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Povzetek

Clanek predstavlja pregle@z zbirko izbranih ter novo zasnovanih metod saijnededelave
gradiv za postavitev prevajalnih sistemov na ospoavil, Rule Based Machine Translation
(RBMT), Se posebej RBMT plitkega prenosa, ki songfine za postavitev prevajalnih sistemov
jezikovnih parov sorodnih jezikov.

Metode so bile preizkuSene na Studiji primerastpeitev popolnoma delujega prevajalnega
sistema za sorodne jezike za jezikovni par slotians srbgina”.

Posebne lastnosti tega jezikovnega para so viga@gibnost in bogata morfologija, ki povZeda
slabSe rezultate nekaterih ze razvitih metod.

Slovengina in srbgina pripadata skupini juzno slovanskih jezikov ta Bila uporabljana
predvsem na obndfu nekdanje Jugoslavije. Ekonomije drzav, kjer eeggita ta dva jezika so
tesno povezane, mlajSe generacije pa imajo tezavedsebojnem sporazumevanju, tako obstaja
dovolj razlogov za postavitev takSnega prevajalrsgf@ma.

Sistem temelji na Apertiumu, ki je odrptokodnoadje za postavitev prevajalnih sistemov tipa
RBMT plitkega prenosa. Prikazano je vrednotenjsampih tehnik ter vrednotenje kakovosti
prevodov celotnega sistema.

1 Uvod

Sorodnost naravnih jezikov neke tipoloSke skumgnenostavlja poenostavitev naloge
prevajanja in tako omoga uporabo enostavnejsih tehnik, ki ne bi bile primeeza uporabo pri
prevajanju nesorodnih naravnih jezikov. Uporabastamih metod pa ne pomeni nujno slabse
kakovosti prevodov, veliko napak pri prevajanjuiiawavno iz napak naprednejsih tehnik kot je
popolna analiza povedi. V sistemih kias arhitekture strojnega prevajanja na osnovi [g&no
transfer based MT systems architecture, paarkoptenje napak analize, prenosa in sinteze
zmanjSanje kakovosti prevajanja v primerjavi z igavami, ki jih ta arhitektura ponuja.

Avtorji najbolj znanih prevajalnih sistemov sorodnezikov, [10], [23], [20], predlagajo
plitko arhitekturo kot je prikazana na sliki 1.

Slovengina in srbgina pripadata skupini juzno slovanskih jezikov ia kila uporabljana
predvsem na obndfu nekdanje Jugoslavije. Sloveinia se danes uporablja najve Sloveniji,
srb&ina pa v Srbiji teCrni gori. Jezika si delita skupen izvor in e porbesje delita si skupno
nedavno zgodovinsko okolje, ta dva jezika smo up@ia v isti drzavi, &ili smo se ju v Solah
kot jezika okolja.

Razlogov za postavitev prevajalnega sistema zaopezikovni par je dovolj, nastejmo



le najpomembnejSe: ekonomije treh novih drzav sové#no povezane; mlajSe generacije,
generacije po razpadu Jugoslavije, imajo tezavenpdsebojni komunikaciji.

Oba jezika sta visoko pregibna in morfolosko terv@deijsko bogata, razlikujeta se od
najbolj uporabljanih jezikov v elektronskih medijilot so angleSna, arab&na ali franco8ina.
To pomeni, da je potrebno &iro podatkov ter prevajalnih metod vsaj pregledatnajslabsem
primeru pa tudi popraviti oziroma ustvariti novezika tega jezikovnega para sta si sorodna tako
na leksikalnem kot na sintaiiem nivoju kar omog@a poenostavitev e faz izdelave
novega prevajalnega sistema.

Izdelava prevajalnega sistema za nov jezikovni lpako v grobem opiSemo na dva
naina:

» Dolgotrajna in draga kma izdelava slovarjev ter prevajalnih pravil v penm klastnega
pristopa k gradnji prevajalnih sistemov na osnoavp), Rule-Based Machine Translation
(RBMT) [22], oziroma vseh sorodnih paradigem.

» Samodejna nenadzorovana gradnja prevajalnega sistanosnovi korpusnih podatkov.
Najpomembnejsi predstavniki te paradigme so st&tiststrojno prevajanje, (SMT) [7],
[34], strojno prevajanje na osnovi primerov, ExaeBbsed Machine Translation
(EBMT) [30], [22]. Obstajajo Se drugi pristopi vaarchjihov opis presega haméanka .

