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Tento text je uréen vyhradné pro studenty seminafe PLINO19 Strojovy preklad.

Text vznikl transformaci slajdii promitanych na seminéfi. Veskeré zdroje, které jsem pii pripravé
pouzil, fadné necituji. Hlavni predlohou pro kapitolu Statistické systémy byla kniha Statistical Machine
Translation od Philippa Koehna.

Vznik tohoto textu byl podpofen v rdimci OPVK projektu INOVA.CZ.

Vit Baisa
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1. Preklad

1.1

Obecny preklad
Preklad je pfevod textu ze zdrojového jazyka do jazyka cilového.
Tlumoceni je ustni preklad mluveného jazyka.

odborny pieklad x literarni pieklad
presnd reprodukce x volnd prevodova parafraze

Pro preklad slova je rozhodujici kontext.

—Maimonidés, 12. stol.

KaZdé slovo je element vytrieny z celkového jazykového systému a jeho vztahy k jinym
segmentiim systému jsou v jednotlivych jazycich rozdilné.

KaZdy vyznam je element z celého systému segmentii, v néz mluvci rozcleruje skutecnost.
V jazyce Mohave: otec Zeny # otec muZe

—Werner Winter
Preklad je jako Zena: bud’vérny, nebo hezky.

—pouceny anonym
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opakovéani (rytmus, rym) v v v iv i i i
délka a vyska samohlasek v v v v v i i
zpusob artikulace v v v v v iv i

Obrazek 1.1: Jaké vlastnosti zdroje maji byt zachovany? — J. Levy , invariabilni, variabilni

Teorie prekladu, Jifi Levy

> musi reprodukovat

— slova origindlu
— ideje origindlu
> se md dat ¢ist jako original
> ma byt Cten jako preklad
> by mél
— obrdZet styl origindlu
— ukazovat styl prekladateliv
— byt Cten jako text naleZejici do doby
* originalu
x prekladatelovy
> muze k origindlu néco pfidavat nebo z ného vynechavat
> by nemél nikdy k origindlu nic pfidavat a vynechavat

Translatologie

védni obor zabyvajici se piekladem textd mezi jazyky a sémiotickymi systémy
otdzky presnosti (vérnosti), prelozitelnosti

preklad mezi kulturnimi oblastmi, obdobimi

vétev deskriptivni (kritika a déjiny) x aplikovand (praxe)

60.—70. 1éta vznik, lingvisticka orientace

80. 1éta pribliZzeni literarni teorii

90. 1éta obrat k prekladateli jako jedinci

v VvV VvV vV VvV VvV V



Co by mél prekladatel znat (Levy)

> zdrojovy jazyk
> cilovy jazyk
> vécny obsah textu: dobové redlie, obor (u odborného prekladu)
Preklad md puisobit jako umélecké dilo.
—Jifi Levy

Vv

Strojovému prekladu jde nutné o atomizovdni véty na nejjednodussi srovnatelné jednotky;
uméleckému naopak o prevddéni co nejvyssich celkii.

—Jifi Levy o strojovém prekladu

Typy prekladu podle Romana Jakobsona

> mezijazykovy — prevod mezi riznymi jazyky
> vnitrojazykovy — pfevod v ramci jazyka, napt. do jiného nareci, do spisovné podoby apod.
> meziznakovy — pievod mezi rliznymi znakovymi systémy

Otazky prekladu

> Je viibec pfesny preklad mezi jazyky mozny?

> Jak se poznd, Ze w; je piekladovy ekvivalent slova wy?

> anglické typy vétru: airstream, breeze, crosswind, dust devil, easterly, gale, gust, headwind, jet
stream, mistral, monsoon, prevailing wind, sandstorm, sea breeze, sirocco, southwester, tailwind,
tornado, trade wind, turbulence, twister, typhoon, whirlwind, wind, windstorm, zephyr

> jak preloZit slova jako alkdc, vecernicek, telka, coklburt, kniZecka, CSSD ...?

> film Kéd Navajo — nezndmy jazyk pomdha utajit informace pied nepfitelem = Sifra

1.2 Jazykovy relativismus

> vlastnosti jazyka podstatné ovliviiuji nase vniméni svéta
> vlastnosti riznych jazyku se vyrazné lisi

Hranice mého jazyka znamenaji hranice mého svéta.
—Ludwig Wittgenstein

Kdyby byl Aristoteles 7 kmene Dakotu, jeho logika by nabyla zcela odlisné podoby.

—Fritz Mauthner

> teorie matrice (mould theories): jazyk a mysleni jsou totoZné, myslime jazykem
> teorie plasté (cloak theories): jazyk je na povrchu, za nim je sloZzita splet myslenek

Kam patii jazykovy relativismus?



Sapir-Whorfova hypotéza

> historicky vyznamn4 teorie psycholingvistiky

> 30. 1éta 20. stoleti, Edward Sapir, pivod v jazykovém relativismu

> srovnani pojmil v indidnskych a indoevropskych jazycich

> teorie rozpracovdna Benjaminem Lee Whorfem

> pozdéji kritizovédna

> testovatelnd podoba hypotézy (pojmy pro barvy) prokédzala spiSe opak



2. Uvod do strojového piekladu

Strojovy preklad je obor pocitacové lingvistiky zabyvajici se ndvrhem, implementaci a
aplikaci automatickych systémi (programit) pro preklad textii s minimdlnim zdsahem
clovéka.

Napf. pouzivani elektronickych slovniki pfi pfekladu nepatii do strojového piekladu.

Pfedmét zajmu
UvaZujeme pouze odborné texty:

webové stranky

technické manualy

védecké dokumenty

prospekty, katalogy

pravnické texty

obecné texty z omezenych domén

v VvV VvV Vv Vv V

Nuance na raznych jazykovych vrstvach v umélecké literatuie jsou mimo schopnosti soucasnych
nastroji NLP.

Ve skutecnosti je vystup z SP vzdy revidovan. Mluvi se o pred-prekladu resp. o nutné post-editaci.
Ta je nékdy nutnd 1 u ¢loveéka, ovSem systémy SP délaji zcela rozdilné chyby.
Chyby ¢lovéka a stroje
Pro ¢lovéka jsou typické chyby:
> Spatné predlozky (I am in school)

> chybgjici ¢leny (I saw man)
> Spatny Cas (Uvidél jsem — [ was seeing), . . .



Pro pocitac jsou typické zejména chyby vyznamové:

> Kiss me, honey.
> Ludvig doddvka Beethoven

Pfimé metody zlepsSeni kvality strojového prekladu

> omezeni vstupu na:
— podjazyk (kratké véty, oznamovaci véty)
— doménu (pravnické texty)
— typ dokumentu (patentové dokumenty)

> pre-processing textu (napf. ruéni syntaktickd analyza)

2.1 Zakladni pojmy

presnost (accuracy, precision)

srozumitelnost (intelligibility)

plynulost (fluency)

zdrojovy (vychozi) jazyk (source language, SL)
cilovy jazyk (target language, TL)

korpus (corpus, corpora)

viceznacnost (ambiguity)

v VvV vV vV VvV Vv V

2.2 Rozdéleni systému strojového prekladu

Klasifikace podle pFistupu (approach)

> pravidlovy (znalostni) strojovy pieklad
rule-based, knowledge-based — RBMT, KBMT

— transferovy
— interlingua
> statisticky strojovy pieklad
statistical machine translation — SMT
> hybridnfi strojovy preklad
hybrid machine translation — HMT, HyTran

Klasifikace podle interakce s uzivatelem

> (ruéni preklad)

> rucni preklad s pomoci pocitace
machine-aided human translation —- MAHT

> automaticky preklad s interagujicim prekladatelem
human-aided machine translation —- HAMT



Interlingua

Semantic transfer

Syntactic transfer

Direct

Obrazek 2.1: Vauquoisiv trojihelnik

> plné automaticky preklad
fully automated high-quality (M)T — FAHQOMT

HAMT a MAHT nékdy souhrnné oznacovény jako CAT — computer-aided translation.

Klasifikace podle sméru a ¢etnosti prekladu

Podle ¢etnosti:

> dvojjazyCné systémy (bilingual)
> vicejazy¢né systémy (multilingual)

Podle sméru:

> jednosmérné (unidirectional)
> obousmérné (bidirectional)

2.3 Realie z oblasti strojového prekladu

Systémy strojového prekladu

Apertium (RBMT, open-source), Babelfish (Yahoo), Caitra (CAT systém), CESILKO (Cesko-
slovensky preklad), EuroTra (ambiciézni projekt EK), Google Translate, Logos (OpenLogos, jeden
z nejstarSich MT systémit), METEO (pfeklad predpovédi, angli¢tina, francouzstina), Moses (open-
source MT systém), Pangloss (example-based MT), Rosetta (obsahuje logickou analyzu), Systran
(jeden z nejstarSich MT systémi), Trados (piekladova pamét, CAT systém), Verbmobil (preklad
fe¢<»fe¢ mezi némcinou, angli¢tinou a japonstinou), . . .

Konference, workshopy

> ACL — Annual meetings of the Association for Computational Linguistics



NIST — National Institute of Standards and Technology

Translating and the Computer (Londyn)

RANLP — Recent Advances in Natural Language Processing

MT Summit

The Xth Conference of the Association for Machine Translation in the Americas
LREC — Language Resources and Evaluation Conferences
www.wikicfp.com

v VvV VvV vV VvV VvV V

(Elektronické) informacni zdroje

> odkazy na strankach predmétu
> MT Archive

> www.Statmt.org

> ACL Anthology

> Translation Journal

Instituce

> TAMT - International Association for Machine Translation:

— EAMT - European Association for Machine Translation
— AMTA — The Association for MT in the Americas
— AAMT - The Asian-Pacific Association for MT

META-NET - sdruzuje evropskd MT pracovisté

British Computer Society Natural Language Translation Group
UK MFF UFAL

Obec prekladateltl (preklady krasné literatury)

Jednota tlumoc¢nika a piekladatelt

Ustav translatologie, FF UK

v Vv VvV VvV Vv V

2.4 Nastin vyvoje SP

Pocatky, 40. Iéta 20. stoleti

Motivace pro strojovy pieklad po 2. svétové valce

> obdobi informa¢niho boomu

— 1922 — pravidelné rozhlasové vysilani BBC
— 1923 — rozhlasové vysildni v CR
— 1936 — pravidelné televizni vysilani BBC
— 1953 — za¢ind TV vysilani v CR
> rozvoj pocitact
— nultd generace — Z1-3, Colossus, ABC, Mark LI
— prvni generace — ENIAC, MANIAC

V roce 1947 méla RAM kapacitu 100 Cisel a s¢itani dvou Cisel trvalo 1/8 sekundy!

9



Ranné nazory na strojovy preklad

> preklad je Casto opakovand Cinnost — véfilo se, Ze bude tuto proceduru mozné pocitatem
napodobit
> dspéchy pouziti pocitact v kryptografii: vhodné i pro strojovy pieklad?

When I look at an article in Russian, I say: This is really written in English, but it has
been coded in some strange symbols. I will now proceed to decode.

—Warren Weaver

50. léta, MT boom
Prvni impulsy

V roce 1950 rozesila Weaver memorandum 200 adresatim, ve kterém nastinuje nékteré problémy
strojového prekladu.

> viceznacnost jako Casty jev
> prunik logiky a jazyka

> souvislosti s kryptografii

> univerzalni vlastnosti jazyka

Zajem o strojovy preklad podnicen na n€kolika pracoviStich. Do t€¢ doby pouze na University of
London vedené A. Boothem. Zejména na MIT, University of Washington, University of California,
Harvard, Georgetown, . . .

Témata a prvni vymény zkusenosti

morfologickd, syntaktickd analyza

reprezentace vyznamu a znalosti

tvorba a prace se slovniky

1952 — prvni verejna konference na MIT

1954 — ptedvedeni systému pro strojovy pieklad

v VvV VvV VvV V

Georgetown experiment

Prvni funk¢ni prototyp strojového prekladu.

