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Abstrakt

Prispévek stru¢né uvadi dva protipdly pristupu ke strojovému pte-
kladu: lingvisticky motivovany a ryze statisticky. Po predvedeni vysledkt
série experimenti s pokrocilym systémem strojového prekladu ukazuji-
cich, jakym zpusobem lze nejucinnéji dosahnout zlepseni kvality prekladu,
se sva pozorovani pokusim zobecnit a vysvétlit, pro¢ mne lingvisticky styl
vyzkumu metod automatického zpracovani ptirozeného jazyka ve srovnani
se statistickym pristupem ¢asteéné napliiuje skepsi. Rad bych tak upozor-
nil na atributy metodiky prace, které mohou vyrazné zvysit produktivitu
a aplikovatelnost vyzkumu.

1 Uvod: modelovy lingvista a modelovy statistik

Pro snazsi vysvétlovani tvodem charakterizuji ,statisticky” a ,nestatisticky*
pristup ke zpracovani prirozeného jazyka pomoci dvou modelovych extrémd.

Modelovy lingvista svou praci usiluje o ,,popis jazyka“. Jazyk je konstrukt,
mysleny objekt, zahrnujici to spoleéné néco, diky cemuz se lidé mezi sebou
dohodnou. Popsat jazyk znamena ten mysleny objekt rozlozit na soucasti a
charakterizovat vztahy mezi témi soucastmi. Popsat jazyk tedy znamena néjak
vysvétlit, co se déje, kdyz si lidé rozuméji. Modelovy lingvista chce rozumét
tomu, jak si lidé rozuméji.

Modelovy statistik nepotfebuje ni¢emu rozumét. Svou praci usiluje o Te-
Seni dlohy s co nejmensi chybou. Modelovy statistik tedy viibec nemiize zahajit
préaci, pokud mu nékdo neda néjakou tlohu k feseni. Statistikovi ovSem nestaci
samotné zadani, ale potfebuje téz hodnotici funkci (v nouzi je ochoten sadm si
takovou funkci navrhnout a vylepSovat). Hodnotici funkce pro danou tlohu a
navrzeny vysledek fekne, jak moc dobry ¢i Spatny ten vysledek je.

Strojovy preklad je jedna z mnoha oblasti, kde modelovy statistik a lingvista
stoji na spole¢né pudé: lingvista chce rozumét tomu, jak prekladani funguje, a
vedlejsim efektem jeho peclivé prace jsou pravidla, ktera chod pfekladu popi-
suji. Statistik chce ze vstupniho textu dostat takovy vysledek, ktery ma malou
chybu ptekladu (napf. vysledek, ktery je velmi podobny ptrekladu, jaky by dodal
profesionalni piekladatel). Lingvista je veden otdzkou: rozumim (tj. umim sobé
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a ostatnim vysvétlit), jak se déla preklad. Statistik je veden otdzkou: je mtj
preklad dostate¢né dobry?

2 Uvod do strojového piekladu

Strojovy preklad se obycejné zakresluje do trojuhelnika zdrojovy text — inter-
lingva — cilovy text, viz obrazek 1. Idedlem modelového lingvisty je popsat in-
terlingvu i cestu k ni a od ni. Idedlem modelového statistika je, jak vime, prosté
preklad s nejmensi chybou. Statistik na trojihelnik nehledi a zkousi nejprostsi
mozné metody, které ze zdrojového textu vyrobi cilovy.

Interlingv

primy preklad o
(Pharaoh, ReWrite) Cilovy text

Obrazek 1: Trojuhelnik strojového prekladu s ilustracemi existujicich systémi.

2.1 Lingvisticky motivované metody prekladu

Lingvisticky motivované metody strojového prekladu sleduji postup pfevodu
vstupni véty na dalsi roviny reprezentace, pficemz reprezentace zdrojové a cilové
véty by si mély na hlubsich rovinach byt podobnéjsi. Pro ¢estinu viz zejm. teorii
Funkéniho generativniho popisu, FGP (Sgall, Haji¢ova, and Panevové, 1986).
V rdmci této teorie byly vybudovany napf. systémy RUSLAN (Haji¢, 1987) pro
pieklad z ¢estiny do rustiny a DBMT (Cmejrek, Cufin, and Havelka, 2003) pro
preklad z Cestiny do anglictiny.

