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Streszczenie

W niniejszej pracy magisterskiej opisano proces ttumaczenia automatycznego z jezyka
japonskiego na jezyk polski z wykorzystaniem dwoch narzedzi do tworzenia systemow
thumaczacych: Moses (ttumaczenie statystyczne) oraz Marian NMT (ttumaczenie
neuronowe). Celem projektu magisterskiego bylo sprawdzenie, jakie czynniki poprawiaja
jako$¢ thumaczenia automatycznego dla tej pary jezykow, a takze poréwnanie jakosci obu

metod tlumaczenia.

W pracy zawarto podstawowe informacje na temat jezyka japonskiego, statystycznego i
neuronowego ttumaczenia automatycznego oraz opisano dziatanie narz¢dzi do thumaczenia

automatycznego — Moses i Marian NMT.
Slowa kluczowe

jezyk japonski, program Marian NMT, program Moses, ttumaczenie automatyczne,

thumaczenie neuronowe, ttumaczenie statystyczne



Abstract

This thesis discusses the process of a machine translation from the Japanese language to
the Polish language using tools for building translation systems: Moses (a statistical
machine translation system) and Marian NMT (a neural machine translation system). The
purpose of the project was to analyze factors that influence the process of the machine
translation for languages mentioned above as well as to compare translation qualities of the

two methods.

The thesis includes basic information about the Japanese language, statistical and neural

machine translations and the description of the following tools: Moses and Marian NMT.
Key words

Japanese language, machine translation, Marian NMT tool, Moses tool, neural translation,

statistical translation
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1. Wstep

W dzisiejszych czasach korzystanie z automatycznych systeméw thumaczacych staje si¢
coraz powszechniejsze. Dostep do tekstow w obcych jezykach jest bardzo szeroki, stad
potrzeba szybkiego i prostego ich thumaczenia. Dotyczy to zwlaszcza stron internetowych,
ktore dostepne sa dla kazdego, w kazdej chwili. Wraz ze wzrostem popularnosci kultury
japonskiej w Polsce, a takze wigkszym zainteresowaniem podrézami do Japonii, ros$nie
roOwniez zapotrzebowanie na automatyczne ttumaczenie jezyka japonskiego na jezyk
polski. Jednak zadanie to nie nalezy do tatwych. Jezyki te bardzo si¢ od siebie rdznig,

a w dodatku nie stanowig one priorytetu wsrod badan nad thtumaczeniem automatycznym.
Dlatego tez jakos¢ systemow thumaczacych z jezyka japonskiego na jezyk polski jest

stosunkowo niska.

Celem niniejszej pracy jest przyblizenie tematu thumaczenia statystycznego i neuronowego
w aspekcie thumaczenia z jezyka japonskiego na jezyk polski. Wspomniane dwie metody
thumaczenia automatycznego poddane zostaly testom sprawdzajacym wptyw réznych
czynnikow na jako$¢ ttumaczenia. Waznym elementem jest rOwniez przeanalizowanie,

ktoéra metoda thumaczenia okaze si¢ lepsza dla wybranej pary jezykow.

Praca zostata podzielona na 6 rozdziatdéw. Rozdziat 2. przybliza podstawowe informacje
0 jezyku japonskim oraz o trudnosciach zwigzanych z thumaczeniem automatycznym tego
jezyka. W rozdziale 3. przedstawiono, na czym polega ttumaczenie automatyczne

I wyr6zniono jego dwa rodzaje: statystyczne i neuronowe, ktore zostaty przetestowane

w projekcie. W 4. rozdziale opisano narzedzia zastosowane w projekcie: program Moses
oraz program Marian NMT. Pierwszy z nich stuzy do budowania systemoéw tlumaczenia
statystycznego, a drugi do tworzenia systemow thumaczenia neuronowego. Rozdziat 5.
zawiera opis projektu, w tym sposob pozyskania zasobow, zastosowanie programow,
ewaluacj¢ wynikow oraz wnioski z przeprowadzonego eksperymentu. W rozdziale 6.

znajduje si¢ podsumowanie pracy.



2. Podstawowe informacje o jezyku japonskim

Jezyk japonski jest jednym z gléwnych jezykow $swiata, gdyz postuguje si¢ nim prawie
130 milionow os6b. Jego pochodzenie do dzi$ nie zostalo jednoznacznie okreslone,

ale istnieje na ten temat wiele teorii. Migdzy innymi, cze$¢ badaczy taczy jezyk japonski
z r6znymi azjatyckimi jezykami, najczesciej z koreanskim, a inni z kolei uwazaja, ze jest
to catkowicie odmienna rodzina jezykowa. Jezyk japonski znacznie rozni si¢

od indoeuropejskich, w tym rowniez od polskiego. Najwicksza roznice prawdopodobnie
stanowi pismo. Rowniez gramatyka z charakterystyczng sktadnig wyrdznia japonski na tle

innych jezykow.

Interesujacy W jezyku japonskim jest fakt, ze to jedyny jezyk na $wiecie, ktory naturalnie

moze wykorzystywac¢ w jednym zdaniu trzy, a czasem az cztery, Systemy pisma.
2.1. System pisma

W jezyku japonskim stosuje si¢ najczesciej trzy systemy pisma: dwa sylabiczne, zwane

kana (hiragana i katakana) oraz logograficzne o nazwie kanji.

» a (AY] Su Re Ho
h ka = ki < ku VT ke _ ko
& sa L shi 9 su = se T 50
JZ ta 5 chi D tsu Tte & to
13 na (C ni 86 nu 13 ne D no
(3 ha O hi S fu  he (Z ho
& ma ¢ mi T mu & me t mo
™ ya D yu & yo
5 ra D ri D ru lre 3 ro
D wa & wo
Ao n
¥ ga = gi < gu \F ge Z go
2 za G ji 9 zu tF ze T zo
iz da B (i) D (zu) T de & do
(X ba TF bi N bu ~ be [ bo
(X pa F pi S\ pu 7~ pe (X po

Tabela 1. System hiragana; https://pl.wikipedia.org/wiki/Hiragana; dostep z dnia: 20.02.2018



Znaki w systemach hiragana (tabela 1.) oraz katakana (tabela 2.) przedstawiaja te same
sylaby, z tym, ze pierwsze z nich sg w zapisie bardziej zaokraglone, a drugie sktadajg si¢

glownie z prostych linii.

J a A i Ju Te Ao

1 ka + ki 77 ku ‘7 ke 1 ko
t sa = shi A su tz se v so
S ta F chi W tsu o te I~ to

7 na —ni > hu &~ ne ./ no
J\ ha & hi J fu ~ he 7ix ho
~ ma = mi Ixmu A me £ mo
T ya 1 yu 3 yo
Zra i JLru L re O ro
~ wa o wi T we = wo

>n

7 ga ¥ gi 47 gu 4 ge T go
tf za = ji Zzu v ze v zo
4 da ZF (ji) W (zu) 7 de I do
J\ ba E bi 7 bu ~ be i\ bo
J( pa E pi 7 pu < pe /R po

Tabela 2. System katakana (na czerwono zaznaczone sg nieuzywane juz znaki);
https://pl.wikipedia.org/wiki/Katakana; dostep z dnia: 20.02.2018

Poszczegodlne kolumny tabel 1. 1 2. prezentuja: w pierwszym rzedzie samogtoski ,,a”, ,,1”,
,u”, ,,e” oraz ,,0” 1 odpowiadajace im znaki, a w kolejnych rzgdach — sylaby konczace si¢
na wspomniane samogtoski z odpowiadajacymi im znakami. Wyjatek w obu systemach
pisma wsrod spotgtosek stanowi litera ,,n”, ktora wystepuje zarowno w Sylabach,

jak i samodzielnie. Ponadto, w japonskim pi$mie nie istniejg odpowiedniki sylab ,,yi”
(czyt. ,ji7), ,,ye” (czyt. ,,je”), ,,wu”, ,,wi” i ,,we” (dwie ostanie majg zapis w Systemie

katakana, jednak znaki te nie sg juz uzywane) — stad puste pola w tabelach 1. i 2.

Hiragana stuzy gléwnie do zapisywania stow japonskiego pochodzenia, czesto
w towarzystwie znakow kanji. Systemem katakana natomiast zapisuje si¢ zapozyczenia

z obcych jezykow i niektore onomatopeje.

Przyktadowe stowa zapisywane w systemie hiragana podane sa w tabeli 3.

Hiragana Wymowa Znaczenie
HHae>S arigatd dzigkuje
HD ano ten/ta/to

Tabela 3. Przyktadowe stowa w systemie hiragana
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Przyktadowe stowa zapisywane w systemie katakana podane sg w tabeli 4.

Katakana Wymowa Znaczenie
XY ay pasokon komputer
Ja—2 jusu sok

Tabela 4. Przyktadowe stowa w systemie katakana
Poza sylabami znajdujgcymi si¢ w tabelach 1. i 2. wystepujg tez inne, ktore powstajg

poprzez polaczenie duzego znaku np. ¥ ,.ki” oraz mniejszego % ,,ya” tworzgc napis ¥ %
,kya”. Analogicznie tworzy si¢ faczenia w systemie katakana: taczac znak ¥ ze znakiem

¥ otrzymuje si¢ napis ¥ .

Z kolei kanji to znaki chinskie, ktorymi zapisuje si¢ wigkszo$¢ japonskich rzeczownikow,
przymiotnikow i czasownikow, w wielu przypadkach w potaczeniu ze znakami hiragana.
Takich znakéw jest okoto 50 tysigcy, jednak kazdy dorosty Japonczyk powinien znaé

co najmniej 2136 podstawowych, zwanych joyo kanji (znaki powszechnego uzycia

wybrane przez Japonskie Ministerstwo Edukacji w 2010 roku).

Kanji/hiragana Wymowa Znaczenie
H nihon Japonia
Feis yomu czytaé
{7 benri wygodny

HH W omoshiroi zabawny

Tabela 5. Przyktady stow pisanych znakami kanji
Znaki kanji, ktorych przyktady mozna znalez¢ w tabeli 5., maja dwa typy wymowy:
rdzennie japonskg i sinojaponska, a kazdy z nich moze mie¢ po kilka czytan obu rodzajow

(obrazuje to tabela 6.), ktore czesto zalezg od tego, z jakimi innymi znakami si¢ taczg.



Znak kanji Czytanie japonskie Czytanie sinojaponskie

A watashi/watakushi shi

i ito/kana/me/o/mu/mana ai

Tabela 6. Przyktady znakow kanji i ich czytania

Kazde stowo zapisywane z uzyciem kanji, mozna zapisywac¢ samymi znakami hiragana,
lecz nie zawsze bedzie to tatwe do zrozumienia, gdyz wiele stdéw o r6znym znaczeniu

wymawia si¢ w ten sam sposob.

Zapis z uzyciem znakow Zapis z uzyciem znakow

kanji i hiragana hiragana

BEICIZ B3 3 whicizichich e g | niwa ni wa niwa niwatori
gairu

W3

Tabela 7. Przyktad zdania w jezyku japonskim zapisanego na dwa sposoby

W tabeli 7. pokazano przyktad zdania w jgzyku japoniskim zapisanego na dwa sposoby.
Zapis w systemie hiragana nie informuje jednoznacznie o podziale zdania na wyrazy
oraz 0 znaczeniu danego stowa, gdyz kilka fragmentéw zapisano takim samym uktadem

znakow.

Poza wspomnianymi trzema systemami pisma, w Japonii wystepuje jeszcze jeden, zwany
romaji, czyli wykorzystujacy alfabet tacinski, jednak w Zzyciu codziennym stosowany jest
tylko sporadycznie i gtownie jako utatwienie dla obcokrajowcow na przyktad

w odczytywaniu nazw stacji metra.
2.2. TrudnoS$ci w automatyzacji thtumaczenia

Thimaczenie automatyczne jezyka japonskiego stanowi duze wyzwanie ze wzgledu

na wiele, mniej lub bardziej istotnych, czynnikéw. Pierwszym i najbardziej oczywistym
jest system pisma, a wlasciwie potaczenie czterech réznych systemow, ktorych
zastosowanie czesto zalezy od samego autora tekstu. Ponadto, moga wystepowac problemy
z kodowaniem, gdyz znaki japonskie kodowane sg na wiele standardow, miedzy innymi na
UTF-16, UTF-8 lub 1SO-2022-JP. Istotnym problemem w automatyzacji thumaczenia
japonskiego jest rowniez brak spacji migdzy wyrazami. Z tego powodu wymagane

sg dedykowane programy do tokenizacji tekstow, ktore pozwalaja na rozdzielenie zdan




na mniejsze cz¢sci, jak najdoktadniej pokrywajace si¢ z rzeczywiscie wystgpujacymi
tam stowami. Nie jest to fatwy proces, poniewaz niektore zdania mozna podzieli¢ na kilka

sposobow nadajgcych rozne znaczenie tekstowi.

