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Abstrakt: Moderni automatické prekladové systémy pouzivaji takzvany loglinearni
model, ktery sklada dohromady vice dil¢ich modelt a pomoci nich predikuje prav-
dépodobnost prekladu dané véty. Kazdy diléi model ma v loglinearnim modelu
svoji vahu. Tyto vahy jsou dnes obecné optimalizovany na skore automatické me-
triky BLEU, pfestoze jsou k dispozici i jiné metriky, z nichz nékteré koreluji 1épe
s lidskymi anotatory nez metrika BLEU. V této praci zkoumame rtizné metri-
ky (PER, WER, CDER, TER, BLEU a SemPOS) z hlediska korelace s lidskymi
anotatory. Hloubégji se vénujeme metrice SemPOS a navrhujeme nékteré jeji apro-
ximace a varianty. Uvedené metriky jsme pouzili v metodé MERT pfi optimalizaci
prekladového systému z anglictiny do ¢estiny a zkoumali jsme, jak optimalizovani
na ruzné automatické metriky ovlivni vyslednou kvalitu systému. V ramci této
prace jsme také nékteré metriky implementovali pro pouziti v metodé MERT.
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Abstract: State-of-the-art MT systems use so called log-linear model, which com-
bines several components to predict the probability of the translation of a given
sentence. Each component has its weight in the log-linear model. These weights
are generally trained to optimize BLEU, but there are many alternative automa-
tic metrics and some of them correlate better with human judgments than BLEU.
We explore various metrics (PER, WER, CDER, TER, BLEU and SemPOS) in
terms of correlation with human judgments. Metric SemPOS is examined in more
detail and we propose some approximations and variants. We use the examined
metrics to train Czech to English MT system using MERT method and explore
how optimizing toward various automatic evaluation metrics affects the resulting
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1. Uvod

Tato préace porovnava automatické metriky pro méreni kvality prekladu z anglic-
tiny do ¢estiny. Cilem je nalézt takovou metriku, ktera dobie koreluje s lidskymi
anotatory a zaroven je vhodna pro automatickou optimalizaci strojovych ptekla-
dacu.

1.1 Automatické metriky

Strojovy preklad patii mezi nejzadanéjsi tlohy zpracovani prirozeného jazyka.
Pro zvysovani kvality strojovych pfekladaci je potfeba tuto kvalitu néjak meé-
rit. Pro jednorazové hodnoceni systému se miize pouzit lidska anotace: anotatori
dostanou vzdy preklad véty a ohodnoti kvalitu prekladu véty podle zadanych
kritérii. Tento zptsob je vSak drahy a pomaly. Navic je velmi nevhodny pro vy-
hodnocovani kvality béhem vyvoje prekladace, kdy je potfeba ¢asto a opakované
vyhodnocovat velmi podobné ptreklady. U lidskych anotatort je totiz velmi tézké
zaruc¢it konzistentni hodnoceni mezi riznymi anotatory a v ruzném case.

Lepsi pristup je proto testovaci sadu vét, na které se kvalita vyhodnocuje,
prelozit nejprve prostifednictvim lidskych prekladateli a vytvorit tak referenc-
ni preklad. Poté se pouzije néjaka automatickd metrika, kterd porovna pieklad
systému s referenénim prekladem. Hlavni vyhodou tohoto pristupu je rychlost a
moznost ¢astého vyhodnocovani prekladu.

Pouzita metrika by méla v idedlnim pripadé hodnotit podobnost hypotézy
a reference tak, jak by to hodnotil ¢lovék. Ruzné metriky vSak tuto podobnost
hodnoti rizné dobfe. V prvni ¢asti této prace proto pocitame korelaci riznych
metrik s lidskymi anotatory a hledame nejlépe korelujici metriku.

Franz J. Och [22] navrhl pouzit automatické metriky nejenom pii evaluaci, ale
také pri samotném trénovani statistického prekladace: PouZziva je pro nalezeni né-
kterych parametru statistického modelu a hodnotu metriky pouziva jako cilovou
funkci optimalizace. V druhé ¢asti této prace zkoumame pouziti riznych metrik
pii optimalizaci strojovych prekladacii.

1.2 Predchozi prace

Z hlediska korelace s lidskymi anotatory byly metriky porovnavany mnohokrat.
Pro angli¢tinu to bylo tfeba v praci [16] nebo v kazdoro¢ni soutézi automatickych
metrik béhem workshopu WMT([8], [11], [9] a [12]). Pro ¢estinu byly metriky
porovnavany napiiklad v [I§].

Pro optimalizaci strojovych prekladacu se obecné pouziva metrika BLEU [24].
Pokusy s jinymi metrikami byly provedeny napiiklad v [I3] nebo v ramci Sestého
workshopu WMT [12]. V obou piipadech se v8ak jednalo o optimalizace prekla-
daci do angli¢tiny. V této praci proto zkouméme pouziti automatickych metrik
pro optimalizaci anglicko-ceského statistického prekladace.

"Workshop on Statistical Machine Translation



1.3 Clenéni prace

Nasledujici kapitoly jsou rozdéleny takto: V kapitole [2| seznamujeme ¢tenare se
zaklady statistického strojového piekladu a zejména s metodou MERT pouzi-
vanou pro optimalizaci modelu strojového prekladu. V kapitole 3| definujeme a
popisujeme metriky zkoumané v této praci. Metrice SEMPOS se hloubéji vénu-
jeme v kapitole [ Navrhujeme zde nékteré aproximace vypoc¢tu této metriky a
varianty vzorce pro vypocet celkového skore metriky. V kapitole o[ popisujeme me-
todiku experimentti, pouzita data a prezentujeme dosazené korelace metrik s lid-
skymi anotatory. Vhodnost riznych metrik pro optimalizaci statistickych modela
zkoumame v kapitole [, V kapitole [7] struéné popisujeme nékteré implementacni
zalezitosti.



2. Statisticky strojovy preklad a
metoda MERT

Prvni teoretické pocatky statistického strojového prekladu sahaji do roku 1949.
Prakticky se statisticky preklad za¢ina vyrazné prosazovat az v poslednich dvaceti
letech. V tomto obdobi totiz zac¢ina byt k dispozici dostatecny vypocetni vykon,
coz byla pred tim hlavni prekazka.

Hlavni vyhoda statistickych ptekladac¢t spociva v tom, Ze se dokazi samy
naucit preklddat z jednoho jazyka do druhého, pokud jim doddme dostateéné
mnozstvi dvojjazycnych textii. Na rozdil od pravidlové zalozenych strojovych
prekladaci neni potieba zaméstnavat lingvisty, ktefi by ru¢né psali pravidla. Ta-
to pravidla navic vét§inou byvaji jazykové specifickd a pro statistické prekladace
z toho plyne dalsi vyhoda: statisticky preklada¢ obecné neni vytvaren pro kon-
krétni dvojici jazykt, mezi kterymi chceme pfekladat.

Pokud chceme naptiklad prekladat z cestiny do angli¢tiny, natrénujeme pre-
klada¢ na ¢esko-anglickych dvojjazycnych datech. Stejny preklada¢ pak miizeme
pouzit i pro preklad jinych jazyki. Jediné, co musime udélat, je preklada¢ na
pozadovany smér prekladu natrénovat.

Cilem této prace neni sezndmit ¢tenare s problematikou statistického strojové-
ho prekladu, avsak pro pochopeni metody MERT a vyuziti automatickych metrik
pri trénovani statistickych prekladac¢ti popiSeme strucné v néasledujicich sekcich
hlavni principy.

2.1 Zasumény kanal

Termin Zasumény kanél (v angli¢tiné Noisy Channel) pochazi z teorie informace.
Jde o obecny princip, ktery se pouzivéa nejen v lingvistickych aplikacich: napriklad
rozpoznavani znakd (OCR) nebo rozpoznavani hlasu. Termin popiSeme nejdiive
obecné a pak se vratime k jeho pouziti ve statistickém strojovém prekladu.

Vstup

| i

. i Vystup
Zasumeény kanal ‘ l.
noisy

| (pfidava Sum) |

orig

Obréazek 2.1: Uloha zaSuméného kanalu: zndme zaSumeény vystup ipneisy a radi
bychom znali ptivodni vstup Zopig.

Zasumeény kanél si miuzeme predstavit jako kanal, kterym proudi informace.
Na jedné strané je vstup a na druhé vystup. Informace, kterad na vstupu vstoupi



do kanélu, vystoupi na vystupu. ProtozZe se ale jedna o kanal zaSumény, informace
na vystupu nenf stejna jako na vstupu a obsahuje navic Sum.

Pokud ziskdme na vystupu néjakou informaci 7,,;s,, nastava prirozené otéazka,
jaka byla ve skutecnosti ptivodni informace na vstupu 7,.;4. Pro dany vystup ze
zasuméného kanalu vsak miize byt vice vstupt, které zasumény kanal prevedl na
dany vystup. Proto hledame takovy vstup, ktery ma nejvyssi pravdépodobnost
pii daném vystupu. Matematicky to vyjadiime takto:

Z'om'g = aTrg maxP(z | Z.noisy) (21)

Pouzitim Bayesovy véty dostaneme:

Plinoisy | ) P(4)
Plinoisy)
Jmenovatel ve zlomku je vSak konstantni. Déleni konstantou je monoténni

funkce a jmenovatele tedy miizeme ve funkci arg max vynechat:

lorig = argmax (2.2)

Gorig = argmax P(inisy | 1) P (1) (2.3)

Tento vzorec bychom mohli oznacit jako zakladni vzorec zasuméného kanalu.
Rozdéluje nam totiz problém do dvou mensSich problémi, které se snadnéji a
daleko prirozenéji modeluji:

® P(ineisy | ©) — Toto je pravdépodobnostni rozdéleni zasuméného vystupu pro
dany vstup. Pokud zname povahu zasuméného kanéalu nebo pokud méame
dostatecné mnozstvi pozorovani, mizeme toto rozdéleni snadno modelovat.
V riznych aplikacich zasuméného kanalu je tento model nazyvan rozdilné.

e P(i) — Toto je pouze pravdépodobnostni rozdéleni riuznych vstupi. Tento
model je nezavisly na zaSuméném kanélu (to je dalsi vyhoda). Vétsinou ho
nazyvame jazykovy model.