Za hitro postavitev prevajalnega sistema, tudi@adne jezike, se zdi SMT kot idealna
izbira saj nekateri prevajalni sistemi z nd@jeekakovostjo prevodov temeljijo na tehnologijah
SMT [32], vendar ima nekaj slabih strani, ki jih n@remo prezreti. Prevajalni sistemi, ki
temeljijo izkljutno na tehnologijah SMT zahtevajo velike Kole dvojezénih poravnanih
besedil [33], ki so dosegljiva samo za nekaj ngjkesvetovnih jezikov kot so angl&ga,
arabsina, kitaj¥ina, Spandina in franco&ina. MorfoloSko bogat in visoko pregiben jezikovni
par, kot je predstavijen v terlanku predstavlja Se dodatne probleme, ki so pagtishi v
tabelah 1 ter 3 v razdelku 3.1.

Vse metode in materiali opisani&anku so bili preizkuSeni na popolnoma detigm
prevajalnem sistemu GUAT [42], ki temelji na ogmodppertium [35], [10]. Apertium je
odprtokodno ogrodje prevajalnih sistemov plitkegenesa. Platforma vsebuje prevajalnik
naravnih jezikov, ki ni odvisen od izbire jezikog@epara ter ze pripravljene lingvisie podatke
za Siroko paleto jezikovnih parov.

Oglejmo si razdelite¥lanka: pregled raziskovalnega pogjeoje prikazan v razdelku 2,
sledi prikaz uporabljenih metod v razdelku 3. metodij evalvacije z rezultati je predstavljena v
razdelku 4¢lanek se zakljéi z razpravo.

2 Pregled podrocja

Sode po [32], trenutno najboljSi samodejno zgrajenitesid za prevajanje ¥@oma
sodijo v kategorijo sistemov SMT [7]. Primer tak$sistemov je [16]. [33] trdi, da takSni sistemi
zahtevajo ogromne kelne vzporednih &énih podatkov (velikih vzporednih korpusov) zéenje
prevajalnin modelov. Sistemi za jezikovne pare Zikirai vzporednimi korpusi dosegajo
zavidljive rezultate, za nekatere jezikovne pareta@ni sistemi celo najboljSi. Tako veliki
vzporedni korpusi ne obstajajo za vse jezikovneepae vé obstajajo le za majhno mnozico
jezikov. ManjSi korpusi, celo lingvisino ozn&eni korpusi, so laze dosegljivi, vsaj za evropske
jezike, glej [11], [29].



2.1 Pregled obstojefih sistemov za prevajanje sorodnih naravnih
jezikov
Izvedenih je bilo ze nekaj eksperimentov v domstndbjnega prevajanja za sorodne
jezike, kot na primer Apertium [10] za romanskelkez vsaj na z&tku predvsem v povezavi s
Spansino ter katalon&ino, [41] za keltske jezike, [12], [5], [1] za sldinavske jezike, [17], [18]
za slovanske jezike, ¥moma v povezavi €e&ino ter [2] za turSke jezike. Prvi prevajalni
sistem, kjer je en od jezikov slovensa je Guat [42].

2.2 Dostopnetehnologijein materiali

Pregled ze obstajin in dostopnih orodij in gradiv, ¥@oma korpusov, je pokazal, da je
bilo opravljenega Zze mnogo dela za slovenski jez&jko manj za srbski jezik. Orodja za
slovenski jezik (zadovoljive oziroma visoke kakotpso: morfosintaktini ozna&evalnik, a part
of speech tagger, [14], [6], lematizator, a lemmeti [14], [13], orodje za krnjenje, a stemmer,
[38], [37]. Vseh teh orodij za srbski jezik Se @ba jezika imata dobre refexsre korpuse,
velikosti v& milijonov besed in majhen dvoj&nii poravnan korpus [11].
Ta raziskava se osredotopredvsem na leksikalni nivo zaradi naslednijithogay:

» Leksikalni nivo predstavlja osnovo za prevode pishesede.