Nejhlubsi rovinou definovanou ve FGP je rovina tektogramaticka (hloubkové
syntaktickd), v obr. 2 uvddim ptiklad véty a jejiho piekladu spolu s tektograma-
tickym rozborem. Jak je z ilustrace patrné, fadu problému (zejm. slozené tvary
slovesnych ¢asti a ¢eskd zamlcend zdjmena ¢i anglické ¢leny) se reprezentaci dari
uspokojive resit — preklad je mozné provadét ,,uzel po uzlu“ a dosdhnout presto
prirozenych formulaci; preklad slovo od slova to neumoziiuje.

Obrézek 3 ilustruje jinou vétu z trénovacich dat. Lidsky pfekladatel zde volil
mirné jiné vyjadreni a pfimé prifazeni uzll jiz nelze najit. Obrazek tedy doklada,
ze ani hloubkova syntax neni pro zachyceni vSech odlisnosti dostacujici.

2.2 Statisticky strojovy preklad

Na rozdil od lingvistickych metod se pro systémy statistického strojového pre-
kladu (SMT) buduji co nejprostsi reprezentace vstupu a vystupu. Donedavna
systémy prekladaly po jednotlivych slovech byt s moZnosti prohazovani slov
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# #11
SENT SENT
o] o
myslit. PROC think.CPL
PRED PRED
o (¢] o o o]
ji libit_se.PROC | not like.CPL
ACT EFF ACT RHEM/ PAT
o [¢] o o e] [e]
ten | zékaznik moc customer it much
PAT ACT EXT ACT PAT MANN
o o o
jeho he very
APP APP EXT.
” Nemyslim , ze by se to jejich zdkaz-  “ I do n’t think their customers would
nikdm moc libilo . ” like it very much . ”

Obrazek 2: Ukazka pé€kné hloubkové korespondence mezi ¢eskou a anglickou
vétou.

po tzv. ,frazich®, tj. dale nedélitelnych viceslovnych jednotkach. Jako ptiklady
lze uvést Pharaoh (Koehn, Och, and Marcu, 2003) nebo systém RWTH (Zens
et al., 2005).

V obou variantach SMT je prvnim krokem algoritmus zarovnani trénovacich
vét po slovech, typicky v implementaci GIZA++ (Och and Ney, 2003). Piiklad
véty s odhadem korespondence po slovech spoleéné s ukazkou extrahovanych
,frazi“ je uveden v obr. 4.

P1i samotném prekladani systém hleda, jakym zptisobem zdrojovou vétu
rozdélit na fraze, které je mozné podle tabulky frazi ptelozit. Upfednostnény
jsou pritom fraze vidéné v trénovacich datech castéji. Fraze na cilové strané
jsou po pripadném mirném preusporadani spojeny a vysledna hypotéza véty
je provéfena tzv. jazykovym modelem, ktery kontroluje ,hladkost“ vysledné
formulace. Pomér mezi dirazem kladenym na pfekladovou ¢ast a na zavérecny
jazykovy model je typicky zvolen tak, aby bylo na pomocnych trénovacich datech
dosazeno nejlepsiho skore.

3 Experimenty s frazovym statistickym prekla-
dem

Béhem dvoumési¢niho pobytu na univerzité RWTH v Cachéch jsem mél moznost
pracovat s velmi vyspélym systémem statistického strojového prekladu (Zens et
al., 2005). K experimentiim jsem pouzil korpus Prague Czech-English Depen-
dency Treebank (PCEDT, (Cmejrek et al., 2004)), pieklddal jsem vyhradné ve



#
SENT
Q o
zdzt_se.PROC #4
PRED SENT
o o] o] o}
tez &Gen;/ zat2.PROC expect.CPL
TWHEN ACT / PAT PRED
o Q o o o] o o o]
trasa fungovat.PROC &Gen; now route not begin.CPL Jan
ACT PAT ACT  TWHEN. PAT RHEM EFF TTILL
o o o o o o]
tento &Cor; az leden that &Cor;
RSTR ACT RHEM TWHEN RSTR ACT

Ted se zd4a , Ze tyto trasy zacnou fun- Now , those routes are n’t expected to
govat az v lednu . begin until Jan .

Obrazek 3: Preklad je Casto prilis volny a syntakticka korespondence neni mozna.

|
| This = nyni
even . : time = nyni
moving ] around = nyni
re | they = zareagovaly
they ! e = .
(i This time around = Nyni
arotlillrllle they 're moving = zareagovaly
This even i dokonce jesté
This time around, they ’re moving = Nyni zareagovaly
< even faster = dokonce jesté rychleji
QSU =
&
&

Obréazek 4: Ukazkové zarovnani po slovech a priklady ,frazi“ konzistentnich
s danym zarovnanim. (V obrézku nejsou vyznafeny vSechny mozné fraze.)

sméru z éestiny do angli¢tiny.!

