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Streszczenie

W niniejszej pracy magisterskiej opisano wnioski wynikajace z eksperymen-
tow przeprowadzonych z wykorzystaniem dwoch narzedzi: sSrodowiska do two-
rzenia systemow tlumaczenia automatycznego Moses oraz systemu uczenia
maszynowego przystosowanego do pracy z duza iloScig cech Vowpal Wabbit.
Celem przeprowadzonych eksperymentow byto sprawdzenie, czy wykorzysta-
nie klasyfikacji oraz wprowadzenie cech morfologicznych jezyka pozwoli na
ulepszenie jakoSci tlumaczenia automatycznego. W rozdziatach drugim, trze-
cim, czwartym i piatym wprowadzono istotne pojecia teoretyczne zwiazane z
tematyka pracy magisterskiej. Rozdzialy szosty i siddmy zawieraja opis sto-
sowanego rozwiazania oraz uzyskane wyniki. Rozdzial 6smy jest rozdziatlem

ostatnim i podsumowujacym.

Stowa kluczowe

statystyczne tlumaczenie automatyczne, uczenie maszynowe, przetwarzanie

jezyka naturalnego, klasyfikacja, systemy inteligentne



Abstract

This master’s thesis presents conclusions of experiments carried out with
the aid of two tools: the environment for creating statistical machine trans-
lation systems named Moses and a machine learning multi-feature toolkit
named Vowpal Wabbit. The purpose of experiments was to verify the thesis
that using the classifier based on morphological features improves the quality
of statistical machine translation. In the second, third, fourth and the fifth
chapters the author has introduced essential concepts related to the topic of
the master’s thesis. The sixth and the seventh chapters contain description
of the solution and the received results. The eighth chapter is the last and

summarizing chapter.

Keywords

statistical machine translation, machine learning, natural language proces-

sing, classification, intelligent systems
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1 Wstep

Poczatki statystycznego tlumaczenia automatycznego siegaja juz lat
50. XX wieku. Niewatpliwie duzy przetom w tej dziedzinie nastapit w latach
70. XX wieku, kiedy stworzono system METEOQO, stuzacy do tlumaczenia
prognozy pogody w Kanadzie. Zastosowanie tlumaczenia automatycznego
zostato jednak spopularyzowane dopiero w latach 90. XX wieku dzieki grupie
badawczej Thomas J. Watson Research Center.

Szczegdlnie od kilku lat mozna obserwowaé rozwdj statystycznego thu-
maczenia automatycznego. W dobie bieglego postugiwania sie jezykami ob-
cymi, trudno wyobrazi¢ sobie proces ttumaczenia bez narzedzi utatwiajacych
te czesto mozolng i trudng prace. Obecnie niewiele os6b korzysta z grubych,
papierowych stownikéw, co mozna uznaé za w pelni uzasadnione. Ztoty okres
przezywa Google Translate, bedacy najchetniej wykorzystywanym tluma-
czem, wyposazonym w wiele jezykow tlumaczenia i dostepnym takze jako
aplikacja mobilna.

W czasach przechowywania duzej ilosci dokumentéw cyfrowych, staty-
styczne tlumaczenie automatyczne wydaje sie by¢ bardzo przydatnym roz-
wigzaniem. Tlumaczenie automatyczne posiada jednak zaré6wno zwolenni-
kow, jak i przeciwnikow.

Pierwsza z grup twierdzi, ze statystyczne tltumaczenie automatyczne za
kilka lat stanie sie jeszcze potezniejsze niz obecnie, a nawet doréwna thuma-
czeniu dokonywanemu przez cztowieka. Druga grupa jest z kolei przekonana,
ze jako$¢ ttumaczenia automatycznego nigdy nie bedzie az tak dobra.

Wyniki statystycznego tlumaczenia automatycznego nie zawsze sg do-
skonale i nalezy mieé¢ tego pelna §wiadomosé. Stanowig obecnie solidny fun-
dament do prowadzenia dalszych prac dotyczacych ulepszenia jakosci ttuma-
czenia maszynowego, ktora zalezy od wielu czynnikow.

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest sprawdzenie, czy klasyfikacja
oraz dodanie cech morfologicznych jezyka pozwala na ulepszenie jakosci sta-
tystycznego ttumaczenia automatycznego. W eksperymentach wykorzystano
dwa narzedzia - érodowisko do tworzenia systemoéw ttumaczenia automatycz-

nego Moses oraz program uczenia maszynowego, przystosowany do pracy z



duza iloscia cech Vowpal Wabbit.

Wytrenowany w programie Moses system ttumaczenia pozwolit na otrzy-
manie wynikow, bedacych podstawg do wprowadzania pozniejszych ulepszen.
Vowpal Wabbit, wykorzystany jako narzedzie klasyfikujace, umozliwit doda-
wanie cech morfologicznych, takich jak cze$¢ mowy lub lemat stowa oraz
weryfikacje, czy wprowadzone cechy przyczynity sie do ulepszenia jakosci
statystycznego ttumaczenia automatycznego.

W rozdziatach [2], [3], [4] oraz [5] zostana przedstawione zagadnienia
teoretyczne zwiazane z tematyka pracy magisterskiej. W rozdziatach [6] oraz
|7] zostang opisane przeprowadzone eksperymenty. Rozdziat [8] jest rozdzia-

tem podsumowujacym.



2 Kluczowe pojecia zwigzane z tematyka pracy

W niniejszym rozdziale zostana przedstawione podstawowe terminy
zwigzane z teoriami statystycznego ttumaczenia automatycznego oraz ucze-

nia maszynowego.

2.1 Wybrane zagadnienia statystycznego ttumaczenia au-

tomatycznego

2.1.1 Pojecie korpusu réwnoleglego

Definicja 1 (Korpus réwnolegty). Korpus réwnolegly (ang. parallel corpus)
to zbior zawierajgcy oryginalne teksty wraz z ich odpowiednikami w jednym

lub wielu jezykach, roznych od jezyka Zrodtowego.

Definicja 2 (Jezyk Zrodiowy). Jezyk zZrodtowy to jezyk, z ktdrego dokonugje

sie ttumaczenia.

Definicja 3 (Jezyk docelowy). Jezyk docelowy to jezyk, na ktory dokonuje

ste ttumaczenia.

Najprostszy przyktad korpusu réwnolegtego zaktada wystepowanie ory-
ginalnego tekstu wraz z jego ttumaczeniem w innym jezyku. Dwujezyczne
korpusy réownolegte zasadniczo sktadaja sie z dwoch kolumn - pierwsza za-
wiera teksty w jezyku zrodtowym, a druga - ich tlumaczenia. Za uzyskanie
takiej struktury odpowiedzialny jest proces uréwnoleglania (ang. alignment),
czyli wlasciwego zestawiania fragmentow tekstow w celu pozniejszego wyko-
rzystania. Przewaznie w kazdym wierszu korpusu znajduje sie pojedyncze
zdanie wraz ze swoim odpowiednikiem w innym jezyku. Nie jest to jednak
ogolnie obowiazujaca reguta. Rysunek (1) prezentuje nieskomplikowany dwu-
jezyczny korpus rownolegly, sktadajacy sie z pieciu zdan w jezyku polskim
wraz z odpowiednikami w jezyku angielskim. Jedno zdanie w jezyku docelo-

wym jest odpowiednikiem jednego zdania w jezyku Zrédtowym.



Rozmawiatem wczoraj z Anng. | talked with Anna yesterday.
Co powiedziata? What did she say?

Niezbyt wiele. Mot too much.

Jest bardzo zajeta? Is she very busy?

Pisze nows ksigzke. Yes, she writes a new book.

Rysunek 1: Przyktad prostego dwujezycznego korpusu réwnolegtego

Zdania oryginalnych tekstow mogg by¢ réwniez tlumaczone na wiecej
niz jeden jezyk. Méwi sie wowcezas o korpusach réwnolegltych wielojezycznych.

Oproécz podziatu uwzgledniajacego ilo§¢ wykorzystywanych w korpusie
jezykow, obowiazuje takze inna kategoryzacja zalezna od kierunku, w kto-
rym odbywa sie tlumaczenie. Istnieja korpusy réwnolegte jednokierunkowe,
dwukierunkowe oraz wielokierunkowe.

Korpusy réwnolegte jednokierunkowe zawierajg teksty w jezyku Zro-
dlowym A i tlumaczenia w jezyku docelowym B. Korpusy réownolegte dwu-
kierunkowe zawieraja teksty w jezyku zrédlowym A i thumaczenia w jezyku
docelowym B oraz teksty w jezyku zrodtowym B i ttumaczenia w jezyku do-
celowym A. Korpusy réwnolegte wielokierunkowe zawieraja teksty w jezyku
7rodtowym A oraz thumaczenia w dwoch lub wiecej jezykach.

Korpusy réownolegte moga takze wystepowaé¢ w rozmaitych formach i
dotyczy¢ roznorodnej tematyki. Przyktad (1) pokazuje, ze struktura korpusu
rownoleglego niekoniecznie musi by¢ jednolita. Przyktadowo, jednemu zdaniu

jezyka zrodtowego moga odpowiada¢ dwa zdania jezyka docelowego.

Przyktad 1 Jednym z korpuséw réownolegtych udostepnionych w Internecie
jest OpenSubtitles. Jego zawarto$¢ pochodzi z napisow filmowych. Fragment
probki w jezyku zml przedstawiono na rysunku (2). Zastosowane oznaczenia
to (sre) dla zdania jezyka zrodlowego oraz (trg) dla zdania jezyka docelowego.
Numery w cudzystowach wskazuja na obowiagzujacag kolejno$é¢ zdan jezyka

7rodtowego oraz zdan jezyka docelowego.
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(src)="1"> First, state your name , age . and the present condition of your health , and whether in your condition you
could travel to attend in person to Beaver , the court now sitting there .

(trg)="2"> Po pierwsze :

(trg)="3"> Prosze poda¢ swoje imi¢ , wiek 1 obecny stan zdrowia , i czy w pafskim stanie moze pan podrézowac ,
aby stawic si¢ osobiscie w Beaver do tamtejszego sadu .

(src)="2">T1 am Brigham Young .

(trg)="4"> Nazywam si¢ Brigham Young .

Rysunek 2: Fragment probki dwujezycznego korpusu réwnolegtego OpenSub-
titles

2.1.2 Teoria prawdopodobienstwa w statystycznym tlumaczeniu

automatycznym

Fundamentem statystycznego ttumaczenia automatycznego sa oblicze-
nia statystyczne. Wyznaczanie prawdopodobienstw tlumaczen to istotny etap,
ktory pozwala na wybor thumaczenia uznawanego za wtasciwe i poprawne w
okreslonym kontekscie.

Systemy statystycznego tlumaczenia automatycznego opieraja swoje
dzialanie na analizie korpuséw réwnolegtych. Z tych korpuséw czerpia naj-
istotniejsze informacje, chociazby te dotyczace czestosci wystepowania po-
szczegbdlnych wyrazow.

Terminy przytoczone w definicjach (2) i (3) nie musza pokrywaé sie
7 autentycznym cyklem powstawania dokumentéw. Stosuje sie je pod ka-
tem wykorzystania korpusu. Przyktadowo, chociaz korpus Europarl powstat
poprzez tlumaczenie angielskich tekstow na inne jezyki, to w procesie ttuma-
czenia automatycznego mozna wytrenowac¢ translator odwrotny, w ktérym
jezykiem zrodtowym jest jezyk polski.

We wspomnianym procesie tlumaczenia automatycznego istotne jest
pojecie prawdopodobieristwa ttumaczenia (ang. translation probability). Praw-
dopodobienistwo tlumaczenia stowa jezyka zrodtowego na okreSlone stowo
jezyka docelowego mozna interpretowac jako iloraz ilosci wystepujacych w
korpusie tltumaczen stowa jezyka zrodtowego na okreslone stowo jezyka doce-

lowego przez ilos¢ wystapien stowa w korpusie.

Przyklad 2 Jesli w korpusie réwnoleglym zbudowanym z tekstow w jezy-

kach angielskim i polskim, stowo cat zostato przettumaczone na kot 4400 razy
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przy 5000 wystapien, to woéwczas prawdopodobienstwo ttumaczenia angiel-

skiego stowa cat na polskie stowo kot wynosi

4400

5000 088 (1)

p

Na podstawie wyrazonego prawdopodobiefistwa mozliwe jest dokonanie
oszacowania rozktadu prawdopodobieristwa tlumaczenia leksykalnego (ang.
lezical translation probability distribution). Formalizujac, funkcje, ktora po-
zwoli na otrzymanie wspomnianego powyzej prawdopodobiefistwa wyboru

angielskiego ttumaczenia e, zapisano w formule (2).

ps e — ps(e) (2)

Dla kazdego ttumaczenia docelowego e stowa jezyka zrodtowego s zwra-
cana jest liczba okreslajaca, jak prawdopodobne jest dane ttumaczenie. Naj-
wyzsza warto$¢ prawdopodobienistwa zwracana przez funkcje dla stowa e
oznacza, ze stowo e jest potencjalnie najlepszym kandydatem na ttumaczenie,
jesli najczesciej pojawia sie w korpusie. Niska wartos¢ prawdopodobieristwa
oznacza, ze tlumaczenie rzadko pojawia sie w korpusie, a zatem stowo e nie
jest dobrym kandydatem na tlumaczenie. Nalezy podkresli¢, ze zwracane
przez funkcje wartosci powinny spetnia¢ dwie istotne wtasnosci, okreslone w
formutach (3) oraz (4).

D pae)=1 (3)

Ve:0 < psle) <1 (4)

W korpusie rownolegltym niekoniecznie musi wystepowaé wylacznie jed-
no thumaczenie stowa. Przyktad (2) ograniczono do rozpatrzenia jednego ttu-
maczenia angielskiego stowa cat, ktérym byto polskie stowo kot. Mozna przy-
puszczacé, ze oprocz polskiego tlumaczenia kot, wystapily w korpusie takze
inne ttumaczenia, takie jak kotek czy kocur.

Proces uréwnoleglania na poziomie wyrazow (ang. word alignment) jest

odpowiedzialny za przyporzadkowanie stow jezyka zrodlowego do stow jezy-
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ka docelowego. W procesie istotna role pelni funkcja uréwnoleglajaca (ang.
alignment function), ktora dziata w odwrotnym kierunku. Funkcja mapuje
stowo w jezyku docelowym na stowo w jezyku Zrodtowym. Proces uréwno-
leglania wraz z rozktadami prawdopodobienstw dla ttumaczen leksykalnych
pozwala na znalezienie ekwiwalentow stow w jezyku docelowym. W korpu-
sach rownolegtych, dla pojedynczych stow jezyka Zrodtowego, mozliwe jest

znalezienie wielu takich ekwiwalentow.