Kolejna przeciwno$cig w automatycznym ttumaczeniu jezyka japonskiego sa réznice

w zalezno$ci od pftci, wieku i statusu spotecznego osoby, ktora si¢ wypowiada lub pisze
dany tekst. Wypowiedz osoby o nizszym statusie wobec osoby wyzej w hierarchii moze
mie¢ zupelnie inng posta¢ niz w odwrotnym przypadku. Co wiecej, w Japonii wystepuje

wiele dialektow, ktore r6znig si¢ miedzy sobg w bardzo duzym stopniu.

Jezeli chodzi o thumaczenie jezyka japonskiego na jezyk polski, to taka para tworzy
kolejne trudnosci. Po pierwsze, jezyki te rdznig si¢ sktadnia, jak chociazby
umiejscowieniem czasownika, co obrazuje tabela 8. W jezyku japonskim czasownik

znajduje si¢ na koncu zdania.

Zdanie japonskie Zdanie polskie

BREEEICITXF L7 Posztam do kina

(czyt. eigakan ni ikimashita)

(eigakan — kino, ni — do, ikimashita — posztam)

Tabela 8. Przyktad zdania japonskiego i jego polski odpowiednik
Co wigcej, w przeciwienstwie do jezyka polskiego, w jezyku japonskim czasowniki nie
zmieniajg formy zaleznie od podmiotu. W dodatku podmiot czgsto nie jest okreslony
dostownie i wynika jedynie z kontekstu. Jednak automatyczny system ttumaczacy nie
dziata tak jak ludzki mézg, wigc wybor odpowiedniej odmiany czasownika, ktora powinna
znalez¢ si¢ w zdaniu docelowym, nie zawsze bedzie poprawny. Trudnos¢ t¢ obrazuje
przyktad z tabeli 8. Zdanie eigakan ni ikimashita, mozna przettumaczy¢ na wiele

Sposobow, migdzy innymi: ,,poszedt do kina”, ,,poszli do kina”, czy ,,poszlismy do kina”.



3. Thumaczenie automatyczne

Tlumaczenie automatyczne to zautomatyzowany proces odczytywania zdania w jednym
naturalnym jezyku — zrodtowym (ang. source) i przeksztatcania go w zdanie o takim
samym znaczeniu w jezyku docelowym (ang. target). Takie zadanie przysparza wiele

probleméw wynikajacych mi¢dzy innymi z réznic w gramatyce jezykow.

Proby tworzenia zautomatyzowanych translatorow siegaja ubiegtego wieku. Pierwsze
maszyny stuzace do tego celu pojawily w I potowie XX wieku. Z biegiem lat powstawaty
coraz to nowsze i lepiej dziatajace rozwigzania. Do lat osiemdziesigtych dominowaty
systemy wykorzystujace roznego rodzaju regutly, na przyktad morfologiczne,

czy sktadniowe. Zostaty one jednak wyparte przez nowe rozwigzanie polegajace

na korzystaniu z korpuséw rownolegtych, czyli duzych zbiorow tekstow w dwoch réznych
jezykach, gdzie kazdy fragment w jezyku zrédtowym odpowiada konkretnemu

fragmentowi w jezyku docelowym.

Przyktad korpusu rownolegtego dla pary jezykow, japonskiego i polskiego, obrazuje
tabela 9.

Zdanie w jezyku zrédlowym - japonskim Zdanie w jezyku docelowym - polskim

BhIERZIBRATT D, Jak masz na imig?
blLIEFR—7 Y FLATT, Jestem Polka.
NEZBHFLE T, Spaceruje po parku.

Tabela 9. Przyktad korpusu rownolegltego

Aktualnie w zagadnieniu ttumaczenia automatycznego mozna wyrézni¢ dwie gtowne jego
metody: thumaczenie Statystyczne oraz neuronowe. Oba wspomniane typy korzystaja

Z korpusow rownoleglych.
3.1. Tlumaczenie statystyczne

Metody statystyczne zdominowaty dziedzing thumaczenia automatycznego pod koniec
dwudziestego wieku (Junczys-Dowmunt, 2008). Jeszcze do niedawna mozna byto uznac
je za najbardziej wydajne i wymagajace stosunkowo niewiele czasu na stworzenie

sensownego systemu do ttumaczenia.



Statystyczne metody ttumaczenia automatycznego niewiele majg wspolnego z procesem,
ktéremu poddawany jest tekst, gdy thumaczy go czlowiek. System ttumaczacy nie bierze
pod uwage takich elementéw jak chociazby sktadnia i nie analizuje jej. Ttumaczenie
automatyczne nastawione jest na uzyskanie wyniku, czyli zdania ktore bedzie w jak
najwiekszym stopniu odpowiadato zdaniu wejsciowemu. Tak wigc statystyczne

thumaczenie w duzej mierze bazuje na prawdopodobienstwie:
€pest = argmaxy, P(Pl = pl|Ja = ja)
Wzor 1.

We wzorze 1. Pl i Ja oznaczajg zmienne losowe, ktore przebiegaja po wszystkich
mozliwych zdaniach polskich pl i japonskich ja. Zdanie e, ,s; maksymalizuje powyzsza
funkcj¢ dla danego zdania japonskiego ja i odpowiada jego najbardziej prawdopodobnemu
tlumaczeniu (Junczys-Dowmunt, 2008). W celu wyliczenia prawdopodobienstwa stosuje

si¢, wspomniane we wstepie do rozdziatu 3., korpusy rownolegle.

W tlumaczeniu statystycznym mozna wydzieli¢ dwa najwazniejsze elementy, na ktorym
ono bazuje — model ttumaczenia oraz model jezyka. Pierwszy z nich wymaga istnienia

tekstow rownolegtych, a drugi jedynie zbioru zdan w jezyku docelowym.
3.1.1. Model ttumaczenia

Modele ttumaczenia dzielg si¢ na dwa gléwne typy: ,,oparte na wyrazach”

(ang. word-based) oraz ,,oparte na frazach” (ang. phrase-based).

Poczatkowe modele statystyczne uznawaty stowa jako swego rodzaju jednostki, na ktorych
mozna wykonywac rozne dziatania, jak ttumaczenie, zmiana kolejnosci, dodawanie,
usuwanie. Budowanie modelu ttumaczenia polegato na dopasowywaniu stowa z jezyka
zrodtowego do stowa z jezyka docelowego za pomocg funkcji dopasowujace]

(ang. alignment function) (Koehn, 2010). Takie wtasnie podejscie okresla si¢ ,,opartym

na wyrazach”.
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morze

Rysunek 1. Przyktad dopasowania w metodzie ,,opartej na wyrazach”

Na rysunku 1. zobrazowano dopasowanie stow zdania w jezyku japonskim do stow zdania
w jezyku polskim (z zalozeniem, ze zdanie japonskie zostato uprzednio poddane

tokenizacji). Kazdemu tokenowi zdania japonskiego przyporzadkowano wyraz ze zdania

polskiego o takim samym znaczeniu. W przypadku tokenu A (% nie udato si¢ znalezé

odpowiednika polskiego, gdyz oznacza on ,,ja”, a takie stowo nie wystapito w zdaniu

W jezyku polskim.

Przyktad z rysunku 1. przedstawia idealne dopasowanie, a w rzeczywistosci kazdy token
ze zdania japonskiego mogtby zosta¢ dopasowany do kazdego z wyrazoéw polskiego
zdania. Jednak tak si¢ nie dzieje, gdyz jako dopasowanie stowa w jezyku zrédtowym
przyjmuje si¢ stowo w jezyku docelowym o najwyzszym prawdopodobienstwie

ttumaczenia.

Opisane wyzej modele ,,oparte na wyrazach” zostaty jednak wyparte przez podejscie
,oparte na frazach”. W tej metodzie rowniez wylicza si¢ prawdopodobienstwo
thumaczenia, lecz zdanie zrodtowe jest najczesciej dzielone na sekwencje stow, ktore sg
dopasowywane do sekwencji stow zdania wyjsciowego. Fraza moze sktadac si¢ z jednego

lub Kilku stow, a w niektorych przypadkach nawet z catego zdania.

Przyktad dla pary japonsko-polskiej ukazuje rysunek 2. Wykorzystano w nim te same

zdania, ktore uzyto w przyktadzie z rysunku 1. W przypadku metody ,,opartej na frazach”,
znaki i i ~ zostaly polaczone w jedng fraze i przyporzadkowano jej dwa, rowniez

polaczone we frazg, polskie stowa ,,nad” oraz ,,morze”. Pozostale frazy utworzone zostaty

na bazie pojedynczych wyrazow i tokenow.
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Rysunek 2. Zobrazowanie dziatania funkcji dopasowujacej w metodzie ,,opartej na frazach”

Istotng zaletag metody ,,opartej na frazach” (w przeciwienstwie do metody ,,opartej
na wyrazach”) jest to, ze umozliwia ona unikniecie btedow w przypadku, gdy ttumaczenie

frazy nie jest ztozeniem tlumaczenia jej sktadowych.

W latach dziewigcdziesiatych XX wieku badacze amerykanskiej firmy IBM (International
Business Machines Corporation) opracowali pig¢ statystycznych modeli ttumaczenia
zwanych modelami IBM. Nie sg to oczywiscie jedyne tego typu modele stosowane

W statystycznym thumaczeniu automatycznym, jednak zyskaly one najwieksza popularnos¢
I wykorzystywane sg na szerokg skale. Wszystkie modle IBM dziataja niezaleznie

od siebie i uwzgledniajg rozne aspekty thumaczenia oraz zaleznosci migdzy wyrazami.
Model 1 jest najprostszym modelem. Generuje on dopasowania stow jezyka zrodlowego
do stow jezyka docelowego z informacja o prawdopodobienstwie danego dopasowania.
Model 2 dodaje informacje¢ o szyku wyrazéw. Model 3 okresla, ile wyrazow jezyka
docelowego odpowiada jednemu wyrazowi jezyka zrodtowego. Model 4 decyduje

0 potozeniu thumaczenia danego stowa na podstawie potozenia wczesniejszych stow z tego
samego zrodta. Natomiast Model 5 jest odpowiedzialny za to, aby stowa docelowe

nie zostaty umieszczone w miejscu zajetym juz przez inne stowo. Nie jest konieczne
stosowanie wszystkich pigciu modeli, jednakze razem budujg one calg baz¢ informacji

potrzebnych do uzyskania dobrego ttumaczenia.
3.1.2. Model jezyka

Model jezyka powstaje na bazie korpusu jezyka docelowego. Celem zastosowania modelu
jezyka jest nadanie ptynnosci i poprawnosci zdaniu wyjsciowemu. Formalnie, model
jezyka jest funkcja (Ppy), ktora na wejsciu dostaje ciag wyrazéw w danym jezyku i zwraca
prawdopodobienstwo tego, ze wtasnie taki cigg wyrazow zostatby uzyty przez cztowieka.

Na przyktad w przypadku jezyka polskiego wigksze prawdopodobienstwo ma wyrazenie
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,»lubie czyta¢ ksigzki” niz ,,czyta¢ ksigzki lubi¢” i to wlasnie pierwszemu z nich dobry

model jezyka powinien przypisa¢ wyzsze prawdopodobienstwo:
Py y(lubie czytac ksiazki) > Ppy(czytac ksiazki lubie)

Preferencja modelu jezyka oparta na wyzszym prawdopodobienstwie wspiera system
thumaczenia statystycznego w ustalaniu poprawnej kolejnosci stow w zdaniach oraz
w wyborze odpowiedniego ttumaczenia danego stowa w przypadku, gdy ma ono wiele

roznych thumaczen zaleznych od kontekstu.

Najczegsciej stosowang metodg tworzenia modeli jezyka jest modelowanie z uzyciem
n-gramow. N-gramowe modele jezyka opieraja si¢ na statystycznym
prawdopodobienstwie wystapienia danego stowa po konkretnym ciggu stow. W procesie
modelowania jezyka oblicza si¢ prawdopodobienstwo ciagu W = wy, wy,..., w,. Jak nie
trudno si¢ domysli¢, zbyt dlugie sekwencje stow rzadko beda sie powielaé¢ nawet w
wielkich korpusach, dlatego tez obliczanie prawdopodobienstwa P(W) trzeba podzieli¢ na
mniejsze kroki. Pozwalajg one na zebranie odpowiedniej ilosci danych statystycznych oraz
oszacowanie rozktadéw prawdopodobienstwa. W n-gramowym modelowaniu jezyka,
proces przewidywania catej sekwencji stow zamienia si¢ na przewidywanie wystgpienia

jednego stowa po ciggu stow (Koehn, 2010).