Systém prekladu je plné automaticky, na zakladé trénovacich dat paralelnich
(véty a jejich preklady) a jednojazyéného souboru textl na cilové strané (tzv.
jazykového modelu, ktery charakterizuje ,jak p€kné je navrzena véta v cilo-
vém jazyce®) systém pro dané testovaci véty najde nejlepsi dostupnou hypotézy
prekladu.

Ve svych experimentech jsem systém pouzival jako ¢ernou skiinku a ma-
nipuloval pouze s mnozstvim a tvarem trénovacich dat a jazykového modelu.

1Je t¥eba poznamenat, Ze zptisob, jakym byl PCEDT vytvofen, mirné usnadiiuje preklad
v uvedeném sméru. Trénovaci texty pochazeji totiz puvodné z angli¢tiny a do CesStiny byly
prelozeny po jednotlivych vétach. Je tedy mozné, ze jsou ziskané Ceské véty stylem podobné;jsi
angli¢ting, nez kdyby byl tentyz text napsan rovnou Cesky nebo piekldddn bez uvedeného
omezeni.



Pro vyhodnocovani kvality rznych ziskanych prekladt jsem pouzil standardni
metriku BLEU (Papineni et al., 2002). Metrika BLEU neumoziiuje absolutni
srovnani kvality pfekladu mezi riznymi jazyky a riznymi systémy (pokud neni
experiment proveden s presné identickymi referen¢nimi preklady a idealné iden-
tickou implementaci metriky). Je vSak dobfe mozné porovnat mezi sebou pfinos
dil¢ich zlepseni jednoho systému.

3.1 Prehled o provedenych experimentech, vysledky

Provedené experimenty zahrnuji volbu algoritmu konstrukce zarovnani trénova-
cich vét po slovech (které slovo je prekladem kterého, je-li ddna dvojice véta a
jeji preklad) a morfologické pfedzpracovani trénovacich ¢eskych vét v paralel-
nich datech. Ukazka rtznych variant zjednoduseni od plné morfologické analyzy
(lematizace) pfes lematizaci a nahrazeni singletont (slov s jedinym vyskytem)
symbolem vyjadfujicim pouze slovni druh az k prostému stemmingu (pone-
chéni pouze prvnich &tyf pismen z kazdého slova) je uvedena v obr. 5. Tabulka
doklada, jak vyznamné morfologické pfedzpracovani umozni zmensit pocet slov-
nich tvart a pfiblizit tak tvarové velmi bohatou ¢eStinu anglicting.

Pocet slovnich tvara

Vstup do automatického zarovnani po slovech CZ EN
Formy Produkce malych vozi se vice nez ztrojnasobila . 57k 31k
Stem4 Prod maly vozu se vice nez ztro . 17k 14k
Lem+Sing  produkce maly vtz se hodné nez-2 UNK-verb . 15k 13k
Lemata produkce maly viz se hodné nez-2 ztrojnéasobit . 28k 25k

Obrazek 5: Varianty morfologického piredzpracovani ceskych trénovacich vét.

Dale jsem testoval pfinos dodate¢ného objemu pouzitych trénovacich dat
v nékolika formach (morfologicky nezpracovany Gesko-anglicky slovnik, doda-
tecné paralelni texty ovSem mimo doménu pieklddanych textd, vétsi soubor
jednojazyénych textl pro cilovy jazykovy model a kombinace).

Rovnéz jsem implementoval a testoval novou metodu umélého zvétSovani
mnozstvi trénovacich dat na zakladé syntaktické struktury vét a testoval jsem
rovnéz moznost oddéleného zpracovani ¢iselnych vyrazi pomoci pravidel. Po-
drobnosti lze nalézt v publikaci (Bojar, Matusov, and Ney, 2006).

Vysledky shrnuje tabulka 1, uspofadané dle prinosu dané metody ke kvalité
prekladu podle BLEU. Celkové se hodnoty BLEU pohybuji v fadu 30 az 40,
dosazen zlepseni tedy predstavuji nejvyse 20 % absolutni hodnoty.

3.2 Diskuse

Jak je z tabulky 1 patrné, nejvyraznéjsiho zlepsSeni lze dosdhnout prostym prida-
nim trénovacich dat. Pfitom plati, Ze je cenné€jsi ziskat dodatecné trénovaci data
tfeba jen na cilové strané prekladu (pro pouziti v jazykovém modelu), pokud jde
o texty z dané tématické domény. Dodatecné paralelni texty kvalité prekladu
nijak vyrazné nepomohou, jsou-li z jiné tématické oblasti nez prekladané texty.