Przyktad 3 Jesli stowo cat zostalo przettumaczone na stowo kot 4400 razy,
to na potrzeby przyktadu mozna zalozyé, ze przettumaczono je réwniez na
stowo kotek 450 razy oraz na stowo kocur 150 razy przy 5000 wystapien w

korpusie. Otrzymane prawdopodobieristwa zostaly zawarte w tabeli (1).

ps(e) | e
0.88 kot
0.09 | kotek
0.03 | kocur

Tabela 1: Rozklad prawdopodobienstw thumaczen leksykalnych

Otrzymane wyniki pozwalajg stwierdzi¢, ze w analizowanym korpusie
najbardziej prawdopodobnym tlumaczeniem angielskiego stowa cat jest pol-
skie stowo kot. Prawdopodobieristwa spetniaja wlasnosci okreslone w formu-
tach (3) 1 (4).

Prezentowana technika nosi nazwe estymacji maksymalnego prawdopo-
dobienstwa (ang. mazimum likelihood estimation) i stanowi baze dla bardziej
ztozonych i wyrafinowanych metod wykorzystywanych w statystycznym thu-
maczeniu automatycznym.

Glowne zalozenia statystycznego ttumaczenia automatycznego zostaty

zawarte w rownaniu okreslonym w formule (5).
¢ = argmaxP(F = f|[E =e)P(FE =e¢) (5)

Definicja 4 (Podstawowe réwnanie statystycznego ttumaczenia automatycz-

nego). Podstawowe réwnanie statystycznego ttumaczenia automatycznego to
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matematyczna formuta, ktora tgczy w sobie model jezyka (ang. language mo-
del) oraz model ttumaczenia (ang. translation model), zapisywane kolejno
jako P(E = e) oraz P(F = f|E = e).

Potaczenie modelu jezyka z modelem ttumaczenia w taki sposob, w jaki
przedstawia to definicja (4), nosi nazwe modelu zaszumionego kanatu (ang.

noisy-channel model) i zostalo przedstawione na rysunku (3).

Zrédto Odbiorca

Model zrodtowy

Model kanatu Wiadomosc

otrzymana przez
Wiadomosc zrodtowa

odbiorce

Rysunek 3: Model zaszumionego kanatu - rysunek pogladowy (Koehn, 2010,

[11)

Statystyczne tlumaczenie automatyczne jest traktowane jako szczegdl-
ny przypadek modelu zaszumionego kanatu. Wtasnie ten model znalazt swo-
je zastosowanie roéwniez w rozpoznawaniu mowy. Wiadomosé wysytana do
odbiorcy przez kanal ulega pewnym znieksztalceniom, spowodowanym przez
wystepowanie szumu w tym kanale. Proces rekonstrukcji wiadomosci odbywa
sie za pomocg modelu Zrédtowego oraz modelu kanatu, ktére mozna odniesé
do wystepujacych w statystycznym ttumaczeniu automatycznym pojeé¢ mo-
delu jezyka oraz modelu thtumaczenia. Kluczowa jest tutaj wiedza o rozkladzie
prawdopodobienstwa wiadomosci zrodtowych oraz rozkladzie prawdopodo-
biefistwa poszczegolnych typow zaklocen.

Podejscie do statystycznego tlumaczenia automatycznego przy wyko-
rzystaniu metod probabilistycznych jest mozliwe gtownie dzieki modelowi za-
szumionego kanalu. Rola modelu jezyka oraz modelu ttumaczenia, bedacych
komponentami podstawowego rownania statystycznego ttumaczenia automa-

tycznego, zostanie przyblizona w podrozdziale [2.1.3].



2.1.3 Model log-liniowy w statystycznym tlumaczeniu automa-

tycznym

Zastosowanie modelu jezyka, okreslanego jako P(E = e) w podsta-
wowym réwnaniu statystycznego thumaczenia automatycznego, pozwala na
otrzymanie zdan docelowych, wyrdzniajacych sie ptynnoscig. Brane pod uwa-
ge czynniki to nie tylko poprawnos¢ znaczeniowa, ale takze kolejnosé stow.
Model jezyka pomaga w dokonaniu wyboru odpowiedniego ttumaczenia spo-
sroéd dostepnych alternatyw. Dobre modele przypisuja wyzsze prawdopodo-
biefistwa bardziej naturalnie brzmigcym zdaniom. W statystycznym tluma-

czeniu automatycznym wykorzystuje sie modele n-gramowe.

Definicja 5 (Model n-gramowy jezyka). Model n-gramowy jezyka to specy-
ficzny rodzaj modelu jezyka, ktory wykorzystuje n — 1 poprzednich stow do

obliczenia prawdopodobienstwa wystgpienia kolejnego stowa.

Zgodnie z definicja (5), model 3-gramowy korzysta z dwoch poprzednich
stow do obliczenia prawdopodobienstwa wystapienia kolejnego stowa. Esty-
macja maksymalnego prawdopodobienstwa w przypadku modelu 3-gramowego
sprowadza sie¢ do wzoru

count(wy, wy, w3)

“ — 6
p(ws|wy, ws) > count(wy, wo, w) o

Wzor (6) pozwala okresli¢ jak czesto w korpusie rownolegltym sekwencja
stow w; i we wystepuje za stowem ws. W przykladzie (4) zaprezentowano

praktyczne wykorzystanie wzoru (6).

Przyktad 4 W przyktadowym korpusie zanotowano 725 wystapiert sekwen-
cji stow the high. Dane dotyczace stow wystepujacych w korpusie najczesciej

po tej sekwencji zawarto w tabeli (2).
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the high (tacznie: 725)

Stowo | Zliczenia | Wynik estymaty
court 380 0.524
castle 175 0.241

heel 54 0.074

cost 22 0.03

Tabela 2: Estymaty maksymalnego prawdopodobienistwa tlumaczenia dla
okreslonych trzywyrazowych sekwencji stow

Z modelami jezyka wspotpracujg modele ttumaczenia. Dzialanie modeli
tlumaczenia moze opiera¢ sie na ttumaczeniu stow (ang. word-based) lub

ttumaczeniu fraz (ang. phrase-based).

Definicja 6 (Fraza). Fraza w statystycznym ttumaczeniu maszynowym to
kazda ciggla © spojna sekwencja stow, niekoniecznie bedgca jednostkq jezyko-

wa.

Definicja 7 (Model oparty na ttumaczeniu stow). Model oparty na ttumacze-

niu stow to model ttumaczenia, w ktorym jednostkami atomowymsi sq stowa.

W korpusie rownolegtym stowa zdan w jezyku zZrédtowym sg uréwnole-
glane do stow w jezyku docelowym. Podczas procesu thumaczenia kolejnosé
stow moze ulec zmianie. Stowa moga by¢ takze usuwane lub dodawane. Mo-
del typu word-based korzysta z prawdopodobienstw leksykalnych ttumaczen,

ktore stuza do znalezienia najlepszego ttumaczenia stowa.

Definicja 8 (Model oparty na ttumaczeniu fraz). Model oparty na ttumacze-

niu fraz to model ttumaczenia, w ktorym jednostkami atomowymsi sq frazy.

Sekwencje fraz powstajace w wyniku podzialu zdania wejsSciowego sg
mapowane jeden do jednego do fraz wyjsciowych, a ich kolejno$é¢ moze ulec
zmianie.

Przyklady (5) oraz (6) dotycza wykorzystywania w procesie thumacze-

nia modeli word-based oraz phrase-based.
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Przyktad 5 Tekst Anna writes a book zostal przettumaczony na jezyk pol-
ski. Wybrano stowa jezyka docelowego, ktore uzyskaty najwyzsze wyniki lek-
sykalnych prawdopodobienistw ttumaczen. Przy wykorzystaniu modelu word-
based stowa zdania jezyka zZrodlowego sa traktowane jak jednostki atomowe i
uréwnoleglane do stow zdania jezyka docelowego. Jedno stowo zdania jezyka

zrodtowego zostaje uréwnoleglone do jednego stowa zdania jezyka docelowe-

go.

1 2 3 4

Anna writes a book

Anna pisze ksigzke NULL
1 2 3 4

Rysunek 4: Przyktad uréwnoleglenia dla tekstu Anna writes a book

Wykorzystany w tym przypadku token NULL pomaga radzi¢ sobie z
brakiem ekwiwalentow w jezyku docelowym dla stowa jezyka Zrodtowego a.
Funkcja uréwnoleglania powinna by¢ kompletna i w petni zdefiniowana. Do-

konanie tego w takiej sytuacji umozliwia wtasnie token NULL.

Przyktad 6 Tekst of course Anna sits in the waiting room lots of time w
jezyku zrodtowym zostal podzielony na sekwencje fraz. Kazda z wyodreb-
nionych fraz jest traktowana jako jednostka atomowa i ttumaczona na jezyk

docelowy. Kolejnosé fraz moze ulega¢ zmianie.

17



of course Anna sits in the | | waiting room | |lots of| |time

oczywiscie Anna duzo czasu siedzi w poczekalni

Rysunek 5: Przyktad uréwnoleglenia dla tekstu of course Anna sits in the
waiting room lots of time

Wsrod modeli opartych na thumaczeniu fraz wyréznia sie modele hierar-
chiczne (ang. hierarchical translation models) oraz modele sktadniowe (ang.
syntaz-based translation models).

W tradycyjnych modelach typu phrase-based fraze traktuje sie jako
ciaggla sekwencje stow. Modele hierarchiczne pomagaja w sytuacjach, gdy
stowa frazy zostaja rozdzielone w zdaniu innymi wyrazami, co zdarza sie
dos¢ powszechnie. Poprzez stosowanie regul tlumaczenia (ang. translation
rules) mozliwe jest uwzglednienie odpowiednich przestawien poszczegolnych

stow.

Przyklad 7 Dla zdania w jezyku angielskim My best friends will be deported
today wyodrebniono wyrazenie will be deported today. Thamaczeniem polskim
wyrazenia will be deported today jest zostang dzis deportowani. Regute ttu-

maczenia dla przykladu przedstawiono w formule (7).

Y — > will be deported today | zostang dzis deportowani (7)
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Reguta moze zosta¢ doprowadzona do ogdlniejszej postaci dzieki wpro-
wadzeniu symbolu nieterminalnego X. Symbol nieterminalny jest definiowal-

na zmienng. Postac¢ reguly przedstawiono w formule (8).

Y — > will be deported X | zostang X deportowani (8)

Regutly tego typu, taczace w sobie symbole terminalne oraz nieterminal-
ne, pozwalaja poradzi¢ sobie ze zmianami kolejnosci stow i taczeniem stow
bedacych komponentami fraz, nawet jesli w zdaniach nie sg one cigglymi

sekwencjami.

Modele sktadniowe operuja na regutach syntaktycznych, ktore oprocz
stow zawierajg takze dodatkowe informacje dotyczace sktadni. Przyklad (8)

prezentuje budowanie reguty syntaktyczne;j.

Przyktad 8 Dla zdania jezyka angielskiego Give it to him wyodrebniono
wyrazenie to him. Wyrazenie to him zostalo uréwnoleglone do polskiego wy-
razenia jemu. Dodatkowo zawarto informacje o czeSciach mowy poszczeg6l-

nych wyrazéw i uzyskano mapowanie przedstawione na rysunku (6).

PP = PRO
TO PRP
to him = jemu

Rysunek 6: Mapowanie czesci mowy oraz stow

PRP to oznaczenie okreslajace przyimek, a PRO - zaimek. Lewa strona
rysunku (6) jest tak naprawde drzewem. Fraza to him sktada sie z dwoch

weztow, bedacych potomkami frazy przyimkowej oznaczonej jako PP.
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Na podstawie podanych informacji o czeSciach mowy i zaprezentowa-
nego wnioskowania mozna okresli¢ regute syntaktyczna przedstawiona na ry-
sunku (7).

TO PRP
PP/PRO -= jemu

to him

Rysunek 7: Reguta syntaktyczna

Modele thumaczenia, w ktorych wykorzystuje sie drzewa syntaktyczne
oraz reguly syntaktyczne, pozwalaja na wykorzystanie sktadni, czyli wza-
jemnych powigzan miedzy wyrazami oraz frazami w zdaniu w szczegdlnym
stopniu. Znajomos¢ tych powigzan wspiera proces tltumaczenia i pozwala na
uzyskanie lepszej jakosci. Jesli porzadek wystepujacych stow lub fraz jest
poprawny, zdania brzmig bardziej naturalnie.

Charakterystycznymi wyréznikami modeli typu phrase-based sa ich kom-

ponenty definiowane jako funkcje cech (ang. feature functions).

Definicja 9 (Funkcje cech). Funkcje cech to funkcje okreslane na podstawie

wykorzystanych wtasno$ci ttumaczenia.

Przyktadami funkcji cech moga by¢ tabela ttumaczen fraz oraz model

zmiany kolejnosci.

Definicja 10 (Tabela ttumaczen fraz). Tabela ttumaczen fraz to tabela przed-
stawrajgea poszczegdlne propozycje ttumaczen fraz wraz z prawdopodobien-

stwamsi tych ttumaczen.

Definicja 11 (Model zmiany kolejnodci). Model zmiany kolejnosci to struk-

tura, ktora zapamietuje koricowq pozycje poprzednio przettumaczonej frazy w
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tekscie wejsciowym oraz startowq pozycje biezqcej frazy w tekscie wejscio-
wym. ZnajomoSé tych dwoch liczb umozliwia obliczenie kosztu zmiany kolej-

nosci (ang. reordering cost).

Funkcje cech wchodza w sktad modelu log-liniowego (ang. log-linear

model) - typu modelu ttumaczenia takze opartego na ttumaczeniu fraz.

Definicja 12 (Model log-liniowy). Model log-liniowy to rodzaj modelu ttu-
maczenia opartego na frazach, sktadajgcego sie z tabeli ttumaczen fraz (ang.
phrase translation table) ¢(f|e), modelu zmiany kolejnosci (ang. reordering

model) d oraz modelu jezyka pry(e).

Wrzor dla modelu log-liniowego zapisano w formule (9).

p(x) = exp Z Aihi(z) (9)

Wzor (9) wykorzystuje odpowiednie wagi, ktore oznacza sie jako A4,
Ag oraz App, w zaleznosci od komponentu. Kazda z wag dotyczy innego
komponentu modelu log-liniowego. A\, to waga dla tabeli ttumaczen fraz, A,
to waga dla modelu zmiany kolejnosci, a Az to waga dla modelu jezyka.

Funkcje cech to: hy = log ¢, hy = logd, hs = logpry, & zatem n = 3.
hy = log¢ to funkcja dla tabeli ttumaczen fraz, hy = logd to funkcja
dla modelu zmiany kolejnosci, a hy = logpry to funkcja dla modelu je-
zyka. Oznaczenie x wskazuje na dowolng zmienng zdefiniowang jako = =
(e, f, start, end).

