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Pocitacova lingvistika
ve vztahu k informatice

Jarmila Panevovd a kolektiv, Praha

1. Uvod

Vyvoj pocitacovich technologii a pocitacového zpracovani jazykovych dat spolu
s prevratnymi zménami v obou slozkéach jsou spolu zcela neodmyslitelné spjaty. Jejich
vzajemnou souvislost i podminénost novych moznosti automatického zpracovani pii-
rozeného jazyka v kontextu novych informacnich technologii se tu pokusime ukézat
z hlediska dneska ([9]). Na za¢dtku se letmo podivejme na neddvnou minulost. Obor
u nas tehdy nazyvany matematicka lingvistika se konstituoval v 50. letech. Podle
pouzivanych presnych metod se tehdy rozvijel ve dvou smérech: jako lingvistika
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algebraicka a statistickd. K prvnim experimentim s jazykovymi daty algoritmicky
zachycenymi (pro tucely strojového prekladu, automatického vyhledavani informaci
v textu, komunikace s databazemi v prirozeném jazyce, pfi vyvoji expertnich systémi
ap.) se pouzivaly poc¢itae starsich generaci (SAPO, EPOS, MINSK, ROBOTRON)
s off-line pfistupem. P¥ipomindme to proto, abychom ukazali nejen nevidané moznosti
dané technickym pokrokem v poslednich 50 letech, ale i jisté teoretické zazemi a zku-
Senosti s formalizovanym popisem jazyka, které se tu nahromadily. Dynamika vyvoje
v obou slozkéch se odrazi i v terminologii: dnes se mluvi o formélni (popf. o teoretické)
a o komputacni a korpusové lingvistice.

Razantni nastup vypocetni techniky, kterého jsme svédky v poslednim desetileti,
s sebou pfinesl nové moznosti i v lingvistice. Vydavani novin, knih a casopisi je
dnes nemyslitelné bez elektronické podoby vstupnich texti. To na jedné strané klade
nové pozadavky na formulaci poznatkii o jazyce (vyvolané napf. potfebami kédovani
jednotlivych grafématickych systémil, pocitacovych moduli pro ,korekci“ pravopisu,
tzv. spell-checkert, pravidel pro déleni slov v textovych editorech ap.), na druhé strané
to pro pocitacovou a korpusovou lingvistiku skyta obrovské baze slov a textt. Sbirky
textli i mluveného slova v fadech stovek miliént vyskytt slov, jez dfive prosté nebylo
kam ulozit, dnes slouzi jazykovédctim pti budovani slovnikid a doklddani nejriiznéjsich
jazykovych jevi. Diky dostupnosti velkého mnoZstvi dat (korpust textii, korpust
mluveného slova) se zacala rozvijet korpusova lingvistika.

Jednim ze spojovacich ¢lankd korpusové lingvistiky a lingvistiky komputacéni jsou
anotované korpusy. Chapeme-li korpus jako soubor ,surovych“ elektronicky ulozenych
textd ¢i promluv s jednou dobfe definovanou strukturou, pak anotovany korpus je
korpusem obohacenym o ru¢né prifazené informace nejriznéjsiho charakteru. Prudky
rozvoj zaznamenavaji metody pocitacového zpracovani prirozeného jazyka zalozené
na informacich, které anotovany korpus nabizi. Jde tedy o strojové uceni, o snahu
modelovat jazykovy systém na zakladé prikladd ,ze zivota“, tj. z existujicich texti
a promluv.

Zkusenosti lingvist ukazuji, ze popsat jazyk souborem pfesnych pravidel je mimo-
fadné obtizné (spekuluje se i o tom, zda je to viibec mozné — to je vSak diskuse
spiSe filozoficka, kterd vede az k diskusim o moZnostech umélé inteligence viibec),
pokud maji byt zachycena vSechna zakouti jazyka, vSechny vyjimky. Praktické zkuse-
nosti ,korpusovych informatiki“ ukazuji, ze analyzou velkého mnozstvi dat 1ze nékdy
odhalit zédkonitosti, které jazykovédce-clovéka nenapadnou.

Moderni sméry pocitacové lingvistiky (a tim i lingvistiky korpusové) zaznamenavaji
velky, avSak riznorody vyvoj. Pokusime se je klasifikovat podle dvou hledisek: (1) na
zdkladé typu modelt pouzitych k popisu pfirozeného jazyka; (2) na zdkladé zpisobu
pouziti (pfedem) zpracovanych lingvistickych znalosti.