Experiment Zlepseni skére BLEU

pridani nepfedzpracovaného slovniku +0.2
pravidlové zpracovani ¢iselnych vyrazi +0.5
umélé zvétsovani trénovacich dat na zakladé syntaktické struktury  +0.5
dodatecné paralelni texty, pouzity i v jazykovém modelu +0.7 az +1.7
morfologické pfedzpracovani (stemming) +1.0
oprava evidentnich prohfesku proti referenénim prekladtim +1.0 az +1.5
morfologické pfedzpracovani (plné lemmatizace) +1.5
vhodné zarovnani po slovech +1.5 az +2.0
vétsi jazykovy model v doméné +2.1 az +3.4
jesté vétsi, ale obecny jazykovy model +4.6

dodate¢né paralelni texty, ale jazykovy model (vétsi) v doméné +5.0 az 6.0

Tabulka 1: Souhrn dosazenych zlepSeni kvality prekladu.

Nejvhodnéjsi je oba zdroje nakombinovat: pridat paralelni texty i ze zcela jiné
oblasti, ale v jazykovém modelu pouzit pouze texty z dané domény. Touto kom-
binaci vyznamné rozsitime ,slovni zdsobu® (tj. bohatost tabulky frazi) systému,
ale soucasné zajistime, Ze vystupni véty budou pokud mozno ctit styl formulaci
charakteristickych pro danou doménu.

Dale vysledky dokladaji, ze morfologické predzpracovani textu ma vyznam.
Pfi pouziti plné morfologické analyzy bylo dosazeno zlepseni o 1,5 bodu BLEU,
pfi pouziti neporovnatelné primitivnéjsi metody stemmingu (prosté smazani
konce slova od patého pismene dale) je ovSem zlepSeni rovnéz vyznamné, 1,0
bodu BLEU. Uzite¢nost budovani slovniku a algoritmt pro morfologickou ana-
Iyzu nechci zpochybiiovat, ackoli srovnani pfinosu této pracné metody s piino-
sem jeji velmi primitivni aproximace prirozené tuto otazku navozuje.

Ptidani nepredzpracovaného prekladového slovniku nemé prakticky zadny
kladny vyznam, protoze slova v textech se vyskytuji v jinych nez zakladnich
tvarech.

Zejména deprimujici je vSak vysledek dvou nejpracnéjSich metod: pravi-
dlového zpracovani ¢iselnych vyrazi a umeélého zvétSovani trénovacich dat na
zékladé syntaktické struktury. Obé metody pfinesly zlepSeni pouze 0,5 bodu
BLEU, coz predstavuje asi desetinu pfinosu, jaky lze ziskat vhodnym nakombi-
novanim dodatec¢nych trénovacich dat.
problémy soucasné drovné statistického prekladu jsou jinde, nez v oblasti, kde
by stacilo ptipsat nékolik jednoznacénych rucnich pravidel. Vysledek malého pri-
nosu umeéle dogenerovanych dat je pak dokladem toho, Ze prosty frazovy pristup
(systém sleduje, které dvojice az trojice slov se za sebou vyskytuji) zachycuje jiz
témer stejné mnozstvi informace, jakého lze dosahnout zavislostni syntaktickou
analyzou textu (pfi stejném objemu dat). Déje se tak zejména diky pfirozené
lokalnosti vyrazi (co spolu gramaticky souvisi, to se ve vété také vétsinou vy-
skytne bezprostfedné u sebe; viz téz (Holan, 2003)). Jeden z hlavnich argumentt
podporujicich pozadavek prekroceni bezkontextovosti formélni gramatiky tak
tvari v tvar readlnym datim ztraci na vyznamu.



Shrnuti provedenych experimentt 1ze formulovat takto: nejvétsi slabina sys-
témt statistického strojového prekladu stale spocivd v nedostatku trénovacich
dat. PTi daném mmnozstvi trénovacich dat lze dosdhnout zlepseni spise nevyraz-
nych. Jak naznacuji pozorovani autorid aktualné nejlepsiho systému strojového
piekladu (NIST evaluation?), ani pifi pouziti textfi z celého webu se rist kva-
lity prekladu podle BLEU nezpomaluje vice nez logaritmicky (Och, 2005) a
k efektu nasyceni tedy zatim nedoslo. Vysledna kvalita prekladu dosazena nej-
lepSim systémem je vSak jiz vynikajici a v praxi plné pouzitelna (odhlédneme-1i
od vypocetni narocnosti).