Korzystajac z tych informacji, wzor formuly (9) mozna rozwinaé do

postaci formuly (10), co zostato przedstawione w przyktadzie (9).

Przyktad 9 Majac do dyspozycji trzy funkcje cech hy = log ¢, he = logd,
hs = logpry oraz wagi Ay, Ag, Ay mozna rozwinaé¢ wzor formuly (9) do

postaci
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I
plesals) = cap X, 3 log(le)
=1
I
+/\d Z lOgd(CLZ — bi—l — 1) (10)
=1

le|
+ALm Z lngLM(Gi|€1m€z‘—1)}

i=1

Dane sg traktowane jako wektory cech, a model log-liniowy jako zestaw
odpowiadajacych funkcji cech. Funkcje cech sa rozpatrywane jako wzajemnie
niezalezne czynniki.

Za stosowaniem modelu log-liniowego przemawia przede wszystkim ulep-
szenie jakosci tlumaczenia poprzez wykorzystywanie wag dla komponentow
tego modelu. Dodatkowsg zaleta jest mozliwo$é¢ rozszerzania struktury o do-
datkowe komponenty modelu, takie jak np. kierunki ttumaczenia, w postaci

funkcji cech.

2.1.4 Metody ewaluacji statystycznego tlumaczenia automatycz-

nego

Metody ewaluacji w statystycznym tlumaczeniu automatycznym stuza
do oceny jakosci tltumaczenia reprezentowanego w jezyku docelowym.

Warto podkreéli¢, ze jedna z podstawowych, nadal powszechnie stoso-
wanych metod jest ewaluacja manualna. Osoby, ktore rozumieja jezyk doce-
lowy, oceniaja system tlumaczenia automatycznego dokonujac poréwnan do
ttumaczen referencyjnych (ang. reference translation).

Kryteria brane pod uwage przy ewaluacji ttumaczenia to ptynnosé (ang.
fluency) oraz adekwatno$¢ (ang. adequacy). Ptynnosé¢ dotyczy poprawnosci
gramatycznej i wyboru wlasciwych stow. Adekwatnosé to poprawnosé zna-

czeniowa wzgledem zdania Zrodlowego.

Definicja 13 (Tlumaczenie systemowe). Tlumaczenie systemowe to ttuma-

czenie bedgce wynikiem dziatania systemu statystycznego ttumaczenia auto-
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matyczneqo.

Ze wzgledu na ogromne ilodci przetwarzanych danych, ewaluacja ma-
nualna ttumaczenia systemowego jest zbyt czasochlonna. Stad preferuje sie
stosowanie automatycznych metod ewaluacji. Kazda automatyczna metoda
ewaluacji tlumaczenia opiera si¢ na stosowaniu poréwnan i badaniu podo-
bienstwa ttumaczenia systemowego do tlumaczenia referencyjnego.

Podstawowymi miarami automatycznej ewaluacji ttumaczenia sg precy-
zja (ang. precision) oraz pokrycie (ang. recall). W obu miarach tlumaczenie

systemowe jest porownywane z thumaczeniem referencyjnym.

Definicja 14 (Precyzja). Precyzja to automatyczna miara ewaluacji ttuma-
czenia bazujgcea na ilorazie liczby stow pokrywajgcych sie w ttumaczeniu sys-
temowym oraz ttumaczeniu referencyjnym (correct) przez liczbe stow ttuma-

czenia systemowego (outputLEN).

Wzor wykorzystywany przy obliczaniu precyzji zapisano w formule (11).

.. correct (11)

recision = —————

b output LEN
Definicja 15 (Pokrycie). Pokrycie to automatyczna miara ewaluacji ttuma-
czenia bazujgca na ilorazie liczby stow pokrywajgcych sie w ttumaczeniu sys-
temowym oraz ttumaczeniu referencyjnym (correct) przez liczbe stow ttuma-

czenia referencyjnego (referenceLEN).

Wzor wykorzystywany przy obliczaniu pokrycia zapisano w formule
(12).
correct

Il = 12
reed reference LEN (12)

Obliczenia dla precyzji oraz pokrycia przedstawiono w przyktadzie (10).
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Przyktad 10 Jesli ttumaczeniem systemowym dla zdania you are waiting
for me at home now jest wy czekasz na mnie o domu, a thumaczeniem re-
ferencyjnym teraz wy czekacie na mnie w domu, to obliczenia dla precyzji i

pokrycia beda wygladaly tak, jak zapisano w formutach (13) oraz (14).

correct 4
810N = ——————— = — = (7 13
precuson outputLEN 6 % (13)
t 4
recall = corree = =5T% (14)

reference LEN T

Specyficzng kombinacja precyzji oraz pokrycia jest miara f-measure.

Wzor wykorzystywany przy f-measure przedstawiono w formule (15).

precision x recall

(15)

f —measure = (precision + recall) /2

Miarg wykorzystywana w automatycznej ewaluacji tlumaczenia jest
rowniez Word Error Rate (WER).

Definicja 16 (Word Error Rate). Word Error Rate (WER) to automatyczna
miara ewaluacyi ttumaczenia, klorej dziatanie opiera sie na mierzeniu odle-
gtosci Levensteina zdefiniowanej jako minimalna liczba krokow niezbednych

do wykonania w celu doprowadzenia zdania do postaci z ttumaczenia referen-

cyIneqgo.

Wzor, ktory jest szczegolnie istotny przy okreslaniu wartosci Word Er-
ror Rate zapisano w formule (16). Zawarte w liczniku czynniki sumy wskazuja
na operacje, ktorych wykonanie pozwolitoby thumaczeniu systemowemu przy-
blizy¢ sie do postaci ttumaczenia referencyjnego. Wyszczegolnione dzialania
to zamiany (subst), wstawienia (ins) i usuniecia (del). Warto zauwazy¢, ze

wszystkie dotycza operowania na stowach, a nie znakach.

24



subst + ins + del
WER = 16
reference LEN (16)

Obliczenia Word Error Rate przedstawiono w przykladzie (11).

Przyklad 11 Zalézmy, ze dla zdania They have a cat, thumaczenie syste-
mowe to Oni mieé¢ tego kota, a thumaczenie referencyjne to Oni magjq kota.

Word Error Rate dla przyktadu obliczono w formule (17).

subst +ins+del 140+ 1 — 2 =0.67 (17)

ER = —
WER reference LEN 3 3

Z perspektywy niniejszej pracy znacznie istotniejsza miara jest BLEU,

ktore wykorzystano do ewaluacji wynikoéw przeprowadzonego eksperymentu.

Definicja 17 (A Bilingual Fvaluation Understudy). A Bilingual Evaluation
Understudy (BLEU) to automatyczna miara ewaluacji Humaczenia, biorgca
pod uwwage dopasowania n-gramow pomiedzy tHtumaczeniem systemowym, a
ttumaczeniem referencyjnym oraz stosujgca kary za zwiezto$é tekstu, ktdre

redukujq otrzymany wynik w przypadku 2byt krotkiego ttumaczenia.

BLEU zdefiniowano matematycznie w formutach (18) i (19).

BLEU — n = brevity exp Z Ai log precision; (18)

i=1

tput LEN
brevity = man <1 outpu >

"reference LEN

Zazwyczaj liczba n osigga wartosé 4. Stad mowi sie o metryce BLEU-4.
Stosowane brevity to kara za zwiezlo$¢ tekstu. Proces dopasowania n-gramow
umorzliwia obliczenie precyzji dla n-gramow, co we wzorze (18) wyrazono jako
precision;. Precyzja n-gramow to iloraz n-graméw ttumaczenia systemowego
pokrywajacych sie z n-gramami tlumaczenia referencyjnego przez catkowita
ilo$¢ n-gramoéw z ttumaczenia systemowego.

Przyklad (12) przedstawia obliczenia dla precyzji n-gramow.
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Przyklad 12 Ttumaczeniem systemowym dla zdania broccoli contain a lot
of nutrients jest brokuty zawierajq duzo odzywek, a ttumaczeniem referen-
cyjnym brokuty zawierajq duzo sktadnikéw odzywczych. Wyniki precyzji dla

poszczegdluych n-gramow przedstawiono w formule (20).

3

1 — gram — precision : 1

- 2

2 — gram — precision : 3
, (20)

3 — gram — precision : 3

. 0

4 — gram — precision : 1

Stosowanie wag, oznaczonych w formule jako \; i ustawienie ich wartosci
na 1, znaczaco upraszcza wzor wykorzystywany w mierze BLEU-4. Osiaga

on wowczas postaé zapisang w formule (21).

4
BLEU — 4 = min (1 output LEN )

"reference LEN Hprecisioni (21)

i=1

Obliczenia dla BLEU-J przedstawiono w przykladzie (13).

Przyklad 13 Ttumaczeniem systemowym dla zdania broccoli contain a lot
of nutrients jest brokutly zawierajq duzo odzywek, a tlumaczeniem referen-
cyjnym brokuty zawierajg duzo sktadnikow odzywczych. Wyniki dla BLEU-/

przedstawiono w formule (22).
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4
‘ output LEN .
BLEU — 4= 1 ;=
mzn( ’ referenceLEN) Epreczswn

4 3 2 1
(12 s 2 1 _
mm<,5>*4*3*2*0 0

Ttumaczenie zostalo ukarane za zwieztosé. Swiadezy o tym wynik uzy-

(22)

skany w brevity. Iloraz dtugosci otrzymanego ttumaczenia systemowego przez
dhugo$¢ thumaczenia referencyjnego wynosi %. Sposrod dwoch wartoscei, za-
wsze wybierana jest mniejsza. Uzyskanie brevily rownego jeden mogltoby mie¢
miejsce w dwoch sytuacjach - jesli dtugosé ttumaczenia systemowego bytaby
wieksza od dlugosci ttumaczenia referencyjnego lub jesli dtugosci ttumacze-
nia systemowego oraz tlumaczenia referencyjnego bytyby sobie réwne. Ttu-
maczenie systemowe zawsze zostanie ukarane za zwiezto$¢, kiedy jego dtugosé
bedzie mniejsza od dlugosci thumaczenia referencyjnego.

Nalezy tez zauwazy¢, ze w przypadku, gdy jakikolwiek czynnik preci-
sion osiggnie warto$¢ 0, wowczas wynik BLEU takze wyniesie 0. Oznacza
to, ze zadne z n-graméw o okreslonej dhlugosci nie zostaly dopasowane w
otrzymanym tlumaczeniu. W takiej sytuacji lepiej sprawdza sie zastosowa-
nie n = 3. Dzieki wykorzystaniu n = 3, mozliwe jest pozbycie sie elementu
zerujacego, odpowiedzialnego za 4-gramy. Wynik dla BLEU-3 w przykladzie
(13) wyniostby 0.2.

W metryce BLEU wykorzystuje sie wielokrotne tlumaczenia referen-
cyjne dobrej jakosci. Caltkowita jako$é¢ thumaczenia jest szacowana w obrebie
calego korpusu. Miara BLEU zdecydowanie lepiej sprawdza sie w przypadku
obszernych korpuséw niz pojedynczych zdan.

BLEU to miara, ktora ktadzie szczegolny nacisk na korelacje pomie-
dzy ttumaczeniem systemowym, a tlumaczeniem referencyjnym. Tlumacze-
nie systemowe jest tym lepsze, im bardziej zblizone do tlumaczenia referen-
cyjnego.

W sytuacji gdy n-gram posiada dopasowanie w jakimkolwiek tluma-

czeniu referencyjnym, uznawany jest za poprawny. Jesli n-gram wystepuje
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wiele razy w tltumaczeniu systemowym, powinien pojawic¢ si¢ w pojedynczym
thumaczeniu referencyjnym taksa sama liczbe razy dla wszystkich wystapien
oznaczonych jako poprawne.

Funkcjonalnos¢ wykorzystania wielokrotnych ttumaczen referencyjnych
moze powodowaé problemy z dlugosciami referencyjnymi. Dtugosci referen-
cyjne sa definiowane dla kazdego zdania tlumaczenia systemowego jako dtu-
gosci najblizsze jakimkolwiek thumaczeniom referencyjnym. W sytuacji gdy
réznig sie one nieznacznie, zawsze pod uwage brana jest mniejsza dtugosé.

Przyktad (14) prezentuje wybor dlugosci referencyjnej.

Przykltad 14 Jesli zdanie uzyskanego ttumaczenia systemowego ma dtugosé
8, a dlugosci zdan referencyjnych wynosza kolejno 6, 7, 9 1 13, to wowczas
dtugosé¢ referencyjna dla tego zdania wynosi 7. Chociaz wielkosci 7 i 9 leza
podobnie blisko, to zgodnie z definicja, wtasciwy wybor to mniejsza z warto-

$ci.

Wsrod metryk ewaluacji statystycznego ttumaczenia maszynowego istot-
ng role petni takze metryka METFEOR, ktora ktadzie szczegblny nacisk na

miare pokrycia.

Definicja 18 (Rdzeniowanie). Rdzeniowanie jest procesem wyodrebniania

rdzenia z wyrazu, czyli jego gtownej czeSci, decydujgce) o znaczeniu.

Definicja 19 (Metric for Evaluation of Translation with Ezplicit ORdering).
Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR) jest
automatyczng miarg ewaluacyi Humaczenia maszynowego, ktora wykorzystuje

precyzje n-gramow, ich pokrycia, rdzenie oraz synonimy.

Pokrycie ma wieksze znaczenie, poniewaz zapewnia uzyskanie komplet-
nego, pod wzgledem znaczeniowym, tlumaczenia. METEOR wykorzystuje
proces rdzeniowania w celu poréwnywania znaczen wyrazOw oraz uzywa sy-
nonimow.

BLEU nie dokona obliczen w przypadku proby dopasowania dwoch
stow wygladajacych inaczej, ale majacych to samo znaczenie. Proces rdze-

niowania prowadzi do redukowania stéw poprzez wyodrebnianie ich rdzeni.
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Krok ten jest szczegolnie pomocny przy znajdowaniu wlasciwego dopasowa-
nia.

METEOR jest miarg, ktora zaprojektowana w celu poprawienia nie-
doskonatosci znalezionych w BLEU. Stad zaproponowanie rozwiazania wy-
korzystujacego w wiekszym stopniu pokrycie. Ewaluacja odbywa sie¢ na po-
ziomie segmentow, bedacych zdaniami. Poréwnanie kazdego z nich z thuma-
czeniem referencyjnym, pozwala na uzyskanie wielu ocen. METEOR oferuje
moduty ezxact, stem, synonym oraz paraphrase. Wszystkie stuza do uzyski-
wania najlepszych dopasowan pomiedzy stowami tlumaczenia systemowego,
a ttumaczenia referencyjnego.

Przyktad (15) obrazuje dziatanie modutow ezact, stem, synonym oraz
paraphrase dla miary METEOR.