W pierwszym etapie tworzenia n-gramowego modelu nalezy uzyskac rozktad

prawdopodobienstwa korzystajac z reguty tancuchowej (Koehn, 2010):
P(wy,wo,Wa,...,wy) = P(Ww)p(Wa|wi)p(Wz|wy, wy)... P(Wy|wy, ..., wy_1)
Wzér 2.
Ponizej znajduje si¢ przyktad zastosowania wzoru 2. dla jezyka polskiego, gdzie n=3:
P(lubie, czytat, ksiazki) = P(lubie)P(czytal|lubie)P (ksiazki|lubie,czytac)

Prawdopodobienstwo catego modelu jezyka uzyskuje si¢ na podstawie
prawdopodobienstw poszczegdlnych stow, biorac pod uwage historie poprzedzajacych

je wyrazoéw (Koehn, 2010). Dla przewidywanego stowa n wszystkie wyrazy znajdujace si¢
przed nim, czyli od 1 do n—1, stanowig jego histori¢. Ze wzgledow obliczeniowych,

dhugos¢ historii ogranicza si¢ do m wyrazow:
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P(Wnlwli Wa,..., Wn—l) ~ P(Wnlwn—m: ey Wy, Wn—l)

Wzor 3.

Ponizej znajduje si¢ przyktad zastosowania wzoru 3. dla jezyka polskiego, gdzie n=4 i

m=3 (cale zdanie: bardzo lubi¢ czytaé ksigzki):
P(ksiazki|bardzo, lubie, czytat) ~ P(ksiazki|lubie, czytac)

W przyktadzie pomijamy pierwsze stowo, czyli ,,bardzo”, poniewaz historia ma dlugos¢ 3,

a cale zdanie 4.

Jesli chodzi o historie stow, to czgsto stosowane sg n-gramy dtugosci 3, czyli trigramy.
W przypadku trigramoéw, w celu przewidzenia trzeciego stowa wykorzystywana jest
historia dwoch wyrazow poprzedzajacych. Inne czgste n-gramy to unigramy (brak
historii) lub bigramy (historia dtugosci 1). Do obliczen w modelach n-gramowych stosuje
si¢ metode najwiekszej wiarygodnosci (ang. maximum likelihood estimation).

Dla n-gramow wylicza sig, jak czesto w korpusie treningowym sekwencja stow

Wi, Wy,..., W,_1 POprzedza wyraz w,, i dzieli si¢ t¢ liczbg przez sume wystapien innych
stow po sekwencji wy, w,, ..., w,_1 (Koehn, 2010). Wzor 4. przedstawia wzor metody

najwigkszej wiarygodnosci dla trigramow:

count(wy, Wy, Ws)

P(ws|lwy,wy) =
(Ws|wy, wy) 2w count(wy, wy, w)

Wzor 4.
3.1.3. Podstawowe rownanie ttumaczenia statystycznego

Potaczenie modelu jezyka z modelem ttumaczenia tworzy podstawowe roéwnanie

tlhumaczenia statystycznego (Junczys-Dowmunt, 2008):
€pest = argmax, P (ja|pl) Py (pl)
Wzor 5.

We wzorze 5. pl i ja oznaczajg kolejno zdania polskie i japonskie. Zdanie w jezyku
polskim e, ,.s; maksymalizuje powyzsza funkcje dla danego zdania japonskiego ja bazujac
na prawdopodobienstwie uzyskanym dzieki modelom ttumaczenia (P (ja|pl)) i jezyka
(Puu (PD).
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Takie polaczenie modeli oparte na wzorze 5. tworzy tak zwany model kanatlu
zaszumionego (ang. noisy-channel model). Schemat jego dziatania dla ttumaczenia

statystycznego przedstawiono na rysunku 3.

Zdanie wejsciowe pl Zdanie wyjsciowe ja
(wzgledem kanatu) (wzgledem kanatu)
Posziam do kina |::> Zaszumiony kanat |::> WRHEIAE IC/T % £ L7z
Najlepsze zdanie docelowe pl Zdanie zrodtowe ja
€pest

Model jezyka Model thumaczenia
argmax -
g <:| P(pl) X P(ja|pl)

Rysunek 3. Model zaszumionego kanatu; na podst. Jurafsky i Martin, 2000

W modelu zaszumionego kanatu zdaniem wejsciowym wzgledem kanatu jest zdanie
W jezyku polskim, ktory dla systemu thumaczacego jest jezykiem docelowym. Natomiast
zdanie wyjsciowe z kanatu to zdanie w jezyku japonskim i stanowi ono takze zdanie

zrodtowe dla systemu ttumaczacego.

Potaczenie modelu thumaczenia z modelem jezyka pozwala uzyska¢ zar6wno wierne,

jak i ptynne ttumaczenie tekstow z jezyka zrodtowego na jezyk docelowy.
3.2. Thumaczenie neuronowe

Neuronowe ttumaczenie automatyczne w ostatnich latach stanowi najwazniejsza
i w dodatku bardzo szybko rozwijajaca si¢ metod¢ thtumaczenia automatycznego (Koehn,
2017). Metoda ta polega na zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych w procesie

tworzenia systemu ttumaczacego.
3.2.1. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe stanowia jedna z technik uczenia maszynowego. Inspiracja
do ich stworzenia byta idea dziatania uktadu nerwowego istot zywych. W przeciwienstwie
do innych metod uczenia maszynowego, wyrdznia je zastosowanie dodatkowych warstw,

tak zwanych warstw ukrytych, pomiedzy wejsciem a wyjsciem.

Najprostsza sztuczna sie¢ neuronowa sktada si¢ tylko z warstwy wejsciowej (ang. input
layer), jednej warstwy ukrytej (ang. hidden layer) i warstwy wyj$ciowej (ang. output
layer). Rysunek 4. przedstawia uproszczong wersje sieci neuronowej. Pierwsze trzy wezty
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stanowig warstwe¢ wejsciowa, kolejny wezel to warstwa ukryta, a ostatni z nich warstwa

wyjsciowa.

O O

Wyjscie
Warstwa ukryta

Wejscie

Rysunek 4. Prosta sztuczna sie¢ neuronowa

Z matematycznego punktu widzenia, prosta sie¢ neuronowa z jedng warstwg ukryta sktada

si¢ z nastepujacych elementow:

e wektora wezlow wejsciowych z warto§ciami ¥ = (xq, X, X3,...,Xp) |
e wektora weztow ukrytych z warto$ciami h = (hy, hy, hsy ..o ) T
e wektora wezlow wyjéciowych z wartoéciami ¥ = (Y1, V2, V3., V1) |

e macierzy wag W = {w;;} taczacych wezty wejsciowe z ukrytymi

e macierzy wag U = {u;;} taczacych wezty ukryte z wyjsciowymi
Sie¢ neuronowa jest przetwarzana w dwoch krokach:

e najpierw kombinacja liniowa weztdw wejsciowych jest przetwarzana w celu

uzyskania warto$ci ukrytych weztow zgodnie ze wzorem 6.:
h] = Z xini
i
Wzor 6.

e nastepnie kombinacja liniowa powstalych wczesniej weztow ukrytych jest
przetwarzana w celu otrzymania wartosci kazdego wezta wyjsciowego zgodnie

ze wzorem 7.:

Y = Z hjukj
j

Wzor 7.
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Aby powigza¢ ze sobg warstwe wejSciowa z wyjSciowa nalezy dodatkowo zastosowaé
funkcje aktywacji (ang. activation function). Taka funkcja stuzy do obliczania wyjscia

neurondow w danej sieci (Koehn, 2017).

Gdy pewna warto$¢ liczbowa dociera do wezta, zostaje ona podstawiona do jednej

z funkcji aktywacji, np.:

o funkcji logistycznej (ang. logistic function) (wzor 8.)

109 = 152=

Wzor 8.

¢ funkcji tangens hiperboliczny (ang. hyperbolic tangent) (wzor 9.)

X X

fay) = S8

X) = —————

ex +e~X
Wzor 9.

e funkcji ReLU (ang. rectified linear unit) (wzér 10.)
f(x) = max(0,x)

Wzor 10.
3.2.2. Neuronowe modele jezyka

Na poczatku sieci neuronowe zostaty zastosowane w thumaczeniu automatycznym w celu
ulepszenia modeli jezyka. Nazwano je neuronowymi modelami jezyka. Neuronowe
modele jezyka (NLM) to klasa modeli jezykowych, ktore zaprojektowano szczeg6lnie

w celu rozwigzania problemu zwanego przeklenstwem wiclowymiarowos$ci (ang. curse
of dimensionality) w modelowaniu sekwencji stow w jezyku naturalnym (Bengio i in.,
2003). Przeklenstwo wielowymiarowosci jest zwigzane z tym, ze istnieje spore
prawdopodobienstwo, iz dana sekwencja stow, na ktorej model bedzie testowany, okaze
si¢ inna niz wszystkie sekwencje stow, ktore pojawity si¢ podczas trenowania modelu
jezyka. W przypadku neuronowych modeli zastosowano rozproszong reprezentacje stow.
W przeciwienstwie do modeli n-gramowych stosowanych w thumaczeniu statystycznym,

modele neuronowe traktuja w podobny sposéb stowa majace wspolne cechy.
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Na rysunku 5. przedstawiono prosty schemat 4-gramowego neuronowego modelu jezyka

sktadajacego si¢ ze stow wejsciowych, warstwy ukrytej oraz przewidywanego stowa:

bardzo
S
-
=

lubig < ksigzki

=
L
<

czytac ;

Rysunek 5. Prosty schemat neuronowego modelu jezyka, na podst. Koehn, 2017

W sieci neuronowej stowa reprezentowane sa z wykorzystaniem wektoréw
wielowymiarowych. Kazde stowo zajmuje jeden wymiar w stowniku 1 ma przypisang
warto$¢ 1 w miejscu, ktore odpowiada jego wymiarowi. Tego typu wektory nazywane sg
one-hot vector. Na przyktad stowa panda i koala mogg mie¢ nastepujgca reprezentacje

wektorowa:
panda = (0,0,0,1,0,0,0,...)7
koala = (0,0,0,0,0,0,1,...)7

Takie wektory zazwyczaj sa bardzo obszerne w zwigzku z ogromna ilo$cia stow

w korpusach.

Kolejng warstwa w sieci neuronowej znajdujaca sie¢ migdzy wejsciem, a warstwag ukryta
jest warstwa word embeddings. W tej warstwie stowa zostajg rzutowane na przestrzen

0 mniejszej liczbie wymiardw, niz laczna liczba stow.

Word embeddings to specjalna reprezentacja stéw o wspolnych cechach. Nazwa ta

w jezyku polskim thumaczona jest czasem jako ,,zanurzenia stow”.

Przyktadowo, jesli stowa ,,pandy” i ,,koale” wystgpity w podobnym kontekscie, np.:

Ludzie lubig oglada¢ pandy w zoo

Ludzie lubig oglada¢ koale w zoo

1 zostaly zmapowane do reprezentacji o wspdlnych atrybutach, wtedy zdania ze stowem
»pandy” moga dostarcza¢ informacje o kolejnych stowach podczas przewidywania zdan

ze stowem ,,koale”. Dzigki temu, ze istnieje wiele takich atrybutow, ktore mozna
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wspotdzieli¢, jest duzo mozliwosci stosowania generalizacji dla grup stow. Dlatego tez
model mozna trenowa¢ na mniejszej ilosci danych uczacych, niz ma to miejsce

w przypadku modeli statystycznych.

Rysunek 6. przedstawia peing architekture neuronowego modelu jezyka. Na wejsciu
znajdujg si¢ stowa zakodowane w postaci one-hot vector. Sg one przetwarzane z uzyciem
macierzy C stuzgcej do tworzenia wektorow word embeddings. Kolejng warstwe stanowi

warstwa ukryta, a po niej otrzymuje si¢ stowo wyjsciowe (takze w formie wektora).

O0OO0OO0OO0Oe COOO
8
>
S
X
OO0 @0 0o |[.]|000 § O0OO®O0O0
=
L
(1]
[e]ole)
®00000 |, =

Rysunek 6. Petna architektura neuronowego modelu jezyka, na podst. Koehn, 2017

Parametry modelu jezyka trenowane sg poprzez przetwarzanie wszystkich n-graméow

W korpusie wejsciowym. W przypadku kazdego z n-gramow, sie¢ neuronowa zasilana jest
stowami danej sekwencji, a kazde stowo wyjsciowe sieci dopasowywane jest do wektora
one-hot vector odpowiadajacego poprawnemu przewidywanemu stowu. Wagi sieci
neuronowej aktualizowane sa za pomocg algorytmu wstecznej propagacji w czasie

(ang. back-propagation through time). Taka procedura ,,odwija” sie¢ neuronowg w gigb
do pewnego okreslonego stopnia, na przyktad cofa si¢ o trzy przewidywania stéw (Koehn,
2017).