2.1.1 Zasumény kanal ve statistickém strojovém prekladu

Jako zékladni jednotka prekladu se pouziva véta. Oznacme si tedy prekladanou
vétu jako f (z anglického ,French® nebo ,foreign“). Pro véty v cilovém jazyce
budeme pouzivat varianty pismena e (,,English®).

Ulohou statistického piekladu je nalézt vétu eyes;, ktera je nejpravdépodob-
néjsim prekladem dané véty f.

pest = argmax P(e | f) (2.4)

€

Ve strojovém statistickém prekladu se aplikuje model zasuméného kanalu po-
dobné jako v jinych piipadech. Na prvni pohled v8ak nemusi byt zfejmé, co ve
statistickém prekladu povazujeme za zaSumeény kanal. Ten je totiz v tomto piipa-
dé spise uméle vytvoreny. Pro lepsi pochopeni si nejdiive uvedme citat Warrena
Weavera [29] z roku 1949:



,2Mam pfed sebou text, ktery je napsan v rusting, ale budu predstirat,
ze je ve skuteCnosti napsany v angli¢tiné a ze byl pouze zakédovan
do néjakych podivnych symboli. Jediné, co musim udélat, je vylustit
kod, abych ziskal informaci obsazenou v textu.

Zasuménym kanalem bude tedy v tomto piipadé ono smyslené zakédovani do
podivnych symboli neboli smysleny ptreklad z angli¢tiny do rustiny.

Zakladni vzorec strojového statistického prekladu [7] ziskame aplikaci zaklad-
niho vzorce zasuméného kanélu:

erest = argmax P(f | e)P(e) (2.5)

Bayesiv vzorec nam ulohu rozdélil na jazykovy model P(e), ktery fika, jak
moc je véta e pravdépodobna v cilovém jazyce, a prekladovy model P(f | e), ktery
iik4, jak moc je pravdépodobny pieklad véty e na vétu f. Vsimnéte si, ze pre-
kladovy model mé opac¢ny smér nez smér, ve kterém ve skutecnosti potfebujeme
prekladat.

Dalo by se namitnout, ze ziskani parametri statistického modelu P(f | e)
je stejné tézky kol jako ziskani parametrt modelu P(e | f) (rovnice (2.4)), ze
které jsme vychézeli). Nastava otazka, zda-1i jsme si pouzitim modelu zaguméného
kanalu vlastné pomohli.

Problém je, Ze nezname skutecné pravdépodobnosti a pouzivané modely ty-
to pravdépodobnosti neaproximuji dostatecné dobfe. Tim, Ze navic pouzijeme
jazykovy model, dokazeme lépe vybirat gramaticky spravné véty. Pro trénovani
parametri jazykového modelu nam navic sta¢i pouze monolingvni data a téch je
obvykle mnohem vice nez dat bilingvnich. Z praktického hlediska je tedy prove-
dena dekompozice jisté uzitecna.

2.2 Loglinearni model

Franz J. Och 23] upozoriiuje ve svém ¢lanku na nékolik problémit vzorce (2.5)).
Kombinace jazykového a prekladového modelu je optimélni, pouze pokud jsou
pouzity skutecné pravdépodobnosti. Pouzivané modely a trénovaci metody vsak
zatim poskytuji pouze slabou aproximaci skute¢nych pravdépodobnosti. V praxi
se navic prokazaly dalsi skutec¢nosti:

e Pouziti pfimého pirekladového modelu misto opa¢ného vykazuje srovnatelné
vysledky.

e Jazykovy a prekladovy model nemuseji byt stejné dobré. Preklad mtzeme
zlepsit napiiklad zvysenim vahy jazykového modelu.

e Prii prekladu muzeme kromé jazykového a prekladového modelu pouzit dalsi
komponenty.

V modelu zasuméného kanalu vSak takové tpravy nelze teoreticky ospravedl-
nit. Navic ani neexistuje prfimocary a elegantni zptisob, jak do modelu zasuméného
kanalu pridat dalsi komponenty.



Jako alternativu k zaSuménému kanélu navrhuje Och modelovat pravdépo-
dobnost P(e | f) pfimo pouzitim principu maximéalni entropie. V tomto piistupu
definujeme mnozinu funkei b, (e, f),m = 1,..., M. Ke kazdé takové funkci méame
jeji vahu \,,,,m = 1,... M. Pravdépodobnost prekladu je pak pfimo modelovana
vzorcem:

exp (Zn]\le Amhm (e, f))
Zel exp (Zi\n/lzl /\mhm(elv f))

Tento model (dale v textu ho budeme nazyvat loglinearni model) sklada M
riaznych komponent dohromady. Kazda komponenta je reprezentovina jednou
funkei hy, (e, f), ktera predpovida, jak moc je véta e dobrym piekladem véty f z
urc¢itého pohledu. Pro tuto funkci pouzivame déle v textu pojem charakteristicka
funkce.

P1i hledani nejpravdépodobnéjsiho prekladu miizeme ze stejného divodu jako
v rovnici vynechat jmenovatele. Muzeme také vynechat funkci exp, protoze
je rostouci a nemé vliv na vysledné poradi.

Ple| f) =palel f) = (2.6)

€xp <Z£\n/[:1 Amhm(ea f))
€hest = argmax
© Toep (o Ankn(e D)

= argmaxexp (Z Amhum (€, f)> (2.8)

(2.7)

m=1

M
= argmax Z Amhm (e, f) (2.9)

e m=1

Péknou vlastnosti loglinearniho modelu je fakt, ze model zasuméného kanalu
je jeho specidlnim piipadem. Polozme totiz M = 2, hy(e, f) = log P(e | f),
ho(e, f) =log P(e) a Ay = Ay = 1. Pak dosazenim do rovnice ({2.8)) dostavame:

erest = argmaxexp (log P(e | f) + log P(e)) (2.10)
= argmaxexp (log P(e | f))exp (log P(e)) (2.11)
= argmax P(e | f)P(e) (2.12)

Tim jsme se dostali k zékladni rovnici strojového prekladu ([2.5)).
V loglinedrnim modelu uz neni problém provadét tpravy popsané na zacatku
kapitoly:

e Obraceny piekladovy model miizeme bez problému nahradit pfimym mo-
delem. Mizeme dokonce pouzit oba dva a zkoumat, zda to pomuze kvalité
prekladu.

e Jazykovému a prekladovému modelu mizeme nastavit rizné vahy.

e MiuzZeme libovolné pridavat dalsi charakteristické funkce, které ndm pomo-
hou s vybiranim nejlepsiho prekladu.



2.3 MERT - Minimum Error Rate Training

P1i pouziti loglinearniho modelu nastavaji dva zakladni problémy:

e modelovani - navrh vhodnych charakteristickych funkci, které dobte pred-
povidaji, jak dobry je preklad véty f na vétu e.

e optimalizace - nastaveni vhodnych hodnot parametri A} tak, aby pie-
klada¢ prekladal co nejlépe.

V této casti se budeme zabyvat druhym problémem, tedy jak nastavit vahy
dil¢ich modelu tak, aby loglinedrni model vybiral nejlepsi preklady.

Standardni kritérium pro optimalizaci vah loglinedrnich modelu je kritérium
odvozené z principu maximalni entropie:

S
AM = arg max {Zlogp)\{u(es | fs)} (2.13)
)‘{W s=1

Tento optimaliza¢ni problém mé velmi pékné vlastnosti: existuje jediné glo-
balni optimum a existuji algoritmy, které konverguji k tomuto optimu.

Franz J. Och v8ak upozoriuje [22], Ze i kdyz se daji ziskat pomoci této op-
timaliza¢ni metody dobré vysledky, neni Zadny divod domnivat se, Ze rovnice
hleda optimalni parametry vzhledem ke kvalité prekladu.

Navrhuje proto hledat takové parametry A aby pocet chyb v prekladu né-
jakého vyclenéného korpusu F = {f;; i € I} byl co nejnizsf] Pokud mame ke
korpusu F' referen¢ni pieklad R = {r;; i € I}, muZeme mé&fit pocet chyb prekladu
pomoci automatické metriky Err(C, R). Hodnotu metriky pro prelozeny korpus
tedy budeme minimalizovat?}

AM = arg min {ETT(E(F, AM)Y, R)} (2.14)

M
)‘1

kde E(F,A\M) je korpus F pielozeny s vahami A\ a é(f, \M) je preklad véty f
s vahami A\

E(F N = {e(fi,\1); ie I} (2.15)

ecC}

e(f, A\M) = arg max {Z Amhom (€ | f)} (2.16)

Kritérium ([2.14)) vSak nelze optimalizovat tak snadno jako (2.13]):

e Obsahuje operaci argmax (rovnice (2.15))), tudiz neni mozné spocitat gra-
dient a pouzit ho v néjaké optimalizacni metodé pouzivajici gradient.

e Cilova funkce ma mnoho lokalnich minim, se kterymi se optimalizac¢ni al-
goritmus musi vyporadat.

1Odtud pochazi nazev Minimum Error Rate Training.
2Piedpokladame, ze hodnota metriky klesa s rostouci kvalitou pfekladu. Pokud by to bylo
obracené, budeme maximalizovat.



2.3.1 Optimaliza¢ni algoritmus

Pro hledani minima funkce se neda pouzit zadna optimaliza¢ni metoda
pouzivajici gradient. Franz J. Och proto navrhl [22] pouzit Powellav algoritmus
[25].

Tento algoritmus dostane na vstupu vychozi bod a mnozinu vektori (smért).
Navic potfebuje metodu, ktera optimalizuje danou funkci podél primky. Powelltiv
algoritmus zac¢ind ve vychozim bodé. V kazdé iteraci pak generuje néjaky lepsi
odhad: Pro kazdy vektor hleda minimum na ptfimce prochazejici aktualnim bodem
ve sméru daného vektoru. Nejmensi z téchto nalezenych minim je pak pouzito jako
novy odhad polohy minima, ze kterého se vychéazi v dalsi iteraci. Algoritmus je
formalné popsan v Algoritmu [I]

Algorithm 1 Powellav algoritmus
function POWELL(StartPoint, Directions)
repeat
StartV alue <— FUNCTION(Start Point)
BestPoint < StartPoint
BestValue < StartValue
for all Direction € Directions do
Point <— LINEOPTIMIZE(Start Point, Direction)
Value < FUNCTION(Point)
if Value < BestValue then
BestPoint < Point
BestValue < Value
end if
end for
StartPoint < BestPoint
until StartValue — BestValue > Kappa
return StartPoint
end function

Jako sméry, ve kterych se hleda, se pouzivaji naptiklad osy vektorového pro-
storu. (To v naSem piipadé znamené, Ze se pii optimalizaci na pifmce zafixuji
v8echny parametry A kromé jednoho, ktery optimalizujeme.) Implementace me-
tody MERT ve statistickém prekladaci Moses navic kromé zakladnich os optima-
lizuje také podle ndhodnych vektort.