Przyklad 15 Thlumaczeniem systemowym dla zdania I'm constantly trying
to understand how it works jest probuje stale rozumieé jak to dziala, a thu-
maczeniem referencyjnym weigz staram sie zrozumieé jak to dziata. Na ry-
sunkach (8), (9) oraz (10) pokazano dziatlanie modutéw miary METEOR.

probuje stale rozumiec jak 1 dziata

\ N\

wciai staram sie Zrozumiec to dziata

Rysunek 8: Uzyskiwanie dopasowania za pomoca modutu ezact (na podsta-
wie pracy [15])

Modut ezact znajduje doktadne stowne ekwiwalenty w jezyku docelo-
wym. Moduty stem oraz synonym nie biora pod uwage stéw dopasowanych

przez dzialanie modutu ezact.
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probuje stale rozumiec o dziata

/ \

wcigi staram zrozumiec tak o dziata

Rysunek 9: Uzyskiwanie dopasowania za pomoca moduléw stem (fioletowa
linia) i synonym (zielona linia) (na podstawie pracy [15])

Ze wzgledu na dopasowywanie fraz zamiast pojedynczych stow, w mo-
dule paraphrase brane sa pod uwage wszystkie stowa, réwniez te dopasowane

w module ezact.

probuje stale rozumiec +ak to dziata

N\

wciai staram sie Zrozumiec fak te dziata

Rysunek 10: Uzyskiwanie dopasowania za pomoca modutu paraphrase (na
podstawie pracy [15])

Nastepnie gromadzone sg wszystkie dopasowania.

probuje stale rozumiec jak to dziata
wcigi staram sie zrozumiec dziata

Rysunek 11: Zbior wszystkich dopasowan (na podstawie pracy [15])

Wzor stosowany w mierze METEOR zostal przedstawiony w formule
(23).
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s (o2 (o)

P okresla precyzje, a R - pokrycie. Parametr o pozwala na ustalenie
wplywu precyzji i pokrycia na ttumaczenie. W mierze METEOR wykorzystu-
je sie takze kare za btedny szyk wyrazow, ktora stuzy do oceny poprawnosci
gramatycznej ttumaczenia. Na kare za bledny szyk wyrazow sktadaja sie ilosé
zbitek wyrazowych (sekwencji stow) ch oraz liczba dopasowan m. Parametry

~v oraz (3 to dodatkowe komponenty pomocnicze.
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2.2 Wybrane aspekty uczenia maszynowego
2.2.1 Zagadnienie regresji liniowej

Zagadnienie regresji liniowej (ang. linear regression) jest jedna z metod
uczenia maszynowego (ang. machine learning). W przykladzie (16) zapre-

zentowano dziatanie regresji liniowej.

Przyklad 16 W tabeli (3) zaprezentowano przyktadowy zestaw danych do-
tyczacy dlugosci najdtuzszego stowa w zdaniu w zaleznosci od ilosci znakow

w nim wystepujacych.

.. , [lo$¢ znakow
) llo$¢ znakow N
Zdanie . najdtuzszego
w zdaniu .
stowa w zdaniu
Nowa ustawa o cyberprzemocy
. 62 13
zostala zawetowana przez opozycje.
Mtodzi informatycy wygrali
. 50 14
miedzynarodowy konkurs.
Ministrowie wybrali sie a4 1
na obrady.
Wspolezesne kobiety chetnie biorg udzial
i A . 67 14
w licznych manifestacjach.
Matka kupila mi stara ksigzke. 30 7
Bardzo ciekawa historia. 24 8

Tabela 3: Przykladowy zestaw danych dotyczacy iloéci znakéw najdiuzszego
stowa w zdaniu w zaleznosci od catkowitej ilogci znakéw w zdaniu

Dane z tabeli przeniesiono na wykres (Rysunek 12).
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Rysunek 12: Wykres przedstawiajacy dane dotyczace ilosci znakéw najdiuz-
szego stowa w zdaniu w zaleznosci od catkowitej ilosci znakéw w zdaniu

Definicja 20 (Cecha). Cecha, w kontekScie uczenia maszynowego, to indy-

widualna, mierzalna wtasciwosé obserwowanego zjawiska.

W przyktadzie (16) wyrézniona cecha jest ilosé znakow w zdaniu. Kaz-
de zdanie definiuje sie jako (9, gdzie i wskazuje na numer rozpatrywanego
zdania. W problemach uczenia maszynowego bazuje sie na tysigcach, a nawet
milionach cech.

Formuta (24) prezentuje zapis funkcji liniowej dla przyktadu (16).

hg(l’) = 90 + 811’1 (24)

Parametry 6 nazywane sa wagami. Odpowiedni dob6r tych parametrow
pozwala na znalezienie najlepszego dopasowania prostej do punktow przed-
stawionych na wykresie. Przyktadowe dopasowanie prostej przedstawiono na
rysunku (13).
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Rysunek 13: Wykres przedstawiajacy linie regresji dla przyktadowych da-
nych.

Wzor funkcji liniowej pokazanej na wykresie (Rysunek 13) to hy(z) =
0.22 + 1.624.
Wzor wykorzystywany przy regresji liniowej mozna rozwina¢ do postaci

uwzgledniajacej wszystkie wystepujace cechy. Zapisano go w formule (25).

h(z) = i@ixi =0T (25)

W celu wygodniejszego operowania na duzych iloSciach liczb, parametry
0; przedstawia sie w postaci transponowanego wektora 6.

Kluczowym zadaniem jest znalezienie takich parametréow 6, ktore po-
zwola hiperplaszczyznie znalezé sie jak najblizej przyktadéw oznaczonych na

wykresie. W tym celu definiuje sie funkcje kosztu (ang. cost function).

Definicja 21 (Funkcja kosztu). Funkcja kosztu to okreslona funkcja, ktdra
dla kazdej wartosci parametru 0 potrafi zmierzyé jak blisko y® znajdujg sie

od h(z™).

Przyktadowy wzor definiujacy funkcje kosztu przedstawiono w formule
(26).

1 — , ,
i (1)) _ 4,(1))2
J0) =3 ;(he(ﬂﬂ ) =) (26)
Funkcja kosztu okredla, czy parametry 6 zostaly dobrane w prawidtowo.
Nalezy dazy¢ do uzyskania jak najlepszych wynikéow, dlatego minimalizuje

sie funkcje kosztu J(6y, ..., 0,). Do tego celu stuzy metoda gradientu prostego.
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Definicja 22 (Metoda gradientu prostego). Metoda gradientu prostego jest
algorytmem wykorzystywanym w uczeniu maszynowym, ktorego dziatanie po-
lega na iteracyjnych zmianach zainicjalizowanych parametrow 6y, ..., 0, az do

momentu osiggniecia minimum funkci.

Pojedynczy krok aktualizujacy dla metody gradientu prostego, przed-

stawiono w formule (27).

0
9]' = 9]‘ — @%J(eo, 61) (27)

2.2.2 Zagadnienie klasyfikacji

Definicja 23 (Klasa). Klasa jest pewnq grupg obiektow, wyrdzniajgcych sie

wspolnymi cechami.

Zagadnienie klasyfikacji polega na przewidywaniu dyskretnych wartosci
y. Najprostszym typem klasyfikacji jest klasyfikacja binarna (ang. binary
classification). Wartosci przyjmowane wowczas przez y to 0 lub 1. Liczby te
reprezentujg klase negatywna oraz klase pozytywna.

Znacznie bardziej zaawansowana forma klasyfikacji, czyli klasyfikacja
wieloklasowa (ang. multiclass classification), pozwala na przypisanie do obiek-
tu jednej z wielu dostepnych klas. Przyklad (17) prezentuje dzialanie klasy-
fikacji.

Przyktad 17 W tabeli (4) zaprezentowano przyktadowy zestaw danych. Sa
nimi zdania wraz z wyodrebnionymi stowami, ktore sprowadzono do matych

liter. Kazde zdanie nalezy do innej kategorii tematyczne;j.
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Zdanie Stowa w zdaniu | Kategoria
mieszkanie,
Mieszkanie jest przytulne. jest, Inne
przytulne
obserwuje,
Obserwuje sie duzy oG
wzrost popytu. duzy, Gospodarka
wzrost,
popytu
Politycy czekaja. I:;Eliﬁjg Polityka

Tabela 4: Przyktadowy zestaw danych sklasyfikowanych wzgledem kategorii

W procesie klasyfikacji wykorzystuje sie wektory cech (ang. feature vec-

tors).

Definicja 24 (Wektor cech). Wektor cech jest n-wymiarowym wektorem, kto-

ry w sposob numeryczny okresla cechy stuzqce reprezentacyi danego obiektu.

Do reprezentacji wektorowej moga zosta¢ wykorzystane wszystkie stowa
wchodzace w sktad korpusu lub stowa kluczowe dla korpusu. Kazdy wyraz,
ktorego wystapienie traktowane jest jako cecha, definiuje sie w sposoéb nume-
ryczny. Zdania interpretuje sie w tym przypadku jako wektory cech réwnej
dhugosci, w ktorych 1 oznacza wystapienie wyrazu w zdaniu, a 0 brak takiego
wystapienia. Przyktadowy wektor cech dla zdania Mieszkanie jest przytulne
zostal przedstawiony w formule (28). Za pomoca occyerg 07NaCZON0O WYSta-
pienie stowa word w zdaniu. Formalnie wartosci cech mozna zapisac jako x;.

Indeks ¢ okresla numer cechy.
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OCCmijeszkanie Ty 1
OCCjest To 1
OCCprzytulne xs3 1
OCCobserwugje T4 0

o OCCyie | ws 0 (28)
0CCuyzy Tg 0
OCCyzrost Ty 0
OCCpopytu g 0
OCCpolitycy L9 0

L OCCczekajg ] _3310_ _0_

[log¢ cech dla przyktadu wynosi 10, poniewaz ilo$¢ niepowtarzajgcych
sie stow wyodrebnionych ze zdan zapisanych w tabeli (4) wynosi wtasnie 10.
Kazda cecha stuzy okresleniu wystapienia pojedynczego wyrazu. Cechy w
przykladzie odnosza sie do wyrazow skladajacych sie na zdania, zgodnie z
kolejnoscia w tabeli. Wyrazy mieszkanie, jest, przytulne wystepuja w rozpa-
trywanym zdaniu i wtasnie dlatego w wektorze znalazly sie jedynki. Wyrazy
takie jak politycy, czy obserwuje nie wchodza w sktad zdania i dlatego w
wektorze pojawity sie zera.

Kategorie tematyczne mozna rozpatrywaé jako pewne klasy. Celem kla-
syfikacji jest przypisanie nowego obiektu, czyli zdania, do odpowiedniej klasy.
Zdanie Mieszkanie jest przepickne sktada sie ze stow mieszkanie, jest, prze-

piekne. Wektor cech dla tego zdania przedstawiono w formule (29).
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OCCmijeszkanie Ty 1
OCCjest To 1
OCCprzytulne xs3 0
OCCobserwugje T4 0

o OCCyie | ws 0 (29)
0CCuyzy Tg 0
OCCyzrost Ty 0
OCCpopytu g 0
OCCpolitycy L9 0

L OCCczekajg ] _3310_ _0_

Poréwnanie wektora cech nowego zdania z wektorami cech zdan znaj-
dujacych sie w korpusie, doprowadzi do pewnych wnioskow. Wektory cech
zdan Mieszkanie jest przytulne oraz Mieszkanie jest przepiekne rdznia sie na
jednej pozycji. Wektory cech zdan Obserwuje sie duzy wzrost popytu oraz
Mueszkanie jest przepiekne roznia sie na siedmiu pozycjach. Wektory cech
zdan Politycy czekajqg oraz Mieszkanie jest przepiekne rdznia sie na czterech
pozycjach. Wektor cech nowego zdania Mieszkanie jest przepiekne jest naj-
bardziej zblizony do wektora cech zdania Mieszkanie jest przytulne, ktore
przyporzadkowano do klasy Inne. Ze wzgledu na najwieksze podobienstwo
wektoréw tych zdan, nowe zdanie zostanie przyporzadkowane réwniez do kla-

sy Inne.

Przyktad (17) przedstawia ogolna, uproszczona idee klasyfikacji polega-
jaca na poréownywaniu wektorow i okreslaniu ich wzajemnego podobienstwa.
Do operowania na duzej iloSci cech, wykorzystuje sie regresje logistyczna
(ang. logistic regression).

Wzor dla regresji logistycznej przedstawiono w formule (30).

9(2) = (30)
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Wzor zapisany w formule (30) mozna rozwina¢ do postaci w formule
(31).
ho(w) = 9(670) = 5. (1)
1+e 0
Funkcja zapisana w formule (31) nazywana jest funkcja logistyczna lub
funkcja sigmoidalna.
Podobnie jak dla regresji liniowej, takze dla regresji logistycznej defi-

niuje sie funkcje kosztu. Przedstawiono ja w formule (32).

70) = 1> yOloghs(x?) + (1~ yO)iog(1 ~ he(x )] (32)

Metoda gradientu prostego dziata dla regresji logistycznej w taki sam
sposob jak dla regresji liniowej. Inaczej wyglada wzor pojedynczej aktualiza-

¢ji. Zapisano go w formule (33).

m

0j:=0; —«a Z(he(ﬂf(i)) - y(i))xg.i) (33)

i=1
2.2.3 Zagadnienia algorytmiczne oraz model One Against All

Podstawowe algorytmy uczenia maszynowego sa odmianami algorytmu
gradientu prostego (ang. Gradient Descent), przyblizonego w podrozdziale
|2.2.1]. Naleza do nich Batch Gradient Descent, Mini-Batch Gradient Descent
oraz Stochastic Gradient Descent.

Batch Gradient Descent to algorytm, w ktorym aktualizacja parame-
trow 6 nastepuje po przejsciu przez okreslong liczbe przykladéow nazywana
batchem i bedaca wsadem danych. W poréwnaniu do Gradient Descent, w
Batch Gradient Descent aktualizacja nastepuje po przejsciu przez pewna par-
tie danych, zamiast wszystkie przyktady od razu.

Szczegbdlng odmiang algorytmu Batch Gradient Descent jest algorytm
Mini-Batch Gradient Descent. Rozmiar partii danych okresla mini-batch.

Rozmiar mini-batcha jest znacznie mniejszy od rozmiaru batcha stosowa-
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nego w Batch Gradient Descent. Preferowany rozmiar mini-batcha wynosi
10. Po przejsciu przez okreslong liczbe przyktadéw nastepuje pojedyncza ak-
tualizacja parametrow 6. Okno kodu (1) prezentuje pojedynczg aktualizacje

parametrow 6 w algorytmie Mini-Batch Gradient Descent.