4 Zobecnéni: Occamova britva, automaticka me-
trika a ,,zakon klesajiciho zisku*

Princip Occamovy btitvy pravi: nikdy nezavadéj rozliseni pripadi, které neni pro
vyfeSeni tlohy nutné. NaS modelovy statistik vi, co je jeho tloha, vi (diky met-
rice), kdy je odpovéd $patnd, a tedy vi, zda musi néjakou distinkci do svého mo-
delu pridat, aby chybovost nepfekrocila pfijatelnou mez. Modelovy lingvista vi,
ze musi umét dobte vysvétlit. Ma nebo nemé své vysvétleni rozvadét a distinkci
pridavat? Ma upfednostnit kratsi popis, ktery ale neni tplny? Modelovy lin-
gvista neni povahou své prace veden k tomu, aby ctil princip Occamovy britvy.
Z urc¢itého pohledu se da dokonce Fict, Ze modelovy lingvista je veden k poruso-
van{ principu Occamovy b¥itvy, protoZe neiplné/neptfesné vysvétleni pfece neni
dobré vysvétleni. I v piipadé, Ze lingvista zacne v urcité chvili upfednostnovat
strunost pred presnosti, bez predem definované tulohy a metriky tézko zvoli
presné potiebnou troven hrubosti popisu.

Hodnotici funkce (metrika) je nutnou podminkou pro préci modelového sta-
tistika. Modelovy lingvista metriku pfimo nepotfebuje, sta¢i mu pocit uspoko-
jeni z peclivé prostudovaného problému nebo jesté lépe z dobie pfedneseného
vysvétleni a poucenych posluchaci. Nelze se divit, ze modelovy statistik do-
sédhne pii stejném usili kvalitnéjsiho (z hlediska kvality vystupu, tj. z hlediska
metriky) strojového prekladu diive nez modelovy lingvista. Modelovy lingvista
svlij aspéch podle metriky totiz viibec neposuzuje a spoustu ¢asu vénuje iko-
nim, které vysledek systému neovliviiuji (napf¥. pfiprava prednasek).

Je-li metrika navic konstruovana tak, aby nepotifebovala vstup od ¢lovéka,
umoziiuje provadeét fadoveé veétsi mnozstvi experimentt za jednotku casu. Sta-
tistik vybaveny automatickou metrikou tak muze po sebemensi Gpravé systému
pomérné zodpovédné posoudit, zda zména celkové lloze poméahé a zda se danym
smérem pustit dale, nebo zda zména spolehlivé zlepSeni spise nepiinasi. Vyvoj
systému je tak mnohem lépe cilen na kvalitni vystup (soudé podle metriky).

V neposledni fadé€ zejména standardizovana automatickd metrika umoziiuje
spravedlivé srovnani systému z rtiznych pracovist a tim podporuje konkurencéni
napéti a rychlejsi vyvoj.

»Zakon klesajiciho zisku“ (law of diminishing returns) popisuje situaci, kdy
Gsili investované do zlepsovani systému prinasi stdle mensi a mensi zlepSeni.

2http://wuw.nist.gov/speech/tests/mt/mt05eval official results_release 20050801 v3.html



Modelovy statistik o existenci tohoto zdkona dobie vi a umi jej pro svou praci
vyuzit: nejprve se vénuje takovym tupravam systému, kterd prinesou nejvétsi
zlepSeni (podle metriky). Od uréitého bodu vyvoje pak statistik vi, ze dalsi
asili s timto systémem se prosté nevyplati a je tfeba systém radikalné upravit.
Modelovy lingvista nemé pevnou metriku, takze si ¢asto ani nepovsimne, ze
investuje tsili do neplodné (z hlediska pfinosu v hodnotici funkci) oblasti.

Cilem predchozich odstavct v zadném pripadé nebylo znevazit vyznam teore-
tického lingvistického poznani. Snazil jsem se pouze upozornit na to, ze lingvisté
mohou mit vazné problémy aplikovat vysledky svého vyzkumu v konkrétnich
ulohach. Na tloze strojového prekladu se podle mych zkuSenosti ukazuje, ze
k jejimu feSeni staci relativné velmi maélo lingvistickych znalosti a Ze Gcelnéjsi je
soustfedit se na technické aspekty tlohy. Lingvisticky vyzkum vSak vzdy bude
velmi cennym zdrojem inspirace pro statistické modelovéani.