Neuronowe modele jezyka nie muszg jednak dziata¢ tylko w jedng strong, jak to dzieje si¢
w powyzej opisanym modelu. Sieci neuronowe typu feed-forward (dziatajace w przod)
nie maja mozliwosci zapamigtania przetworzonych wczesniej informacji i wykorzystania
ich ponownie. Jako rozwigzanie tego problemu mozna zastosowa¢ rekurencyjne sieci
neuronowe (ang. recurrent neural networks, RNN). Rekurencyjne neuronowe modele
jezyka (ang. recurrent neural language models) cechuja sie tym, ze do przewidywania
stowa w,, stosuje si¢ dodatkowo warstwy ukryte, ktore powstaly podczas przewidywania

stowa w,,_; (Koehn, 2017).
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Rysunek 7. prezentuje schemat rekurencyjnego neuronowego modelu jezyka. Dane
wejsciowe w tym modelu to pierwsze stowo (Sftowo 1) oraz drugi zestaw neuronow, ktory
w tym wypadku oznacza poczatek zdania (1). Wektor word embeddings pierwszego stowa
wraz z neuronami poczgtku zdania mapowane sg do warstwy ukrytej H;, ktora potem
zostaje wykorzystana do przewidywania stowa wyjsciowego (Sfowo 2). Nastepnie te same

etapy przechodzi Stowo 2 wraz z powstatg wezesniej warstwg H;.

Kopiowanie wartosci
Kopiowanie wartosci

Rysunek 7. Schemat rekurencyjnego neuronowego modelu jezyka, na podst. Koehn, 2017

W rekurencyjnych neuronowych modelach jezyka stosuje si¢ rOwniez wsteczng propagacje
do aktualizacji wag sieci neuronowej (Koehn, 2017).

Innymi czgsto stosowanymi neuronowymi modelami jezyka sa modele LSTM (ang. long
short-term memory models). Od modeli rekurencyjnych réznig si¢ gtownie tym, ze w sieci
LSTM podstawowa konstrukcja, czyli komorka (ang. cell), zawiera wyodrgbniony stan
pamigci. Taka komoérka przypomina komorke pamieci w komputerach, jednak z ta rdznica,
ze przechowuje liczby rzeczywiste, a nie bity. Komorka LSTM pozwala na operacje
odczytu, zapisu oraz resetu, ktore regulujg specjalne parametry liczbowe zwane bramkami

(ang. gates). Wyrdznia sie nastepujgce bramki:

e wejscia (ang. input gate) — stuzace do regulacji stopnia zmiany stanu pamigci
poprzez nowe dane wejSciowe,

e zapomnienia (ang. forget gate) — stuzace do regulacji tego, jaka cze$¢
wczesniejszego stanu pamieci zostanie zachowana (lub zapomniana),

e wyjscia (ang. output gate) — stuzgce do regulacji stopnia w jakim stan pamigci

przekazywany bedzie do kolejnej warstwy.
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Modele LSTM trenowane sg tak samo, jak w przypadku rekurencyjnych neuronowych
modeli jezyka z zastosowaniem propagacji wstecznej. Jednak wszystkie operacje
w komorkach LSTM sa bardziej ztozone, niz te zachodzace w sieciach rekurencyjnych

(Koehn, 2017).

Na rysunku 8. przedstawiony jest schemat dzialania komérki LSTM. Komorka otrzymuje
poprzednig warstwe (X) na wejscie oraz wartosci z warstwy ukrytej z poprzedniego kroku
czasu (t-1). Stan pamigci m aktualizowany jest na podstawie stanu wejsciowego |
oraz wartos$ci stanu pamig¢ci z poprzedniego kroku czasu. Informacje w komorce

przeptywaja przez bramki az do warto$ci wyjsciowej (0).

Warstwa LSTM Czas t-1

oD

Poprzednia warstwa

X

Nastepna warstwa

epsfom exwelg

Warstwa LSTM Czas t

Rysunek 8. Schemat dziatania komorki LSTM, na podst. Koehn, 2017

W zwiazku z tym ze komorki LSTM dodajg bardzo wiele ro6znego rodzaju parametrow,
miedzy innymi macierzy wag dla bramek, ro$nie czas trenowania modeli. Jako
uproszczong wersje komorek LSTM zaproponowano bramkowane rekurencyjne
jednostki (ang. gated recurrent units, GRU). Od komoérek LSTM w szczeg6lnosci
odro6znia je to, ze pojedyncza jednostka bramkowa réwnoczesnie kontroluje czynnik
zapomnienia oraz aktualizacje¢ stanu jednostki. W komorkach GRU znajduja si¢ tylko dwie
bramki: aktualizacyjna (ang. update) i reset (ang. reset). Parametry tych bramek

przewidywane sg na podstawie danych wejsciowych oraz poprzedniego stanu (Koehn,
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2017). Na rysunku 9. przedstawiony jest schemat dziatania komorki GRU. Proces wyglada
bardzo podobnie jak w przypadku schematu komoérki LSTM, lecz jest nieco uproszczony,

gdyz wystepuja tylko dwie bramki, a nie trzy.

Warstwa GRU Czas t-1

Nastepna warstwa

Poprzednia warstwa

Warstwa GRU Czas t

Rysunek 9. Schemat dziatania komérki GRU, na podst. Koehn, 2017

3.2.3. Neuronowy model thumaczenia

Model neuronowego thumaczenia automatycznego z podejsciem zwanym

koder-dekoder (ang. encoder-decoder) polega na zastosowaniu co najmniej dwoch sieci
neuronowych. Zaréwno koder, jak i dekoder to najczesciej rekurencyjna sie¢ neuronowa,
czyli taka sie¢, ktora korzysta na wejsciu z warstw ukrytych, ktére powstaja w czasie

jej dziatania. Koder jest modelem, ktory koduje korpus jezyka zrodtowego na strukture
danych np. wektory. Z kolei te dane przekazywane sg na wejscie dekodera, ktory odczytuje
je i generuje na ich podstawie zdanie w jezyku docelowym. Rysunek 10. przedstawia

prosty schemat podejscia koder-dekoder.



[ Obiekt wyjsciowy (np. zdanie w jezyku polskim) J

Dekoder

[ Reprezentacja przejsciowa J

Koder

[ Obiekt zrodtowy (np. zdanie w jezyku japonskim) J

Rysunek 10. Schemat struktury koder-dekoder, na podst. Goodfellow, Bengio i Courville, 2016

Zadaniem kodera jest przekonwertowanie ciggu wejsciowego na pewng reprezentacje
przejsciowa. Wyrazy ciggu przetwarzane sg z pomocg neuronowych sieci rekurencyjnych.
Powstaja w ten sposob ukryte stany kodujace kazde stowo z ich lewym kontekstem,

czyli wszystkimi poprzedzajacymi stowami. Buduje si¢ takze drugg sie¢ rekurencyjng
dziatajaca na odwrot — od konca ciggu do jego poczatku. Rysunek 11. przedstawia schemat

kodera sktadajacego si¢ z dwoch sieci rekurencyjnych:

Wejscie w postaci
word embeddings
JT—Ll ’JTI.I IJ;'I IJl'I IJ;'I N
(od lewej do prawej)
4 N s o o e o 7

Sie¢ rekurencyjna
| | (od prawej do lewej)

| |

Rysunek 11. Koder, na podst. Koehn, 2017
Dekoder réwniez stanowi sie¢ rekurencyjng. Na wej$ciu wymaga on reprezentacji
kontekstu zdania wejsciowego, przewidywanego stowa docelowego oraz poprzedniego
stanu ukrytego i na ich bazie generuje nowy ukryty stan oraz nowe przewidywane stowo

docelowe, co przedstawione jest na rysunku 12.
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Kontekst

Stan

Przewidywane stowo

Vi Wybrane stowo

i’ Embedding

Rysunek 12. Dekoder, na podst. Koehn, 2017

Aby potaczy¢ reprezentacje stow pochodzacg z kodera z siecig neuronowa dekodera
oczekujacego na kontekst ¢; w kazdym kroku i, stosuje si¢ mechanizm atencji

(ang. attention mechanism). Mechanizm atencji otrzymuje informacj¢ o wszystkich
reprezentacjach stow wejsciowych oraz o poprzednim ukrytym stanie dekodera, tworzac
kontekst c;. Obliczanie powigzania pomi¢dzy stanem dekodera a kazdym stowem
wejsciowym zwraca informacje o wptywie danego stowa wejsciowego na nastgpne stowo

wyjsciowe (Koehn, 2017).

W celu zakonczenia procesu trenowania sieci neuronowych wprowadza si¢ kryterium
stopu. Aby moc okresli¢, kiedy przerwaé proces trenowania stosuje si¢ metryki
walidacyjne. Przyktadem takiej metryki jest entropia krzyzowa (ang. cross-entropy), czyli
$rednia z ujemnego logarytmu z prawdopodobienstw stow. W przypadku stosowania tej
metryki kryterium stopu to brak poprawy funkcji kosztu. Entropi¢ krzyzowa definiuje si¢

wzorem 11, gdzie w oznacza stowo, a LM to model jezyka.

n
1 1
H(pun) = ——10g Puu(Wy, W, We) = == > 10g Puay(wilw, .., Wi_1)
i=1

Wzér 11.
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4. Narzedzia zastosowane w projekcie magisterskim

W projekcie magisterskim opisanym w ponizszej pracy zastosowano dwa narzedzia

do tworzenia systemow tlumaczacych. Pierwszy z nich to program Moses
wykorzystywany do trenowania statystycznych systemow tlumaczenia automatycznego.
Natomiast drugi program to Marian NMT stuzacy do budowania neuronowych systeméow

thumaczenia automatycznego.
4.1. Program Moses

Program Moses stuzy do statystycznego tlumaczenia automatycznego. Pozwala

na wytrenowanie systemu ttumaczacego z jezyka zrédtowego na jezyk docelowy

na podstawie korpusow roéwnolegtych. Program Moses sktada si¢ z dwoch podstawowych
komponentow: potoku treningowego i dekodera. W pierwszym z nich stosuje si¢ zestaw
narzedzi napisanych glownie w jezykach programowania Perl i C++, ktére buduja model
tlhumaczenia, korzystajac z surowych tekstow. Dekoder to program w jezyku C++

thumaczacy tekst zrodtowy na jezyk docelowy z wykorzystaniem modelu thumaczenia.

Program Moses to darmowe narzgdzie typu open-source na licencji LGPL (Lesser General

Public License) dostgpne w serwisie Github (https://github.com/moses-

smt/mosesdecoder.qgit).

4.1.1. Instalacja

Z programu Moses mozna korzysta¢ pod takimi systemami operacyjnymi jak Linux,
Windows oraz MacOS. Wszystkie kroki instalacji wraz z odpowiednimi komendami
do uruchomienia z poziomu konsoli systemowej, opisane s3 w podreczniku programu

Moses dostepnym na stronie internetowej http://www.statmt.org/moses/.

W przypadku ponizszej pracy program Moses zostal zainstalowany pod systemem

Ubuntu 16.04.
4.1.2. Przygotowanie korpusow

Przed wykorzystaniem korpusu do trenowania systemu thumaczacego nalezy go najpierw
odpowiednio przygotowac. Wigkszos¢ narzedzi potrzebnych do tego celu instaluje si¢

wraz z programem Moses. Najwazniejsze z nich to:
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e narzgdzie do tokenizacji (tokenizer),
e narzg¢dzia do zmiany wielkoSci liter (truecaser lub lowercaser),

e narz¢dzie do czyszczenia korpusu ze zdan zbyt krotkich lub zbyt dtugich.

Tokenizacja stuzy do odseparowania stow 1 znakow interpunkcyjnych spacjami.
W przypadku jezyka polskiego jest to stosunkowo proste zadanie, gdyz kazde stowo
w zdaniu jest naturalnie od siebie oddzielone. Jednak nalezy jeszcze oddzieli¢ znaki
interpunkcyjne od stow, do czego stosuje sie skrypt tokenizer.perl wywoltywany

nast¢pujgcym poleceniem:

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 pl \

< korpus.pl > korpus.token.pl

W przypadku jezyka japonskiego tokenizacja nie jest juz takim tatwym procesem, gdyz
migdzy znakami zazwyczaj nie wystepuja spacje. W tym celu trzeba znalez¢ inny sposob
na utworzenie tokendow, gdyz program Moses nie dostarcza narzedzi dla tego jezyka.
Najprostszym sposobem jest rozdzielenie zdania znak po znaku, jednak nie odpowiada

to zazwyczaj rzeczywistym stowom, ktére moga sktada¢ si¢ z wielu znakow. Istnieja
rowniez specjalne programy przeznaczone dla jezyka japonskiego, ktore rozdzielaja zdania
na slowa, cho¢ Zadne z nich nie osigga stuprocentowej doktadnosci, wigc czgs$¢ zdah moze
zosta¢ rozdzielona w niepoprawny sposob. Przyktadem narzg¢dzia specjalizujacego si¢

w tokenizacji jezyka japonskiego jest biblioteka jezyka Python zwana TinySegmenter
(https://pypi.python.org/pypi/tinysegmenter).