Loop {
for i=1 to m, {
0; :=0; —ax Tlo % Z;;;%(ha(ﬂﬁ(k)) _ y(k>)x§k) for every j
}
¥

Kod 1: Pojedyncza aktualizacja parametréw 6 dla algorytmu Mini-Batch
Gradient Descent (na podstawie |6])

Jesli liczba przyktadéw treningowych m wynosi 10000, to wowczas nale-
zy wykonaé¢ 1000 krokéw algorytmu Mini- Batch Gradient Descent o wielkosci
batcha rownej 10, by przejs¢ przez wszystkie te przyktady.

Algorytm Mini-Batch Gradient Descent jest szczegblna odmianag al-
gorytmu Batch Gradient Descent, w ktorym partia danych, zamiast duzej
liczby przyktadow, zawiera ich znacznie mniej - tyle, ile sugeruje rozmiar
mini-batcha.

Alternatywy dla algorytmow Batch Gradient Descent oraz Mini-Batch
Gradient Descent jest Stochastic Gradient Descent. Aktualizacja parametrow
6 nastepuje po przejsciu przez pojedynczy przyktad treningowy.

Celem dzialania algorytmu Stochastic Gradient Descent jest jak naj-
szybsze znalezienie parametrow 6. Parametry te, w przeciwienstwie do in-
nych odmian algorytmu Gradient Descent, sa znajdowane bardzo szybko, a
ich wartosci sa zblizone do poszukiwanego minimum. Okno kodu (2) prezen-
tuje pojedyncza aktualizacje parametrow 6 w algorytmie Stochastic Gradient

Descent.
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Loop {
for i=1 to m, {
0; =0, + aly® — hg(:c(i)))xg-i) for every j
, ;
¥

Kod 2: Pojedyncza aktualizacja parametrow 6 dla algorytmu Stochastic

Gradient Descent (na podstawie |6])

Niewatpliwa zaleta algorytmu Stochastic Gradient Descent jest jego
wysoka wydajnosé.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze kazdy z opisanych w niniejszym rozdziale
algorytmow dziatla na podstawie okreslonego batcha. Dla Batch Gradient
Descent rozmiar batcha jest wickszy niz w przypadku Mini-Batch Gradient
Descent. Dla Stochastic Gradient Descent rozmiar batcha wynosi 1, poniewaz
aktualizacja nastepuje po kazdym przyktadzie z zestawu treningowego.

Mini-Batch Gradient Descent jest odmiang algorytmu Batch Gradient
Descent, wiec trudno bezposrednio poréwnaé¢ oba algorytmy. Mini-Batch
Gradient Descent moze okazaé sie lepszy od Stochastic Gradient Descent.
Kluczowa w tym przypadku jest wektoryzacja. Zastosowanie wektoréw moze
pozwoli¢ na jednoczesne przetwarzanie wiekszej liczby przykladow.

7 punktu widzenia klasyfikacji wieloklasowej, bardzo istotna jest moz-
liwos¢ zastosowania modelu jeden przeciwko wszystkim (ang. One Against
All).

Klasyfikacja wieloklasowa wyrédznia wiecej niz dwie klasy. Do kazdej z
klas moga naleze¢ obiekty reprezentowane przez przyktady treningowe. Model
jeden przeciwko wszystkim pozwala przetozyé¢ problem klasyfikacji wielokla-
sowej na kilka rownorzednych problemow klasyfikacji binarnej. Na rysunku
(14) przedstawiono trzy klasy wyrdznione w zestawie treningowym, ozna-
czone symbolicznie za pomoca gwiazdek, romboéw i krzyzykdéw. Zastosowanie
modelu jeden przeciwko wszystkim bedzie polegato na skorzystaniu z trzech
klasyfikatoréw binarnych. Aktualnie rozpatrywane obiekty beda nalezaly do
klasy pozytywnej, a pozostate obiekty - do klasy negatywnej. Dziatanie kla-
syfikatorow binarnych pokazano na rysunkach (15), (16), (17).
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Rysunek 14: Klasy wyréznione sposréd zestawu treningowego

X2

X1

Rysunek 15: Proces klasyfikacji binarnej przeprowadzany w ramach modelu

One Against All (1)

X2

X

X
X

X1

Rysunek 16: Proces klasyfikacji binarnej przeprowadzany w ramach modelu

One Against All (2)
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Rysunek 17: Proces klasyfikacji binarnej przeprowadzany w ramach modelu
One Against All (3)

Duza role odgrywa tutaj regresja logistyczna, poniewaz dla kazdej klasy
trenowany jest klasyfikator regresji logistycznej. Celem dzialania klasyfikato-
ra jest przewidzenie prawdopodobienstwa, ze y = i, gdzie ¢ okresla nume-

rycznie klase.

2.3 Aspekty jezykoznawcze i morfologiczne

W statystycznym tlumaczeniu automatycznym stosowane sa pojecia ta-
czace w sobie zarowno statystyke, jak i lingwistyke komputerowa. Wiekszosé

poje¢ nie bytaby jasna, gdyby nie terminy lezace u podstaw nauki o jezyku.

Definicja 25 (Morfologia). Morfologia jest dziedzing lingwistyki, ktdra zaj-
muje ste wewnetrzng strukturg wyrazu, czyli budowq form odmiany wyrazu

oraz wyrazem jako jednostkq stownikowg.

Na tym poziomie nalezy rozrézni¢ pojecia stowa i wyrazu. Stowo to ciag
znakow, odseparowany za pomoca odstepow lub znakéw interpunkcyjnych.
Wyraz to natomiast jednostka stownikowa jezyka.

Morfologia zajmuje sie morfemami.

Definicja 26 (Morfem). Morfem jest podstawowq i najmniejszq jednostkqg,
bedgcq elementem konstrukcyjnym wyrazu, ktory ma znaczenie i/lub funkcje

gramatyczng.
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Morfemy sa komponentami wyrazéw. Przez funkcje gramatyczna rozu-
mie sie cze$s¢ mowy. Cze$é mowy to pewna klasa wyrazéw, wyodrebniona

m.in. na podstawie kryteriow morfologicznych.

Definicja 27 (Leksem). Leksem to jednostka jezykowa reprezentowana przez

formy wyrazowe.

Definicja 28 (Analiza morfologiczna). Analiza morfologiczna to zautomaty-
zowany proces komputerowy nieuwzgledniajgcy kontekstu wystapienia stowa,
stuzgey okresleniu dla stowa wszystkich form leksemow, dla ktorych stanowi

ono wyktadnik.

Analiza morfologiczna pozwala na uzyskanie informacji o formach stow
wystepujacych w zdaniu lub wyrazeniu. Najczesciej wykorzystuje sie w tym
celu programy komputerowe. Jednym z nich jest Morfeusz Polimorf, ktory
swoje dzialanie opiera na uzyciu stownika Polimorf. Wyniki analizy morfo-
logicznej dla przyktadowej frazy, uzyskane za pomoca programu Morfeusz

Polimorf, przedstawiono w przykladzie (18).

Przyklad 18 Dla frazy niebieska chmura uruchomiono analize morfologicz-
ng w programie Morfeusz Polimorf. Zrzut ekranu z wynikami analizy przed-

stawiono na rysunku (18).

Analiza morfologiczna:
O=£>| =:>O|Forma |Lemat |Tag Nazwa Kwalifikatory
0 | 1 |nmiebieska niebieski adjsgnomyocfpos

1 2 chmura |chmura |substsgnomif nazwa pospolita

Rysunek 18: Wyniki analizy morfologicznej w formie zrzutu ekranu
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Najistotniejsza czes¢ otrzymanych w przyktadzie (18) wynikéw prze-
chowuje kolumna Tag, ktéra za pomoca symboli odseparowanych od siebie
dwukropkami lub kropkami okresla informacje o wystepujacej formie wy-
razu. Przyktadowo dla wyrazu chmurae program zwraca wynik w postaci
subst:sg:nom:f, co oznacza, ze wyraz jest rzeczownikiem (subst) wystepuja-
cym w liczbie pojedynczej (sg) w mianowniku (nom) i jest rodzaju zenskiego
(f).

W przyktadzie (18) wykorzystanie analizy morfologicznej umozliwito
otrzymanie do$¢ jednoznacznych wynikow. Nie zawsze mozna to osiaggnaé.
Zadaniem analizy morfologicznej jest zwrdcenie wszystkich znalezionych form

dla analizowanego wyrazu.

Definicja 29 (Rodzina wyrazéw). Rodzina wyrazow jest grupg wyrazow, kto-
re wyroznia wspolne pochodzenie. Oznacza to, ze wyrazy z jednej rodziny wy-

wodzq sie od jednego wyrazu podstawowego.
Rodzina wyrazéw to grupa, ktéra zawiera ten sam rdzen.

Definicja 30 (Rdzeri). Rdzen jest gtdwnym morfemem wyrazu decydujgeym

0 jeqgo znaczeniu.

Procesem stuzacym pozyskaniu rdzenia z wyrazu jest rdzeniowanie.

Rdzenie s3 modyfikowane przez afiksy.

Definicja 31 (Afiks). Afiks jest dodatkiem do rdzenia, ktory modyfikuje jego
znaczenie. Do afiksow nalezq prefiksy (wstawiane przed rdzeniem), sufiksy

(wstawiane za rdzeniem) oraz infiksy (wstawiane wewngtrz rdzenia).

Definicja 32 (Forma fleksyjna). Forma fleksyjna jest formq wynikajgcq z

odmiany wyrazu, np. przez przypadki.

W duzym uproszczeniu analiza morfologiczna moze by¢ roéwniez trak-

towana jako pozyskiwanie lematu wyrazu.

Definicja 33 (Lemat). Lemat jest formq podstawowq wyrazu.
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Pozyskiwanie formy podstawowej, czyli lematu wyrazu nosi nazwe le-
matyzacyi.
Przyklad (19) stuzy podsumowaniu wszystkich poje¢ opisanych dotych-

czas w niniejszym podrozdziale.

Przyklad 19 Jesli wyrazem podstawowym jest czytac, to przyktadowa ro-
dzina wyrazow obejmuje wyrazy przeczytacd, poczytaé, czytanka, wezytac, czy-
telnictwo. Rdzen to czyt. Rdzen jest elementem stalym we wszystkich wyra-
zach wchodzacych w sktad rodziny wyrazow. Przyktad wyrazu modyfikowa-
nego przez afiks to przeczytac, gdzie prefiksem jest prze-, a sufiksem -ac.
Do form fleksyjnych wyrazu czytaé nalezy czytasz. Lematem wyrazow czytac

oraz czytasz jest wyraz czytad.

7 punktu widzenia lingwistyki komputerowej, istotnym procesem jest
rowniez tagowanie czesci mowy (ang. POS-tagging), ktore w przeciwienistwie
do analizy morfologicznej uwzglednia kontekst wystapienia stowa. Kontekst
dotyczy rozpatrzenia wzajemnych powiazan stow wystepujacych w zdaniu
lub wyrazeniu. Przyktad (20) przezentuje przebieg procesu tagowania czesci

mowy.

Przyklad 20 Dla zdania Zabieram je dzisiaj na diugq wyprawe mozliwe jest

okreslenie nastepujacych czesci mowy:
e zabieram - czasownik

e je - zaimek

dzisiaj - przystowek

e na - przyimek

dhuga - przymiotnik
e wyprawe - rzeczownik

Uwzgledniony kontekst pozwala na okreslenie stowa je jako zaimka, a

nie czasownika w trzeciej osobie liczby pojedynczej od formy podstawowej
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jesé. Analiza morfologiczna zwrocitaby wszystkie mozliwe formy, z ktoérych
jedna bytaby ta wtasciwa i poprawna. W prawidlowym tagowaniu czescig
mowy stowa je moze by¢ brana pod uwage osoba czasownika (pierwsza oso-
ba liczby pojedynczej - ja zabieram) oraz przypadek wystepujacego po nim

wyrazu (kogo lub co zabieram).

Komputerowe narzedzia shuzgce do wyznaczania lematéw stow nazywa
sie lematyzatorami. Lematyzator pozwala na uogélnianie stow i sprowadzanie
ich do podstawowej formy lematu. Tager to z kolei narzedzie odpowiadajace
za ujednoznacznienie, podajace informacje o wlasciwej formie stowa wyste-

pujacego w okreslonym kontekscie.
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3 Architektura systemu tlumaczenia automa-

tycznego Moses

Moses [10] jest systemem statystycznego tlumaczenia automatycznego
stworzonym przez Hieu Hoang’a i Philippa Koehn’a. Danymi wejsciowymi dla
systemu Moses sa dwujezyczne korpusy rownolegte uréwnoleglone na pozio-
mie zdan. Oznacza to, ze jedno zdanie jezyka Zrodtowego jest uréwnoleglone
do jednego zdania jezyka docelowego. Zasadniczo Moses sklada sie z dwoch
komponentéw - kanatu treningowego i dekodera.

Kanal treningowy (ang. training pipeline) to zbior narzedzi, stuzacych
do wytrenowania modelu jezyka oraz modelu ttumaczenia na podstawie da-
nych wejéciowych, czyli korpuséw. Trenowanie to proces, w ktorym system
na podstawie okreslonej liczby przykladow (zestawu treningowego) doskona-
li sie, a nastepnie nabywa nowa wiedze. Jeszcze przed procesem trenowania,
korpusy réwnolegte sa oczyszczane - zdania, ktore sa wedlug systemu zbyt
dhugie lub niedopasowane zostaja skrocone lub usuniete.

Model jezyka zapewnia plynnosé thumaczenia. Moses wykorzystuje ze-
wnetrzne narzedzia do tworzenia modelu jezyka. Do najpopularniejszych na-
leza IRST oraz KenL M. Domy$lnie Moses korzysta z KenL M. Opcje wyboru
narzedzia do tworzenia modelu jezyka mozna modyfikowaé¢ w pliku konfigu-
racyjnym systemu Moses - moses.ini.

Wykorzystywane w systemie Moses modele ttumaczenia to modele opar-
te na ttumaczeniu fraz: modele hierarchiczne oraz sktadniowe. Wymienione
w poprzednim zdaniu modele szczegélnie wspieraja proces tlumaczenia w
radzeniu sobie z nieciagtymi sekwencjami stow. System Moses wzbogacono
takze o tlumaczenie oparte na tzw. faktorach. Kazde stowo jest reprezen-
towane przez wektor faktoréw. Faktory moga byé¢ np. tagami cze$ci mowy.
Wszelkie dodatkowe informacje, ktorych nosnikami sg faktory, moga znaczaco
wplynaé na ulepszenie jakosci ttumaczenia.

Proces dekodowania wykonywany jest przez dekoder (ang. decoder).
Dekodowanie pozwala na znalezienie najlepszego thumaczenia w jezyku do-
celowym dla danego zdania w jezyku zrodtowym. Dekoder systemu Moses

umozliwia uzytkownikom wprowadzenie modyfikacji do procesu dekodowa-

48



nia. Jednym ze sposobéw jest dokonanie zmian w modelu ttumaczenia, co
mozna o0siggnaé poprzez dodanie cech. Cechy sa nosnikami dodatkowych in-
formacji, w ktore zostaje wyposazony proces thumaczenia.

