jezikov v omejatoimenah in ogrodju
Apertium, ki je osnovna platforma za&eao implementacij metod, opisanih v tem
delu. Cetrto poglavje podaja oblikoskladenjsko ozeme slovarje, enojeaie in
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veCjezicne. Podane so metode za samodejno izdelavo oblikosk&kbeogn&enih
slovarjev, ki so uporabljeni v strojnih prevajalnih sistamPeto poglavje predsta-
vlja pravila prenosa, ki pri strojnih prevajalnih sistem#osnovi pravil omoggajo
opisovanje razlik med jezikoma jezikovnega para. V Sestegigvju je opisana
metoda, ki omogea izdelavo sistema za strojno prevajanje na osnovi drepes i
ljav za manj uporabljene jezike oziroma za jezike, ki nimagelanega skladenjsko
ozn&enega dvojeZnega korpusa. V sedmem poglavju so opisane osnove vredno-
tenja sistemov za strojno prevajanje; predstavljene soalgjene metrike in me-
todologije vrednotenja. V zadnjem delu poglavja so poderultati vrednotenj
posameznih sistemov, zgrajenih na osnovi metod, pregtdvly Cetrtem in petem
poglavju. Osmo poglavje zakuje delo z razpravo in s smernicami za nadaljnje
delo. V prilogi A so prikazani primeri pravil prenosa in pilaxa ujemanje obli-
koskladenjskih kategorij bliznjih besed. V prilogi B so ahr primeri prevodov
predstavljenih sistemov.



Poglavje 2
Pregled podrcCja

PriCujoce poglavje uvaja bralca v podije. Predstavljeni so osnovni pojmi,
ki so potrebni za lazje razumevanje besedila. Opisani s@sBKki jeziki in zlasti
njihove posebnosti. \@na metod, opisanih v tem delu, je bila preizkuSena prav
na sistemih za prevajanje slovanskih jezikov. Nadaljujg ggisom podobnosti
slovanskih jezikov, ki jih izkoriSamo pri izdelavi prevajalnikov, sledi predstavitev
uporabljenih @nih gradiv in orodij. Predzadniji razdelek predstavi pjaia sistem
Guat, kjer je implementirana €aa predstavljenih metod. Poglavje se zailjs
predstavitvijo in umestitvijo izvirnih prispevkov k znasid

2.1 Osnovni pojmi

V nadaljevanju so razloZeni osnovni pojmi s pagjeojezikovnih tehnologij,
predvsem s pod@ja strojnega prevajanja naravnih jezikov. Razdelek jeergan
zlasti bralcem, ki so jim jezikovne tehnologije tuje.

2.1.1 Pregibno oblikoslovje

Pregibno oblikoslovje (inflectional morphology), kot galega Janda (2007),
je del slovnice, ki se ukvarja s pregibanjem besed. Zadel&na pregibne oblike
leksemov. V véini jezikov ozn&uje razmerja med osebo, Stevilom, sklonom, spo-
lom, Casom in drugimi lastnostmi. Le teZko ga umestimo v enotrdrgije, zato
ga uvr&€amo med besedoslovje (leksiko) in skladnjo (sintaksakgez
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2.1.1.1 Besednirazredi

V slovnici je besedni razred jezikoslovna kategorija bedede v sploSnem
definirana s skladenjskim ali oblikoslovnim obnaSanjemedesi sodijo v to ka-
tegorijo. Skupne jezikovne kategorije vkijujejo na primer samostalnik, glagol,
pridevnik. V zadnjentasu se v literaturi uveljavlja delitev oztevanja oblikoskla-
denjskih kategorij glede na zbirke oznak:

e natartno oznaevanije (fine-granied PoS tagging) oziroma @avaje obliko-
skladenjskih lastnosti besed je natasje predstavljeno v razdelku 2.1.1.2;

e grobo oznaevanje (coarse-(PoS) tagsets) za vsako besedéep@znai) le
njeno glavno lastnost (besedno vrsto), to je PoS.

V nadaljevanju dela se pojem oblikoskladenjskega 6ewanja nanaSa na nataio
ozn&evanje (fine-granied PoS tagging), uporabljajo se obkilkeaenjske oznake
(MSD - morphosyntactic descriptions) po specifikacijahgkta MULTEXT(-East)
(Erjavec, 2010; Dimitrova et al., 1998).

2.1.1.2 Ozn&evanje besednih razredov

Posamezne besede v besedilu razvrstimo v najprimernegeibe razrede (de-
finirani v prejSnjem razdelku) upoStevéjdefinicijo besede in tudi njeno okolico
v besedilu (povezava z okoliSkimi besedami). Besedni thme predstavljeni z
ustreznimi oznakami MSD,

Ozn&evanje MSD (morphosyntactic descriptions) je tezji peomnl kot samo
uporaba seznama besed z ustreznimi oznakami, saj lahkddmeg®ipiSemo raz-
licne oznake MSD, odvisno od uporabe v besedilu. Nggvproblema ozrigéevanja
MSD sta odpravljanje dvoumnosti (disambiguation), to jJ@ranje najprimernejse
oznake v odvisnosti od konteksta v primeri€vaoznih oznak, in ozri@vanje ne-
znanih besed.

V literaturi se za oblikoskladenjsko oztevanje pojavlja véterminov:

e morfosintakttno oznéevanje,
e ozn&evanje MSD,
e natartno ozn&evanje (fine-granied PoS tagging).

V slovenskih korpusih so standardne oznake MSD po oblilemthjskih specifika-
cijah projekta MULTEXT(-East) (Erjavec, 2010; Dimitrovaa&., 1998), ki teme-
ljijo na delu skupine EAGLES (Calzolari in Monachini, 199@y dolaajo struk-
turo in vsebino veljavnih oblikoskladenjskih oznak ali M$& (morphosyntactic
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descriptions). Specifikacije za vsak posamezen jezik @hrgdjo, katere so ve-
ljavne oznake in kaj pomenijo. Tako na primer didm, da je MSD <rkovnim
nizom Soseiveljaven za ozngevanje slover@ne in je ekvivalenten naboru nasle-
dnjih lastnosti:

e samostalnik,

e vrsta=olEno_ime,
e spol=sredniji,

e Stevilo=ednina,

e sklon=imenovalnik.

Ena od besednih oblik, ki jim pripada ta oznakagdjeva Za izdelavo oblikoskla-
denjskih oznéevalnikov obstaja \&orodij in metod; za slovefo sta pomembni
predvsem nasledn;ji dve:

e oznd&evalnik podjetja Amebis (Amebis, 2011), ki temelji n@éno definiranih
pravilih in leksikonu (&enje ni potrebno);

e ozn&evalnik TnT (Brants, 2000), ki temelji na stat@ti analizi zaporedij
besed in oznak v besedilu (potrebno feenje na oznéenem korpusu). Na
osnovi te tehnologije je bil naen oznaevalnik, ki je del orodja TOTALE
(Erjavec et al., 2005), nova ragica pa je bila izdelana v okviru projekta JOS
(Erjavec et al., 2010).

Ozn&evalnik TnT je pravilneje ozriaval besede na podlagi empitega testi-
ranja (Erjavec, 2010), in sicer stiaostjo (accuracyd8.7 %, medtem ko je Amebi-
sov ozn@evalnik na isti testni mnozici dosegebtmwsts7.9 %.

Zanimiv pa je bil tudi poskus izdelave metaozagalnika (Jan Rupnik and Miha
Gréar and Tomaz Erjavec, 2010). Metaozewaalnik tvori iz dveh zaporedij oznak
za isto besedilo eno ciljno zaporedje oznak. Z uporabo desluvisnih oznée-
valnikov (na primer Amebisovega in oztevalnika TnT) dobimo Zzetni zaporedii
oznak. V primerih, ko ozrievalnika nista enotna o ddlitvi oznake za doléeno
besedo, meta-ozbavalnik na podlagi naenih pravil izbere eno od obeh pripisa-
nih oznak, tako da pova ta&nost kotnega zaporedja oznak.

'Dostopen na strani: http://oznacevalnik.slovenscingsebine/SI/ProgramskaOprema/Meta.aspx
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2.1.1.3 Leme

Lema v oblikoslovju (lemma in morphology) predstavlja kaitmo obliko ne-
kega leksema. Leksem se v tem kontekstu nanasa na sklop#cheke besede,
ki imajo enak pomen, lema pa se hanasa na besedo, ki je izatmala predstavlja
leksem. Proces za ddlanje leme se imenuje lematizacija.

2.1.1.4 Krmi

Krn v oblikoslovju (stem in morphology) predstavlja osnovobliko besede.
V Slovenski slovnici (Toporig, 2000) je krn opisan kot besedotvorna podstava.
Krnjenje (stemming) je jezikovno odvisen postopek, prigkat poskuSamo naijti
niz znakov, ki ga imenujemo krn in lahko predstavlja vse lkablneke besede ter
istoCasno to besedo @ od vseh ostalih. Pogosto, vendar ne nujno, krn ustreza
korenu besede. Primer 2.1 kaze takSno razliko.

(2.1) kroziti
Kroz-ti
krn: kroz
koren: krog

Krnjenje je Se posebej pomembno pri avtomatskem indeksitaasedil v jezi-
kih z razvejanim oblikoslovjem, kakrsna je tudi slovéing.

2.1.1.5 Paradigme

Za potrebe pGujocega dela zad@g, da paradigme opiSemo kot razred elemen-
tov z enakim obnaSanjem. Paradigma je sestavljena iz pkavsaki oznaki MSD,
dovoljeni v tej paradigmi, pripiSe spremembo obrazil. 8lk1 kaze del paradi-
gme s tiptno predstavnicdoga KoncCnicaa se spreminja glede na MSD, primer
orodnik: a—>ami

paradigma: Zog/a

a - samostalnik zenski mnozina imenovalnik
am - samostalnik Zenski mnoZina dajalnik
e - samostalnik Zzenski mnozina tozilnik
ami - samostalnik zenski mnozina orodnik

Slika 2.1: Del paradigme za samostalnike Zenskega spola v slovengipicni predstav-
nik je lemazoga Koncnica-a se spreminja v skladu z raziiimi MSD.
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Paradigme, v naSem primeru pregibne paradigme (infledtrangphology pa-
radigm), so védimenzionalne, potencialno rekurzivne matrike, ki soodehe z
oblikoslovnimi zn&ilnostmi besednih oblik in obrazil (Clahsen et al., 2000¢-
oreticni status pregibnih paradigem ima nasprotejoazlage: Lieber (1992), na
primer, trdi, da so paradigme le skupine, podobne seznanow@zpnih stavkov.
Tudi Halle in Marantz (1993) predstavljata pregibne payadk brez teorethega
statusa. V veéini drugih razlag, na primer (Wurzel, 1987) ali (Spenc&91), pa
pregibna paradigma pomeni sklop pregibnih besednih obliksak leksem, ki sodi
v neko skladenjsko kategorijo.

Neki lemi lahko pripiSemo paradigmo, ki vsebuje nabor vseéBMki so do-
voljeni za to lemo in kjer veljajo pravila pretvorbe obraza vse besedne oblike te
leme.

Oglejmo si Se en primer: porazdelitev samostalnikov nagtaene vzorce kot
jih predstavlja Toporigi (2000) omogoa izdelavo zbirke pravil, ki omogajo na-
tantno rokovanje z veliko mnozico besed (besede razdelimomeikrs korgnicami
izbiramo ostale jezikovne kategorije, kot so spol, Ste\sldon). Povezava med po-
samezno besedno obliko in njeno paradigmo poteka prek asnoesedne oblike
—leme. Tak néin opisa besed prinasa poseben problem samodejnegéevanga
parov lema-paradigma, ki je opisan v razdelku 4.3.1.1.

2.1.2 Drevesa izpeljav

Drevo izpeljav (parse tree ali concrete syntax tree) jeam@drevo, ki predsta-
vlja sintakttno strukturo niza glede na neko (formalno) slovnico. S4jstao je
iz korena (vrhnjega vozl&), vej drevesa, notranjih voztisn listov (korcnih voz-
liSC). Pri drevesu izpeljav so notranja voz@Ssozn@ena z neterminalnimi simboli
(non-terminals) slovnice, listi drevesa, koma vozli€a pa s terminalnimi simboli
slovnice. Drevesa izpeljav lahko izdelamo za povedi nahgjgzikov glede na nji-
hove slovnice. Slika 2.2 kaze primer jezikoslovnega dravegeljav za preprost
slovenski stavekAvto rdeCe barve je vozil po cesti”

2.1.3 Plitko skladenjsko razlenjevanje in plitki prenos besedil

Plitko skladenjsko radenjevanje besedil (glsshallow parsing, glschunking, gl
slight parsing) je postopek rélenjevanja, ki dolda osnovne gradnike povedi, sa-
mostalnisSke skupine, glagole, glagolske skupine itd.daempa ne navaja notranje
zgradbe gradnikov niti njihove vioge v povedi.

Naravno nadaljevanije plitkega @enjevanja je pri postavitvi prevajalnega sis-
tema plitki prenos, saj omoga prenos gradnikov plitkega @enjevanja izvorne
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SF

N A A

samostalnik pridevnik samostalnik p. glagol glagol predlog samostalnik

T T N

Avto rdece barve je vozil po cesti

Slika 2.2: Drevo izpeljav za stavelivto rdece barve je vozil po cests — stavek, SF —
samostalniSka fraza, GF — glagolska fraza.

povedi v gradnike ciljnega jezika. Plitki prenos je segtaviz prenosa posameznih
besed, po navadi v lematizirani obliki (glej razdelek 2.3),lin pravil plitkega pre-
nosa, ki sluzijo za opis sprememb med izvornim in ciljnimilgem. Ta pravila so
omejena na lokalne spremembe, kot sta na primer ujemargérsblbesed v leksi-
kalnih kategorijah in sprememba lokalnega vrstnega redadePrimeri pravil so
prikazani v prilogi A.

2.1.4 Morfemi

Morfem je najmanjSi del besede s samostojnim pomenom. Muafea izrazni
ravni sestavljajo fonemi, najmanjSe enote govorjenegkgeg katero govorci dolo-
cenega jezika razlikujejo pomen besed. V pisni obliki pa sofemi sestavljeni iz
grafemov, najmanjSih enot pisnega jezika. Slika 2.3 kaiagrrazdelitve besede
obkrozimna morfeme, razlozen je tudi pomen morfemov.

2.1.5 Besednirazredi

Besedni razredi definirajo kategorije besed. Kategorigedmirane s pogledom
na obnaSanje besed, ki pripadajo dapemu razredu. Primera taksnih razdelitev
besednih razredov so oznake PoS in MSD.



2.1 Osnovni pojmi 15

obkrozim

ob - zraven, okoli

kroz - kroziti

i - dovrSnost

m - dolo €enost glede na delo

Slika 2.3:Razdelitev besedabkroZzimna morfeme in razlaga pomena posameznih morfe-
mov.

Pri statisténi obdelavi naravnih jezikov (natural language procagpsie pogo-
sto sréujemo s problemom redkih podatkov (sparse data probled&n Bd obtaj-
nih n&inov reSevanja tega problema je radasje besed v ekvivaléne razrede,
besedne razrede (word classes).

2.1.6 Oblikoskladenjska analiza besedil

Oblikoskladenjska analiza je proces ¢knjevanja besed na njihove morfeme
(pomenske enote). Oblikoskladenjska analiza je bistvengponenta aplikacij je-
zikovnih tehnologij, uporabna pri odkrivanju pravopisnidipak (spelling error cor-
rection), strojnem prevajanju in drugem. lzvajanje polbikoskladenjske ana-
lize besedila ol@iajno zahteva delitev besed na morfeme in analizo intgeakein
morfemov. Obe aktivnosti dof@ata skladenjske razrede besednih oblik kot celote.
Kompleksnost oblikoskladenjske analize se med naravrgikij macno razlikuje,
velja pa za relativno tezek problem ze v relativno prephgstimerih, kot je angle-
&Cina.

2.1.7 Pravila prenosa na osnovi regularnih izrazov

Plitki strukturni prenos (shallow structural transfer) @gaca premostitev slov-
nic¢nih razlik obravnavanega jezikovnega para. Temelji nadédyiji koncnih avto-
matov za odkrivanje vzorcev leksikalnih enot (oblikosldagko oznéenih delov
besedila ali fraz) konstantne dolzine, ki zahtevajo poseiidelavo glede na slov-
nicne razlike med jezikoma (na primer: spremembe v spolunskédi Stevilu za
zagotovitev ujemanja v ciljnem jeziku).
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2.1.8 Statisttni modeli jezika

Cilj statisticnega jezikovnega modeliranja (statistical language flindgje iz-
delava statistinega modela, ki omoga oceno distribucije naravnega jezika. Sta-
tisticni model jezika (statistical language model — SLM) predgadistribucijo
verjetnosti besednih nizov, ki odseva, kako pogosto setdoloiz besed pojavlja v
jeziku.

Jezikovno modeliranje se uporablja v mnogih vrstah jezikotehnologij, kot
SO prepoznavanje govora, strojno prevajanje, oenanje MSD, ra@enjevanje in
priklic informacij (information retrieval).

NajpogostejSe tehnike jezikovnih modelov so:

e Modeli, temelj&€i na n-gramih, n-gramski modeli (n-gram language model),
S0 najpogosteje uporabljani statisti jezikovni modeli. Verjetnost niza besed
P(S) predstavimo s formulo v eghi 2.1, v kateri zv; ozn&imo i-to besedo
niza.S. Torej je verjetnost niza beseédenaka produktu pogojnih verjetnosti
posameznih besed, ki sestavlj&jo pri pogoju, da pred i-to besedo v nizu
nastopajo vse predhodne beséde

P(S) = P(wy) P(ws|wy) P(ws|wiws)...p(w;|wy...w—q) =

l

Osnovne parametre modela igamamo s tehniko ocenjevanja najjega ver-
jetja (maximum likelyhood estimation — MLE), ki je predsijana z enébo
2.2, v kateri funkcijaC' pomeni Stetje pojavitev (Count), torej z enostavnim
Stetjem pojavitev posameznih besedtnumnozici, lnem korpusu.

C(wi—la wi)

Clwy) (2.2)

plw;|wi—y) =
Modeli, temelj&€i na n-gramih, so najSirSe raziskani, predlaganih je tedi v
razsiritev, kot so Class-based N-gram model (Brown et 882}, Gramma-
tical Trigrams (Lafferty et al., 1992). Najpogosteje je tgdgdjen model z
dolzino n-grama 3, trigramski model.

e Model najvé&je entropije (maximum entropy language model) je splo&an s
tisticni model, ki lahko vsebuje funkcije iz raghih virov. Pogojni ME-model
ima obliko, kot jo kaZe erba 2.3:
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1 X Xgi(hiw)
e 7

pluwlh) = 5 ,

(2.3)

v kateri so\ parametriw je besedah je zgodovina/Z(h) je normalizacijski
faktor in ¢(h,w) so poljubne funkcije besede in zgodovine. Model ME, ki
vkljucuje trigrame, oddaljenost N-gramov in model na osnovi pamroZzil
(trigger pairs), je bil primerjan z osnovnim trigramskim dedom. Ugoto-
vljeno je bilo 30 % zmanjSanje nivoja Zaidenja (perplexity) v primerjavi z
izhodi&nim trigramskim modelom (Rosenfeld, 1996).

e Jezikovni modeli s strukturnimi podatki (Structured Laaga Models) upo-
Stevajo tudi strukturo povedi. Jezikovni modeli na osnegramov ne morejo
opisati oddaljenih odvisnosti (long-distance dependes)cov podatkih. Pre-
dlagani so bili razlEni alternativni pristopi modeliranja jezika, ki vkujejo
strukturne podatke za modeliranje jezika. Primeri tak#énddelov so:

— Jezikovni modeli na osnovi sprozil (trigger models) (Raywmhcet al.,
1993) kot osnovno jezikovno informacijo uporabljajo papecgil. Ce
je neko besedno zaporedjezn&ailno korelirano z besednim zapored-
jem B, potemAB imenujemo sprozilni parCe se zaporedj pojavi v
besedilu, sprozi spremembo ocene verjetnosB.za

— Jezikovni modeli s preskakovanjem n-gramov (skipped mrgie@ngu-
age models) (Rosenfeld, 1994). Modeli temeljijo ha podotmm-
stopku izdelave n-gramov kot pri osnovnih modelih tenidjena n-
gramih, vendar poleg zaporedja sosednjih besed uporafijdj mo-
Znost "preskoitve"besede, torej dotene besede ne upoStevamo pri
gradnji n-grama. Za opisovanje oddaljenih odvisnosti bktaupora-
bili ve€je n-grame, vendar se z njihovo velikostjo manjSa vergtraa
v uénih podatkih obstaja podoben kontekSe pa uporabimo le %no
besed, dobimo modele s preskakovanjem n-gramov.

— Jezikovni model s skladenjskim &enjevanjem (LM by Syntactic Par-
sing) za modeliranje jezika uporablja verjetnostitanjevalnika, kot je
na primer (Charniak, 1997).

V nadaljevanju je v vseh predstavitvah za statrstjezikovni model uporabljen
trigramski jezikovni model (trigram language model). Zatgho v metodah, ki so
predstavljene v tem delu, model na osnovi trigramov zéad$ uporaba zaplete-
nejSih modelov ni smiselna. Izdelava modela je nétafe predstavljena v razdelku
4.3.3.
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2.1.9 Kortno urejanje

Koncno urejanje (post-editing) je postopek za izboljSanjejstr ustvarjenih
prevodov sCim manj r&nega dela. VKljauje popravljanje strojno izdelanih pre-
vodov za zagotovitev ravni kakovosti, ki je bila dogovogened stranko in preva-
jalcem. Dol@ene ponovljive operacije lahko avtomatiziramo oziromgudmo v
same strojne prevajalnike. Primer 2.2 kaZe zdruzevanggdebaClena in predloga
v italijan&ini v predlozno zvezo (preposizione articolata).

(2.2) stretta di la mano
stretta di-dolocni €len la-predlog mano
"(stretta) di la mano”

"(stisk) roke”

stretta della mano
stretta dellapredlozna zvezamano
"stretta della mano”

"(stisk) roke”

2.2 Slovanski jeziki

Slovanski jeziki so velika jezikovna druzina v Srednji innédni Evropi ter na
Balkanu in v delu Azije. Po Stevilu govorcev je najjieslovanski jezik rusina,
sledi polj€ina.

VecCina slovanskih jezikov, razen bolgénse in makedor@ne, ima razvito bo-
gato pregibanje samostalnikov.

BelorusCina je jezik, ki ga govori priblizno 7 milijonov ljudi v Belorugi Spada
v skupino vzhodnoslovanskih jezikov ter je sorodertimiSn ukrajin&ini.

BolgarsCina je jezik, ki ga govori priblizno 7 milijonov ljudi v Bolganj Velja
za poseben jezik med slovanskimi jeziki, saj je izgubil saralmiSke sklanjatve.
Soroden jezik bolgatini je makedon&ina.

Bosang£ina, hrva&ina, crnogorsCina in srbsCina (Bosnian, Croatian, Serbian
— BCS) so jeziki, ki jih govorijo na obmdju nekdanje Jugoslavije. Sodijo v juz-
noslovanski namni kontinuum. V preteklosti je bil za te jezike uporabljeeupni
izraz srbohrva@na. So sorodni sloved#i na severozahodu ter bolgénsi in ma-
kedongini na jugovzhodu. Skupaj imajo ti jeziki okoli 16 milijor@ovorcev.
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Ce&ina je zahodnoslovanski jezik, ki ga govori priblizno 10 mihov ljudi v
Ceski republiki. Zaradi zgodovinskih okoiigh obstajata dve radici jezika, kniji-
Zna in pogovorna, med katerima obstajajo velike razlikdedgouZine jece&ina
slovanski jezik z najv&racunalnisSkimi jezikovnimi viri in orodiji.

KaSubZina ali pomorjang§ina je jezik, ki ga govori priblizno 50.000 ljudi na
severu Poljske. Vsi KaSubi so dvojéai (Poljska). Jezik je soroden slovinskemu
jeziku (tudi v Severni Poljski), ki je izumrl na gatku 20. stoletja.

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

PoljsCina je zahodnoslovanski jezik, ki ga govori priblizno 38 mihjov ljudi na
Poljskem in nacionalne manjSine v Belorusiji, Repub@il@ski, Litvi in Ukrajini.

Ru&Cina je vzhodnoslovanski jezik, ki ga uporablja priblizno 15Qijonov ljudi
v Rusiji in nekdanijih sovjetskih republikah. Je slovangkik z najv&€ govorci.
Ena od zanimivih lastnosti rGiée je, da nima preteklika, ki bi uporabljal pomozni

glagol.

Slovagina je zahodnoslovanski jezik s priblizno 4,5 milijona govorcie del
ceSko-slovaSkega namega kontinuuma (Townsend in Janda, 2003) in je soroden
ce&ini, razlike so predvsem na fonéi ravni.

Sloven&ina je juznoslovanskijezik, ki ga govorijo Slovenci v Slovemgr naro-
dne manjSine na avstrijskem Koroskem, v lItaliji in na Magkam. Uporablja ga
priblizno 1,8 milijona govorcev. Jezik je ohranil nekaj akinih zn&ilnosti, kot na
primer dvojino.

SpodnjeluzisSka srb&ina je jezik, ki ga govori priblizno 15 milijonov ljudi v

nemski dezeli Spodnja Luzica. Kot obrobna rigmeohranja veliko starih jezikov-
nih zn&ilnosti, kot so dvojina in veliko pretekliasov (aorist in imperfekt). Po
drugi strani pa je bil pod mmim vplivom jezika okolja, nemskega jezika.

Ukrajin§ ¢ina je vzhodnoslovanski jezik, ki ga uporablja priblizno 37 ijpihov
ljudi v Ukrajini. Podobno kot polj€ina je ohranila pasivni pretekli deleznik.
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ZgornjeluziSka srb&Cina je jezik, ki ga govori priblizno 35.000 ljudi v nemski
dezeli Zgornja Luzica. Za ta jezik veljajo podobne lastnkst za Spodnje luzisko
srb&ino, ki je opisana v tem razdelku.

Starocerkvena slovansina je izumrli jezik, v katerem so bila napisana najsta-
rejSa, predvsem bogosluzna slovanska besedila. Temedjeninjeveskem naipi
makedonske metropole Solun in je bil jezik bogosluzja \@IMoravske. Jezik
je dobro dokumentiran, obstajajo pisane slovnice in sjovaecina modernejSih
jezikov je z leti izgubljala posamezne zilaosti, ki jih je imela starocerkvena slo-
vangina.

PolabZina jeizumrli zahodnoslovanski jezik, ki se je uporabljal veewzhodni
NemcCiji, natartneje med spodnjo ter srednjo Labo na zahodu ter spodnjo Odro
na vzhodu. Izumrl je v 18. stoletju. Poldsa je sorodna kaSubi#i in luziski
srb&ini.

2.3 Podobnosti slovanskih jezikov kot pomo pri pre-
vajanju

Pri izdelavi sistemov za strojno prevajanje sorodnih jezikzkori&&amo po-
dobnosti med jezikoma jezikovnega para (free rides). lzjeus podrg@ja strojnega
prevajanja med sorodnimijeziki (Homola, 2010) kaZejoedsmiselno razdeliti po-
dobnosti jezikov na kategorije (nivoje) ujemanja.cimo tipolosko, oblikoslovno,
skladenjsko in leksikalno podobnost. V nadaljevanju stedgled posameznih ka-
tegorij z vidika strojnega prevajanja.

2.3.1 Tipoloske podobnosti

Za namene strojnega prevajanja je najpomembnejSa tipolkatkgorija podob-
nosti. Ce sta jezika prevajanega jezikovnega para iz &aitli tipoloskih skupin,
je prevajanje otezeno. Funkcije, kot so besedni vrstniabdtoj oziroma neobstoj
¢lenov, razltni sistemiCasov in podobne razlike, predstavljajo za strojno preyaja
najhujSe prepreke.

Oglejmo si primer slover@ne in makedor@ne kot jezikov, ki pripadata isti
jezikovni skupini, a se tipolosko razlikujeta. Podobenmt bi lahko predstavili
tudi zaCe£ino ali srb€ino ter makedor@no. Oba jezika poznata bogato pregibanje
glagolov in n&eloma prost besedni vrstni red, zato ni treba spreminjatnega
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reda glagolov. \elika razlika med jezikoma pa je v dejstvai,ndakedon&na ne
pozna samostalniskih sklanjatev.

Primera 2.3 in 2.4 pomenita priblizno isto, in sicer ,Moj bja bral knjigo”.
Tabela 2.1 opisuje kratice oblikoskladenjskih @kaki so uporabljene v primerih.
VecCina kratic je iz nabora specifikacije JOS (Erjavec et al0@0kratice, oznéene
Z %, S0 po specifikaciji MULTEXT-EAST (Erjavec, 2004).

Tabela 2.1Razsirjene kratice, ki so uporabljene v Primerih 2.3 in 2/&ina kratic je iz
nabora specifikacije JOS, kratice, ozaae z«, so po specifikaciji MULTEXT-EAST.

Somei samostalnik obno_ime moski ednina imenovalnik
Soset samostalnik obno_ime srednji ednina tozilnik
Sozet samostalnik obno_ime Zenski ednina tozilnik
Sozei samostalnik obno_ime Zenski ednina imenovalnik

Gp-ste-n | glagol pomozni sedanijik tretja ednina nikalnost
Ggnd-em | glagol glavni nedovrsni deleznik ednina moski
Gp-ppe-n | glagol pomozni prihodnjik prva ednina nikalnost(ne)
Ggdd-em | glagol glavni dovrsni deleznik ednina moski

Ggdn glagol glavni dovrsni nedolmik

Gp-spe-n | glagol pomozni sedanijik prva ednina nikalnost(ne)
Pp2-sa—n* pronoun personal second singular accusative clitic=no
Zop-ed zaimek osebni prva ednina dajalnik

Zspmeie | zaimek svojilni prva moski ednina imenovalnik ednina
Rsn prislov splosni nedoléeno

Vmii3s* verb main imperfect tense indicative singular third person
Npfsny* | noun proper feminine singular nominative Definiteness3yes

(2.3) Moj brat je bral knjigo.
Zspmeie Somei Gp-ste-n Ggnd-em Sozet
“Moj brat je bral knjigo.”

Bpar wmn quTalle KHUTA.
Somei Zop-ed Vmii3s Sozei

“Brat mi CitaSe kniga.”

(2.4) Knjigo je bral moj brat.
Sozet Gp-ste-n Ggnd-em Zspmeie Somei .
"Knjigo je bral moj brat.”
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Kaurara ja quTaiie Opar  Mu.
Npfsny Pp2-sa—nVmii3s Somei Zop-ed
“Knigata jacitase brat mi.”

Zaradi skoraj prostega besednega vrstnega reda je pomezh\painerih enak.
V angle&ini bi tako tvorili pasivno obliko:My brother read a bookn The book
has been read by my brothelV makedon8ini je besedni vrstni red enak kot v
slovengini.

2.3.2 Skladenjske podobnosti

Skladenjska podobnost je pomembna predvsem v povezavpplgl&Razlike
v glagolski vezavi (verb valency) negativno vplivajo na &asst prevoda, saj v
fazi prenosa zahtevajo uporabo vezljivostnih slovarj@lgrcy dictionaries) izvor-
nega in ciljnega jezika. Izdelava taksnih slovarjev je etgia in predvsem draga.
Razlike v skladenjskih strukturah manjSih sestavin, kat@mostalniske in predlo-
Zne besedne zveze, na kakovost prevodov nimajo takSneiga.vfhaliza taksSnih
struktur je mozna s pondfo plitkega skladenjskega réenjevanja, sprememba
skladenjske strukture ciljne povedi je lokalnegadaja.