» Sorodni jeziki, posebej jezikovni par, ki smo gaelzza osnovo te Studije,
ponavadi delijo podobno st&w strukturo. Veéina prevoda se dogaja na
leksikalnem nivoju.

» Juzno-slovanski jeziki izrazajo &@0 pomena s pregibanjem besed in veliko manj
z organizacijo besed v povedih. Slednje je velikdj izrazeno v jezikih kot je
anglesina.

Vsi prevajalni moduli so bili upoStevani pri tegiskavi.

3 Namen

Kar nekaj metod, ki avtomatizirajo postavitev aeinih delov sistemov RBMT, je ze
bilo predstavljenih in so celo uporabljene v orbdjia postavitev prevajalnih sistemov, kot na
primer [40]. Taclanek predstavlja poskus avtomatizacije vseh pmceadelave podatkov za
izdelavo sistemov za prevajanje na osnovi plitveganosa. Pri poskusih smo uporabljali sistem
Apertium [35], sistem za postavitev prevajalnitesisov na osnovi plitvega prenosa, vendar bi
vecino metod uporabili pri snovanju &ee sistemov te paradigme kot na primer [23], [20].
Podatki predstavljajo osnovo modelov prevajalnegyeeoda kot je prikazan na sliki 1:

=

EnojezEni izvorni slovar z morfoloskimi opisi, uporablje@a razpoznavo izvornega
jezika.

2. Enojeztni izvorni slovar z morfoloSkimi opisi, uporablje@a razpoznavo ciljnega jezika.
3. Dvojezini slovar (prevajanje).

4. Pravila za plitvi prenos.

5. Naweni modeli ozn&valnika POS, uporabljeni pri razdvoumljanju.
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Slika 1: Moduli tipEnega prevajalnega sistema plitkega prenosa, arhitekaze sistem
Apertium, sistemi avtorjev [10], [19] sledijo temaorcu.

EnojezEni slovarji so uporabljeni pri analizi izvornegaskeila ter pri sintezi besedila v
ciljni jezik. Dvojezini slovar se uporablja pri dejanskem prenosu béservornega v ciljni
jezik, ponavadi prevajamo vsako besed@fm, v doléenih primerih pa tudi fraze, Ponavadi so
dvojezini prevajalni slovarji organizirani s porjo osnovnih besednih oblik (lem), ki
omogaajo kompaktnejSi zapis. Pravila za plitki prenossopjo sintakiééna ter morfoloSka
pravila kot je lokalno ujemanje besed ter lokalnenpeganje besednega vrstnega reda.
Morfolosko razdvoumljanje izvornega jezika temeli implicitnih pravilih, v naSem primeru na
parametrih Skritega Markovega Modela (HMM) [4], [#4ohastinega oznévalca POS¢eprav
so mozne tudi alternativnhe metode, kot je uporabae najboljSega kandidata za Kanprevod
na osnovi jezikovnega modela ciljnega jezika [20].

Za vsak modul prevajalnega sistema, predstavljémpé&samezna alineja gornjega spiska,
smo poskusili poiskati Zze preizkuSeno metodo, kogma samodejno izdelavo potrebnih gradiv
oziroma smo takSno metodo sami zasnovali. Metodnasartneje predstavljene v posameznih
razdelkih. Kot kofini rezultat smo postavili popolnoma delijprevajalni sistem s ponijo
opisanih metod.

3.1 lzdelava enojezi¢nega slovarjev (izvornegain ciljnega jezika)
Oglejmo si primer prevoda iz angleSkega jezikadplavo besedealk (hoditi/hodi/...)
v walked (hodil/hodila/hodili ...) lahko dosezemo z enosiav morfoloskim pravilom za
preteklik (past tense). Posebna réeh tega pravila bi podobno spremenila nepravileeedlo
sleep(spati) vslept



Jezike, ki uporabljajo konkatenativno morfologjjdot je veina evropskih jezikov,
tvorijo razlicne besedne oblike s potijio sprememb predpon ter pripon osnovnih besedrlik.ob
Tako dobimo oblikoslept iz osnovne oblike (leme) s poijo spremembe kamice -ep v
kor¢nico -pt. Enako néelo velja tudi pri visoko pregibih jezikih, le v NMe vecjem obsegu, kot

kaze tabela 1.