Kolejnym waznym elementem przygotowania tekstu jest konwersja duzych liter na mate,
aby nie miaty one wptywu na dzialanie programu Moses, dla ktorego mata i duza litera
to zupelnie inny znak. Proces 0 nazwie lowercasing konwertuje wszystkie duze litery

do matych, natomiast proces truecasing konwertuje gtownie duze litery wystepujace

na poczatku zdania. W przypadku procesu truecasing najpierw nalezy wytrenowac
specjalny model zawierajacy informacj¢ o tym, ktore stowa powinny zaczynacé si¢ wielka
literg. Do trenowania mozna zastosowac ten sam korpus, ktory zostanie pdzniej poddany
procesowi truecasing. W przypadku ponizszego polecenia zastosowano korpus

po tokenizacji — korpus.token.pl.

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl \

-model truecase-model.pl --corpus korpus.token.pl
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Proces truecasingu uruchamia si¢ komenda, stosujac skrypt truecase.perl:

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl \
—-model truecase-model.pl < korpus.token.pl >

korpus.true.pl

Ostatnim etapem jest usuniecie hadmiarowych spacji, pustych linii i zdan przekraczajacych
dhugos$¢ ustalong przez uzytkownika. Skrypt clean-corpus-n.perl usuwa zdania z obu
korpuséw za jednym razem, dlatego nazwy plikow zawierajacych korpusy musza by¢ takie
same (np. korpus.true) i réznic sie tylko oznaczeniem jezyka (w przypadku japonskiego
bedzie to ja, a polskiego: pl). W ponizszym przyktadowym poleceniu usunigte zostang

puste linie oraz dtuzsze niz 80:

~/mosesdecoder/scripts/training/clean-corpus-n.perl \

korpus.true ja pl korpus.clean 1 80

4.1.3. Trenowanie modelu jezyka

Gdy korpusy w jezyku zrodlowym i docelowym zostang juz odpowiednio przygotowane,
mozna rozpocza¢ trenowanie modelu jezyka docelowego, w przypadku niniejszej pracy
— jezyka polskiego. Model jezyka poprawia pltynno$¢ zdan wynikowych, wigc stanowi
bardzo istotny element w tworzeniu systemu thumaczacego. Mozna tworzy¢ modele

0 wybranej dtugosci historii stow, na przyktad model 3-gramowy. Taki model buduje si¢

programem Implz z flagg -0 ustawiong na 3:

~/mosesdecoder/bin/Implz -o 3 < korpus.true.pl \

> korpus.arpa.pl

Aby utworzony model tadowal si¢ szybciej podczas tworzenia systemu ttumaczacego,

nalezy go podda¢ binaryzacji:

~/mosesdecoder/bin/build binary \

korpus.arpa.pl korpus.blm.pl

4.1.4. Trenowanie modelu thtumaczenia

Majac gotowe korpusy i model jezyka mozna przej$¢ do najwazniejszego punktu procesu
tworzenia systemu thumaczacego, czyli trenowania modelu thumaczenia. Sktada si¢

on z nastepujacych elementow:
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e dopasowania stow z zastosowaniem programu GIZA++ i algorytmow
heurystycznych,

e ekstrakcji fraz i ich oceny,

e sStworzenia tabel leksykalnej zmiany kolejnosci wyrazow,

e zbudowania modelu generacji,

e utworzenia pliku konfiguracyjnego moses.ini.

Program GIZA++ to og6lnodostepna implementacja modeli IBM szerzej opisanych

w podrozdziale 3.1.1. Jest on potrzebny do uzyskania dopasowania stow jezyka
zrodtowego do stow jezyka docelowego. Program GIZA++ tworzy dopasowania w dwie
strony: dopasowanie stowa w jezyku A do stowa w jezyku B oraz odwrotnie

— dopasowanie stowa w jezyku B do stowa w jezyku A. W nastepnym kroku ustala si¢
kombinacj¢ tych dwoch wersji za pomocg algorytméw heurystycznych. Domys$ing
heurystyka jest algorytm grow-diag-final, ktory dziata w taki sposob, ze zaczyna od czgsci
wspolnej dwoch dopasowan (z jezyka A do jezyka B oraz na odwrot), a nastgpnie
uzupehnia je o dodatkowe miejsca dopasowania. Gdy wszystkie dopasowania stow zostang
juz ustalone, na ich podstawie powstaje tablica maksymalnego prawdopodobienstwa
tlumaczenia leksykalnego (tlumaczenia stowa w jezyku zrédtowym na stowo w jezyku

docelowym).

Kolejnym krokiem jest ekstrakcja fraz i przypisanie im punktow dopasowania, czyli
oszacowania prawdopodobienstwa ttumaczenia danej frazy w jezyku zrédlowym na fraze
w jezyku docelowym. Nastgpnie powstaje model zmiany kolejnosci wyrazoéw

(ang. reordering model), ktory zawiera informacje¢ 0 koszcie pominigcia lub zamiany stow
w ciggu wyrazow podczas ich thtumaczenia. Na przyktad z pominigciem dwoéch stow wigze

si¢ wigkszy koszt, niz w przypadku pominigcia jednego stowa.

W przedostatnim kroku trenowania powstaje ostateczny model thumaczenia. Ostatni krok
to stworzenie pliku konfiguracyjnego o nazwie moses.ini zawierajgcego Sciezki

do elementow wygenerowanego modelu i domyslne warto$ci parametrow ttumaczenia.

28



Wszystkie wymienione wczesniej Kroki wykonuja si¢ po uruchomieniu jednego polecenia:

~/mosesdecoder/scripts/training/train-model.perl \
-root-dir train -corpus korpus.clean -f ja -e pl \
-alignment grow-diag-final-and -reordering \
msd-bidirectional-fe -1m \
0:3:S3HOME/lang-model/korpus.blm.pl:8 \

-external-bin-dir ~/mosesdecoder/tools >& training.out &

Nastepnie tabele fraz (ang. phrase-table), ktora powstaje podczas procesu trenowania

modelu, poddaje si¢ binaryzacji:

~/mosesdecoder/bin/processPhraseTableMin \
-in train/model/phrase-table.gz -nscores 4 \

-out binarised-model/phrase-table

4.1.5. Tuning

Tuning to proces w tworzeniu systemu tltumaczacego, ktory ma za zadanie poprawié¢ jakos¢
tlumaczenia. Wymaga on niewielkiego korpusu rownolegtego, na bazie ktorego ustalane
sg wartosci parametrow W pliku konfiguracyjnym moses.ini, na przyktad kary za nieznane
stowo (ang. unknown word penalty). Tekst nie moze powielac si¢ z tekstem zastosowanym
do trenowania systemu thumaczacego. Polecenie uruchamiajgce tuning ma nastepujaca

postac:

~/mosesdecoder/scripts/training/mert-moses.pl \
korpus tuning.true.ja korpus tuning.true.pl \
~/mosesdecoder/bin/moses train/model/moses.ini --mertdir \

~/mosesdecoder/bin/ &> mert.out &

4.1.6. Testowanie

Gdy proces budowania systemu ttumaczacego dobiegnie konca, mozna go uruchomic

nastepujacym poleceniem z wykorzystaniem pliku konfiguracyjnego moses.ini:

~/mosesdecoder/bin/moses —-f moses.ini

Nastepnie nalezy wpisa¢ zdanie w jezyku zrodtowym i poczekaé na wynik ttumaczenia.
Wigcej informacji na temat trenowania systemu ttumaczacego 1 jego testowania mozna

przeczyta¢ w podreczniku programu Moses (http://www.statmt.org/moses/).
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4.2. Program Marian NMT

Program Marian NMT to narze¢dzie napisane w jezyku programowania C++ stuzace

do neuronowego tlumaczenia automatycznego. Zostalo ono opracowane na Uniwersytecie
im. Adama Mickiewicza w Poznaniu oraz na Uniwersytecie Edynburskim. Mozna z niego
korzysta¢ za darmo, dzigki licencji MIT. Dostepne jest do pobrania w serwisie GitHub

(https://github.com/marian-nmt/marian). Tak jak w przypadku programu Moses, program

Marian NMT wymaga korpuséw réwnolegtych do wytrenowania systemu thumaczacego.
4.2.1. Instalacja

Z programu Marian NMT mozna korzysta¢ tylko pod systemem operacyjnym Linux. Sama
instalacja narzedzia nie jest skomplikowana, gdyz nalezy jedynie wykona¢ kilka polecen,

ktore znajdujg si¢ w dokumentacji na stronie https://marian-nmt.github.io. Jednakze

program wymaga instalacji dodatkowych narz¢dzi. W przypadku przetestowanego

| zalecanego przez tworcow systemu Ubuntu 16.04 LTS nalezy zainstalowaé nastepujace

narzgdzia:
e CMake 35.1
e GCC/G++5.4
e Boost 1.58
e CUDAS.O

Glownym ograniczeniem w korzystaniu z programu Marian NMT jest to, ze do trenowania
systemu tlumaczacego wymagana jest karta graficzna obstugujaca platforme¢ NVIDIA
CUDA, czyli rownolegta architekture obliczeniowg opracowang przez firm¢ NVIDIA
zapewniajaca duzy wzrost wydajnosci obliczeniowej. Platforma NVIDIA CUDA jest
dostepna dla takich kart graficznych jak GeForce, ION Quadro i Tesla. W niniejszej pracy
wykorzystano kart¢ NVIDIA GeForce 940M.

W przypadku ponizszej pracy program Marian NMT zostat zainstalowany pod systemem
Manjaro 17.1.7, ktory stanowi dystrybucje systemu Linux opierajgca si¢ na dystrybucji
Arch Linux. Na poczatku podjeto probe instalacji programu Marian na systemie Ubuntu
16.04, jednak w zwiazku z problemem z wykrywaniem dodatkowej karty graficzne;j
(wspomnianej karty NVIDIA GeForce 940M), a co za tym idzie, z instalacjg platformy
NVIDIA CUDA, zdecydowano o instalacji sytemu Manjaro, na ktorym mozna byto
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rozwigzaé te kwestie w prostszy sposob. Nalezalo zainstalowa¢ odpowiednie sterowniki
dla grafiki hybrydowej (czyli zestawu dwoch kart graficznych w jednym komputerze,
w tym wypadku Intel i NVIDIA) poprzez polecenie:

mhwd —-f -1 pci video-hybrid-intel-nvidia-bumblebee

A nastepnie zainstalowa¢ platforme NVIDIA CUDA poleceniem:

pacman -S cuda

Na koniec nalezalo rowniez zainstalowaé narzedzia: CMake i Boost.
4.2.2. Zastosowanie

W przypadku programu Marian NMT korpusy roéwnolegle nalezy przygotowac za pomocg
zewnetrznych narzedzi, na przyktad stosujac narzedzia programu Moses do obrobki

tekstow. Proces przygotowywania tekstow zostat opisany w podrozdziale 4.1.2.

Program Marian NMT stanowi implementacj¢ architektury koder-dekoder opisanej

w podrozdziale 3.2.3. Bazuje on w duzej mierze na narzedziu Nematus (Sennrich i in.,
2017), ktore zastato napisane w jezyku programowania Python. Narze¢dzie Nematus jest
implementacjg architektury koder-dekoder podobnej do architektury opisanej w (Bahdanau
I In., 2015). Jedng z istotnych réznic migdzy nimi jest zmieniona kolejno$¢ etapdw w
dziataniu dekodera. W przypadku systemu z 2015 roku wyrdzniano nastepujace etapy:
Zobacz, Wygeneruj, Zaktualizuj (ang. Look, Generate, Update), natomiast w narz¢dziu
Nematus odwrocono kolejnosé¢ etapow Wygeneruj i Zaktualizuj, dzigki czemu bardzo
uproszczono implementacj¢ dekodera. Do systemu Nematus dodano réwniez nowego
rodzaju komorki GRU i zmieniono sposéb inicjalizacji warstwy ukrytej dekodera.
Wspomniane roéznice stanowig tylko cze¢$¢ zmian, ktore zastosowano w systemie Nematus,
aby usprawni¢ budowanie neuronowych systemoéw ttumaczacych. Wigcej informacji na ten

temat mozna przeczyta¢ w (Sennrich i in., 2017).
Program Marian NMT umozliwia budowanie modeli r6znych typdéw, miedzy innymi:

e s2s: model koder-dekoder oparty na rekurencyjnych sieciach neuronowych
z zastosowaniem mechanizmu atencji,

e transformer: model zaprojektowany przez Google (Vaswani i in., 2017) oparty

wylacznie na mechanizmach atencji,
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e amun: odpowiednik modelu Nematus w przypadku, gdy nie stosuje si¢
normalizacji warstwy (ang. layer normalization; jest to technika poprawiajaca
Zbieznos¢ rekurencyjnych sieci neuronowych),

e nematus: odpowiednik modeli stworzonych z zastosowaniem narz¢dzia Nematus
(Sennrich i in., 2017) przez grupe Edinburgh MT na Konferencje¢ Tlumaczenia
Automatycznego (WMT) w roku 2017,

¢ Im: model jezyka stosujgcy rekurencyjne sieci neuronowe.