Pro optimalizovani obecné funkce podél primky se pouzivaji napiiklad miiz-
kové (anglicky ,.grid-based”) metody. Jejich problém spociva v tom, Ze pokud
zvolime vzdalenost zkousenych bodu malou, trva vypocet dlouho, a pokud vel-
kou, miizeme snadno minout minimum. V nasSem optimalizaénim problému vsak
muzeme vyuzit vlastnosti loglinearniho modelu a hledat minimum na piimce efek-
tivné a presné. Tim se zabyva nasledujici podsekce.

2.3.2 Efektivni hledani minima na primce

Franz J. Och navrhuje [22] v ramci metody MERT efektivni algoritmus pro hleda-
ni minima na piimce. V této ¢ésti tedy omezime prostor hledani optimaliza¢niho
problému ([2.14) na pfimku danou rovnici
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A() = A 47! (2.17)

kde AM je startovni bod a vektor dM uréuje smér p¥imky. Takto upraveny opti-
maliza¢ni problém mizeme formalné zapsat takto:

y = argergin {ETT(E(F, A()), R)} (2.18)

Funkei (2.16]), ktera vybira nejlepsi preklad, mizeme po dosazeni bodu pfimky
upravit nasledujicim zpusobem:

e(f;A() = argmax {Z A )mhm (€ | f)} (2.19)
= argeenclax {Z (Amhm(e | )+ - dnhm(e | f))} (2.20)
= argmax {Z Amhm(e | f)+ - Z dmhm(e | f)} (2.21)
= argeergax {t(e, f) +~v-m(e, f)} (2.22)

kde funkce #(-) a m(-) nezavisi na hodnoté v a pro danou vétu f a hypotézu c
jsou konstantni. To znamena, Ze pro kazdou hypotézu e mame jednu pfimku ve
tvaru

ye(7> = t(ea f) +7- m(e7 f) (223)

Funkece

9(7) = max{t(e, f) +-m(e, f)} (2.24)

ktera z téchto piimek vybere nejvyssi hodnotu, je po ¢astech linearni (viz obra-
zek a pro kazdou takovou lineérni ¢ast je funkce g rovna funkci y., pro néjakou
hypotézu €’ € C. To jinymi slovy znamena, Ze na kazdém takovém intervalu ma
nejvyssi skore néjaka hypotéza ¢’. Tyto intervaly spolu s nejlepsi hypotézou mii-
zeme snadno nalézt.

Hrani¢ni body intervalii, na kterych se neméni nejlepsi hypotéza, tvori déle-
ni. Pokud takové déleni vypocitdme pro kazdou vétu korpusu f € F, muzeme
zkonstruovat spoleéné poddéleni. Pro kazdy interval tohoto zjemnéného déleni
zname nejlépe skorujici preklad korpusu F' a mtzeme spocitat hodnotu automa-
tické metriky pro tento preklad. Nakonec z intervalu, ktery predstavuje prelozeny
korpus nejlépe ohodnoceny automatickou metrikou, vybereme novou hodnotu 4.
Tim ziskdme Teseni optimaliza¢niho problému ([2.18]).

2.3.3 Aproximace pouzitim n-best listu

Pokud chceme béhem optimalizace znat hodnotu cilové funkce, tedy skore metri-
ky, musime nejprve prelozit trénovaci korpus s danymi vahami a pieklad ohodno-
tit automatickou metrikou. Preklad korpusu je vSak vypocetné naroc¢ny, proto se
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Obrézek 2.2: Graf skore hypotéz a hodnoty metriky. Ve vrchni ¢asti jsou znazor-
nény pifmky odpovidajict hypotézam. Cervend je pak znazornéna funkce, které
z téchto primek vybira maximum. V dolni ¢ésti grafu je pak na intervalech, na
kterych vyhrava konkrétni hypotéza, znazornéna hodnota metriky:.

misto toho pouziva aproximace pomoci n-best listu: Pfed zahajenim optimalizace
vyprodukuje dekodér s pocatecnimi vahami celou mnozinu kandidatskych prekla-
di trénovaciho korpusu, takzvany n-best list. To je prakticky stejné vypocetné
naro¢né jako obycejny preklad (dekodér si béhem piekladu jednoduse pamatuje
n nejlepsich prekladd misto jediného). U kazdé véty v n-best listu mame navic i
hodnoty charakteristickych funkci.

Kdyz pak potiebuje algoritmus béhem optimalizace ziskat hodnotu v néjakém
bodé, nespusti se dekodér, ale z n-best listu se vyberou preklady, které s danymi
vahami dosahuji nejvyssiho skore.

Problém vsak nastane tehdy, pokud se vektor vah béhem optimalizace dostane
daleko od vah, se kterymi byl n-best list vyprodukovan. V takovém misté totiz
muzou byt nejlepsim prekladem véty, které se v pocateénim n-best listu vibec
nevyskytuji a mizou obsahovat vétsi pocet chyb.

Franz J. Och [22] tento problém fesi tak, ze po dobéhnuti Powellova algorit-
mu vyprodukuje pomoci ziskanych vah novy n-best list a slou¢i ho s predchozim
n-best listem. Pak pusti optimalizacni algoritmus na slou¢eném n-best listu zno-
vu. (N-best listu, ktery vznikd postupnym slu¢ovanim pii kazdé iteraci, fikdme
akumulovany n-best list.) Po dostate¢ném poc¢tu iteraci se akumulovanym n-best
listem pokryje dostate¢né velky prostor a nové n-best listy nepridavaji nové pre-
klady. Powelliv algoritmus by mél v neménicim se n-best listu nalézat stejny
vektor vah a zistavat na misté. Tak pozname, Ze jsme nasli optimum a koncime
s hledéanim.
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3. Automatické metriky

V této kapitole popiseme metriky, které budeme v této préaci zkoumat z hlediska
korelace s lidskymi anotatory a z hlediska pouziti pii optimalizaci vah loglineér-
niho modelu.

Budeme pouzivat nasledujici znaceni: pro testovanou vétu budeme pouzivat c
(z anglického ,,candidate) a pro jeji referen¢ni preklad r. Pokud budeme definovat
metriku pro cely testovany korpus, budeme pouzivat [ jako indexovou mnozinu
do mnoziny testovanych vét C' = {¢;; i € I} a do mnoziny referen¢nich prekladu
R = {r;; i € I}, kde plati, Ze r; je referencénim piekladem véty ¢; pro vSechna
1€ 1.

Vétsina metrik muze byt definovana pro vice referen¢nich preklada. V této
praci jsme vSak méli k dispozici vzdy pouze jediny referen¢ni pieklad, a proto
budeme pro jednoduchost definovat metriky pouze s jednim referenénim piekla-
dem.

3.1 BLEU - Bilingual Evaluation Understudy

Metrika BLEU [24] je povazovana za standardni automatickou metriku pro stro-
jovy preklad. Tato metrika vypocita pro kazdé n € {1... N} piesnost prekladu
n-grami. Tim Ze pouziva n-gramy, dokdze metrika spravné ohodnotit plynulost
hypotézy. Z vypocitanych presnosti pak vypocita geometricky prameér a navic
penalizuje kratké véty:

N
1
BLEU(C,R) = BP - exp <N ;‘bg pn> (3.1)

kde N bude v nasem piipadé 4 a p, je presnost n-grami dana vztahem

Y oier En_grameq min(count(n-gram, ¢;), count(n-gram, ;))

Zie I Zn_grameq count(n-gram, ¢;)

(3.2)

Pn =
a BP je penalta pro kratké hypotézy (brevity penalty) dana vztahem

1 pokud || > |r|
BP = 3.3
{ exp(1 —|r[/[e)  pokud |c| < |r| (33)

Tato penalta snizuje skore kratkym vétam za nepreloZzenou informaci.

3.2 WER - Word Error Rate

Nasledujici ¢tyri metriky jsou zalozeny na editacni vzdalenosti. Poc¢itame v nich
pocet editaci, které je potieba provést, abychom testovanou vétu transformovali
na referen¢ni vétu.

Nejjednodussi a nejpiirozendjsi takova metrika je WER [28] (Word Error Ra-
te), kterd pocita Levenshteinovu vzdélenost mezi testovanou hypotézou a refe-
renci. Dovolené editacni upravy jsou smazani, zdména a pridani slova. Posloup-
nost takovych edita¢nich tprav miizeme znézornit jako cestu v miizce zarovnéni.
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Obrézek 3.1: Priklad mtizky zarovnani metriky WER

Priklad takové cesty je na obrazku [3.I] Metrika spo¢itd minimalni pocet téchto
operaci a vysledny pocet pak znormalizuje. Formalné tedy:

minee (e (D(e) + S(e) + 1(e))
]

WER(c,r) = (3.4)

kde E(c,r) zna¢i mnozinu vSech edita¢nich posloupnosti, které transformuji vétu
¢ na vétu r, D(e) je pocet smazani, S(e) je pocet zamén a I(e) je pocet vlozeni
v posloupnosti editaci e.

Pokud chceme vypocitat hodnotu metriky pro celou mnozinu vét, sec¢teme
pocet editaci pro kazdou vétu a soucet normalizujeme az nakonec:

> icr Mileep(e;r) (D(e) + S(e) + I(e))
Zie] |74

3.3 TER - Translation Error Rate

WER(C, R) =

(3.5)

Obcas se stava, ze systémem prelozena véta se od referenéniho prekladu lisi po-
rfadim celych blokt slov. Metrika WER by takovou vétu velmi penalizovala, ale
¢lovék by takovy preklad ¢asto ohodnotil jako kvalitni.