50 vét (zfejmé peclivé vybranych)
spoluprice s IBM

slovnik obsahoval 250 slov

ptreklad z ruStiny do angli¢tiny

gramatika pro ruStinu obsahovala 6 pravidel

v v VvV VvV V

Demonstrace systému vyvolala nadSeni. MT bylo ocividné moZzné. Nasledné odstartovalo mnoho
novych projektil, hlavné v USA a Rusku.

10



Vyvoj v 50. letech

> MT oblast podnitila rozvoj a vyzkum na poli

— teoretické lingvistiky (Chomsky)
— pocitacové lingvistiky
— umélé inteligence (60. 1éta)
> s vétSim pokrytim kvalita strojového prekladu klesala
> 1nejlepsi systémy (GAT, Georgetown, RE—EN) poskytovaly nepouzitelny vystup

60. léta, zklamani ze slabych vysledku

> 1 pfes nevalné vysledky pfetrvaval optimismus

> Yehoshua Bar-Hillel piSe v roce 1959 kritiku stavu strojového ptekladu

> tvrdi, Ze pocitace nejsou schopné provadét lexikalni desambiguaci

> fully automated high-quality translation (FAHQT) podle Bar-Hillela stéZi dosaZitelné

Little John was looking for his toy box. Finally, he found it. The box was in the pen. John
was very happy.

—Yehoshua Bar-Hillel, pfiklad pro desambiguaci

Vydaje na projekty strojového piekladu se zacaly snizovat.

ALPAC report

Automatic Language Processing Advisory Commitee

organizace pod U.S. National Academy of Science

analyzy a vyhodnoceni kvality a pouzitelnosti systémii SP

doporucila omezit vydaje na podporu strojového prekladu

negativni dopad na strojovy preklad jako védeckou oblast

chyba spocivala ziejmé v silném podceniovani sloZitosti porozuméni pfirozenému jazyku
vyvoj strojového pfekladu v Evropé a Japonsku pokracoval neprerusené dal

celych 15 let trvalo nez SP v USA znovu ziskal vdZnost a pivodn{ postaveni

v VvV VvV VvV VvV VvV VvV V

Renesance strojového prekladu

70. léta
TAUM-METEO

> preklad z angli¢tiny do francouzStiny
> od r. 1977 pouZzivan pro preklad predpovédi pocasi
> vyvinut na University of Montreal

Systran

> velmi populédrni prekladovy systém
> vyuZzivan v projektu Apollo a Sojuz (od r. 1975)
> od r. 1976 oficidlni MT systém pouzivany Evropskym hospodafskym spolecenstvim

11



80. léta

> vyvoj zejména pravidlovych systémi s pouzitim interlinguy
> prvni daty fizené systémy (Example-based MT)
> rozmach komerénich MT systému

90. léta

> vyzkum statistického prekladu (IBM)
> pravidlové systémy stidle dominuji

po roce 2000

> statistické systémy prevlddaji
> kvalita pravidlovych systémd je zvySovana statistickymi metodami (hybridni metody)
> pridavani dalsich jazykovych pard

New technigues mature
Businesses start to consider MT.

LSPs start to adopt MT

Good Enough Threshold New skills developin editing MT

Early SMT
Vendors

Processors became powerful enough
Large volumes of digital data available

Google drives
MT acceptance
Google switches
from Systran to SMT

Babelfish

Quality

9/11 -> Research funding
Quality plateau as RBMT reached its limits in
many languages — only marginal improvement.

Experimental

Early RBMT improved rapidly as new techniques were discovered.

1960 Time > 2011

Obrazek 2.2: Prili§ positizni prognéza pro vyvoj SP

2.5 Strojovy preklad dnes

> vypocetni technika a datové struktury dovoluji praci s miliardami slovy
Google 1PB sort, rok 2008

— bilién 100bytovych zdznamu
— 6 hodin

— 4 000 pocitaca

- 48 000 diska

\

> vyvoj] MT systému dostupné komukoli
> roste pocet paralelnich korpust

> pribyvaji jazykové zdroje pro minoritni jazyky
> kvalita prekladu neustdle (byt pomalu) stoupa

12



SMT rulezz

intenzivni sbér paralelnich dat

vyvoj systému vzhledem k hodnoticim metrikam
USA: zdjem o anglictinu jako TL

EU: preklad mezi diednimi jazyky EU (EuroMatrix)
korporace (Microsoft) zaméfeny na En jako SL
velké pary (En<+Sp, En<Fr): velmi dobry pieklad
SMT obohacovéna syntaxi

Google Translate jako gold standard

morfologicky bohaté jazyky jsou opomijeny

En-* a *-En pary ptevazuji

v vV vV VvV VvV VvV VvV VvV VvV VvV V

Motivace pro strojovy pieklad ve 21. stoleti

preklad webovych stranek pro pochopeni obsahu

metody pro vyrazné urychleni piekladatelské prace (prekladové paméti)
extrakce a vyhledavani informaci mezi jazyky (cross-lingual IR)
instantni preklad elektronické komunikace (ICQ)

preklad na mobilnich zafizenich

v v VvV VvV V

2.6 Vyzvy pro strojovy preklad
Lexikalni vybér
Vybér spravného prekladového ekvivalentu:

> homonymie: slad, pila, baby, Zenu
> polysémie: run, bank, kli¢, kohout
> synonymie: kluk, chlapec, hoch; divka, holka, dévce

Word English Proportion Example

order| equivalent | of languages languages

SOV "l you love." |45% Hindi, Japanese, Latin

SVO "l love you." |42% English, Mandarin, Russian
VSO |"Love | you."| 9% Hebrew, Irish, Zapotec
VOS |"Love you I."| 3% Baure, Fijian, Malagasy
OVS "You love l." | 1% Apalai, Hixkaryana, Tamil
OSV ["You l love." | 0% Jamamadi, Warao, Xavante

Obrazek 2.3: Slovosled

13



Volny slovosled

Cim vice morfologicky bohatsi, tim voln&jif slovosled. Katka snédla kousek kolace.

Kati megevett egy szelet tortat — Katie eating a piece of cake
Egy szelet tortat Kati evett meg — Katie ate a piece of cake
Kati egy szelet tortat evett meg — Katie ate a piece of cake
Egy szelet tortdt evett meg Kati — Katie ate a piece of cake
Megevett egy szelet tortat Kati — Katie eating a piece of cake
Megevett Kati egy szelet tortat — Katie ate a piece of cake

v VvV VvV VvV Vv V

2.7 Shrnuti

> strojovy preklad patii mezi Al-complete problémy
> mame k dispozici obrovskou vypocetni silu

> trzni potencidl je vétsi nez kdy driv

> je stdle co zlepSovat

> statistické metody se zdaji vhodnéjsi (rychlé, levné)

14



3. Pravidlové systémy

3.1 Rozdéleni systému
Rule-based Machine Translation —- RBMT

> lingvistické znalosti formou pravidel

> pravidla pro analyzu

> pravidla pro prevod struktur mezi jazyky
> pravidla pro syntézu

Knowledge-based Machine Translation —- KBMT

> systémy vyuZivajici znalosti o jazyce

> obecnéj$i pojem

Knowledge-based MT

> je dalezité spravné analyzovat kompletni vyznam zdrojového textu

> ne ovSem fotdlni vyznam (vSechny konotace, explicitni a implicitni informace)

> k tomu, abychom prelozili vrdna na vétvi nemusime védét, Ze vrana je ptdk a 1éta
> difve spiSe vyznam systému vyuZivajiciho interlinguu

> zde jako ekvivalent pravidlového systému

Rozdéleni systému KBMT

> piimy preklad

direct translation

nejstarsi, 1 krok — transfer
Georgetown experiment, METEO
zajem o né¢j rychle opadl

15



>

>

systémy pouzivajici interlinguu

— interlingua-based
— dva kroky — analyza, syntéza
— Rosetta, KBMT-89

transferové systémy (PC Translator)

— tfi kroky (+ transfer)

Do 90. let pouze tyto dva typy systému.

Systém pfimého prekladu

v VvV VvV VvV VvV Vv V

hledaji se korespondence mezi zdrojovymi a cilovymi jazykovymi jednotkami (slovy)
prvni pokusy s pfekladem EN-RU

vSechny slozky jsou striktné omezeny na konkrétni jazykovy par

typicky se sklada z velkého prekladového slovniku a

monolitického programu fesictho analyzu a syntézu

nutné dvojjazy¢né a jednosmérné

pro preklad mezi N jazyky potfebujeme N x (N — 1) ptimych dvojjazy¢nych systému

Pristup pomoci interlinguy

v VvV VvV vV VvV VvV V

predpoklada, Ze je mozné SL konvertovat do reprezentace, kterd je nezavisld na jazyku
interlingua musi byt jednozna¢né (unambiguous)

z této podoby (interlingua) je generovan TL

analyza SL je jazykov¢ zdvisla, ale nezdvisla na TL

analogicky syntéza TL

SL a TL nepfijdou do styku

pro pieklad mezi N jazyky potiebujeme 2 x N modult

Transferové systémy strojového prekladu

v Vv VvV V

v Vv Vv V

3.2

>

provede se analyza po jistou droven

transferova pravidla prevedou zdrojové jednotky na cilové

ne nutné na stejné drovni

pfevod na (nejcastéji) syntaktické trovni dovoluje zavadét kontextovd omezeni u piimych
prekladt nedostupna

na cilové strané se pak generuje cilovy fetézec

systém linearizace

pri hlubsi analyze dochézi ke stirdni rozdili mezi interlingua-based a transfer-based systémy
znac¢na ¢ast obou systémi se mize prekryvat

Tokenizace
rozdéleni vstupniho fetézce do tokent
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Obrézek 3.1: Interlingua vs. transferové KBMT

> token = fetézec znakl

> vystup tokenizace = seznam tokenti

> slouZi jako vstup pro dalsi zpracovani
> oznaceni hranic vét

Problémy

> don’t: do_n’t, do_n_’t, don_’t, ?

> cCerveno-Cerny: ¢erveno_-_cerny, ¢erveno-cerny, ¢erveno-_cerny
> Zeleninu jako rajce, mrkev atd. §Petr nem4 rad.

> Slozil zkousku a ziskal titul Mgr. §Petr mu dost zavid€l.

Tokenizace - jak se to déla?

V drtivé vétsing pripadi heuristika. (unitok.py)

Déleni na tokeny

> pro jazyky pouZivajici hldskova pisma: déleni podle mezer
> a podle dalSich interpunkénich znamének
> 2l =0 /%

Déleni na véty

> MT v naprosté vétsiné piipadl pro véty
> u plaintextu: podle seznamu interpunkcénich znamének
> problém: MéI jsem 5 (sic!) pozndmek.

> vyjimky: zkratky (aj., atd., etc.), tituly (RNDr., prof.)
> nékdy (HTML) Ize vyuZit strukturni znacky

3.3 Morfologicka rovina

\%

druhé patro v prekladovém trojuhelniku

je nutné eliminovat obrovsky pocet slovnich variant
pfevod slovni formy na zdkladni tvar

give, gives, gave, given, giving — give

dela, délam, délal, délaje, délejme, ... — délat

v Vv
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> analyza gramatickych kategorif slovnich tvarti
délali — délat + minulost + pribéh + plurdl + 3. osoba
did — do + minulost + dokonavost + osoba ? + ¢islo ? Robertovym — Robert + pad ? +
adjektivum + C&islo ?