Za sorodne jezike po navadi velja, da se besedni vrstni redwodu ne spremi-
nja. Obstajajo tudi izjeme, kot kaze primer 2.5: pri prevopovedi v prihodnjiku
med slovengino in srb&ino ter sloven&ino in hrvagino se besedni vrstni red spre-
meni.

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

2.3.3 Oblikoslovne podobnosti

Oblikoslovna (morfoloSka) podobnost pomeni podobno stmakoblikoslovne
hierarhije in paradigem, kot na primer podobnosti v sisteklonov, podobnosti
pri spreganju glagolov itd. Slovanski jeziki, z izjemo md&eagine in bolgarsine,
imajo podobne sklanjatvene in spregatvene vzorce. Raulisklikoslovju lahko
razmeroma enostavno odpravimo z izkéasjem polnih oblikoslovnih modulov za
oba jezika jezikovnega para. Podobni oblikoslovni sistiasajo fazo prenosa. Na
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primer, ve&ina slovanskih jezikov, razen bolgéide in makedor@ne, pozna 6 ali
7 sklonov.

Nekaj problemov povzi@ajo sintettne forme, ki zahtevajo analitie konstrukte
v drugih jezikih. Tak je primer prevajanja prihodnjika méoven&ino in srbgino.
Primer 2.6 kaze prevod slovenske povedi v prihodnjiku visslggoved. Pomozni
glagolbiti v prihodnjiku pri prevodu spremeni lemdetiter Cas v sedanjik, glavni
glagol, v tem primerudkupiti, pri prevodu iz preteklika preide v neddiaik.

(2.6) Jutri bom kupil darilo.
jutri-Rsn biti-Gp-ppe-n kupiti-Ggdd-em darilo-Soset
"Jutri bom kupil darilo.” (SLO)

Sutra cu Kupiti poklon.
sutraRsn hteti-Gp-spe-n kupiti-Ggdn poklon-Soset

"Sutracu kupiti poklon.” (SR)

Razlike, kot je prikazana na primeru 2.6, reSujemo s pgmpravil za plitki
prenos. Pri prevodu se zamenja lema pomoznega glagolaneyarjezikabiti v
lemo ciljnega jezikdntetiter oblika glagola v ciljnem jeziku v nedataik (v prika-
zanem primeru glagoleupiti).

Obsirneje so primeri pravil prikazani v prilogi A.

2.3.4 Leksikalne podobnosti

Leksikalna podobnost ne pomeni, da mora imeti begedifak izvor (enako eti-
mologijo), da morajo besede izvirati iz istega korena. Kgpgmembno za strojno
prevajanje, je semaiitho ujemanje besed, po moznosti ena-na-ena, torej za vsako
izvorno lemo obstaja le ena ciljna lema in obratno.

Leksikalna podobnost je z vidika strojnega prevajanja aajnpomembna, z
drugimi besedami, leksikalne razlike pri prevajanju ea@sb premoSamo z upo-
rabo glosarjev in splosnih slovarjev.

Kljub temu pa bo morda treba dvojénrie slovarje razsiriti z oblikoskladenjskimi
podatki. Oglejmo sitakSen primer na jezikovnem paru slééiea-srbgina; obstaja
namré& nekaj samostalnikov, ki so raztiih spolov v obeh jezikih. Primer 2.7 kaze
spremembo spola iz srednjega v moski pri prevodu besk&dev srbsko besedo
prozor. V obeh jezikih se pridevnik ujema s samostalnikom v spolu.

(2.7) Odprto okno.
odprtopridevnik, srednji spoloknosamostalnik, srednji spol

"Odprto okno.” (SLO)
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Otvoren prozor.
otvorenpridevnik, moski spolprozorsamostalnik, moski spol

"Otvoren prozor.” (SR)

To razliko je mogd@e popraviti med leksikalnim prenosom. V tej fazi ciljna
lema zamenja mesto izvorne in obdrzi ostale oblikosklaslenpznake. Oznako za
spol zamenjamo z ustrezno oznako ciljne leme. Tak3en peka& povzréi ne-
ujemanje spremenjenega samostalnika z okoliSkimi besedawecini slovanskih
jezikov se sosednja samostalnik in pridevnik ujemata vigpkionu in Stevilu, v
nekaterih primerih tudi v drugih oblikoskladenjskih kadegah. Problem reSujemo
s pravili za lokalno ujemanje, s katerimi se popravljajoysena lokalna ujema-
nja v oblikoskladenjskih kategorijah. Pravilo lokalnegamanja samostalnika in
pridevnika je predstavljeno na sliki 5.11 v razdelku 5.5.

2.3.5 Podobnice

Podobnice (cognates) so besede, ki imajo skupen etimato&ki. Pri preva-
janju med dvema jezikoma so predvsem dobrodoSle podolkiise,sCasom niso
veliko spremenile ne v pomenu niti v obliki. TakSne besetikdamed jezikoma je-
zikovnega para prevajalnega sistema prevajamo z malenkosipremembami (po
navadi korEnice ali posameznike). V tabeli 2.2 je nekaj primerov parov podobnic
med razlénimi jezikovnimi pari.

Pri uporabi podobnic moramo paziti f@zne podobnicebesede, ki so si po-
dobne, a imajo drugan etimoloski izvor, in ndazne prijatelje podobne besede
z razlicnim pomenom. Uporaba prvih, oziroma zanaSanje na podtproprvih
primerih, za samo prevajanje ni problentat, saj nas sicer naf@ povezovanje
besed po izvoru kljub temu pripelje do pravilnih prevodoazhi prijatelji pa pov-
zrocajo napane prevode, ki so nataneje razlozeni v razdelku 2.3.6.

2.3.6 Lazni prijatelji

Lazni prijatelji (false friends) so po obliki podobne besedrazlitnih jezikih, ki
imajo razltne pomene. Problem laznih prijateljev je Se zlasti opazesgpodnih
in sosednih jezikih, predvsem pri povrsnih poznavalcilik@enih parov. Lazni pri-
jatelji lahko povzr@ajo teZave pri éenju tujih jezikov, predvsem jezikov sorodnih
maternemu. Laznih prijateljev je med slovanskimi jezilike@, primeri so predsta-
vljeni v tabeli 2.3.
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Tabela 2.2:Primeri podobnic: na Z@tku vsake vrstice je slovenski pomen podobnic, ki

sledijo. Spisek izbranih jezikov uvaja primere podobnicaglednji vrstici.

SLO pomen|| slovengina | hrvaZina | srb&ina
mleko mleko mlijeko mleko
zvezda zvezda zvijezda | zvezda

noc noc noc noc

SLO pomen|| italijan&ina | Spansina | portugal&ina
mleko latte leche leite
zvezda stella estrella | estrela
SLO pomen|| angle€ina | nem&ina | Sved€ina
mleko milk milch mjolk
zvezda star sterne stjarna
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Pri izdelavi sistemov za strojno prevajanje moramo bitiljpazlasti v fazi
gradnje dvojeinih prevajalnih leksikonov. Z metodami, ki slonijo le ndikbvni
podobnosti besed, lahko ndpe uporabimo lazne prijatelje.

Tabela 2.3Primeri laznih prijateljev, to je podobnih besed v réalh jezikih z razlénimi
pomeni.

primer | pomen | jezik || primer | pomen jezik

tanjSi | tanjSi | SLO || tanji cenejsi poljsCina
najlepsi| najlepsi| SLO || nejlepsi| najboljSi ce€ina

drago | drag SLO || drago | ljubo hrva&ina/srbgina
prost prost SLO || prost preprost/vulgaren hrvagina/srbgina

2.4 Uporabljena utna gradiva

Metode za hitro izdelavo sistemov za strojno prevajanjevrah jezikov, ki so
predstavljene v nadaljevanju dela, temeljijo rénil gradivih, iz katerih se izlu-
&Ci znanje o jeziku in predvsem znanje o razlikah med jezikoknga sistem za
prevajanje potrebuje pri samih prevodih. Uporabili smojeeicni oblikoskladen;-
sko ozn&eni korpus relativno majhnega obsega telj@eenojezine in neoznéene
korpuse.
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2.4.1 Korpus Multext-east

Pri veCini metod, predstavljenih v razdelku 4.3, je bil katna mnoZzica upo-
rabljen ve&jezicni poravnani korpus MULTEXT-EAST(Erjavec, 2010; Dimitrova
et al., 1998), ki je véjezicna zbirka jezikovnih gradiv. Zapisan je v standardizi-
rani obliki in podpira velik del srednje- in vzhodnoevropgskezikov. Uporablja
oblikoskladenjske ozride po vzoru EAGLES (Leech in Wilson, 1996). Korpusni
del gradiv je zapisan v standardizirani obliki v formatu XMBray et al., 2008)
po smernicah TEI-P5 (TEI-Consortium, 2007). Gradiva sdista oblikoskladenj-
ske specifikacije, oblikoskladenjski leksikoni ter ogeai, vzporedni, primerjalni
in govorni korpusi. Trenutna raziica gradiv obsega 16 jezikov in je prosto dosto-
pna za raziskovalne namene.

Tabela 2.4 kaze Stevilo raghih besednih oblik in Stevilo lem za izbrane jezike,
ki smo jih uporabili v raziskavah, predstavljenih v tem delu

Tabela 2.4 Stevilo lem in besednih oblik za sloveigo, te&ino, srbino, anglegino in
estonsgino

jezik Stevilo besednih oblik Stevilo lem
slovengina| 20.923 7.895
srb&ina 2. 505 8.392
cefina 22.273 9.060
angle€ina | 11.078 7.020
estonsina | 18.853 8.679

Primer povedi iz korpusa je prikazan na sliki 2.4; vsaka plojeeshranjena v
zn&ki s, atributid sluzi za povezavo z drugimi jeziki. Vsaka beseda je shranjen
zn&ki w, atributlemmapredstavlja lemo besede, atritariapa oblikoskladenjsko
oznako besede. Zokac ozn&uje IcCila.

Vzporedni del korpusa, ki je uporabljen v metodah, predgiam v nadaljeva-
nju, sestavlja roman Georga Orwella ,1984” (Orwell, 194&gveden v vseh 16
jezikov. Celoten roman je oblikoskladenjsko ozea in vzporedno poravnan na ni-
voju povedi s pivotnim jezikom — anglé#o. Vsi prevodi so poravnani z angleskim
izvirnikom. V nadaljevanju dela bo ta korpus imenovan , 1984

2.4.2 Jezikoslovno oznéevanje slovenskega jezika

Projekt JOS, Jezikoslovno Oztevanje Slovenskega jezika (Erjavec et al., 2010),
prinaSa oznéne korpuse slovenskega jezika in pridruZzene vire, nanergpod-

2Korpus je dostopen na naslovu: http://nl.ijs.silME/VA4/.
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<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="hiti" ana="Vcip3s--n">je</w>
<w lemma="praviti" ana="Vmps-sfa">pravila</w>
<c>.</c>

</s>

Slika 2.4:0zn&ena poved v korpusu ,1984" (Erjavec, 2010).

bujanju razvoja jezikovnih tehnologij za slovenski jezRezultati vsebujejo obli-
koskladenjske specifikacije JOS (definicija nabora obkladenjskih oznak) (Er-
javec et al., 2009), dva oztena korpusa in dva spletna servisa. Ponovn@emau
na novih oznakah, je tudi ozéavalec oznak MSD; poleg prehoda na nove oznake
se je Se izboljSala tudi kakovost ofeaanja. Razviti viri so v celoti dostopni in
licencirani z licencami Creative Commons (Coates, 2007¢tdde, predstaviljene
v nadaljevanju, uporabljajo starejSe oznake MULTEXT-EAE&fjavec, 2004), saj
je njihov razvoj potekal Se pred izidom rezultatov in smemmiojekta JOS. Doda-
tno teZzavo povzreajo razlike v oznéevanju oznak MSD, ki sicer omogajo boljSe
ozna&evanje slovenskega jezika. Razlike v oczevanju ostalih jezikov lahko izde-
lavo prevajalnega sistema otezijo.

2.4.3 Enojezcni korpusi Clankov iz Wikipedie

EnojezEni korpus je bil uporabljen kot@na mnozica za izdelavo trigramskega
jezikovnega modela. V okviru poskusov so bili izdelani kaspza vse ciljne jezike
testnih prevajalnih sistemov, ki so predstavljeni v naslapju dela. Korpusi so
sestavljeni iz nakljano izbranihtlankov iz Wikipedije za vse uporabljene jezike
Velikost korpusov je bila priblizno 15 milijonov besed ¢eZino in anglesino ter

3http://cs.wikipedia.org, http://en.wikipedia.org,mtiet.wikipedia.org, http:/sr.wikipedia.org
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priblizno 7 milijonov za estori@no in srbg&ino.

2.4.4 Korpus SVEZ-1JS

Korpus SVEZ-1JS ACQUIS (Erjavec, 2006) vsebuje celothocopgko zako-
nodajo v obliki poravnanih povedi v slovenskem in angleSkeriku, ki tvorijo
anglesko-slovenski pomnilnik prevodov SVEZ ACQUIS. Ta paimk prevodov je
izdelala prevajalska skupina SVEZ (Sluzba vlade RS za skepadeve) med pro-
cesom prevajanja zakonodaje EU (ACQUIS) v slovenski jekiérpus je obliko-
skladenjsko ozri@en po smernicah MULTEXT-EAST (Erjavec, 2004), lematiaira
in normaliziran. Je naj\@i vecCjezicni korpus s slovenskim jezikom, vsebuje okoli
270.000 povedi v vsakem jeziku, skupaj torej priblizno 10ijonov besed. Po-
vedi so slabo oblikovane, z veliko naStevanja in posebngstavnega jezika. Ta
korpus je bil uporabljen zaGenje besednih poravnav sistema za stétististrojno
prevajanje na osnovi dreves izpeljav, ki je n&tagje predstavljen v 6. poglavju.

2.4.5 Korpus JRC-Acquis

Korpus JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) vsebuje neletropsko zakono-
dajo od leta 1950 do najnovejSih gradiv v obliki poravnarokgxdi. Korpus obsega
22 uradnih jezikov evropske skupnosti, trenutno manjkadki jezik. Sestavljen
je iz vet kot 4 milijonov dokumentov in wekot 630 milijonov besed . Ta korpus
je bil uporabljen kot testna mnozica pri samodejni metrikddnotenja METEOR,
vrednotenje ja nata@meje opisano v razdelku 7.2.2.1.

2.4.6 Korpusclankov dvojezicnegaCasopisa

Pri razvoju in empignem vrednotenju metode za vrednotenje pravil struktur-
nega prenosa, predstavljene v razdelku 5.4.3, je bil ufierakorpus, zgrajen iz
Clankov dnevnika El Periodico de Catalunya. Velikost k@goge priblizno 50.000
povedi oziroma 2 milijona besed.

2.4.7 Jezikoslovno oznéevanje z orodjem TOTALE

Orodje za jezikoslovno oziavanje besedil TOTALE (Erjavec et al., 2005) je
bilo uporabljeno pri ozngevanju korpusov, kot so Acquis Communautaire (Erja-
vec et al., 2005), JOS (Erjavec et al., 2010) in SVEZ-1JS ACR)(Erjavec, 2006).
Orodje zdruzuje skupek orodij za jezikovno oZewganje, in sicer tokenizacijo, obli-
koskladenjsko ozriavanje ter lematizacijo.
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Samo oznéevanje poteka v treh delih:
e tokenizacija delitev besedil na besede irtita,

¢ oblikoskladenjsko oznaCevangodajanje oblikoskladenjskih oznak besedam,
TOTALE za to nalogo uporablja orodje TnT (Brants, 2000),

e lematizacija pripisovanje osnovne slovarske oblike posameznim beseda
TOTALE za to nalogo uporablja orodje CLOG (Erjavec in DZ&ip2004).

TnT in CLOG sta programa, ki se jezikovnih modelov Giga na vnaprej pri-
pravljenih podatkih, korpusih. Orodje bi lahko uporabildi za postavitev celo-
tnega prevajalnega sistema, saj lahko uspesno nadomkiististdadenjsko analizo
vhodnega besedila in z manjSimi spremembami tudi oblilemihjsko sintezo. Je-
zikovni modeli, ki so izdelani z opisanima orodjema, so teblerljivi in napake
teZko odpravljamo, torej sistem ni primeren za dodatnoljZhnje, pricemer lahko
uporabimo jezikovno znanje.

2.5 Prevajalni sistem Guat

Prevajalni sistem Guat (¥i¢, 2009) (ime je dobil po majhnih ribah Gobiidae,
ki zivijo tudi v slovenskem morju) je bil zgrajen med razvajenetod, prikazanih
v 4. in 5. poglavju. Sistem podpira jezikovni par slov&ng-srbgina. Metode
so bile preverjene skozi ¢dteracij (sistematine napake so bile popravljene in po-
pravki so vkljiEeni v osnovno ogrodje). Jezikovni par slovéna-srbgina je bil
uporabljen za preverjanje kakovosti predstavljenih metg@opolnoma delufiem
prevajalnem sistemu. Posebnosti jezikovnega para soealiajsta zelo pregibna,
oblikoslovno in derivacijsko bogat&eprav sta jezika sorodna, visoka stopnja pre-
gibnosti zahteva oblikoskladenjsko analizo izvornegikgem posledtno obliko-
skladenjsko sintezo v k@ni fazi v ciljnem jeziku.

Prevajalni sistem je prosto dostopen na spletnem naslovu

Eden od najpriviénejSih razlogov za uporabo sistema za strojno prevajanje n
osnovi pravil (RBMT) je moznost, da strokovnjaki (jezikogti) izboljSajo samo-
dejno izdelane jezikovne podatke. Strokovnjaki lahko &no® dodajajo preva-
jalna previla in popravljajo napake v oblikoskladenjskoaznih slovarjih sistema
ter v dvojezcEnih prevajalnih slovarijih.

4Sistem je dostopen na spletnem nasldwiip://jt.upr.si/guat/
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2.6 Umestitev pricakovanih prispevkov k znanosti

Slika 2.5 kaze eno od moznih razdelitev strojnega prevajaNj ospredju so
metode, ki slonijo na pravilih (Rule Based Machine Transtat- RBMT). Prtu-
joCe delo se vi@noma posveéa prevajalnim sistemom te skupine. Predstavljeni so
Se alternativni sistemi, ki jih lahko v grobem zdruzimo v dskeupini: statisttno
strojno prevajanje (Statistical Machine Translation — SMilstrojno prevajanje na
osnovi primerov (Example Based Machine Translation — EBN&EIgteme, sloni
na pravilih, nadalje razdelimo na sisteme popolnegaleagevanija, kot sta Promt
(Promt, 2010) in Systran (Systran, 2010), ter sistemeqgikrazlenjevanja; pri-
mera tak$nih sistemov sta Apertium (Corbi-Bellot et alg®2xterCesilko (Homola
in Kubon, 2008a).
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Slika 2.5: Ena od moznih razdelitev strojnega prevajanja z umestipjcakovanih pri-
spevkov k znanosti. Prispevki so predstavljeni z zaporadgievilkami.

Prispevki k znanosti so oStedé@ni. Na sliki 2.5 so Stevilke metod zapisane ob
opisih posameznih delov prevajalnih sistemov. Prispevkiredstavljeni v nadalje-
vanju.

1. Metoda za statisttno strojno prevajanje z drevesi izpeljav za manj upo-
rabljene jezike. Metoda omogoa izdelavo sistema za statsto strojno pre-
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vajanje z drevesi izpeljave za manj uporabljene jezikes{lesed languages),
ki nimajo izdelane drevesnice (treebank), tj. standaraa zbirke skladenj-
sko ozn&enih dreves, ki je olbajna w&na mnoZica sistemov tega podja.
Metoda je obsSirneje predstavljena v 6. poglavju.

2. Metoda za samodejno oznéevanje paradigem.Metoda je primerna za do-
dajanje novih besed v oblikoskladenjsko ozea enojeini slovar. Predpo-
goj za metodo je dovolj dober in dovolj velik neozea enojeaini korpus ter
Ze izdelan oblikoskladenjsko ozten slovar s paradigmami.

Pravilna izbira paradigme omoga enostavno izdelavo vseh besednih oblik
nove leme. Besedi s porgo krnenja (Popov in Willett, 1992) in doda-
janja kortnic vzorcev iz paradigem dodelimo mnozico z dvojniki (ragt)
moznih pregibanj. Verjetnosti za posamezne paradigméunamo s prei-
skovanjem korpusa oziroma besed v njem. Paradigme z ra@cgno so
dodatno preverjene s pragovno funkcijo. Metoda je ob&rpegdstaviljena v
4. poglavju.

3. Samodejno lu€enje paradigem za visoko pregibne jezike in izdelava pri-
padajoCih leksikonov. Samodejno lu&nje paradigem iz ozdanega kor-
pusa predstavlja poseben primer raZar§a neznanih primerov v mnozice
in zdruZzevanj mnozic. Na osnovi vhaprej ogeaega enojeznega korpusa
je razvit algoritem za samodejno kehje osnovnih paradigem. Paradigme so
dodatno zdruzene na osnovi podobnosti. Za preizkus megdaeyporabljen
korpus MULTEXT-EAST (Erjavec, 2010) in pripaddjoeksikoni. Metoda
je obsirneje prikazana v 4. poglavju.

4. Ocenjevanje pravil za strukturni prenos. Raziskava ocenjevanja pravil
strukturnega prenosa je razdeljena na tri pOf@#ro

e Raziskava moznih uporab ocenjevanja pravil. Porajajo skedaje mo-
Znosti uporabe ocenjevanja pravil:

— Ocenjevanje obstopéh pravil, ki so jih r@&no pripravili strokov-
njaki. To so pravila, ki se uporabljajo v sedanjih prevajalsis-
temih, temeljéih na ogrodju Apertium. To ocenjevanje nam omo-
goca vzpostavitev korelacije med ocenjevalnim modelom inure
tno najboljSo mozno izbiro pravil. Ta pravila so preverjermaksi,
saj jih uporabljajo pri prevajanju dnevnih izdasopisov. Pravila,
ki jih sistem oceni kot neprimerna, lahko po pregledu stvoiaka
ustrezno popravimo oziroma izbriSemo.
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— Odkrivanje primernejSih iskalnih algoritmov. V sistemue&xpum
poteka izbira pravil po pozreSni metodi algoritma najdaig mo-
Znega ujemanja z leve proti desni (left-to rigth longestanat
LRLM rule selection). Preiskovanje vseh moznih pokrityazne
povedi (iskanje optimalnega pokritja) je zamudno.

— Ocenjevanje samodejno grajenih pravil. Metode za samodgpr
jenje pravil (Sanchez-Martinez in Ney, 2006; Sanchez-Maztin
Forcada, 2007) izdelajo veliko Stevilo pravil; izbira najpernejSih
pravil v dolaCenih primerih je posebna domena ocenjevanja pravil.

e Raziskava algoritmov zaizbiro pravil. V sistemu Apertiuotgka izbira
pravil po pozreSni metodi algoritma najdaljSega moznegananja iz
leve proti desni (Left-to Rigth Longest Match Rule SelectioLRLM).

V vecCini primerov se ta algoritem lepo skladéleveskim n&inom tvor-
jenja povedi, v doldenih primerih pa ta algoritem ne najde najboljSe
resitve, tj. najboljSega pokritja izvorne povedi. Odknyataksnih pri-
merov in iskanje boljSega algoritma predstavlja razdel@k471.

e Izdelava metrike za ocenjevanje pravil. V okviru doktogkalela je
bila izdelana posebna metrika za ocenjevanje pravil strakga trans-
ferja. PreizkuSena je bila nadoo grajenih pravilih preizkuSenega pre-
vajalnega sistem (Forcada, 2006) in na nepreizkuSenihlipraovega
testnega sistema (¥ in Forcada, 2008).

5. Hitra izdelava prevajalnega sistema na osnovi pravil plitkega transferja
za sorodne jezike.Osnova sistema je Apertium, ki je predstavljen v razdelku
3.4. Osnovni vodili snovanja sistema sta:

e Omogcanje enostavnega dodajanja novih metod ter preizkuSginja n
hove uporabnosti, kar omoga enostavno in kar najbolj objektivno eval-
vacijo opisanih prispevkov k znanosti. Metode so bile gresene na
dejanski uporabi in ne le v umetno ustvarjenih okoljih.

e Pri snovanju in postavljanju sistema so bili izdelani n&ppa hitro iz-
delavo podobnih sistemov z drugimi jezikovnimi pari.
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Sistemi za strojno prevajanje

Strojno prevajanje (Machine translation — MT) predstavijako uporabo &u-
nalnikov kot pripom@kov za prevajanje besedil iz enega naravnega jezika v drugi
(EAMT, 2010). V tem delu bomo obravnavali le strojno prevggenaravnih jezikov
brez uporabnikovega sodelovanja (fully automatic machiaeslation — FAMT,
machine translation with no user intervention).

3.1 Razdelitev

Sodobni pregled strojnega prevajanja (Sanchez-Martredz @007) deli podro-
Cje na dve skupini: prevajanje s pojo pravil (Rule-Based — RBMT) in prevajanje
na osnovi korpusov (Corpus-Based — CBMT).

e RBMT obsega sisteme in metode za prevajanje s jorebirke pravil. Na-
Cin zapisa pravil se med sistemi razlikuje, veze pa jih skugejstvo, da je po-
stavitev takSnega sistema dolgotrajno opravilo. V to skaiodi v€ina da-
nasnjih komercialnih prevajalnih sistem@eprav se pri gradnji uporabljajo
nekateri manj standardni prijemi. Primeri sistemov: SystrPromg, Aper-
tium?.

e CBMT obsega sisteme, ki sledijo naslednjemu vzoru: prijpgaa je mnozica
referertnih prevodov, ki so analizirani in prevedeni v modele pjaiveega
sistema po néelih, ki dolcCajo prevajalni sistem (fazaanja). Ti modeli slu-
Zijo kot osnova za poznejSe prevode neznanih povedi (faazjanja). Sis-

1Systran: http://www.systran.co.uk/
2Promt: http://www.e-promt.com/
3Apertium: http://www.apertium.org/

33
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teme te skupine delimo na dvedjigpodskupini: na sisteme statiStiega stroj-
nega prevajanja (Statistical Machine Translation — SMT-Q&lizan et al.,
1999; Burbank et al., 2005)) in na sisteme strojnega prajaja 0snovi pri-
merov (Example Based Machine Translation — EBMT (Nagao4))9&Pri-

meri sistemov: Google Translate (Och, 2006), Moses (Koelal. £2007),
Egypt toolkit (EGYPT, 2007) in Genpar toolkit (GenPar, 2R10

¢ Hibridni sistemi predstavljajo meSanico obeh pristopogn@a taksnih sis-
temov sodi v eno od predstavljenih paradigem in je oplereeaiz metodami
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. Hibrgisatemi poskusajo z
uporabo mesSanih prijemov izboljSati kakovost oziroma adjpr pomanijkljivosti
osnovnih sistemov. Z&tni prevajalni sistemi so bili postavljeni kot zbirke yita
saj se je dostopnost elektronskih gradiv piala Sele v zadnjerbasu. Vseeno pa
sistemov na osnovi pravil ne smemo zanemarjati, saj vsgbikige nekaj predno-
sti, kot sta natatna sledljivost prevajalnih postopkov in enostavno dojeskmnje
(Forcada, 2006). Sistemi, temdljsmma metodah RBMT, dosegajo visoke rezultate
tudi na r&un visokih stroSkov postavitve (Arnold, 2003). Sisteramelje&€i na me-
todah CBMT, kot so sistemi SMT (Brown et al., 1993) in EBMT (@¢a@, 1984),
omoga&ajo hitro postavitev prevajalnih sistemov ob predpostalé za izbrane je-
zikovne pare obstajajo veliki dvojezii korpusi, kar pa ni vedno res, predvsem za
manj uporabljene jezike (Forcada, 2006).

Prevajanje poteka na ¥gavneh. VEina avtorjev tako predstavlja prevajalne
sisteme kot skupek ¥emodelov (Brown et al., 1993; Sanchez-Martnez et al., 2007;
Burbank et al., 2005).

3.1.1 Statisttno strojno prevajanje

Statisttno strojno prevajanje (Statistical Machine Translatid®MT) je osno-
vano na paramefrnih statisttnih modelih, ki so nateni na poravnanih dvojeaiih
korpusih (&nih primerih).

Ze od nekdaj je poskusdlovek opisati jezik s pomigo pravil. Prvi primeri
segajo vsaj 2000 let nazaj. Pri opisovanjgéime naravnih jezikov s strogimi pravili
pa se pojavi kup problemov. Naravni jezik je préw@mpleksna in Ziva tvorba,
pravila za opisovanje pa so préompleksnace jih je sploh mogée vsa zapisati.
Ze v za&etku tega stoletja so prisli strokovnjaki do tega zakar ,All grammars
leak” (vse gramatike pd#jo) (Sapir, 1921).
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Natartno dold@anje pravil jezika in umé&anje v stroge okvire pravil ni obrodilo
sadov; potrebujemo nan@®olj ohlapne omejitve, ki pri uporabi jezika upoStevajo
tudi ustvarjalnost.

Namesto analiziranja povedi po slognih pravilih i£emo sploSne vzorce, ki
se porajajo pri uporabi jezika. Glavno orodje za iskanj&mdk vzorcev je Stetje
raznovrstnih objektov, bolj strokovno izrazeno, staktisti Od tod izvira tudi ime
statisttno strojno prevajanje.

3.1.2 Statisttno strojno prevajanje z razClenjevanjem

Statisttno strojno prevajanje z ralenjevanjem (statistical machine translation
by parsing — SMTbyP) je posebna r&atia statisttnega strojnega prevajanja, ki te-
melji na drevesnih strukturah in slovnicah. Snovalci sigie statisttnega strojnega
prevajanja vedno pogosteje uporabljajo modele, terdelf@ drevesnih strukturah
in slovnicah (tree structured translation models) (Englet2®03; Koehn et al.,
2003).

Melamed (2004a) predlaga zmanjSanje konceptualne kosypbski prevajalnih
modelov, temeljéih na drevesih, in tudi novo ime za podje statisttno strojno
prevajanje z radenjevanjem (statistical machine translation by parsiSyTbyP).
GenPar (Burbank et al., 2005) je popoln sistem za postagitevajalnega sistema
po n&elih SMTbyP (Melamed, 2004a,b).

Prvi pogoj za sistem SMThbyP je vzporedni, povedno poravnaskiadenjsko
ozna&en dvojezini korpus in enojezini skladenjsko ozri@n korpus (Melamed,
2004a). Primer skladenjsko odZilemega korpusa je Penn treebank (Marcus et al.,
1993).

Osnovni sistem SMTbyP je sestavljen iz dveh fazmelin prevajalne faze.

Prvi, utni del, uporablja skladenjski réenjevalnik, kot na primer v (Collins,
2003; Charniak, 2000), ki je bil vnaprej nan na dvojezinem skladenjsko ozna-
c¢enem korpusu (Marcus et al., 1993). Vsaka poved iz izvanegiljnega dela
korpusa je ra@enjena; rezultat so pari skladenjsko ozewih, vzporednih (prevo-
dov) izvornih in ciljnih povedi. Naslednji korak sestavlgerarhtne poravnave
med drevesi izpeljave izvornih ter ciljnih povedi. Modehti$ticne poravnave be-
sed (Brown et al., 1993; Wu, 2005) je uporabljen za modgkraovezav (prevo-
dov) med besedami v korpusu.chi podatki so shranjeni za poznejSo uporabo v
prevajalnem delu.