Tabela 1: Vse besedne oblike slovenske leme mesto

besedna oblika Stevilo sklon
mest-o ednina imenovalnik
mest-a ednina rodilnik
mest-u ednina dajalnik
mest-0 ednina tozilnik
mest-u ednina mestnik
mest-om ednina orodnik
mest-a mnozina imenovalnik
mest{] mnoZzina rodilnik
mest-om mnoZzZina dajalnik
mest-a mnozina tozilnik
mest-ih mnoZzina 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

3.1.1 lzdelava paradigem

Besede korpusa druzimo v paradigme zaradi lazjegavanja z mnogimi besednimi
oblikami obeh jezikov, saj sta tako slovenski kdis&i jezik visoko pregibna kot kaze primer iz
prejSnjega poglavja.

Vsaka paradigma je predstavljena z:

» tipi¢cno lemo, iz te leme je bila sestavljena osnovadignae;

» krnom, najdaljSim z&tkom besede, ki je lasten vsem besednim oblikaradigmi;

* mnozico vseh besednih oblik razdeljenih na krnekam¢nice ter morfosintaktne
deskriptorje (MSD) [13]

Z uporabo algoritma na sliki 2 je iz korpusa sdgtavieksikon za izvirni in ciljni jezik.
Leksikon je sestavljen iz seznama etrah besed predstavljenih z lemami ter MSDji [13].

Vse besedne oblike dalene leme so zdruzene v razred, ki ga predstavija.ldz
vsakega razreda sestavimo paradigmo, torej za veEako sestavimo t@eno paradigmo. Z

1, . . . . . . .. .
besede so sestavljene iz mnoZice zlepljenih monfemorfemi sestavljajo krn ter obrazila



zdruzevanjem posameznih paradigem sestavljanje yaradigme, ki predstavljajo vse leme iz
katerih so nastale.

/lpar — paradigme
for(i = 0; i < par.size; i++){
for(j = i; ] < par.size; j++){
if(par[i].POS == par[j].POS){
if(all entries agree){
join(parfi], parfj])

}
}
}

Slika 2: Algoritem za izdelavo paradigem

Dve paradigmi zdruzimaie se leme obeh paradigem ujemajo, v prvem korakiesive
lemi, £asoma pa Stevilo nakss Lemi se ujematae spadata v isto besedno vrsto, imata isto
POS - part of speech oznako, in imajo vse besebhieeaz enakimi MSD oznakami obeh lem
enake pripone. Zapise obeh paradigem zdruzimo o mowozico (brez duplikatov). Vsaka
paradigma hrani tudi podatke o vseh lemah, ki giesdiajo.

EnojezEni izvorni in cilji slovarji so bili sestavljeni pomaijo paradigem, tako smo
izdelali slovarje s priblizno 20-krat ¥é&esednimi oblikami kot smo jih dobili iz samegapkesa.
Rezultati testiranja spremembe velikosti endgjeih slovarjev z uporabo paradigem so prikazani
v razdelku 4.1.

3.2 lzdelava dvojezi¢nega prevajalnega slovarja

V primerjavi z jeziki, kjer pregibnost ni posebejazena, je za visoko-pregibne jezike,
kot so slovanski jeziki, zrdno veliko Stevilo enolinin besednih oblik v enakih koéihah
besedila. Slika 5 kaze razlike v Stevilu besedrbhkov istem korpusu [11] za Stiri jezike; tri
visoko pregibne slovanske jezike: slov&n®, srbgino in ¢e&ino ter za angleé$o kot
primerjavo.

Tabela 2: Stevilo lem v korpusu MULTEXT-EAST [11]

jezik Stevilo besed| leme

slovengina 22134 6512
srb&ina 21435 6832
ce&ina 23654 7263
anglegina 11293 8182

ZmanjSanje iskalnega prostora intuitivno omégoizboljSavo kakovosti modela,
prevajalnega modela temalgga na posameznih besedah (the word-by-word ttarsliaodel).
Rezultat smo tudi preverili in je zapisan ter nateje razloZzen v poglavju z rezultati. Veliko
informacij pa smo pri lematizaciji izgubili, vsagtte informacije smo ohranili z vpeljavo oznak.