Domys$lnym modelem programu Marian NMT, a zarazem zastosowanym w projekcie

opisywanym w niniejszej pracy, jest model Amun.

Program Marian NMT sktada si¢ z kilku narze¢dzi, w tym narzgdzia marian, ktore stuzy
do budowania kodera oraz narzedzia amun do dekodowania tekstu z wykorzystaniem

wczesniej zbudowanego modelu typu Amun lub Nematus.

W celu zbudowania systemu ttumaczacego, nalezy w konsoli wykona¢ polecenie
uruchamiajgce narzedzie marian. Najprostsze polecenie wykorzystuje ustawienia

domys$lne ma postac:

./build/marian \
--train-sets korpus.ja korpus.pl \
--vocabs slownik.ja slownik.pl \

—-—-model model.npz

W powyzszym poleceniu nalezy poda¢ nazwe wczesniej przygotowanych korpusoéw jezyka
zrodtowego i docelowego oraz wybrane nazwy dla stownikow dla obu jezykoéw i nazwe
dla modelu. Jesli stowniki lub model o podanej nazwie zostaty juz wczesniej utworzone,

to zostang one ponownie wykorzystane w dalszym procesie trenowania systemu

thumaczacego.

Program marian dziata w taki sposob, ze dzieli dane wejsciowe na mniejsze partie

(ang. batches), na ktorych trenuje sie¢ neuronowa. Wielkos¢ takiej partii uzytkownik moze
poda¢ samodzielnie w opcji --mini-batch Iub pozwoli¢ programowi na dobieranie
odpowiedniej wielkosci w zaleznosci od zarezerwowanej pamieci (opcja --mini-batch-fit).
Catos¢ danych wejsciowych przetwarzana jest w jednej epoce (ang. epoch), czyli jesli

program wykorzysta wszystkie dane wejsciowe, to skonczy si¢ wtedy dana epoka i zacznie
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nastgpna. Uzytkownik ma mozliwos$¢ ustawienia po ilu epokach uczenie si¢ zakonczy.

Pozwala na to opcja --after-epochs.

Narzedzie marian ma wiele opcji, ktoére mozna ustawia¢ w zaleznosci od preferencji.
Ich petna lista wraz z opisami znajduje si¢ na stronie internetowej https://marian-
nmt.github.io/docs/cmd/marian/.

Podczas procesu uczenia systemu ttumaczacego, istnieje mozliwos¢ zapisywania modelu
tlumaczenia co pewien czas — po okreslonej liczbie aktualizacji modelu, ktora podaje si¢
poprzez opcje --save-freq. Dzigki temu mozna kontrolowa¢, czy model ulepsza si¢ wraz

z dluzszym czasem uczenia sieci neuronowej. Automatyczne sprawdzanie jakosci modelu
mozna ustawi¢ poprzez opcje walidacji. W opcji --valid-sets nalezy podac zestawy tekstow
réwnoleglych w jezykach zrodtowym i docelowym, w opcji --valid-freq podaje si¢ po ilu
aktualizacjach ma zosta¢ przeprowadzona walidacja, a w przypadku opcji --valid-metrics
nalezy poda¢ metod¢ walidacji, np. entropi¢ krzyzowa. Pozostate opcje walidacji opisane

sg na stronie internetowe;j https://marian-nmt.github.io/docs/cmd/marian/.

Narzedzie amun, ktore stuzy do ttumaczenia tekstu, rowniez zawiera Sporo opcji

do ustawienia. Sg one opisane na stronie internetowej https://marian-

nmt.github.io/docs/cmd/amun/. Wazng opcja jest mozliwo$¢ wyboru, czy proces
thumaczenia ma si¢ odbywac na procesorach CPU czy GPU, dzigki czemu narzedzie to jest
mniej wymagajace niz narzedzie marian i mozna je uruchomic na wigkszosci komputerow.
Najprostsze polecenie do uruchomienia procesu tltumaczenia z domyslnymi opcjami jest

nastepujace:

./marian/build/amun -m model.npz -s slownik.ja \

-t slownik.pl < test.ja

W powyzszym poleceniu podaje si¢ nazwe wytrenowanego modelu, nazwy stownikow

oraz plik z tekstem testowym w jezyku zrodtowym.
4.3. Automatyczna ocena tlumaczenia

Manualna ocena thumaczenia zajmuje sporo czasu, dlatego nie jest to wydajna metoda
przy duzej ilosci tekstu. W takiej sytuacji z pomocg przychodzi automatyczna ocena
(ang. automatic evaluation), z ktérej mozna korzysta¢ w kazdym momencie i w dodatku

jest zdecydowania tansza.

33


https://marian-nmt.github.io/docs/cmd/marian/
https://marian-nmt.github.io/docs/cmd/marian/
https://marian-nmt.github.io/docs/cmd/marian/
https://marian-nmt.github.io/docs/cmd/amun/
https://marian-nmt.github.io/docs/cmd/amun/

Ogolny sposdb dziatania automatycznych ocen ttumaczenia polega na tym, ze wynik
dziatania systemu tlumaczenia automatycznego pordownywany jest z thumaczeniami
wykonanymi przez cztowieka, zwanymi thumaczeniami referencyjnymi (ang. reference
translation). Im bardziej zdanie przettumaczone z uzyciem systemu thumaczenia
automatycznego jest podobne do zdania referencyjnego, tym wyzej oceniana jest jego

poprawnosc.

Istnieje wiele metryk do automatycznej oceny, jednak najbardziej powszechnie stosowang
jest BLEU (Bilingual Evaluation Understudy). Ocena BLEU opiera si¢ na dopasowywaniu
n-gramow wystepujacych w thumaczeniu automatycznym do n-gramow ttumaczenia

referencyjnego.
Metryke BLEU definiuje si¢ za pomocg wzoru 12.:

n
BLEU = kara_za_zwiezlosc exp Z A log precyzja;
i=1

Wzor 12.

Precyzja ze wzoru 12. to stosunek liczby poprawnie przettumaczonych stéw w n-gramie

do liczby wyrazéw w catym przettumaczonym n-gramie, co obrazuje wzor 13.

liczba_poprawnie_przetlumaczonych_slow

precyzia = liczba_slow_w_n_gramie

Wzor 13.

Natomiast kara za zwig¢zto$¢ (ang. brevity penalty) definiowana jest wzorem 14.:

) ) dlugosc_zdania_wyjsciowego
kara_za _zwiezlosc = min (1, - - )
dlugosc_zdania_referencyjnego

Wzor 14,

Kara za zwieztos$¢ jest karg za opuszczanie stow podczas thumaczenia, czyli za zbyt krotkie

zdanie wyjsciowe. Ponizszy przyktad obrazuje zastosowanie kary za zwigzto$¢:
Zdanie referencyjne: To oczywiste, ze kazdy lubi inne ksigzki
Zdanie przettumaczone przez system A: To normalne, Ze kazdy lubi ksigzki

Zdanie przettumaczone przez system B: Oczywiscie kazdy lubi inne ksigzki
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System A System B

Kara za zwiezlo$¢ 7/8 5/8

Tabela 10. Przyktad kary za zwigztos¢

W tabeli 10. przedstawiono wartosci kary za zwigzto$¢ dla zdan przettumaczonych przez
dwa rozne systemy tlumaczace. Kara dla systemu A wyniosta 7/8, poniewaz zdanie
referencyjne ma dtugo$¢ 8, a zdanie wyjSciowe ma dlugos¢ 7. Natomiast w przypadku
systemu B kara wyniosta 5/8, gdyz zdanie wyj$ciowe ma dlugos$¢ 5. Niska wartos$¢ kary za

zwigztos¢ dziata niekorzystnie na ocene BLEU systemu tlumaczacego.
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5. Projekt magisterski

5.1. Cel projektu

Glownym celem projektu magisterskiego opisanego w niniejszej pracy bylo poréwnanie
efektywnosci statystycznego i neuronowego thumaczenia automatycznego w thumaczeniu
tekstu z jezyka japonskiego na jezyk polski. Istotnym elementem projektu byta rowniez

analiza wptywu réznych czynnikow na jakos$¢ dziatania systemow ttumaczacych.

Zagadnienie ttumaczenia automatycznego mig¢dzy jezykiem japonskim a polskim na dzien
dzisiejszy nie nalezy do czesto analizowanych. Prawdopodobnie jest to pierwsza praca
poswigcona tej parze jezykow, w ktorej przeprowadzono rzeczywiste badania. Co prawda
istnieje artykut opisujacy trudno$ci w automatycznym ttumaczeniu jezyka japonskiego

na jezyk polski oraz proponujacy sposob na utworzenie systemu ttumaczacego dla tej pary
jezykow (Swieczkowska, 2017), jednak nie wspomniano w nim o przeprowadzeniu
jakichkolwiek prob zbudowania takiego systemu. W dodatku zaproponowana metoda
pozyskania korpusu rownoleglego poprzez skorzystanie z profesjonalnych polskich
tlumaczen japonskich komiksow (zwanych manga) nie jest tatwa do zrealizowania, gdyz
trudno znalez¢ ogolnodostepne ,,surowe” teksty z takich komiksow w obu jezykach.
Wigkszos¢ japonskich komikséw wystepuje w postaci graficznej, wiec automatyczne
pobranie z nich tekstow oraz dopasowanie do siebie odpowiednich fragmentow

jest czasochtonne i skomplikowane. Jednak metoda ta moze okazacé si¢ przydatna

dla przysztych badaczy dysponujacych dostgpem do duzej ilosci komiksow manga.
5.2. Pozyskanie zasobow

Jedno z najwazniejszych zrodet korpusow rownolegtych dla jezyka japonskiego w parze

z jezykiem polskim stanowi strona internetowa http://opus.nlpl.eu/. W przypadku jezyka

japonskiego w potaczeniu z polskim ze strony OPUS mozna pobraé¢ za darmo korpus
napiséw filmowych stworzony na bazie napisow pochodzacych ze strony

http://www.opensubtitles.org/. Najnowszy korpus japonsko-polski, OpenSubtitles2018,

zawiera ponad 1,5 miliona par zdan.

Przyktad danych wej$ciowych przed ich przetworzeniem znajduje si¢ w tabeli 11.
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Korpus jezyka japonskiego Korpus jezyka polskiego

7194V D /NE Gabinet doktora Caligari
w1 Akt pierwszy
BEDIEHIE 72 To moja narzeczona.

Tabela 11. ,,Surowe” dane

Natomiast w tabeli 12. pokazane sg dane z tabeli 11. po przetworzeniu. Oba korpusy

poddano tokenizacji, a w przypadku jezyka polskiego rowniez procesowi truecasingu.

Korpus jezyka japonskiego Korpus jezyka polskiego

A VAV L o NE gabinet doktora Caligari
w1 akt pierwszy
e o i & 72 to moja narzeczona .

Tabela 12. Przetworzone dane

Dodatkowo, w ramach projektu magisterskiego przygotowano stownik japonsko-polski
sktadajacy sie z haset z Wikipedii (https://www.wikipedia.org/) pobranych ze strony

https://dumps.wikimedia.org/backup-index.html z wykorzystaniem narzedzia

wikipedia-parallel-titles dostepnego w serwisie GitHub (https://github.com/clab/wikipedia-

parallel-titles). Otrzymano prawie 278 tysigcy par haset japonsko-polskich.
5.3. Zastosowanie programu Moses

W celu zbudowania statystycznego systemu ttumaczgcego za pomocg programu Moses,
zebrany uprzednio korpus rownolegty podzielono na kilka cz¢s$ci. Wydzielono 1,5 miliona
par zdan z korpusu napiséw do wytrenowania systemu thumaczacego. 25 tysigcy

z pozostatego korpusu wydzielono do testéw, a do tuningu — 20 tysigcy par zdan.
5.3.1. Trenowanie i testowanie

Aby przedstawi¢ wptyw rdznych czynnikow na jako$¢ thumaczenia automatycznego
z wykorzystaniem programu Moses przygotowano kilka wersji systemow ttumaczacych
I kazdy z nich oceniono stosujac metryke BLEU. Z poczatku wytrenowane modele

thumaczenia testowane byty na korpusie zawierajacym 25 tysigcy zdan, jednak byt
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to proces bardzo czasochlonny, wigc przetestowano je roéwniez na 5 tysigcach zdan.
Roéznica w ocenie BLEU byla niewielka, wigc kolejne modele testowano juz tylko
na 5 tysigcach. Wykres 1. przedstawia poréwnanie ocen BLEU dla czterech roznych

modeli przetestowanych na 25 tysigcach i 5 tysigcach zdan.