Morfologicka analyza

pro kazdé€ slovo ziskdme zdkladni tvar, gramatické kategorie, ptipadné segmentaci
Co je to zdkladni slovni tvar? Lemma.
jména: singuldr, nominativ, positiv, maskulinum

v Vv Vv V

bycha — bych?, nejpomalejsimi — pomaly

neschopny — schopny?

slovesa: infinitiv

nerad’— radit?, bojim se — bat (se)

Pro€ infinitiv? nejcastéjsi tvar slovesa

lemma souvisi s rozsahem/obsahem pouZitého slovniku

v Vv VvV V

Morfologické znacky, tagset

> silné zavislé na jazyce (rizné morfologické kategorie)
> brnénsky atributovy systém: dvojice kategorie-hodnota
maminkou — k1gFnSc7
udéldny — k5eAaPmNgFnP
> prazsky pozi¢ni systém: 16 pevnych pozic
kontury — NNFP1————— A————
zdaji — VB-P-—-3P-AA———
> Treebank tagset (angli¢tina): omezend mnoZina znacek faster — RBR
doing — VBG
> a dalsi (némcina)
gigantische — ADJA .ADJA.Pos.Acc.Sg.Fem
erreicht — VVPP .VPP.Full.Psp

Morfologicka disambiguace

> v mnoha piipadech: vice morfologickych znacek
> viceznacnost mezi slovnimi druhy (vice lemmat)
jednou — k4gFnSc7, keeAdl, k9
Zenu — k1gFnSc4, kbeAaImIplnS
> viceznacnost v rdmci slovniho druhu
> typicky (CeStina): nominativ = akuzativ
vino — k1gNnScl, k1gNnSc4, ...
odhaleni — 10 znacek
nutno vybrat jednu znacku a jedno lemma
ke slovu ptichdzi morfologickd disambiguace
nastroj tagger
piekladové viceznacnost je néco jiného
pubblico — Offentlichkeit, Publikum, Zuschauer

v v Vv V
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> drtivd vétSina metod vyuZziva kontext
> okolni slova a jejich znacky

Statisticka disambiguace

> nejpravdépodobnéjsi posloupnost znacek

Zenu je domii.

k51k1,k3k5,k6|kl

Mladé muZe

gF | gM, nS | nP

tézk4 situace: dité skddli lvice

strojové uceni na rucné znackovanych datech
ruzné metody: Brill, TreeTagger

> pro ¢eStinu: Desamb (hybridni)

> je nutné mit k dispozici trénovaci data (korpus)

v Vv V

Pravidlova disambiguace

pokud neni k dispozici anotovany korpus — nutné
pravidla vyzaduji dobrou znalost jazyka
vétSinou se pouZziva jako filtr pfed pouZitim statistického taggeru
pravidla mohou zachytit $irSi kontext
typicky: shoda v padu, ¢isle a rodu ve jmennych frazich
malému (c3, gIMN) chlapci (nPc157, nSc36, gM)
> sofistikovangj$i: valencni struktura véty
valence: vidét koho/co
vidim stul — c4
> systémy DIS, VaDIS

v Vv VvV VvV V

Morfologicka segmentace

> pro¢ misto lemmatu (napf. infinitiv) nepouZit kofen slova?

> existuji 1 systémy, které provadi segmentaci automaticky na zdkladé seznamu slov pro dany
jazyk

problém: mit, méj, mam, mél, mivd, ... — rizné podoby téhoz morfému

problém: i, ové, a, y — stejnd gramaticka funkce, rizné morfémy

bychom — bych?

gramatické kategorie maji konkrétni formu (gramémy)

nad-mér-ny, ne-patr(n)-né, vid-im, ne-chci, ctyr-i-cet, po-po-sun-out, u-deél-al-i

> nutné pokud nemdme morfologicky analyzator k dispozici

v Vv Vv V

Universal POS tags

> pocet znacek se v riznych jazycich znacné lisi
> — snaha o zjednodusSeni.
> vytvofeno mapovani pro cca 25 jazyka s tree banky.
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k2eAgInPc5dl,  k2eAgFnSc2dl,
k2eAgFnSc6dl, k2eAgFnPcldl,
k2eAgFnPc5d1, k2eAgNnScldl,
k2eAgNnSc5dl, ... (+5)

k2eAgFnSc3dl,
k2eAgFnPc4dl,
k2eAgNnSc4dl,

slovo analyzy disambiguace
Pravidelné | k2eAgMnPc4dl, k2eAgInPcldl, k2eAgInPc4dl, | k2eAgNnScldl
k2eAgInPc5dl, k2eAgFnSc2dl, k2eAgFnSc3dl,
k2eAgFnSc6dl, k2eAgFnPcldl, k2eAgFnPc4dl,
k2eAgFnPc5dl, k2eAgNnScldl, k2eAgNnSc4dl,
k2eAgNnSc5dl, ... (+9)
krmeni k2eAgMnPcldl, k2eAgMnPc5dl1, k1gNnScl, | k1gNnScl
kl1gNnSc4, klgNnSc5, klgNnSc6, klgNnSc3,
k1gNnSc2, klgNnPc2, klgNnPcl, klgNnPc4,
k1gNnPc5
je k5eAalmlIp3nS, k3p3gMnPc4, k3p3gInPc4, | kSeAalmlp3nS
k3p3gNnSc4, k3p3gNnPc4, k3p3gFnPc4, kO
pro k7c4 k7c4
spravny k2eAgMnScldl, k2eAgMnSc5dl, k2eAgInScldl, | k2eAgInSc4dl
k2eAgInSc4dl, k2eAgInSc5dl, ... (+ 18)
rast k5eAalmF, k1gInScl, k1gInSc4 k1gInSc4
dilezité k2eAgMnPc4dl, k2eAgInPcldl, k2eAgInPc4dl, | k2eAgNnScldl

Tabulka 3.1: Morfologickd disambiguace

Tomas Hanak — Sam v lese Il

Kdyz jsi sdm v lese,

ano, sam-li v lese’s,

vSak skutecné, v lese sam’s-li.
Zkratka v lese sam-li’s.

Vsak kde vlastné vzal ty tu’s?
Z meze-li v les’s vlez?
Ci z nebes v les se snesl’s?

Povéz, ach, tvar tva perli pfivalem se slz.
Ted rud’s, zas bled’s, co pivoiika’s
Snad tedy autem’s tu, ¢i kolmo’s?

MICIS a slza tva dal
sama mald pada v mechu ¢iS.

Ano, ted teprve snad poprvé sdm svét’s.

Brilltiv tagger

> uceni z trénovacich dat
> transformation-based, error-driven
> uspéSnost pres 90 %

1. inicializuj znackovani (nejCastéjsi znacka)
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TAG | vyznam
VERB | verbs (all tenses and modes)
NOUN | nouns (common and proper)
PRON | pronouns
ADJ | adjectives
ADV | adverbs
ADP | adpositions (pre- and postpositions)
CONJ | conjunctions
DET | determiners
NUM | cardinal numbers
PRT | particles or other function words
X | other: foreign words, typos, abbr.
punctuation

Tabulka 3.2: Universal POS tags

EN CZ | vyznam
-S -4 | 3. 0s.,]j. C., prit.
-ed -al, -1, -en. | minuly Cas
-ing -(ov)ani | prib&hovy Cas
-en -en(.) | pricesti minulé
-s | -y, -1, -ové, -a | mnoZné ¢islo
-’s ov(o, a,y) | privlastiovani
-er -81 | komparativ
-est nej-, -81 | superlativ

Tabulka 3.3: Odhalovani POS na zdklad¢ gramémi, moZné problémy: mysi, west, fotbal, . . .

porovnej s trénovacimi daty

vytvor sadu pravidel pro zménu znacek

ohodnot’ pravidla

aplikuj pravidlo a opakuj od 2. dokud je co zlepSovat

AR

Problémy s POS

kvalita MA ovliviiuje vSechny dalSi roviny zpracovani
kvalita se 1i$i pro rizné jazyky (angli¢tina vs. madarStina)
choncaam (tj) — mdj maly dim (domek) (tddZictina)
kahramoni (tj) — jsi hrdina

legeslegmagasabb (hu) — tplné€ nejvyssi

ranény — SUBS / ADJ

the big red fire truck — SUBS / ADJ?

The Duchess was entertaining last night.

Pokojem se neslo tiché psSSS

v VvV VvV VvV vV vV VvV V V
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Co s neznamymi slovy?

> jde ndm o pokryti: analyza co nejvice slov
> nov4, piejatd slova

> feSi guesser

> sedm dunhillek

> bez facebooku strdddm

> tritisicedvéstédevadesatpét znaku

Shrnuti

prvni rovina, kterd zanasi do analyzy vyznamné chyby
snaha omezit pocet slovnich tvart

nahrazeni slovniho tvaru za dvojici lemma + znacka
pro anglictinu s 36 znackami snadné

pro nékteré jazyky tézké aZ nemozné

POS tagging dosahuje pro riizné jazyky rtizné kvality
typicky kolem 95 %

v VvV VvV vV VvV Vv V

3.4 Lexikalni rovina

Slova a slovniky ve strojovém piekladu

propojeni mezi jazyky typicky na drovni slov (slovniky)

u transferovych systémi i na drovni syntaktickych struktur

pro KBMT systémy jsou slovniky nezbytné

typicky 10k a vice polozek

GNU-FDL slovnik

kolik polozek ve slovniku potfebujeme / chceme?

— pojmenované entity, slang

listém — jazykova polozka, kterou nelze odvodit na zdkladé€ principu kompozicionality (slamény

vdovec)

> v jakém tvaru maji byt slova ve slovniku?
— lemmatizace

> jak odlisit jednotlivé vyznamy pro potieby strojového prekladu?
— budovani slovniki pro strojovy pteklad

> kolik riznych vyznamd ma smysl rozliSovat?

— granularita

v Vv VvV VvV VvV V

Viceznac¢nost

> sloviim odpovidaji vyznamy

> co je ale vyznam? pro pocita¢ potfebujeme formélni popis
> pocitac je diskrétni, vyznam je ziejmé spojity

> muZ — dospély Clovék muzského pohlavi

> co 17lety ¢lovék muzského pohlavi?
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Spojitost vyznamu

Spalek ? zidle

Typy viceznacénosti

Viceznacnost se projevuje na vice drovnich:

> morfologie (-s, viz vySe)

> slova (oko)

> slovni spojeni (bila vrana)

> véty (I saw a man with a telescope.)

> homonymie: ndhodny jev
— Uplna homonymie: licit, kolej
— Caste¢na h.: los, stat

> polysémie je pfirozend: oko, tdhnout, . . .

Granularita

Kolik vyznamt ma slovo kocka?

> mala kockovita Selma chovana v domacnostech

> mald nebo stiedné velkd Selma s hustym kozichem
> samice kockovité Selmy

> koZeSina na limci, kolem krku nebo ramen

> kocovina

> véc pripominajici vlastnost kocky

> druh ditek

Pro strojovy pfeklad miiZe stacit granularita prekladového slovniku: slovo x ma tolik vyznamu jako
ma prekladovych ekvivalentt ve slovniku.

Granularita — oko

> zrakovy orgin

> klicka, smycka, krouZzek z rizného materialu
> véc pripominajici tvarem oko (morské oko)
> jednotka v kartach, loterii

> druh karetni hry
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Granularita — dat (SSJC)

odevzdat do vlastictvi, darovat, prodat
vyZzadat, zpasobit (da to mnoho prace)
umisténi néceho

doprit, dovolit, pripustit (nedej pane)
projevit nedostatek odporu (dat se oSidit)
prikazat (dat néco udélat)

v VvV VvV vV V V

Verbalex uvadi 32 (!) vyznamt (nezvratné varianty).