V drugem, prevajalnem delu, sistem sestavi skladenjskeodreodne povedi
v izvornem jeziku (povedi, ki jo sistem prevaja). Na osnoxutenih podatkov iz
prve faze izdela primerno skladenjsko drevo v ciljnem jezik zamenja izvorne
besede s ciljnimi s pon@jo modela statistine poravnave besed.
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3.1.3 Strojno prevajanje na osnovi primerov

Strojno prevajanje na osnovi primerov (Example-based hta&chranslation —
EBMT) (Nagao, 1984) je pristop k strojnemu prevajanju, kn&dji na vzporednih
dvojezitnih korpusih. V bistvu je prevajanje po analogiji. SistdeBMT razbijajo
dele besedila na manjSe enote i0ef® Ze poznane dele za prevod, te dele ponovno
zdruZujejo v kogni izdelek.Ce ta n&in primerjamo s prevajanjeiiioveka, naj bi
prav ta princip najblize odrazal dejanskitma prevajanja prcloveku. Prevajanje
ne poteka z globoko jezikoslovno analizo izvornih besedsedila se razdelijo
na manjSe enote do te mere, da so posamezni kosi ze poznames), te dele
prevedemo po analogiji (Ze videnem) in sestavimotkoizdelek.

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

3.1.4 Strojno prevajanje na osnovi pravil

Strojno prevajanje na osnovi pravil (Rule-Based Machiren$tation — RBMT)
obsega sisteme in metode za prevajanje s @porebirke pravil. N&in zapisa pra-
vil se med sistemi razlikuje, veze pa jih skupno dejstvo,elpgstavitev takSnega
sistema dolgotrajno opravilo. V to skupino sod€irea danasnjih komercialnih pre-
vajalnih sistemoweprav pri gradnji uporabljajo nekatere manj standardijerpe.
Primeri sistemov: Systran (Systran, 2010), Promt (Pro6#02in Apertium (Aper-
tium, 2010).

Sistemi te paradigme izvorno besedilo najprej oblikosiétgsko oznéijo in
skladenjsko ra@enijo ter izdelajo predstavitev vhodnega besedila, peadav
obliki skladenjskega drevesa izpeljave. Ta predstavieeges dodatno abstrahira
s poudarkom na zahtevah strojnega prevajanja. Procesgar@mevede abstraktno
predstavitev vhodnega besedila v izvornem jeziku v podgivadstavitev v ciljnem
jeziku. To predstavitev sistem uporabi kot osnovo za tvggdesedila v ciljnem
jeziku, v bistvu uporabi inverzne metode prvega dela naeij jeziku.

3.1.5 Strojno prevajanje na osnovi pravil plitkega prenosa

Sistemi strojnega prevajanja na osnovi pravil plitkeg&lergevanja in plitkega
prenosa (shallow transfer rule based machine translativaedini primerov upora-
bljajo enostavno arhitekturo, ptemer je razlenjevanje izvornega jezika omejeno
na oblikoskladenjske oznake. Sistemtiw®ma uporabljajo plitko raZenjevanje
(Homola in Kuba, 2008a).
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Vecina sistemov za prevajanje sorodnih jezikov temelji ngjsém prevajanju
s pravili plitkega raglenjevanja, kot je pokazano v (Homola et al., 2009).

Metode popolne sloviane analize ne dosegajo dovolj dobrih rezultatov za upo-
rabo v sistemih za prevajanje sorodnih jezikov, saj je mjghstopnja napak visja
kot pa prednosti, ki jih omodia tak n&in razlenjevanja izvornih besedil.

3.1.6 Strojno prevajanje sorodnih naravnih jezikov v poljubnih
domenah in nesorodnih naravnih jezikov v ozko omejenih
domenah

Samodejno prevajanje naravnih jezikov visoke kakovosiiiyFAutomatic High
Quality Machine Translation) predstavlja hudo preprekdNH, 2010), saj so je-
ziki spreminjaj@e se tvorbe, ki jih je teZko opisati. Izdelava modelov, kvalp
dobro opisujejo prevajanje poljubnih besedil med poljatirjeziki, zahteva ogro-
mna sredstva in ogromricasa. Probleme poskuSamo omejevati s pgjonpoeno-
stavljanj. Primeri takSnih poenostavitev prevajalnihipeonov vkljucujejo:

e prevajanje s slabimiin nenatammi prevodi,
e prevajanje med sorodnimi jeziki,

e prevajanje nesorodnih jezikov v ozko omejeni domeni.

Prva moznost se zdi popolnoma neuporabna, vendar se tag&msuporabljajo
kot prirocno, pogosto edino orodje za razumevanje gradiva. Njihpgalava je
enostavnejSa. Obstaja kar nekaj kakovostnih orodij in thetotemeljijo na sta-
tistitnem strojnem prevajanju (razdelek 3.1.1) in omtajo enostavno postavitev
taksnih prevajalnih sistemov. Primeri orodij so opisanielild (Al-Onaizan et al.,
1999; Burbank et al., 2005). Kakovost taksnih sistemov fje advisna od velikosti
ucnih gradiv; velikost poravnanih dvoje&ziih korpusov naj bi segala vsaj v dese-
tine milijonov besed (Och, 2006). ¥ma sistemov, temel@h na teh metodah, je
tako namenjena predvsem razumevanju besedila.

Prevajanje med sorodnimi jeziki predstavlja poenostapteblema prevajanja
tujih si jezikovnih parov oziroma popolnoma prostega pjavi naravnih jezikov
z omejitvijo razlik predvsem v strukturi povedi. Seveda pal@onost ni omejena
le na strukturo povedi, izraza se na vseh jezikovnih ravijeglasoslovju, besedo-
slovju, oblikoslovju, skladnji, (povzeto po (Topoiisi2000)). Podobnosti na vseh
nastetih ravneh lajSajo gradnjo prevajalnih sistemov.

Prevajanje med nesorodnimi jeziki v ozko omejeni domerkdat mars€éem
en&imo s prevajanjem sorodnih jezikov, saj ozko omejene denpennavadi pri-
nasajo omejen besedni zaklad, omejen slog pisanja in paddiako lahko mnoge
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metode, ki so zasnovane za prevajanje med sorodnimi jegkrabimo tudi v pri-
meru prevajanja med nesorodnimi jeziki v ozko omejenih duahe

Ena od metod, ki omogma relativho dobre rezultate prevodov sorodnih jezikov,
je strojno prevajanje na osnovi pravil plitkega prenosal(stv transfer — RBMT).
Metoda ima ze dolgo zgodovino in je bila uspeSno uporablenaogih prevajalnih
sistemih, od katerih je najbolj znan Apertium (Corbi-Békd al., 2005).

3.2 Strojno prevajanje na osnovi pravil plitkega pre-
nosa

Sistemi strojnega prevajanja s pravili plitkega prenokal(sw transfer rule ba-
sed machine translation) v &@i primerov uporabljajo enostavno arhitekturo, pri
cemer je analiza izvornega jezika omejena na oblikoskiglleroznake. Arhi-
tektura, ki jo uporablja v@ina sistemov za strojno prevajanje naravnih jezikov na
osnovi pravil plitkega prenosa in plitke sinteze, je pri&aa na sliki 3.1.

v . v

Oblikoskladenjska

; Strukturni prenos
analiza

¥
lzvorno besedilo Ciljno besedilo
¥

Oblikoskladenjska
sinteza

¥
Razdvoumljanje
(MSD
oznacevalec)

Slika 3.1:Moduli tipicnega sistema za strojno prevajanje na osnovi pravil gigthgenosa.
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 sozarkana sliki 3.1:

¢ Oblikoskladenjska analiza (morphosyntactic analysig)rzega besedila vsaki
besedi pripiSe vse mozne oblikoskladenjske oznake, Kilt@jpesedna oblika
lahko imela.

e Razdvoumljanje (disambiguation) sluzi za izbiro najvergsSe oznake za po-
samezno besedo glede na njeno okolico.

e Strukturni prenos s pondo pravil in dobesednih prevodov prenese dar®
besedilo v ciljni jezik.
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e Oblikoskladenjska sinteza nadomesti oblikoskladenjsi@ieno besedilo z
dejanskimi besednimi oblikami v ciljnem jeziku.

Moduli so natagneje opisani v razdelku 3.4.1, in sicer na primeru ogrodperA
tium.

3.3 Orodja za postavitev prevajalnih sistemov

Apertium  (Corbi-Bellot et al., 2005) je odprtokodno ogrodje za poséx sa-
modejnega prevajalnega sistema za sorodne jezike. OjaSjmeredstavljeno v
razdelku 3.4, saj je bilo uporabljeno pri snovanju in pre&inju véine metod,
predstavljenih v tem delu. Apertium je licenciran pod licetGNU Lesser General
Public License (LGPL) (GNU, 2010).

GenPar (Burbank et al., 2005) je zbirka orodij za raziskave posphe§a radle-
njevanja (generalized parsing), predvsem strojnega janej@az ratlenjevanjem.
Ta zbirka ponuja arhitekturo, B& in implementacijo sistema za stattsto strojno
prevajanje z radenjevanjem (Statistical Machine Translation by ParSMIbyP).
Zbirka je prosto dostopna v okviru licence GPL (GNU, 201@), gomeni, da je
poleg vseh programov prosto dostopna tudi izvorna kodar#&iljena so Ze testna
okolja s primeri @&nih in testnih podatkov. Zbirka vsebuje vse programe zej$ale
preizkuSanje sistemov ali implementacijo lastnih idej i@ravljenem ogrodju.
GenPar je licenciran pod licenco GNU General Public Licédel) (GNU, 2010).

Egypt (Al-Onaizan et al., 1999) je zbirka orodij za postavitevesisa statisti-
nega strojnega prevajanja. Na poletni delavnici leta 1999HU (John Hopkins
University) so po vzoru (Brown et al., 1994) izdelali zbirkoodij, ki omog&ajo
postavitev popolnega sistema za statisi strojno prevajanje, osnovanega na dvo-
jezictnih vzporednih korpusih. Zbirko so poimenovali Egypt. $frovanju delavnice
so si zadali pet osnovnih ciljev in jih tudi dosegli:

1. Postavitev zbirke orodij za stati&tio strojno prevajanje. Zbirka je dosegljiva
vsej raziskovalni srenji. Sestavljena je iz orodij za par korpusov, orodij
za dvojeztno Wenje (postavitev parametriih modelov) in orodij za takoj-
Snje dekodiranje besedil.

2. Postavite\eSko-angleSkega sistema za prevajanje besedil na ozdelad
nih orodij.
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3. Osnovno testiranje sistema na osnovi objektivnih mati&icno modeliranje
tezavnosti).

4. 1zboljSanje osnovnih rezultatov z uporabo oblikoslomMni skladenjskih pre-
vajalnikov.

5. V zadnjih dneh delavnice so postavili prevajalni sisteamek nov jezik v
enem samem dnevu (potrditev enostavnosti uporabe orodij).
Moses (Koehn et al., 2007) je v zadnjefasu najbolj uporabljano ogrodje za

postavitev sistemov za stati&tio strojno prevajanje. Glavne lastnosti ogrodja so:

e dva tipa prevajalnih modelov (translation models): na osfraz, dejansko
delov besedila (phrase-based) in na osnovi dreves (treedpa

e do dolc&ene mere omogma integracijo eksplicitnega jezikovnega znanja na
nivoju besed;

e omogda podporo za integracijo orodij z dvoumnimi izhodi, kot dwiko-
skladenjski analizatorji in 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
sistem sorodnih jezikov

Apertium (Corbi-Bellot et al., 2005) je odprtokodno ogredp postavitev samo-
dejnega prevajalnega sistema za sorodne jezike tipagéifeenosa (shallow trans-
fer) (Sanchez-Martinez in Ney, 2006). Predstavlja ogrokijiemogata s pomajo
pravil prevajanje med sorodnimijeziki. U\id se med sisteme za samodejno preva-
janje naravnih jezikov na osnovi pravil plitkega prenodaa(low-transfer RBMT).
Prevajanje je razdeljeno na pet osnovnih faz:

e ozn&evanje neprevajanih razdelkov;
e leksikalni prenos;

e odpravljanje dvoumnosti (disambiguation);
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e strukturni prenos;
e dejanski prevod posameznih besed in besednih zvez.

Zadnja faza odpravlja pomanjkljivosti ostalih faz in obsegostevanje niza pravil,
Ki pri prevajanju posebnosti odpravijo manjSe napake.

Pravila, ki omog@ajo prevajanje, temeljijo na regularnih jezikih, ki jih¢@o-
stavno pretvoriti v kodine avtomate (transduktorje kimih stanj — finite state tran-
sducers), ter na besednih in fraznih slovarjih (eng@jeiki in vegjeziCnih). Opisani
sistemi so primerni le za prevajanje med sorodnimi jezij,emostavna pravila ne
omoga&ajo dobrega opisa poljubnih prevajalnih konstruktovC @eem je opisano
vrazdelkin 5.1in 2.1.3.

Za leksikalni prenos so opisi s pofjo regularnih jezikov oziroma iz teh izve-
deni stohasiini regularni modeli dovolj méno orodje (Melamed, 2004a). Primeri
stohasttnih regularnih modelov so: Skriti Markovski Model (hiddearkov model
— HMM), predstavljen v (Welch, 2003), ali utezeni kon transduktorji (weighed
finite state transducers — WFST), definirani v (Kornai, 1988che in Schabes,
1997).

Strukturni nivo je kompleksnejSi, saj nekaterih konstawkbziroma njihovih
prevodov ne moremo opisati z regularnimi jeziki. Mnogi aytMelamed, 2004b;
Eng et al., 2003; Koehn et al., 2003) predlagajo uporabo iadd temeljijo vsaj
na drevesnih strukturah. Tako je Apertium namenjen predwsesorodne jezike.

3.4.1 Arhitektura ogrodja Apertium

Arhitektura ogrodja Apertium posnema arhitekturo, pradgtno na sliki 3.1,
ki kaZe tiptno razporeditev modulov sistemov za strojno prevajanjélsm pre-
nosom.

Slika 3.2 predstavlja arhitekturo ogrodja Apertium.

Prvi modul izbere le besedilo, ki ga prevajamo iz dareega besedila, kar po-
meni, da za ostale prevajalne module izbriSe oznake foramgdi, kot so oznake
jezika HTML, posebej ozria dele besedila, ki se ne prevaja, na primer za vnaprej
pripravljene obrazce. Delov besedila, ki se ne prevajagong izbriSe, ampak jih
posebej 0zn&, tako da jih ostali moduli prevajalnega sistema igngoira

Oblikoskladenjska analiza izvornega besedila g@igse mozne kombinacije
oblikoskladenjskih oznak za posamezne besede glede naygme leksikone iz-
vornega jezika. Razdvoumljanje izbere najverjetnejSakaza posamezne besede
glede na njeno okolico, strukturni prenos pa sluzi dejamek@renosu izvornega
besedila v ciljni jezik. Modul postgenerator sluzi za odfjemnje napak, uvaja-
nje posebnosti ciljnega jezika in za zdruzevanje besedrgh.zOblikoskladenjska
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sinteza poi€e ustrezne besede v pripravljenem leksikonu ciljneg&gegiede na
prevedene oblikoskladenjsko ozeae dele besedila. Sledi ponovno dodajanje de-
lov besedila, ki ga je prvi modul posebej ozilan se zato niso prevajali. Moduli
SO natagneje predstavljeni v razdelku 3.4.2.

¥ ¥ ¥

Izvomo ) 2 i .5 Uvedba 7
besedilo Oblikoskladenjska Oblikoskladenjska formatiranja

analiza sinteza

Y Y

\d Y
Oznacevanje 6 Cilino
MSD za Post-generator besedilo
razdvoumljanje

Oznacba 1
formatiranja

Struktumiin 4
leksikalni prenos

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

Sledijo opisi posameznih modulov prevajalnega sistemas&agorikazani na
sliki 3.2; moduli so oznéeni s Stevili.

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

Modul 2: oblikoskladenjska analiza (Morphological analyzer). Vsaki besedi
izvornega besedila pripiSe vse mozne oblikoskladenjskalez, ki bi jih ta besedna
oblika lahko imela. Modul podpira besede in besedne zvazx kapisane v obli-
koskladenjsko ozri@nem enojeznem slovarju izvornega jezika. Vsaka beseda
oziroma besedna zveza je obdelana samostojno, brez vjlige. Z izvajanjem
oblikoskladenjske analize vsaki besedi pripiSe vse njeniav@oznake, kar pomeni,
da je izhod tega modula dvoumen. Primer delovanja je prikazesliki 3.3. V po-
moc pri sledenju sluzi tabela 3.1, v kateri so predstavljeradiée oznak MSD po
specifikacijah JOS (Erjavec et al., 2009).
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Danes je lepo vreme

Danes
danes Rsn
je
biti Gp-ste-n
jesti Ggnspm
lepo
lep Ppnsei
lep Ppnset
lep Ppnzeo
lep Ppnzet
vreme
vreme Sosei

vreme Soset

Slika 3.3:Oblikoskladenjska analiza stavka ,Danes je lepo vreme&eBe izvorne povedi
S0 ozné&ene z vsemi moznimi ustreznimi oblikoskladenjskimi oarakiz slovarja. Najprej
je zapisana besedna oblika, sledijo vse mozne oznake zd@ajdesedno oblikdepo je
moznih pet razinih mnozic oznak.

Modul 3: razdvoumljanje s oznatevanjem MSD (POS tagger). Sluzi za iz-
biro najverjetnejSe oznake za posamezno besedo glede ma okelico. Sistem
uporablja stohastni ozn&evalnik oblikoskladenjskih oznak, ki iz seznama moznih
oblikoskladenjskih oznak, ki jih je naSel modul za obliklaglenjsko analizo, izbere
najverjetnejSo oznako.

Osnovni oznéevalnik (Sanchez-Martinez et al., 2008) temelji na sambdee-
todi uCenja oznéevanja oblikoskladenjskih oznak na neczr@em korpusu. Po tr-
ditvah avtorjev je primeren za vse evropske jezike, kakbepsa&evanja pa ne do-
sega t@nosti najboljSih ozngevalcev oziroma oztiavalcev, nacenih na oznéenih
in pregledanih korpusih. Rezultat tega modula je po enadaiblikoskladenjskega
ozn&evalca za vsako besedo izvornega besedila.

Modul 4: strukturni prenos (Structural transfer). S pomajo pravil in dobe-
sednih prevodov prenese ozeao besedilo v ciljni jezik. Pravila strukturnega pre-
nosa temeljijo na regularnih izrazih in se osre@ajo na ujemanja med obliko-
skladenjskimi oznakami sosednih besed, na lokalnem besednstnem redu in



44 Poglavje 3: Sistemi za strojno prevajanje

Tabela 3.1Razsirjene kratice, ki so uporabljene v na sliki 3.3 in priim&.1, 3.2 in 3.3.

Rsn prislov splosni nedoléno

Gp-ste-n| glagol pomozni sedanijik tretja ednina nikalnost (ne)
Ggnspm| glagol glavni nedovrsni sedanjik prva mnozina
Ppnsei | pridevnik sploSni nedolino srednji ednina imenovalnik
Ppnset | pridevnik splosni nedolno srednji ednina tozilnik
Ppnzeo | pridevnik splosni nedofno zenski ednina orodnik
Ppnzet | pridevnik splosni nedofno zenski ednina tozilnik
Sosei samostalnik obno_ime srednji ednina imenovalnik
Soset samostalnik obno_ime srednji ednina tozilnik
Pdnset | pridevnik delezniSki nedofmo srednji ednina tozilnik
Soset samostalnik obno_ime srednji ednina tozilnik
Pdnmet | pridevnik delezniski nedofmo moski ednina tozilnik
Somet | samostalnik obno_ime moski ednina toZzilnik

na ostalih razlikah jezikovnega para, ki jih lahko opiSemokalnim kontekstom.
Obsirneje so pravila predstavljena v 5. poglavju.

Dobesedni prevodi posameznih besed v lematizirani oldikidljijo na osnovi
dvojezitnega slovarja.

Modul 5: oblikoskladenjska sinteza (Morphological analyzr). Oblikoskla-
denjsko oznéeno besedilo, ki je Ze prevedeno v ciljni jezik, nadomeddejan-
skimi besednimi oblikami v ciljnem jeziku. Sam modul updjalenake podatkovne
strukture (enojezini oblikoskladenjsko ozri@n slovar) kot Modul 2, tj. modul za
oblikoskladenjsko analizo, zamenjana je le smer uporabe.

Modul 6: konc¢no urejanje (Post-generator). SluZi za odpravljanje sistemskih
napak prejsnjih modulov, za uvajanje posebnosti ciljinegéka (uporaba diakriti-
kov, posebnosti priimenih ...) in za zdruzevanje besedvéiz zModul kot osnovno
jezikovno gradivo uporablja slovar, ki pa ni oblikosklaggo ozn&en. Primer
2.2 kaze zdruzevanje ddlnegaClena in predloga v italijart$ni v predloZzno zvezo
(preposizione articolata).

Slika 3.4 kaZe del paradigme, ki zdruzuje dioClenla in predlogdi v predlo-
Zno zvezo. Prikazana sta primera za Zenski spogro za besede, ki se&zeejo s
samoglasnikom in soglasnikom. Ime paradigmdije
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<pardef n="di">

<e>
<p><I><b/><a/>la<b/></I><r>della<b/></r></p>
<par n="soglasnik"/>

</e>

<e>
<p><I><b/><a/>la<b/></I><r>dell'</r></p>
<par n="samoglasnik"/>

</e>

</pardef>

Slika 3.4:Del paradigmali, ki zdruzuje dol@ni ¢lenla in predlogdi v predloZzno zvezo.

Modul 7: ponovna uvedba formatiranja (Re-formatter). Kot zadnji modul pre-
vajalne verige ponovno postavi v besedilo odseke besddlijidy, je zaCetni modul
izbral in oznd&il kot besedilo, ki se ne prevaja; napkgat so to oznake urejanja
besedila (HTML, XML in ostale).

3.4.2 Predlagana spremenjena arhitektura

Rezultati, predstavljeni v (Homola in Kubp2008b), kaZejo, da sprememba ar-
hitekture brez uporabe oztevalnika MSD v zéetnih fazah prevajanja in z uvedbo
stohasttnega razvi&valnika prevodov (stochastic ranker) na koncu prevajedn
rige prinaSa izboljSano kakovost prevodov v primerjavizaso arhitekturo, pred-
stavljeno na sliki 3.1 in v (Corbi-Bellot et al., 2005). Odibsmo se za izbiro spre-
menjene arhitekture, kot je prikazana na sliki 3.5, in jodgtavili v (ViCiC et al.,
2009).

NajpomembnejSi razlogi za izbiro spremenjene arhiteksore

e Izdelava oznéevalnika MSD, zlasti dobre kakovosti, ni enostavna naloga
Poseben problem predstavljajo oblikoslovno bogati jezikéd katere sodi
tudi slovengina. Eden izmed najlazjih gaov je LLenje stohasthih ozn&e-
valcey, ki temelji na algoritmu HMM (Welch, 2003). Nekatelele te naloge
lahko avtomatiziramo z uporabo nenadzorovanih ali delrdzosovanih G-
nih metod, kot je (Brants, 2000), vendar Se vedno ostajalgdeta z izbiro
novega niza oznak, izdelavo oZiemega Gnega korpusa, s preizkusanjem
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Slika 3.5: Moduli predlaganega (spremenjenega) sistema za strofpvajanje na osnovi
pravil plitkega prenosa. Arhitektura temelji na sistemediaganem v (Corbi-Bellot et al.,
2005; Hajt et al., 2003), brez uporabe sistema za razdvoumljanje mavbszna&evalnika
MSD z uporabo vseh kandidatov za prevode do zadnjih faz jaleeaverige ter z dodatkom
modula za izbiro najboljSega prevoda (Ranker).

korpusa in na koncu z izvedbo samegaega procesa.

e Stopnja kakovosti ozri@vanja danasnjih najboljSih (state-of-the-art) ozna-
cevalnikov MSD za visoko pregibne jezike, kot sta opisanal&ji¢, 2000;
Erjavec et al., 2005), je relativno nizka v primerjavi s kasistjo oznéeval-
nikov MSD za analittne jezike, kot je angleski jezik, in tudi v primerjavi s
splosno kakovostjo prevajalnih sistemov za sorodne jezike

e Po arhitekturi, predstavljeni na sliki 3.1, modul za obsktadenjsko razdvo-
umljanje sledi modulu za oblikoskladenjsko analizo izewa jezika. Na-
pake stohastnih metod modula za razdvoumljanje, ki uporablja caval-
nik MSD, so tako povzréene v zgodnijih fazah prevoda in poveajo ve&
teZav kot napake poznejSih faz prevajalnega procesa.

e V zakljucni fazi, ko so zbrani vsi razpoloZljivi podatki za prevoanogaa
veCje Stevilo kandidatov boljSo izbiro.

Tako spremenjena arhitektura lahko powrkombinatoréno eksplozijo mo-
znih kandidatov za prevode, saj v prvi fazi ohranjamo vseudwoosti in Stevilo
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kandidatov dobimo kot produkt vseh dvoumnosti. Kombin&tuw eksplozijo Ste-
vila moznih kandidatov nadzorujemo s pravili za ujemanjedroblikoskladenj-
skimi oznakami sosednih besed izvornega jezika in z rangina kandidatov za
prevode. lzdelava kandidatov in omejevanje njihovegailgteta obSirneje prika-
zana v naslednjem odstavku.

Sledi opis dodatnih modulov prevajalnega sistema, kot g@apani na sliki 3.5.
Opisani so le novi moduli; originalni moduli so namrepisani v razdelku 3.4.
Moduli so ozn&eni s Stevili.

Modul 2a: izdelava moZznih kandidatov (Multiple candidate slector). Ta mo-
dul predstavlja zamenjavo za modul za razdvoumljanje, @ajesto izbire najver-
jetnejSega kandidata za prevode izdela vse mozne kandidatelidate sestavi na
osnovi dvoumnega oziavanja oblikoskladenjskega analizatorja.

Modul za oblikoskladenjsko analizo p6& vse moZzne oznake za vhodno po-
ved in za vsako besedo izdela mnoZico dvoumnih oznak. MaoZeh moznih
kandidatov za prevode se sestavi kot kadeizprodukt mnozic dvoumnih oznak.
Stevilo kandidatov nar&# eksponentno z dolZino povedi, osnova eksponenta pa s
Stevilom dvoumnosti. Eréda 3.1 ponazarja eksponentno néagese Stevila moznih
kandidatov, v kateri j&p mnozica kandidatov za prevode za najdaljSo posed,
najdaljSa poved im,,,., hajveje Stevilo dvoumnosti za besedo iz jezika.

‘Smaz|

|kp| - H Lmaz (31)
=0

TaksSno Stevilo moznih kandidatov bi dobili ob najdaljSi mbpovedi, ki bi bila
sestavljena le iz besed z nagyien Stevilom dvoumnosti (\Mic in Homola, 2010).
TakSne povedi v jeziku sicer ne obstajajo in ta vrednostgieetja nedosegljivo
(pesimisténo) zgornjo mejo.

Ceprav enéba 3.2, ki pri izdelavi kandidatov za prevode uposteva pairne
vrednosti Stevila dvoumnosti, kaZe veliko nizje Stevilkstaja kompleksnost pro-
blema Se vedno eksponentna.

S|

kp| =[] = (3.2)
=0

Enaba 3.3 kaze izaun en&be 3.1 z dejanskimi vrednostmi iz korpusa ,,1984”;
najvetja mnozica dvoumnosti obsega 15 elementov. dBaa3.4 kaze empithe
vrednosti povpréa 200 primerov povedi iz korpusa ,1984"; povpr® Stevilo dvo-
umnosti je bilo 2,5 in povpi@a dolzina povedi 15.
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S| = 40
r =15
40 (3.3)
|kp| = [ ] 15 = 110, 573323209¢ + 45
=0
S| =15
=25
15 (3.4)
|kp| =[] 2.5 = 9.313.221
=0

Stevilo kandidatov za prevode zmanjSamo z uporabo pravibkalno ujemanje
oblikoskladenjskih oznak sosednih besed. Gradnja tehilgeapredstavlijena v
razdelku 5.5.

Algoritem aplicira vsa pravila, ki se skladajo s kandidatarsa pravila, kate-
rih regularni izraz opisuje del kandidata za prev@e vsaj eno pravilo spremeni
kandidata, tega zavrzemo. Metoda je nateeje predstavljena v (¥i¢ in Homola,
2010). 1zhod modula je mnozica najboljsitkandidatov za prevode (n-best set).

Modul 4a: lokalno ujemanje (Local agreement). Modul skrbi za ujemanje bli-
Znjih besed v oblikoskladenjskih oznakah. Modul s poéjagravil za lokalno uje-
manje odpravlja napake, ki jih lahko povgi pravila za strukturni prenos, Se
posebej samodejno zgrajena pravila. Primer 3.1 kaze lokgbmanje pridevnika
in samostalnika v sloved#i; odprto okno pridevnikodprtose ujema s samostal-
nikom oknov spolu, Stevilu in sklonu.

Pri prevodu v srb&no se spol samostalnika spremeni iz srednjega v nusio
— prozor. Primer 3.2 kaze nagan prevod, ki bi ga dobili brez pravil za lokalno uje-
manje:otvoreno prozorpridevnik in samostalnik se ne ujemat&wespolu. Primer
3.3 kaze téen prevod, pri katerem pravilo pridevniku spremeni spbdyoren pro-
zor, okrajSave oznak MSD so zapisane v razsirjeni obliki v takal,

(3.1) odprto okno
Pdnset Soset

“odprto okno”

(3.2) otvoren prozor
Pdnset Somet

“otvoreno prozor”
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(3.3) otvoren prozor
Pdnmet Somet

“otvoren prozor”

Modul 6a: rangiranje kandidatov (Stochastic ranker). |z mnoZzice prevedenih
kandidatov za prevode izbere najverjetnejsSi prevod. Osravugotavljanje kako-
vosti prevoda je statigtni jezikovni model ciljnega jezika. Uporabljen je trigrak
statisttni jezikovni model.

Bistveni del celotnega prevajalnega sistema je statisthodul za rangiranje
prevodov (Ranker) (\MiC et al., 2009). Glavni problem spremenjene arhitekture
je, da oblikoskladenjski analizator in strukturni pren@szraCata lokalne obliko-
skladenjske in strukturne dvoumnosti (ambiguities). by kombinacija nato v
procesu prevajanja ustvari veliko Stevilo r&idi(hipoteze). Zelo bi bilo zapleteno,
Ce sploh mogee, ra@no izdelati pravila, ki bi omoggla reSevanje tovrstnih dvo-
umnosti. Zato je v osnovno arhitekturo dodan modul za ranggr prevodov na
osnovi stohastinih metod, katerega cilj je izbira povedi, ki najbolj ugaenodelu
cilinega jezika; torej povedi, ki je slovémo najbolj pravilno zapisana v ciljnem
jeziku. TaksSno rangiranje prevodov ham samo zase ne zdgotda bo izbrana
poved najboljSi prevod izvorne povedi; modul v cilinem Jezpoige le slovntno
najbolj pravilno poved. Arhitektura se pri ohranjanju poraes korcnem prevodu
zanaSa na predhodne module.

Uporabljeni statistini jezikovni model sodi med modele na osnovi trigramov
(Statistical Trigram Language Model). Povedi sestavimaekige trigramov, treh
zaporednih besed, verjetnost za vsako poved p&umamo po ernibi 2.1, torej
zmnozimo verjetnosti vseh trigramov, ki sestavljajo pavedrjetnost za vsak tri-
gram izr&unamo po eribi 2.2, v kateri preStejemo Stevilo pojavitev trigrama in
jo uteZimo s Stevilom pojavitev bi- in monogramov, ki sefjtgu ta trigram. Ste-
vila pojavitev mono-, bi- in trigramov preStejemo ¢nem korpusu; uporabili smo
lasten korpus, sestavljen @ankov Wikipedie; korpus je obSirneje predstavljen v
razdelku 2.4.3.