Oglejmo si ta pojav na primeru: model za poravnbesed je naien na &ni mnozici
sestavljeni iz parov lema+besedna vrsta dejangsiednih oblik iz vzporednega korpusa.
Nekaj enostavnih definicij, ki omogajo formulacijo enée (1)
L - jezik, vse besede
E, - leme jezikalL
E i"™ lema z vsemi pripadajomi besednimi oblikami
EL|

IL|= ZEL(i) 1)

L@) ~

Iskalni prostor je zmanjSan iz | na|E, |.

Oglejmo si primer:

Poglejmo si vrednosti v tabeli 2, ob predvidevawnia,je novela Georga Orwella "1984",
ki predstavlja véinski del v&jezicnega povedno poravhanega korpusa [11], dober vierda,
v naSem primeru slovenskega jezika. Iskalni proseofe zmanjSal iz 22134 besednih oblik na
6512 lem.

Izvorni jezik |L |=22134
Lematiziran jezik| E, |=6512

Slika 3: zmanjSanje iskalnega prostora za slovgasik (relativno majhen korpus
MULTEXT-EAST [11])

Dvojeziéni, vzporedni, ozngni korpus [11] vsebuje izvorno besedilo z dodatmpisi v
obliki XML oznak sled& smernicam TEI-P4 [9] ter smernicam EAGLES [27]nf&r korpusa je
predstavljen na sliki 4.

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

</s>

Slika 4: poved iz korpusa



priti_V biti_V do_S podrt_A drevo_N,
0_S kateri_P on_P biti_V praviti_V .

Slika 5: pripravljeni podatki: leme in besednetengsake besede iz korpusa

Prevajalni model na osnovi besed paradigme statesja strojnega prevajanja, SMT
word-to-word alignment model, [7], [34] je bil n&n na vzporednem, povedno poravhanem
seznamu lematiziranih besed. Seznam je samodejetaiz na osnovi korpusa, izsek je prikazan
na sliki 5. Poravnava lem omagoveliko boljSo kakovost poravnav kot poravnavewmsesednih
zvez zaradi zmanjSanega prostora iskanja, kot jsanp v en&bi (1) in na sliki 3. Besede
enojezénih slovarjev povezemo s prevodnimi zapisi (dva@jeini pari izvornih in ciljnih lem) s
pomajo paradigem, ki vsebujejo informacijo o lemah,amaheje je proces prikazan v razdelku
3.1.1.

3.3 Samodg naizdelava prevajalnih pravil

Pri snovanju preizkusa smo se omejili na samadgdelavo pravil plitkega prenosa.
TakSna pravila so najprimernejSa za prevajalneersistsorodnih jezikov. Samodejne metode
popolne sloviine analize povedi ne dosegajo zadovoljive kakovwmsthjihova vpeljava v
sisteme za prevajanje sorodnih jezikov bi zmanjkakovost prevodov v primerjavi s prevodi z
uporabo pravil plitkega prenosa (shallow transtges). To dejstvo predstavljajo avtorji [15] in
[20]. Samodejna izdelava pravil plitvega prenosdija izvedena s pont metode in orodja
predstavljenega v [40]. To orodje izdeluje pravkajih lahko nepredelana uporabimo v ogrodju
prevajalnih sistemov temefién na Apertiumu [10], za ostale sisteme moramo &irpravil
spremeniti, vendar je tudi ta postopek lahko popwla samodejen.

Samodejna, nenadzorovana izdelava pravil veliko zawoopravil, za izbiro najboljSih
pravil smo uporabili metodo predstavljeno v [43)alvacija kakovosti izdelanih pravil ter
osnovni podatki o Stevilu ter velikosti pravil sodani v razdelku 4.2.

3.4 Ucéenje modela za razdvoumljanje

Vecina avtorjev sistemov za prevajanje sorodnih jezikKO], [19] pripor@a zgradbo
prevajalnih sistemov kot je predstavljena na sliki apertium sistema. TakSna zgradba
prevajalnega sistema uporablja morfoloski @evalnik, oznaevalnik POS - POS tagger kot
orodje za radvoumljanje analiziranega izvornegaets Pri razdvoumljanju oztavalnik na
podlagi vnaprej natenega modela ter Ze obdelanega besedila izbererjganpejSo morfoloSko
obliko besed. [21] predlaga zgradbo, ki ne upoeablng&evalnika in razdvoumljanje prepusti
iskanju najprimernejSe kone povedi s pomigo rangiranja na osnovi jezikovnhega modela
cilinega jezika. Ta metoda ni bila uporabljena darmmoznosti kombinatotne eksplozije Stevila
moznih kandidatov za kéne prevode.