(1) (a) formalni lingvisticky teoreticky popis pfirozeného jazyka za pouziti formal-
nich gramatik (riznych modifikaci bezkontextovych, kontextovych a zavis-
lostnich gramatik), automati, logickych a algebraickych metod

(b) modely zaloZené na pravidlech

(c) stochastické modely
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(d) modely pouzivajici neuronové sité, genetické algoritmy
(e) rtizné hybridni pristupy, které nejriiznéjsimi zptsoby kombinuji néjakou pod-
mnozinu z vysSe jmenovanych pristupi

(2) (a) algoritmus kéduje jazykovou znalost (tj. lingvisticky zjisténd a popsand pra-
vidla)
(b) algoritmus zakédovand pravidla nemd, mé vSak definovany postup, jak tato
pravidla urcovat, vcetné toho, jak je pouzivat

Piistup (2b) je zavisly na korpusové lingvistice. Pravidla extrahuje z diive (lingvis-
ticky) zpracovanych textt. Algoritmus mé byt navrzen tak, aby mohl tato pravidla
dostateéné zobecnit a aplikovat i pro texty nezndmé. U algoritmi (2b) se lingvistické
aspekty promitaji jak nepfimo pres existenci anotovanych jazykovych korpusi, tak
i pfimo, pfi vytvafeni jazykového modelu (1c), pfi vybéru typu pravidel (1b), pfi
névrhu sité (1d) a ve vSech pfipadech spadajicich pod (2b) vcetné selekce dat k uceni.

2. Aplikace korpusového statistického modelovani

V rdmci korpusového modelovéani piirozeného jazyka'!) (viz bod 2b) potfebujeme
vice nez jen megabajty elektronicky ulozenych textd. Texty je nutné projit a rucné
v nich vyznagcit to, co chceme u dalsich najit automaticky. Touto namahavou praci
se plati za moznost rychlého vyhledavani nejriiznéjsich statistik, které se tykaji zpra-
covavaného jazyka. Misto aby lingvista travil meésice a roky nad formulaci pravidel,
kterda dany jazyk co nejpresnéji popiSou v ramci konkrétni aplikace, vénuje sviij Cas
doplnéni analyzovanych tidaji do redlnych dat a s védomim jistého rizika spoléhd, ze
pravidla bude schopen odhalit pocitac.

Pro potfeby korpusového modelovani je ru¢né zpracovany anotovany korpus v nej-
jednodussim pfipadé rozdélen na dvé ¢asti: trénovaci korpus (90 % celkového objemu)
a testovaci korpus (10 % celkového objemu). Trénovaci korpus reprezentuje materiél
pro trénovani (uceni se) danych skuteénosti. Naopak testovaci korpus je materidlem
pro vyhodnoceni kvality natrénovaného modelu (jak jsme se pfislusnym modelem
priblizili ke skuteénému jazyku). Nékteré metody vyzaduji vyclenit z anotovaného
korpusu tzv. ladici korpus, ktery slouzi pro ladéni parametrt zvoleného algoritmu.

Pristupy zaloZené na statistickém modelovani patii mezi nejrozsitenéjsi piistupy
zalozené na korpusech. Uvedeme nékolik piikladi, kdy mohou postupy zndmé ze statis-
tiky a pravdépodobnosti pomoci s tkolem pro pocitac zdanlive nefesitelnym. V prvnim
ptijde o zpracovani mluvené feéi (2.1), v dalsim budeme pozadovat, aby poéita¢ ur¢il

1) 'V r. 1994 vznikl na Filozofické fakulté Univerzity Karlovy v Praze Ustav eského na-
rodniho korpusu (vedeny prof. Frantiskem Cermakem), v ném# se shromazduji a zpracovavaji
Ceské texty v elektronické podobé. Jsou to texty psané i mluvené, jsou unifikovany, ,¢istény*
a zpracovavany spolu s vyvojem a zdokonalovanim ,korpusového manazeru“, s jehoz pomoci
v nich lze pohodlné vyhledavat data tiidéna podle potfeb konkrétniho uzivatele. Cesky
narodni korpus tak vytvari nebyvale rozsdhlou datovou zakladnu, umoznujici mj. sledovat
i aktualni tizus naseho narodniho jazyka.

Pokroky matematiky, fyziky a astronomie, ro¢nik 45 (2000), ¢. 3 209



morfologicky tvar slova (2.2), ve tfetim pak stavbu celé véty (2.3), v poslednim (2.4) se
pokusime popsat uplatnéni téchto metod i na strojovy preklad, dfive klasickou doménu
aplikaci algebraické (strukturné orientované) lingvistiky. V rdmci danych aplikaci se
pokusime upfesnit tdaje uvedené v predchozim oddilu a zminime se o dosavadnich
zkusenostech ziskanych statistickym modelovanim cestiny.