Za izdelavo trigramskega stati&tiega modela jezika je bila oblikovana lastna
programska oprema, rezultate pa smo primerjali z orodjesta&sttno modelira-
nje (CMU - statistical language modelling toolkit) (Claoksin Rosenfeld, 1997).
Za 100 nakljéno izbranih povedi smo dobili enake rezultate, kar ne pre&se saj
so bile uporabljene enake metode. Izdelava lastne progeoEeme omogma
veCjo fleksibilnost pri snovanju sistema in lazje preizkugamprebitnih izboljSav.
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3.4.3 Pregled uporabljenih jezikovnih virov

Sledi spisek jezikovnih virov, ki jih potrebujemo za vse mtespremenjenega
prevajalnega sistema (novi jezikovni viri, ki jih zahteyaemenjena arhitektura, so
ozn&eni z zvezdico ).

EnojeziCni slovar izvornega jezika z oblikoskladenjskimi oznakann se upora-
blja za oblikoskladenjsko analizo izvornega besedila. j&niéni slovar izvornega
jezika je uporabljen pri oblikoskladenjski analizi besadmodulu za oblikoskla-
denjsko analizo (morphological analyser module), demam s Stevilko 2 na slikah
3.2in 3.5.

Enojezicni slovar ciljnega jezika z oblikoskladenjskimi oznakami se uporablja
za oblikoskladenjsko sintezo ciljnega besedila. Engj@zlovar ciljnega jezika je
uporabljen pri sintezi prevedenega besedila v ciljni jezikiodulu za oblikoskla-
denjsko sintezo (morphological generator module), 6enam s Stevilko 5 na sli-
kah 3.2in 3.5. Ta dva modula uporabljata iste slovarje, kavgaa hitro postavitev
dvosmernega prevajalnega sistema.

DvojeziCni prevajalni slovar se uporablja za dobesedno prevajanje in prevajanje
fraz v lematizirani obliki. Modul, ki uporablja dvojeaii slovar in pravila plitkega
prenosa, je modul za strukturni prenos (structural transf@dule), oznéen s Ste-
vilko 4 na slikah 3.2 in 3.5.

Pravila plitkega prenosa na osnovi regularnih izrazov so uporabljena za opis
oblikoskladenjskih in skladenjskih razlik lokalnega ofjgsened jezikoma prevaja-
nega jezikovnega para, kot so lokalno ujemanje besed vadili&denjskih katego-
rijah in lokalni vrstni red besed. Naténeje so pravila predstavljena v 5. poglavju.

Pravila na osnovi regularnih izrazov za kortno urejanje (postediting) upo-
rablja modul za koéno urejanje (postgenerator), oZea s Stevilko 6 na sliki 3.5.
Pravila sluzijo za odpravljanje napak, uvajanje posebrdgtega jezika in za zdru-
Zevanje besednih zvez.

« Pravila na osnovi regularnih izrazov za izrazanje lokalne@ ujemanja obli-
koskladenjskih kategorij izvornega jezika uporablja modul za izbiro mnozice
kandidatov za prevod (multiple candidate selector), kigeshiki 3.5 oznaen s Ste-
vilko 2a. Modul uporablja isto tehnologijo kot modul za $ttwrni prenos (Struc-
tural transfer module) s pravili za lokalno ujemanje obdikiadenjskih kategorij, ki
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so bila nagena na izvornem jeziku. To metodo uporablja modul kot Iséko za
omejevanje eksplozije Stevila moznih hipotez za prevoderithne oblikoskladen]-
ske analize izvornega besedila.

« Pravila na osnovi regularnih izrazov za izrazanje lokalne@ ujemanja obli-
koskladenjskih kategorij ciljnega jezika so uporabljena v modulu za iskanje
lokalnega ujemanja (local agreement module), ki je 6enas Stevilko 4a na sliki
3.5. Uporabljajo se za odpravo napak, ki jih povaj pravila plitkega prenosa

v fazi prenosa. Delovanje tega modula je v osnovi enako dejovmodula za
strukturni prenos; drugaa so le pravila, ki popravljajo napake lokalnega ujemanja
oblikoskladenjskih kategorij, delovanje modula pa je pleso na izhod modula za
strukturni prenos.

* StatistiCni jezikovni model ciljnega jezika se uporablja v modulu za sto-
hasttno rangiranje kotnih prevodov (Ranker module), ki predstavlja razSiritev
osnovne arhitekture po (Hajiet al., 2003) in je bil opisan v (Homola in Kubp
2008b), oznéen s Stevilko 6a na sliki 3.5. Ta modul izbere najbol;jSi pevozi-
roma v ciljnem jeziku najverjetnejSi prevod, in sicer izisama moznih kandidatov
za prevode, ki so jih sestavili prejSnji moduli. Deluje nanpipu stohastinega je-
zikovnega modela ciljnega jezika. Natareje je razloZzen v razdelku 2.1.8.

x Jezikovni model oblikoskladenjskih oznak izvornega jezile uporablja mo-
dul za izbiro mnozice kandidatov za prevod (multiple caatidselector), oziian
pa je s Stevilko 2a na sliki 3.5. Poleg predstavljene hakgsiporablja Se enako
tehnologijo kot modul za rangiranje prevodov, vendar s pgmjezikovnega mo-
dela, nagdenega na oblikoskladenjskih oznakah korpusa v izvorneikijeMetoda
je natagneje predstavljena v (Homola et al., 2009).

Zgornji spisek vsebuje vsa jezikovna gradiva, ki so poteetmpostavitev preva-
jalnih sistemov spremenjene arhitekture, kot je opisarezdelku 3.4.2. Za vsako
jezikovno gradivo smo poiskali metodo, ki omagosamodejno izdelavo tega gra-
diva. Ce metode nismo nasli, oziroma 3e ni bila predstavljenasadiqpbila gradiva
neprimerna, smo izdelali novo metodo. Metode so riataje predstavljene v raz-
delku 4.3.

S pomajo opisanih metod smo izdelali @@opolnoma deluj@ih sistemov. Sis-
temi so predstavljeni v razdelku 7.2.1, kakovost prevodayepovrednotena v 7.
poglavju.
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Poglavje 4

Leksikoni z oblikoskladenjskimi
Informacijami

Sistemi za strojno prevajanje na osnovi pravil plitkeganpea uporabljajo pri
izdelavi prevodov iz izvornega v ciljni jezik enostavne oo analize, prenosa in
sinteze. Sama analiza izvornih povedi temelji na oblikad&hjskem ozréagvanju,
ki se izvaja s pomgjo oblikoskladenjsko ozrganih enojedinih slovarjev. Transfer
uporablja pravila plitkega prenosa in dvoj&zi slovar izvornega in ciljnega jezika.
Pri sintezi je uporabljen enojexii slovar ciljnega jezika, ki je sestavljen na enak
n&cin kot slovar, uporabljen pri analizi, le da se ga uporabjaintezo besed in ne
za ozné&evanje izvornih besed.

4.1 Oblikoskladenjski slovar

Besedna oblika v sloved#i, tudi v veCini ostalih indoevropskih jezikov, je se-
stavljenaiz krna in kognice ter redkeje predpone. Besedne oblike z istim pomenom
druzimo v razrede — lekseme. Tapii predstavnik takega razreda je lema — kano-
nicna oblika. Oblikoskladenjski slovar tako zdruZuje vsecole® vrste v razrede s
tipicnimi predstavniki — lemami. Nadalje te razrede, oziromhavje tipiche pred-
stavnike druzi v paradigme, razrede ki zdruZujejo vse vee|eki se spreminjajo
po istih pravilih glede na oblikoskladenjske oznake. Defjai?? vsebuje formalno
definicijo oblikoskladenjskega slovarja.

definicija 4.1.1. Besedaw je sestavljena iz predpone-, krna k in pripone po:
w = pr o k o po. o 0znacuje stik dveh nizov.

53



54 Poglavje 4: Leksikoni z oblikoskladenjskimi informacijam

definicija 4.1.2. Oblikoskladenjska oznaka (morphosyntactic descriptibhy D
vsaki besedni obliki pripiSe njen razred. Vsaki besegiripada oblikoskladenjska
oznakalM S D, torej beseda pripada mnozici, ki jo opisuje ta oznakec M SD;.

definicija 4.1.3. LeksemLe je sestavljen iz besed z istim pomenom, oblika besed
je definirana z mnoZzico pravile,. MnoZico pravilLe, sestavljajo pravila oblike
pi € Ley; pi = prio ko po; = MSD;.

definicija 4.1.4. TipiCni predstavnik leksemae je beseda v kanonski obliki, ime-
nujemo jo lemdm.

definicija 4.1.5. Besedaw pripada dolocenemu lekseniike, Ce obstaja vsaj eno
pravilop; € Le,, za katero velja:

w € Le = dp; € Le,;w = prokopo;p; = priok;opo; = MSD;;pr; = pr;k; =
k;po; = po;w € MSD;.

definicija 4.1.6. ParadigmaP zdruZuje lekseme, ki vsebujejo nabor pravil, ki se
razlikujejo le po krnih:Le € P = Vp; = pr;ok;opo;, = MSD; € Le; € P3p; =
prjokjopo; = MSD; € Le : pr; = prj; po; = poj; MSD; = MSDj;

definicija 4.1.7. Oblikoskladenjski slovar sestavljajo paradigme iz defjeid.1.6
ter leme iz definicije 4.1.4 s povezavo na paradigmexc F;.

Oblikoskladenjski slovar, ki ga uporablja Apertium — lalpgabi takSne slovarje
Zz manjSimi spremembami uporabljali tudi drugi prevajaistemi — temelji na le-
mah, ki so zbrane v paradigmah. Posamezna paradigma zelrneijleme, ki se
spreminjajo po istih pravilih glede na oblikoskladenjskaake.

<e Im="cepljen"><i>cepljen</i><par n="Zveplen/__pride vnik'/></e>
<e Im="procesija"><i>procesij</i><par n="Zog/a__samos talnik"/></e>
<e Im="cerkev"><i>cerk</i><par n="cerk/ev__samostalni K'/></e>

lema: cerkev
krn: cerk
paradigma: cerk/ev__samostalnik

Slika 4.1: Del zapisov v enojeznem slovarju. Lema je zapisana v atriblituznatke e,
nato sledi krn ter zrizka par, ki ozn&uje paradigmo. Zapiserkevje predstavljen z lemo,
krnom ter paradigmo. Zii&ke so obSirneje predstavljene v tabeli 4.1.

Slika 4.1 kaze primere lem in njihovanstvo v paradigmah. Lema je predsta-
vljena s svojim imenom (ime leme), krnom, najdaljSim deldinje skupen vsem
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Tabela 4.1Razlaga znék in atributov zapisa slovarjev v formatu Apertium.

zr

<<

znZka | opis

<pardef>| definicija paradigme

<e> element for entry — zapis v slovarju in paradigmi

<p> string pair — par nizov

<par> reference to paradigm — povezava na paradigmo

<re> reference to regular expression — povezava na regulaaa

<s> reference to regular symbol — povezava na simbole
oblikoskladenjskih oznak

<i> reference to inentity transduction —@ia za zapis para nizo
z isto vsebino

<|> left part — leva stran zapisa besedila s sléwitni simboli

<r> right part — desna stran zapisa besedila s stoumi simboli

<Im> lema

atribut opis

n dejanska vsebina zbke <s>

besednim oblikam leme, in z imenom paradigme, v kateri seav@ vsa pravila
sprememb glede na oblikoskladenjske kategorije. Posanmegas v slovarju je
predstavljen z oznako XME, atribut te oznakém predstavlja ime leme, gnezdena
oznaka krn besede, oznalzar pa ime paradigme.
Primer za lemaerkevje predstavljen na sliki 4.1. Posamezna gesla enbjezi
nega slovarja so zdruzena v oblikoskladenjske paradigotsgdefinirane v (Spen-
cer, 1991). Oblikoskladenjske paradigme predstavljagoede lem, ki se spremi-
njajo na isti n&in (glede na vse mozne besedne oblike). Z drugimi beseda®i:
bujejo vse leme, katerih vse besedne oblike se spremingjenak néin za vse
oblikoskladenjske oznake MSD, ki so obSirneje predstaeljerazdelku 2.1.1.2.
Slika 4.2 kaze primer paradigme za Zenski samostalnik \esi@ini.
Uporaba paradigme omoga izdelavo kompaktnejSega zapisa podatkov, kot je
prikazano na sliki4.2. Za paradigneerk/ev__samostalnikslovenskem jeziku ve-
lja: vsi samostalniki prve zenske sklanjatve paradigewkot so cerkev, breskev,
podkev, se sklanjajo po istem vzorcu in jih zdruZimo v istoapiigmo. Enostavno
pravilo dolda spremembo besede iz imenovalnika v rodilnik s spremerbé- k
nice iz cerkev v cerkve, torejev < —ve. Eno pravilo tako zad@® za celo skupino
besed in ne le za en osamljen primer.
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<pardef n="cerk/ev__samostalnik">
<e>
<p>
<|>
ev
</lI>
<r>
ve
<s n="samostalnik"/>
<s n="zenski"/>
<s n="ednina"/>
<s n="imenovalnik"/>
</r>
</p>
</e>
<e>
<p>
<I>
ev
</I>
<r>
ev
<s n="samostalnik"/>
<s n="zenski"/>
<s n="ednina"/>
<s n="rodilnik"/>
</r>
</p>
</e>

</pardef>

Slika 4.2: Del paradigme za samostalnike Zenskega spola v sléwensTipi¢ni pred-
stavnik je lemacerkev Konthica-evse spreminja v skladu z raztiimi MSD. Zn&ke so
obSirneje predstavljene v tabeli 4.1.

Priindoevropskih jezikih, ki véinoma uporabljajo konkatenativno oblikoslovje,
besedne oblike dot@jo menjave obrazil, najpogosteje pripon téasih predpon.
V to druzino spada \@na evropskih jezikov. Primer ize£ine: pridevniksladky

!Besede so sestavljene iz&vedruzenih (concatenated) morfemov, ki so predstavljeazdelku
2.1.4
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Tabela 4.2Vse besedne oblike za slovensko lemo mesto.

besedna oblika Stevilo | sklon
mest-0 ednina | imenovalnik
mest-a ednina | rodilnik
mest-u ednina | dajalnik
mest-o ednina | tozilnik
mest-u ednina | mestnik
mest-om ednina | orodnik
mest-a mnozina| imenovalnik
mest- mnozina| rodilnik
mest-om mnozina| dajalnik
mest-a mnozina| tozilnik
mest-ih mnozina| mestnik
mest-i mnozina| orodnik
mest-i dvojina | imenovalnik
mest- dvojina | rodilnik
mest-oma dvojina | dajalnik
mest-i dvojina | tozilnik
mest-ih dvojina | mestnik
mest-oma dvojina | orodnik

(sladek) lahko spremenimonej-slad-Si-hdnajslajSi — moski ali srednji spol ime-
novalnik ali tozilnik) z dodajanjem priponaej-, ki predstavlja preseznik, in z me-
njavo priponeky (komparativ) s priponesi ter z dodajanjem priporao moski ali
sredniji spol imenovalnik ali tozilnik.

V tabeli 4.2 je predstavljen primer iz slovem3e za lemanesto ki vsebuje 18
besednih oblik, za tri Stevila in 6 sklonov.

4.2 Dvojeztni slovar

definicija 4.2.1. Leksikalne kategorijd.k predstavljajo poljubne podnize obliko-
skladenjskih oznak/ S D (definirane v definiciji 4.1.2).

definicija 4.2.2. Par (lema, oznaka); oznaka € Lk;lema € Lm; Kjer je Lk defi-
nirana v definiciji 4.2.1 inLm definirana v definiciji 4.1.4; oznacuje lemo s pripa-
dajoCim nizom leksikalnih kategorij.
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definicija 4.2.3. Smer veljavnostsmer € {LR, RL}; LR = od izvora k cilju;
LR = od cilja k izvoru; doloCa kateri prevajalni smeri je namenjzapis. Izpusceni
operator smeri dopusca poljubno smer.

definicija 4.2.4. Prevajalni parpp = smer << ll,ol > < IC,0C >><
IC,0C >;11,IC € Le;ol,oC € Lk. Lema izvornega jezika s pripadajoco oznako
se prevaja v lemo ciljnega jezika s pripadajoCo oznako.

definicija 4.2.5. DvojeziCni slovarDs : x € Ds = x € pp je mnoZzica parov iz
definicije 4.2.4.

Definicija 4.2.5 opisuje zapise dvojénega slovarja. Oznaka izvorne leme se
ponavadi ujema z oznako ciljne leme, Se posebej pri sorgeaikih. Uporaba
oznak omogo6a razdvoumljanje lem z istim imenom in razlim pomenom. Dvoje-
zicni slovar z menjavo oznak omogmopisovanje leksikalnih razlik med jezikoma.

<e><p>
<I>okno<s n="samostalnik"/><s n="sredn;ji"/></I>
<r>prozor<s n="samostalnik"/><s n="moski"/></r>
</p></e>
<e><p>
<I>okolica<s n="samostalnik"/><s n="zenski"/></|>
<r>okolina<s n="samostalnik"/><s n="zenski"/></r>
</p></e>
<e><p>
<I>okolics n="predlog"/></I>
<r>oko<s n="predlog"/></r>
</p></e>
<e><p>
<I>okoli§ Cina<s n="samostalnik"/><s n="Zenski"/></|>
<r>prilika<s n="samostalnik"/><s n="Zenski"/></r>
</p></e>

Slika 4.3:Primeri dvojezénih prevodov lem iz sloveiie v srbgino. Znd&ke so obsirneje
predstavljene v tabeli 4.1.

Dvojezicni slovarji temeljijo na pariizvorna lema — ciljna lemaziroma na
poravnanih besednih zvezah v lematizirani obliki, torejlobesednih prevodih lem.
Primeri dvojeztnih prevodov lem iz slovethe v srbgino so predstavljeni na sliki
4.3.

Poleg samega prenosa iz izvornega v ciljni jezik lahko ap®&e prenos obli-
koskladenjskih oznak, ki se spremenijo pri samem prevodmd? 4.1 kaze prevod
slovenske besedsknov srbsko besedprozor, pri Cemer se spremeni tudi spol iz
srednjega v moski.
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(4.1) okno prozor
samostalnik,srednjisamostalnik, moski
“okno”

“prozor”
4.3 Metode

Vsak modul s slike 3.5 je sestavljen iz osnovne programskenog in jezikov-
noodvisnih podatkov. Podatki so v ogrodju Apertium struikéni v formatu XML
(Bray et al., 2008). Naslednji razdelki predstavljajo apistod za samodejno izde-
lavo jezikovnih podatkov iz razdelka 3.4.3.

4.3.1 lzdelava enojedinih oblikoskladenjskih slovarjevizvornega
in cilinega jezika

Iz oblikoskladenjsko ozri@nega in lematiziranega korpusa najprej izio
vse besedne oblike ter jih razdelimo po lemah. Uporabili &orpus ,1984”", ki
je natagneje predstavljen v razdelku 2.4.1. Primer aare povedi iz tega kor-
pusa je na sliki 2.4. Leme druzimo v paradigme, kar nam ordag®stavljanje
manjkajcih besednih oblik; izdelava paradigem je razloZzena v famde3.1.1.

lema: cerkev
krn: cerk
primeri besednih oblik:
besedna oblika: cerkev
pripona: ev
MSD: samostalnik Zenski spol ednina imenovalnik
besedna oblika: cerkvah
pripona: vah
MSD: samostalnik Zenski spol ednina+mestnik

Slika 4.4: Del paradigmecerk-ev Lema: cerkev, krn: cerk, dve besedni oblddrkevin
cerkvah

Jezikovna gradiva projekta MULTEXT-EAST vsebujejo tudlibbskladenjsko
ozn&ene leksikone vseh podprtih jezikov, med njimi tudi si@éme in v novi
razliCici tudi srb€ine. Metoda omogta gradnjo tak3nih leksikonov, preizkuSena
pa je bila na jezikovnem paru, ki takSen leksikon sicer vgebeendar jo lahko
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uporabljamo tudi za ostale jezikovne pare, ki taksSnih laksov nimajo. Ko je bila
izdelana metoda, tudi sréi®a Se ni imela leksikona. Predstavljena je bildanku
(ViCic, 2009).

4.3.1.1 lzdelava paradigem

Algoritem 1 Algoritem za gradnjo paradigem.
input: paradigme
for eachpl € paradigme do
for eachp2 € paradigme do
if pl. besednaVrsta = p2. besednaVrsta A
P21 € pl.zapisi A
22 € p2.zapist N
21.MSD = 22.MSD A
z1. koncnica # z2. koncnica
then
zdruzi paradigmpl in p2 v paradigma1
paradigme <— paradigme \ p2 > briSemo p2 iz mnozice
paradigem
end if
end for
end for
output: paradigme

Leme z enakimi spremembami druzimo v paradigme; vsaka irsiediaje ele-
mente:

e tipiCtnalema — iz te leme izpeljemo&atno paradigmo;
e krn — najdal;jSi skupni del vseh besednih oblik v lemi;

e mnozica vseh besednih oblik, razdeljenih na krn, ter otaazk vsaki bese-
dni obliki je zapisana oblikoskladenjska oznaka (MSD) pga¥ec, 2010).

Primer paradigme je prikazan na sliki 4.4.

Ozn&ene leksikone, zbirke besednih oblik s pripisanimi lemamiASD iz-
vleCemo iz oznéenega korpusa, kot je ,1984”. Paradigme izdelamo z algorit
1.
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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 1: dve paradigmi zdrazi enoCe pripadata
isti besedni vrsti (prva kategorija MSD) tte se noben par zapisov ne izKijyje.
Dva zapisa se izkljtujeta,Ce imata MSD in razfina obrazila, kot kaze primer na
sliki 4.5. Torej dve paradigmi druzimd@e ena predstavlja popolno podmnoZzico
druge paradigme. Vsaka paradigma ima shranjen celotemsezseh lem, ki jo
sestavljajo; ta seznam pri zdruzevanju vsebuje leme obeldligem.

Oblikoskladenjski slovarjiizvornega in ciljnega jezikalsili zgrajeni s pomgjo
paradigem; leme z manjkdjoni besednimi oblikami v originalnih leksikonih so
bile dopolnjene, velikost kaimega leksikona je bila priblizno dvajset kratjeeod
za&etnega (\Eic, 2009).

lema: cerkev

krn: cerk

besedna oblika: cerkev

pripona: ev

MSD: samostalnik Zenski spol ednina imenovalnik
lema: ana

krn: an

besedna oblika: ana

pripona: a

MSD: samostalnik Zenski spol ednina imenovalnik
ev I= a

Slika 4.5:Besedni obliki se ne ujemata, kar pomeni, da paradigmi nezato.

4.3.2 lzdelava dvojeztnih prevajalnih slovarjev

Dvojezicni prevajalni slovar lahko izdelamo iz poravnanega dvdjezga kor-
pusa s pomgo stohasttnih metod oziroma modelov (¥ic, 2008). Poseben pro-
blem pri uporabi stohagtinih modelov je v redkih podatkih (sparse data problem)
(Katz, 1987). Osnovni korpus ima dd@eno Stevilo dovolj dobro opisanih pravil in
dovolj pogosto zastopanih besed, vsebuje pa tudi velikobelstslabo predstavije-
nih besed in pravil. Z v&anjem korpusa uvajamo tudi nove besede. Tako se odsto-
tek slabo opisanih besed in pravil zGamjem korpusa ne manjSa. Problem redkih
(pomanijkljivin) podatkov reSujemo s poitjo naprednih algoritmov, ki upoStevajo
predhodno znanje o problemu, izkuSnje s sorodnih popab pa celo povsem tujih
podrcij. Sumne podatke izEamo s pomgjo zakonitosti v podatkih, z izfnjem
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ekstremov. Paziti moramo, da pri iZianju napénih podatkov ne pretiravamo in
korpusa prevene "porezemo", poenostavimo.

Opisanega problema smo se lotili z dvema na novo razvitintadaena (VEiC
in Homola, 2010), ki sta predstavljeni v naslednjih razdelk

e poravnava lematiziranih besedskanje poravnav med lemami jezikovnega
para tnega korpusa namesto iskanje povezav med vsemi besedstanw;

e razsSiritev dvojeziCnega slovarja s podobnicami in iskamgjprimernejSih pa-
radigem v ciljnem enojezicnem slovarjpri tej metodi se zanaSamo na po-
dobnice, kot so predstavljene v razdelku 2.3.5. Leme soegsame v ciljni
jezik brez prevoda, v ciljnem slovarju pa je novi lemi pois&anajprimer-
nejSa paradigma.

4.3.2.1 Poravnava lematiziranih besed

Dvojezicni prevajalni slovar, opisan je v definiciji 4.2.5, je se§&n iz paroviz-
vorna lema z oznako besedne vrste — ciljna lema z oznakoreesgeste ki omogo-
¢ajo prevajanje v ciljni jezik. Oznake besednih vrst v de@jaih slovarjih omogo-
Cajo enostavno izogibanje dvoumnostim enako imenovanitrélicnih besednih
VISt.

priti SAMOSTALNIK biti GLAGOLP do_PREDLOG
podrt PRIDEVNIK drevo SAMOSTALNIK .

o_PREDLOG Kkateri_ZAIMEK on_ZAIMEK biti_ GLAGOLP
praviti GLAGOL .

Slika 4.6:Pripravljeni &ni podatki: leme in besedne vrste za vsako besedo v korpusu.

Besede v enojegnih slovarjih so zapisane v lematizirani obliki, besedhkke
pa so zabeleZzene v paradigmah, kar je raieje razlozeno v razdelku 4.1. Metoda
poravnave lem omoga boljSe rezultate v primerjavi s poravnavo besed v korpusu
zaradi zmanjSanja prostora iskanja. Omejitev prostoranjgkpovéa natagnost
modela poravnave besed, vendar v njem @i méormacije o besednih oblikah. To
informacijo smo ohranili prek povezave s paradigmami v enopih slovarjih.

Za samo denje poravnhave lem lahko uporabimo poljuben stétistalgori-
tem za iskanje poravnave besed v dvadjeii, povedno poravnanih korpusih (SMT
word-to-word model).
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Uporabili smo orodje GIZA++ (Och in Ney, 2003), ki temelji abyoritmu, pri-
kazanem v (Brown et al., 1993). Model je bil ri@m na vzporednem, povedno
poravnanem seznamu lem z oznakami besednih vrst, ki jelb#Cen iz korpusa
,1984”. Del seznama pripravljenintaih podatkov je prikazan na sliki 4.6. V kor-
pusu je vsaki besedi dopisana Se njena MSD in lema. Vzponeavexno poravnan
seznam je bil izdelan tako, da so bile za vsako besedo iz karplu£ene samo
leme in besedne vrste, ki so prva kategorija MSD.

Oglejmo si Se empiéini dokaz, da je Stevilo besednih oblik v besedilu veliko
vecCje od Stevila lem, Se posebej za visoko pregibne jezikesé&alovanski. Tabela
4.3 kaze razliko v Stevilu besednih oblik za isti korpus ,498 petih jezikih, in
sicer v treh visoko pregibnih slovanskih jezikih, slové&ng srb£ini in ceZini, ter
v angleskem in estonskem jeziku, ki sta uporabljena koteefs.

Tabela 4.3Primerjava Stevila lem s Stevilom besednih oblik v korpusULNIEXT-EAST
(Erjavec, 2010). Stolpec razmerje kaze &nlk med Stevilom besednih oblik ter lemami.

jezik Stevilo besednih oblik leme | razmerje
sloveng§ine | 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

S predpostavko, da je korpus ,1984” dober vzorec opazo\ajerika, v na-
Sem primeru sloverdine, dobimo vrednosti Stevila besednih oblik in lem, kot so
predstavljene v tabeli 4.3. Preiskovalni prostor se je aaesi€ino v primeru tega
korpusa zmanjSal iz 20,923 besednih oblik na 7,895 lem.

4.3.2.2 RazsSiritev dvojezinega slovarja s podobnicami in iskanje najprimer-
nejSih paradigem v ciljnem enojez€nem slovarju

Ta metoda razSirja Stevilo vpisov v dvojéai slovar in ustrezno popravi eno-
jezicni oblikoskladenjski slovar. Metode, opisane v razdekiB.2 in 4.3.1, ne za-
gotavljajo popolne pokritosti enojeziih slovarjev z dvojeZnim slovarjem. Leme
izvornega enoje£nega slovarja, ki po izvajanju teh metod nimajo prevodoskp-
Samo prevesti s pond metode, ki temelji na podobnicah. Podobnice so ob&rnej
predstavljene v razdelku 2.3.5. in predstavljajo besedarinega in ciljnega jezika,
ki so si podobne po obliki in pomenu.

Algoritem 2 doda manjkaje zapise v dvojegni slovar: za vsak vnos izvor-
nega slovarja, ki nima pokritja v dvoj&ziem slovarju, tj. nima ustreznega prevoda,
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Algoritem 2 Dodajanje manjkajtih zapisov v dvojeZini slovar in posledino popravlja-
nje enojeztnih slovarjev.
input: izvorniSlovar, ciljniSlovar, dvojezicniSlovar
for each k € izvorniSlovar do
if k& & dvojezicniSlovar then
plzvorna < izvorniSlovar.paradigma(k)
par << k, k > > sestavimo par, ki je sestavljen na obeh
straneh iz izvorne leme
pCliljna < ciljniSlovar.minimumDistance(pl zvorna)
> najdi ustrezno paradigmo v ciljnem slovarju
dvojezicniSlovar < dvojezicniSlovar U {par} >
vstavimo par v dvojezini slovar
cilyniSlovar < ciljniSlovar U {< pCiljna, k >} >
vstavimo izvorno lemo z najverjetnejSo lemo v ciljni slovar
end if
end for
output:izvorniSlovar, ciljniSlovar, dvojezicniSlovar

vstavimo v dvojezini slovar nov paizvorna lema — izvorna lem&ar pomeni, da
prevajamo lemo v enako lemo v ciljnem jeziku. Poleg same lemevemu zapisu
dodan tudi del MSD; pri primeru na sliki 4.7 je zapisana besedsta in spol. Nov
vnos se Vv ciljni enojezini slovar dodace nove leme z enako besedno vrsto ne naj-
demo v ciljnem slovarju. V ciljnem slovarju je dodana novaéein zanjo izbrana
paradigma, ki najbolj ustreza novo dodani lemi; to je payadi, ki omogga ge-
neriranje besednih oblik z ustreznimi MSD in vsebuje nggadgbripono, ki ustreza
novi lemi. Algoritem ponovimo Se za ciljni slovar, trenutevorni slovar postane v
drugem delu metode ciljni.

Slika 4.7 s tremi primeri kaze potek dodajanja novih vnosalvejezitni slo-
var in v ciljni slovar. Prvi primer kaze slovensko lerfist z ozn&eno paradigmo
zvenket/__samostalniki je prisotna v izvornem slovarju in nima prevoda v dvoje-
zictnem slovarju. Drugi primer kaZze nov vnos v dvofgislovensko-srbski slovar;
vpis prevaja slovensko lemist v srbsko lemdist. Poleg same leme je zapisan Se
del MSD, v tem primeru Se besedna vrsta (samostalnik) in @pogki), ki bi se
lahko tudi zamenijal, vendar se pri pomanjkanju dodatnibrmfcij zanaSamo na
podobnost besed. Tretji primer opisuje nov vpis v ciljneavalju. Dodana je nova
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lemalist in poiskana najustreznejSa paradigama/ _samostalnik

slovenski slovar:

lema: list

krn list

paradigma Zvenket/ _samostalnik

slovensko-srbski dvojezi ¢ni slovar:
list samostalnik moSki spol se prevaja v
list samostalnik moski spol

srbski slovar:

lema: list

krn list

paradigma um/__samostalnik

Slika 4.7:Razsiritev dvojezinega slovarja. Prvi primer kaze slovensko ldisp ki je pri-
sotna v izvornem slovarju in nima prevoda v dvofgem slovarju. Naslednja dva primera
kaZeta novo dodan vnos v dvojéai slovar in nov vnos v ciljni slovar.