V zatetni fazi postavitve sistema smo preizkusili dvaaevalca POS in sicer: TnT [6],
del orodja TOTALE [14] ter ozri@valec POS, ki je prilozen orodju Apertium [39]vHe Ze bil
samodejno in nenadzorovano tem na ozné&énem korpusu [11], drugi pa nad@Em a
neozngenem korpusu, ki smo ga pripravili za ta preizkughiranjem gradiv iz interneta.



Izkazalo se je, da je kakovost prvega d@evalnika [14] veliko boljSa, vgradili smo ga v
prevajalni sistem. Sami primerjavi ne smemo poaiiepreveé pozornosti, saj je ozhdavalnik
[39] naiten na veliko slabSihamih podatkih.

4 Evalvacija, metodologijain rezultati

Testiranje je bilo razdeljeno na tri dele, ki piao imeli enake utezi. Najprej smo si
ogledali spremembo velikosti enoj&zih slovarjev z uporabo paradigem, rezultati segrani v
razdelku 4.1, sledi primerjava testiranje izbolgakakovosti prevodov sistema s samodejno
zgrajenimi pravili v razdelku 4.2. Najij® pozornost smo posvetili kakovosti koih prevodov
prevajalnega sistema, ta testiranja so bila izvaderstirin delih, vsak del je predstavljen v
posebnem razdelku tega poglavja:

1 Samodejna objektivna evalvacija z uporabo metrikE8 [36].

2 Samodejna objektivna evalvacija z uporabo metrikelEOR [3], [25].

3 Ro¢na metoda z uporabo Levenshteinove razdalje (Léneimsedit distance) [28],
prevedene povedi do najblizje pravilne povedi.t&rmetodi réno popravimo
prevedene besedilo ter preStejemo Stevilo spremkinsino jih naredili.

4 Ro¢na subjektivna metoda z uporabo smernic [26].

Dodatne metode preverjanja kakovosti prevodov stwedli po prvih poskusih uporabe
metode BLEU, ki je pokazala presenetljivo slabeultate. Veliko avtorjev se strinja [8], da
metrika BLEU, ki je sicer najbolj razsSirjena samp@emetrika in zel@agena v krogih SMT, ni
primerna za evalvacijo prevajalnih sistemov tipaMRB[22], Se posebej pa ni primerna za visoko
pregibne jezike kot so slovanski jeziki.

Avtorji metode ter tudi orodja METEOR [3], [25] {jd, da njihova metrika reSuje &eo
problemov, ki so se pokazali pri uporabi metrikeERL vendar ta metrika Se ni razSirjena in tako
so primerjave z drugimi sistemi tezavne. Na zaMETEOR ni podpiral jezikovnhega para, ki
smo ga uporabili v nasih poizkusih. Pred izvedbaleacije smo sistemu dodali poseben modul
za krnjenje besedila za slovenski jezik.

Dvojeziéni vzporedni korpus [11] je bil uporabljen v evatijaprevodov.

K-kratno pré&no preverjanje [24] je bilo uporabljeno kot metagineralizacije napake,
saj je najprimernejSe za majhnéna ter testne mnozice. Izbrali smo petkratn@poepreverjanje
namesto pogosteje uporabljenega desetkratnegmagy® preverjanja, saj izdelava Koega
popolnoma delujgega sistema ni bila popolnoma avtomatizirana. Kerpiono razdelili na pet
delov, vsak del je obsegal priblizno 1700 povedialiZacija je obsegala izbiro enega dela tako
razdeljene mnozZice za testiranje, ostali Stirje stelbili uporabljeni kot éna mnozica. Prevajalni
sistem je bil postavljen po predstavljeni metodgloig razdelka 3 z uporabo izbranene
mnozice. Vrednosti evalvacije v vsakem koraku prievga so zbrane v tabelah 5 in 6.