W systemie Moses duza role odgrywa model log-liniowy. Kazdy z kom-
ponentow wchodzacych w sktad modelu jest reprezentowany przez jedna lub
wiecej cech. Cechy te posiadaja odpowiednie wagi i sg przemnazane przez
siebie. Procesem, ktory stuzy w systemie Moses do dostrajania tych wag,
jest tuning. Dostrojone wagi sa wykorzystywane w procesie dekodowania.

Cechy w statystycznym tlumaczeniu automatycznym moga by¢ powia-
zane z prawdopodobienstwami modelu jezyka lub tagami czesci mowy. W
systemie Moses implementacja cech sa funkcje cech, ktore zwracaja odpo-
wiedni wynik. Funkcje cech dzielg sie na funkcje bezstanowe oraz stanowe.
System Moses udostepnia wlasne szkielety, ktore ulatwiaja implementacje

funkcji bezstanowych oraz stanowych.

3.1 Funkcje bezstanowe ze szczegélnym uwzglednieniem

modelu tlumaczenia

Definicja 34 (Cecha bezstanowa). Cecha bezstanowa jest cechq, ktora zalezy

wytgcznie od biezgcego ttumaczenia frazy.

Przykladem cechy bezstanowej moze by¢ kara za stowa (ang. word pe-

nalty).

Definicja 35 (Kara za stowa). Kara za stowa jest komponentem modelu log-
lintowego oraz przyktadem cechy bezstanowey, ktdra zapewnia, ze ttumaczenie

nie bedzie zbyt dlugie lub zbyt krotkie.

Kara za stowa bierze pod uwage wylacznie stan aktualny - biezaca
fraze. Nie sugeruje sie ttumaczeniami wczesniej wystepujacych fraz. Kara za
stowa jest bezposrednio zwiazana z log-liniowym modelem tlumaczenia. W
systemie Moses jest ona zaimplementowana jako WordPenalty.

Implementacjg cechy bezstanowej w systemie Moses jest funkcja bez-

stanowa (ang. stateless feature function).
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Definicja 36 (Funkcja bezstanowa). Funkcja bezstanowa jest funkcjq zawie-

rajgcg implementacje dla cechy bezstanowej w Srodowisku systemu Moses.

Logike dotyczaca cech bezstanowych mozna zatem tatwo przeniesé na
logike funkcji bezstanowych. Funkcje bezstanowe reprezentujg cechy bezsta-
nowe, wiec korzystaja wylacznie z informacji o biezacym ttumaczeniu.

W systemie Moses cechy sa reprezentowane jako klasy, a funkcje cech
jako metody. Implementacji dokonuje sie w jezyku C++-. Do definiowania ce-
chy bezstanowe]j wykorzystuje sie dwa pliki. Jeden z nich (o rozszerzeniu *.h)
jest plikiem naglowkowym, zawierajacym deklaracje zmiennych, klasy (czyli
cechy) i metod. Drugi plik (o rozszerzeniu *.cpp) zawiera wlasciwe i w pelni
rozwiniete implementacje metod zadeklarowanych w pliku nagtowkowym.

Klasa StatelessFeatureFunction stanowi fundament dla budowania
cech bezstanowych. Nowo wprowadzana cecha bezstanowa bedzie reprezento-
wana przez klase dziedziczaca z StatelessFeatureFunction. W oknie kodu

(3) zaprezentowano szkielet klasy dla cechy bezstanowej.

o)

2| class SkeletonStatelessFF : public StatelessFeatureFunction

{
public:
SkeletonStatelessFF(const std::string &line);
C...)

}

| Coa)

Kod 3: Szkielet klasy dla cechy bezstanowej (na podstawie [11])

Deklaracje nalezy umiesci¢ w pliku o rozszerzeniu *.h. Nazwa klasy
SkeletonStatelessFF powinna zosta¢ zastapiona nazwa adekwatna do na-
zwy wprowadzanej cechy. Zaprezentowany szkielet uwzglednia konstruktor.
W pliku o rozszerzeniu *.cpp, gdzie znajduje sie implementacja, konstruktor
powinien wywotywac¢ funkcje StatelessFeatureFunction(...) oraz dedy-
kowang metode ReadParameters (). Metoda ReadParameters () jest dziedzi-
czona z klasy FeatureFunction i nie powinna zosta¢ nadpisana w procesie
whasnej implementacji. W oknie kodu (4) zaprezentowano szkielet implemen-

tacji dla cechy beztsanowej.
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G
2| SkeletonStatelessFF::SkeletonStatelessFF (const std::string &line)

3| :StatelessFeatureFunction (2, line)

{

ReadParameters () ;
[ 3
71 C..)

Kod 4: Szkielet implementacji dla cechy bezstanowej w pliku *.cpp (na
podstawie [11])

Deklaracja klasy cechy bezstanowej powinna uwzglednia¢ metode
IsUseable.

Nalezy pozostawi¢ wartosé¢ true, kiedy faktory nie sa wykorzystywane. W

pliku nagléwkowym powinny sie znalezé¢ takze deklaracje dla metod

EvaluatelInIsolation,
EvaluateWithSourceContext,

EvaluateWhenApplied.

Metody naleza do klasy FeatureFunction. Ich definicje przedstawiono w
oknie kodu (5).
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void EvaluateInlIsolation(const Phrase &source
, const TargetPhrase &targetPhrase
, ScoreComponentCollection &scoreBreakdown

, ScoreComponentCollection &estimatedScores) const;

)| void EvaluateWithSourceContext(const InputType &input
, const InputPath &inputPath

, const TargetPhrase &targetPhrase

, const StackVec *stackVec

, ScoreComponentCollection &scoreBreakdown

, ScoreComponentCollection *estimatedScores = NULL) const;

)| void EvaluateWhenApplied(const Hypothesis& hypo,

1| ScoreComponentCollection* accumulator) const;

)| void EvaluateWhenApplied(const ChartHypothesis &hypo,

| ScoreComponentCollection* accumulator) const;

Kod 5: Deklaracje metod (na podstawie [11])

Tworzac implementacje w pliku o rozszerzeniu *.cpp powinno sie nadpi-
sywac¢ metody z kodu (5). Wprowadzane modyfikacje dotycza gtownie zmian
punktowania cechy. W procesie tuningu okreslana jest wazno$¢ cechy i na
tej podstawie nadaje sie jej odpowiednig wage. Wazone wyniki otrzymane w
obrebie cech sa wykorzystywane dalej w procesie dekodowania. Funkcje cech
powinny zatem zwracal wagi, a zmiana punktowania dotyczy zmiany wagi
danej cechy.

Kazda z metod dziala nieco inaczej i jest wywotywana w innym mo-
mencie. W wiekszej czesci przypadkoéw nadpisaniu powinna ulec pierwsza z
metod, czyli EvaluateInIsolation. Wyniki ewaluowane za jej pomoca sg
wykorzystywane w szacowaniu przysztego kosztu w modelu opartym na ttu-
maczeniu fraz. Wywoluje sie ja jeszcze przed procesem wyszukiwania, w mo-
mencie tworzenia reguly ttumaczenia. Metode EvaluateWithSourceContext
nadpisuje sie w przypadku, gdy funkcje bezstanowe wymagaja znajomosci
catego zdania, by moc dokonaé¢ oceny. Jej wywotanie odbywa sie przed roz-
poczeciem wyszukiwania. Obydwie metody EvaluateWhenApplied wykorzy-
stuje sie, gdy funkcja bezstanowa wymaga segmentacji zrodta lub jakichkol-
wiek informacji dotyczacych kontekstu wystapienia. Wywoluje sie je podczas

wyszukiwania.
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Przyktadowa implementacja dla metody EvaluateInIsolation zosta-

la zaprezentowana w oknie kodu (6).

1| void SkeletonStatelessFF::EvaluateInIsolation(const Phrase &source

2|, const TargetPhrase &targetPhrase

3| » ScoreComponentCollection &scoreBreakdown
, ScoreComponentCollection &estimatedScores) const
{
// dense scores
vector<float> newScores(m_numScoreComponents);
newScores [0] = 1.5;
newScores [1] = 0.3;

scoreBreakdown.PlusEquals (this, newScores);

// sparse scores
scoreBreakdown.PlusEquals (this, "sparse-name", 2.4);

¥

Kod 6: Przykladowa implementacja dla metody EvaluatelnIsolation (na
podstawie [11])

Przykladowa implementacja przedstawiona w oknie kodu (6) pokazuje
uaktualnianie wartosci liczbowych (sposobu punktowania) dla cechy bezsta-

nowej.

3.2 Funkcje stanowe ze szczegdlnym uwzglednieniem mo-
delu jezyka

Definicja 37 (Cecha stanowa). Cecha stanowa jest cechq, ktora zalezy od

wezesniejszych decyzji podjetych wzgledem ttumaczenia.

Specyficznym przyktadem cechy stanowej jest model jezyka, ktory opie-
ra swoje dziatanie na n-gramach, co wiaze si¢ z potrzeba znajomosci n wcze-
$niejszych stow.

Cechy stanowe sg implementowane w systemie Moses w postaci funkeji

stanowych (ang. stateful feature functions).

Definicja 38 (Funkcja stanowa). Funkcja stanowa jest funkcjq zawierajgcq

implementacje dla cechy stanowej w Srodowisku systemu Moses.
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W odniesieniu do cech stanowych, funkcje stanowe korzystaja z infor-
macji o wezesniejszych decyzjach podjetych wzgledem tlumaczenia. Proces
budowania cechy stanowej wyglada tak samo, jak w przypadku cechy bezsta-
nowej. W pliku o rozszerzeniu *.h powinna zostac¢ zapisana deklaracja klasy
stanowej. Klasa StatefulFeatureFunction stanowi fundament dla budowa-
nia cech stanowych. Nowo wprowadzona cecha bedzie z niej dziedziczy¢. W

oknie kodu (7) zaprezentowano szkielet klasy dla cechy stanowe;j.

2| class SkeletonStatefulFF : public StatefulFeatureFunction

s Cov)

(...)

{
public:
SkeletonStatefulFF (const std::string &line);
C...)

}

Kod 7: Szkielet klasy dla cechy stanowej (na podstawie [11])

Implementacja w pliku o rozszerzeniu *.cpp powinna uwzglednia¢ wy-
wolanie metody StatefulFeatureFunction(...) oraz ReadParameters().
Podobnie, jak w przypadku funkcji bezstanowych, metoda ta nie moze zo-
sta¢ nadpisana w procesie implementacji. W oknie kodu (8) zaprezentowano

szkielet implementacji dla cechy stanowej.

1 Coa)
2| SkeletonStatefulFF::SkeletonStatefulFF(const std::string &line)

3] :StatefulFeatureFunction (3, line)

{
ReadParameters () ;
}
(...)

Kod 8: Szkielet implementacji dla cechy stanowej w pliku *.cpp (na podstawie

[11])

W pliku nagltéwkowym powinny znalez¢ sie deklaracje metody isUseable
oraz dwoch metod o nazwie EvaluateWhenApplied. Definicje metod przed-

stawiono w oknie kodu (9).
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FFState* EvaluateWhenApplied(
| const Hypothesis& cur_hypo,
;| const FFState* prev_state,

ScoreComponentCollection* accumulator) const;

| FFState* EvaluateWhenApplied(
const ChartHypothesis& /* cur_hypo */,

;| int /* featureID - used to index the state in the previous hypotheses */,

)| ScoreComponentCollection* accumulator) const;

Kod 9: Deklaracje metod (na podstawie [11])

Metody o tej samej nazwie pojawily sie takze w podrozdziale [3.1] o
funkcjach bezstanowych. Gtéwna roznica jest dodatkowe zwrdcenie stanu
poprzedniego dla funkcji stanowych. Kierowanie si¢ wczesniejszymi decyzja-
mi podjetymi wzgledem tlumaczenia wymusza obecnosé wskaznika do stanu
poprzedniego. Pierwsza z przedstawionych metod EvaluateWhenApplied do-
tyczy modelu wykorzystywanego w standardowym ttumaczeniu opierajacym
sie na frazach, a druga - modelu opierajacym sie na thumaczeniu hierarchicz-
nym i sktadniowym.

Implementacja modelu jezyka w systemie Moses nadpisuje przede wszyst-
kim metode EvaluateInIsolation. Metoda EvaluateInIsolation zostala
omowiona szerzej w podrozdziale [3.1] o funkcjach bezstanowych. Tutaj stuzy
do oceny regul ttumaczenia i jest zaimplementowana w klasie LanguageModel,
co bezposrednio wskazuje na wykorzystywana ceche, czyli model jezyka. W
oknie kodu (10) przedstawiono przyktadowa implementacje dla metody

EvaluateInIsolation.

2| const Hypothesis& cur_hypo,

FFState* SkeletonStatefulFF::EvaluateWhenApplied(

3| const FFState* prev_state,
ScoreComponentCollection* accumulator) const
{
// dense scores
vector<float> newScores(m_numScoreComponents) ;
newScores [0] = 1.5;
newScores[1] = 0.3;
newScores [2] = 0.4;
accumulator ->PlusEquals (this, newScores);

// sparse scores

accumulator ->PlusEquals (this, "sparse-name", 2.4);
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return new SkeletonState (0);
}

Kod 10: Przyktadowa implementacja dla metody EvaluateWhenApplied (na
podstawie [11])

Podobnie jak w przypadku cech bezstanowych, takze tutaj punktowanie
dla cechy zostaje uaktualnione za pomoca wartosci liczbowych. Dodatkowo

zwracany jest takze stan.

3.3 Inne cechy wykorzystywane w systemie

Zadaniem cech wykorzystywanych w systemie Moses jest wplyniecie
na wydajno$¢ pracy oraz ulepszenie jako$ci ttumaczenia. W podrozdziale
wyszczegolniono kilka istotnych cech, ktore zostalty wprowadzone do systemu
Moses. Skorzystanie z nich w systemie wymaga wprowadzenia odpowiedniej
konfiguracji do pliku moses.ini. W sekcji [feature] znajduja sie deklaracje
wszystkich funkcji cech.