H BLEU 25 tys. zdan BLEU 5 tys. zdan

6 538 553
5
42 4,14 4,22 421
4
3
2,13 2,2

2
l I
0

200tys. (tinyseg) 1min (tinyseg) 1min (spacje) 1,5mln (tinyseg)

WIELKOSC KORPUSU TRENUJACEGO

Wykres 1. Poréwnanie wynikow testow na 5 tysigcach i 25 tysigcach zdan

1. Zwig¢kszanie korpusu i dwa sposoby tokenizacji

Badanie dziatania statystycznego thumaczenia automatycznego rozpoczeto od systemu
trenowanego na 200 tysigcach par zdan, gdzie wynik BLEU wynidst zaledwie nieco

ponad 2. Nastgpnie zwigkszano korpus do 1 miliona par zdan oraz 1,5 miliona par zdan.
W przypadku tych trzech systemdw korpus w jezyku japonskim zostal poddany tokenizacji
narzgdziem TinySegmenter. Nastgpnie, dla pordwnania, wytrenowano system na bazie

1 miliona oraz 1,5 miliona par zdan, gdzie w korpusie jezyka japonskiego kazdy
poszczeg6lny znak oddzielono spacjami. W przypadku korpusu milionowego nieco lepszy
wynik uzyskano przy tokenizacji spacjami (BLEU = 4,21), jednak juz przy wersji o pot
miliona wigkszej, narzgdzie TinySegmenter okazato si¢ lepsze (BLEU = 5,53). W zwigzku
z tym kolejne systemy trenowano juz na korpusie tokenizowanym przez program

TinySegmenter.
2. Dodanie hasel z Wikipedii

W nastepnej probie poprawienia dziatania systemu ttumaczacego do korpusu trenujacego
dodano stownik sktadajacy sie z haset z Wikipedii, ktory z zatozenia miat uzupetic¢ korpus
o wyrazy, ktore mogty nie znalez¢ si¢ w napisach do filmow. Jednak wedtug oceny BLEU

nie okazato si¢ to dobrg praktyka, gdyz ocena BLEU spadta do 5,49. Dla pewnosci
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przeprowadzono dodatkowy test na korpusie 25-tysigcznym i w tym wypadku ocena
BLEU wyniosta 5,53. Dla przypomnienia, ocena BLEU tlumaczenia systemu
wytrenowanego na korpusie bez haset i przetestowanego na 25 tysigcach zdan byta rowna
5,38 (wykres 1.). W zawigzku z powyzszym, nie jest jednoznaczne czy dodanie haset

z Wikipedii miato pozytywny czy negatywny wplyw na tlumaczenie automatyczne.
3. Tuning

Na koniec przeprowadzono proces tuningu na bazie 20 tysiecy par zdan. Jako ze jest
to najwolniejszy krok, mozna do niego wykorzysta¢ nawet nieco mniejszy korpus
niz miato to miejsce w niniejszym projekcie. Zastosowanie tuningu do poprzednio
wytrenowanego na 1,5-milionowym korpusie systemu ttumaczacego zdecydowanie

poprawito oceng jakos$ci thumaczenia. Wzrosta ona do 6,2.

Wykres 2. przedstawia por6wnanie wytrenowanych systeméw thumaczacych wedtug oceny
BLEU. Kazdy z systemow zostal przetestowany na korpusie sktadajacym si¢ z 5 tysigcy

zdan w jezyku japonskim.

M BLEU 5 tys. zdan

0 I I I

B

w

N

=

200tys. 1min (tinyseg) 1min (spacje) 1,5min (spacje) 1,5min 1,5mIn 1,5min
(tinyseg) (tinyseg) (tinyseg) + (tinyseg) +
hasta z tuning
Wikipedii

WIELKOSC KORPUSU TRENINGOWEGO

Wykres 2. Poréwnanie ocen BLEU dla systemow tlumaczenia trenowanych na réznych danych z
uzyciem programu Moses
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Jak wida¢ na wykresie 2., jako$¢ thumaczenia automatycznego zdecydowanie wzrastata
wraz ze zwigkszajaca si¢ wielko$cig korpuséw rownolegtych, jednak dodanie haset

z Wikipedii nieco zaburzyto ten proces.
5.3.2. Przyklady

System tlumaczenia statystycznego wytrenowany na potrzeby niniejszej pracy, pomimo
zaledwie 1,5-milionowego korpusu uczacego, w wielu przypadkach zdan testowych okazat
si¢ dziata¢ co najmniej poprawnie. Przettumaczonym zdaniom czgsto daleko jest do ideatu,
lecz sg wystarczajaco zrozumiate i oddaja sens zdania zrodtowego. Kilka przyktadoéw
takich zdan znajduje si¢ w tabeli 13. Sg to przyktady ze zbioru testowego

przetlumaczonego za pomoca modelu, ktory dal najwyzszy wynik BLEU.

Zdanie zrodlowe Zdanie referencyjne Thamaczenie zwracane

przez system

135 B8 & B3 L £+ | Dzickuje za informacie, Tak, dzigkuje, kapitanie.
komisarzu.

PN

y L. XALIFNIFE | Moze by mnie pani gdzie§ | Jesli, jesli mogibys mnie
podrzucita? podwiez¢?

CEETDHIHR IR A

a3y

Bzz T3 D5 ? Styszysz mnie w ogdle? Styszysz mnie?

W E o 2. BETIT Uratowat jej zycie. Co Uratowale$ mi zycie, a ty?
zrobites?

iz L7%?

% B2 Spojrz na mnie. Spodjrz na mnie.

Tabela 13. Przyktady tltumaczen zdan w jezyku japonskim z wykorzystaniem statystycznego
systemu tlumaczacego

Czgs¢ przyktadow z tabeli 13. (szczegdlnie przyktad pierwszy) pokazuje przypadki, w
ktorych ttumaczenie jest zrozumiate, jednak niezbyt podobne do zdania referencyjnego.
Takie zdania niestety nie podwyzszaja oceny BLEU, gdyz nie zgadzaja si¢ ze zdaniem

referencyjnym.
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5.4. Zastosowanie programu Marian NMT

Podobnie jak w przypadku programu Moses, do zbudowania systemu tlumaczacego
z uzyciem programu Marian NMT z zebranego korpusu rownolegtego wydzielono
1,5 miliona par zdan. Natomiast 25 tysiecy z pozostatego korpusu wyodrgbniono

do testow, jednak w zwigzku z czasochtonnos$cig thumaczenia takiej ilosci tekstu,
zmniejszono korpus testowy do 5 tysiecy par zdan. Nawet taki pomniejszony zestaw

system tlumaczacy przetwarzat dane od 15 do 20 minut.
5.4.1. Trenowanie i testowanie

W celu przedstawienia wptywu réznych czynnikow na jakos$¢ ttumaczenia automatycznego
z wykorzystaniem programu Marian NMT wytrenowano kilka wersji neuronowych
systemow tlumaczacych. Nastepnie przeprowadzono ich ewaluacje stosujac metryke

BLEU.
1. Zwig¢kszanie korpusu

W pierwszej kolejnosci zbadano wptyw liczby par zdan w korpusie treningowym na oceng
BLEU w pierwszej epoce trenowania, co przedstawia wykres 3. Wraz z rosnacg liczba
przetworzonych zdan, rosnie ocena BLEU. Jednak nie jest to wzrost proporcjonalny, gdyz
istnieje wiele czynnikow, ktore dodatkowo wplywaja na proces trenowania, migdzy innymi
jakos¢ zdan w jezyku Zrédtowym i docelowym.

W BLEU 5 tys. zdan

3,5

3,25
2,9
25 2,39
2,12
1,62
1,
0,
0

ok. 300 tys. ok. 600 tys. ok. 900 tys. ok. 1,2 min ok. 1,5 min
WIELKOSC KORPUSU TRENINGOWEGO

N

(€]
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Wykres 3. Porownanie ocen BLEU dla neuronowych modeli thumaczenia trenowanych na réznej
liczbie par zdan w pierwszej epoce trenowania
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Nastepnie skupiono si¢ na wytrenowaniu systemu ttumaczacego na 1 milionie par zdan
przy zastosowaniu wigkszej liczby epok. Po 11. epoce, czyli po prawie 48 godzinach
trenowania, udato si¢ uzyskac¢ oceng BLEU rowng 5,39. Dalsze proby uczenia sieci
neuronowej nie poprawity juz tego wyniku, a wrecz go pogorszyty, wigc zakonczono

proces trenowania.

Kolejny system ttumaczacy powstat na 1,5 milionowym korpusie. Po 10 epokach wynik
BLEU wynosit 5,88. Nie jest to jednak diametralny wzrost oceny w stosunku do modelu

wytrenowanego na milionie par zdan.
2. Dodanie hasel z Wikipedii

Dodanie do korpusu haset z Wikipedii nie podwyzszyto oceny BLEU. Po 10 epokach
udalo si¢ uzyska¢ ocene wynoszaca zaledwie 5,68. W zwiazku z brakiem poprawy w
dziataniu systemu, przeprowadzono ponowne trenowanie modelu na korpusie z hastami.
Przy drugim podej$ciu zmieniono wartosci opcji --dim-vocabs. Pierwsza warto$¢ stanowita
maksymalna liczba elementoéw stownika jezyka zrodlowego, a drugg — maksymalna liczba
elementow stownika jezyka docelowego. W poprzednich modelach byty to wartosci
odpowiednio 6600 i 5000, a zmieniono je na 7500 i 7500. Byto to maksimum, jakie mogta
przetworzy¢ karta graficzna, na ktérej trenowany byt model. Wspomniane stowniki
budowane sg na podstawie korpusu treningowego i zawierajg wszystkie tokeny, jakie si¢ W
nim znajduja, z przypisanym identyfikatorem. Zazwyczaj sa one zdecydowanie wigksze
niz 7500 tokendw, lecz korzystanie ze wszystkich elementow podczas procesu trenowania
zuzywa bardzo duzo pamigci karty graficznej. Jednakze warto byto zwigkszy¢ ten
parametr, gdyz prawdopodobnie dzigki temu uzyskano oceng BLEU rowng 6,04

po 12 epokach.

3. Eksperyment — zautomatyzowane czyszczenie korpusow

W ostatniej probie wytrenowania systemu thumaczacego przeprowadzono nastepujacy
eksperyment. Korpus sktadajacy si¢ z 1,5 miliona par zdan zostat poddany dodatkowemu
procesowi czyszczenia. W tym celu napisano skrypt w jezyku programowania Python,
ktory odrzucal zdania rownolegle rdéznigce si¢ 0d siebie co najmniej dwukrotnie liczba
tokenow. W przypadku zdan w jezyku polskim odejmowano zawsze jeden token, gdyz
wlasciwie kazde zdanie miato na koncu znak interpunkcyjny, w przeciwienstwie

do wigkszosci zdan japonskich.
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Na przyktad zdania:
e w jezyku japonskim: 13 C
o w jezyku polskim: prosze na mnie poczekac !

zostalyby usunigte, gdyz zdanie japonskie sktada si¢ tylko z 1 tokenu, natomiast zdanie
polskie — z 5.

Po zastosowaniu opisanego skryptu, zestaw treningowy zmniejszyt si¢ do nieco ponad
1,15 miliona par zdan. Wytrenowany na takim oczyszczonym korpusie model thumaczenia
okazat si¢ lepszy od wszystkich uprzednio wytrenowanych modeli. Ocena BLEU wyniosta
6,55.

Na wykresie 4. pokazane sg warto$ci oceny BLEU dla wytrenowanych neuronowych

modeli ttumaczacych przetestowanych na 5-tysiecznym korpusie testowym.