Granularita — maly

neveliky rozméry, poc¢tem, ¢asovym rozsahem
nedospély

slaby, nevydatny (maly rozhled)

nevyznamny (maly pédn)

témét (maly zdzrak)

dévcatko (mald)

pfihravka vlastnimu brankafi (mald domu)

v VvV VvV vV VvV VvV V

Reprezentace vyznamu

N 24

> nejCastéjsi zplisob: banka vyznamu

> graf: vyznamy jsou uzly, sémantické relace jsou hrany

> prostor: vyznamy jsou body, podobné vyznamy jsou prostorové blizko

— T
/// \\ // \\
\l "’ \
| STREAM ———————| MEADOW |

o /\/_\}g/

=N

/ _ | FEDERAL |
| RESERVE \

\___/ N

\
L

RESERVE

FEDERAL
BANK MONEY

LOANS

COMMERCIAL
DEPOSITS
STREAM
RIVER
e DEEP FIELD
MEADOW
WOODS GASOLINE
PETROLEUM
CRUDE

DRILL

OIL

Obrazek 3.2: Typy reprezentace vyznamu

Sémanticka sit — WordNet

> literal dat:8, synset louze:1, kaluz:1, tratolisté: 1
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> sémantické relace: hypero-, hypo-, holo-, meronymum
> 150k slov, 117k synsetd: n, adj, v a adv
> WN pouzivan jako referen¢ni banka vyznamil

antity

T

artity, phy sical thing

ohject, phy sical abject

N

natural object artefact, artifact
plant part rnachanism enclasura surface
plart argan rmeachanical device cage, coop skin

plart root sprinkler

/ \ birdcage hutch

carrat radish squirrel cags

Obrazek 3.3: Ukazka sémantické sité

VerbalLex

> WordNet neobsahuje syntaktické vazby, morfosyntaktické omezeni
> synsety (6256)

atakovat:1, utocit:2, dorazet:3, napadnout:6
> valencni rdmce (mackat:1) a sloty (19 247)

AGll .+ VERB + OBJS . + (PART} cm'0)

person:1
> sémantické role

I: ABS, ISUB, AG, KNOW, PAT, VERB, ... (29)

II: abstraction: 1, person: 1, artifact: 1, body part:1, ... (10%)
> dalSi omezeni:

predlozkové pady, Zivotnost, slovni druhy, obligatornost
> synsety napojeny na WordNet

Word Sense Disambiguation

> nalezeni vyznamu slova v daném kontextu

> pro ¢lovéka trividlni, pro PC tézké

> jde o klasifika¢ni dlohu

> potfebujeme konecny inventdi vyznami

> pii pouziti WN: pro dané slovo urcit konkrétni synset
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> kvalita se t€Zko vyhodnocuje (SensEval, SemEval)
> presnost kolem 90 %

Metody WSD

Problém: jak preloZit box in the pen (Bar-Hillel).

> hloubkové (deep)

— vyuzivaji znalosti o svété (common sense)

— nejsou vhodné pro obecny jazyk (spiSe omezené domény)

— znalosti typu: ptaci umi 1état, jablka rostou na stromé, . . .

— metody zaloZené na reprezentaci znalosti, na slovniku

— Leskuv algoritmus: shoda slov z okoli se slovy ze slovniku patficimi ke konkrétnimu
vyznamu

> povrchové (shallow)

vyuZzivaji slova z kontextu

levnéjsi, rychlejsi implementace

rizné metody strojového uceni (klasifikaéni problémy)
uceni s ucitelem (supervised), bez ucitele (unsupervised)
— moZné pouZit varianty Brillova algoritmu

Shrnuti

> vyznam hlavné na trovni slov (piekladové slovniky)

> WSD zcela klicovy pro pravidlové systémy

> pocet slov se mezi jazyky fadové lisi

> lexikdlni viceznaCnost je bottleneck strojového prekladu

3.5 Syntakticka rovina

Syntakticka analyza

dalsi patro v MT trojihelniku

snaha o konecny popis nekonecného mnozstvi frazi, vét

kone¢nym zptisobem = gramatikou

vstup (vétSinou): morfologicky oznackovand data

vystup: syntakticky strom, les, graf

ukol SA: pro danou gramatiku a vstupni vétu vrat’ vSechny mozné derivacni stromy
potencidlné miliény rtiznych analyz (viz Synt)

pro analyzu je potieba:

v VvV vV VvV vV VvV VvV V

— vybér formalismu
— napséni gramatiky
— implementace algoritmu analyzy

> v soucasnosti vétSina parseru vyuziva statistiky
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Gramatické formalismy

> bezkontextovd gramatika: na levé strané mohou byt pouze jednoduché neterminaly
> reguldrni gramatika: bezkontextovd + pravidla pouze typu

N —-> epsilon | A | bB
> tree-adjoining: podobné bezkontextovym, ptepisuji se stromy nikoli znaky (fetézce)

Typy analyz

> top-down analyza (shora): hledd se takova nejlevési derivace, kterd generuje analyzovany
fetézec

> bottom-up analyza (zdola): hledaji se pravidla, kterd prepiSi vstupni fetézec na vyslednou
posloupnost pravidel

K ¢emu je syntakticka analyza?

> sémantickd interpretace zdrojového kédu (informatika)

> mezistupen k sémantické reprezentaci véty

> transferové systémy: konec¢ny pocet transferovych pravidel pro nekone¢ny pocet moznych frazi
> WSD: zachyceni vztahti na vétsi vzdalenosti ($ir$i kontext)

> jakd slova k sobé patii a jakd ne

Syntakticka viceznaénost

> I saw a man with a telescope.
Uzrel jsem muZe (s) dalekohledem.
> I'm glad I’'m a man, and so is Lola.
Jsem rad, Ze jsem muz a Lola také.
> Someone ate every tomato.
Nékdo snédl vSechna rajcata.
KaZzdé rajce bylo nékym snézeno.
> Lvice skadli dité.
A child teases a lion cub.
A lion cub teases a child.
> Letadlo spadlo do pole za lesem.
> Zenu holi stroj.
Zenu holy stroj.
> Zabit ne propustit.
Ibis, redibis nunquam per bella peribis.
> Rodice by mu mohli zdvideét.

Garden path

> The man returned to his house ... was happy.

> The man whistling tunes ... pianos.

> Time flies like an arrow; fruit flies like a banana.
> Zenu kravy ... nezajimaji.
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NP, VP,
AN
D NV, VP,
Va NP5

This tree is illustrating the constituency relation,

Obrézek 3.4: Frazovy strom

Vyhodnoceni kvality syntaktické analyzy

> jakd analyza je nejlepSi? (viz experiment)
> vyhodnoceni kvality je obtiZné a interpretace je sporna
> nejlepsi analyzatory dosahuji presnosti cca 85 %

Frazova struktura jazyka

> jeden z nejstarSich formalismi

> gramatika obsahuje pfepisovaci pravidla

> nejcastéji bezkontextova gramatika

> zachycuje, jak se sklddaji fraze: konstituenty

S -> NP VP

VP -> ADV V | V ADV
NP —-> DET N

DET -> the | a | an
N -> cat | dog

Analyza: the dog runs fast (shora a zdola)

Zavislostni struktura

> zachycuje zavislosti mezi slovy

> strom neobsahuje neterminaly

> hlava a zdvisld slova

> vhodné pro jazyky s volnym slovosledem (¢eStina)

Constituency vs. Dependency

> kazdé paradigma vhodné pro néco jiného
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\'% can
N v conventions :  vary

D : : : The

a. The conventions can vary. b. The conventions can wvary.

can //'_\\/-\‘
d. vary conventions €. 'I®511ti0115 can  vary.
e
can
conventions vary
c. The f. [[The] conventions] can [vary].

Obrazek 3.5: Zavislostni strom

> slozky: pevny slovosled, koordinace
> nevyhoda: neschopnost zachytit neprojektivitu souvislym slozkovym stromem
neprojektivni zavislost = zdvislost mezi dvéma slovy oddélenymi ve vété tfetim slovem, které
nezévisi na Zadném z nich
I saw a man with a dog yesterday which was a yorkshire terrier.
> zavislosti: volny slovosled, morfosyntaktickd shoda
> nevyhoda: neschopnost zachytit doplnék (dvoji zavislost)
Babicka sedéla u stolu shrbend. (doplnék)
Babicka sedéla u stolu shrbené. (PUZ)
> lze pfevadét mezi sebou nebo kombinovat: hybridni stromy

Intermezzo - hledani slov a vét splnujicich podminku

Slovni tvary jako ve scrabble.

slovo obsahujici 3x ,,r* reproduktor

slovo obsahujici 3 po sobé€ jdouci diakritickd znaménka jednoduSsi
véta obsahujici 4x po sobé jdouci ,,se* nesnese se se sestrou

slovo, 5 pismen, vyznam i retrogradné tokej, jelen

slovo, které ma vyznam 1 v ¢eStin€ i1 v anglictiné mat, user

slovo, které obsahuje dvé zvitata (neptekryvaji se) rusalka, sobeckost

v VvV VvV VvV VvV V

3.6 Sémantika a logika

> reprezentace totdlniho vyznamu nemozna: znalosti svéta, smyslové vnimani, mezilidské vztahy,
neverbalni komunikace, ...
> nékteré transferové systémy nevyzaduji sémantickou analyzu
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Obrazek 3.6: Hybridni strom

<sentence>
<clause>
poleti
Karel do
<coord>

Francie a Londyna

Obrazek 3.7: Hybridni strom II

> hranice mezi syntaxi a sémantikou Casto zastfend (deep analysis)

> dalsi uroven jazyka: pragmatika (fecové akty)

> logika: jak velky je prinik s jazykem? Je logika pro MT nezbytnd?

> argumenty proti IL: vyznam je subjektivni, vyznamy jsou ¢asto jazykové, kulturné, historicky
z4vislé

Sémanticke role

syntaxe umoZziiuje odhalit sémantické vztahy

konstituenty vét odpovidaji sémantickym rolim

vztah predikatu a ostatnich vétnych Clenil

také semantic case, thematic role, theta role

agent, causer, instrument, manner, patient, result, time, source
rizné mnoziny roli, viz napt. VerbalLex (29 roli)

v VvV VvV vV Vv V

Dité skadli lIvice.
AG/SUBJ PRED/V PAT/OBIJ
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A child (SUBJ) teases (PRED/V) a lion cub (PAT/OBJ).
A lion cub (SUBJ) teases (V) a child (OBJ).

FrameNet

elektronicky ,,slovnik” sémantickych ramca

rdmec popisuje véc, stav ¢i déj a jeho ucastniky

situace: d€j vareni zahrnuje kuchafe, jidlo, nddobu na vafeni, zdroj tepla atd.
rdmec Apply_heat, role Cook, Food, Heating_instrument, ...
800 ramct, 10k lex. jednotek, 120k anotovanych vét

zdroj pro automatické prifazovani sémantickych roli

v Vv VvV VvV Vv V

Observable_bodyparts
Ettachmend

0PE; TirE; firE)

an [[instantf{ iater |{ a [{white-faced|{ . [{hardbreathing |{ policeman [{had |{ opened |fthe [[door [ . the [{ candie || waverina|{in }[his [[trembiing [{ hand

Obrazek 3.8: Ukazka anotaci dat z FrameNet

Prague Dependency TreeBank 2.0

aplikace teorii Prazského lingvistického krouzku
funk¢ni generativni popis jazyka
rovina: fonologicka a fonetickd, morfonologickd, morfematickd, povrchova syntax a
tektogramatickd rovina — rovina vyznamu jazyka
niZst rovina je formou vyssi a vyssi rovina funkci niZsi
2M morfologicky, 1,5M syntakticky a 800k sémanticky oznackovanych slov z novinovych
¢lankéd v CNK
> koreference a aktudlni ¢lenéni vétné
Petr dal Petie kytici. Pak ji vzal a dal do vdzy.
> uzly pro nevyjadiena slova
> vazby mezi uzly na riznych urovnich

v VvV VvV VvV VvV V

Transferovy systém TectoMT

> vysokd modularita

> maximalni rozloZeni tkolt do série bloki — scéndfe

> bloky jsou Perl moduly, komunikuji pfes API

> struktura systému odpovida struktufe PDT

> vnitfni reprezentace jazyka: stromy v tmt formatu odvozeném od PML pro PDT
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Obrazek 3.9: Jazykové urovné v PDT

> bloky umozZiuji masivni zpracovani dat, paralelizace

> bloky mohou implementovat pravidlové, stochastické ¢i hybridni metody
> zpracovani:

1. konverze do forméatu tmt

2. aplikace scénére

3. konverze do vystupniho formatu
TectoMT - jednoduchy blok

Prevod anglickych negativnich ¢astic na pfiznaky sloves.

sub process_document {
my ($self, $document) = @_;

foreach my $bundle (Sdocument->get_bundles()) {
my Sa_root = $bundle->get_tree (' SEnglishA’);

foreach my $a_node (S$Sa_root->get_descendants) {
my (Seff_parent) = $a_node->get_eff_parents;
if (Sa_node->get_attr('m/lemma’)="/"(not|n\’t)$/

and S$eff_parent->get_attr('m/tag’)="/"V/ ) {
$Sa_node->set_attr (’is_aux_to_parent’,1);

Interlingua systém KBMT

> morfologicka: ziskani zdkladnich slovnich tvart
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Obrazek 3.10

> syntaktickd: na drovni vét, vyuziva néjaky formalismus a odpovidajici parser

> sémanticka: zachyceni vyznamu lexikalnich jednotek, vztahii mezi slovy, vétSinou na drovni
vét; vétSinou omezend na doménu (ontologie)

> pragmatickd, analyza diskurzu: nad drovni vét; anafory, zamér, fecové akty

Syntéza

> vyclenéni obsahu: co je vystup, co ma Ctenaf domyslet
Koupil jsem si novy mobil. Novy mobil ma velky display. Novy mobil mé velka tlacitka.
> poradi propozic
Novy mobil mé velky display. Koupil jsme si novy mobil.
> lexikalni vybér (odpovidd WSD)
> syntakticky vybér
Uvaril jsem gulés. Gulas byl mnou uvaren.
> usporadani konstituent
Uvafril jsem gulas. Gulas jsem uvafil.
> koreference: napt. vlozeni anafor
Koupil jsem novy mobil. Ma velky display.
> generovani povrchovych struktur (fetézce znak)

Shrnuti

> pravidlové systémy na ustupu

> statistické systémy dosahuji lepSich vysledk

> mnoho lingvistickych jevi je téZké rozlisit i pro ¢lovéka (mezianotdtorska shoda)
> mnoho metod z pravidlovych systémi vylepsuji vykon statistickému MT
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> vyvoj RBMT je spi§ pomalejsi
> v mnohych oblastech se vedou dlouholeté spory
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4. Statistické systémy

4.1 Uvod

v Vv V

pravidlové systémy motivovany lingvistikou
SMT inspirovan teorif informace a statistikou
v soucasnosti mnoho spolec¢nosti se zaméfenim na SMT: Google, IBM, Microsoft, Language

Weaver (2002)

v Vv

50 miliénu stranek denné pieloZenych pomoci SMT
gisting: sta¢i, ma-li preklad néjaky uZitek, nepotiebujeme presny vyznam; nejcastéjsi uziti MT

na internetu

Nastroje SMT

Spanish/English
Bilingual Text

Statistical Analysis Statistical Analysis

Spanish ———p — Brok'en —> —— English
English

Translation Language
Model Model

- -
-~ -’

A X
Decoding Algorithm
argmax P(e)*p(s|e)

Obréazek 4.1: Schéma statistického strojového prekladu

> GIZA++: IBM modely, zarovndvani na trovni slov
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SRILM: trénovani jazykovych modela
IRST: trénovani velkych jazykovych modelt
Moses: frazovy dekodér, trénovani modelt
Pharaoh: predchlidce Mosese

Thot: trénovani fraizovych modelt

SAMT: tree-based modely

v v VvV VvV Vv V

Data pro SMT — (paralelni) korpusy

> Linguistics Data Consorcium (LDC): paralelni korpusy pro péry arabstina-anglictina, ¢inStina-
anglictina atd.
Gigaword korpus (anglictina, 7 mld slov)

> Europarl: kolekce textti Evropského parlamentu (11 jazykt, 40 M slov)

> OPUS: paralelni texty rizného piivodu (lokalizace software)

> Acquis Communautaire: pravni dokumenty Evropské tnie (20 jazyki)

Pravidelné udalosti v oblasti SMT, soutéze

VEtsinou rocni vyhodnocovani kvality SMT. Tvorba testovacich sad, manualni vyhodnocovani dat,
referen¢ni systémy.

> NIST: National Institute of Standards and Technology; nejstarsi, prestizni; hodnoceni prekladu
arabstiny, ¢inStiny

> IWSLT: mezindrodni workshop prekladu mluveného jazyka; preklad feci; asijské jazyky

> WMT: Workshop on SMT; preklady mezi evropskymi jazyky

Zaklady SMT

Slova

pro SMT v drtivé vétsin€ piipadl zakladni jednotka = slovo

v mluvené feci slova neoddélujeme: jak je od sebe oddélime?

SMT systémy provadi de-tokenizaci

preklad samotny je vétSinou s lowercase textem

jaka slova ma angli¢tina — jaka slova jsou v anglickych korpusech

the tvori 7 % anglického textu

10 nejcastéjsich slov (tokent) tvoii 30 % textu (!)

Zipfitv zdkon: r rank (pofadi ve frekvenénim seznamu slov), f = frekvence vyskytu slova, ¢ =
konstanta; platir x f = ¢

> preklepy, ¢isla, vlastni jména, ndzvy a cizi slova

v VvV VvV VvV vV VvV VvV V
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Zipfuv zakon

10000 prep—e——r

1000 |-

100

Frequency

bl L M| L | L L | L T |

L L P L M
1 10 100 1000 10000 100000 Te+06
Ranking

syntakticka struktura se v jazycich li$i

vkladani funkénich slov, kterd jsou typickd pro dany jazyk (the, interpunkce)

prerovnavani: er wird mit uns gehen — he will go with us

nékteré jevy nelze pteloZit na drovni véty: anafory

uroven celého dokumentu: téma (topic) mize pomoci pfi volbé vhodného piekladového ekvi-
valentu

v textu o jeskynnich ZivociSich zfejmé nebude preklddat bat jako pdlka

Paralelni korpusy

v Vv VvV vV VvV V

\Y%

zakladni datovy zdroj pro SMT

volné dostupné jsou fadové 10 a 100 miliént slov veliké

je mozné stdhnout paralelni texty z internetu

vicejazy¢né stranky (BBC, Wikipedie)

problém se zarovnanim dokumentti, odstavcd, . . .

srovnatelné korpusy (comparable corpora): texty ze stejné domény, ne piimé preklady: New
York Times — Le Monde

Kapradi — korpus prekladi Shakespearovych dramat (FI)

> InterCorp — ru¢né zarovnané beletr. texty (CNK, FFUK)

Zarovnavani vet

>
>
>
>
>
>

véty si neodpovidaji 1:1

nékteré jazyky explicitné nenaznacuji hranice vét (thajStina)
It is small, but cozy. — Es is klein. Aber es ist gemiitlich.

pro véty ey, - -- e, a fi,- --fnf

hleddme pary sq, ... s,

i = ({ fstart—f(i)> = * fend—f(i) }+ {Cstart—e(i)s * * * Cend—e(i) })
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P typ zarovnani
0.98 1-1

0.0099 | 1-0 nebo 0-1
0.089 | 2—1 nebo 1-2
0.011 | 2-2

Zaklady pravdépodobnosti pro SMT

Pravdépodobnostni rozlozeni

> graf hodnot pravdépodobnosti pro elementarni jevy ndhodné veliciny
> rovnomeérné: hod kostkou, minci (diskrétni veli¢ina)
> binomické: vicendsobny hod

b(n, k;p) = (Z)pk(l — p)nk

> normalni, Gaussovo: spojité, dobie aproximuje ostatni rozloZeni; zahrnuje rozptyl

1 (z—p)?
f ) = e 202
(@) oV 2

Vp]
L"\! —
= * p=0.5 and n=20

p=0.7 and n=20
ﬁ_ g ® p=0.5 and n=40
o
E i * *
S

L]
* * ® [ ]
= . .
=
. L L ]
Tp] L] L]
D. —
< + ‘0 °
* ® * e
= . * . ®e
O #setcoceee® * e A NN NN NN NNN
© I I 1 |
0 10 20 30
Obrazek 4.2: Binomické rozlozeni
Zakladni pojmy

> nahodnd proménnd, pravdépodobnostni funkce, ...
> mame data, chceme spocitat rozlozeni, které nejlépe tato data vystihuje
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> zakon velkych ¢isel: ¢im vic mdme dat, tim 1épe jsme schopni odhadnout pravdépodobnostni
rozlozeni

napt.: hod faleSnou kostkou; vypocet

nezavislé proménné: vz, y : p(z,y) = p(z).p(y)

spojena (joint) pravdépodobnost: hod minci a kostkou

podminéna pravdépodobnost: p(y|z) = 2&Y

v Vv Vv V

p(z)

pro nez. proménné plati: p(y|z) = p(y)

Podminéna pravdépodobnost

Shannonova hra

Pravdépodobnostni rozloZeni pro nasledujici znak v textu se liSi v zdvislosti na pfedchozich znacich.

Dopliiujeme postupné znaky (mald abeceda a mezera). Nékteré znaky nesou vice informace (jsou
uhddnuty pozdéji).

Bayesovo pravidlo

_ pylz).p(x)

> priklad s kostkou
> p(z) — prior

> p(y|x) — posterior
DalsSi pojmy ze statistiky

> stfedni hodnota (diskrétni): EX = ", s;.p;
> rozptyl: 02 = S0 [#; — E(X)]*p;
> ocekdvand hodnota: E[X] = )" _ x.p(z)
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4.2 Princip noisy channel

Vyvinut Shannonem (1948) pro potfeby samoopravujicich se kodu, pro korekce kédovanych signala
prenasenych po zasuménych kanélech na zdklad€ informace o ptivodni zpravé a typu chyb vznikajicich

v kanalu.

Priklad s OCR. Rozpozndvani textu z obrazku je chybové, ale dokdZzeme odhadnout, co by mohlo byt
v textu (jazykovy model) a jaké chyby Casto vznikaji: zdména 1-1-I, rn-m apod.

' = arg meaxp(elf)
= arg max M
— AT

= arg maxp(e)p(ﬂ@)

SMT - komponenty noisy channel principu

> jazykovy model:

— jak zjistit p(e) pro libovolny fetéz e

— ¢&im vic vypada e spravné utvofené, tim vysi je p(e)

— problém: co priradit fetézci, ktery nebyl v trénovacich datech?
> prekladovy model:

— pro e a f vypocitej p(fle)

— ¢im vic vypada e jako spravny preklad f, tim vyssi
> dekddovaci algoritmus

— na zakladé predchoziho najdi pro vétu f nejlepsi pieklad e
— co nejrychleji, za pouZiti co nejmensi paméti

4.3 Jazykové modely
Jak pravdépodobné je proneseni ceské véty s?

> LM pomahaji zajistit plynuly vystup (spravny slovosled)
pry (veera jsem jel do Brna) > py s (véera jel do Brna jsem)
co v8ak s pras(jel jsem véera do Brna)
LM poméhajl’ S WSD \4 obecn)’fch pf'lpadech
ve specidlnich textech nelze p0u21t, ale
LM pomaéhaji s WSD pomoci kontextu

pru (i go home) > pr (i go house)

v VvV VvV VvV VvV VvV V
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N-gramové modely

Vyuziti statistického pozorovéni dat. Nékteré slova se vyskytuji Casto v urcitych dvojicich (chudy
student, vdaZeny pane, pracujict lid), po slovech I go je Cast€jSi home nez house apod.

W:wlaw%"' y Wy,

Jak vypocitat p(W)? Spocitame vyskyty vSech W v datech a normalizujeme je velikosti dat. Pro
vétSinu velkych I vSak nebudeme mit v datech ani jeden vyskyt. Ukolem je zobecnit pozorované
vlastnosti trénovacich dat, kterd jsou vétSinou fidké (sparse data).