2.1. Rozpoznavani mluvené Feci

Podafi-li se zvladnout automatické zpracovani mluvené podoby jazyka, ziskaji
lidé kli¢ k témér bezbariérové komunikaci s pocitacem. V soucasné dobé je jednou
z nejuspésnéjSich metod zpracovani mluvené fe¢i modelovani fonetickych jednotek
prostiednictvim skrytjch Markovovych modeld — generujicich kone¢néstavovych sto-
chastickych automatt (dale jen HMM). Zpracovavame-li akusticky signal promluvy,
predpokladame, zZe je vysledkem zakddovani symbolického zapisu. Pii analyze tohoto
signalu se snazime odhadnout jeho textovou podobu. Vlastni akusticky signal pfiji-
mame jako posloupnost naméfenych hodnot (vektort pfiznaki) tvoticich ¢asovou fadu.
Abychom ze signélu ziskali symbolicky zapis promluvy, musime znat kédovaci funkci,
kterd je v nasem piipadé modelovana pomoci HMM. Je-li nasim cilem rozpoznéavani
izolovanych slov, je situace relativné jednoduché, protoze nemusime hledat hranice
slov. Mame-li nékolik modelu M;, Ms, ..., M,, reprezentujicich m slov slovniku
a Casovou fadu hodnot O = 01, 09, ..., or patfici néjakému slovu, miZeme zjistit,
ktery z modeld by danou ¢asovou fadu vygeneroval s nejvétsi pravdépodobnosti. Tyto
pravdépodobnosti se pocitaji prochazenim modelt od pocateéniho stavu, pficemz se
snazime projit vSechny cesty automatu o délce 7. Pro kazdou z téchto cest konéici
v nékterém z koncovych stavi automatu spocitdme pravdépodobnost. Ta je rovna
soucinu pravdépodobnosti vsech pfechodi cesty a pravdépodobnosti, s jakou generuje
kazdy k-ty stav cesty k-tou hodnotu casové fady, coz je zjistitelné z funkce rozlo-
zeni pravdépodobnosti k-tého stavu. Soucet pravdépodobnosti téchto cest je roven
pravdépodobnosti, s jakou model danou fadu vygeneroval. Vypocet provedeme na
vSech modelech. Model, ktery s nejvétsi pravdépodobnosti vygeneroval danou ¢asovou
fadu O, zdroveri reprezentuje i nejpravdépodobnéjsi vyslovené (analyzované) slovo.

Dostate¢nou aproximaci pfedchoziho postupu je hledani maximalné pravdépodobné
cesty automatem, kterd by generovala danou ¢asovou fadu. Maximalné pravdépodob-
nou cestu efektivné nalezne Viterbiho algoritmus. Parametry HMM pro kazdé slovo lze
zcela automaticky natrénovat jeho ukazkovymi promluvami a Baumovym—Welchovym
algoritmem.

Pro rozsahlé slovniky je vSak nevhodné pocitat model pro kazdé slovo. Modelovani
foném, pfipadné kontextové zavislych fonémi (trifonémt), umozni pokryt jazyk mno-
hem mensim mnozstvim modeld. K rozpoznévani je pak zapotiebi foneticky slovnik
tvard rozpoznavaného jazyka. Pied rozpoznavanim se vybuduje velkda HMM sit, kterd
pro kazdé slovo zfetézi modely fonému na zakladé fonetického slovniku. VSem témto
fetézcim se predradi startovni negenerujici uzel a zakonci se spole¢nym negenerujicim
koncovym uzlem, z néhoz vede hrana opét do startovniho uzlu. Je-li takovéto siti
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pfedéna casova fada vektori piiznaki reprezentujici nahranou vétu, pak je maximalné
pravdépodobné cesta zjisténa Viterbiho algoritmem zaroven i fonetickym prepisem celé
vyslovené véty. Kazdy z prichodu koncovym stavem je i vyjadrenim hranice slov ve
vete.

Pro rozpoznavani ¢estiny pouzivame rozsiteny program HTK tj. softwarovy nastroj
pomahajici pii vytvareni automatického rozpoznavace, a to od pfipravy trénovacich
dat aZ po analyzu tspé$nosti rozpoznavace. Aby byl tento program pro ¢estinu po-
uzitelny, museli jsme zvolit vhodny foneticky prepis, najit reprezentativni trénovaci
dosavadni prace bylo spiSe v hledani grafického zapisu mluvenych projevi a repre-
zentativnich trénovacich textti. Volny slovosled i flexi jsme fesili omezenim jazykové
domény definované slovnikem mensiho rozsahu a jednoduchou gramatikou. Uspésnost
rozpozndvani pro ¢estinu se v soucasnosti pohybuje okolo 80 % spravné rozpoznanjch
slov ([2]). Pouzivéa se pfitom slovniku s 63 tisici slov a kontextové zavislych akustickych
modelt natrénovanych na 12 hodinach mluvené fe¢i od 47 mluvéich. Soucasné tusili
je zaméreno na zlepSovani jazykovych modelli, analjzu intonace a rozsiteni kolekce
nahravek spontanni feci nejlépe reprezentujicich mluvenou fec.