4.3.3 lzdelava statisttnega jezikovnega modela ciljnega jezika

Statisttni jezikovni model uporablja za prevode v zadnjem delu aj@nega
cevovoda modul za rangiranje kandidatov. Arhitektura oodaguporabo poljub-
nega modela, ki ocenjuje kakovost povedi. Zaradi enostampé&ementacije algo-
ritmov za izdelavo modela in njegove enostavne uporabe snamkgili za upo-
rabo statisttnega modela jezika, temeijgga na trigramih (trigramski model). Te-
oreticne osnove modela so nataeje predstavljene v razdelku 2.1.8, sama imple-
mentacija pa v razdelku 3.4.2. Za izdelavo takSnih modelmstajajo tudi prosto
dostopna orodja, kot je CMU Statistical Modelling ToolKitlarkson in Rosenfeld,
1997). To orodje smo uporabili pri prvih testih, kasneje pesmplementirali la-
stno razl€ico, ki omog@a veEjo fleksibilnost in izdelavo popolnoma enakih mode-
lov. Za izdelavo modela smo uporabili lastnéne mnoZico, sestavljeno iz korpusa
nakljucno izbranihClankov iz Wikipedije. Korpus je obSirneje predstavljenaz+
delku 2.4.3.
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4.3.4 Modeliranje oblikoskladenjskih oznak izvornega jeka

Oblikoskladenjska analiza s pogjo oblikoskladenjskega slovarja izvornim be-
sedam pripiSe MSD in leme, vendar so rezultati tega procesandni. Ponavadi
to dvoumnost odpravljamo s portjo oblikoskladenjskih ozréevalcev, ki izberejo
najprimernejSo MSD glede na okolico besede. Na t&mge predstavljena \@na
arhitektur prevajalnih sistemov na osnovi pravil. NaS@spnjena arhitektura (Vi-
Cic et al., 2009) opu& oblikoskladenjski ozrtzvalnik, izbiro najboljSih prevodov
pa prepuga poznejsim fazam prevajalnega sistema. Stevilo moZmitikatov za
prevode e uposStevamo vse dvoumnosti, lahko naraste do neobviadifevil; ta
pojav je natatneje predstavljen v razdelku 3.4.2.

Algoritem 3 Izlotitev vseh nemogbh kandidatov za prevode z uporabo pravil lokalnega
ujemanja.
kandidati < izdelajKandidate(poved) = izdelaj vse kandidate za
izvorno poved
for each k € kandidati do
sprememba <—uporabi pravila na&
if sprememba = k then
koncniKandidati < k> shrani k med koéne kandidate
end if
end for

Veliko parov oziroma trojk MSD je nemogih, oznake se glede na okolico
medsebojno izkljujejo. To dejstvo izkori&mo pri omejevanju Stevila kandidatov
za prevode. Ujemanje oblikoskladenjskih kategorij lahkadeliramo s prauvili, ki
temeljijo na regularnih izrazih. Pravila so ri@ma na enojeznem oznéenem Kor-
pusu; uporabili smo korpus ,1984”. Samodejna izdelava teliipje predstavljena
v razdelku 5.5. Pravila so opisana v razdelku 5.1. Uporahlje bila ista oblika
pravil kot v Apertiumu. Mehanizem za odkrivanje nemotokandidatov prevoda
je prikazan v algoritmu 3.

Uporabijo se vsa pravila, katerih regularni izraz lahkaa@mo na kandidata
prevoda.Ce neko pravilo kandidata spremeni, pomeni, da kandidaeailhno sesta-
vljen in modul ga zavrze. Tako izbriSemo vse kandidate tkpjiavila spreminjajo,
kar pomeni, da so sestavljeni iz delov, pri katerih se p@avinizi MSD, ki se ne
ujemajo, v knem korpusu pa obstaja dovolj veliko Stevilo primerov, koesaki
nizi ujemajo.
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4.4 Krnjenje besednih oblik

Krnjenje — predstavljeno je v razdelku 2.1.1.4 — besediigeimjen krn, del
besede, ki je skupen vsem besednim oblikam leme. Jezikaadlivg, ki jih po-
trebuje prevajalni sistem na osnovi pravil plitkega prend®st je opisan v razdelku
3.2, vsebujejo tudi vsa gradiva, ki jih potrebujemo za iaslelsistema za krnenje
besed. Proces krnenja opiSemo z naslednjim postopkom:

e s pomajo oblikoskladenjskega slovarja analiziramo besedo,

e S poma@jo ozna&evalnika MSD izberemo najprimernejSo oblikoskladenjsko
obliko ter njeno lemo,

e Vv oblikoskladenjskem slovarju pogledamo kakSen krn patrani lemi.

Algoritem 4 Postopek izdelave krnov.
oznacenaPoved < analiziraj in razdvoumi izvorno poved >
uporabi orodja Apertium
for eachbeseda € oznacenaPoved do
[ < poi&i lemo zabeseda v slovarju
krn < poi&i krn zal v slovarju
end for

Postopek izdelave krnov je predstavljen na sliki 4. Oblktadenjski slovar za
vsako lemo vsebuje tudi njen krn in pregibno paradigmo. Kiodija teh dveh
informacij omog@a izdelavo vseh besednih oblik leme. Paradigma krnu dodaja
koncnice in tako tvori besedne oblike, vsaka besedna oblikaadigmi ima tudi
svojo oblikoskladenjsko oznako. Uporaba oblikoskladezrgs: slovarja v preva-
jalnem sistemu je dvojna, na&tku prevajalnega procesa je uporabljen za obli-
koskladenjsko analizo izvornega besedila, vsaki izvogsddli pripiSe vse mozne
oblikoskladenjske oznake (MSD), ki jih uspe sestaviti indar in obrazil na takSen
n&cin, da dobi izvorno besedo. Na koncu prevajalnega proeespgrabljen obli-
koskladenjski slovar za generiranje pravilne besedné&elgliede na lemo in MSD.

Po oblikoskladenjski analizi besedila moramo opravitide&dvoumljanje, tj.
izbrati najverjetnejSo MSD.

Opisan sistem za krnjenje je bil uporabljen pri evalvadgtema s pomgo
metrike METEOR, vrednotenje je predstavljeno v razdelkul72.
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Poglavje 5

Pravila prenosa

V sploSnem, povzeto po Hutchins in Somers (1992), lahkovdele sistemov
strojnega prevajanja na osnovi primerov (Rule Based Machianslation - RBMT)
opiSemo kot ra@lenjevanje (analiziranje) izvornega besedila, ki sejaékk izde-
lavo vmesne (simbolne) predstavitve. 1z te predstavitwerjaslednji fazi sintetizi-
rano besedilo v cilinem jeziku. Prevajalne sisteme opigartipa lahko razdelimo
glede na vrsto vmesne predstavitve:

e na sisteme z vmesnim jezikom (interlingua) in
e na sisteme s prenosom.

Sistemi z vmesnim jezikom uporabljajo eno vmesno predsta\kar omogoa eno-
stavno kombiniranje jezikovnih parov, saj lahko nove pjavee sisteme izdelamo
brez novih pravil za prenos iz izvornega v ciljni jezik, pgmer za vsak jezik defi-
niramo le pravila za prehod v vmesni jezik. Problem takSmstemov pa je, da je
izdelava vmesnega jezika zahtevno opravilo Se posebepasepdomene in za sis-
teme z visoko kakovostjo prevajanja, kamor sodijo tudiesistza prevajanje med
sorodnimi jeziki.

lzvorno Analiza izvornega Vmesna Vmesna Sinteza cilinega Cilino
" ornega | . predstavitev — Prenos — predstavitev — ineg inc
besedilo besedila X " besedila besedilo
(izvoma) (cilina)

Slika 5.1:SploSna shema sistema za strojno prevajanje s prenosoem $isa dve vmesni
predstavitvi besedila: izvorno in ciljno, med njima pa aterenos.

Sistemi s prenosom uporabljajo dve vmesni predstavita,zsnizvorni jezik in
eno za ciljni. Taksni predstavitvi je laze izdelati, polega takSen pristop tudi omo-
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goca vejo fleksibilnost, vendar je treba izdelati pravila za prena vsak jezikovni
par posebej. Primer arhitekture sistemov s prenosom jezaikna sliki 5.1.
Sistemi strojnega prevajanja s prenosom delujejo takoagfaej izvedejo obli-
koskladenjsko analizo izvornega besedila v vmesno preitistazvornega jezika,
nato za prenos v vmesno predstavitev ciljnega jezika tealjead dejansko besedilo
v ciljnem jeziku uporabijo leksikalne preslikave (dvoj&zi slovarji) in strukturna
pravila prenosa. Nivo analize izvornega besedila in s teprga abstrakcije vme-
she predstavitve besedila je odvisen od posameznega giggeprevajanje in, po-
sredno, od prevajanega jezikovnega para. Prevajanjejeditgjezikov, kot sta na
primer angledina in kitaj€ina, zahteva polno (globoko) analizo (skladenjsko in po-
mensko). Pri prevajanju sorodnih jezikov, kot je jezikopar slovengina-srbgina,
pa boljSe rezultate dosezemo s plitkim skladenjskinilexgevanjem ter poslecio
s plitkim prenosom in s plitko sintezo (Homola in Kuih@008a; Corbi-Bellot et al.,
2005).

5.1 Pravilaregularnih izrazov

Pravila na osnovi regularnih izrazov se uporabljajo predvy sistemih stroj-
nega prevajanja s plitkim prenosom, shallow-transfer MreBhembe s pondjo
teh pravil so najpogosteje povezane z leksikalnimi oblikaéako je po navadi vme-
sha predstavitev besedila za vsako besedo sestavljemaeaz lieksikalne kategorije
in opisa pregibanj. TakSna pravila so tudi omejena na lokaintekst.

5.2 Apertiumov format pravil

Apertiumov modul strukturnega prenosa (Structural transfodule) uporablja
za odkrivanje vzorcev fiksne dolzine leksikalnih enot (kobesedila ali fraz), ki
zahtevajo posebno obdelavo glede na sloweirazlike med jezikoma (na primer:
spremembe v spolu, sklonu ali Stevilu za zagotovitev ujgenarcilinem jeziku,
sprememba vrstnega reda besed, leksikalne spremembe gatmer spremembe
v predlogih ...), tehnologijo kamih avtomatov. Definicija 5.2.1 opisuje zgradbo
pravi.

definicija 5.2.1. Pravila sestavljajo pari< vzorec,ukrep >;vzorec = Lk; o bo
Lkii10bo...;ukrep = akcije(vzorec).

Vzorec je predstavljen s sekvenco poljubne dolzine leksik&ategorij (defi-
nirane v definiciji 4.2.5) izvornega jezika,denih s presledkii(— blank). Ukrep
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doloCa akcije, ki naj se izvedejo nad sekvencami vzorca ter imhezbrec leksi-
kalnih kategorij ciljnega jezika, ki naj se zgradi. Po deigk/zorcev se izvedejo
spremembe, ki so opisane v telesu pravila (izhod modularsorsmjene leksikalne
enote). Pravila so zgrajena iz dveh delov: &ega Stevila elementov, ki opisujejo
vzorce fiksne dolzine, in dela, ki omogmopis akcije, ki je potrebna za spremembo
vzorca.

Tabela 5.1Razlaga znék in atributov zapisa pravil v formatu Apertium.

zna&ka opis

<rule> celotno pravilo

<pattern> vsebuje eno ali viezn&k (pattern-item), ki definirajo
leksikalne oblike, na katere lahko apliciramo pravilo

<pattern-item> del vzorca, leksikalna enota

<action> del pravila, ki opisuje ukrep, spremembo vzorca

<let> sprememba izvornega dela

<clip> izbere del leksikalne enote, ki ustreza atributom

<lit> generira nizZrk

<lit-tag> generira niZrk, ki opisujejo jezikovno oznako

<out> vsebuje vse, kar bo pravilo izpisalo

<lu> definira vsebino celotne leksikalne enote

<b> (blank), IcCilo med leksikalnima enotama, pogosto je presledek

<call-macro> | klic makra (programske kode)

atribut opis

side smer, ki jo naslavlja zrika (izvorna/ciljna)

part ime dela, ki ga naslavlja zGka

n dejanska vsebina zoke <pattern-item>

% dejanska vsebina zok <lit> in <lit-tag>

pos (position), zaporedna Stevilka leksikalne enote

Vzorci (pattern) so ol@iajno izrazeni v leksikalnih kategorijah, na sliki 58-
mozni glagol v prihodnjikin glavni glagol poljubne oblikeUkrep (action) doloa,
katere ukrepe je treba izvesti za ustrezen najdeni vzorec.

Primer pravila je predstavljen na sliki 5.2. Pravilo je sg@§éeno iz dveh delov:
vzorec(pattern) in ukregaction). Opisuje spremembe Giaa zapisa prihodnjika
iz slovengine v srbsino. Vzorec je sestavljen iz dveh leksikalnih enpamozni
glagol biti v prihodnjikuin glagol poljubne oblikeukrep pa spremeni lemo prvega
glagola vhteti, obliko prvega glagola deleznikter obliko drugega glagolanedo-
lo€nik; v nadaljevanju so v zriki <lu> (lexical unit) izpisane leksikalne kategorije
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<l-- primer: bom kupil-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="pomozni glagol v prihodnjiku"/>
<pattern-item n="glavni glagol"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="oblika"/>
<lit-tag v="deleznik"/>
</let>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part="oblika"/>
<lit-tag v="nedolo cnik"/>
</let>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="pomozni glagol"/>
<clip pos="1" side="tl" part="oblika"/>
<clip pos="1" side="tI" part="oseba"/>
<clip pos="1" side="tI" part="Stevilo"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="glavni glagol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="oblika"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika 5.2: Primer pravila za strukturni prenos. Pravilo opisuje spgethe néina zapisa
prihodnjika iz slovenéine v srbgino. Posamezne zblke so predstavljene v tabeli 5.1.

za obe besedi. Posamezne&ezapisa pravil so predstavljene v tabeli 5.1.
Vet pravil je predstavljenih v prilogi A.
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5.3 Uporaba pravil za strukturni prenos

Modul uporablja za strukturni prenos pri dejanskem preyajablikoskladenj-
sko ozn&enih leksikalnih enot (po navadi besed ali besednih zvemlila prenosa
skupaj z dvojezinim slovarjem. S pravili poskuSamo opisati strukturndikaazned
jezikoma, torej potrebne spremembe za pravilne prevodsarmega v ciljni jezik.
Pravila plitkega prenosa, kot jih uporablja Apertium, aaghjo le dele besedila
koncne velikosti; véina pravil naslavlja dele besedila dolzine 1, 2 ali 3 besede
Modul v izvornem besedilu poi& dele besedila, ki jih naslavlja pravilo. Pravilo na
delu besedila, ki ga naslavlja, izvede akcijo in vrne sprmgere besedilo.

Sama izbira pokritja posameznih izvornih povedi s praviligka po principu
najdaljSega ujemanja z leve strani (LRLM — Left-to-Rightigest Match). Za po-
ved v izvornem jeziku je izbrana takSna veriga pravil, dagedele, pri katerih bi
lahko uporabili vé& pravil, izbrano tisto, ki naslavlja daljSe besedilo odelgroti
desni.

Primer 5.1 kaze poved ,Jutri bom kupil roZo” in njen prevod! & povedbom
kupil je posebej oznzen in naslavlja pravilo na sliki 5.2.

Oglejmo si Se delovanje pravila na primeru 5.1. Prva bese#st@m, pomozni
glagol v prihodnjiku, ustreza beseldomiz primera, druga beseda, glavni glagol,
ustreza besedtupil. Pred izvajanjem samega izpisa pravilo postavi novo lenap pr
besedhtetiin obliko glagola v deleznik. Obliko drugega glagola spremenedo-
loCnik. Pravilo pri samem izpisu za vsako besedo le izpiSe tensgnjene lastnosti
v vnaprej dogovorjenem vrstnem redu, kot je prikazano nmagmi 5.1.

(5.1) bom kupil
biti-glagol p prihod 1os ednkupiti-glagol g delez edn moski
"Jutri bom kupil rozo.” (SLO)

cu Kupiti
hteti-gl pomozni sedanjik 1os edkupiti-gl glavni nedoloc
"Sutracu kupiti cvet.” (SR)
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5.4 Samodejna izdelava pravil

5.4.1 lzdelava pravil za plitki prenos na osnovi regularnihizra-
zZov

Pri snovanju preizkusa smo se omejili na samodejno izdetaswil plitkega
prenosa. Taksna pravila so najprimernejSa za prevajadtense sorodnih jezikov,
kar predstavljajo Homola in Kubp(2008a) ter Forcada (2006).

Samodejna izdelava pravil plitkega prenosa je bila izvadepomajo orodja,
ki je del ogrodja Apertium. Metoda (Sanchez-Martinez indaata, 2009) je pred-
stavljena v razdelku 5.4.2.

To orodje izdeluje pravila, ki jih lahko nepredelana upamadv ogrodju pre-
vajalnih sistemov, temelfEh na Apertiumu (Corbi-Bellot et al., 2005), medtem ko
moramo za ostale sisteme format pravil spremeniti, veredtaudi ta postopek lahko
popolnoma samodejen.

5.4.2 Opis metode

Metoda, predstavljena v (Sanchez-Martinez in Forcada9® (e osnovana na
predlogah poravnave (alignment template — AT), ki so bieglfagane kot izboljSava
osnovnih metod statigtinega strojnega prevajanja v (Och in Ney, 2004).

AT lahko definiramo kot posploSitev poravnav parov traaiporabo besednih
razredov (glsword class), ki so predstavljeni v razdelku=.

AT razsSirimo z mnozico omejitev, ki nadzorujejo uporabodbog kot pravil
plitkega prenosa. V ta namen:

e povezave med frazami (med deli besedila text chunks), pevzecnih pri-
merov, shranimo v dvojezni slovar sistema RBMT, ki omoga reproduk-
cijo leksikalne vsebine pri prevajanju;

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

e mnozica omejitev, ki so bile n&ene iz @nih primerov, je dodana vsaki AT
in omejujejo uporabo AT kot pravila prenosa. Tako spremanjaT lahko
poimenujemo razsirjene predloge.

'Fraza v okviru tega dela, in tudi splo3neje v statistim strojnem prevajanju, pomeni kolokacijo
dveh ali v& besed in ne tvori nujno pomensko zakkme enote.
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Slika 5.3 kaze poravnano frazan Zeli delati — On zeli da ragjporavnave so v
tabeli obarvanérno.

On
zell

delati

On

Slika 5.3:Poravnana fraz®n Zeli delati — On Zeli da radi

Slika 5.4 kaze razsSirjeno predlogo poravnav (AT), ki je alsiz poravnane
dvojezitne fraze s slike 5.3. Besede so zamenjane z besednimiitazapdana je
Se mnozica omejitev ciljnega jezika, ki v tem primeru omejigj prvo in drugo be-
sedo predstavlja poljubno zaporedje znakov. OkrajSave oznak & zapisane
v tabeli 5.2.

R={w:=Z.*, w:=Gg."}

Slika 5.4: Razsirjena predloga poravnav. Besede nadoajedbesedni razredi tako v iz-
vornem kot v ciljinem delu. Dodana je Se mnoZica omejitenedja jezika, ki omejuje prvi
dve ciljni besedi.

Ucenje predlog iz povedno poravnanega dvd@eega korpusa je sestavljeno iz
treh faz:

1. iskanje besednih povezav (word alignments) med izvornioiljnim delom
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Tabela 5.2RazSirjene kratice, ki so uporabljene na sliki 5.4.

L Clenek

Ggnste| glagol glavni nedovrsni sedanjik tretja edning
Ggnn | glagol glavni nedovrsni nedatoik

Zotmei | zaimek osebni tretja moski ednina imenovaln

55

k

korpusa; uporabimo lahko poljubno metodo, najpogostejsgaporablja
orodje GIZA++, ki temelji na statisthi metodi (Och in Ney, 2003);

2. pridobivanje dvojezinih poravnanih parov fraz; metoda (Och et al., 1999)
uposSteva vse mozne pare fraz do deoe dolzine, piemer veljajo nasledniji

pogoiji:
e vse besede si sledijo,

e nobena beseda dvojémniega para ni poravnana z besedami izven para,

3. posplositev teh dvojeanih parov fraz z uporabo besednih razredov namesto
samih besed; posploSitev temelji na zamenjavi posameeside ustreznimi
besednimi razredi.

Uporaba razredov besed oma@goopis zamenjave vrstnega reda besed, sprememb
pri sklanjanju in uporabi predlogov ter ostalih razlik megarnim in ciljnim jezi-
kom oziroma njunima vmeshnima predstavitvama.

Iz razSirjenih predlog lahko sestavimo pravila prenosa.

Strukturni prenos v Apertiumu uporablja kime avtomate za iskanje vzorcev
leksikalnih oblik fiksne dolzine. Pri izbiri uporablja algiem najdaljSega ujema-
nja vzorca z leve proti desni (LRLM — Left to Right Longest Mda}. Za izbrana
pravila na vzorcu izvede ukrepe (actions), opisane v pghavilGenertno pravilo
plitkega prenosa je tako sestavljeno iz vzorca leksikadbiik za iskanje in iz opisa
potrebnih transformacij na njem. Primer pravila je predgta na sliki 5.2.

Pravilo je sestavljeno iz mnozice razSirjenih predlog poeae (AT) z enakim
zaporedjem besednih razredov izvornega jezika, vendangathimi sekvencami
besednih razredov ciljnega jezika in/ali dréga poravnavo in/ali drugaim nabo-
rom omejitev ciljnega jezika.

Generirana koda izvede AT, ki zadiaSomejitvam ciljnega jezika za izbran pri-
mer in ki je bila sestavljena iz najigga Stevila poravnav vtmem korpusu, torej
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je bila narejena iz naj\i@ega Stevila @nih primerov. Vsako pravilo vsebuje Se pri-
vzeto AT, ki ima name&&no najnizjo frekvenco in nima omejitev ciljnega jezika. T
AT prevaja samo posamezne besede in je uporabljega I&,izbrana nobena AT z
omejitvami.

5.4.3 lzbira najboljSih pravil

Metode za samodejno in nenadzorovano izdelavo pravil padiaxdelajo ve-
liko mnozico pravil. Za izbiro najboljSih pravil uporabinmeetode ocenjevanja pra-
vil. Ena od moznih izbir je naSa metoda, predstavljena ¢i(Min Forcada, 2008).
Metoda temelji na statisthem trigramskem jezikovnem modelu ciljnega jezika.

Metoda, opisana v nadaljevanju, je bila preizkuSena narsistza strojno pre-
vajanje sorodnih jezikov jezikovnega para katafng-Span&ina.

Empiricno vrednotenje predstavljenih metod je predstavljenasaetku 7.2.4.

Model ciljnega jezika, kot je opisan v (Bahl et al., 1990;1®on in Rosenfeld,
1997), v naSem primeru trigramski jezikovni model, se upbaskot merilo za tG-
kovanje kakovosti izdelanih kandidatov za prevode. Jezikomodel dodeli viSjo
vrednost, po navadi verjetnost, zaporedjem besed, ki mionozici ve&krat po-
javljajo. Jezikovni model za vsako poved poskuSa dislmjeno verjetnost, da bi
se pojavila v @nem korpusu, ne pa verjetnost, da je ta poved res prevodhievo
povedi.

Metoda vrednotenja pravil temelji na predpostavki, da nhotlieega jezika za-
doXa za dolgitev kakovosti pravil prenosa, saj pravila prenosa v modal struk-
turni prenos prevodom ne spremenijo pomena. Pravila pees®$sajve ukvarjajo
Z zamenjavo vrstnega reda besed in ujemanjem sosednih, letgd opisano v
razdelku 5.1.

Kakovost pravil ovrednotimo z dovolj velikim testnim kogam. Pravila, pri
uporabi katerih so prevodi bolje ocenjeni, so tudi samaebotienjena in pri V&
moznostih sistem izbere pravilo z boljSo oceno.

5.4.3.1 Uporaba jezikovnega modela, ki upoSteva dolzino pedi

Trigramski jezikovni model, ki je opisan v prejSnjem razdeltezi k dol@&anju
vi§je (boljSe) vrednosti krajSim povedim, ker obstaj&jaeverjetnost, da se te po-
javijo v u¢nem korpusu (Bahl et al., 1990; Clarkson in Rosenfeld, 19%@rej bi
v naSem primeru model dajal prednost pravilom, ki briSejecile, tj. pravilom, ki
kraj$ajo povediCeprav réno napisana pravila le redko odraZajo to lastnost, pa tega
ne moremo trditi za samodejno grajena pravila. Osnovniikieimo tako dodali
dodaten parameter, ki t&€mek penalizira.
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Slika 5.5:Porazdelitev kolinika dolZine izvornih povedi v Spatigi (s —izvor) in njihovih

prevodov v katalor@ni (t — cilj). Povpr&na vrednost je 0,9953 in standardna deviacija je
0,07.

Kolicnik z dolzine izvornih povedi v Spat#i in prevodov teh povedi v kata-
lon&ini na relativno velikem korpusu El Periodico de Cataluriige predstavljen
v razdelku 2.4.6 (0kolb0.000 povedi), je predstavljen na sliki 5.5 in njegovo po-
razdelitev aproksimiramo z normalno porazdelitvijo:

1 _(@-w?

e 2072, (5.1)

f(ZC,O',M): oo

kjer je i povpr&je in o standardna deviacija. Verjetnost jezikovnega modela
pomnozimo s tem penalizacijskim faktorjem.

5.4.3.2 Implementacija metode

Metoda je bila implementirana v ogrodje Apertium, ki je s&feno iz modu-
lov, ki delujejo zaporedno, rezultat (izhod) modula je vhaakslednjega modula.
Arhitektura je predstavljena v razdelku 3.4. Komunikaenad moduli se izvaja
kot preprost vhodno/izhodni tok besedila prek cevi UNIX ([MNipes). Umesti-
tev novega modula pomeni samo implementacijélexrfevanja izhoda ter izdelavo
primernega vhoda za naslednji modul.

Predstavljena metoda je bila implementirana s sprememiob#®j&€ega mo-
dula, modula za strukturni prenos (structural transfer me)d Spremenjeni sistem
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je primeren le za preizkus delovanja metode in za izbiroaiggih pravil, saj spre-
minja osnovno arhitekturo, kot je predstavljena na slild. 3Spremenjeni modul
izdela vsa mozZna pokritja izvornega oblikoskladenjskoadenega besedila s pra-
vili prenosa. TakSen sistem bi zahteval podobno arhitekkot je predstavljena na
sliki 3.5, vendar sprememba ni potrebba sistem uporabimo le za izbiro najboljSih
pravil, ta pravila pa uporabimo v standardnem sistemul.

Danes je lep dan.
jelep dan.
lepdan.

dan .

Slika 5.6:Vse mozne pripone poveflianes je lep danZaradi lazje berljivosti so oznake
MSD izpu&ene.

Vhod modula se razSiri na vse mozne podnize, iz vhodne pazeeiamo vse
mozne pripone, kot je prikazano na sliki 5.6.

Tabela 5.3Razlaga oblikoskladenjskih oznak S$péing in katalongine.

zn&ka opis

<det> determiner -€lenek
<pos> positive — pozitiven
<pl> plural — mnozina
<sg> singular — ednina
<n> noun — samostalnik
<f> female — Zenski
<m> male — moski

<vbhaver>| verbo haver — pomozni glagol imeti
<vblex> verbo lexical — navadni glagol

<pri> present indicative — sedanijik
<p3> third person — tretja oseba

<pr> preposition <€lenek

<pp> past participle — pretekli deleznik
<def> definite — dol@ni

<ind> indefinite — nedoloni

<num> numeral — Stevilo

Izvirni algoritem za strukturni prenos preskese vhodne Zetone, ki se ne upo-
rabijo v nobenem od pravil sistema. Za simulacijo te teza\®lp uvedeno posebno
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prazno pravilo (dummy rule), ki se uporabi vsgkio ni pravega pravila z vzorcem,
ki se ujema z vhodnim nizom.

Vsaka izdelana pripona, niz besed z oznakami MSD, se obvatd posebna
poved. Za vsak polozZaj se uporabijo vsa mozna pravila, neakalp z najdaljSim
ujemanjem. Za vsak polozaj v povedi so shranjena vsa prawvithovi rezultati,
tj. prevodi za vse vhodne besede, ki jih ta pravila zajamé@pk na&in omog@a
izdelavo vseh moznih pokritij vhodne povedi s pravili preao

Sus acciones han subido de un 75% desde el ano pa-
sado .

"El seu<det><pos><m><pl>$
Nacckn><f><pl>$
“havervbhaver-<pri><p3><pl>$
“pujar<vblex><pp><m><sg>$

"de<pr>$

‘un<det><ind><m><sg>$

A75<num>$

"des depr>$ “el<det><def><m><sg>$
Nany<n><m><sg>$
"passat:vblex><pp><m><sg>$".<sent-$
01-125-10-11052542

Slika 5.7: Delni podatki, trojica, sestavljena iz izvorne povedi,anjaravil (pokritie po-
vedi) in delnega prevoda, ki ga izdela ta niz pravil na izv@aovedi. Zn&ke so obSirjene
predstavljene v tabeli 5.3.

Vsak niz pravil, ki zajemajo celotno poved, je predstavierojico: vhodna po-
ved, niz pravil in nedokogani prevod, ki ga izdela ta niz pravil. Primer je prikazan
na sliki 5.7.

V zadniji fazi metode so uporabljeni vsi preostali moduliyajelnega sistema,
saj je izhod spremenjenega modula prirejen tako, da ostalufhnemoteno opra-
vljajo svoje delo. Kogni prevodi so ovrednoteni s trigramskim modelom ciljnega
jezika. Kortni rezultat je v obliki peterice, ki je sestavljena iz nalsigh kompo-
nent:

1. lzvorna poved.

2. Niz pravil. Pravila so oStevdena in ta niz predstavlja pravila, uporabljena v
tem prevodu. Stevile-1 ozn&uje, da je bilo uporabljeno prazno pravilo.

3. Rezultat niza pravil na izvorni povedi (z oznakami MSD).
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4. Kontni prevod z uporabo pravil iz &ke 2.

5. Ovrednotenje prevoda iz slike 5.7 z uporabo jezikovnegdaia ciljnega je-
zika.

Peterica z najboljSo oceno predstavlja najboljSi niz przvizvorno poved.

Sus acciones han subido de un 75% desde el ano pa-
sado .

01-125-10-1152542

"El seu<det><pos><m><pl>$
Nacckn><f><pl>$
“haverkvbhaver-<pri><p3><pl>$
"pujar<vblex><pp><m><sg>$"de<pr>$
‘un<det><ind><m><sg>$ " 75<nun>$
"des decpr>$ "el<det><def><m><sg>$
fany<n><m><sg>$
"passar:vblex><pp><m><sg>$".<sent-$
Els seus accions han pujat d'un 75% des de I'any
passat .

2.65465883353068E-28

Slika 5.8:Kon¢ni rezultat metode je mnoZica ovrednotenih petoric. Vgahtarica vsebuje
izvorno poved, vse pripone te povedi z oblikoskladenjskimmakami, niz imen pravil, ki
predstavljajo pokritje izvorne povedi s pravili, ciljnigrod in kortno oceno jezikovhega
modela za ta prevod. Zke so obSirjene predstavljene v tabeli 5.3.

5.5 lzdelava pravil na osnovi regularnih izrazov za
izrazanje lokalnega ujemanja oblikoskladenjskih
kategorij

Metoda, opisana v nadaljevanju razdelka, je lastno detmgtavljeno v (\MEi€
in Homola, 2010).