5 Shrnuti

Popsal jsem vysledky svych pokusi a ilustroval na ¢esko-anglickych datech vy-
hody statistického p¥istupu k tloze prekladu. Striktni orientace na vysledek vede
k uplatnéni vhodnéjsi metodiky vyzkumu (je peclivéji dbano na zasadu Occa-
movy bfitvy a postup je veden tak, aby ,zakon klesajiciho zisku®“ zautocil co
nejpozdéji). Zaroven statistické metody vyZzaduji definovat automatickou met-
riku kvality vysledku, a ta na druhou stranu vyznamné urychluje vyvoj, nebot
dava vyzkumnikim obratem odpovédi, které postupy jsou nadéjné a které méné.
V neposledni fad€ standardizovana automatickd metrika podporuje konkurenci
mezi pracovisti. Pokladam za zadouci podobné metodické postupy uplatnovat i
na teoreti¢téji zaméreném poli vyzkumai.
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Zdrojovy text:

Konsorcium soukromych investort fungujici jako LJH Funding Co. sdélilo, ze dalo nabidku za
409 miliont dolara v hotovosti na vétsinu holdingt v oblasti realit a ndkupnich center firmy L.
J. Hooker Corp. Tato 409 milionova nabidka zahrnuje také odhadovanych 300 milionti dolart
v zaruéenych zavazcich na tyto nemovitosti, jak uvadi nabizejici strana. Skupinu vede Jay
Shidler, vykonny feditel Shidler Investment Corp. na Honolulu, a A. Boyd Simpson, vykonny
feditel Simpson Organization Inc. v Atlanté. Firma pana Shidlera se specializuje na investice
do obchodnich realit a chlubi se majetkem v hodnoté 1 miliardy dolarti; pan Simpson je
developer a byvaly vedouci pracovnik ve firmé L. J. Hooker. ” Aktiva jsou dobra, ale vyzaduji
vice penéz a fizeni” nez muze L. J. Hooker v soucasné situaci nabidnout, fekl pan Simpson
v jednom rozhovoru. “ Filozofie firmy Hooker byla postavit a prodat. My chceme postavit a
ponechat si. L. J. Hooker se sidlem v Atlanté funguje s ochranou proti svym véritelim podle
kapitoly 11 amerického zdkona o bankrotu.

Vystup ze systému prekladu:

The private investors working as LJH Funding Co. said it could offer for $409 million in cash
for most holdingt in the area real-estate and shopping-center firm L.J. Hooker Corp. The 409
million offer includes also an estimated $300 million of secured obligations on those real estate,
according union-bidder party. Leading Jay Shidler, executive director Shidler Investment Corp.
to Honolulu, and A. Boyd Simpson, executive director of Simpson Organization Inc. in Atlanta.
The firm Mr. Shidlera specializes in investment in commercial real-estate and boasts property
$1 billion ; Mr. Simpson is the developer and former executive at the company L.J. Hooker. ”
Assets are good, but require more money and manage ” than can L.J. Hooker in the current

«“

situation offer, said Mr. Simpson in an interview “. Philosophy Hooker’s was to build and sell.
We want to build and maintain. L.J. Hooker, based in Atlanta works with protection against
their creditors under Chapter 11 of the United States bankruptcy law.

Jeden ze ¢tyrF referencnich prekladu od profesionalniho prekladatele:
A group of private investors operating under the name LJH Funding Co. has announced
that they have submitted a bid of $409 million in cash for the majority of L.J. Hooker Corp.
holdings in the field of real-estate and shopping centers. This offer of $409 million also includes
a estimated $300 million in secured bonds of this real estate, claimed the bidder. The leaders
of the group are Jay Shidler, executive director of Shidler Investment Corp. in Honolulu,
and A.Boyd Simpson, executive director of Simpson Organization Inc. in Atlanta. Shidler’s
company specializes in investments in commercial real estate, and boasts assets of $1 billion;
Simpson is a developer and former chief executive of L.J. Hooker. ”The assets are sound
but they require more money and management” than L.J. Hooker can offer at present, said
Simpson in an interview. Hooker’s philosophy has been to build and sell. We want to build
and keep. L.J. Hooker, based in Atlanta, is protected against its creditors pursuant to chapter

11 of the American bankruptcy act.

Obrazek 6: Ukazka kvality prekladu pfi pouziti vétstho mnozstvi paralelnich
textl a vetsiho jazykového modelu v doméné.
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