Markovuv fetézec a Markovuv predpoklad
p(W), kde W je posloupnost slov, budeme modelovat postupné, slovo po slovu, uzitim tzv. pravidla

Fetézu:

p(wy, wa, ... wy) = plwy)p(ws|wy)p(ws|wy, w) . .. p(wy|wy ... w,—1)

JelikoZ nemdme k dispozici pravdépodobnosti pro dlouhé fetézce slov, omezime historii na m slov
pouzitim Markovova predpokladu:

p<wn’w17 wa, . . . wnfl) = p(wn‘wnfmy - Wp-2, wnfl)

Cislo m nazyvame fadem odpovidajictho modelu. Nej¢astéji se pouZivaji trigramové modely.

Vypocet, odhad pravdépodobnosti LM

Trigramovy model pouZiva pro urceni pravdépodobnosti slova dvé slova piedchazejici. Pouzitim tzv.
odhadu maximalni vérohodnosti (maximum likelihood estimation):

count(wy, wy, w3)

p(ws|wy, w) = > count(wy, we, w)

| w | pocet | p(w) |
paper 801 | 0.458
group 640 | 0.367
light 110 | 0.063
party 27 | 0.015
ecu 21| 0.012

Tabulka 4.1: trigram: (the, green, w) (1748)

Kvalita a srovnani jazykovych modelt

Chceme byt schopni porovnavat kvalitu riznych jazykovych modell (trénovany na riiznych datech,
pomoci jakych n-grami, jak vyhlazenych apod.).
Dobry model by mél ptiradit dobrému textu vyssi pravdépodobnost nez Spatnému textu.

Pokud mame néjaky testovaci text, mizeme spocitat pravdépodobnost, jakou mu pfifazuje zkoumany
LM. Lepsi LM by mu mél priradit vyssi pravdépodobnost.
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Cross-entropy (kfizova entropie)

1
H(pLM) = —ElogpLM(wl,wg, .. .wn)

1 n
= - Z log pra(wilwy, ... w;—q)
i=1

Kfizova entropie je primérna hodnota zdpornych logaritmii pravdépodobnosti slov v testovacim textu.
Odpovida mife nejistoty pravdépodobnostniho rozlozZeni (zde LM). Cim mensi, tim lepsi.

Dobry LM by mél dosahovat entropie blizké skutecné entropii jazyka. Tu nelze zméfit, ale existuji
relativné spolehlivé odhady (napi. Shannonova hadaci hra). Pro angli¢tinu je entropie na znak rovna
cca 1.3 bitu.

Perplexita

PP = 9HpLwm)

vV

Perplexita je jednoduchd transformace kiiZové entropie.
Dobry model by nemél plytvat p na nepravdépodobné jevy a naopak.

Vv, cvv s

Cim niZsi entropie, tim 1épe — ¢im niZ$i perplexita, tim 1épe.

Vyhlazovani jazykovych modelt

Problém: pokud neni v datech urcity n-gram, ktery se vyskytne v fetézci w, pro ktery hleddme
pravdépodobnost, bude p(w) = 0.

Potiebujeme rozliSovat p i pro nevidénd data. Musi platit
YVw.p(w) >0
Jesté vetsi je problém u modeld vyssich fadu.
Snaha o tpraveni redlnych poctli n-gramid na ofekavané pocty téchto n-gramu v libovolnych datech
(jinych korpusech).
Add-one vyhlazovani

Maximum likelihood estimation pfifazuje pravdépodobnost na zékladé vzorce

c
p=—-
n
Add-one vyhlazovani pouziva upraveny vzorec
e+l
p_n+v

kde v je pocet v§ech moZnych n-grami. To je vSak velmi nepiesné, nebot’ vS§ech moznych kombinaci
je vétsinou tfadové vic nez ve skutecnosti (Europarl korpus ma 86,700 tokend, tedy vic jak 7,5
mld moznych bigrami. Ve skute¢nosti ma korpus 30 mil. slov, tedy maximalné 30 mil. bigram.)
Vyhlazovani nadhodnocuje nevidéné n-gramy.
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| FF | r
0 | 7514941065 | 0,00015
1 1132844 | 0,46539
2 263611 | 1,40679
3 123615 | 2.38767
4 73788 | 3,33753
5 49254 | 4,36967
6 35869 | 5,32929
8 21693 | 7,43798
10 14880 | 9,31304
20 4546 | 19.54487

Tabulka 4.2: Ukazka Good-Turing vyhlazovéani (Europarl)

Add-o vyhlazovani

Nebudeme piiddvat 1, ale koeficient a. Ten Ize odhadnout tak, aby add-a vyhlazovani bylo spraved-

livejsi.
c+a

p:n+av

« mizeme experimentdlné zjistit: zvolit vice riznych a hledat pomoci perplexity nejlepsi z nich.
Typicky bude spiSe malé (0.000X).

Deleted estimation

Nevidéné n-gramy miiZeme vytvofit uméle tak, Ze pouzijeme druhy korpus, pfipadné ¢ast trénovaciho
korpusu. N-gramy obsazené v jednom a ne v druhém ndm pomohou odhadnout mnoZstvi nevidénych
n-grami obecné.

Napt. bigramy, které se nevyskytuji v trénovacim korpusu, ale vyskytuji se v druhém korpusu mili-
onkrat (a vS§ech moznych bigrami je cca 7,5 mld), se vyskytnou cca

10° _ 0.00013x
75 %109

Good-Turing vyhlazovani

Potfebujeme upravit pocet vyskyta v korpusu tak, aby odpovidal obecnému vyskytu v textu. PouZijeme
frekvenci frekvenct: poCet riznych n-gramu, které se vyskytuji n-krét.

N7'+1
N,

r*=(r+1)

Specidlné pro n-gramy, které nejsou v korpusu mame

N
re = (0 + 1)ﬁ; = 0.00015

kde N; = 1.1 x 10% a Ny = 7.5 x 10° (Europarl korpus).
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| metoda | perplexita |

add-one 382,2
add-« 113,2
deleted est. 113,4
Good-Turing 112,9

Tabulka 4.3: Srovnani metod vyhlazovani (Europarl)

] rad \ unikatni \ singletony ‘
unigram 86700 33447 (38,6 %)
bigram 1948935 | 1132844 (58,1 %)
trigram 8092798 | 6022286 (74,4 %)
4-gram | 15303847 | 13081621 (85,5 %)
S-gram | 19882175 | 18324577 (92,2 %)

Tabulka 4.4: Velké jazykové modely — pocet n-gramu

Interpolace a back-off

Pfedchozi metody zachédzely se vSemi nevidénymi n-gramy stejné. Predpokladejme 3-gramy:
nddhernd cervend repa

nddhernd cervend mrkev

I kdyZ ani jeden nemdme v trénovacich datech, prvni 3-gram by mél byt pravdépodobné;si.
Budeme vyuzivat pravdépodobnosti n-grami nizsich fadu, u kterych mame k dispozici vice dat:
Cervend Tepa

Cervend mrkev

Interpolace

Pouzijeme interpolaci:

pr(ws|wl, wy) = Aip(ws) X Aep(ws|wa) X Agp(ws|wy, ws)

Pokud mame hodné dat, miiZzeme vérit modeltiim vyssich fadui a pfiradit odpovidajicim pravdépodob-
nostem vétsi vahu.

pr je pravdépodobnostni rozloZeni, proto musi platit:

VA,:0< )\, <1

anzl

Kolik je rdznych n-grami v korpusu? Europarl, 30 miliéni tokend.
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i 1 2 3 4 5
the castle is very old

ten hrad je velmi stary
joo 1 2 3 4 5

4.4 Prekladové modely

Lexikalni preklad

Standardni slovnik neobsahuje informace o tom, jak Casto se prekldadd dané slovo na své rtizné
prekladové ekvivalenty.

key — klic, tonina, kldvesa

Jak casto jsou zastoupeny jednotlivé preklady v prekladech?

key — klic¢ (0.7), tonina (0.18), kldvesa (0.12)

Potiebujeme lexikdlni piekladové pravdépodobnostni rozloZeni p; s vlastnosti

Y pile) =1

Ve:0<psle) <1

S jakou pravdépodobnosti se preloZi babicka — appropriate?

Zarovnani slov, zarovnavaci funkce

Preklady si ¢asto neodpovidaji v poctu slov ani ve slovosledu. Zavadi se alignment function
a:j—1

kde j je pozice odpovidajiciho slovo v cilové vété (CeStina), ¢ je pozice ve zdrojové vété (angliCtina).

a je funkce, tedy pro kazdé slovo w, z cilové véty existuje pravé jedno slovo wy ze zdrojové véty.

Zarovnani slov — dalSi pripady

> jiny slovosled:
it was written here
bylo to zde napsané
a:1—-22—-1,3—-44—3
> jiny pocet slov:
Jjsem malicky
i am very small
a:1—=-12—-1,3—-24—2
> slova bez ptfekladovych ekvivalenti:
have you got it ?
mds to ?
a:1—=-12—-43—=5
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> opacny pfipad, pfiddme nové slovo NULL, pozice O:
NULL laugh
smdt se
a:1—-1,2—=0

IBM modely

IBM model 1

NemiiZeme hledat py pro jednotlivé véty. Pieklad rozloZime do mensich krokd, budeme pouZivat p¢
pro slova. Tomuto pfistupu se fika generative modeling.

Prekladovy model IBM-1 je definovan jako

le
plealt) = 5 [T teil o)

kde e = (ey,...¢;,) je cilovd véta, f = (f1,... fi;) zdrojové véta, [, je délka cilové véty, [; délka
zdrojové véty, € je normalizujici konstanta, aby byl vysledny soucin pravdépodobnostni rozloZeni.
(I; + 1)’ je pocet viech moznych zarovnani mezi e a f, pri¢emz k [ pii¢itdme 1 kvili specidlnimu
slovu NULL, ¢ je pravdépodobnostni piekladova funkce.

Vypocet prekladové pravdépodobnosti

Pro vypocet p(e, alf) potiebujeme zndt hodnotu funkce ¢ pro vSechna slova (véty). K tomu budeme
vyuzivat zakladni zdroj pro SMT: paralelni korpus se zarovnanymi vétami. BohuZel nemdme zarov-
nani slov mezi sebou. To je kol tzv. word-alignment. Ke slovu pfichdzi expectation-maximization
(EM) algoritmus.

EM algoritmus

1. inicializuj model (typicky uniformni p. rozloZeni)
2. aplikuj model na data (krok expectation)

hleddme p(ale, f) = pe;%f)

kde p(elf) = >, p(e, alf)
3. uprav model podle dat (krok maximization)
upravime pocty zarovnéni slova we na wy (funkce c) pomoci pfedchoziho

C(we‘wf;eaf) Z p<a’€ f)z (6 6]) (f7 fa(j))
kde §(z,y) =1 <= z == y,JlnakO

4. opakuj E-M kroky dokud je co zlepSovat
Prekladova pravdépodobnost z EM algoritmu

Vyslednd prekladova pravdépodobnost se vypocitd pomoci c:

) = 2en CWelvrie, /)
o Do 2a(er) Cwelwys e, f)
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. la maison ... la maison blue ... la fleur ...

NP X

. the house ... the blue house ... the flower ...

Obrazek 4.3: Ilustrace EM algoritmu — inicializace

. la maison ... la maison bleu ... la fleur ...
. the house ... the blue house ... the flower ...
p(lalthe) = 0.453
p(lelthe) = 0.334
p(maison|lhouse) = 0.876

p(bleulblue) = 0.563

Obrézek 4.4: Ilustrace EM algoritmu — vysledna faze

IBM modely

IBM model 1 je zna¢né jednoduchy. NeuvaZuje kontext, neumi pfiddvat a vypoustét slova. VSechna
riznd zarovnani povazuje za stejné pravdépodobné. Ostatni modely vZdy pridavaji néco navic.