2.2. Morfologické znackovani

Chceme-li nejen zjistit zdkladni podobu slova z textu (jeho lema), ale i jeho morfo-
logické daje (a takové jsou zpravidla pozadavky kvalifikovaného uzivatele textového
korpusu jako zdroje dat), musime pfifadit jednotlivym vyskytim slovnich forem jed-
noznac¢nou morfologickou informaci, ktera je prevazné z technickych dtvodu reprezen-
tovana jako morfologicka znacka. V rameci sestaveni repertoaru morfologickych znacek
je mozné se pohybovat od obecnych znacek pokryvajicich pouze informaci o slovnim
druhu (podstatnd jména, ptidavna jména, slovesa atd.) az po uplné znacky zachycujici
uplnou morfologickou strukturu daného jazyka (napf. pro podstatnéd jména rod, éislo
a pdd). Vystupem automatické morfologické analyzy je pro slovni formu mnoZina vSech
moznych znadek, které pro danou slovni formu pfipadaji v ivahu (pro slovni tvar pre
to bude jisty tvar podstatného jména a tvar slovesa, pro tvar pri to bude opét tvar
téhoZ podstatného jména, imperativ slovesa a piedlozka). Procedura automatického
morfologického znackovani pak vybird z této mnoziny pravé jednu znacku, o niz se
na zakladé kontextové informace pfedpoklada, ze je spravna. Slovo stav morfologickéa
analyza vyhodnoti jako sloveso a zaroven jako podstatné jméno. Teprve v ramci dané
véty, popf. odstavce (tedy na zakladé kontextu) je jak ¢lovék, tak automat schopen
tuto nejednoznacnost vyresit.

Pro feseni této tlohy je tfeba pfedevsim mit k dispozici korpus opatieny manuélné
pfifazenymi morfologickymi znackami. Na cesté k automatickému morfologickému
znackovani jsme pro cestinu pouzili dva stochastické modely — Markovovy modely
([12]) a exponencidlni model ([7]). V rdmci experimentd morfologického znackovani
Ceskych texti zkoumdme vlivy jednotlivych faktort (velikost trénovacich dat, speci-
ficnost morfologickych znacdek, predzpracovani textu morfologickou analyzou atd.) na
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celkovou tispésnost znackovaci procedury. Uspésnost znackovaci procedury je mozné
hodnotit absolutné i relativné. Pfi absolutnim hodnoceni nas zajima pouze experiment
s nejvyssim procentem uspésnosti. Naopak pfi relativnim hodnoceni vénujeme pozor-
nost nejen procentu aspésnosti, ale také nas zajimaji hodnoty jednotlivych parametri
experimentu. V piipadé znackovani pomoci obecnych znacek jsme sice pro cesStinu
ziskali nejlepsi vysledky, ale napf. pro syntaktické zpracovani textu automaticky
oznackovaného obecnymi znackami se pouhd informace o slovnim druhu jevi jako
vyrazné nedostateénd. Markovovymi modely i exponencidlnim modelem cestiny jsme
se priblizili k hladiné 94 % tspésnosti.

Morfologické znackovani nelze ovSem chapat jako finalni aplikaci, je vsak u flek-
tivniho jazyka nezbytnym piedpokladem pro uplatnéni dalSich krokt automatické
analyzy. Morfologicky oznackovany text slouzi pro kvantitativni vyzkum, pro vyhle-
davéani v korpusu nebo je pfimo vstupem dalsich procedur automatického zpracovani
prirozeného jazyka.

2.3. Syntakticka analyza

Zname-li nyni ke kazdému slovu ve vété jeho morfologickou znacku, mizeme se po-
kusit o nalezeni vztahti mezi jednotlivymi slovy. Mnozi z nés si jisté pamatuji ze skoly
vétny rozbor, v némz jsme méli za kol uspotadat vétné ¢leny do zavislostni struktury,
jiz odpovida stromovy graf. Je zfejmé, ze znalost vztahi mezi fidicimi a zavislymi ¢leny
je klicova pro porozuméni vyznamu véty, a pravé tak automatické nalezeni téchto
vztahti — automatickd syntaktickd analyza — je kliCem k pocitacovému prekladu
z jednoho jazyka do druhého, k nalezeni chyb v textu (napfiklad $patné i/y ve vété
SMuzi prisly. ©) 1 k dalsim aplikacim, jez takovou hloubku analyzy vyzaduji.