Tento problém se snazi fesit metrika TER [27] (Translation Error Rate), ktera
je velmi podobna metrice WER. Mezi povolené editac¢ni tpravy navic pridava i
presun celych bloki slov. VSechny tpravy, véetné presunu libovolné velkého bloku
o libovolnou vzdalenost, maji stejnou cenu:

minc gy (D(e) + S(e) + I(e) + SH(e))
7]

TER(e,r) = (3.6)

kde E(c,r) zna¢i mnozinu vSech edita¢nich posloupnosti, které transformuji vétu
¢ na vétu r, D(e) je pocet smazéani, S(e) je pocet zamén I(e) je pocet vlozeni a
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SH(e) je pocet blokovych pfesuni v posloupnosti editaci e. Vypocet metriky na
celém testovacim korpusu je dan timto vzorcem:

D icr Mieep(e,r (D(e) + S(e) + I(e) + SH(e))
Zie[ |74

3.4 CDER - Cover Disjoint Error rate

Metrika CDER [19] se podobné jako TER pokousi vylepsit metriku WER dovo-
lenim presunt celych blokii. Na rozdil od metriky TER nepocita pocet blokovych
presunt, ale zavadi misto toho operaci dlouhého skoku.

V metrice CDER je ptidan k zédkladnim edita¢nim tpravam dlouhy skok. Prti
dlouhém skoku se mizeme v miiZce zarovnani pfesunout na libovolné misto v tes-
tované vété za jednotkovou cenu (V miizce zarovnani se tedy presuneme v ramci
fadky). Na obrazku se nachazi mrizka zarovnani s dlouhymi skoky. Je vidét,
ze timto zpusobem zbytecné nepenalizujeme pifesuny celych blokti. Formalné je
metrika definovana takto:

TER(C,R) = (3.7)

minyepen (D(p) + S(p) + 1(p) + LJ(p))
|

CDER(c,r) = (3.8)
kde P(c,r) zna¢i mnozinu vSech korektnich cest v mifzce zarovnani, které trans-
formuji vétu ¢ na vétu r, D(p) je pocet smazani, S(p) je pocet zameén I(p) je pocet
vlozeni a LJ(p) je pocet dlouhych skoki v cesté p v mifzce zarovnani. Vypocet
metriky na celém testovacim korpusu je dan timto vzorcem:

> icr Minpep(e,r) (D(p) + S(p) + 1(p) + LJ(p))
Zie[ |7

Nakonec si v§imnéte, ze v metrice CDER neni zaruceno, Ze cesta v miizce
zarovnani bude pokryvat vSechna slova testované véty. Néktera slova muzou byt
dokonce pokryta vicekrat. Na druhou stranu jsou pokryta vSechna slova referen-
ce. Dusledkem tedy je, Ze metrika bude penalizovat slova z reference, které nejsou
v testované vété, ale uz nemusi penalizovat za slova, kteréd jsou v testované vété
navic. Pokud bychom tekli, Ze kazdé slovo testované véty musi byt pokryto pra-
vé jednou, méli bychom NP-tézky problém. Bez tohoto omezeni lze tlohu fesit

dynamickym programovanim podobné jako vypocet Levenshteinovy vzdalenosti
v metrice WER.

CDER(C,R) = (3.9)

3.5 PER - Position Independent Error Rate

Metriku PER mutzeme zaradit také do metrik zalozenych na edita¢ni vzdalenosti.
Na rozdil od predchozich ti1 metrik tato metrika nezohlednuje potradi slov.

Metrika PER je podobné jako metrika WER definovana jako pocet smaza-
ni, zamén a pridani slov, které jsou potieba pro transformovani testované véty
na referen¢ni vétu. Protoze metrika nezohlediiuje poradi slov, mtizeme metriku
definovat jednoduchym vzoreckem:
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Obrazek 3.2: Priklad mfizky zarovnani metriky CDER

max(|r\ cf, e\ r])

PER(c,r) = (3.10)

7]

kde r a ¢ jsou multimnoziny slov z testované a referen¢ni véty.

3.6 SemPOS - Semantic Part of Speech Overlap-
ping

Metrika SEMPOS byla poprvé predstavena v praci Kamila Kose a Ondieje Bojara
[4]. Tato metrika je inspirovana sadou metrik pracujicich s raznymi lingvistickymi
prvky na syntaktické a sémantické tirovni, kterou navrhli J. Giménez a L. Marquez
[15]. Jednou z jejich nejlepsich metrik byla metrika Semantic Role Overlapping
(Cesky ,,pokryti sémantickymi rolemi“), ktera brala véty jako mnoZiny slov a jejich
sémantickych roli a podobnost mezi témito mnozinami pocitala pomoci obecné
miry podobnosti zvané Querlapping, kterou za chvili definujeme.

Kamil Kos a Ondfej Bojar vSak misto sémantickych roli, které nejsou defino-
vané pro Cestinu, pouzili nastroj TreeX [30] (dfive TectoMT) pro ziskani séman-
tického slovniho druhu definovaném v [26]. Navic misto slovnich forem pouzili
tektogramatickd lemmata (zkracené t-lemmata). Dusledkem téchto zmén je, Ze
jsou brana v potaz pouze plnovyznamova slova. Tuto novou metriku pojmenovali
Semantic Part of Speech Ouverlapping, zkracené SEMPOS.

Pro vypocet metriky se tedy nejdrive testované i referencni véty véty analy-
zuji na tektogramatickou rovinu, aby se ziskaly tektogramaticka lemmata a jejich
sémantické slovni druhy. Pro kazdy sémanticky slovni druh ¢t € T, kde T" oznacuje
mnozinu v8ech sémantickych slovnich druht, pak vypoc¢itdme hodnotu pokryti:
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> we, Min(count,(t, ), count,(w, c))
> wey county(w, r)

kde count,(w, s) oznacuje pocet slov w se sémantickym slovnim druhem ¢ ve
vété s. Pokud pocitame pokryti pro cely korpus vét, seéteme podobné jako u
predchozich metrik zvlast jmenovatele a zvlast citatele:

Ovry(e,r) = (3.11)

Ovey(C. R) = Y il Zwe” min(count,(t, r;), count,(w, ¢;)) (3.12)

Y el Zwe” count, (w, ;)

Vysledna hodnota metriky je pak definovana jako aritmeticky primér pokryti
jednotlivych slovnich druhi:

% > Ovry(C, R) (3.13)

Tl

SemPOS(C,R) =

Této metrice se hloubéji vénujeme a zkouméame nékteré jeji varianty v kapi-
tole [
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4. Aproximace a varianty metriky
SemPOS

Metrika SEMPOS koreluje dobfe s lidskymi anotatory [4]. Hlavni nevyhoda je
jeji vypocetni slozitost, ktera je zplusobena parsovanim az na tektogramatickou
rovinu, z niz metrika ziskava tektogramaticka lemmata a sémantické slovni druhy.
Vypocetni slozitost bohuzel déla tuto metriku nevhodnou pro optimalizaci vah
v metodé MERT. V podkapitole[4.1]tedy popisujeme rizné aproximace pro ziskani
t-lemmat a semposi bez parsovani na tektogramatickou rovinu.

J. Giménez a L. Marquez [15] a O. Bojar a K. Kos [4] pouzili rizné vzorce pro
vypocet pokrytﬂ V podkapitole popisujeme oba tyto vzorce a navic uvadime
jeden vzorec vlastni.

Zkombinovanim urc¢ité aproximadcni metody a urcitého vzorce pokryti ziskdme
variantu metriky SEMPOS. Kvalita téchto variant je zkouména v ¢asti[5.4]

4.1 Aproximace tektogramatické roviny

Radi bychom ziskali tektogramatickd lemmata a sémantické slovni druhy bez
analyzovani na tektogramatickou rovinu. Ve vSech aproximacich budeme vychézet
pouze z morfologického znackovani a lemmatizace.

Kromé jednoho pripadu (viz sekce budeme aproximovat tektograma-
tickad lemmata pouzitim obycejnych povrchovych lemmat. Pro naprostou vétsinu
plnovyznamovych slov se tektogramatické lemma rovné povrchovému lemmatu.
Presto existuji nékteré tiidy slov, kde se tektogramatické lemma lisi. V téchto
pripadech se t-lemma vétsinou skladé z povrchového lemmatu hlavniho vyzna-
mového slova a z pomocného slova (napiiklad ,smat se®).

Aproximace sémantického slovniho druhu uz tak jednoduché neni. V nasledu-
jicich sekcich popisujeme ¢tyfi varianty aproximace.

4.1.1 Sempos z morfologické znacky

Vsimli jsme si, ze morfologicka znacka urcuje témeér jednoznac¢né sémanticky slov-
ni druh. Pouzili jsme tedy ¢esko-anglicky paralelni korpus CzEng [5] pro vytvoreni
jednoduchého slovniku, ktery mapuje morfologické znacky na nejcastéjsi séman-
ticky slovni druh, ktery jsme vidéli v korpusu. Néktera neplnovyznamovéa slova
ovSem nejsou reprezentovana na tektogramatické roviné, a proto mapujeme né-
které znacky i na specialni hodnotu ,-“, které rika, ze slovo s danou znackou nemé
reprezentaci na tektogramatické roviné. Slova s takovou znackou pak nejsou pri
vypoctu metriky brana v tvahu.

Prvni aproximace tedy spoléhé pouze na tento slovnik. Vstupni text je au-
tomaticky oznackovan, morfologické znacky jsou deterministicky prevedeny na

Ve skute¢nosti J. Giménez a L. Marquez [15] publikovali dvé verze svého ¢lanku, které byly
skoro totozné, ale lisily se vzorcem pro vypocet pokryti. Zeptali jsme se proto pfimo autori,
které verze je spravné. Ukézalo se, ze O. Bojar a K. Kos, nevéda o dvou verzich ¢lanku, pouzili
v [4] vzorec z nespravné verze ¢lanku. Protoze i s timto vzorcem dosahli dobrych vysledki,
rozhodli jsme se, Ze v této praci zkusime a porovnédme oba vzorce.
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sémantické slovni druhy pomoci vytvoreného slovniku a slova, u kterych byla

znacka prevedena na hodnotu ,-“, jsou odstranéna. Pfesnost urceni semposu po-

moci této metody je pro ¢estinu ve srovnani s neaproximovanou metodou 88, 4 %.
V této praci budeme tuto metodu nazyvat APPROX.