4.1 Evalvacija spremembe velikosti enojezi¢nih slovarjev

Iz korpusa [11] smo izludi besednjak, sestavljen je bil iz vseh besednitikoprisotnih v
korpusu ter njihovih lem. S portjo metode predstavljene v razdelku 3.1 smo zgradiladigme
ter izdelali seznam vseh lem razSirjenih na vse naodblike v paradigmah. V tabeli 3 so
prikazane velikosti osnovnih besednjakov ter rgasin besednjakov.



Tabela 3: rezultati metrike BLEU, vsak korak jekpdan v posebni vrstici, zadnji dve
vrstici kazeta povpiga in standardno deviacijo.

jezik Osnovni Razsirjeni
besednjak | besednjak

testiran sistem 84,8 77,8

Cesilko 96,4 88,3

4.2 Evalvacija samodejneizdelave pravil za plitki transfer

Izdelali smo Igen prevajalni sistem, ki se je od osnovnega razéikte po modulu, ki je
vseboval pravila za plitki transfer.

Preverjali smo spremembo kakovosti koin prevodov osnovnega prevajalnega sistema
brez uporabe pravil za plitki transfer ter sisterkiaje takSna pravila vseboval. V tabeli 4 so
prikazani rezultati. Uporabljena je bila metrikaeigne Levenshteinove razdalje, ki je
predstavijena v razdelku 4.5. Tabela 4 kaze kakoywevodov osnovnega sistema ter
izboljSanega sistema z uporabo pravil plitkega psan

Tabela 4: rezultati kakovosti prevodov osnovnagiesa ter sistema z uporabo pravil
plitkega transfera.

Sistem E.D’. znaki E.D’ besede
Osnovni sistem 69,7 59,3
Sistem s pravili 84,8 77,8

4.3 Samodeg na objektivna evalvacija z uporabo metrike BLEU [36]

Pri testiranju je bila uporabljena javno dosegljimaplementacija metrike BLEU [31],
razlicica v11b. Rezultati so prikazani v tabeli 5.

Tabela 5: rezultati metrike BLEU, vsak korak jekpdan v posebni vrstici, zadnji dve
vrstici kazeta povpkga in standardno deviacijo.

korak vrednost BLEU
0.1167
0.1211
0.1206
0.1198
0.1201

G wWwNEF

%Utezena Levenshteinova razdd@8] na znakih med osnovnim ter popravljenim prevodom
3Utezena Levenshteinova razdd28] na besedah



povpreje 0.1196
STDEV 0.0017,

Vrednosti so relativno nizke, Se poselig,upoStevamo blizino jezikov jezikovnega
para. Nizke vrednosti lahko deloma pripiSemo vigokigibnosti jezikov, deloma pa sami metriki
BLEU, ki pripisuje sistemov RBMT nizje vrednosti[8

4.4 Samode na objektivna evalvacija z uporabo metrike METEOR

Pri testiranju je bila uporabljena javno dosegljivglementacija metrike METEOR [25]
verzija v0.6. METEOR uporablja krnjenje besed kaega od mehanizmov, ki paugejo
korelacijo med metriko METEOR teéfovesko, réno evalvacijo. Uporabljen je bil algoritem za
krnjenje, ki je stranski izdelek metod opisanitazdelku 3. rezultati so prikazani v tabeli 6.

Tabela 6: rezultati metrike METEOR, vsak koraljiazan v posebni vrstici, zadnji
dve vrstici kazeta povptg in standardno deviacijo.

korak vrednost
METEOR
0.6344
0.6296
0.6316
0.6297
0.6352
Povpreje 0.6321
STDEV 0.0026

g WN|EF

4.5 Ro¢na metoda z uporabo L evenshteinoverazdalje

Levenshteinova razdalja [28], ki Steje Stevilo speenb, zamenjav, izbrisov, vrivov ter
premikov besed, ki jih opravimo pri predelavi prdeao testiranega sistema v sloimo
popolnoma pravilno poved v ciljnem jeziku. Ta pridgea ponazarja koliko dela moramo vloziti
v predelavo naSega izdelka v dober izdelek. Metgkabo ponazarja kompleksnost opravila
kon¢negaciscenja prevodov, post-editing task.