H BLEU 5 tys. zdan

1l

Imin 1,5min 1,5mln + Wikipedia 1,5mln + Wikipedia (Il 1,15mln (po
podejscie) oczyszczeniu)

WIELKOSC KORPUSU TRENINGOWEGO
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Wykres 4. Porownanie ocen BLEU dla neuronowych systeméw ttumaczenia trenowanych na
korpusach réznej wielkosci 1 jakoSci

Podobnie jak w przypadku systemu Moses, zwigkszenie korpusu treningowego poprawiato
ocene BLEU trenowanych systemow tlumaczacych. Nie dotyczyto to jednak ostatniego

systemu, ktory zostat wyuczony na mniejszej ilosci danych, ale lepszej jakosci. Mozna
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z tego wnioskowac, iz thumaczenie neuronowe jest mocno podatne na zaszumienie danych,

a nie wymaga za to wielkiej ilo$ci danych uczacych.
5.4.2. Przyklady

Thumaczenia zdan z uzyciem neuronowego systemu tlumaczenia, ktory zostat
wytrenowany na oczyszczonym korpusie, cho¢ nie zawsze oddajace w stu procentach sens
zdania zrodlowego, sprawiajg dobre wrazenie. Mozna wrecz powiedzied, ze sg to czgsto
tadne zdania i poprawne sktadniowo. Kilka przyktadow takich zdan zamieszczono

w tabeli 14. Przyktady te pochodzg ze zbioru testowego przettumaczonego za pomoca

neuronowego modelu, ktory uzyskat najwyzsza oceng BLEU.

Zdanie zrodlowe Zdanie referencyjne Thumaczenie zwracane

przez system
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pracuje. pracuje.
ZH®HLTBAFETE

WEH @ » % BS © &5 | Wczoraj zniknat ze Zniknat wczoraj z pokoju w

swojego pokoju w hotelu. hotelu.

N DERE D KEE L

L %

Ao Tl Ocalitas mi zycie. Uratowal mi zycie.

Ba Bz i@ T Mowilem, Ze nie bez To nie przypadek, ze tu
powodu jesteSmy w tych jestesSmy.

Vw3 D RBER e RV :
okolicach.

et 12> v o 7= | Nie bylo jej tam. - Nie bylo jej. Wszystko
Wszystko znikneto bez znikneto.

T & & & &o ||
sladu.

TE¥L =

BRI O B BB E 7=\ | Prosze cig o rade. Chce ustysze¢ twoja opinig.

Tabela 14. Przyktady thumaczen zdan w jezyku japonskim z wykorzystaniem neuronowego
systemu tlumaczacego
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Podobnie jak w przypadku przyktadoéw ttumaczen uzyskanych poprzez zastosowanie
modelu statystycznego, przyktady z tabeli 14. ukazuja przypadki, w ktorych thumaczenie
jest zrozumiate i w dodatku poprawne, jednak zdecydowanie réznigce si¢ od zdania
referencyjnego. Z tego powodu ocena BLEU systemu tlumaczacego jest zanizona pomimo

poprawnosci thumaczen.
5.5. Porownanie wynikow dzialania programow

Poéttoramilionowy korpus rownolegly nie jest wystarczajacym materiatem do uzyskania
bardzo dobrej jakosci systemu thumaczacego, zwlaszcza biorgc pod uwage jakosé zdan

I ograniczong tematyke korpusu (w tym wypadku napisy filmowe). Dla bardziej
popularnych par jezykow, jak na przyktad para angielsko-polska, bez wigkszego problemu
mozna uzyska¢ korpus kilkunastokrotnie wigkszy, a wigc 1 jako$¢ ttumaczenia
automatycznego takich jezykow moze by¢ 0 wiele lepsza. Nie oznacza to jednak,

Ze Wytrenowane na rzecz niniejszej pracy systemy ttumaczace produkuja tylko

niepoprawne zdania wynikowe.

Na podstawie wynikow testow modeli powstatych z uzyciem narzedzia Moses
oraz narzgdzia Marian NMT mozna zauwazy¢, ze niezaleznie od danych uczacych,

neuronowe tlumaczenie daje nieco lepsze wartosci metryki BLEU. Obrazuje to wykres 5.

B BLEU Moses B BLEU Marian NMT

6,55

6,04

5,53

5,49 5,34

(6]

B

w

N

RN

, I _ —

1,5min 1,5mIn + hasta z Wikipedii 1,15mln (oczyszczone)

WIELKOSC KORPUSU TRENINGOWEGO

Wykres 5. Poréwnanie ocen BLEU systemu tlumaczenia statystycznego (Moses) z ocenami
systemu ttumaczenia neuronowego (Marian NMT)

45



Rowniez porownanie najwyzszych ocen BLEU, jakie mozna byto uzyska¢ dla systemow
thumaczacych wytrenowanych z pomocg programu Moses i Marian NMT, jednoznacznie
wskazuje na przewage ttumaczenia neuronowego nad ttumaczeniem statystycznym. Mozna
to zauwazy¢ na wykresie 6. Istotne w tym wypadku jest to, ze system statystyczny byt
wytrenowany na wigkszym korpusie (1,5 miliona par zdan), niz system neuronowy (nieco

ponad 1,15 miliona par zdan).

mBLEU 5 tys.

6,55

6,2

[e)]

v

H

w

N

[ERN

Najlepszy model Moses Najlepszy model Marian NMT

Wykres 6. Poréwnanie najlepszych modeli

Dla porownania, model statystyczny wytrenowany na 0czyszczonym korpusie (ok. 1,15
miliona par zdan) uzyskat oceng BLEU rowng 5,34 przy tescie przeprowadzonym na 5

tysigcach zdan testowych (wykres 7.).

Przeprowadzono takze dodatkowy test na modelach statystycznym i neuronowym,
wytrenowanych na oczyszczonych korpusach. Testowym zbiorem w tym wypadku byt
korpus sktadajacy si¢ z 5 tysigcy zdan uzyskanych z wiekszego korpusu testowego, ktory
zostal poddany takiemu samemu czyszczeniu, jak korpus treningowy. Poprawiony zestaw
testowy zdecydowanie polepszyt oceng BLEU, zarowno w przypadku systemu
statystycznego, jak 1 neuronowego. W ten sposob uzyskano najwyzsza oceng modelu
sposrod wszystkich przeprowadzonych testow. Wyniosta ona 7,57. Opisane wyniki zostaty

zobrazowane na wykresie 7.
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BLEU 5 tys. zdan B BLEU 5 tys. zdan (zestaw oczyszczony)

8 7,57

1,15mIn Moses 1,15mlIn Marian

WIELKOSC KORPUSU TRENINGOWEGO

Wykres 7. Poréwnanie modeli powstatych na oczyszczonych korpusach

Podsumowujac uzyskane wyniki, zdecydowanie najlepsza opcja trenowania modelu
thumaczenia jezyka japonskiego na jezyk polski okazato si¢ zastosowanie oczyszczonego

korpusu sktadajacego si¢ z ponad 1,15 miliona par zdan.

Aby potwierdzi¢ poprawno$¢ wynikdéw automatycznej oceny jakosci thumaczenia
poréwnano manualnie czes$¢ przettumaczonych zdan uzyskanych za pomocg najlepszego
modelu statystycznego i neuronowego oraz zdan referencyjnych. Kilka przyktadow zdan

mozna zobaczy¢ w tabeli 15.

Zdanie referencyjne Thumaczenie z uzyciem Thumaczenie z uzyciem
najlepszego modelu najlepszego modelu
programu Moses programu Marian NMT

Wiem, ze cigzko da¢ temu | Nadal nie moge w to Nie mogg w to uwierzyc.

wiare. uwierzyc.

Zaufanie jest dla mnie Zaufanie to dla mnie Zaufanie jest dla mnie

bardzo wazne. wazne. Panna Crain? Nie bardzo wazne, panie.
wiem.

Mam tak wiele pytan Wiele pytan. Mam wiele pytan.

Ile lat ma juz Elvis? Elvis. Ile ma lat? Ile ma lat?
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Nigdy bym ci tego nie Nie, nie, nie, nie, nie. Nie zrobig tego.
zrobila.

Nie wiem, czy si¢ martwi¢ | Nie wiem jak, ale wiem, ze | Nie wiem, co robi¢, ale to
o to dziecko, czy si¢ go ten dziecko, bojg¢ si¢ . dziecko.
bac .

Tabela 15. Przyktady thumaczen zdan w jezyku japonskim z wykorzystaniem neuronowego i
statystycznego systemu ttumaczacego

Po manualnym sprawdzeniu jako$ci thtumaczen okazato si¢, ze zdania przettumaczone
neuronowym systemem wygladaja ,,tadniej” i bardziej przypominajg zdania, ktore
wypowiedziatby cztowiek. Tak jak pisano w podrozdziatach 5.3.2 1 5.4.2, wiele thumaczen
z korpusu testowego nie odzwierciedlato zdan referencyjnych, wigc mimo swej
poprawnosci zanizato ocen¢ BLEU. W zwiazku z tym, gdyby przeprowadzono wigce;j
testow manualnych mozna by zapewne uzyska¢ lepsza oceng wytrenowanych systemow

thumaczacych, zwtaszcza w przypadku thumaczenia neuronowego.

Poréwnujac systemy statystyczne z neuronowymi, warto tez wspomnie¢, iz czas potrzebny
na wytrenowanie neuronowego systemu tlumaczgcego jest nieporownywalnie wigkszy
od czasu trenowania systemu statystycznego. W przypadku milionowego korpusu,
program Moses wytrenowat model thumaczenia w okoto 4,5 godziny, a przy
pottoramilionowym korpusie — w okoto 6 godzin. Natomiast aby uzyska¢ w miare dobrej
jakosci model neuronowy, program Marian NMT potrzebowat prawie 48 godzin
trenowania przy milionowym korpusie, a okoto 56 godzin przy péttoramilionowym.

W dodatku czas trenowania statystycznych modeli jest staly i skonczony, zalezny jedynie
od danych wej$ciowych i parametréw uczenia, podczas gdy trenowanie modeli
neuronowych mogtoby trwac przez czas nieokreslony, a wigc nalezy kontrolowac,

w ktorym momencie jako$¢ ttumaczenia przestaje si¢ poprawiaé. Pordéwnanie czasu

trenowania modeli zaprezentowano na wykresie 8.

Na korzys¢ modeli neuronowych przemawia jednak rozmiar zajmowanej przez nie
pamigci. Cato$¢ plikow powstatych podczas trenowania modelu niezaleznie od wielkosci
danych wejsciowych zajmuje tacznie okoto 0,5 GB, a modele statystyczne zwigkszajg si¢
zaleznie od rosngcych danych treningowych i juz przy milionowym korpusie zajmuja
okoto 1,3 GB.
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Wykres 8. Porownanie czasu (w godzinach) trenowania modeli statystycznych i neuronowych
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6. Podsumowanie

Na podstawie wynikow przeprowadzonych badan nad ttumaczeniem automatycznym
jezyka japonskiego na jezyk polski mozna stwierdzi¢, iz thumaczenie neuronowe
ma przewage nad thumaczeniem statystycznym dla tej pary jezykow. Potwierdza

to zarowno automatyczna, jak I manualna ocena jakosci thumaczenia.

Co wigcej, testy pokazaly, ze statystyczne systemy ttumaczace uzyskujg lepsze wyniki
gléwnie poprzez zwickszanie korpusu uczacego. W przypadku systeméw neuronowych

wazniejsza jest jednak jako$¢ tekstow, niz ich ilos¢.

Badania udowodnity réwniez, ze istotnym elementem budowania systeméw ttumaczacych
jest odpowiednie przygotowanie korpuséw. Duze znaczenie ma tokenizacja, co dotyczy
szczegolnie jezyka japonskiego, a takze doktadne oczyszczenie tekstow, migdzy innymi

ze zdan rownoleglych zbyt r6zniacych si¢ dlugos$cia.

Wsréd wytrenowanych systemow thumaczacych najwyzsza oceng BLEU uzyskat system,
ktory powstat z pomocg narzedzia Marian NMT. Ocena ta wyniosta 7,57. Taki wynik nie
wydaje si¢ by¢ bardzo wysoki w pordwnaniu do chociazby najlepszego rezultatu
tlumaczenia jezyka japonskiego na jezyk angielski opisanego w (Matsumura i in., 2017),
gdzie osiaggnigto oceng BLEU rowng 29,73. Trzeba wzig¢ jednak pod uwage fakt, iz dane
uczace w przypadku niniejszej pracy byty stosunkowo mate, a takze niezbyt dobrej jakosSci.
W dodatku jezyk polski jest duzo trudniejszy niz jezyk angielski pod wzgledem
thumaczenia automatycznego, migdzy innymi w zwiazku z réznicami w odmianie wyrazow

w zaleznosci od plci.

Niezaleznie od wynikow metryki BLEU, najlepszy system ttumaczacy, ktory powstat

na potrzeby niniejszej pracy, w wielu przypadkach pozwala uzyska¢ dobrej jakosci
thumaczenie. Ponadto przeprowadzone badania nad wptywem réznego rodzaju czynnikow
na thumaczenie, moga stanowi¢ podstawe do dalszych eksperymentow w celu ulepszenia

systemu tlumaczacego teksty w jezyku japonskim na jezyk polski.
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