4.1.2 Zahazovani nejcastéjSich slov

Tektogramaticka rovina pouziva podle definice pouze plnovyznamova slova. Vét-
Sina pomocnych slov se na tektogramatické roviné vyskytuje pouze jako atribut
plnovyznamovych uzli a nehraje roli v pokryti mezi testovanou vétou a referenci.

Prvni aproximacni metoda rozpoznavala pomocnéa slova pouze pomoci mor-
fologickych znacek. Nasi snahou je rozpoznat a zahodit vSechna pomocna slova.
V této aproximac¢ni metodé postupujeme stejné jako v prvni metodé, ale navic
zahazujeme urcity pocet nejcastéjsich slov v jazyku, protoze predpokladame, ze
takova slova jsou pomocné. Seznam nejcastéjsich slov jsme ziskali z Ceské ¢asti
paralelniho korpusu CzEng [5].
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Obréazek 4.1: Korelace zavisejici na délce seznamu slov, které zahazujeme. Tuto
zévislost jsme pocitali se vSemi vzorci pokryti (Viz sekce {4.2)).

Zkouseli jsme ruzné délky seznamu nejcastéjSich slov, které zahazujeme. Vy-
sledky tohoto experimentu muzete vidét na obrazku Je vidét, ze se kiivka
korelace nechova moc pékné a nelze vysledovat zadny trend. Presto jsme pro tu-
to metodu nazyvanou APPROX-STOPWORDS urdili délku seznamu zahazovanych
slov 220.

4.1.3 Omezeni mnoziny sémantickych slovnich druha

V&imli jsme si, ze rizné druhy sempost prispivaji k celkové korelaci metriky riizné.
Jednim z divodi miuze byt vétsi ¢i mensi presnost znackovani nékterych slovnich
ttid, dalsim divodem muze byt to, ze chyby v prekladu nékterych slovnich tiid
jsou pro lidské anotatory relevantné;jsi.

V tabulce |4.1] jsme spocitali korelace metrik, které pocitaji pokryti vzdy pouze
jednoho sémantického slovniho druhu. Na zakladé této tabulky predpokladame,
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Sempos Cetnost Min. Max. Avg. Pouzito

n.pron.def.pers 0.030 0.406 0.800 0.680 *
n.pron.def.demon 0.026 0.308 1.000 0.651 *
adj.denot 0.156 0.143 0.874 0.554 *
adv.denot.ngrad.nneg  0.047 0.291 0.800 0.451 *
adv.denot.grad.nneg 0.001 0.219 0.632 0.445 *
adj.quant.def 0.004 -0.029 0.800  0.393
n.denot.neg 0.037 0.029 0.736 0.391
adv.denot.grad.neg 0.018  -0.371 0.800 0.313
n.denot 0.432 -0.200  0.720  0.280 *
adv.pron.def 0.000 -0.185 0.894 0.262
adj.pron.def.demon 0.000 0.018 0.632 0.241
n.pron.indef 0.027 -0.200 0.423 0.112
adj.quant.grad 0.006 -0.225 0.316  0.079
\ 0.180  -0.600 0.706 0.076 *
adj.quant.indef 0.002 -0.105  0.200  0.052
adv.denot.ngrad.neg 0.000 -0.883 0.775  0.000
n.quant.def 0.000  -0.800 0.713 -0.085

Tabulka 4.1: Sémantické slovni druhy a korelace metriky, kterd pocita pokry-
ti pouze jednoho druhu. Pro ziskani semposi byla pouzita metoda APPROX
a pro vypocet byl pouzit vzorec pokryti CAP (Viz sekce . Korelace by-
la vypocitana stejné jako v kapitole V nové aproximaci poc¢itdme pokryti
pouze téchto semposi: v, n.denot, adj.denot, n.pron.def.pers, n.pron.def.demon,
adv.denot.ngrad.nneg, adv.denot.grad.nneg. V tabulce jsou tyto sémantické slov-
ni druhy oznaceny hvézdickou.

ze nékteré druhy sempost zvysuji korelaci celkového pokryti s lidskymi anota-
tory a nékteré ji snizuji. Proto v této varianté pocitdme pokryti pouze vybrané
podmnoziny druhii sempos.

Tato aproximace nazvania APPROX-RESTR je zaloZena na prvni aproximaci,
ale pocita pokryti pouze této podmnoziny slovnich druhi: v, n.denot, adj.denot,
n.pron.def.pers, n.pron.def.demon, adv.denot.ngrad.nneg, adv.denot.grad.nneg.

4.1.4 Pouziti taggeru pro ziskani t-lemmat a sempostii

Nase posledni aproximac¢ni metoda se od predchozich tii metod hodné lisi. Po-
uzivame sekven¢ni znackovaci algoritmus [I4] implementovany v programu Fe-
aturamaﬂ pro vybér t-lemmatu a semposu. Pouzili jsme ¢eskou stranu korpusu
CzEng [5] pro natrénovani znackovace. Na kazdém tokenu mé znackovac k dispo-
zici slovni formu, morfologickou znacku a povrchové lemma (aktualniho tokenu a
predchozich dvou tokenil), aby vybral jeden par t-lemmatu a semposu z nabizené
mnoziny.

Mnozina moznych part t-lemmat a sempost je vytvorena nasledovné: Nejpr-
ve je vytvorena mnozina sempostii. Jednoduse pouzijeme vSechny semposy, které
jsme vidéli v korpusu s danou morfologickou znackou. Poté vytvorime mnozinu

Zhttp://sourceforge.net/projects/featurama
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moznych t-lemmat. Pro vétsinu druhii semposu pouzijeme povrchové lemma jako
jediné tektogramatické lemma. Pro sempos ,,v* priddvame k povrchovému lem-
matu také t-lemma slozené z povrchového lemmatu a néjakého pomocného slova
pritomného ve vété (,smat se“). Pro nékteré dalsi znacky semposu pridavame
specialni t-lemmata pro negaci a osobni zajmena (,,#Neg®, #PersPron*).

Celkova presnost natrénovaného znackovace na evaluaéni mnoziné je 94,9 %
pro ¢estinu, coz je lepsi vysledek na t&z8im tkolu (protoZe urcujeme i t-lemmata)
nez je deterministické znackovani v podsekei 4.1.1}

4.2 Varianty vzorce pro vypocet pokryti

Puavodni vzorec pokryti definovany J. Giménezem a L. Marquezem [15] je dén
rovnicemi (4.1)) a (4.2). Prvni z nich hledi pouze na jeden sémanticky druh, druhy
pak udava pokryti pro vSechny druhy:

> wer county(w, c)
ZwETUc max(countt(w, T)v COUIltt(U}, C)

Ovry(e,r) = (4.1)

kde ¢ a r znaci testovanou a referenéni vétu a count,(w, s) zna¢i pocet slov w typu

(semposu) t ve vété s. Pro kazdy typ semposu ¢, Ovr,(c, ) pocita podil spravné

prelozenych slov typu t. V této praci budeme nazyvat tento vzorec BOOST.
Rovnice popisuje vypocet pokryti vSech typi:

Ovr(c,r) = D teT Dwer COUNL (W, ) (4.2)

B Y ier D werue Max(county (w, r), count, (w, ¢)
kde T' zna¢i mnozinu vSech typt semposu. Tento vzorec pokryti budeme nazyvat
BOOST-MICRO, protoze poc¢ita mikro primér pokryti jednotlivych typ.
O. Bojar a K. Kos [4] pouzili mirné odlisny vzorec, v této préaci oznac¢ovany
CAP:

> we, Min(count, (w, ¢), count, (w,r))
Z”LUET‘UC count, (w7 T)
Pro vypocet pokryti vSech typi pak pouzili bézny makro prameér. Tuto me-
todu nazyvame CAP-MACRO:

Ovry(e,r) =

(4.3)

Ovr(e,r) = % Z Ovry(e, ) (4.4)
teT

Rozdil mezi mikro a makro primérem spociva v tom, ze pii pouziti makro
pruméru maji vSechny typy stejnou vahu bez ohledu na ¢etnost vyskytu. Napii-
klad Ovry.denot @ OVIady.denot.grad.nmeg budou mit stejnou vahu, ale pritom polozek
typu n.denot je daleko vice nez polozek typu adv.denot.grad.nneg. Protoze se
nam tento fakt zda nepfirozeny, navrhujeme jeden novy vzorec pokryti nazvany

CAP-MICRO:

Ove(e.r) Y oter 2 wey, Min(count,(w, ), count,(w, r)) (4.5)

ZtET ZUJETUC count, (w7 T)
Celkem tedy méame tii vzorce pro vypocet celkového pokryti: BOOST-MICRO
(4.2), CAP-MACRO (4.4) a CAP-MICRO (4.5]).
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5. Korelace metrik s lidskymi
anotatory

Metriky uvedené v pfedchozi kapitole zkoumame ze dvou hlavnich hledisek: Z hle-
diska korelace s lidskymi anotéatory (tedy jak dobfe rozpozna metrika kvalitni pre-
klad) a z hlediska pouziti pti optimalizaci vah statistického modelu (jak rychly je
vypocet metriky, jak rychle optimaliza¢ni algoritmus konverguje, zda ma optima-
lizovana funkce pékny tvar atd.). V této kapitole zkoumame metriky z prvniho
hlediska. Mira korelace s lidskymi anotatory neni dulezita jenom pro metriky
pouzivané pro porovnavani systému mezi sebou. Pii optimalizaci modelu sta-
tistického prekladace totiz nemiize metrika, ktera nekoreluje dobre s lidskymi
anotatory, zarucit, ze model s optimalizovanymi vahami bude prekladat 1épe nez
neoptimalizovany model.

5.1 Testovaci data

Jako testovaci data pro méreni korelace s lidskymi anotatory jsme pouzili da-
ta shromazdéna béhem ¢tyt ro¢niki WMT (Workshop on Statistical Machine
Translation): WMTO08 [8], WMTO09 [11], WMT10 [9] a WMT11T] [12]. V kazdém
rocéniku se konala soutéz strojovych prekladaci, ve které prekladace preklada-
ly urcitou testovaci sadu vét. Podrobnosti o téchto testovacich sadach naleznete
v tabulce Bl

5.2 Vypocet lidského hodnoceni

Pro kazdou vétu z testovaci sady tedy méme od kazdého systému v soutézi jeden
preklad. Anotatori hodnotili tyto preklady timto zpisobem: Dostali vzdy maxi-
malné 5 prekladu néjaké véty, které méli sefadit od nejlepsi po nejhorsi. Mohli
také dat vice prekladiim stejné poradi. Takto vytvorené potadi pak slouzilo jako
,simulované porovnavani po parech®: vSechny pary systému v poradi byly pouzi-
ty jako samostatné porovnani dvou systému. Lidské skore prekladového systému
pak bylo vypocitano jako procento part, ve kterych byl dany systém lepsi nebo
stejné dobry, ze vSech pari, ve kterych se dany systém vyskytl.