Modul za odpravljanje napak lokalnega ujemanja oblikod#igskih kategorij
uporablja enak tip pravil kot modul za plitki prenos, opisafsanchez-Martinez in
Forcada, 2009); pravila so poenostavljena. Pravila ofvdéaujemanje besed, ki
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so oddaljene naj\edve mesti, kot je na primer ujemanje pridevnikov in sanlesta
nikov v sklonu, spolu in Stevilu. TakSna pravila je velikddssestaviti kot pravila za
strukturni prenos. Metoda odkriva le lokalno ujemanje viokwnajvet treh besed (z
uporabo trigramskega jezikovnega modela), vendar bi saupmrabo drugénega
modela njeno delovanje lahko razsirili. Zahteve za uporabtode so preprostejSe
kot pri metodi za izdelavo pravil strukturnega prenosasapiv (Sanchez-Martinez
in Forcada, 2009), saj potrebujemo le endjezioblikoskladenjsko ozri@ni kor-
pus.

Algoritem 5 Proces samodejne izdelave pravil lokalnega ujemanja iaenega korpusa.
trigrami < izdelaj bigrame in trigrame iz korpusa;
for eachtrigram € trigrami do
for eachmsdl € trigram.besede do
for eachmsd2 € trigram.besede do
if msdl = msd2 then

trenutniRazred < pravilo(msdl, msd2) >
ugotovi, kateri deli oblikoskladenjskih oznak v trigramaiigemajo
end if
end for

end for
if r € vsiRazredi A trenutniRazred = r then
r.count < r.count + 1 > najden razred z istimi besednimi
vrstami in istim ujemanjem
else
vsiRazredi < vsiRazredi U {trenutniRazred}
end if
end for
for eachr € vsiRazredi do
if r.count < prag then
vsiRazredi < vsiRazredi \ {r} > izbriSi razrede s
Stevilom kandidatov, ki je manjSe od praga
end if
end for

Pravila lokalnega ujemanja uporabljata dva modula s slike i sicer modul
za izbiro mnozice kandidatov in modul za iskanje lokalnegananja. Prvi modul
uporablja pravila, naiena na oblikoskladenjsko oZiemem korpusu izvornih be-
sedil, drugi na enako ozoanem korpusu ciljnih besedil. Tudi pri tej metodi smo
uporabili korpus ,,1984”, ki vsebuje tako izvorno kot ciljhesedilo.
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Tri- in bigrame oblikoskladenjskih oznak, in sicer brezategkih besed, torej
izklju¢no z oznakami, zgradimo iz oztenega korpusa s poigjo standardne me-
tode za izdelavo stohastiih jezikovnih modelov, kot je predstavljena v razdelku
2.1.8. Iz osnovnega korpusa ,1984” smo najprej izlli®blikoskladenjske oznake
ter na tako pripravljenem korpusu zgradili tri- in bigram&i- in bigrami so bili
razdeljeni v skupine glede na besedne vrste (prve deleadiiidenjskih oznak)
ter na dolzine oznak. V isto skupino so bili dodeljeni tribigrami, ki so vsebovali
enake besedne vrste in enako dolge oznake. Ostali deli aznlaik prosti.

Za vsako leksikalno enoto tri- in bigramov je bilo prevegaremanje obliko-
skladenjskih kategorij z vsemi ostalimi enotami. Kandidatnovo pravilo lokal-
nega ujemanja je shranjen v ekvivatenrazred z lastnostmi, kot so prikazane na
sliki 5.9, e med enotami tri- oziroma bigrama obstajajo ujemanje&obkladenj-
skih kategorij .

vzorec naslavljanja za pravilo:

pridevnik, dolzina MSD = 5

samostalnik, dolzina MSD = 4

ujemanja oblikoskladenjskih kategorij: 1-1, 2-2, 3-3
Stevilo kandidatov v razredu: 1335

Slika 5.9: Ekvivalertni razred za sestavo pravil lokalnega ujemanja med prikesnin
samostalnikom. Pridevnik in samostalnik se ujemata v @sibstih, ki so na zaporednih
mestih 1 = spol, 2 = Stevilo, 3 = sklon.

Razred dolGimo za primernega za izdelavo pravi®, je Stevilo kandidatov, ki
ga sestavljajo, dovolj veliko ige je Stevilo kandidatov v tem razredu, ki ne ustre-
zajo ujemanjem, zanemarljivo majhno (ocenimo ga kot Sumgg Ba izbiro veljav-
nih pravil je bil dolaen empirtno na podlagi manjSega Stevila testnih primerov.
Metodo za boljSo doléitev praga bo treba dodatno raziskati.

Algoritem 5 opisuje ta postopek.

Iz razreda, predstavljenega na sliki 5.9, je bilo izdelaravito na sliki 5.10.

5.5.1 Primeri uporabe pravil za lokalno ujemanje oblikoskla-
denjskih kategorij

Leksikalna podobnost sorodnih jezikov, obSirneje predistaa v razdelku 2.3.4,
zagotavlja, da se wina besed pomensko enostavno prevaja v besede v ciljnem je-
ziku po pravilu "ena-na-ena", torej ena beseda izvornegigese prevede v eno
besedo v cilinem jeziku. Tako je izdelava slovarjev enasdan napake so redke.
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<rule>

<pattern>
<pattern-item n="pridevnik dolZine 5"/>
<pattern-item n="samostalnik dolZzine 4"/>

</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="pridevnik dolzine5 MSD_0"/ >
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolzine4 MSD_1 ">
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolzine4 MSD_2 ">
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolZine4 MSD_3 ">
<clip pos="1" side="tI" part="pridevnik dolzine5 MSD_4"/ >
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolzine4 MSD_0 ">
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolzine4 MSD_1 ">
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolzine4 MSD_2 ">
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik dolzine4 MSD_3 ">
</lu>
</out>
</action>
<[rule>

Slika 5.10: Pravilo, zgrajeno iz primerov razreda, prikazanega na Sl Pridevnik
(prva beseda) se ujema s samostalnikom (druga beseda) delikiMSD-oznake, in sicer
v kategorijah na mestih 1, 2, 3, ki jih pridevnik povzame pmeatalniku. Posamezne
znake so predstavljene v tabeli 5.1.

Kljub temu pa obstajajo izjeme, ki jih poskuSamo opisati mp¢jo razsSiritve
dvojezitnih slovarjev z oblikoskladenjskimi podatki in s poéo pravil.

Oglejmo si dva primera na jezikovnem paru slov@ng-srbgina. Med tema
dvema jezikoma obstaja nekaj samostalnikov, ki so ¢aitlispolov v obeh jezikih.
Primer je opisan v razdelku 2.3.4 in predstavljen s primePom Vsebina primera
je zaradi laZje predstavitve ponovno prikazana s primerd@nPri prevodu besede
oknov srbsko besedprozorkaze spremembo spola iz srednjega v moski. V obeh
jezikih se pridevnik ujema s samostalnikom v spolu, Stewilsklonu.

Na sliki 5.11 je zapisano pravilo za lokalno ujemanje pridk& in samostal-
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(5.2) Odprto okno.
odprtopridevnik, srednji spoloknosamostalnik, sredniji spol

"Odprto okno.” (SLO)

Otvoren prozor.
otvorenpridevnik, moski spolprozorsamostalnik, moski spol

"Otvoren prozor.” (SR)

(5.3) ptic je letel
ptiC-sam, m, edbiti-p. glag, ed leteteglag, m, ed, preteklik

"pti€ je letel” (SLO)

ptica je letela
pticasam, Z, edjesamp. glag, ed voziti-glag, Z, ed, preteklik
"ptica je letela” (SR)

nika, ki popravi napako, ki jo povztbsprememba spola pri samostalniku.

Pridevnik in samostalnik v pravilu na sliki 5.3 se moratanugei v spolu, Stevilu
in sklonu. Ujemanje je vezano na samostalnik. Ob spremeeatiblastnosti pri
prevodu se popravijo oznake pri pridevniku.

Primer 5.3 kaZze ujemanje samostalnika, pomoznega glagolajésam — biti
ter glagola v obeh jezikih (SLO, SR).

Na sliki 5.12 je zapisano pravilo za lokalno ujemanje saalogta, pomoznega
glagola lemgesam — bitiin glagola.

Pravila lokalnega ujemanja so omejena na fiksno @mo okolico in ne zaja-
mejo oddaljenih odvisnosti (long-distance dependencies)

Primer 5.4 kaze poved, pri kateri s pravili lokalnega ujejaare moremo po-
praviti moznih napak. Vrinjeni stavki so poljubne dolzimgih ne moremo opisati
s pomd@jo vzorcev kokne dolzine, kakrSne uporablja Apertium. Sistemi plitkega
prenosa taksnih odvisnosti ne zajamejo in pri njihovi upose zanaSamo na po-
dobnost med jeziki, pri katerih naj bi bilo takSnih problammalo.
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(5.4) Kolo, bilo je rdecCe,
kolo-sam, sr, ed biti-p. glag, ed, pretbiti-p. glag, ed rdeceprid, sr, ed, m
je vozilo...

biti-p. glag, ed voziti-glag, sr, ed, pret
"Kolo, bilo je rdece, je vozilo...” (SLO)

Bicikl, bio je
bicikl-sam, m, edbiti-p. glag, ed, pretjesamp. glag, ed
crven, je vozilo...

crvenprid, m, ed, m biti-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="pridevnik"/>
<pattern-item n="samostalnik"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="pridevnik"/>
<clip pos="2" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="1" side="tI" part="stopnja"/>

<clip pos="2" side="tl" part="dolo ¢nost"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>

<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik"/>
<clip pos="2" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika 5.11: Pravilo ujemanja pridevnika in samostalnika, ki si slediBesedi se morata
ujemati v spolu, sklonu in Stevilu. Pri prevajanju se sprgajo oblikoskladenjske katego-
rije samostalnika in ne pridevnika, zato je ujemanje vezameamostalnik.
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<pattern>
<pattern-item n="samostalnik"/>
<pattern-item n="pomozni glagol jesam (biti)"/>
<pattern-item n="glavni glagol"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>

<clip pos="1"
<clip pos="1"
<clip pos="1"
<clip pos="1"
<clip pos="1"

</lu>
<b pos="1"/>
<lu>

<clip pos="2"
<clip pos="2"
<clip pos="2"
<clip pos="2"
<clip pos="1"
<clip pos="2"

</lu>
<b pos="2"/>
<lu>

<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="1"
<clip pos="1"

</lu>
</out>
</action>

side="tl"
side="tl"
side="t"
side="t"
side="t"

side="t"
side="t"
side="t"
side="tl"
side="tl"
side="t"

side="tl"
side="tl"
side="t"
side="t"
side="tl"
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part="lema"/>

part="samostalnik_0"/>
part="samostalnik_1"/>
part="samostalnik_2"/>
part="samostalnik_3"/>

part="lema"/>
part="pomozni glagol 0"/>
part="pomozni glagol_1"/>
part="pomozni glagol_2"/>
part="samostalnik_2/>
part="pomozni glagol_4"/>

part="lema"/>

part="glavni glagol_0"/>
part="glavni glagol_1"/>
part="samostalnik_2"/>
part="samostalnik_3"/>

Slika 5.12: Pravilo ujemanja samostalnika, pomoznega glagola ligs@m — bitiin gla-
gola. Pomozni glagol in samostalnik se ujemata v Stevilmasdalnik in glagol na tretiem
mestu se ujemata v spolu in Stevilu.
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Prevajanje na osnovi dreves izpeljave

Statisttno strojno prevajanje (SMT), kot je definirano v (Al-Onaizet al.,
1999), predstavlja eno najbolj raziskanih padycCBMT v zadnjih letih. SMT
temelji na statistinih modelih, katerih parametri so izpeljani iz opazovahjaje-
zicnih vzporednih korpusov. Statiétio strojno prevajanje na osnovi dreves izpeljav
(statistical machine translation by parsing — SMTbyP),j&aipisano v (Melamed,
2004a), predstavlja podmnoZzico SMT, v kateri so paramédtissicnih modelov
nawceni s pomajo skladenjsko ozri@nih dvojeztnih vzporednih korpusov.

NajpomembnejSa prednost sistemov SMTbyP v primerjavitemsisSMT je v
zmoznosti obvladovanja rekurzivnih struktur v povedinpper so vrinjeni stavki.
Pri u€enju modelov in pri samem prevajanju (uporabi modelov)swrabljeni stati-
stitni modeli raZlenjevanja besedila (statistical parsing models§ing statisttnih
modelov raZlenjevanja besedila, primera sta (Collins, 2003) in (Glzd, 2000),
je nattena na skladenjsko oztenih dvojezinih poravnanih korpusih (treebanks);
primer takSnega korpusa je Penn treebank (Marcus et al3)188anj uporabljeni
jeziki (less used languages) taksnih korpusov nimajo.

Metoda, predstavljena v nadaljevanju poglavja, ontegadelavo samostojnega
sistema za strojno prevajanje tipa SMTbyP, medtem ko séagstglavja osredo-
toCajo na hitro izdelavo sistemov za strojno prevajanje nawspravil. Najpo-
membnejSi razlog za predstavitev te metode je moznost bpdekSnih sistemov
VvV primeru nezmoznosti prevodov s poéjo sistemov na osnovi pravil. Torej nov
sistem uporabimo kot pomozni sistem.

6.1 Motivacija

Osnovna hipoteza, na kateri temelji predstavljena laste@da (VEiC in Bro-
dnik, 2006), je, da oznake besednih vrst, PoS del oznak MSBhujejo dovolj

89
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skladenjskih informacij, ki omogdmjo abstrakcijo besed iZnega korpusa. Sta-
tisticni model, naden na besedah korpusa, je modeliratelm. Prostor iskanja
se z uporabo oznak besednih vrst namesto pravih besédammnanjSa; tako po-
trebujemo manj podatkov z&enje \Einkovitih prevajalnih modelov. Niz oznak
besednih vrst lahko sestavimo iz izvornega @amega besedila, tako da enostavno
zdruzimo dele MSD-oznak, ki so pripisane besedam povediSnianizi predsta-
vljajo liste v drevesih izpelja\Ge ne upoStevamo dejanskih besed.

SMTbyP gradi drevo izpeljav izvorne povedi in ga poravna evdsom izpe-
ljav v ciljnem jeziku. Poravnave so néene na @ni mnoZici, ki je sestavljena iz
skladenjsko ozrignih povedi. denje poravnav & dele drevesnih struktur, ki se
pogosto pojavljajo v pariizvorno skladenjsko oznaceno drevo — ciljno skladenjsko
oznaceno drevo

V svojem pristopu uporabljamo iste algoritme z eno razlipredstavljena me-
toda uporablja poravnave med deli nizov oznak besednihzaustne povedi in deli
dreves izpeljav v ciljnem jeziku. Tako lahko metodo uponabitudi za manj upo-
rabljene jezike. V @inem korpusu, ki vsebuje pare obligeved v izvornem jeziku
— poved v ciljnem jeziki oznakami MSD ozramo izvorne povedi. 1z ciljnih po-
vedi pa zgradimo skladenjsko ozZiema drevesa. Poravnave gradimo s statigh
pristopom, dele nizov oznak besednih vrst poravnamo z #kddenjsko oznée-
nih drevesge se dovolj pogosto pojavljajo \€aih primerih. Slika 6.3 kaze primer
takSne poravnave.

6.2 Predstavitev metode

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

Osnovna aGna mnoZzica nase metode €\ in Brodnik, 2006) je prav tako po-
ravnan vzporedni dvoje@ni korpus. Metoda obe predstavljeni sploSnosti oziroma
neodvisnosti zanemarja, saj zahteva jezik s standard@teevesnico v ciljnem je-
ziku, tj. zbirko skladenjsko ozitanih povedi (treebank), in jezik s solidnim oZea
valnikom MSD za izvorni jezik. V prvo skupino sodi le ggsa najvéjih svetovnih
jezikov oziroma jezikov, ki so dobro podprti z jezikovnineiinologijami, v drugo
skupino pa veliko véja mnoZzica jezikov, saj je razvoj oztevalnika MSD precej
manjSi problem. Metoda je razdeljena na dva dela, in sicer

e ucenje povezav med deli nizov oznak besednih vrst izvornireg@oin deli
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izdelanih dreves izpeljav ciljnega jezika;

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

6.2.1 Wenje povezav med oznakami in drevesi

Prevajalni model je naien na dvojezinem vzporednem korpusu. Korpus je se-
stavljen iz povedno poravnanih delov izvornega in ciljnggaka, kot je prikazano
na sliki 6.1.

Standardni algoritem SMTbyP gradi drevo izpeljav iz izwpovedi in ga po-
ravna (poige skupne toke) z ustreznim drevesom izpeljav v ciljem jeziku. Be-
sede so modelirane v posebnem statstm modelu, pr€éemer lahko uporabimo
prakticno poljuben model poravnave posameznih besed (word-lvg-algnment
model).

Na$ pristop je v primerjavi z osnovnim raiadin le v akcijah, ki vkljgujejo iz-
vorno poved, saj metoda izhaja iz dejstva, da za izvornkjee obstaja dovol]
dober algoritem za skladenjsko tdenjevanje povedi. Vsak par povedi iznega
dela korpusa je obravnavan samostojno. Ciljna poved jdeagena s Collinsovim
razlenjevalnikom (Collins, 2003), ki je bil n&en na skladenjsko ozé@nem kor-
pusu ,,The Penn Treebank” (Marcus et al., 1993); rezultatlesgevanja je drevo
izpeljav z izr&unano stopnjo zaupanja (confidence score). Primer dr&gsigayv
je predstavljen na sliki 6.1.

Uéni korpus stavek
Izvorna poved: Tabla je umazana. A
Oznake besednih vrst: SGpP Samostalniska Glagolska
Ciljna poved: The board is dirty. fraza (SF) fraza (GF)
Oznake besednih vrst: DSGpP

: Pomozni . z
Oznake besednih vrst: SGgS _ '
Ciljna poved: Jernej drinks tea. The board is dirty
Oznake besednih vrst: SGgS Stopnja zaupanja: 0,786

Slika 6.1: U¢ni podatki: oblikoskladenjsko ozban korpus in drevo izpeljav, izdelano na
podlagi iste povedi. Drevo izpeljav je izdelano le za anglef&l poravnanega para, pri
slovenskem delu uporabimo le oznake besedilne vrste.

Drevesa izpeljav so sestavljena iz besed v listih, sledzjoake besednih vrst
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na prvem nivoju. Oznake besednih vrst so zdruzene v frazakpijo preostale
nivoje do vrhnjega. Izpuw&nje besed v drevesih izpeljave na kolb informacij s
stali¥a skladnje skoraj ne vpliva. Notranja voZpredstavljajo simbole slovnice.

Skladenjski razlenjevalnik za izvorni jezik ne obstaja; izvorna poved @i-o
koskladenjsko ozri@na, v naSem testnem primeru smo uporabili Ze vnaprejgaripr
vljen in ozn&en korpus ,,1984”, oznake besednih vrst so bile pridobljekerpusa
(prvi deli oznak MSD). Opisano zaporedje izdela pare oblikevidne iz primera
a) na sliki 6.2.

a) <izvorna poved, ciljna poved, izvorne oznake besedrsh ¢iljno drevo iz-
peljav, stopnja zaupanja za ciljno drevo izpeljav>

b) <izvorna poved, ciljna poved, izvorne oznake besedrsk, eiljno drevo iz-
peljav, poravnava, stopnja zaupanja za ciljno drevo iapgeticckovanje po-
ravnave>

C) <Tabla je umazana, the board is dirty, SGP, DSGP, (S (SES|F
(Gp)(P))), binarni podatki, 0.786, 0.354>

Slika 6.2: Delni podatki po stopnjah@enja: a) zéetni Wni podatki; b) kodni podatki
s poravnavami, ki so tikkovane; c) primer s slike 6.1, predstavljen kot &npodatki s
primera b), povezave so v binarni obliki.

V nasledniji fazi so povezane oznake besednih vrst za vsalexppvornega je-
zika z notranjimi vozligi drevesa izpeljav. Algoritem 6.2.1 pG& pokritje ujeman;
poravnave je prikazan na sliki 6.3.

Poravnave so fikovane glede na izbrana pravila, ki so uporabljena priléde
poravnav (vsaka skupina pravil ima svojo tezo). Korizdelek je par, prikazan na
sliki 6.3.

6.2.2 Prevajanje

V tej fazi se odvija prevod vhodne izvorne povedi v poved ynein jeziku.
Vhodna poved, poved, ki jo prevajamo, je oblikoskladenskoatena. 1z teh oznak
izberemo le besedne vrste in sestavimo iskalni niz. Algoripoi€e niz oznak be-
sednih vrst v izvornem delunih podatkov (za vsako poved). Rezultati so ocenjeni
v skladu z uporabljeno iskalno metodo:

¢ toCno ujemanjgpopolno ujemanje izvornega niza s ciljnim nizom. Ta metoda
je ocenjena brez penalizacije.
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Algoritem 6 Algoritem poi€e pokritie ujemanj med izvornim nizom besednih vrst in

drevesu se sprehajamo proti korenu, dokler je Se Zataskriterijem poravnave ter dokler
vozli&e drevesa ne naslavlja celotnega podniza besednih ynegaljezika, ki je poravnan
s trenutnim izvornim podnizom. Postopek ponavljamo dotoelga pokritja izvornega niza
besednih vrst.

for each par in povedi do > vsak par povedi <izvorna,ciljna>

1zvorneOznake < par.izvorna.MSD,;
cilynoDrevol zpeljav < par.ciljna.drevo;,
while izvorneOznake.length > 0 do
a < najdaljipodnizizvorneOznake
poi¥i ujemanje med « Iin najnizjim nivojem
cilynoDrevol zpel jav
plezaj pociljnoDrevol zpeljav do vozliZaw, ki Se vklju-
Cuje celotno ujemanje
ujemanja <— a + v
end while
end for

stavek
Samostalniska Glagolska
aza (SF) fraza (GF)

S G P

Tabl j Zni
abla Je. Umazana Glen (D) Samostalnik (8) _F°MO2N prigevnik (P)
glagol (Gp)
The board is dirty

Slika 6.3:Primer poravnave oznak besednih vrst z drevesom izpeljav.

e ujemanje podobnih nizgvwzvorni in ciljni niz se lahko razlikujeta le za vna-
prej dola@eno utezeno Levenshteinovo razdaljo (Levenshtein, 198&nali-
zacija je odvisna od utezene Levenshteinove razdalje.

e ujemanje podnizqwjemanje izvornega niza z ¥eizi ciljnega korpusa ozi-
roma ujemanje izvornega dela s podnizom ciljnega niza. |IRacga je odvi-
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sha od Stevila podnizov in je bila da@lena le na osnovi majhnega emgimega
testiranja.

Metode so t6kovane; osnovno fikovanje je bilo empitino dol&eno, uporab-
nik ga lahko spreminja s parametri. Rezultat iskanja je noaoZajboljSih n-teric.

V zadnjem koraku metode se za izdelavo kandidata za prevodstajno upo-
rablja vsak zapis. Besede ciljnega drevesa izpeljave solmape prek poravnav z
izvornimi oznakami besednih vrst in posredno z izvorninsdmami. Izvorne be-
sede so prevedene s potjmmodela za neposredni prevod besed (word-by-word
model).

Prevodi so tokovani s pomogjo tockovanj posameznih faz prevajalnega procesa
in pomnoZeni z verjetnostjo, da kandidat za prevod sodini¢dzik po statisttnem
jezikovnem modelu ciljnega jezika; v naSem primeru smo apitirjezikovni mo-
del (Clarkson in Rosenfeld, 1997). Kot kimi prevod je izbran najbolje &xovan
kandidat.



Poglavje 7

Metodologije vrednotenja sistemov in
rezultati vrednoten|

Poglavje predstavlja pregled podja vrednotenja sistemov za strojno preva-
janje. Omejuje se na prikaz testiranja kakovosti prevodditrost prevajanja in
odzivnost celotnega sistema, prijaznost do uporabnikastal® lastnosti strojnih
prevajalnikov niso predstavljene, saj so opisani sisteemutno namenjeni le raz-
iskavam in te vrste funkcionalnost Se ni bila upoStevanadwotenje sistema na
osnovi dreves izpeljav je opisano v posebnem razdelkuegajtati tega vrednote-
nja niso primerljivi z ostalimi rezultati. Predstavljeraatudi motivacija za izvedbo
evalvacije sistemov, omejitve in sredstva, ki smo jih pmteporabili, ter sami re-
zultati.

7.1 Vrednotenje sistemov za strojno prevajanje

Evalvacija je zelo subjektivna in kompleksna, zato unigéra metoda ocenje-
vanja Se ni doléena. Pri strojnem prevajanju se pojavlja veliko metod ealnote-
nje sistemov prevajanja. TolikSno Stevilo metod izviraérstiva, da se strokovnjaki
ne uskladijo, kaj sploh je dober prevod, kaj Sele, kakSnaeilarza njegovo oceno.
Predlagani primeri kriterijev ocenjevanja so predstanljenadaljevanju.

e Hutchins in Somers (1992) navajata tri kriterije:

— informativnost(fidelity, accuracy) pomeni, v kolikSni meri prevod po-
sreduje enake informacije kot izvirnik,

— razumljivost(intelligibility) pomeni, ali je prevod jasen,

95
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— ustreznost jezikflanguage style) pomeni, ali je v prevodu uporabljen
jezik, primeren vsebini in spoédu.

e Konzorcij LDC (2005) priporoa dva kriterija z izdelanima lestvicama:

— vsebinska ustreznofitanslation adequacy) prevodov,
— slovnicna pravilnostfluency) prevodov v ciljnem jeziku.

e Statisttni pristopi; vse samodejne metode izvirajo iz te skupirenmgaajo
oprijemljivejSe ocene. Za vse metode te skupine je skupagrimerjajo
Stevilo napak raztinih vrst.

e Ocenjevanje dodatnega dela, ki ga je treba vloZiti za izaetbovolj dobrih
prevodov iz rezultatov sistema za strojno prevajanje (pdging job). Me-
toda, ki temelji na tej oceni, je predstavljena v razdelku@.1.

Vrednotenje MT-sistemov je postalo pomembno pé@groazvoja MT (Hutchins
in Somers, 1992). Ena od moznih delitev metod za vredno(®igic, 2009) glede
na n&in uporabe je na:

e samodejne metode,
e rocne metode,

e metode, ki vKklji€ujejo posege strokovnjakov (ljudi).

7.1.1 Samodejne metode

Samodejne metode temeljijo na primerjavi Stevila napakagaih vrst. Metode
doloCajo napake kot razlike med prevodom ocenjevanega sistars@ano preva-
janje in enim ali vé refere@nimi prevodi.

7.1.1.1 Metrika BLEU

Bilingual Evaluation Understudy — BLEU (Papineni et al.02)je bila prvain
je Se vedno najbolj razSirjena metrika za vrednotenje kagtyprevodov sistemov
strojnega prevajanja. Kakovost prevodov je predstavljeraatagnost ujemanja
prevodov sistema za strojno prevajanje z refénemi prevodi poklicnih prevajal-
cev. Vrednosti so izfaunane za posamezne prevedene odseke, po navadi povedi, in
povpr&ene za celoten testni korpus. Berljivost in sl@ma pravilnost nista uposte-
vani.
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Osnova metrike je primerjava med n-grami kandidata za prenaefererg-
nimi prevodi (lahko jih je vé), pri Cemer ujemanja niso odvisna od polozaja. Visje
Stevilo ujemanj pomeni boljSi prevod oziroma prevod, ki J&jb refereitnemu
prevodu. Sama primerjava temelji na preciznosti, ki je wpapriklicem pogosto
uporabljana metrika za ugotavljanje pravilnosti metodskamje vzorcev.

Za primerjavo kandidata za prevod z enim altvefere@nimi prevodi upo-
rablja BLEU spremenjeno raglico preciznosti. Preciznost lahko predstavimo kot
Stevilo pravilno klasificiranih elementov (true positiyesSprememba z osnovno
razliCico naj bi poskrbela za lastnost sistemov strojnega paeyaj ki pogosto te-
Zijo k daljSim prevodom, ki jih osnovna ragica dobro oceni, sami prevodi pa so
neuporabni.

Na sliki 7.1 je predstavljen primer slabega kandidata zaqaten referegni
prevod, ki mu po osnovni radici preciznosti izra@unamo visoko vrednost.

Hruska je je sladka.
Hruska je sladka.

Slika 7.1:Kandidat za prevod in referéni prevod.

Osnovno preciznost (precision) opisuje éoa@a 7.1, izraunane vrednosti veljajo
za primer na sliki 7.1.
P_wt_4_1 (7.1)
m predstavlja Stevilo besed kandidata za prevode, ki so vasfeih prevodih, inu,
Stevilo vseh besed v kandidatu za prevod. dar@ana vrednost je 1, kar bi pomenilo
popoln prevod, kar seveda ni res. Sprememba metrike BLEOg&lgoritem za
vsako besedo v kandidatu za prevod peigajve&je Stevilo pojavitev v referdmih
prevodihm,,.... Za primer, opisan nasliki 7.1, velja,,.., = 1, saj se beseda&uska
pojavi le enkrat. Enéba opisuje spremenjeno metriko in izu@mano vrednost za
primer na sliki 7.1.
P:ﬁ:1+1+1+0:§ (7.2)
Wy 4 4
Metoda je uporabljena za n-grame do predefinirane dolZzme@gpadin = 4. Re-
zultati unigramov priblizno odrazajo ustreznost prevodasiequacy), koliko iz-
vorne vsebine je preneseno v prevod. Rezultati za daljSgramie pa opisujejo
slovnicno pravilnost prevoda (fluency).
Metrika BLEU (Papineni et al., 2001) je najbolj razSirjenatnka za vredno-
tenje sistemov strojnega prevajanja, vendar mnogi aytaifina primer (Callison-
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Burch et al., 2006) in (Labaka et al., 2007), soglasajo, d&a Bkistematino zapo-
stavlja sisteme RBMT in ni primeren za visoko pregibne jezikletrika naj bi bila
uporabljana v oZjem obsegu kot doslej, predvsem za primjergorodnih sistemov
in za sledenje postopnih sprememb pri gradnji sistema apostprevajanje. Za kla-
sitno vrednotenje sistemov za strojno prevajanje pa pri@oometriko METEOR,
ki je opisana v razdelku 7.1.1.2.

7.1.1.2 Metrika METEOR

Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdegn- METEOR (Ba-
nerjee in Lavie, 2005; Lavie in Denkowski, 2009) predst&waflgovor na pomanj-
Kljivosti trenutno najbolj razSirjene metrike za vrednggesistemov za strojno pre-
vajanje, BLEU. Metrika temelji na harmatmi sredini preciznosti in priklica uni-
gramov (unigram precision and recall), in sicer je priklioGneje utezen kot preci-
znost. Vsebuje Se ¢ametod jezikovnih tehnologij, ki niso prisotne pri ostasia--
modejnih metrikah strojnega prevajanja, kot so krnjenjgj@manje sinonimov kot
poma pri iskanju ujemanja besed. Krnjenje je predvsem primemuisoko pre-
gibne jezike, saj omejuje vpliv napae uporabe pregibanja; na primer napaupo-
rabe sklona pri samostalnikih. Pomembna razlika z boljnez® metriko BLEU je
vtem, da METEOR dobro koreliratoveskim vrednotenjem tudi na nivoju povedi,
BLEU metrika pa le na nivoju korpusa (daljSega besedila).

Osnovna enota vrednotenja je poved; algoritem poskuSav#epbvezave (ma-
ppings) med besedami vrednotene in reférenpovedi. Za povezave velja omeji-
tev, da se vsak unigram kandidata za prevod veZ& alhienim unigramom refe-
rencne povedi in obratno. Poravnave nastajajo & stopnjah, ki jih nadzorujejo
jezikovno osve&eni moduli. Modul je le algoritem ujemanja, ki s poém doda-
tnega jezikovnega znanjaCis boljSa ujemanja, na primer modul ,wn_synonymy
iSCe poravnave na osnovi WordNeta (Fellbaum, 1998). ModultgP@tem” upora-
blja krnjenje (stemming) pri poravnavi, modul ,exact” paede t&€na ujemanja.