IBM-1: lexikélni pieklad

IBM-2: ptiddva model absolutniho zarovnani
IBM-3: pfiddava model fertility

IBM-4: ptfidavd model relativniho zarovnéani

IBM-5: osetfuje nedostatecnosti predchozich modelil

v Vv VvV VvV V

IBM-2

Pro IBM-1 jsou vSechny mozné pieklady s riznym uspoiddanim slov stejné pravdépodobné. IBM-2
ptidava explicitni model pro zarovndni, tzv. alignment probability distribution:

(l(l|j, lw7 lf)
kde 7 je pozice zdrojového slova, j pozice cilového slova.

IBM-2 — 2 kroky pirekladu

Preklad se tedy rozdéli na dva kroky. V prvnim se pielozi lexikdlni jednotky, v druhém se podle
modelu zarovnani preskupi pieloZena slova.
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1. .2 3 4
klein ist das Haus
lexical translation steg
small is the house

alignment step

the house is small
1 2 3 4

Obrazek 4.5: Kroky ptrekladu modelu IBM-2

IBM-2

Prvni krok je stejny jako u IBM-1, pouZivd se t(e|f). Funkce a i pravdépodobnostni rozloZeni a je
v opacném sméru nez je preklad. Obé rozlozeni se kombinuji do vzorce pro IBM-2:

ple,alf) = e[ [Hesl fug)alali)li o Iy)

j=1

plelf) = ple,alf)

le

Ly
=2 Zt(€j|fi)a(i|ju les 1y)

j=1 i=0

IBM-3

Modely IBM-1,2 neuvazuji vlastnost, kdy se jedno slovo preloZi na vice slov, pfipadné se nepielozi
viibec. IBM-3 fesi tento problém zavedenim fertility, které je modelovana pravd. rozloZenim

n(¢lf)

Pro kazdé zdrojové slovo f rozlozeni n fik4, na kolik cilovych slovo se obvykle f preloZi.

n(0]a) = 0.999
n(1|king) = 0.997
n(2|steep) = 0.25

Viozeni tokenu NULL

Pokud chceme spravné preklddat do cilového jazyka, ktery pouZziva slova, jeZ nemaji ve zdrojovém
jazyce prekladové ekvivalenty, musime feSit vkladani pomocného tokenu NULL.

Nepouziva se n(z|NULL), protoze vlozeni NULL zdleZi na délce véty.

Pridame tedy dalsi krok vlezeni NULL do procesu piekladu. PouZivaji se p; a pg = 1 — py, kde p;
znamend pravdépodobnost vlozeni tokenu NULL za libovolné slovo ve véte.
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|ch gehe Ja n|cht zum haus

L1/ A\ e ste

ich gehe nicht zum zum haus

,/; l l l l l NULL insertion step

ich nuLL gehe nicht zum zum haus

l l l l l l l lexical translation stef

I do go not to the house

+ L X ) ] astortionse

not go to the house
2 4 5 6 7

Obrazek 4.6: Kroky prekladu modelu IBM-3

IBM-3 — distortion

Posledni krok je téméf shodny s 2. krokem prekladového procesu IBM-2 a je modelovan tzv. distortion
probability distribution:

d(]h? Zeu lf)u

kterd modeluje pozice v opacném potadi: pro zdrojové slovo na pozici ¢ modeluje pozici j cilového
slova. Proces piekladu z pfedchoziho obrazku se miZe drobné lisit (viz 4.7).

|ch gehe Ja nlcht zum haus

L} YA\ ey s

ich gehe nicht zum zum haus

,/; l l l l l NULL insertion step

ich NnuLL gehe nicht zum zum haus

l l l l l l l lexical translation stef

I do go not the to house

+ | X X | dstortionste

not go to the house
2 4 5 6 7

Obrazek 4.7: Kroky prekladu modelu IBM-3, alternativni

IBM-4, IBM-5

IBM-4

Problém distorze tkvi v fidkych datech pro dlouhé véty. IBM-4 zavadi tzv. relativni distorzi, kde
zmény pozic slov zavisi na pfedchdzejicich slovech. Vychézi z predpokladu, Ze se prekldda po fra-
zich, které se presunuji vcelku, piipadné Ze nékteré presuny jsou vice Casté (anglictina: ADJ SUB,
francouzstina SUB ADJ apod.).

IBM-5

Tento model fesi dalsi nedostatky pfedchozich modelt. Napt. hlid4, aby se dvé riiznd zdrojova slova
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nedostala na jednu pozici v cilové véte atd.

Word-based metody — zarovnani slov

()

© c —
c +—= O 7)) ”w O
O £ > o » S G
E Do ® .-.OT © £ c o

michael
assumes
that

he

will

stay

in
the
house

Obrazek 4.8: Matice zarovnani slov

Frazovy prekladovy model

State-of-the-art statistického strojového prekladu. Nepteklddaji se pouze samostatné slova. Kdyz to
jde, tak i celé sekvence slov.

Fraze nejsou lingvisticky motivované, pouze statisticky. Némecké am se zfidka preklada jednim
slovem with. Statisticky vyznamny kontext spass am poméha spravnému piekladu. Klasické fraze by
se délily jinak: (fun (with (the game))).

Vyhody

> Casto pfekladdme n : m slov, slovo je tedy nevhodny atomicky prvek
> preklad skupin slov poméha fesit prekladové viceznaCnosti

> muzeme se ucit prekladat delsi a delsi fraze

> jednodussi model: neuvazujeme fertilitu, NULL token atd.

Prekladova pravdépodobnost p(f|e) se rozloZi na frize

1

p(filer) = [ [ o(file:)d(start; — end; ; — 1)

=1

Véta f se rozloZ na I frazi f;, viechna déleni jsou stejné pravdépodobnd. Funkce ¢ je piekladova
pravdépodobnost pro fraze. Funkce d je pferovndvaci model zaloZeny na vzdédlenosti (distance-based
reordering model), modelujeme pomoci pfedchozi fraze. start; je pozice prvniho slova ve frazi véty
f, které se prekladd na itou frazi véty e.
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a

£ 8 o ©

S 8 &£ o
john
kicked
the
bucket

IS —

C - C

£ o o ©

S =2 < ¢
john
does
not
live
here

Obréazek 4.9: Problémy se zarovnanim slov

natuerlich] | hat | |[john] | spass am| | spiel

/ P

of course| |john] | has | | fun with the] | game

Obrazek 4.10: Frazovy prekladovy model

Distance-based reordering model

Preferuje se miniméalni piesun frazi. Cim vétsi presun (méfi se na stran€ vychoziho jazyka), tim drazsi
tato operace je.

0 e

foreign |1 2 3|

English

[ 1L

Obrazek 4.11: Distance-based reordering model

Budovani prekladové tabulky frazi

Pouzijeme zarovnani slov (ziskané pomoci EM algoritmu pro IBM-1) a pak hleddme konzistentni
fraze. Fraze f a e jsou konzistentni se zarovnanim A, pokud vSechna slova fi, ... f, ve frazi f, ktera
maji zarovnani v A, jsou zarovnana se slovy ey, . .. e, ve frazi € a naopak.
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konzistentni nekonzistentni konzistentni

Obrazek 4.12: Konzistentni a nekonzistentni fraze

& c -

e (@] [7)] n O

o L > n n o q—_)

'é ()] (] 5 (0] [ E c =

Oy O (4] ~ O () = £ O
michael
assumes
that
he
will
stay
in
the
house

Obrazek 4.13: Extrahovani frazi

Odhad pravdépodobnosti frazi

. count(e, f)

o0 = 5t T

Model statistického prekladu zalozeny na frazich

le|

e’ = argmax, H¢(ﬁ|éz) d(StGTti — €nd7;_1 — 1) HPLM(€i|€1-~€z‘—1)

i=1 =1

Vazeny frazovy model

le|

I
e* = argmax, Hq§ file)* d(start; — end;_y — 1)* HpLM eiler...e;_1) MM
=1
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michael michael

assumes geht davon aus / geht davon aus
that dass /, dass

he er

will stay bleibt

in the im

house haus

michael assumes michael geht davon aus / michael geht davon aus ,
assumes that geht davon aus , dass

assumes that he geht davon aus , dass er

that he dass er /, dass er

in the house im haus

michael assumes that | michael geht davon aus , dass

Tabulka 4.5: Extrahované fraze

4.5 Dekodovani

Miéme jazykovy model py,, a pfekladovy model p(f|e). Potiebujeme vyhledat z exponencidlniho
mnozstvi vSech prekladid ten, kterému modely pfifazuji nejvyssi pravdépodobnost.

PouZziva se heuristické prohleddvani. Nemame tedy garantovano, Ze nalezneme nejpravdépodobnéjsi
preklad.

Chyby prekladu jsou zptsobeny 1) chybou v prohleddvani, kdy neni nalezen nejlepsi preklad v celém
prohledavacim prostoru a 2) chybou v modelech, kdy i nejlepsi preklad podle pravdépodobnostnich
funkci nenf ten spravny.

Preklad véty po frazich

er geht ja nicht nach hause
[ er | | gent | | ja nicht | | nachhause |
[ he | | doesnot | | go | [home|

Obrazek 4.14: Kroky prekladu

V kazdém kroku prekladu pocitdime predbézné hodnoty pravdépodobnosti z prekladového modelu,
prerovndvaciho modelu a jazykového modelu.

Rozsifujeme hypotézy v exponencidlnim prostoru vSech moznych prekladii. Rliznymi metodami se
snazime prostor zmensSit.
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er geht ja nicht nach hause

C he D) C iS D) (C__ yes D) C not D) (C after ) (_house )
C it ) C are ) IS ) ( donot ) C to ) ( home )
C It ) (_goes ) (_ ,ofcourse ) (_doesnot ) (C accordingto ) (__chamber )
C , he ) C go D@ , ) ( _isnot ) C in D) ( athome )
C itis ) ( not ) C home )
C he will be ) C is not Y C under house D)
C it goes ) C does not ) C return home )
C he goes ) C do not ) do not )

C 5 Y C o D)

C are ) C following D)

C is after all ) C not after )

C does ) C not to )

C not D)

C IS not )

C are not )

C is not a )

Obrézek 4.15: Prohledavaci prostor piekladovych hypotéz
er geht ja nicht nach hause

yes

=4

he
> goes home

AL

\

—»| are |
does not go home
S i

A

/ v

Obrazek 4.16: Budovani hypotéz, beam search
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5. Hodnoceni kvality prekladu

Zakladni pojmy

> plynulost (fluency) — je preklad plynuly, ma pfirozeny slovosled?

> adekvatnost (adequacy) — zachovava pieklad vyznam, nebo je zménén, nekompletni?
> srozumitelnost (intelligibility)

> neplést s presnosti (precision) a pokrytim (recall)

Nevyhody ru¢niho hodnoceni

> ruéni hodnoceni je pomalé, drahé, subjektivni

> mezianotdtorskd shoda (MAS) ukazuje, Ze se lidé shodnou vice na plynulosti neZ na adekvatnosti
> jiné hodnoceni: je X lepsi pfeklad nez Y?

> — jeSté vétsi MAS

Automatické hodnoceni kvality

> vyhody: rychlost, cena; nevyhody: méfime opravdu kvalitu?
> gold standard: mnoZina ru¢né pfipravenych referencnich prekladi
> kandidat c se srovndva s n referenénimi preklady 7;

adekvatnost plynulost
5 veSkery vyznam 5 | bezchybny jazyk
4 vétSina vyznamu 4 dobry jazyk
3 dostate¢né vyznamu 3 neprirozeny
2 | mélo z pivodniho vyznamu 2 | neplynuly jazyk
1 zadny vyznam 1 | nesrozumitelny

Tabulka 5.1: Stupnice hodnoceni
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[+]

Judge Sentence
You have alrcady judged 14 of 3064 sentences, taking §6.4 seconds per sentence.
Source: les deux pays constituent plutdt un lsboratoire nécessaire au fonctionnement interne de 1" ue .