I kdyz mtzeme pouze spekulovat, co se odehrava v mozku kazdého z nas pri takové
analyze, lze tyto spekulace opfit o riznd pozorovani. Vime naptiklad, ze podmétem
véty je velmi Casto podstatné jméno v prvnim padeé, prisudkem zase sloveso. Piidavna
jména Casto rozvijeji podstatnd jména, s nimiz se shoduji v rodé, ¢isle a padé. Takovych
a podobnych omezujicich podminek lze vymyslet desitky a stovky, od jednoduchych,
jako jsou tyto zde uvedené, po velice komplikované. Tteba z véty ,Pes nasi babicky
nekouse® usoudime, Ze jmennd fraze ve druhém padé rozviji podstatné jméno (to
je jeji prototypické postaveni), ale takové pravidlo nebude fungovat absolutné, napt.
nefunguje ve vétach , Ten pes je nasi babicky®, ,Svou pozndamkou se silné dotkl nasi
babicky“. Korpusy nam nabizeji moznost projit véty, které uz nékdo pronesl ¢i napsal,
a vyresit tak soucasné dva problémy: za prvé zjistit, jaké zavislosti viibec existuji,
a za druhé jim pritadit vahy, pravdépodobnosti jejich vyskytu. Vybudujeme tak
vlastné statisticky model syntaktické struktury véty. Abychom mohli vétnou skladbu
modelovat, potfebujeme zvlastni anotovany korpus, kterému se anglicky ika treebank,
tedy néco jako zasobarna stromd, tj. grafli, které reprezentuji syntaktickou strukturu
vét. Uvedme si pro ilustraci nékolik takovych modelt ([5], [8]). Ten nejzdkladnéjsi je
zalozen na Cetnostech vyskyti dvojic slov; ,u¢ime” se z treebanku, a mizeme tedy
evidovat dvojice slov, kterd na sobé zavisi. Tvafi v tvar nerozebranému textu pak

212 Pokroky matematiky, fyziky a astronomie, ro¢nik 45 (2000), ¢. 3



yzalovime“ v tabulce a postavime takovy strom, aby zavislosti, z nichz se sklada,
mély co mozna nejvyssi pravdépodobnost. Protoze vsak riznych slovnich tvart jsou
statisice a riiznych dvojic tedy potencidlng 10'°, hrozi ndm, Ze treebank nikdy nebude
dost velky, abychom alespon jednou nalezli kazdou zavislost mezi dvéma konkrétnimi
slovy, kterd prichdzi v ivahu, a pocita¢ nikdy nebude mit dost paméti, aby vSechny
tyto zavislosti umél ulozit a uc¢inné zpracovat. Proto mtzeme vyuzit jiz hotovych
morfologickych znacdek a zjistovat zavislosti mezi nimi. Na svété je druhy model, ktery
sice nedosahuje presnosti prvniho, ale dokéze kupiikladu vyjadtit shodu podmétu
s prisudkem ¢i privlastku s rozvitym podstatnym jménem. Pripada-li nam to jako
prilis velké zjednoduseni, mizeme evidovat dvojice Tidici slovo—zavisla znacka a mo-
delovat tak napfiklad slovesné vazby (na slovese vidét musi ,zéviset predmét ve
¢tvrtém pads, coz neplati napt. o slovesu véfit). Dalsi model muZe sledovat slovosled,
napft.: lezi zavisly ¢len tésné vedle fidiciho, nebo nékde dal ve vété? Takto miZzeme
pokracovat. Jak dobre se dokdzeme pfiblizit té spravné vétné strukture, zavisi nejen
na velikosti treebanku, ale také na tom, jaké statistiky zvolime a jakym zptsobem je
zkombinujeme.

2.4. Statisticky strojovy preklad

K findlnim aplikacim statistického zpracovani pfirozeného jazyka patii také strojovy
preklad — jeden z nejslozitéjsich a nejkomplexnéjsich tkolt pocitacové lingvistiky.
V roce 1965, po kritickém zhodnoceni tehdejsich vysledki v oblasti strojového pre-
kladu americkou poradni komisi ALPAC, doslo ve Spojenych stiatech k viceméné
tplnému zastaveni vyzkumu v této oblasti na témér tticet let. V Evropé se strojovy
ptreklad ubiral cestou ru¢niho vytvafeni syntaktickych pravidel a vyuzivani prekla-
dovych slovniki obohacenych o sémantické informace. V poslednich letech doslo ke
zvyseni zadjmu o strojovy preklad a k feSeni tohoto problému se zacinaji vyuzivat
i metody matematické statistiky. Vyhodou statistického piistupu je zejména obecnost,
ktera umoznuje relativné snadno pouzit metody vyvinuté pro urcitou jazykovou dvojici
i pro dalsi jazykové pary.

Nezbytnym predpokladem pouziti statistickych metod pro strojovy preklad je exis-
tence paralelniho korpusu. Paralelni korpus je tvofen texty ve dvou nebo vice jazycich,
tyto texty si svym obsahem a strukturou (pofadim odstavcd a vét) odpovidaji.
Klasicky je jeden text manudlnim (intelektudlnim) pfekladem druhého. V idedlnim
paralelnim korpusu jsou kromé jednozna¢ného parovani odstavcti a vét sparovana
i jednotliva slova ¢i souslovi. Takovy korpus vSak byva k dispozici ztidkakdy, vétsinou
existuje pouze jednoznacné parovani mezi celymi dokumenty a parovani odstavci
a vét je nutné provést dodatecné, zpravidla automaticky. K automatickému parovani
odstavcti a vét se vyuziva jednoduchd statistickd metoda zaloZend na porovnavani
délek prislusnych pasazi, jejiz vystup mize byt zpfesnén zohlednénim shodnych nebo
podobnych ¢asti textu v obou jazycich (éislic, jmen ¢éi pfejatych slov) nebo informaci
z prekladovych slovnikt. Paralelni korpus s vyznacenymi paralelnimi vétami slouzi
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jako trénovaci data pro prekladovy model. Minimalni velikost korpusu pouzitelna pro
statisticky preklad je kolem 50 tisic pard vét.