System tlumaczenia automatycznego Moses korzysta z tabel fraz. Ta-
bele zawieraja pary fraz, dzieki ktorym mozliwe jest obliczenie prawdopodo-
biefistwa ttumaczenia. Tabele fraz w systemie Moses moga przybiera¢ rézna

posta¢. Wyro6znia sie nastepujace typy tabel fraz:

e PhraseDictionaryMemory
e PhraseDictionaryCompact

e PhraseDictionaryOnDisk

PhraseDictionaryMemory wezytuje tabele fraz bezposrednio do pamie-
ci. Chociaz ten typ tabeli dziata dosé¢ szybko, to zuzywa duzo pamieci RAM.
PhraseDictionaryCompact wykorzystuje specjalne kodowanie, ktore nie po-
woduje znaczacych strat danych i pozwala na zmniejszenie rozmiaru tabel
fraz. PhraseDictionaryOnDisk to implementacja binarnych tabel fraz, kto-
re przeksztalcono do bazy danych. Wytacznie czesé tabel fraz niezbedna do
przettumaczenia zdania jezyka wejsciowego na zdanie jezyka docelowego jest

ladowana do pamieci.
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W modelach opartych na ttumaczeniu fraz proces dekodowania pozwa-
la na generowanie zdania od lewej do prawej strony poprzez dodawanie no-
wo przettumaczonych fraz na koncu, po tlumaczeniach posrednich. Na tej
podstawie powstaja wykresy, ktore sktadaja sie z regut sktadniowych. Ich
komponentami sa drzewa sktadniowe. PhraseDictionaryOnDisk umozliwia
dekodowanie wykresow.

Bezposrednio na proces ttumaczenia moga wpltywac funkcje leksykalne
odnoszace sie do ttumaczenia stow.

Cecha WordTranslationFeature wskazuje, czy okreslone stowo w je-
zyku zrodlowym zostalo przettumaczone na okreslone stowo w jezyku doce-
lowym. Cecha TargetWordInsertionFeature informuje, czy dane stowo w
jezyku docelowym nie zostaje uréwnoleglone do zadnego stowa w jezyku 7ro-
dtowym. Cecha SourceWordDeletionFeature sprawdza, czy okreslone stowo
w jezyku zrodtowym nie zostaje uréwnoleglone do zadnego stowa w jezyku
docelowym (nie posiada punktu uréwnoleglenia).

Bardzo wazna z punktu widzenia pracy magisterskiej jest mozliwosé¢
stosowania informacji morfologicznych, takich jak tagi cze$ci mowy, czy le-
maty stow. Te dodatkowe informacje sa implementowane w systemie Moses w
postaci faktorow. Faktor jest napisem reprezentowanym przez klase Factor.
Faktory sg przypisywane na poziomie stow i zazwyczaj nie wystepuja w po-
staci pojedynczych wartoéci, lecz wektorow wartosci.

W korpusie stowa sg traktowane jako tokeny, czyli zupelnie odrebne
wyrazy. Oznacza to, ze przykladowo stowa cat oraz cats beda dla modelu
ttumaczenia zupelnie niezalezne. W jezykach bogatych morfologicznie, takich
jak jezyk polski, moze to stanowi¢ do$¢ duzy problem.

W systemie Moses zaimplementowano modele ttumaczenia, opierajace
swoje dziatanie na faktorach. Nazywa sie je faktorowymi modelami ttumacze-
nia. Zastosowanie takich modeli pozwala na odrebne ttumaczenie lematow,
czesci mowy oraz innych informacji morfologicznych i odtwarzanie na ich
podstawie wlasciwych form stow. Rysunek (19) przedstawia w uproszczeniu

dziatanie faktorowego modelu ttumaczenia.
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Rysunek 19: Wykres prezentujacy dziatanie faktorowego modelu ttumaczenia

Czes¢ mowy Pozostate informacje
morfologiczne

Czes¢ mowy Pozostate informacje
morfologiczne

WEJSCIE

Zarowno lemat, jak i cze$¢ mowy oraz pozostate informacje morfolo-
giczne sa thumaczone niezaleznie. Na podstawie tych ttumaczen udaje sie
uzyskaé forme stowa w jezyku docelowym.

Mapowanie w faktorowych modelach ttumaczenia zostalo podzielone na
trzy etapy nastepujace po sobie - ttumaczenie lematéw wejsciowych na lema-
ty wyjséciowe, thumaczenie faktoréw reprezentujacych tagi czesci mowy oraz
inne informacje morfologiczne i generowanie wtasciwych form wyrazowych na
podstawie wczesniej przettumaczonych lematow i faktorow. Proces mapowa-
nia pozwala na wygenerowanie stow wyjéciowych bedacych odpowiednikami
stow wejsciowych przy uwzglednieniu reprezentacji faktorowej.

Faktorowe modele ttumaczenia to dodatkowo udoskonalone modele opar-
te na thumaczeniu fraz. Tutaj rowniez zdania wejSciowe sa dzielone na frazy,
czyli ciagle sekwencje stow, ale proces ttumaczenia sktada sie z wyszcze-
golnionych krokow. Przykiad (21) prezentuje dziatanie faktorowego modelu

tlumaczenia.

Przyktad 21 Angielska fraza sktadajaca sie z jednego stowa tables posiada
reprezentacje, w ktorej wtasciwg forma stowa jest tables, lematem jest ta-
ble, a czesSciag mowy jest rzeczownik (oznaczenie: NN). Dodatkowe informacje
morfologiczne dla stowa to liczba mnoga, rodzaj nijaki oraz przypadek mia-

nownik. Notacja dla tego przykladu stosowana w systemie Moses mogltaby
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wyglada¢ nastepujaco: surface-form tables | lemma table | part-of-speech NN
| count plural | case nominative | gender neutral. Znak | jest traktowany jako
separator, oddzielajacy kolejno podawane informacje.

Pierwszy etap procesu tlumaczenia to ttumaczenie lematow.
table -> sto6t, stolik, tabela, tablica

Drugi etap procesu tlumaczenia to ttumaczenie informacji morfologicz-

nych.
NN | plural-nominative-neutral -> NN | plural, NN | singular

Zapis odnosi sie do formy tables. Stowo tables jest rzeczownikiem (NN)
wystepujacym w liczbie mnogiej (plural), w mianowniku (nominative) i beda-
cym rodzaju nijakiego (neutral). Stosowanie mapowania dla frazy wejsciowej
jest nazywane rozszerzaniem (ang. expansion). Dla kazdego kroku mapowa-
nia istnieje wiele mozliwosci tltumaczenia. Kazda fraza wejSciowa moze by¢
rozszerzana do listy dostepnych tlumaczenn. W pewnym sensie rozszerzanie
odzwierciedla niejednoznaczno$¢ ttumaczenia. Stosowanie rozszerzania po-
zwala na uzyskanie w przyktadzie (21) dwoch informacji morfologicznych,
mowiacych o wystepowaniu rzeczownika (NN) o podanym przypadku i ro-
dzaju w liczbie mnogiej (plural) oraz pojedynczej (singular).

Ostatnim etapem jest okreslanie wtasciwych form stéw na podstawie
informacji wyznaczonych w wyniku przejscia przez dwa poprzednie kroki

mapowania.

table | NN | singular -> stol
table | NN | plural -> stoly
table | NN | singular -> stolik
table | NN | plural -> stoliki
table | NN | singular -> tabela
table | NN | plural -> tabele
table | NN | singular -> tablica
table | NN | plural -> tablice
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Bezposrednie ttumaczenie skomplikowanych wejSciowych reprezentacji
faktorowych na reprezentacje wyjéciowe moze przyczynic¢ sie do wystapienia
problemu rzadkosci danych. Wprowadzenie mapowania ogranicza jego skale.
Pozwala na pozyskanie szerokiej listy tlumaczen, ktore moga zosta¢ wyko-
rzystane w procesie ttumaczenia.

Standardowe modele tlumaczenia oparte na ttumaczeniu fraz nie wyko-
rzystuja informacji lingwistycznych, takich jak informacje morfologiczne, czy
sktadniowe. Wprowadzanie takich informacji do procesu ttumaczenia pozwa-
la na wykorzystanie bardziej ogdélnych form stow, czyli lematéw i uzyskiwanie
na tej podstawie odmian, co prowadzi do uzupetnienia luk wystepujgcych w
zbiorach danych, czyli ograniczenia problemu rzadkosci danych. Informacje
lingwistyczne wspomagaja proces ttumaczenia, pozwalajac na modelowanie
sktadniowych i morfologicznych aspektow thumaczenia, co pozytywnie wpty-

wa na jego jakos¢.
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4 Vowpal Wabbit jako system uczacy przysto-
sowany do pracy z duza ilos$cia cech

Vowpal Wabbit to projekt obecnie rozwijany przez Microsoft Research
bedacy zaawansowanym systemem uczacym. Vowpal Wabbit jest uruchamia-
ny z poziomu konsoli za pomocg komend wpisywanych do wiersza poleceri.

W programie Vowpal Wabbit, na podstawie przygotowanego zestawu
treningowego, mozliwe jest wytrenowanie modelu, ktory bedzie stuzyt do te-
stowania na zestawie testowym. Przed rozpoczeciem trenowania dane po-
winny zosta¢ przedstawione w odpowiednim formacie wejéciowym, ktérego

schemat jest nastepujacy:
[Etykieta] [Waznos¢| [Podstawa| [Tag||Przestrzen  nazw Cechy ...

Vowpal Wabbit umozliwia przeprowadzenie procesu klasyfikacji, na co
bezposrednio wskazuje preferowany format wejsciowy. Ftykieta reprezentu-
je przewidywang wartosé¢ liczbowa. W procesie klasyfikacji bedzie ona kla-
sa, do ktorej przypisuje sie obiekty na podstawie okreslonych dla nich cech.
Waznosé jest liczba nieujemng wskazujaca na znaczenie przyktadu wzgledem
pozostatych. Podstawa to dodatkowy parametr regresji, domyslnie przyj-
mujacy wartos¢ 0. Tag stuzy do identyfikowania przyktadu, ale nie musi
by¢ wartoscig unikalng. Domyslnie jest pustym napisem. Przestrzen nazw
to z kolei identyfikator Zrédla danych. Cechy sg reprezentowane jako na-
zwa__cechy:warto$é  cechy, gdzie nazwa_ cechy to napis, a wartosé_ cechy to
wartosé liczbowa cechy. Etykieta oraz Cechy sa podstawowymi komponenta-
mi formatu wejsciowego. Pozostale elementy schematu moga zostaé¢ pominie-
te.

Przyktad 22 Tabela (5) przedstawia zestaw danych skladajacy sie z trzech
przyktadow. Dane pochodza z popularnego zbioru danych dotyczagcego iry-
sow. Postawionym celem jest przewidywanie gatunku irysa dla nowego przy-
ktadu.
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Di. Szer.
Gatunek dzialki | dziatki
kielicha | kielicha

Dt. Szer.
platka | platka

Iris setosa 5.1 3.5 1.4 0.2
Iris versicolor 5.9 3.2 4.8 1.8
Iris virginica 6.9 3.2 0.7 2.3

Tabela 5: Trzy przyktady treningowe z zestawu danych dotyczacego irysow

Dane z tabeli (5) przedstawione w formacie wejsciowym dla systemu

Vowpal Wabbit maja posta¢ zapisang ponizej.

1] f0:5.1 f1:3.5 £2:1.4 £3:0.2
2 | £0:5.9 f1:3.2 £2:4.8 £3:1.8
3| 10:6.9 1:3.2 £2:5.7 £3:2.3

Etykiety 1, 2, 3 oznaczaja klasy, do ktorych przyporzadkowano przy-
ktady treningowe. Kazdy z iryséw nalezy do innego gatunku. Kazdy przykiad
wyrozniaja takze cztery cechy, ktorymi sa dlugos$é i szerokosé dziatki kieli-
cha oraz dlugos¢ i szerokos$¢ platka. Kazda z cech ma przypisanag wartosé

liczbowa.

Uruchomienie narzedzia Vowpal Wabbit jest mozliwe dzieki poleceniu
vw. Polecenie moze zosta¢ wzbogacone o dodatkowe opcje, w zaleznosci od
preferowanego zastosowania. Na podstawie danych wejsciowych, program
przebiega przyktad po przykladzie. Wynikiem dziatania procesu trenowa-
nia jest utworzony model. Model stuzy do testowania na zestawie danych
testowych, co skutkuje otrzymaniem predykcji dla nieznanych programowi
danych na podstawie wiedzy wyuczonej w procesie trenowania. Predykcje sg
przyporzadkowaniami przykladow testowych do odpowiednich klas.

Vowpal Wabbit jest doceniany za bogate wyposazenie w réznorodne
opcje, nie tylko zwiazane z problemami uczenia maszynowego, oraz szybkos¢
dzialania. Na szybkos¢ dziatania oraz wydajnos$¢ programu wplywaja przede

wszystkim zastosowane algorytmy.
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4.1 Ogodlna charakterystyka dzialania oraz wykorzysty-

wanych algorytmoéw

Vowpal Wabbit jest narzedziem konsolowym, ktére mozna uruchomi¢
poprzez wpisanie odpowiedniego polecenia do linii komend. Podstawowym
komponentem polecenia jest napis vw modyfikowany przez dostepne opcje.

Wykorzystanie narzedzia Vowpal Wabbil mozna ograniczy¢ do trzech
podstawowych krokoéw - przedstawienia danych w formacie wejéciowym, uru-
chomienia procesu trenowania na zbiorze treningowym oraz uruchomienia
procesu testowania na zbiorze testowym.

Zestaw danych nalezy przetworzy¢ w taki sposob, by format wejsciowy
przyktadow wchodzacych w jego sktad stal sie akceptowalny dla programu
Vowpal Wabbit. Czesto zestaw danych jest duzych rozmiaréw. Nalezy zadbaé
o automatyzacje procesu przetwarzania. Mozna tego dokona¢ poprzez napisa-
nie programu w wybranym jezyku programowania. W przetwarzaniu tekstu
szczegblnie dobrze sprawdzaja sie jezyki skryptowe, takie jak Python, czy
Perl.

Dysponujac przyktadami w okreslonym formacie wejéciowym, zestaw
danych mozna podzieli¢ na zestaw treningowy oraz zestaw testowy. Proces
trenowania powinien odbywa¢ si¢ na odpowiednio duzym zestawie treningo-
wym, by efekty dziatania byly zadowalajace. Mozna wykorzysta¢ proporcje
80:20 lub 90:10, ktore oznaczaja, ze odpowiednio 80% lub 90% zestawu da-
nych bedzie budowaé zbior treningowy oraz 20% lub 10% bedzie wchodzito
w sktad zestawu testowego.

Uruchomienie procesu trenowania w narzedziu Vowpal Wabbit sprowa-

dza sie do uzycia polecenia

vw train_set

Argument train_set okresla zestaw treningowy i jest jednoczesnie na-
zwa pliku. Wynikiem procesu trenowania jest utworzenie modelu. Pomocnym
krokiem bedzie zapisanie modelu do pliku o przyktadowej nazwie train.model,
co pozwoli na pézniejsze wykorzystanie modelu w procesie testowania. Pole-

cenie stuzace do zapisu modelu to
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vw train_set -f train.model

Z pomoca wytrenowanego modelu mozna przeprowadzi¢ proces testo-
wania na zestawie testowym. Proces testowania pozwala na uzyskanie pre-
dykeji, czyli przewidywanych wartosci klas. Polecenie stuzace do uzyskania

predykcji to

vw -1 train.model -t test_set -p predicts

Argument train.model oznacza wytrenowany model, a test_set ozna-
cza zestaw testowy. Opcja -t shizy do wlaczenia wbudowanego trybu te-
stowego. Opcja -p pozwala na uzyskanie predykcji i zapisanie ich do pliku
predicts.