Uporabili smo dve razlici edit-distance [28], raalico, ki r&una uteZzeno razdaljo v
znakih ter razfiico, ki izra*una uteZeno razdaljo v besedah

Pri evalvaciji je bilo upoStevanih 100 nakino izbranih povedi iz testnega dela korpusa.
Povedi so bile prevedene s testiranim prevajalngtesiom, rezultati so bili &mo popravljeni v
pravilne povedi cilinega jezika, v naSem primerbskega jezika. Kot pravilne povedi v tem
primeru pojmujemo povedi, ki so sintakid pravilne in izrazajo isti pomen kot izvorne pdive
Izratunana je bila Levenshteinova razdalja med osnovi@npopravljenimi prevodi.

Kon¢ni rezultat je bil 84,8%, kar pomeni, da je bilotnebno popraviti ali premakniti
100% - 84,8% vseh znakov. Te rezultate lahko pijenew s podobnim sistemom, ki je bilcrm
zgrajen in je nastajal vdet [20]. Sistem [20] prevaja i#eSkega v slovaski jezik. Lastnosti obeh



jezikovnih parov so si podobne in tudi razlike mediki so primerljive, tako je primerjava
rezultatov obeh sistemov opréjiva. Sistem [20] predstavlja enega najboljSih vajalnih
sistemov sorodnih jezikov za visoko pregibne jezikednost metrike Levenshteinove razdalje je
96,45 % in predstavlja dobro & kontnega cilja predstavljenega sistema. Rezultati so
predstavljeni v tabeli

Tabela 7: rezultati metrike Levenshteinove razajadfimerjava testiranega sistema s
sistemomCesilko [20].

sistem E.0} znaki E.D besede
testiran sistem 84,8 77,8
Cesilko 96,4 88,3

4.6 Roc¢na subjektivna metoda z uporabo smernic [26]

Subjektivna réna evalvacija kakovosti prevodov je bila izvederma gmernicah letne
delavnice NIST Machine Translation Evaluation Wddgs [26], ki jo organizira LDC, Linguistic
Data Consortium. Ta metodologija je najSirSe upaab pri evalvaciji kakovosti prevodov
sistemov za strojno prevajanje. Sestavljena je vehdlestvic s po petimi vrednostmi, ki
prikazujeta pravilnost prevodov ter slo&mo pravilnost ciljnega besedila.

Prva lestvica kaze kakovost prevodov, koliko izwwa pomena se je pri prevodu
ohranilo:

» 5=Vse

4 =Ve&ino
3 =Precej
» 2=Malo
« 1=Nic

Druga lestvica kaze kako slo¢nb pravilne so povedi v ciljnem jeziku. Pri prevodu
srbski jezik velja:

* 5 =Prevod brez napak

* 4 = Dobra srbdna

» 3 = Srbgina, kot ne-materni jezik (non-native)
* 2 = Srbgina z veliko napakami

* 1= Nesmiselno besedilo

Loceni lestvici za kakovost prevodov ter slosmo pravilnost sta bili izdelani ob
predpostavki, da lahko tudi prevod z veliko sl@wmnini napakami prikaze vso informacijo, ki je
zapisana v originalu. Stirje samostojni ocenjevalsiema med njimi je bil ciljni jezik materni
jezik, so pregledali in ocenili po 100 s patfjmoopisane metodologije. Rezultati so prikazani na

“Utezena Levenshteinova razdd@8] na znakih med osnovnim ter popravljenim prevodom
>Utezena Levenshteinova razdd@8] na besedah



sliki 6.

Natan&nost prevodov Slowi¢na pravlnost

Slika 6: rezultati evalvacije na podlagi smerni6][Z2Povpréne vrednosti Stirih neodvisnih
ocenjevalcev kazejo visoke vrednosti za kakovostquov, nekoliko nizje vrednosti za
slovniéno pravilnost prevodov v ciljnem jeziku.

5 Razprava
Clanek predstavija poskus zdruZevanjailvemetod za hitro postavitev prevajalnih
sistemov za sorodne visoko pregibne jezike. Sidtemmelji na osnovi pravil plitkega prenosa.
Metode so bile preizkuSene na primeru samodejreddyd prevajalnega sistema. Evalvacija kaze
perspektivne rezultatéeprav je moznost napredovanja Se vedno dovolj aelladnja raztica
prevajalnega sistema zgrajenega po opisanih mefjedatstavljena v obliki spletnega vmesnika
na naslovu: http://jt.upr.si/guat/
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