Reference: rather . the two countries form a laboratory needed for the internal working of the eu

[Translation |Adequacy Fluency
cccece [cecce

Iboth countries are rather a necessary laboratory the internal operation of the cu .
12345 12345
ceece [ceece

[both countries are anecessary laboratory at internal functioning of the eu .
12345 12345
cecec [cecee

the two countries are rather a laboratory necessary for the internal workings of the eu .
12345 |12345
ceece [ceecce

the two countries are rather a laboratory for the internal workings of the eu .
12345 |12345
ccecce [ceece

fthe two countries are rather a necessary laboratory internal workings of the eu .
12345 12345

Annotator: Philipp Kochn Task: WMTO06 French-English Annotate
5= All Meaning  [5= Flawless English
l4= Most Meaning [4= Good English

Instructions 3= Much Meaning [3= Non-native English
= Little Meaning 2= Disfluent English
1= None 1= Incomprehensible | =

Obrazek 5.1: Anotacni ndstroj

> paradox automatického hodnoceni: kol AHKSP odpovida situaci, kdy mé student hodnotit
svou vlastni pisemnou praci: jak poznd, v ¢em udélal chybu?
> ruzné piistupy: n-gramova shoda mezi c a r;, editacni vzdélenost, . . .

Pokryti a pfresnost na slovech

Nejjednodussi zptisob automatického hodnoceni

SYSTEM A: Israeli officials respensibility ef airport safety

REFERENCE: Israeli officials are responsible for airport security

> presnost
correct 3

—— =- =250
output-length 6 %

> pokryti
correct 3

- =43%

reference-length T 7

> f-score .
precision X recall b x .43

(precision + recall) /2 - (.54 .43)/2

= 46%

Pokryti a presnost — nedostatky

SYSTEMA: Israeli officials respensibility ef airport safety

REFERENCE: Israeli officials are responsible for airport security

SYSTEM B: airport security Israeli officials are responsible

metrika | systém A | systém B

presnost 50% 100%
pokryti 43% 100%
f-score 46% 100%
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Nepostihuje se nespravny slovosled.

BLEU

> nejznaméjsi (standard), nejpouzivanéjsi, nejstarsi (2001)
> IBM, Papineni

> n-gramova shoda mezi referenci a kandidaty

> pocitd se presnost pro 1 az 4-gramy

> extra postih za kratkost (brevity penalty)

o 4
U : utput—length o )
BLE — Imin 1 ¥
l ( ’ reference_length ( ll |1 PreClszonZ)

sysTemA: [lsraeli officials | responsibility of safety

2-GRAM MATCH 1-GRAM MATCH

REFERENCE: Israeli officials are responsible for airport security

SYsTEMB: |airport security | [Israeli officials are responsible |

2-GRAM MATCH 4-GRAM MATCH
metrika systém A | systém B

presnost (1gram) 3/6 6/6
pfesnost (2gram) 1/5 4/5
pfesnost (3gram) 0/4 2/4
presnost (4gram) 0/3 1/3
brevity penalty 6/7 6/7

BLEU 0 % 52 %

DalsSi metriky

> NIST

— NIST: National Institute of Standards and Technology
— vazeni shod n-grami podle informac¢ni hodnoty
— velmi podobné vysledky jako BLEU (varianta)

> NEVA

— Ngram EVAluation
— uprava BLEU skore pro kratsi véty
— bere v potaz i synonyma (kladné hodnoti pouZiti synonyma ve smyslu stylistické bohatosti)

> WAFT

— Word Accuracy for Translation
— edita¢ni vzdalenost mezi ca r
- WAFT =1 — 4ttt

mazx(lr,le)
> TER
— Translation Edit Rate
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nejmensi pocet krokli (smazani, pfidani, prohozeni, zména)
a . pocet editaci

TER = prum. pocet ref. slov
— r = dnes jsem si pii fotbalu zlomil kotnik

— ¢ = pii fotbalu jsem si dnes zlomil kotnik

— TER =4 / 7
> HTER
— Human TER

— nejdfive ru¢né vytvorena r a na ni aplikovano TER
> METEOR

— uvazuje synonyma (WordNet), morfologické varianty slov
— vySsi korelace s ruénim hodnocenim

Hodnoceni hodnoticich metrik

Jak zjistit, ktera metrika je nejlepSi?
Zméfit, jak koreluje s manualnim hodnocenim.

=)
= >
=
= # Adequacy 2o
- @ Fluency
] 1.5
=
]
~}_— 1.0
v 2
[=}
U P
E 25 -2 -LLE -0 -0.5 J-‘ﬁ' 05 10 L& 20 HE
z Pt ¢1
&0
O ‘ i ’ 1.0
’ O 1.5
2.0

r
o

Human Judgments

Obrazek 5.2: Korelace automatického a rué¢niho hodnoceni
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output language

Danish

Dutch BLEU

230

BLEU
2%.3%

BLEU
|

English

Italian

Portuguese

Spanish BLEU
L5 2390

Swedish

BLEU
2866

Obrazek 5.3: Hodnoceni kvality prekladu v projektu EuroMatrix

Terget langusge
s || |m|a|s|a|a|m|m|r|o|w|w|m|m|m|o|x|s |
403 453 S 00 410 WE 345 355 MA I 04 395 434 39E 23 497 330 450 447 07 520

12 J 337 94 IS 5 455 255 I6T 434 M0 433 HIT 28 445 I3l 433 355 34 343 99

325 83 J 334 431 IS 471 IET 293 354 ITE 427 IS 03 03 307 441 307 WA ML N2

324 120 25 J 435 35 425 07 03 415 T4 443 35 332 455 397 437 363 435 43 429

376 287 421 337 343 473 ITE 316 413 PAZ 432 87 :S 483 343 454 333 330 352 472

485 47 M3 I 331 IEE L%

4% 133 I3 A 31T 338 43T

324 431 37 M3 J 30 63 IS0 483 I3T 455 1[0 5
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Obrazek 5.4: Hodnoceni piekladu podle jazykovych part
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6. Dalsi témata

6.1 Faktorované prekladové modely

> b&zné SMT modely nevyuZzivaji lingvistickou znalost
> vyuziti lemmat, POS, kmeni piekonava fidkost dat
> pomoci téchto dat 1ze 1épe a ptirozenéji modelovat pieklad

Input Output

word (7)) () word
emma () () lemma
part-of-speech O —- O part-of-speech
morphalogy O O morphalogy

word class O O word class

Obrazek 6.1: Preklad mezi vektory namisto tokent

v SMT jsou domov a domovem nezavislé tokeny

ve FPM sdili lemma, POS a ¢ast morf. informace

mezi morf. bohatymi jazyky lze prekladat na urovni lemat
lemma a morfologickd informace se pielozi nezavisle

v Vv VvV VvV V

v cilovém jazyce se vygeneruje odpovidajici slovni tvar

6.2 Tree-based prekladové modely

> SMT prekladd sekvence slov
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Input Output

word

lemma  (}——» lemma
part-of-speech part-of-speech
marphology morphology

Obrazek 6.2: Schéma prekladu faktorovanym modelem

word

> mnoho situaci Ize 1épe vysvétlit pomoci syntaxe:

presun slovesa ve vété, gramatickd shoda na velkou vzdélenost, . . .
> — prekladové modely zaloZené na syntaktickych stromech
> aktudlni téma, pro nékteré jazykové pary dava nejlepsi vysledky

Synchronni frazova gramatika

> EN pravidlo NP — DET JJ NN

> DE pravidlo NP — DET NN JJ

> synchronni pravidlo NP — DET; NN, JJ; | DET; JJ3 NN,
> koncové pravidlo N — dim | house

> smiSené pravidlo N — la maison JJ; | the JJ; house

VP-A
VP-A __
VP-A
// / N\ T
PP NP-A
/' \ RN

S
PRP MD VB VBG RP TO PRP DT NNS

Ich  werde lhnen
PPER VAFIN PPER ART ADJ NN VVFIN

— VP
S”VP

Obrazek 6.3: Paralelni korpus se syntaktickou anotaci

6.3 Hybridni systémy strojového prekladu

> kombinace pravidlovych a statistickych systému
> pravidlovy preklad s post-editaci statistickym systémem (napt. vyhlazeni jazykovym modelem)
> piiprava dat pro SMT na zdkladé€ pravidel, upraveni vystupu SMT na zdklad€ pravidel
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Obrazek 6.4: Extrakce syntaktickych pfekladovych pravidel

PRP |
S
ﬁ mD shall
VP

VP

PP PPER

TO PRP — jhnen

to you

6.4 CAT - Computer-aided Translation

> CAT — computer-assisted (aided) translation

> mimo rdmec strojového prekladu

> vyuZiti pocitace v procesu ru¢niho prekladu

> nastroje spadajici pod CAT:
— kontrolory pravopisu (pteklepy): hunspell
— kontrolory gramatiky: Lingea Grammaticon
— sprdva terminologie
— elektronické prekladové slovniky: Metatrans
— korpusové manazery: Manatee/Bonito
— prekladové paméti —

Piekladova pameét’

> databdze segmenti: nadpisy, fraze, véty, terminy
> které byly jiz diive prelozeny — prekladové jednotky
> vyhody:
— vSe se prekldda pouze jednou
— sniZeni nakladd (opakované preklady mirné zménénych manudli)
> nevyhody:
— vétSina systému je komer¢nich
— prekladové jednotky nelze jednoduse ziskat
— chyba v prekladu se opakuje

> systém navrhuje pieklad na zakladé piesné shody
> nebo shody na zdkladé stejného kontextu
> systém muze automaticky nahradit shodné segmenty
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7. Priklady zkouskovych otazek

v v VvV VvV VvV Vv V

\%

v VvV vV VvV VvV VvV VvV V

v VvV vV VvV VvV VvV VvV V

Popiste princip noisy channel (vzorec, co je co).

Uvedte alespon 3 systémy hodnocen{ kvality SP; typy prekladu podle R. Jakobsona.

Co tvrdi Sapir-Whorfova hypotéza?

Co vite o Georgetownském experimentu?

Uvedte alespon 2 piiklady morfologicky bohatych jazykd.

Jaké je vyhoda systému s interlinguou oproti transferovému systému? Nacrtnéte diagram pre-
kladu mezi 5 jazyky pro tyto 2 typy piekladovych systémii.

Uvedte piiklad problematického fetézce znakt pro tokenizace Cestiny.

Co je to tagset, treebank, POS tagging, WSD, gisting, FrameNet, granularita vyznamu, FA-
HQMT?

Jakou vyhodu mé prostorova reprezentace vyznamu?

Do jakych dvou skupin se déli metody WSD?

Nacrtnéte Vauqoistv trojihelnik a nacrtnéte do néj statisticky SP typu IBM-1.

Vysvétlete pojem garden path a vymyslete ptiklad pro ¢eStinu (ne ze slajdu).

Nacrtnéte zavislostni strukturu pro vétu Mdma mele malou Emu.; schéma statistického SP.
Uvedte alespoi 2 piiklady zdroja paralelnich texta.

Vysvétlete Zipfv zakon.

Miéme dvé kostky —modrou a zelenou a hdZeme jimi zaroven. Jedna ndhodna proménnd odpovida
Cislu, které padne na zelené, druhd ndhodnd proménnd, co padne na modré kostce. Jde o zavislé
nebo nezdvislé proménné?

Vysvétlete na piikladu Bayesovo pravidlo (uvedte vzorec).

Co d€la dekodovaci algoritmus?

Napiste vzorec nebo popiste slovy Markoviiv predpoklad.

Uvedte 3 priklady Castych trigramu (slovnich nebo znakovych) pro ¢estinu nebo angli¢tinu.
Pro kvalitu jazykového modelu chceme nizkou nebo vysokou perplexitu?

Napiste zarovnavaci funkci pro dvojici frazi very small house a velmi maly diim.

Vysvétlete princip a kroky EM algoritmu, popiste stru¢né IBM modely 1-5.

Nadrtnéte matici zarovndni slov pro véty I am very hungry. a Jsem velmi hladovy.
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