Prekladovy model je zalozen na pravdépodobnostnim prekladovém slovniku, tedy
slovniku, ve kterém je jednotlivim pfekladiim pfifazena pravdépodobnost, s jakou
odpovidaji pfislusnému heslu. Parametry tohoto modelu (pravdépodobnosti part
heslo—pteklad) jsou vypoéitdny iterativnim EM-algoritmem: Na poc¢atku se vytvori
slovnik, v némz jsou u kazdého hesla uvedena vSechna slova, se kterymi se vyskytlo
ve vétném paru. Vsechny preklady daného hesla maji zatim stejnou pravdépodobnost;
zatim nevime, které z nich jsou spravné. Spocitame-li pro kazdy mozny preklad c¢as-
te¢ny soucet pravdépodobnosti, do néhoz zahrneme pro kazdou dvojici vét v korpusu
pravdépodobnost, ze se v dané vété pro prislusné heslo pouzil pravé onen pireklad,
ziskame pro ruzné preklady rtizné hodnoty. Pravdépodobnosti prekladi kazdého hesla
potom rozdélime v pomeéru téchto castecnych souctti. Protoze pravdépodobnost, Ze se
pri prekladu véty pouzil prévé ten ¢i onen pfeklad hesla, zavisi na pravdépodobnosti
prekladu hesla, dostaneme v dalsi iteraci jiné castecné soucty. Cely systém vSak po né-
kolika iteracich konverguje k hledanému feseni. Odfiltrovanim malo pravdépodobnych
prekladti mtzeme ziskat prekladovy slovnik pro lidské uzivatele.

Princip trénovani zakladniho modelu pouzivame i pfi vytvareni modelu rozsifeného
o dalsi mnoziny parametrt. Navic bereme v tivahu tabulku zmén pozic slov ve vété
a tzv. tabulku ,plodnosti® slova, ktera obsahuje pravdépodobnosti, s jakymi z jednoho
slova ve zdrojovém jazyce vznikne n slov v jazyce cilovém, nebo naopak, Ze toto
slovo nebude mit ve druhém jazyce ekvivalent. Je mozné stanovit i globalni koeficient
zkraceni nebo prodlouzeni vét pii prekladu.

Pri vlastnim statistickém strojovém piekladu pracujeme kromé prekladového mo-
delu i s modelem jazykovym, ktery by mél zarucit, Ze sestavend véta je v cilovém jazyce
pripustné. Takovym jazykovym modelem mize byt napriklad jednoduchy trigramovy
model (model zaloZeny na tabulce relativni ¢etnosti trojic po sobé nasledujicich slov)
sestaveny na zadkladé jednojazyénych textd z korpusi cilového jazyka, kterych je
k dispozici vice nez textl paralelnich. Pieklad véty probihé tak, ze k prekladané veté
hledame vétu v cilovém jazyce, ktera méa z hlediska prekladového a jazykového modelu
nejvyssi pravdépodobnost.

Data z paralelniho anglicko-¢eského korpusu (rozdéleného na ¢ast beletristickou —
prevazné ¢lanky z casopisu Reader’s Digest, obsahujici 50 tisic paralelnich vét, a odbor-
nou — preklady manudli, lokalizace operacnich systémii o délce 650 tisic paralelnich
vét) byla pouZita pfi automatické extrakci Gesko-anglickych slovnikti z paralelnich
textt ([3]). Kvalita slovnika vytvofenych na zakladé dat z odborné ¢asti korpusu byla
srovnatelna s vysledky extrakce slovniki z velkého ¢insko-anglického korpusu HKUST.
V roce 1999 na letnim semindfi v Baltimore v USA ([14]) byly provedeny prvni
experimenty s ¢esko-anglickym statistickym strojovym piekladem. Piekvapivé dobrych
vysledkt bylo dosazeno pfi prekladech vét z testovaciho vzorku odborné ¢asti korpusu
(30 % vét automaticky ptelozenych z CeStiny odpovidalo anglickému origindlu). P¥i
experimentech s cCesko-anglickym prekladem beletristické c¢asti korpusu, s vyrazné
mensim objemem trénovacich dat, se ukazalo byt uzite¢nym predzpracovani ceské ¢asti
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textli lematizaci. V pribéhu jednoho mésice byly implementovany obecné nastroje pro
sestavovani prekladovych model prubézné testované na prekladech z francouzstiny
do angli¢tiny a z Cestiny do anglictiny.