PreciznostP izratunamo po osnovni formuli:

p=" (7.3)
Wy
kjer je m Stevilo unigramov kandidata za prevod, ki se pojavljajofemetni po-
vedi, in w; Stevilo unigramov v kandidatu za prevod. Priklit izraCunamo po
osnovni formuli:
m
R=—, (7.4)
Wy
kjer je m Stevilo unigramov kandidata za prevod, ki se pojavljajofemetni po-
vedi, inw, Stevilo unigramov v referémi povedi. Harmonska sredina preciznosti
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in priklica je izra&€unana z devet krat ¢@ utezjo priklica po:

100« P*x R

S 7.5
R+9%xP (7.5)

Fmean =
Opisano harmonsko sredino preciznosti in priklica peinalizo z vrednostjo, ki
opisuje kongruenco daljSih nizov med kandidatom za preneédferetno povedio.
Unigrame grupiramo v najmanjSe Stevilo nizov, za katergayela so si unigrami
sosedni v kandidatu za prevod in refetenpovedi.Cim dalj$a so zaporedja med-
sebojno povezanih unigramov kandidata za prevod ter r&faeepovedi, manjSe
Stevilo nizov dobimo; prevod, ki je enak refete@mu prevodu, bo imel le en niz.
Vrednostp izraCunamo po enzbi:

p=05%(—)?, (7.6)

m

Kjer je ¢ Stevilo nizov inu,, Stevilo unigramov, ki so bili uspesno povezani. Koa
ocena je izrdunana kot\/ v enabi 7.7

M = Fopean % (1 = p). (7.7)

7.1.1.3 Metrika WER

Stopnja napénih besed (word error rate — WER) je bila ena prvih stdtishi
metod za doldanje kakovosti prevodov. Temelji na uteZeni Levenshigirazdalji
(weighted Levenshtein edit-distance) (Fu, 1982). Ta pestja razSiritev osnovne
razdalje (Levenshtein, 1965), ki Steje najmanjSe Steyatermemb, ki jih moramo
opraviti med prevodom sistema za strojno prevajanje imeebaim prevodom. Ste-
vilo sprememb Se utezimo z dolzino povedi. Dovoljene sprabeeso vstavitev,
brisanje in zamenjava besede.

IzraCun vrednosti WER za eno poved je oblike:

S+D+1

FR =
WER .

(7.8)
kjer je

e S— Stevilo substitucij,

e D — Stevilo izbrisov,

e | —Stevilo vstavkov,

e N — Stevilo besed v poved..
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Predstavljena metrika opisuje velikost napake prevajaiséstema. Pogosto Ze-
limo rezultate takSnega vrednotenja predstaviti kot kakbprevajalnega sistema;
takrat uporabimo raztico metrike, ki predstavlja stopnjo prepoznanih beseddwo
recognition rate — WRR), ki je enostavno razlika med ,populiprevodom in na-
pako sistema:

WRR =1— WER. (7.9)

7.1.2 Ra&ne metode

7.1.3 Vrednotenje po smernicah LDC

Smernice LDC (LDC, 2005) so bile predstavljene na letnidala o vrednote-
nju strojnega prevajanja NIST (NIST machine translatioal@ation workshop) in
SO najpogosteje uporabljenateda za réno ocenjevanje kakovosti prevodov siste-
mov za strojno prevajanje. Prignem ocenjevanju kakovosti prevodov upoStevamo
dve lestvici, ki predstavljata vsebinsko ustreznost pdewqadequacy) in slovino
pravilnost prevodov v ciljnem jeziku (fluency).

Prva lestvica kaze kakovost prevodov, tj. koliko izvornggemena se je pri
prevodu ohranilo:

e 5 =vse,

e 4 =ve&ina,

3 = precej,

e 2 =malo,

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

e 5= prevod brez napak,

e 4 =dober ciljni jezik,

3 = ciljni jezik, kot nematerni jezik (non-native language)

2 = ciljni jezik z veliko napakami,

1 = nesmiselno besedilo.
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LocCeni lestvici za kakovost prevodov in slognib pravilnost sta bili izdelani
ob predpostavki, da lahko tudi prevod z veliko sl@mimi napakami prikaze vso
informacijo, ki je zapisana v originalu.

7.1.4 Vrednotenje po smernicah ALPAC

Leta 1966 je Alpac (Automatic Language Processing Advistmgnmittee) ob-
javil raziskavo (ALPAC, 1966), ki velja za prvi %@ poskus vrednotenja strojnega
prevajanja. Ocenjevali so prevode iz ¢ire v anglesino, in sicer z vidika razu-
mljivosti (intelligibility) in z vidika zvestobe (angl. fielity). Ocenjevalci so bili
pred raziskavo posebej Solani. Raziskava je pokazala, tidescazlike med oce-
njevalci majhne, kljub temu pa pripatajo, da pri vrednotenju sodelujejo vsaj trije
ali Stirje ocenjevalci.

7.1.5 Vrednotenje po smernicah DARPA

Pri agenciji DARPA (Defense Advanced Research Projectsi8g)eso objavili
metodologijo vrednotenja prevajalnih sistemov (Baket.efl@92). Glavni izziv pri
vrednotenju je bil zmanjSati subjektivnost, ki jo lahko im@w s stopnjo odstopanja
med ocenjevalci. NajprimernejSe metode, ki so jih izbralnadaljnjo uporabo, so
vkljuCevale vrednotenje razumljivosti s pofjo testov razumevanja, vrednotenje
primernosti, ki so jo izvedli materni govorci angtése, in vrednotenje, ki temelji
na kriterijih, kot jih predlagata Hutchins in Somers (1992)

7.1.6 Metode, ki vkljuCujejo posege strokovnjakov
7.1.6.1 UteZena Levenshteinova razdalja

Metrika, temelj€a na uteZeni Levenshteinovi razdalji (weighted Levenshte
edit-distance) (Fu, 1982), poznana tudi kot Word Error R&R), ki je natai-
neje predstavljena v razdelku 7.1.1.3, &raa najmanjSe Stevilo sprememb, ki jih
moramo narediti za izdelaywravilnepovedi v ciljnem jeziku iz samodejno izdelane
povedi (prevoda ocenjevanega sistema).

Kot pravilen prevod po navadi pojmujemo poved, ki popolnammaza pomen
izvorne povedi in je v ciljnem jeziku zapisana slo¥mo pravilno. Opisana metrika
kaze, koliko dela moramo opraviti za izdelavo dobrega piavia ze izdelanega
strojnega prevoda. Metrika v grobem ponazarja kompleksmymsvila kortnega
CiCenja prevodov (post-editing task).

Izvedbo testiranja kakovosti prevodov prevajalnega siate pomagjo utezene
Levenshteinove razdalje sestavljajo naslednja dejanja:
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e izbira testnih povedi v izvornem jeziku;
e prevajanje testnih povedi s poKjo testiranega sistema;

e rocnopopravljanje prevodov (popravljavci upostevajo navodita manjSega
Stevila sprememb);

e izraCun uteZene Levenshteinove razdalje.

Tako kot pri metriki WER tudi tukaj uporabimo ragico, ki predstavlja kakovost
prevodov, WRR = (1 - WER).

7.2 Rezultati

Metode, predstavljene v razdelku 4.3, se osrethjtona gradnjo sistemov za
strojno prevajanje za sorodne, oblikoslovno bogate jezik@leg same uporabno-
sti predstavljenih metod in ocenjevanja hitrosti izdelageih prevajalnih sistemov,
stremi predstavljeno vrednotenje k preverjanju kakovesthodejno izdelanih po-
datkov za sisteme strojnega prevajanja na popolnoma fan&kiih sistemih.

Zgrajeni in ovrednoteni so bili Stirje popolnoma deltijgistemi za strojno pre-
vajanje:

1. SL-SR, prevajalni sistem za jezikovni par slov@na-srbgina;
2. SL-CS, prevajalni sistem za jezikovni par slov@na-<e&ina;
3. SL-EN, prevajalni sistem za jezikovni par slovéin&-anglegina;

4. SL-ET, prevajalni sistem za jezikovni par slovéin&-estonina.

7.2.1 Opis sistemov

Sistem za prevajanje jezikovnega para slotargsrbsina (SL-SR) je bil zgra-
jen kot pilotni sistem, ki je sluzil za testiranje nasih nektoprocesu svojega ra-
zvoja. Metode, predstavljene v tem prispevku, so bile maghe v vé iteracijah
(sistemattne napake so bile odpravljene, popravki pa Wi v novo iteracijo
sistema). Ta jezikovni par je bil uporabljen za preverjd@kovosti predstavljenih
metod na popolnoma funkcionalnem sistemu strojnega @ejaj Oba jezika sta
pregibno, oblikoslovno in derivacijsko bogat@eprav sta oba jezika sorodna, vi-
soka stopnja pregibnosti obeh jezikov Se vedno zahtevaasiiadenjsko analizo
izvornega jezika in posledno oblikoskladenjsko sintezo ciljnega jezika.
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Sistem za prevajanje jezikovnega para slotaragcegina (SL-CS) je bil iz-
delan za preverjanje uporabnosti metod, predstavljendgwzdelku 4.3, na hovem
jezikovnem paru sorodnih jezikov in z namenom, da bi presdkikako hitro je
mogd:e izdelati nov sistem. Lastnosti tega jezikovnega parasiolpne lastnostim
prvega jezikovnega para (SL-SR).

Sistema za jezikovna para SL-EN in SL-ET sta bila izdelan@@no upo-
rabnosti predstavljenih metod in celotne arhitekture zdatjdne jezikovne pare.
Rezultati, predstavljeni v razdelkih 7.2.2.1, 7.2.2.2 iR.2.3, kazejo jasno zmanj-
Sanje kakovosti prevodov z uporabo enake metodologije akibrutnih podatkov.
Estonski jezik je bil izbran kot oddaljen pregibni jezik gieski jezik pa kot odda-
lien izolativni jezik, tj. jezik, pri katerem je razmeromaato pregibanj. Za postavi-
tev vsakega od predstavljenih sistemov smo porabili egaka, in sicer je sisteme
izdelala ena oseba z uporabo @djnega osebnegadunalnika in za vsak sistem
porabila po dva delovna dneva.

7.2.2 lzbrane metrike vrednotenja

Ovrednotenje prevodov je bilo opravljeno s tremi metodamadwnotenja, vsaka
od njih je podrobno opisana v razdelku 7.1, sama uporaba Ealaljevanju raz-
delka:

1. Samodejno objektivno vrednotenje z uporabo metrike MBREBanerjee in
Lavie, 2005; Lavie in Denkowski, 2009).

2. Vrednotenje z metodo, ki vklfluje posege strokovnjakov na podlagi utezene
Levenshteinove razdalje.

3. Vrednotenje z metodo, ki vklfluje posege strokovnjakov na osnovi predla-
ganih smernic (LDC, 2005).

Metrike BLEU nismo uporabili, saj po mnenju&eavtorjev ni primerna za taksno
evalvacijo; razlogi so SirSe predstavljeni v razdelku Z.1..

7.2.2.1 Samodejno objektivno vrednotenje z metriko METEOR

Metrika METEOR je natatneje opisana v razdelku 7.1.1.2. Uporabljena je bila
javno dostopna implementacija metrike METEOR (Lavie in Kmmski, 2009), raz-
licica v0.6. Metrika kot enega izmed algoritmov z&amje korelacije €lovesko

!prenosni rdunalnik z 2 GB RAM in procesorjem Intel Core2 duo.)
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oceno za visoko upogibne jezike uporablja mehanizem kjanjéiporabili smo me-
hanizem krnjenja, ki je stranski izdelek nasSega prevaggrsistema, ki je obSirneje
predstavljen v razdelku 4.4. Rezultati so predstavljerslika7.2, Stevila, oznéena
z*, kazejo vrednosti metrike METEOR z @aijnim Porter-stem (Porter, 1980) al-
goritmom krnjenja, ostala Stevila kazejo vrednosti metrzklastnim algoritmom
krnjenja.

Kot testna mnoZzica primerov s poravnanimi refémmi prevodi je bil upo-
rabljen ve&jezicni vzporedni korpus JRC-Acquis (Steinberger et al., 2009pv
korpus je bil uporabljen zaradi prevelike koreliranostv@gi v ucnem korpusu, vse
povedi so iz istega romana (Orwell, 1949). Izbira korpus@-Mquis (Steinber-
ger et al., 2006) je bila pragmatia, to je Se edini korpus, ki vsebuje vse jezike, ki
smo jih uporabili v eksperimentu. Testni primeri so bili Zesspbej izbrani, odli
smo se za omejitev dolzine povedi na 40 besed, saj je korpOsAliguis specifi-
cen in vsebuje veliko povedi z nastevanjem odsekov pravesdedil. Manjkajce
besede iz testnih povedi so bilecrm dodane v enojeaii in prevajalni slovar. S
tem postopkom smo se zeleli izogniti napakam tipa ,besedmidomene” (out of
domain error).

Testna mnozica primerov je bila sestavljena iz 1500 povezultati vrednote-
nja so predstavljeni na sliki 7.2.

Zadniji stolpec na sliki 7.2 kaze vrednosti evalvacije nénigtstnih podatkih za
prevajalni sistem Google Translate (Google, 2008) in pednapar slovengina-
srb&ina. Opis sistema in @@ vrednotenja je predstavljen v @€, 2010). Vre-
dnosti so primerljive, sistem na osnovi pravil pa lahko §@mlnimo z r@nim
pregledom.

Rezultati Googlovega prevajalnega sistema, na sliki ©2yddjSi kot rezultati
nasega sistema. Moramo se zavedati, da je tudi nas sistesipap samodejno
grajen in omogo0a lingvistom veliko izboljSav, saj lahko vsa gradiva dodespre-
minjamo oziroma dodajamo nova, pri Googlovem sistemu pa jeraktcno ne-
mogdace. Edini n&in izboljSave je uporaba g koliCine wnih gradiv oziroma
izdelava drugénih algoritmov.

7.2.2.2 Vrednotenje z metodo, ki vkljil€uje posege strokovnjakov na podlagi
uteZene Levenshteinove razdalje

Utezena Levenshteinova razdalja je natagje predstavljena v razdelku 7.1.6.1.
Iz korpusa smo nakljtno izbrali 200 povedi, ki niso bile deEne mnozice. Upora-
bili smo solezne povedi za vse jezike (iste testne primexnedar v drugem jeziku).

Povedi so bile prevedene s prevajalnim sistemom @noopopravljene. Kot
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0,45 0,427
0,409

0,4

0,385

0,337

0,35

0,312

0,3

0,25

0,2

0,15

0,1

0,05

SL-SR SL-SR* SL-CS SL-CS* SL-EN SL-ET* Google SL-
SR

Slika 7.2:Rezultati vrednotenja z metriko METEOR. Uporabili smo kespAcquis Com-
munautaire (Erjavec et al., 2005). Ovrednotenja, 6ena z zvezdic®, predstavljajo upo-
rabo krnjenja z algoritmom Porter-stem, ostala pa z upoladinega algoritma za krnjenje.

zadovoljivi prevodstejemo prevod, ki popolnoma odraza vsebino izvorne pawedi
je v cilinem jeziku slovntno popolnoma pravilno zapisan. Med prevodi sistema in
popravljenimi prevodi smo izganali uteZzeno Levenshteinovo razdaljo. Rezultati
so prikazani na sliki 7.3 in predstavljajo WRR, Word Recaigni Rate (1 - WER),

ki odraza kakovost sistema namesto njegove napake.

Popravljavci so sledili napotkom, naj prevode popravif@re manj spremem-
bami. Vrednotenja so vnoma opravljali Studenti in raziskovalci, sodelcijqri
poskusu. Ocene kakovosti prevodov slov@ns ince£ine sta opravila po dva oce-
njevalca, ki jima je bil ciljni jezik materni jezik (nativepgaker). Ocene kakovosti
prevodov angledne, srbgine in eston&ine je opravil po en ocenjevalec, ki mu je
bil ciljni jezik materni jezik.

Zadnja dva stolpca na sliki 7.3 kaZeta vrednostinm izdelanih sistemov za
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100

956
90
79,1
SL-5R SL-CS SL-EN SL-ET Apertium CA-  Apertium CA-
ES FR

Slika 7.3:Rezultati vrednotenja s porgj® metrike Word Recognition Rate (WRR).

strojno prevajanje na osnovi Apertiuma za dva fami jezikovna para. Opisi siste-
mov in rezultati so obSirneje predstavljeni v (Villarejoadt, 2010). Najvisje vre-
dnosti sistemov, postavljenih s testirano metodo, so ptjiveez nizjimi vrednostmi
rocno postavljenih sistemov.

7.2.2.3 Vrednotenje z metodo, ki vkljil€uje posege strokovnjakov na podlagi
vnaprej podanih smernic

Metoda r@&nega vrednotenja na podlagi smernic (LDC, 2005) je riateje
predstavljena v razdelku 7.1.3. 1z korpusa smo n&kiquizbrali 100 povedi, ki
niso bile del ©@ne mozice. Uporabili smo solezne povedi za vse jezike (gstime
primere, vendar v drugem jeziku).

Vrednotenja so vid@dnoma opravljali Studenti in raziskovalci, sodelcij@ri po-
skusu. Ocene za slovenski¢eski jezik sta opravila po dva ocenjevalca, ki jima je
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bil ciljni jezik materni jezik (native speaker), ocene zaykmski, srbski in estonski
jezik je opravil po en ocenjevalec, ki mu je bil ciljni jezikaterni jezik. Rezultati
so predstavljeni na sliki 7.4. Rezultati za sistema SL-SBLACS so zadovoljivi,
predvsem vrednosti za ustreznost prevodov, vrednostiezsstala sistema so nizje,
predpostavljamo, da predvsem naua razltnosti jezikovnih parov.

4,5
Adeduacy Adegpacy
luency
Fluency
Fl
Adequacy —
Adequacy
SL-SR SL-CS SL-EN SL-ET

Slika 7.4:Rezultati vrednotenja po smernicah (LDC, 2005). Podpeevrednosti dveh ne-
odvisnih ocenjevanj kaZejo visoke vrednosti za vsebingitceanost prevodov (adequacy)
in nizje vrednosti za slovano pravilnost.

Tabela 7.1 kaze zadovoljivo (satisfactory) (SL-CS) in 2aékoko (very-high)
(SL-SR) ujemanje med ocenjevalci (inter-rater agreemgietie na Cohenov ko-
eficient kapa (Cohen, 1960), ki je predstavljen v nadaljpua®pisna magnituda
rezultatov je povzeta po (Landis in Koch, 1977).

Cohenov koeficient kapa (Cohen, 1960) je statigtho merilo ujemanja med oce-
njevalci (inter-rater agreement). Na splosno velja ptgmje, da je ta mera robu-
stnejSa od enostavnega deleZza ocenjevanj, ki se ujempjg@&steva ujemanja, ki
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Tabela 7.1:Cohenov koeficient kapa (Cohen, 1960) za sistema SL-SR i€SlkaZze
zadovoljivo ujemanije (satisfactory agreement) za jezikpar (SL-CS) ter znatno ujemanje
(substantial agreement) za jezikovni par (SL-SR)C&dvano ujemanje je ujemanje, pri
katerem bi se ocenjevalca odala naklj€no. Opazovano ujemanje je enako koeficientu
kapa. Vsi ocenjevalci so ocenjevali po 100 primerov.

ff sl-sr| sl-cs
kapa 0,86| 0,69
opazovano ujemanje| 0,86 | 0,69
priCakovano ujemanje 0,300 | 0,317
Stevilo primerov 100 100

se pojavljajo po nakljgju. Cohenov koeficient meri ujemanje med dvema ocenje-
valcema, ki klasificirata po N elementov v C medsebojno igkljocih se razredih:

_ Pr(a) — Pr(e)

—Pre) (7.10)

K

kier je Pr(a) relativno opazovano ujemanje med ocenjevalceRde) je hipote-
tiCna verjetnost naklitnega ujemanja, ki je dodena iz podanih podatkoge bi
vsak ocenjevalec elemente ocenjeval nakij

Ce se ocenjevalca popolnoma ujematas je 1, ¢e pa se ujemata le v Stevilu
primerov, kot bi prcakovali,Ce bi odgovarjala naklgno, jex = 0. V literaturi so se
pojavile smernice, ki dol@ajo magnitudos; ena od moznih razdelitev je podana v
(Landis in Koch, 1977), ki deli vrednostipo naslednjem kriteriju:

e < 0; ni ujemanja (no agreement),
¢ 0,00-0,20; rahlo ujemanije (slight agreement),

0,21-0,40; dokajsnje ujemanje (fair agreement),

0,41-0,60; zadovoljivo ujemanje (moderate agreement),

0,61-0,80; znatno ujemanje (substantial agreement),

0,81-1,00; skoraj popolno soglasje (almost perfect agesn
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7.2.3 Vrednotenje sistema na osnovi dreves izpeljav

V empiricnem vrednotenju sistema za strojno prevajanje na osnevediizpe-
ljav sta bili obravnavani dve tezavi:

e kakovost prevodov nizov oznak besednih vrst;
e stopnja uspesnosti iskanja nizov besednih vrst.

Vsaka naloga je podrobneje predstavljena v 6. poglavju.

7.2.3.1 Eksperimentalno okolje

Za postavitev testnega okolja so bila uporabljena ze dastopdia, kjer je bilo
le mozno. Kar nekaj aplikacij pa je bilo ustrezno spremehjelzdelan je bil tudi
nov modul, ki implementira metodo, predstavljeno v 6. pegla Modul je bil
ume&en v sistem GenPar. Sledi kratek opis testnega okolja pgp&osntah:

e Za postavitev prevajalnega sistema je bil kot osnova upjeracenPar, ob-
Sirneje je predstavljen v razdelku 3.3.

e Metrika, ki temelji na utezeni Levenshteinovi razdalji {gleted Levenshtein
edit-distance), obSirneje je predstavljena v razdelkul73] je bila upora-
bljena za doléanje kakovosti nizov oznak besednih vrst.

e Kot ucni in testni korpus je bil uporabljen korpus ,1984Cni in testni po-
datki se niso prekrivali.

e Za WCenje modela poravnave besed je bil uporabljen korpus SNMEZErja-
vec, 2006); nataineje je predstavljen v razdelku 2.4.4.

7.2.3.2 Nabor podatkov

Korpus,1984” je Ze oblikoskladenjsko ozten, izlu&en je bil le prvi del oznake
MSD, tako da ni bilo potrebe po uporabi oblikoskladenjskega&evalca. Zaradi
casovne zahtevnosti je bil uporabljen le del celotnegadsapin sicer povedi, ki so
krajSe od 15 besed.

Pred «&enjem je bil korpus razdeljen na dva dela, gaater testno mnozico
in sicer v razmerj : 1, torej ttna mnozica je bil@ — krat vecja od testne. Kot
testni vhodni podatki prevajalnega sistema, so bili upggabnizi oznak besednih
vrstizvornega jezika (IZVOR). Kot referéne vrednosti v postopku ocenjevanja so
bili uporabljeni nizi besednih vrst cilinega jezika (CILJ2zhod sistema, ciljni niz
oznak besednih vrst (TEST) je bil primerjan z nizoma (IZVQ&)(TEST).
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7.2.3.3 Rezultati

Kakovost prevedenih nizov oznak besednih vrst. Vrednotenje kakovosti preve-
denih nizov oznak besednih vrst, kandidatov zatkenprevode, je bila izvedena z
uporabo metrike uteZzene Levenshteinove razdalje (Fu,)18&82k niz oznak bese-
dnih vrst predstavlja list v drevesu izpeljav in je pos@edi osnova za kami prevod
(oznake besednih vrst zamenjamo z dejanskimi besednirkiaobl s pom@@jo iz-
vornih besed).

6

Povpredie; 3,30

Povpredje; 211

STDEV, 1,58

Povpreéna vrednost urejevalne razdalje

TEST-CILJ IZVOR - CILY

ttest: P(T<=0.05) two-tail =0,000000 000672

Slika 7.5: Kakovost najdenih nizov oznak besednih vrst z metodo, kitgya le nize z
urejevalno razdaljo 0. T-test kaZe signifikantno razlikadmevpr&nima vrednostma.

Urejevalna razdalja (edit distance) kaze, koliko se ragdita niz, ki ga je iz-
delal sistem (TEST), in referéni niz (CILJ). ManjSe vrednosti pomenijo boljSe
rezultate.

Urejevalna razdalja med izvornim nizom besednih vrst (IR)@er referegnim
prevodom (CILJ) kaze, koliko naj bi se spremenila strukfpwaedi pri prevodih.
Vrednosti so bile izréunane kot osnovne vrednosti, ki jih Zelimo izboljSati @ase
values). lzvedeni sta bili dve skupini testov:

e Kakovost ciljnih nizov besednih vrst, ki jih je vrnil sistemmetodo, ki je
uposStevala le urejevalno razdaljo O (edit distance = 0).uRaiz vrednotenja
so prikazani na sliki 7.5.

e Kakovost ciljnih nizov besednih vrst, ki jih je vrnil sistemmetodo, ki je
upoStevala urejevalne razdalje, manjSe od 3 (edit distan8g Rezultati
vrednotenja so prikazani na sliki 7.6.
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Ine razdalje

TEST-CILJ IZVOR - CILY

ttest: P(T>0.95) two-tail = 0,000000000343131

Slika 7.6: Kakovost najdenih nizov oznak besednih vrst z metodo, kiStgy@ le nize
z urejevalno razdaljo manjSo kot 3. T-test kazZe signifikamazliko med povprénima
vrednostma.

T-testa na slikah 7.5 in 7.6 kaZeta, da sta bili pogpreteZenih urejevalnih razdal;
med referednimi nizi (CILJ) in nizi, ki jih je izdelal sistem (TEST), zabe metodi
signifikantno nizji kot povpréji utezenih urejevalnih razdalj med izvornimi (1Z-
VOR) in refere@nimi nizi. To pomeni, da metoda pri strukturnem prenosusana
signifikantno kol€ino informacij.

Stopnja uspesnosti iskanja nizov oznak besednih vrst. Drugi problem, ki je bil
obravnavan v empithem testiranju, je bil oceniti stopnjo uspesSnosti iskaniia
oznak besednih vrst; tj., koliko kandidatov za prevode goatem dejansko nasSel.

Ce izvorni niz oznak besednih vrst, ki ga sestavimo s pfjmozna&evalnika
MSD, v izvorni ltni mnozici ni najden niti ob upoStevanju urejevalne rapjae
osnovni prevajalni tok kata. Za sam prevod potrebujemo drugo metodo, lahko bi
poveali urejevalno razdaljo. Tabela 7.2 kaZe delez vhodnitedgki imajo v Eni
MNoZici vsaj enega kandidata za prevod. Delez strmo napaisteejni vrednosti
urejevalne razdalje 2 in vse povediimajo kandidate za leyoi urejevalni razdalji
5. VzorCenje je bilo izvedeno trikrat (testl, test2, test3).

Tabela 7.2 kaze, kako se odstotek najdenih nizov besedsiilvaia z viSanjem
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Tabela 7.2Delez testnih povedi, ki imajo vami mnoZici vsaj enega kandidata za prevod.

| Urejevalna razdaljg testl | test2 | test3 |

0 40% | 37% | 39%
43% | 42% | 44%
67% | 69% | 70%
89% | 91% | 89%
9%5% | 97% | 9%
100% | 100% | 100%

gl bW N

Tabela 7.3:Kakovost nizov oznak besednih vrst glede na izbran pragvalje razdalje.
Kakovost je ovrednotena s povgre urejevalno razdaljo do refer@rih prevodov.

Iskalni Povpr&na | Standardna
algoritem| razdalja | deviacija
prag=0 | 2,11 1,96
prag=1 | 2,34 1,89
prag=2 | 2,70 1,66
prag=3 | 3,20 1,89
prag=4 | 4,05 2,34
prag=5 | 511 3,01

praga za urejevalno razdaljo. Z viSanjem praga urejevardalje se zmanjSuje
kakovost nizov oznak besednih vrst in postetti kakovost prevodov. Ta pojav kaze
tabela 7.3. Algoritem s pragom urejevalne razdalj€jer@d 0, tako uporabimo le
v skrajni sili; prag povéujemo v minimalnih korakih in vrednosti, ¥ od 2, niso
priporcCljive. Povpr&€na napaka rezultatov iskalnega algoritma s pragom veiikos
3 je skoraj enako velika kot napaka izvornih nizov, torejodet s tem algoritmom
reSitev ne izboljSuje. \§i prag pa resitve afutno poslabsa.

7.2.4 Vrednotenje metode za izbiro najboljSih pravil

Dve vrsti preskusov sta bili izvedeni z uporabo metrik, gtadljenih v razdelku
5.4.3. Opisni rezultati so predstavljeni v tabeli 7.4, kdatimni in primerjalni re-
zultati pa so predstavljeni v tabeli 7.5.

Poleg pravil iz delujéega prevajalnega sistema so bila izdelana Se posebna pra-
vila, ki namerno uvajajo napake v prevode. S p@jodeh pravil smo zeleli poka-
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=.
[

Vzorec: Clenek presledek samostalnik presledek p
devnik Ukrep: izhodtClenek presledek pridevnik

Slika 7.7: Zlonamerno pravilo, ko se pojavi vzorétenek — samostalnik — pridevnik;
pravilo izpiSe leClenek in pridevnik (pobriSe samostalnik).

Original:

Sus acciones han subido de un 75 % desde el ano pasado.

Les seves accions han pujat d’'un 75 % des de I'any passat.
Changed:

Sus acciones han subido de un 75 % desde el ano pasado.

Els seus accions han pujat d’'un 75 % des de passatpassa-tany.

Slika 7.8:Primer vpliva pravila s slike 7.7. Prvi par kaZe primer Spansovedi in primer-
nega prevoda v kataloéi®o, drugi par pa prevod, ki ga je pravilo pokvarilo.

zati, ali predstavljene metrike odkrijejo takSna, slabavpa. Uporaba jezikovnih
modelov za odkrivanje teh slabih pravil je eden od osnoviljgmte raziskave. Zlo-
namerno pravilo je uporabljalo vzorec, ki se v besedilihggig pojavi; v testnem
korpusu se je pojavil ¥2 % povedi. Pravilo je predstavljeno na sliki 7.7 in izdela
krajSe povedi. Primer vpliva tega pravila je prikazan nki 3li8.

Tabela 7.4 kaZe opisne rezultate ocenjevanja. Testirani@lg izvedeno na
mnozicah 480, 1000 in 2000 povedih Spanskega dela testioegada.

Tabela 7.5 predstavlja rezultate vrednotenja sistemambpmekoliko spreme-
njenega nabora pravil, ki je vseboval tudi zlonamerna paaiNamen tega preskusa
bi bil ugotoviti, ali je za odkrivanje slabih pravil moge uporabiti verjetnostne po-
razdelitve.

7.2.4.1 Raziskava algoritmov za izbiro pravil

Pri uporabi sistema z nespremenjenimi pravili bi obe megd@knenjali le maj-
hen odstotek pokritij, ki jih doloi algoritem LRLM (nekaj primerov na vsako testno
mnozico). PodrobnejSi pregled primerov kaze, da so bilrrdttivna pokritja iz-
brana zaradi zamenjave spola, ki ima v korpus@jwererjetnost (v tem primeru
mo3ki spol namesto Zenskega); ta sprememba prinaS&mapavedi. Rezultati
kazejo, da algoritem LRLM v \@&ni primerov najde optimalno pokritje izvornih
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Tabela 7.4:Rezultati vrednotenja. Testiranje je bilo izvedeno na noad# 480, 1000 in
2000 povedih. Stolpepopravek dolzine (da/n&aze, katera metoda je bila uporabljena:
metrika z uporabo osnovnega trigramskega jezikovnega lagde) ali metrika z uporabo
spremenjenega modela (da). Drugi stolpec kaZe, kolikoifljiadgoritma LRLM sta metriki
ozndili kot neoptimalna. Tretji stolpec kaze to Stevilo v odkth.