Tento zptisob vypoétu lidského hodnoceni (ozna¢ovany jako ,,> others“) jsme
se rozhodli pouzit, protoze je to oficialni zptisob pouzivany béhem soutézi WMT.
Jako varianta tohoto vypoctu se pouzivi metrika, ktera pocita procento part, ve
kterych byl dany systém lepsi (,,> others®).

V posledni dobé se vSak objevily namitky proti tomuto zptisobu a byly navr-
zeny ([2], [20]) i jiné zpusoby vypoctu lidského skore.

! Data z ro¢niku WMT11 byla pouZita pouze v ¢asti v Casti jsme tato data jesté
neméli k dispozici.
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Workshop Nazev sady Pocet vét Pocet systémii

WMTO08 ne-test2008 2028 4
WMTO08 newstest2008 2051 4
WMT09 newstest2009 2525 6
WMT10 newssyscombtest2010 2034 12
WMT11 newstest2011 3003 10

Tabulka 5.1: Testovaci sady pouzité pro vypocet korelace metrik s lidskymi ano-
tatory.

5.3 Vypocet korelace

Zkoumanou metriku jsme vypocitali pro kazdy systém. V kazdé sadé jsme tedy
méli pro kazdy systém skore metriky a lidské skore. Z téchto dat jsme pak vy-
pocitali Spearmanuv korela¢ni koeficient. Protoze nenastaly zadné shody, pouzili
jsme pro vypocet korelacniho koeficientu vzorec

6> (pi —a)°
p=1-—
n(n? —1)
kde p; je pofadi systému ¢ podle skore metriky, ¢; je poradi systému i podle
lidského skore a n je pocet systému.

Protoze lidsk& skore nejsou porovnatelna mezi riznymi testovacimi sadami,

spocitali jsme korelacni koeficient pro kazdou sadu zvlast a pak z nich vypocitali
minim&lni, primérnou a maximalni korelaci.

(5.1)

5.4 Vysledky rtznych variant SemPOSu

V kapitole [4] jsme popsali nékolik aproximaé¢nich metod a nékolik vzorct, podle
kterych se pocita pokryti. Kazda kombinace aproximac¢ni metody a vzorce pro
vypocet pokryti ndm dava novou variantu metriky SEMPOS. V tabulce na-
leznete dosazené korelace téchto variant.

Pro porovnéni s ptivodni metrikou SEMPOS jsme do tabulky zafadili i ne-
aproximované varianty, kde jsou t-lemmata a semposy ziskany pomoci nastroje
TreeX. Tyto varianty maji v tabulce v prvnim sloupci polozku ORIG.

Nejlépe korelujici varianta je kombinace APPROX-RESTR a CAP-MACRO.

Pokud budeme hodnotit vykon jednotlivych aproximac¢nich metod, mizeme
zobecnit vysledky z tabulky a Tict, Ze metody koreluji obecné v tomto poradi
od nejlepsi po nejhorsi: APPROX-RESTR, TAGGER, ORIG, APPROX-STOPWORDS
a APPROX. Metody APPROX-RESTR a TAGGER koreluji dokonce 1épe nez nea-
proximovana metoda ORIG. V tomto smyslu se podafil pivodni cil aproximovat
metriku SEMPOS (i za cenu nizsi korelace) nad ocekavani. Metoda APPROX-
STOPWORDS koreluje jen nepatrné lépe nez APPROX a vzhledem k nepéknému
chovani metody v grafu miizeme tuto metodu do budoucna zavrhnout.

P1i hodnoceni vzorci pro vypocet pokryti vysel nejhtife vzorec BOOST-MICRO.
Povazujeme proto tento vzorec jako nevhodny pro jakoukoliv metriku zaloZenou
na sémantickych slovnich druzich. Srovnani vzorci CAP-MACRO a CAP-MICRO uZ
neni tak jednoznacné, ale presto je CAP-MACRO o néco lepsi. Moznym vysvétlenim
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Aproximace Vzorec pokryti Min. Max. Avg.

APPROX-RESTR CAP-MACRO 0.400 0.800 0.608
TAGGER CAP-MACRO 0.143 0.800 0.428
ORIG CAP-MACRO 0.143 0.800 0.423
APPROX-RESTR CAP-MICRO 0.086 0.769 0.413
TAGGER CAP-MICRO 0.086 0.769 0.413
ORIG CAP-MICRO 0.086 0.741 0.406
APPROX-STOPWORDS CAP-MICRO 0.086 0.790 0.368
APPROX CAP-MICRO 0.086 0.734 0.354
APPROX-STOPWORDS CAP-MACRO 0.086 0.503 0.347
APPROX CAP-MACRO 0.086 0.469 0.338
TAGGER BOOST-MICRO 0.086 0.664 0.337
ORIG BOOST-MICRO -0.200 0.692 0.273
APPROX-STOPWORDS BOOST-MICRO -0.200 0.685 0.271
APPROX BOOST-MICRO -0.200 0.664 0.266
APPROX-RESTR BOOST-MICRO -0.200 0.664 0.266

Tabulka 5.2: Korelace jednotlivych variant metriky SEMPOS. Prvni dva sloup-
ce urcuji pouzitou kombinaci aproximac¢ni metody a vzorce pro vypocet pokry-
ti. U kazdé kombinace uvadime minimélni, maximélni a priamérnou korelaci na
jednotlivych testovacich sadach. Varianty jsou sefazeny sestupné podle dosazené
prumeérné korelace.

je fakt, ze podle tabulky koreluji lépe méné cetné sémantické slovni druhy. Ve
vzorci CAP-MACRO vSak maji méné Casté semposy vétsi vihu nez v.CAP-MICRO
a celkové pokryti tak koreluje 1épe.

Protoze aproximace APPROX-RESTR spolu s CAP-MACRO koreluje nejlépe, roz-
hodli jsme se, ze v dalsich experimentech budeme pouzivat pouze tuto variantu.
Déle v této praci budeme nazvem SEMPOS oznacovat pravé tuto variantu.

Uvedené varianty metriky SEMPOS jsme zkoumali také pro anglictinu. Vy-
sledky téchto experimentii pro oba jazyky byly publikovany v ¢lanku [21].

5.5 Vysledky ostatnich metrik

Kvalitu metrik uvedenych v kapitole [3] jsme mérili stejné jako varianty metriky
SEMPOS. Vysledky naleznete v tabulce [5.3] Pod oznacenim SEMPOS se skryva
nejlépe korelujici varianta z predchozi kapitoly’} Mezi zkoumané metriky jsme za-
radili i linedarni kombinaci metrik SEMPOS a BLEU (v poméru 1:1) ozna¢ovanou
jako SEMBLEU, protoze jsme tuto metriku také pouzili pro optimalizaci vah.

Z tabulky je patrné, ze nejlépe s lidmi koreluje metrika SEMPOS. Po ni na-
sleduje linearni kombinace SEMBLEU. Dalsi metriky uz ztraceji na SEMPOS
vice.

Zajimavé je, ze metriky nezohlednujici poradi slov ve vété (SEMPOS a PER)
dopadly 1épe nez metriky, které potradi slov zohlednuji. Tento fakt by mohl byt

ZKorelace SEMPOSU v tabulce je mirné odliSna od stejné metriky v tabulce To je
zpusobeno tim, Ze v tabulce variant SEMPOSU jsme korelace nepocitali na sadé WMT11.
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Metrika Min. Max. Avg.
SEMPOS 0.400  0.800 0.580
SEMBLEU 0.090 0.800 0.524

PER -0.090 0.800 0.410
CDER 0.140  0.560 0.370
BLEU 0.030  0.720 0.368
WER -0.090 0.570 0.326
TER -0.090 0.640 0.256

Tabulka 5.3: Metriky a jejich minimalni, maximalni a primérna korelace. Metriky
jsou sefazené sestupné podle dosazené korelace.

vysvétlen volnym slovosledem v ¢eStiné: Anotatori mohou oznacit preklad véty
za kvalitni, i kdyz ma uplné jiné potadi slov nez referen¢ni pieklad.

Metrika CDER dopadla 1épe nez metrika WER a mohli bychom tedy kon-
statovat, ze dovoleni dlouhych skoki pfi pocitani editac¢ni vzdélenosti pomohlo.
To se na druhou stranu neda fict o metrice TER, ktera naopak dopadla hiife nez
WER.

Také se potvrdilo, ze metrika BLEU, ktera je povazovana za standardni me-
triku pfi automatické evaluaci prekladu, nekoreluje v ¢estiné tak dobre.

Povsimnéte si také, ze kromé nejlepsi metriky, maji vSechny metriky minimélni
korelaci velmi blizkou nule. Tyto nizké korelace vychézely vétsinou na testovacich
sadach WMTO08 a WMT09, kde jsme méli k dispozici vystupy pouze od ¢&tyt
systémii.

5.6 Metric Task

V sedmém roéniku WMT [I0] jsme se zucastnili s metrikou SEMPOS soutéze
Metric Task. V této soutézi ohodnoti kazdy tucastnik preklady zicastnénych pre-
kladovych systémi pomoci své metriky. Z téchto hodnoceni se vypocita korelace
s lidskymi anotatory stejnym zptisobem jako v této préci.

Ve sméru do angli¢tiny dosédhla metrika SEMPOS primérné korelace 0,9 a
z dvanacti metrik vyhréla. Ve sméru do ¢estiny dosahla metrika korelace 0,52,
coz je srovnatelnd hodnota s hodnotou v tabulce [5.3] BohuZel v tomto pfipadé
dosahla vétsina metrik lepsiho skore a metriku SEMPOS porazila.
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6. Pouziti metrik v metodé MERT

V predchozi kapitole jsme zkoumali metriky z hlediska korelace s lidskymi anota-
tory. V této kapitole se budeme vénovat vhodnosti metrik pro optimalizaci mo-
deli v metodé MERT. Budeme tedy zkoumat, jak rychly je vypocet metriky, jak
rychle optimalizacni algoritmus konverguje, zda mé optimalizovana funkce pékny
tvar atd. Pokud totiz pouzijeme pii optimalizaci metriky, ktera nema pékny tvar,
riskujeme, Ze nenalezneme globalni minimum nebo Ze to bude trvat dlouho.