3. Metody formalni strukturné orientované

V odd. 2 jsme se vénovali aplikacim, které jsou zalozeny na stochastickych metodach.
Ty patii v soucasné dobé k rozsifenym smértim; jsou na jedné strané (statisticky)
nejpresnéjsi, na druhé strané patii jejich uziti k nejsnadnéjsim. Ukazali jsme ovSem
i to, Ze tyto metody potiebuji ,trénovaci“ data, tj. data obsahujici pfislusné jazykové
tdaje (fonetické, morfologické, syntaktické). Cim kvalitngji jsou tato data piipravena
a ¢im je jich vice, tim lepsi vysledky lze ocekavat od jazykového modelu, ktery
,hapodobovanim“ takto zpracovanych tdaji vznikne. Plyne z toho ovSem i to, Ze
intelektudlni jazykovou analyzu nelze ani tady nicim nahradit. Zminili jsme se o tom
v odd. 1 a 2.3.

Jednou z oblasti pocitacové lingvistiky, kde se statistické metody prakticky nedaji
uplatnit, je oblast zjistovani, klasifikace a opravovani gramatickych chyb v textech.
Na prvni pohled by se mohlo zdat, Ze to, co jsou schopni se naucit zaci nizsiho stupné
zékladni skoly, musi byt lingvistickymi metodami také zvladnutelné. To ovsem neni
pravda, protoze problém gramatické spravnosti vét ptrirozeného jazyka je velmi tésné
spojen nejen s tvaroslovim ¢i skladbou, ale zavisi do zna¢né miry také na vyznamu
a smyslu véty, coz jsou oblasti pro algoritmicky popis velmi obtizné.

Jadro problému kontroly gramatické spravnosti si mtzeme ilustrovat na jednodu-
chém prikladu éeské véty , Kotata chytaly mysi.“ Kazd4 uditelka CeStiny jisté zaktim
opravi chybu ve shodé podmétu s pfisudkem (kofata chytala mysi), protoze je prece
jasné, Ze podmétem véty jsou kotata. Z hlediska ¢isté skladebného ovsem nem4 pravdu,
protoze podmétem mohou byt i mysi, a pak je véta zcela spravné. V tomto pripadé
tedy rozhodnuti o spravnosti ¢i nespravnosti zavisi na porozuméni smyslu véty a hlavné
na znalosti svéta okolo nds, ve kterém pfece jenom jsou mysi chytany kofaty a nikoli
naopak. Takovou hloubku znalosti svéta ovSem nedokazeme pocitacem zachytit nejen
nyni, ale ani v blizké budoucnosti.

Vezmeme-li v ivahu uvedené priklady, je jasné, ze na automatickou kontrolu gra-
matiky nesmime mit maximalistické naroky. Pokud se ovSem spokojime s tim, ze
automaticka kontrola je s to odhalit pouze nékteré chyby, mtiizeme pomérné tspésné
uplatnit metody automatické gramatické korekce pomoci forméalni gramatiky. To
ukazala naptiklad tspésna realizace experimentalniho modulu gramatického korek-
toru, kterd byla vyvinuta na MFF UK ([13]). Na jazykovych pravidlech zaloZena
metoda je schopna odhalovat nékteré chyby ve shodé, v interpunkci i fadu dalsich
chyb. Uvedeny piiklad s kofaty nase metoda pfijme jako gramaticky spravnou c¢eskou
vétu.
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4. Textovy korpus — zdroj poznani o jazyku

Ulohu jazykovych korpusii jsme uz v odd. 1-3 dostatecné zdtiraznili. Podivejme se
nyni blize na stavbu jednoho korpusu z mnoha, totiz Prazského zavislostniho korpusu
([10], d4le PDT).

Texty vybrané z Ceského narodniho korpusu vypracovaného na FF UK jsou znac-
kovany na tfech trovnich, zéasti manualné, z¢éasti automaticky. Ke kazdé vété se tak
pofizuje anotace na tfech rtznjych drovnich. Na prvni tirovni jsou sloviim v textu
pridéleny morfologické znacky obsahujici informaci o tvaru slova (rod, ¢éislo a pad
u jmen, osoba, ¢islo, ¢as atd. u sloves, srov. odd. 2.2). Na druhé trovni, nazyvané
analytickd rovina, je z Tetézce slovnich tvar automatickou procedurou a posléze
jeji manudlni modifikaci vytvorena zavislostni struktura odpovidajici stavbé véty
([1], [4], [6]). Prostfedky vyuzivané na analytické roviné nejsou dostateéné jemné
pro rozliSeni v8ech vyznamovych distinkci ve vétné stavbé (pfisloveéna urceni nejsou
déle sémanticky tiidéna na zptisobové, lokalni, temporalni, kauzalni atd., pomocna
slova jsou tu reprezentovana jako samostatné uzly stejné jako slova plnovyznamova,
vypusténd slova nejsou do stromu dopliiovdna ap.). Analytickd rovina slouzi jako
predstupen pro vlastni ,hloubkovou“ reprezentaci zjednoznac¢néného vyznamu véty,
pro niz uzivame terminu ,tektogramatickd“ stromova struktura ([11], dale TGTS).
Tato reprezentace obsahuje jako své uzly jiz jen plnovyznamové slova (az na malé
vyjimky vynucené potfebou zachytit vicerozmérnou stavbu véty s vrstvami souradnjch
a aponovanych struktur v dvojrozmérném grafu). Uzly jsou spojeny hranami odpo-
vidajicimi typtm syntaktickych vztahii (determinace, koordinace, apozice, vsouvani).
Typ vztahu mezi uzlem matefskym a deefingm se oznacuje (ve velké vétsiné piipadi
manualng) v hodnoté funktoru dcefiného uzlu. Cleny elidované v povrchové stavbé
véty se na TGTS dopliuji, zachyti se u nich, zda jde o elipsu pfilezitostnou (textovou),
nebo gramatikalizovanou. Ke kazdému uzlu se pfipoji i zédkladni informace o jeho
postaveni v tématu (mezi ,zndmymi“ prvky informacni struktury véty) ¢i rématu
(mezi ,novymi“ prvky) vypovédi.