Popravek dolZine # ne-optimalnih pokritij LRLM| odstotek napak
480 testnih povedi

ne 4 (vse napéne) 0,80%

da 4 (vse napéne) 0,80%
1000 testnih povedi

ne 4 (vse napéne) 0,40%

da 4 (vse napéne) 0,40%
2000 testnih povedi

ne 12 (vse napéne) 0,60%

da 6 (vse napane) 0,40%

povedi. Ta rezultat je bilo ptakovati, saj se algoritem LRLM uporablja v sistemih
za strojno prevajanje in so pravila napisana zan.
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Tabela 7.5:Rezultati vrednotenja. Testiranje je bilo izvedeno na nwad 480, 1000 in
2000 povedih. Stolpepopravek dolzine (da/naze, katera metoda je bila uporabljena:
metrika z uporabo osnovnega trigramskega jezikovnega iad@de) ali metrika z uporabo
spremenjenega modela (da). Drugi stolpec kaze, kolikoifjjokigoritma LRLM sta me-
triki oznatili kot neoptimalna. Tretji stolpec kaZe tevilo népa oznienih pokritij. Cetrti
stolpec kaZe Stevilo pokritij algoritma LRLM, ki uporabtjazlonamerno pravilo, peti stol-
pec, pa kaZe odstotek povedi, ki jih je metoda odkrila in lonapljajo zlonamerno pravilo
(idealno naj bi bile odkrite vse takSne povedi).

Popravek
dolzine

# ne-optimalnih
pokritij LRLM

Stevilo
napak

# ne-optimalnih
pokritij LRLM z
zlonamernim pravilom

VvV %

480 testnih povedi (60 povedi vsebuje zlonamerno pravilo)

ne 35 4 31 52%
da 52 4 48 80%

1000 testnih povedi (120 povedi vsebuje zlonamerno pravilo
ne 65 4 61 50%
da 90 4 95 79%

2000 testnih povedi (218 povedi vsebuje zlonamerno pravilo
ne 109 11 98 40%
da 178 10 168 7%
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Poglavje 8

Razprava in nadaljnje delo

8.1 Zakljucki

Delo predstavlja poskus zdruzevanj&vaetod za hitro postavitev prevajalnih
sistemov za sorodne visoko pregibne jezike. Sistem temalgkupini strojnega
prevajanja na osnovi pravil plitkega prenosa, ki se je natipith sistemih, pred-
stavljenih v tem delu in v mnogih znanstverilankih, kot so (Corbi-Bellot et al.,
2005; Hajt et al., 2003; Homola, 2010; Scannell, 2006), izkazala ljpnmer-
nejSa za postavitev sistema za strojno prevajanje sorgelikov. Metode so bile
preizkuSene na primeru samodejne izdelave prevajalnsigas. Vrednotenje kaze
perspektivne rezultatéeprav je moznost napredovanja Se vedno dovolj velika.

Za preizkus predstavljenih metod so bili izdelani sistemnsirojno prevajanje
in izvedeno je bilo vrednotenje kakovosti prevodov tehesigtv. Uporabljene so
bile tri metrike, ena popolnoma samodejna ter dve metrikigktevata réno vre-
dnotenje oziroma o popravljanje prevodov.

Hitrost delovanja posameznih modulov novih sistemov jekarfatrosti siste-
mov, ki so bili raCno sestavljeni, saj opisane metode sestavljajo jezikgvadiva,
sami algoritmi prevajanja pa so nespremenjeni. Edinakazé uvedba nove ar-
hitekture, ki temelji na mnozici kandidatov za prevode. dakcasovna komple-
ksnost celotnega sistema p@eeza faktor velikosti mnozZice kandidatov, torej za
konstantni faktom, ki ga uporabnik sam do@n. Pri izvajanju véine vrednoten;
smo se odloili zan = 50, kar pomeni 50-kratno u@asnitev prevajalnega sistema.
Cas za postavitev samih sistemov, tare$ za izvajanje opisanih metod, ki se izve-
dejo le enkrat, je odvisen od velikosttnih podatkov. Kot je opisano v 7. poglavju,
so programi jezikovna gradiva izdeld@&z n@& na osebnem tainalniku. Rezultati
vrednotenj kazejo primerljive rezultate z&rm izdelanimi sistemi. Rezultati me-
trike METEOR so primerljivi z rezultati vrednotenja dveltrm grajenih sistemov,
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rezultati metrike WRR pa so primerljivi z rezultati vredanja prevajalnika Goo-
gle.

Zavedati se moramo, da lahko sisteme na osnovi pravil S@apmono z r&nim
pregledom prevajalnih gradiv in ¢oo identifikacijo napak. Ena najégh predno-
sti uporabljene tehnologije je prav moznost izboljSavet@dgenega prevajalnega
sistema, saj eksplicitno zapisana pravila prenosa in glauaogocajo iterativno
izboljSevanje kakovosti prevodov. Prikazane metode oréajgohitrejSo izdelavo
sistemov za strojno prevajanje za nove jezikovne pare.

Metoda za izbiro najboljSih pravil za strukturni prenos @uota izbiro najbolj-
Sih pravil iz mnoZice samodejno grajenih pravil. Metodanngrna za izbiro rono
grajenih pravil, saj so ta pisana tudi za posebne primergh lstatisttne metode
pogosto spregledajo. Roo pisana pravila so pisana z mislijo na uporabljeni izbirn
algoritem in tako prirejena itinu izbire. Casovna kompleksnost predstavljene me-
tode je primerljiva £asovno kompleksnostjo prevajalnega sistema Apertiune, ki
priblizno 5000 besed na sekundo. Celotna metoda se je tefaia 1500 sekund.

Metoda je bila preizkuSena na relativno majhnem korpusiesti 1700 povedi.
Rezultati potrjujejo uporabnost metode. Kakovost cilp@iza besednih oznak (z
uporabo urejevalne razdalje) kaze na statmsiipomembne razlike v osnovnih vre-
dnosti in vrednosti, ki smo jih pridobili z uporabo preddfene metode Casovna
kompleksnost predstavijene metode je primerljig@asovno kompleksnostjo origi-
nalnega sistema oziroma celo manjsa, saj so uporabljersmenostavnejsSe.

Iskanje nizov oznak besednih vrst lahko ne najde iskanegawitnih podat-
kih, delez takih primerov je Se vedno visok. Z urejevalnaedjp (zlasti velikosti
2 ali manj) se stopnja uspesnosti sicer piajezmanjSuje pa se kakovost najdenih
nizov ciljnih oznak vrst.

8.2 Nadaljnje delo

Prag za izbiro veljavnih pravil je bil dot@n empirtno na podlagi manjSega Ste-
vila testnih primerov. Metodo za boljSo da@ltev praga bo treba dodatno raziskati.

Potrebno je vrednotenje sistema na korpusu, ki vsebujgadptjvedi, saj je bilo
vrednotenje izvedeno na korpusu s krajSimi povedmi (doidelZ5).

Zadnja stopnja prevajalnega procesa, uporaba modelanaw@posameznih
besed (word-by-word alignment model), Se vedno ni impldireama. Poleg same
implementacije ostaja neizdelana Se izboljSava samegatat@g za poravnavo be-
sed pri smtByP, predvsem z uvedbo prevajanja fraz.

Poleg metod za hitrejSo izdelavo jezikovnih gradiv za nowg@alne sisteme,
lahko sisteme za nove jezikovne pare sestavimo iz Ze oligigjesstemov, primer je
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prikazan v (Homola in \&ic, 2010).

Ena od mozZnosti nadaljevanja predstavljenega dela jeptestaploSnega pre-
vajalnega sistema za juznoslovanske jezike, torej sisensérojno prevajanje vseh
uradnih jezikov bivSe Jugoslavije, saj so si ti jeziki medsaorodni.

8.3 Prispevki k znanosti

Disertacija predstavlja izvirne prispevke s pogjeostrojnega prevajanja narav-
nih jezikov na osnovi pravil plitkega prenosa. lzvirne paske k znanosti smo
objavili v naslednjih glavnih publikacijah (¥ic in Brodnik, 2008; Homola et al.,
2009; Mikolic et al., 2009; \Ei€, 2009) in v vrsti referatov, objavljenih na mednaro-
dnih konferencah (Mi¢ in Erjavec, 2002; \&i€ in Brodnik, 2006; \Ei¢, 2007a,b;
Vi€ic in Forcada, 2008; Vic, 2008; VEic et al., 2009; Homola in V¢, 2010;
Vi€iC in Homola, 2010). Razdelek predstavlja zbrani seznanmonagmbnejsih iz-
virnih prispevkov k znanosti s krajSimi opisi. ObSirnejem@spevki predstavljeni
v locenih razdelkih.

1. Metoda za prevajanje s pofjo dreves izpeljave za jezike z omejeno pod-
poro jezikovnih tehnologij, jezike, za katere ne obstagamdardna drevesnica
(treebank), zbirka skladenjsko ozmmih povedi, kot je Penn treebank (Mar-
cus etal., 1993).

Vsebina je SirSe predstavljena v 6. poglavju. Metoda je fim&dstavljena v
(Vi€ic€ in Brodnik, 2006) in (\Ei€ in Brodnik, 2008).
2. Metoda za samodejno izdelavo oblikoskladenjskih sjevar

e samodejno ozré@vanje paradigem,;

e samodejno lu&nje paradigem za visoko pregibne jezike in izdelava pri-
padaj&ih leksikonov;

e samodejna izdelava dvojérih prevajalnih slovarjev.
Sirse je predstavljena v 4. poglavju.
Prispevek je predstavljen v (8¢, 2007a), (\Eic, 2007b) in (VEIc, 2009).
3. Ocenjevanje pravil za strukturni prenos:
e uporaba ocenjevanja pravil,
e algoritmi za izbiro prauvil,
e metrike ocenjevanja pravil.



120 Poglavje 8: Razprava in nadaljnje delo

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

4. Hitra izdelava prevajalnega sistema na osnovi RBMT zadste jezike. Kot
empiricna preizkusnja predstavljenih metod je bil izdelan délyjoevajalni
sistem za jezikovni par slovetifa-srbgina, Guat. V sistemu so implemen-
tirani in preizkuSeni opisani prispevki k znanosti. Izbeaso metode za sa-
modejno izdelavo jezikovnih gradiv za postavitev prevaggla sistema. Guat
temelji na odprtokodnih tehnologijah, tudi vse preds&aw in implementi-
rane metode so ponujene z odprtokodno licenco v okviru kraj&pertiunt.
Guat je obSirneje predstavljen v razdelku 2.5.

Prispevek je predstavljen v (8¢, 2007a), (\Eic et al., 2009), (\&ic, 2009)
in (Vi€iC in Homola, 2010).

lApertium:  machine translation toolboxhttp://sourceforge.net/projects/
apertium/



Dodatek A

Pravila prenosa

Razdelek obsega pravila prenosa iz detega sistema Guat. Zapisana so v
formatu, ki ga uporablja Apertium in temelji na jeziku XMLadazje razumevanje
je zapis pravil nekoliko prirejen (oznake so poslovenjen@jikazana so pravila
prenosa za jezikovni par slovaisa-srbg§ina, smer SL —> SR. Tako oblikovana
pravila uporablja modul za strukturni prenos, ki poleg finaporablja Se dvojezini
slovar. Opis formata pravil in opisi uporabe Zkao predstavljeni v Razdelku 5.2.

<l--prazno pravilo, uporabimo samo za prikaz-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="samostalnik"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="whole"/>
</lu>
</out>
</action>
<[rule>

Slika A.1: Pravilo: prazno pravilo za samostalnik. To pravilo prebsamostalnik in ga
izpiSe na svoj izhod, torej ne opravi nobene spremembe.

Na Sliki A.1 je prikazano prazno pravilo, namenjeno prikaguorabe pravil.
Pravilo le prebere samostalnik in ga ponovno izpise.

Na Sliki A.2 je prikazano pravilo ujemanja pridevnika in sastalnika v sklonu,
spolu in Stevilu. Pridevniku pripiSemo iste kategorijef b ima samostalnik. V
komentarju je zapisan primer uporabe. Pravilo je predvsgonabno pri napénih
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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="pridevnik"/>
<pattern-item n="samostalnik"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="pridevnik"/>
<clip pos="2" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="1" side="tI" part="stopnja"/>
<clip pos="2" side="tI" part="dolo tnost"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik"/>
<clip pos="2" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
<[rule>

Slika A.2: Pravilo: ujemanje pridevnika in samostalnika v sklonu,lso Stevilu; pridev-
niku pripiSemo iste kategorije, kot jih ima samostalnik.

izbirah modula za razdvoumljanje. Pri sistemih Z weoznimi kandidati za prevod
olajSamo delo sistema za izbiro najboljSega prevoda (Ranke

Na Sliki A.3 je prikazano pravilo ujemanja dveh pridevnikovsamostalnika v
sklonu, spolu in Stevilu. Pridevnikoma pripiSemo iste atge, kot jih ima samo-
stalnik. V komentarju je zapisan primer uporabe.

Na Sliki A.4 je prikazano pravilo ujemanja zaimka in sambska v sklonu,
spolu in Stevilu; zaimku pripiSemo iste kategorije, kotijiia samostalnik. Primer
uporablja makrd_concord2 ki poskrbi za ujemanje spola in Stevila dveh leksikal-
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<l--ujemanje dveh pridevnikov s samostalnikom v sklonu, sp olu
in Stevilu, samostalnik je "glavni" -->
<l--primer: mlado rde ¢e drevo-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="pridevnik"/>
<pattern-item n="pridevnik"/>
<pattern-item n="samostalnik"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="pridevnik"/>
<clip pos="3" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="3" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="1" side="tI" part="stopnja"/>

<clip pos="1" side="tl" part="dolo ¢nost"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>

<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="pridevnik"/>
<clip pos="3" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="3" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="2" side="tI" part="stopnja"/>
<clip pos="2" side="tI" part="dolo tnost"/>
</lu>
<b pos="2"/>
<lu>
<clip pos="3" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="3" side="tI" part="samostalnik"/>
<clip pos="3" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="3" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.3: Pravilo: ujemanje dveh pridevnikov in samostalnika v skilospolu in Stevilu;
pridevnikoma pripiSemo iste kategorije, kot jih ima saratsk.
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nih enot, pomembnejSa pa je druga enota. Samo pravilo paskrba ujemanje
sklona. V komentarju je zapisan primer uporabe.

<l--ujemanje zaimka in samostalnika -->
<l--primer: moj avto-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="zaimek"/>
<pattern-item n="samostalnik"/>
</pattern>
<action>
<call-macro n="f_concord2">
<with-param pos="2"/>
<with-param pos="1"/>
</call-macro>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="zaimek"/>
<clip pos="2" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="samostalnik"/>
<clip pos="2" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.4: Pravilo: ujemanje zaimka in samostalnika v sklonu, spol8tavilu; zaimku
pripiSemo iste kategorije, kot jih ima samostalnik. Primporablja makrd_concord2

Na Sliki A.5 je prikazano pravilo ujemanja zaimka, prideékanin samostalnika
v sklonu, spolu in Stevilu; zaimku in pridevniku pripiSensid kategorije, 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 glagolomiti v prihodnjiku in dele-
Zznikom nal; v srb&ini pa s pomoznim glagoloftetiin nedola@no obliko glagola.
Sistem zaradi poenostavitve namesto deleznikhozna&i glagol v slovengini kot
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<l--ujemanje samostalnika in navadnega glagola v spolu
in Stevilu -->
<l--primer avto je vozil -->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="samostalnik"/>
<pattern-item n="vbser"/>
<pattern-item n="glavni glagol"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tl" 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="lema"/>
<clip pos="3" side="tI" part="glavni glagol"/>
<clip pos="3" side="tI" part=" tas"/>
<clip pos="1" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="1" side="tI" part="Stevilo"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.5: Pravilo: ujemanje samostalnika in navadnega glagola wspditevilu; glagolu
pripiSemo iste kategorije, kot jih ima samostalnik. V kortaju je zapisan primer uporabe.

navaden glagol v pretekliku, pravilo pa pé&Spoljubno obliko glagola in jo spre-
meni v nedol@nik. Lema pomoZznega glagolsti se prevede v lemo pomoZnega
glagolahteti, Cas pa se spremeni v sedanjik. V komentarju je zapisan papms
rabe.

Na Sliki A.7 je prikazano pravilo za prenos delov povediMarijo prihodnjik.
V slovengini tvorimo prihodnjik s pomoznim glagolomiti v prihodnjiku in dele-
znikom nal; v srb&ini pa s pomoznim glagoloftetiin nedol@no obliko glagola.
Pravilo ima samo zamenjan vrstni red leksikalnih enot sifpawvna Sliki A.6. Sis-
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<l-- prihodnjik 1-->

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

<pattern-item n="glavni glagol"/>
<pattern-item n="pomozni glagol v prihodnjiku"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part=" cas"/>
<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part=" tas"/>
<lit-tag v="inf"/>
</let>

<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="glavni glagol"/>
<clip pos="1" side="tI" part=" tas"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tl" part="pomozni glagol"/>
<clip pos="2" side="tI" part=" cas"/>
<clip pos="2" side="tI" part="oseba"/>
<clip pos="2" side="tI" part="Stevilo"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.6: Pravilo: pravilo za prenos delov povedi, ki tvorijo prihgi#tn PomoZni glagol
sledi glavnemu.
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tem zaradi poenostavitve namesto deleznikal rezn&i glagol v sloven8ini kot
navaden glagol v pretekliku, pravilo pa pé&Spoljubno obliko glagola in jo spre-
meni v nedol@nik. Lema pomoZznega glagolsti se prevede v lemo pomoZnega
glagolahteti, Cas pa se spremeni v sedanjik. V komentarju je zapisan papes
rabe.

Na Sliki A.8 je prikazano pravilo za prenos ned@ika. Nedol@nik iz sloven-
&Cine v srbgino prevedemo kotlenekda, ki mu sledi glagol v sedanjiku. Pravilo
prevede vzorec navadnega glagola v poljubni obliki, ki nedsglagol v nedolo-
niku, v ¢lenekda, ki mu sledi glagol v istentasu, kot je prvi glagol iz izvornega
dela — sloven&ne. V komentarju je zapisan primer uporabe.

Na Sliki A.9 je prikazano pravilo za prenos delov povedi,ksgstavljene iz re-
fleksivhega glagola v prihodnjiku (sistem se naslanja nagiavsvojilni zaimek).

V slovengini tvorimo prihodnjik s pomoznim glagoloiiti v prihodnjiku in dele-
znikom nal; v srb&ini pa s pomoznim glagoloftetiin nedol@no obliko glagola.

Sistem zaradi poenostavitve namesto deleznikal man&i glagol v sloven-
&Cini kot navadni glagol v pretekliku, pravilo pa po&poljubno obliko glagola in
jo spremeni v nedolinik. Lema pomoznega glagatéti se prevede v lemo pomo-
Znega glagolateti, Cas pa se spremeni v sedanjik. Svojilni zaimek se ne spraminj
V komentarju je zapisan primer uporabe.
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<l-- prihodnjik 1-->

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

<pattern-item n="pomozni glagol v prihodnjiku"/>
<pattern-item n="glavni glagol"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part=" cas"/>
<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part=" tas"/>
<lit-tag v="inf"/>
</let>

<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tl" part="pomozni glagol"/>
<clip pos="1" side="tI" part=" tas"/>
<clip pos="1" side="tI" part="oseba"/>
<clip pos="1" side="tI" part="Stevilo"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="glavni glagol"/>
<clip pos="2" side="tI" part=" cas'"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.7: Pravilo: pravilo za prenos delov povedi, ki tvorijo prihgi#tn PomoZni glagol
je pred glavnemim.
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<!-- Namesto infinitiva v srb = da + sedanjik -->
<l-- primer: On Zzeli delati (slo) -> On Zeli da radi (srb) -->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="glavni glagol"/>
<pattern-item n="glavni glagol v nedolo tni obliki"/>
</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="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="glavni glagol"/>
<clip pos="1" side="tI" part=" tas"/>
<clip pos="1" side="tI" part="oseba"/>
<clip pos="1" side="tI" part="Stevilo"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.8: Pravilo: nedolgnik.

Na Sliki A.10 je prikazano pravilo ujemanja zaimka, pridéanin samostalnika
v sklonu, spolu in Stevilu; zaimku in pridevniku pripiSensta kategorije, kot jih
ima samostalnik. Primer uporablja makKra@oncord3 ki poskrbi za ujemanje spola
in Stevila treh leksikalnih enot; pomembnejsa je prva enskedi druga. Samo
pravilo poskrbi Se za ujemanje sklona. V komentarju je zapfimer uporabe.
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<l-- prihodnjik 2 -->
<l-- primer: bom si kupil -> kupiti cu si ali kupi cu si-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="pomozni glagol v prihodnjiku"/>
<pattern-item n="zaimek"/>
<pattern-item n="glavni glagol"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part=" cas"/>
<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>
<clip pos="3" side="tI" part=" cas"/>
<lit-tag v="inf"/>
</let>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="pomozni glagol"/>
<clip pos="1" side="tI" part=" tas"/>
<clip pos="1" side="tI" part="oseba"/>
<clip pos="1" side="tI" part="Stevilo"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="3" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="3" side="tI" part="glavni glagol"/>
<clip pos="3" side="tI" part=" tas"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.9: Pravilo: druga oblika prihodnjika.
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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="zaimek"/>
<pattern-item n="pridevnik"/>
<pattern-item n="samostalnik"/>
</pattern>
<action>
<call-macro n="f_concord3">
<with-param pos="1"/>
<with-param pos="2"/>
<with-param pos="3"/>
</call-macro>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="zaimek"/>
<clip pos="3" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="3" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="2" side="tI" part="pridevnik"/>
<clip pos="3" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="3" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="2" side="tI" part="stopnja"/>
<clip pos="2" side="tI" part="dolo tnost"/>
</lu>
<b pos="2"/>
<lu>
<clip pos="3" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="3" side="tI" part="samostalnik"/>
<clip pos="3" side="tI" part="spol"/>
<clip pos="3" side="tI" part="Stevilo"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.10: Pravilo: ujemanje zaimka, pridevnika in samostalnika wskl spolu in Ste-
vilu; zaimku in pridevniku pripiSemo iste kategorije, kit jma samostalnik.
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Dodatek B

Primeri prevodov

B.1 Dobri prevodi

Primeri B.1 do B.3 kazejo dobre prevode, ki ne potrebujejdatioih komentar-
jev. Najprej je pri vsakem primeru zapisan prevod, sledoino besedilo.

(B.1) Danas je lepo vreme.

Danes je lepo vreme.

(B.2) Kupiti €u lep novi automobil i oti€i €u na more.

Kupil bom lep nov avtomobil in odSel bom na morje.

(B.3) JuCe sam video crnu lepoticu odevenu u novi mantil.

VCeraj sem videtrno lepotico, obléena je bila v krznen pl&s

(B.4) Nekad je zivela devojCica.

NekcC je zivela deklica.

(B.5) Nekog dana joj je majka rekla:

Nekega dne ji je mama dejala:
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(B.6) | tako je crvenkapa otiSla da poseti staru majku, koja je lave
u kuci usred Sume.

In tako je rd€a kapica odSla obiskat staro mamao, ki je zivela v hiSi sredi
gozda.

(B.7) Sutra €u kupiti lep crveni automobil.

Jutri bom kupil lep rdé avtomobil.

B.2 Napake

Primer B.8 kaze nagao razdvoumljanje, sklon pri lenpiStolaje bil nap&no
izbran: orodnik namesto tozilnika. Modul, ki skrbi za ujerfeoblikoskladenjskih
kategorij, je tako pripadaf@mu pridevniku pripisal nagan sklon.

(B.8) Sutra €u kupiti veoma lepim piStoljem.

Jutri bom kupil zelo lepo pistolo.

Primer B.9 kaZe napako v dvojéniem slovarju. Statistni model, ki je bil upo-
rabljen pri izdelavi dvojeZinega slovarja, je napao povezal izvorno lemgospod
s cilino lemoCerigton(v anglegini in tudi v slovensini Kerrington). Obe lemi se
pogosto pojavljata skupaj v oblikah ,gospod Kerrington”.

(B.9) Cerington, sutra bice lep dan.

Gospod, jutri bo lep dan.

Primer B.10 kaze napako pri prevodu delhe v nedeljo gostila” Pravilo na
Sliki A.7 sicer ponazarja prevajanje prihodnjika, vendaisgtem v tem primeru ni
uporabil, saj vzorec ni popolnoma ideteh vzorcu pravila. Med pomozni in glavni
glagol sta vrinjeni Se besegr nedeljo”. Pravilo moramo rono popraviti tako, da
bo zajemalo tudi takSne, splosnejSe vzorce.

(B.10) AmeriSka Laguna Seca bite u nedelju gostila dirku klase

motoGP za VN SAD.
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AmeriSka Laguna Seca bo v nedeljo gostila dirko razreda @Btpa VN
ZDA.

Primer B.11 kaZze napako pri prevoglokratne”; sistem je ta del prevedel v
.Lokratene”. Prevod je narejen z metodo p@evanja dvojezinega korpusa, ki je
opisana v Razdelku 4.3.2.2. Lema je samo prenesena v @lik,jizbrana ji je
najprimernejSa paradigma. Tokrat pa obstaja prevod, kodbpnica in metoda ni
bila uspesna.

(B.11) Od tokratene preizkuSnje mnogo ocCekuje i Ducatijev dvyojec
si tako Hayden kao Rossi zele vidljiv plasman.

Od tokratne preizkusnje veliko @akuje tudi Ducatijev dvojec, saj si tako
Hayden kot Rossi Zelita vidnejSe uvrstitve.

Primer B.12 kaze napako pri ujemanju samostalnika in pridev To napako je
povzrcilo locilo, ki loci ti dve besedi in ga pravilo ne uposteva. Primer je le delno
spremenjen primer B.3.

(B.12) JuCe sam vidim crnu lepoticu, odevenu je bila u krznen rhanti

VCeraj sem videtrno lepotico, obléena je bila v krznen pl&s

Primer B.13 kaze popolnoma zgreSen prevod: vepailbi moral biti izpu-
&Cen, pri prevodu lemaabratije v ciljnem oblikoskladenjskem slovarju manjkala
ustrezna oblika. Lemevetlicaoziroma besedne oblikavetlicni v izvornem obli-
koskladenjskem slovarju.

(B.13) ZasSto ali joj ne nabrati joS buket lepih cvetlic?
Zakaj pa ji ne naberes Se Sopek lepih cvetlic?

Primer B.14 kaze nagan prevod besede gospoerington ki je nastal s sta-
tisticno metodo. Besedi gospod in Charington sta & pemerih v isti povedi.
nap&no je dol@en tudi spol pri besedds v ciljnem jeziku.

(B.14) Cerington volk, taj misao na&itim nije lo3.

Gospod volk, ta misel pa ni slaba.
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Primer B.15 kaze ,neroden” prevdded temv Izmelu tim V dvojezinem
prevajalnem slovarju manjkajo naslednje lem@&ica, volk, hitro, babica

(B.15) Izmedu tim, kad je crvenkapa skupljala rozice, je volk hitro
optrcao do babici.

Med tem, ko je rdéa kapica nabirala roZice, je volk hitro stekel k babici.

Primer B.16 kaZe primer napak v dvojézem slovarju. V dvojeZnem preva-
jalnem slovarju manjkajo naslednje lemezica, volk, hitro, babica

(B.16) Kucao je na vrata babiCine koCe. ZacCuo je krhki babiCifasy

Potrkal je na vrata babine kate. ZasliSal je slaboten bdlm glas.

Primer B.17 kaze naslednje napake: nam&sbdi moral sistem izbratkoji;
manjkaj&a beseda v dvojeanem slovarju;pecenkamanjkaj@e besede v enoje-
zitnem izvornem slovarjypujsek, hiSica, gozdstevila niso sklanjana.

(B.17) Nekad je ziveo volk, Sto si je izvanredno Zeleo da skuvalo
pecenka iz tri pujskov, Sto su ziveli u hiSici usred Sume.

Nekat je zivel volk, ki si je neznansko Zelel pripraviti @@nko iz treh
pujskov, ki so Ziveli v hiSici sredi gozda.

Primer B.18 kaZe naslednje napake: manjkajbesedna oblika v ciljnem slo-
varjusvaki nap&en prevodkako — samumanjkajca beseda v izvornem slovarju:
pretental manjkaja prevod v dvojeZinem slovarjuiahek

(B.18) Svaki dana je mislio, samu bi ih pretental, da bi ih lahek
uhvatio.

Vsak dan je premisljeval, kako bi jih pretental, da bi jihkatujel.

Primer B.19 kaze naslednje napake: manj&ajmesedni obliki v ciljnem slo-
varju svaki, zaprepastitinap&na prevoda:najnajprej, splezalppri slednjem je
nap&en tudi sklon. Manjkajéa beseda v izvornem slovarjio — iti.
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(B.19) Najnajprej je pokuSao da splezalo kroz dimnjaka i ih
zaprepastiti, nego sve samo nije Slo tako, kao si je zamislio

Najprej je poskusil splezati skozi dimnik in jih presenetimpak vse le ni
Slo tako, kot si je predstavljal.

Primer B.20 kaZe naslednje napake: v dvajaem prevajalnem slovarju manj-
kajo naslednje lemevolk, pokanje nap&en prevod:letneq nap&en sklon pri
beseddimnjaka

(B.20) Kad je volk letneo kroz dimnjaka je zacuo od unutra pokanje.

Ko je volk lezel skozi dimnik je zasliSal od znotraj pokanje.

Primer B.21 kaZe naslednje napake: v dvajaem prevajalnem slovarju manjka
naslednja lemapujsek, hitro, lovec

(B.21) Mislio je, da je za pujskih na poseti lovec, zato je hitro
pobegao kuci.

Mislil je, da je pri pujskih na obisku lovec, zato je hitro Zia¢domov.

Primer B.22 kaZe naslednje napake: v dvajaem prevajalnem slovarju manjka
naslednja lemapujsek napa&en prevodpekelovimaveznik pa.

(B.22) Ali medutim su pujski samo kesten pekelovima.

Vendar pa so pujski samo kostanj pekli.

Primer B.23 kaZe naslednje napake: v dvajaem prevajalnem slovarju manjka
naslednja lemavolk; nap&na prevodajedan, mdutim

(B.23) Jedan dana ndutim si je volk rekao:

Drugi dan pa si je volk rekel:

Primer B.24 kaZe naslednje napake: v dvajaem prevajalnem slovarju manjka
naslednja lemavolk; nap&na prevodaMoguce, proverilp napa&na oseba pri be-
sediuspelo
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(B.24) Moguce bi mi méutim uspelo, ako bi ih pokuSao da proverilo,
da sam blag volk.
Mogoce bi mi pa uspeldGe bi jih poskusil preptati, da sem prijazen volk.
Primer B.25 kaze manjkajo besedo v izvornem slovarjgpustili

(B.25) Zatim bi me spustili u ku€u i ja bi ih uhvatio.

Potem bi me spustili v hiSo in jaz bi jih ujel.
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non-terminals
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parse tree
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krnjenje. 12, 98

structural transfer module
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substantial agreement
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deli besedila (pogosto tudi opisovani kot fraze, vendaz Bemantine pove-
zave). 74

translation adequacy
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verb valency
glagolska vezava. 22

weighed finite state transducers — WFST
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weighted Levenshtein edit-distance
uteZzena Levenshteinova razdalja. 99, 109

word alignment
besedna povezava. 75

word class
besedni razred. 15

word error rate — WER
stopnja napénih besed. 99

word recognition rate - WRR
stopnja prepoznanih besed. 100
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