6.1 Provedené experimenty

Kazdou zkoumanou metriku jsme pouzili v metodé MERT pro optimalizaci anglicko-
¢eského prekladového systému. Tento systém je detailné popséan v élanku [3] pod
oznacCenim ,baseline tF-F*, pro nasi préaci jsme ziskali jiz pfipravené modely.
Jednalo se o jednoduchy frazovy pieklad slovnich forem v systému Moses [17].
Prekladovy model byl natrénovan na 197 tisicich paralelnich vét z korpusu CzEng
1.0 news [6]. Pouzity jazykovy model byl 5-gramovy a byl natrénovan na ceské
strané korpusu CzEng 1.0 news.

Systém obsahoval dohromady 8 komponent (5 soucésti prekladového modelu,
jazykovy model, distortion model a word penalty) loglinearniho modelu a bylo te-
dy potieba nalézt 8 optimalnich vah. Pro experimenty jsme pouzili implementaci
metody MERT, ktera je také soucasti nastroje Moses.

Jako trénovaci korpus, na kterém metoda MERT hledala preklad nejlépe ohod-
noceny danou metrikou, jsme pouzili sadu 2489 vét z workshopu WMT10. Tuto
sadu jsme méli v anglickém i ¢eském prekladu.

Protoze béh metody MERT neni deterministicky (v Powellové algoritmu se
zaCind v nahodnych bodech a hleda se v nahodnych smérech), spustili jsme opti-
malizaci pro kazdou metriku pétkrat. Na konci kazdého béhu jsme ziskali nalezené
vahy. Ty jsme pak pouzili pro preklad testovaci sady vét (3003 vét z worksho-
pu WMT11). Nakonec jsme pieklad testovaci sady ohodnotili v8emi metrikami a
vysledky jsme zprumérovali pres pouzitou metriku pii optimalizaci.

6.2 Vysledky

Vysledky provedenych experimenti miizete nalézt v tabulce V tabulce se na-
chazeji prumérna skore ruznych metrik dosazené u modelt optimalizovanych na
rizné metriky a jejich smérodatné odchylky. V kazdém sloupci je tucné zvyraz-
néno nejlepsi skore. V tabulce [6.2] uvadime pramérny pocet iteraci, pramérnou
dobu béhu metody MERT a pocet béhi, které dosdhly maximélniho poc¢tu iteraci.
V tabulce uvadime standardni odchylky jednotlivych vah, které vysly z riz-
nych béht optimalizace na danou metriku. Muzete tak vidét, které optimalizace
jsou stabilni a dospéji vzdy ke stejnému vysledku.

Protoze jsme predpokladali, ze samotné metrika SEMPOS nebude vhodna pro
optimalizovéani vah (je moc hrubé, protoze nezohlediiuje slovni formy a poradi slov
ve véte), zafadili jsme do vysledkii i metriku SEMBLEU, ktera pocita linearni
kombinaci metrik SEMPOS a BLEU v poméru 1:1.
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Moetrika Primérny Primeérna Pocet
¢ pocet iteraci doba bé&hu dlouhych béht
SEMPOS 23.4+£3.6 62050 £ 14048 s 4

SEMBLEU 15.0 £8.0 28311 £ 19073 s 1
SEMBLEU* 125 £6.6 21635 £ 13708 s 0
PER 7.8+£25 2668 £ 966 s 0
CDER 8.4+ 3.0 3376 £ 1489 s 0
BLEU 9.6 £3.0 4199 £ 2033 s 0
WER 6.0 2.5 2018 £1032 s 0
TER 72+1.9 4003 £ 1507 s 0

Tabulka 6.2: 'V této tabulce se nachéazeji nékteré tdaje z béhi metody MERT
s riznymi metrikami. V prvnich dvou sloupcich se nachézi prumeérny pocet iteraci
a prumérna doba béhu. V poslednim sloupci se nachézi pocet béhu (z celkového
poctu 5), které skonéily po dosazeni maximalniho poc¢tu iteraci.

Z tabulky je vidét, ze optimalizace na metriku SEMPOS dopadla velmi Spatné.
Skore metriky SEMPOS je sice nejlepsi, ale hodnoty ostatnich metrik jsou nej-
nizsi. Navic maji hodnoty nékterych metrik velmi vysokou standardni odchylku.
To je zpusobeno tim, Ze optimalizace na metriku SEMPOS je velmi nestabilni a
skon¢i pokazdé s odlisnymi vysledky. To muzete vidét v tabulce [6.3] kde jsme pro
kazdou optimalizovanou metriku spocitali standardni odchylky vah, které vysly
z raznych béhi MERTu. Preklady testovaciho korpusu prelozené systémem opti-
malizovanym na SEMPOS byly na prvni pohled nekvalitni a pfeklada¢ generoval
velmi dlouhé véty.

Takto spatny vysledek souvisi nepiimo s tim, ze optimalizace na metriku
SEMPOS ve ¢tytech z péti pripadu skoncila, protoze dosahla maximalniho poc¢tu
iteraci (25). Akumulovany n-best list v téchto piipadech nestacil zkonvergovat a
predpovidané skore se mohlo velmi lisit od skuteéného. Optimalizator tedy mohl
v posledni iteraci nalézt vahy, které davaji podle n-best listu dobré vysledky, ale
ve skutecnosti to dobré vysledky nejsou.

Optimalizace na linearni kombinaci SEMBLEU dopadla o néco lépe, i kdyz
trpi podobnymi nedostatky jako SEMPOS. Ostatni metriky ohodnotily tuto op-
timalizaci také Spatné. V neprospéch optimalizace na metriku SEMBLEU hovoti
i to, ze nékteré jiné optimalizace dosdhly vyssi skore metriky SEMBLEU nez
tato optimalizace, ktera na SEMBLEU optimalizovala. Protoze vysledky této op-
timalizace pokazil jeden béh, ktery dosdhl maximélniho poctu iteraci, uvadime
pro tdplnost v tabulkach a iadek SEMBLEU¥*, ktery obsahuje vysledky
zbyvajicich ¢tyt béht, které nedosahly maximalniho poc¢tu iteraci.

Tabulka [6.2 navic ukazuje, Ze optimalizace pouZivajici SEMPOS a SEMBLEU
bézely radové déle nez ostatni metriky. To je zptsobeno jednak vétsim poctem
iteraci a také tim, ze metrika SEMPOS potfebuje ziskat morfologické znacky ve
vété. (I kdyz bylo znackovani paralelizovano na 20 CPU, byla to nejvice ¢asové
naroc¢né ¢ast celé optimalizace.)

Ze vsech téchto divodii si myslime, Zze metriky SEMPOS a SEMBLEU nejsou
vhodné pro optimalizovani modeli. Mozné skuteéné divody, které stoji za timto
neuspéchem nabizime déle v podsekei [6.2.1]

Optimalizace na metriky TER a WER uz dopadly 1épe. Skon¢ily po mensim
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Komponenty loglinearniho modelu
d Im W tml tm2 tm3 tm4 tmb
SEMPOS 0.043 0.072 0.183 0.055 0.056 0.091 0.018 0.362
SEMBLEU 0.526 0.053 0.127 0.055 0.035 0.007 0.023 0.316

PER 0.032 0.010 0.049 0.019 0.007 0.018 0.019 0.048
CDER 0.014 0.005 0.029 0.011 0.007 0.013 0.008 0.020
BLEU 0.027 0.014 0.043 0.016 0.019 0.007 0.015 0.087
WER 0.044 0.012 0.0563 0.015 0.010 0.014 0.007 0.028
TER 0.020 0.013 0.072 0.029 0.015 0.023 0.018 0.054

Tabulka 6.3: Tabulka ukazuje standardni odchylky vah jednotlivych komponent
loglinearniho modelu, které byly ziskany z riznych béhi MERTu s danou metri-
kou. V kazdém sloupci jsme zvyraznili nejvyssi standardni odchylku kurzivou a

nejnizsi tucné. Je tedy vidét, ze nejlépe dopadla z tohoto pohledu metrika CDER
a nejhure metriky SEMPOS a SEMBLEU.

poctu iteraci a hledany vektor vah zkonvergoval vzdy na velmi blizké hodnoty.
Tyto optimalizace vSak nedosahly nejvyssich skére na stejnych metrikach. 7 to-
hoto diavodu a také z diivodu nejnizsi korelace s lidskymi anotatory si myslime,
ze tyto metriky také nejsou vhodné pro optimalizaci.

Nejlépe dopadly dle naseho nazoru metriky PER, CDER a BLEU. Vsech-
ny tfi optimalizace konvergovaly k podobnym vahédm. Dosahly vzdy nejvyssich
hodnot u metrik, na které se optimalizovalo, a u ostatnich metrik se nejlepsim
vysledkiim velmi blizily. Zvlast dobie dopadla metrika PER, kterd ma z této
trojice nejvyssi korelaci s lidskymi anotatory a navic konverguje velmi rychle.
Optimalizované vahy podle metriky CDER jsou zase podle tabulky velmi
blizko sebe.

6.2.1 Netspéch metriky SemPOS

Duvodu pro netspéch metriky SEMPOS pii optimalizaci bude pravdépodobné
vice. Jako nejpravdépodobnéjsi vysvétleni se ndm zda to, ze metrika SEMPOS je
velmi hruba: mezi velmi podobnymi vétami neumi vybrat nejvhodnéjsi preklad.
Nezohlednuje totiz slovni formy, pomocna slova a poradi slov, protoze kazdou vétu
zredukuje na mnozinu t-lemmat plnovyznamovych slov (V aproximaci APPROX-
RESTR se navic ponechavaji t-lemmata pouze nékterych sémantickych slovnich
druhi, a tim se rozliSovaci schopnost metriky déle snizuje).