Na analytické roviné bylo zatim oznackovano cca 100 tisic ceskych vét, které vstupuji
do faze tektogramatického znackovani; v této etapé jsou véty napied automaticky
pfedzpracovany (stromové struktura je ,profezavana®), to znamend, ze jsou likvido-
vany pomocné uzly, ale uchovavana sémantickd informace, ktera je v nich obsaZena,
dale jsou pridélovany nékteré funkce, které jsou jednoznacné, a poté anotatori dopliuji
ty informace o tektogramatické strukture, na néz zatim automatické procedura nestaci.
V budoucnu podil automatické procedury na tektogramatickém anotovani poroste.

Takto oznackovany korpus je nejen podkladem pro ,trénovani“ fonetickych, morfo-
logickych, syntaktickych a pirekladovych procedur, ale je i neobycejné cennou, kvalita-
tivné i kvantitativné novou zdkladnou pro jazykovédny vyzkum. Z anotaci lze snadno
automaticky ziskat bohaty dokladovy material z zivého jazyka pro rtuzné formulované
lingvistické otazky na vyskyt jevi v jazyce produktivnich spolu s jejich lingvistickym
hodnocenim. Lze ziskat samoziejmé i pfedstavu o zastoupeni jednotlivych jevi, tj. je
umoznéno odlisit jevy centralni (produktivni) a jevy okrajové (periferni, okazionélni).
Otéazky tykajici se napf. vztahu aktiva a pasiva (popf. druhi pasiva) v ¢esting, jak
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¢asto je u pasiva opisného vyjadfen puvodce déje ap., jaké vétné funkce mé Cesky
infinitiv atd. mohou byt zajimavé nejenom pro lingvisty, ale i pro prekladatele, ucitele
ap. PDT se pouziva jako zdroj dat i pfi formulaci algoritmickych procedur strukturné
zalozené syntaktické analyzy, ktera nasledné slouzi pro automatické indexovani texti,
strojovy pfeklad nebo pro gramaticky korektor.

5. Zavér

Jak jsme se pokusili ukazat, pomoci matematického aparatu lze modelovat i tak
nepravidelny systém, jakym je pfirozeny jazyk; zaroven lze se sluSnou Gspésnosti tento
model konkrétné aplikovat. Kladli jsme zde duraz na statistické metody a demons-
trovali jsme jejich pouziti pro strojové uceni. Z hlediska pocitacové lingvistiky jsou
statistické modely stale jesté nedostatecné.

Pro ,idealni“ trénovani bychom pottebovali takova vstupni data, ktera obsahuji
veskeré jevy v takovych proporcich, aby umoznily dobré vyvazeni potfebnych pravdé-
podobnosti. Tomu vsak brani nestatisticka povaha jazykovych dat. Frekvence slovnich
tvari a konstrukci zdaleka nejsou obrazem jejich skute¢ného systémového vztahu, a tak
miiZze nastat zaména jeva centralnich a okrajovych. V oddile 1 az 4 jsme ilustrovali
soucasny stav vyzkumu i jeho vysledky. V budoucnu je tfeba hledat dalsi metody, nové
piistupy a cesty (napf. vytvafenim ,hybridnich“ modeli, srov. odd. 1(e)).
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Programovani s omezujicimi podminkami
— na cesté ke svatému gralu

Roman Bartdk, Praha

Motto:

»Programovdni s omezujicimi podminkamsi predstavuje jedno z mejvétsich pribli-
Zent, jaké kdy informatika udélala k nalezent svatého grdlu programovdni: uZivatel
zadd problém a pocitac ho vyresi.“

E. Freuder, ¢asopis Constraints, duben 1997

Zaclinajicim programatorim se cCasto zdurazinuje, ze pocita¢ udéla presné a jen
to, co je mu zadano. Za programovani pocita¢i se pak povazuje presny formaélni
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