Tento problém se projevuje pii hodnoceni n-best listu, protoze vétsina hypotéz
se od sebe lisi pravé slovnimi formami a poradim slov. Tudiz se pii hodnoceni vét
z n-best listu mnohé véty zredukuji na stejnou mnozinu a optimalizator se pak
nemé podle ¢eho rozhodovat, protoze vétsina hypotéz ma stejné skore.

Abychom podpofili toto tvrzeni, udélali jsme maly pokus: Vzali jsme n-best
(n = 100) list vytvofeny v prvni iteraci a spocitali jsme pramérny pocet unikat-
nich hypotéz na jednu vstupni vétu. Téch je 37,94. To je na 100-best list relativné
maélo. Je to zpusobeno tim, ze dekodér obcas vyprodukuje stejné véty razné (pre-
klad véty se muze lisit napiiklad segmentaci) a s riznym skore. Pak jsme provedli
redukci vét na mnozinu dvojic t-lemmat a sempost stejné, jako to déla metrika
SEMPOS. Takovych mnozin uz bylo primérné pouze 12,62 na jednu vétu. V met-
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rice SEMPOS se dale tyto mnoziny pouziji v priniku s referenci. Primérny pocet
téchto mnozinovych pruniki, coz je zaroven horni hranice poc¢tu riznych hodnot
skore metriky, na jednu vétu je 3,02, coz je opravdu velmi nizk4 hodnota.

P1i optimalizaci se tento problém projevuje tak, ze optimalizator voli vahy
témér nahodné, protoze ma vétsina vét stejné skore.

6.3 Tunable Metric Task

V ramci Sestého roéniku WMT [12] probéhla soutéz Tunable Metric Task, jejimz
cilem bylo pouzit vlastni metriku pro optimalizovani statistického prekladového
systému z urdstiny do angli¢tiny. Optimalizované systémy byly pouzity pro pre-
klad testovaci sady vét. Tyto preklady pak byly vyhodnoceny lidskymi anotatory.

Zucastnili jsme se této soutéze s metrikou SEMPOS. Pouzili jsme vSak kombi-
naci APPROX a CAP-MICRO, protoze nam tato varianta vychazela pro angli¢tinu
lépe. Navic jsme tuto metriku pouzili, ze stejnych divodu jako v této praci, v li-
nearni kombinaci s metrikou BLEU v poméru 1:1.

Na rozdil od experimentt v ¢estiné provedenych v této praci jsme v soutézi
Tunable Metric Task s metrikou SEMBLEU nedopadli tak $patné. Optimalizo-
vané systémy byly hodnocené lidskymi anotatory. V oficidlnim hodnoceni ,,>
others® skoncil nas systém paty z osmi. V hodnoceni ,,> others nas systém do-
konce zvitézil. Velky rozdil v poradi ukazuje, Ze na pouzitém zplisobu vypoctu
lidského skore velmi zalezi. Pritom vSak neni jasné, ktery zptsob je vhodné&jsi.
Pro tplnost jesté dodavame, ze v dalsim zptisobu vypoctu lidského hodnoceni
uvedeném v ¢lanku [20] dopadl néas systém také velmi dobfe.
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7. Implementace

7.1 MERT v prekladaci Moses

Pro experimenty s metodou MERT jsme vyuzili implementaci popsanou v ¢lanku
ky preklad Moses [I7]. Zdrojové kody nastroje Moses jsou k dispozici v repozitéaii
na serveru Githulﬂ. Implementace MERTu se nachazi v podadresari mert.

Na obrazku je znazornén diagram této implementace. Vnéjsi cyklus je
napsan v jazyku perl ve skriptu mert-moses.pl, ze kterého se volaji komponenty
Extractor, Optimizer i samotny preklada¢ Moses. Tyto komponenty jsou napsané
v jazyku C++.

—— reference§/ ‘ Scorer
models

v v P A
input » Moses »/ n-best » Extractor w Optimizer
cores

{I ]

Vnéjsi cyklus

A4

dgﬁaal Weigﬁf;s

Obrazek 7.1: Diagram metody MERT implementované v Mosesu

Ve vnéjsim cyklu se prelozi trénovaci korpus a vytvorii se n-best list obsahujici
n nejlepsich prekladta kazdé véty spolu s hodnotami charakteristickych funkei.

Program Extractor dostane na vstupu n-best list a vytvoii dva soubory sta-
tistik: Do souboru FeaturesFile ulozi hodnoty charakteristickych funkei, které ex-
trahuje z n-best listu. Do souboru ScoresFile pak pomoci dané metriky vypocita
statistiky metriky, ze kterych se pozdéji pocitd hodnota metriky.

Program Optimizer dostane na vstupu soubory FeaturesFile a ScoresFile a
pocita ve vnitinim cyklu Powelliv algoritmus. Data ze souboru FeaturesFile se
pouziji pif hledani intervalii, na kterych se nemeéni vitézny pieklad. Pro vypocteni
hodnoty metriky daného vybéru kandidati z n-best listu se pouziji statistiky ze
souboru ScoresFile.

Nalezené optimalni vahy se poté pouziji pro preklad nového n-best listu, ktery
je sloucen s predchozim n-best listem. Cyklus iteruje, dokud neni splnéna pod-
minka konvergence.

https://github. com/moses-smt/mosesdecoder
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7.2 Implementace metrik

Vsechny metriky dédi ze zakladni abstraktni tiidy Scorer. Tato t¥ida definuje t¥i

vvvvvv

nejdilezitéjsi funkce, které musi byt implementovany v potomcich:

e virtual void setReferenceFiles(...) - V této funkci by méla metrika
nacist referencni preklady a néjak si je predzpracovat. Napiiklad metrika
BLEU si zakoéduje a spocita n-gramy.

e virtual void prepareStats(...) - Tato funkce pfipravi statistiky me-
triky pro danou vétu. Napiiklad metriky WER, CDER, PER, ...si zde
spocitaji edita¢ni vzdalenost.

e virtual void score(...) - Tato funkce je volana v programu Optimizer.
Dostane indexy kandidatii a z pripravenych statistik vypocita celkové skore
pro dany soubor kandidétii.

Protoze vétsina metrik (zatim vSechny metriky implementované v MERTu)
sCita statistiky pres vSechny véty prekladu a pak na né aplikuje néjaky jednoduchy
vzorec, existuje jesté jedna zakladni tiida StatisticsBasedScorer, ktera dédi
ze t¥idy Scorer. Tato tiida implementuje metodu score(...), ve které secte
odpovidajici statistiky. Potomci této metody pak museji implementovat metodu
virtual void calculateScore(...). To vSak vétSinou byva pouze vypocitani
hodnoty podle néjakého vzorce.

V ramci této prace jsme nékteré metriky pridali do implementace MERTu. V
tabulce naleznete seznam metrik aktuélné implementovanych v rdmci sady
pomocnych nastroji k prekladaci Moses. U kazdé metriky se nachézi informace
o tom, zda jsme v ramci této prace metriku navrhli nebo implementovali.

Metrika Vlf;\stni . Vlastni
navrh implementace

SEMPOS ano ano

PER ne ne
CDER ne ano
BLEU ne ne

WER ne ano

TER ne ne
INTERPOLATEDSCORER ano ano

Tabulka 7.1: Metriky implementované v MERTu

Kromé béZznych metrik jsme také implementovali metriku INTERPOLATED-
SCORER, ktera pocita linearni kombinaci libovolnych metrik. Tuto metriku jsme
pouzili pro vypocet SEMBLEU.

Rozhodli jsme se pouzit implementované metriky i pro evaluaci. Do sady néa-
stroju prekladace Moses jsme proto pridali program evaluator, ktery pouZzivéi
stejné tiidy pro vypocet podobnosti mezi prekladem a referenci.
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8. Zaveér

Tato prace zkoumala nékolik automatickych metrik (SEMPOS, SEMBLEU, PER,
WER, CDER, TER a BLEU) z hlediska korelace s lidskymi anotatory v ¢estiné
a z hlediska pouzitelnosti téchto metrik pii optimalizaci vah loglinearniho modelu
v metodé MERT.

P1i této prilezitosti jsme také navrhli nékteré aproximace a varianty metriky
SEMPOS. To se povedlo nad o¢ekavani: metriku dokédzeme pocitat vyrazné rych-
leji a nejlepsi aproximace APPROX-RESTR-+CAP-MICRO koreluje s lidmi dokonce
lépe nez puvodni neaproximovana metrika.

Nejlepsi aproximace metriky SEMPOS dopadla nejlépe z hlediska korelace
s lidskymi anotatory i ve srovnani s ostatnimi metrikami. Ukézalo se, ze metriky
nezohlednujici poradi slov ve vété (SEMPOS a PER) koreluji v ¢estiné lépe nez
metriky, které poradi slov zohlednuji.

P1i zkouméani metrik pouzitych pii optimalizaci v metodé MERT se ukazalo,
ze metriky SEMPOS a SEMBLEU jsou pro optimalizaci nevhodné. Tyto metriky
uméji dobfe ohodnotit preklady od riznych (jiz optimalizovanych) systému, ale
neporadi si s velmi podobnymi vétami z n-best listu. Pro tcely optimalizace tedy
navrhujeme pouzivat metriky CDER a PER, které konverguji rychle a vypocet
vah je stabilni. Nutno dodat, Ze i metrika BLEU, které se pro optimalizaci pouziva
nejcastéji, nedopadla Spatné.

8.1 Budouci prace

Metrika SEMPOS v této praci sice pfekonala ostatni metriky z hlediska korelace
s lidskymi anotatory, ale vysledky soutéze Metric Task [10] nabizeji moderni me-
triky, které jsou pro ¢estinu mnohem lepsi nez SEMPOS. V dalsi praci bychom
proto méli tyto metriky implementovat a vyzkousSet pii optimalizaci modelt.

Dale bychom méli zkoumat dalsi moznosti a vylepseni metriky SEMPOS. Z do-
savadnich pokust vyplynulo, Ze nékteré sémantické slovni druhy vypovidaji o
kvalité prekladu méné a nékteré vice. V dalsich pokusech bychom proto chtéli
vyzkouset vazit pokryti jednotlivych druht pii vypoctu celkového pokryti. Také
bychom radi vyzkouseli i jiné tridy nez sémantické slovni druhy.

Pro lepsi vyhodnoceni systémii optimalizovanych na rizné metriky bychom
méli pristé pouzit lidské hodnoceni, stejné jako v soutézi Tunable Metric Task.
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