Po uzyskaniu predykcji w procesie testowania, mozna dokona¢ oceny
otrzymanych wynikéw. W tym celu wykorzystuje sie miary ewaluacji, np.
doktadnosé. Jesli wyniki nie sa satysfakcjonujace, mozna postaraé sie o ulep-
szenie modelu, a nastepnie przeprowadzi¢ ponowne testowanie i ewaluacje.

Vowpal Wabbit oferuje mozliwo$é¢ skorzystania z wielu wariantow al-
gorytmicznych. Algorytmem domyslnym dla narzedzia Vowpal Wabbit jest
Stochastic Gradient Descent. Opcje --sgd, odpowiadajaca za wykorzystanie
algorytmu, mozna dodatkowo wprowadzi¢ do polecenia konsolowego.

Zamiast Stochastic Gradient Descent, mozna uzy¢ Mini-Batch Gradient
Descent. Rozmiar batcha okresla sie jako argument arg opcjiminibatch arg.
Argument powinien by¢ liczba calkowita.

Stochastic Gradient Descent oraz Mini-Batch Gradient Descent sa dwo-
ma z wielu ciekawych wariantéw algorytmicznych. Oprécz opcji algorytmicz-
nych, istotna role peinia opcje klasyfikacji. Jedna z nich jest opcja --oaa,
umozliwiajaca obstuge modelu jeden przeciwko wszystkim.

Opcja --oaa arg dodana do polecenia konsolowego pozwala na uzycie
modelu klasyfikacji jeden przeciwko wszystkim. Argument arg okresla ilosé
klasyfikatoréw binarnych potrzebnych do przeprowadzenia procesu. Polecenie
stuzace do trenowania z wykorzystaniem modelu jeden przeciwko wszystkim

to
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VW --o0aa arg train_set -f train.model

Argument arg okresla ilo§¢ klasyfikatoréw binarnych i jest liczba catko-
witg. Argument train_set oznacza zestaw treningowy, a argument train.model

wraz z opcja -f pozwala na zapisanie modelu do pliku.

Przyktad 23 Zestaw danych dotyczacy gatunkow irysow Iris-versicolor, Iris-
setosa oraz Iris-virginica sklada sie ze 150 przyktadow. Przyklady te sa za-

pisane w pliku w nastepujacym formacie:

7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor
4.7,3.2,1.6,0.2,Iris-setosa
6.4,2.9,4.3,1.3,Iris-versicolor

(...)

Pierwsze cztery wartosci liczbowe odseparowane przecinkami sg warto-
Sciami cech. Ostatnia wartoscia jest klasa reprezentowana przez napis.

Dane mozna przetworzy¢ za pomoca skryptu, by uzyskaé¢ format od-
powiedni dla programu Vowpal Wabbit. Klasy powinny mieé¢ reprezentacje

numerycznag.

2| {0:7.0 1:3.2 £2:4.7 £3:1.4
1] f0:4.7 £1:3.2 £2:1.6 £3:0.2
2| {0:6.4 £1:2.9 £2:4.3 £3:1.3

(...)

Iris-versicolor zostal oznaczony jako klasa 1, Iris-setosa jako klasa 2, a
Iris-virginica jako klasa 3.

Zestaw danych zostal podzielony na zestaw treningowy, sktadajacy sie
ze 120 przykladéw oraz zestaw testowy, sktadajacy sie z 30 przyktadow. Tre-
ning uruchomiono za pomoca polecenia

~/vowpal_wabbit/vowpalwabbit/vw iris.train.vw --oaa 3 \
-f iris.model.train

Dodanie opcji --oaa z argumentem 3 pozwala na wykorzystanie modelu

jeden przeciwko wszystkim dla trzech klas. Argument iris.train.vw okresla
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plik z zestawem danych, stuzacym do trenowania, a argument iris.model.train
wraz z opcja - stuzy do zapisania wytrenowanego modelu do pliku. Ponizsze

polecenie umozliwito uzyskanie predykc;ji.

~/vowpal_wabbit/vowpalwabbit/vw -i iris.model.train -t \
iris.test.vw -p predicts

W pliku predicts zapisane zostaly predykcje dla poszczegolnych przy-
ktadow. W tabeli (6) przedstawiono predykcje programu Vowpal Wabbit dla

pieciu przyktadow z zestawu testowego.

Predykcja | Przyktad z zestawu testowego
1.000000 1| f0:4.6 £1:3.2 £2:1.4 £3:0.2
3.000000 2 | f0:6.3 f1:3.3 £2:4.7 £3:1.6
1.000000 1| £0:5.0 f1:3.5 2:1.6 £3:0.6
1.000000 1| f0:4.7 £1:3.2 £2:1.3 £3:0.2
3.000000 3| 10:6.3 £1:2.5 £2:5.0 £3:1.9

Tabela 6: Poréwnanie predykcji programu Vowpal Wabbit z przykladami z
zestawu testowego

Vowpal Wabbit prawidtowo przyporzadkowal do klas przyktady znaj-
dujace sie w pierwszym, trzecim, czwartym oraz piatym wierszu tabeli (6).
Doktadnosé osiagnieta na catym zestawie testowym, sktadajacym sie z trzy-

dziestu przyktadow, wyniosta 60%.

Oprocz standardowej wersji modelu jeden przeciwko wszystkim, Vowpal
Wabbit oferuje takze opcje --csoaa. Opcja stuzy do wykorzystania modelu
jeden przeciwko wszystkim wrazliwego na koszt (ang. Cost Sensitive One
Against All, CSOAA). Przyktad (24) prezentuje dzialanie modelu CSOAA.

Przyklad 24 Ponizej zapisano trzy przyklady sprowadzone do formatu wej-

Sciowego akceptowalnego przez program Vowpal Wabbit.

1:12:03:14:1]abc
1:12:13:14:0|dchb
1:02:13:141|aeb
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Oznaczenia literowe reprezentuja cechy. Cechy moga by¢ zapisane w
tradycyjny sposob. Mozliwe jest stosowanie opcjonalnych wag, cech nume-
rycznych oraz przestrzeni nazw. Na wieloklasowo$¢ wskazuja cztery wyste-
pujace klasy - 1, 2, 3 oraz 4. Kazda etykiete powiazano z kosztem, bedacym
wartosciag odwrotng do wagi. Przykladowo, dla pierwszej, trzeciej i czwartej
etykiety w pierwszym przyktadzie koszt wynosi 1, a dla drugiej etykiety 0.
Przy wykorzystaniu modelu CSOAA, klasyfikacja sprowadzana jest do regre-
sji logistycznej. W tym przypadku model konstruuje cztery problemy regresji
logistycznej na podstawie danych wejsciowych. Ponizej przedstawiono rozpa-

trywane problemy regresji dla przyktadu pierwszego.

1/1 al bl c
0|2 a2 b2 c
113 a3 b3 ¢
114 a4 b4 ¢

Podsumowujac, w modelu CSOA A kazdy przyktad treningowy moze zo-
sta¢ opatrzony wieloma etykietami reprezentujacymi klasy. Kazda etykieta
jest powigzana z kosztem wyrazonym za pomoca wartosci liczbowej. Klasyfi-
kacje sprowadza sie do probleméw regresji logistycznej, dzieki ktorej finalnie,

na etapie testowania, mozliwy jest wybor klasy z najnizszym kosztem.

4.2 Cechy zalezne od klasy

W omoéwieniu modelu CSOAA w podrozdziale [4.1] wyraznie podkre-
Slono, ze problem klasyfikacji wieloklasowej mozna sprowadzi¢ do kilku row-
norzednych problemoéw regresji logistycznej. Zupelie innym podejsciem jest
wytrenowanie dla kazdej z wyrdznionych klas odrebnych klasyfikatorow. Kaz-
dy z nich ma wowczas swoja wlasng przestrzen cech.

Wykorzystanie cech zaleznych od klasy (ang. label dependent features)

pozwala na dzielenie pewnych parametréw pomiedzy klasami.

Przyklad 25 Zalézmy, ze zbior danych dotyczy ksiazek i czasopism, papie-
rowych oraz elektronicznych. Cztery klasy mozliwe do wyrdznienia i wyrazo-

ne w sposob stowny to ksigzki papierowe, ksigzki elektroniczne, czasopisma
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papierowe oraz czasopisma elektroniczne. Klasy mozna oznaczyé w sposéb
numeryczny, po uwzglednieniu powyzszej kolejnosci, jako 1, 2, 3, 4. Jakakol-
wiek podstawowa cecha przyktadu, oznaczona tutaj jako f lub g, moze zostaé¢
sprowadzona do trzech cech okreslajacych dany obiekt. Ponizej przedstawio-

no dwa przyktady w formacie wejsciowym.

1:1 | Paper f Book f PaperBook f
2:0 | Electronic_f Book f ElectronicBook f
3:1 | Paper_f Magazine f PaperMagazine f

4:1 | Electronic f Magazine f ElectronicMagazine f

1:1 | Paper g Book g PaperBook g

2:1 | Electronic_ g Book g ElectronicBook g

3:1 | Paper g Magazine g PaperMagazine g

4:0 | Electronic g Magazine g ElectronicMagazine g

Wykorzystany format wejsciowy to format wieloliniowy, w ktorym kaz-
da klasa danego przyktadu jest uwzgledniana w oddzielnej linii. Linie puste
stuza odseparowaniu przyktadow od siebie. W kazdej linii znajduja sie ety-
kieta wraz z przypisanym kosztem oraz wyroznione cechy.

Polecenie stuzace do uruchomienia procesu trenowania z wykorzysta-

niem cech zaleznych od klasy to

vw --csoaa_ldf multiline < file

Argument file okresla plik z danymi wej$ciowymi. Opcja csoaa_l1df
pozwala na wykorzystanie cech zaleznych od klasy.

Przyktady sa przeksztatcane do probleméw regresji. Do uzyskania wy-
nikow wykorzystuje sie przypisane koszty.

Cechy z jednej przestrzeni moga by¢ wspoldzielone przez inne przykta-

dy z zestawu, co mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

1:1 | g Paper_f Book f PaperBook f
2:0 | g Electronic_f Book f ElectronicBook _f
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3:1 | g Paper f Magazine f PaperMagazine f
4:1 | g Electronic_f Magazine f ElectronicMagazine f

Uproszczony zapis wyglada tak, jak przedstawiono ponize;j.

shared | g

1:1 | Paper f Book f PaperBook f

2:0 | Electronic_f Book f ElectronicBook f

3:1 | Paper_f Magazine f PaperMagazine f

4:1 | Electronic f Magazine f ElectronicMagazine f

Zapis pozwala na przekazanie programowi Vowpal Wabbit informacji o
tym, ze cecha ¢ jest wspoldzielona przez wszystkie linie reprezentujace klasy
dla przyktadu.

Zamiast konstruowania probleméw regresji, model CSOAA moze dzia-
ta¢ wraz z argumentem mc pozwalajacym na wykorzystanie wielu klasyfi-
katorow zamiast modeli regresji. Jedyna wystepujaca roznicg w zapisie jest

pozbycie sie kosztow. Pozostawia sie wyltacznie etykiety reprezentujace klasy.
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5 Morfologia w statystycznym tlumaczeniu au-

tomatycznym

Dysponowanie informacjami morfologicznymi moze okazaé si¢ przydat-

ne i wplyna¢ na jako$é¢ ttumaczenia.

5.1 Przyklady w kontekscie innych jezykéw stowiariskich

Do grupy jezykow bogatych morfologicznie nalezy przede wszystkim
grupa jezykow stowianskich. Jezyki te wyr6znia bogactwo form fleksyjnych.
Oprocz jezyka polskiego, do grupy tej nalezy wlaczy¢ takze m.in. jezyki ro-
syjski, czeski oraz stowacki.

Glownie z mysla o jezykach bogatych morfologicznie, opracowano meto-
de stuzaca do przewidywania odmienionych form wyrazowych. Wedtug twor-
cow artykutu [4] metoda ma istotne znaczenie, poniewaz ogranicza braki w
ttumaczeniu z jezyka zrodtowego na jezyk docelowy, co bezposrednio prze-
ktada si¢ na ograniczenie problemu rzadkosci danych i przyczynia sie do ulep-
szenia jakosci ttumaczenia. Informacje morfologiczne wraz z wytrenowanym
modelem stuzg do przewidywania odmienionych form wyrazowych. Autorzy
artykutu [4] zajmuja sie ttumaczeniem z jezyka angielskiego na jezyk rosyjski.

W systemie Moses faktory sktadaja sie z pewnych wartosci reprezen-
tujacych informacje morfologiczne, wchodzacych w sktad wektorow. Propo-
nowana metoda pozwala na skladanie w pelne zdania generowanych form
wyrazowych. Analiza morfologiczna, wnoszaca istotne informacje, jest re-
prezentowana jako wektor wartosci a. Wymiary wektora, sg uzaleznione od
rozmiaru stosowanego leksykonu L. Leksykon L, to zbior danych dla jezyka
7zrodtowego, a leksykon L, to zbior danych dla jezyka docelowego. Wszystkie
pojedyncze wyktadniki morfologiczne wchodza w sktad zbioru A,,. Zbior A,
zawiera wyktadniki morfologiczne stowa w, bedacego dang forma odmienio-
ng. Dodatkowo zdefiniowane zbiory to S, jako zbiér potencjalnych rdzeni
stowa w oraz I, jako zbior form wyrazowych majacych ten sam rdzen, co
wyraz w.

Zdanie w jezyku docelowym sktada sie z sekwencji form wyrazowych
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wi, ..., w, 1 moze zosta¢ sprowadzone do sekwencji zbioréw rdzeni Sy, ..., S,
gdzie kazdy zbior rdzeni odpowiada pojedynczej formie wyrazowej. Dla kaz-
dego zbioru rdzeni istnieje mozliwos$¢ przewidzenia odmiany y; na podstawie
zbioru form wyrazowych I, majacych ten sam rdzen (form odmienionych).
Zastosowany przez tworcOw model probabilistyczny korzysta z maksy-
malnej entropii Markowa i bierze pod uwage dwie poprzednie predykcje na
podstawie stow poprzedzajacych. Prawdopodobienstwo dla przewidywanej

odmiany mozna opisa¢ wzorem zawartym w formule (34).

n

p(@1z) = [ [ pWelt—1. -2, 20). 00 € I, (34)

t=1
We wzorze uwzgledniono dodatkowo kontekst wystgpienia zaré6wno w
jezyku zrodtowym, jak i w jezyku docelowym. W formule z; okresla kontekst
na pozycji t, a y; - odmiane wybrang ze zbioru wszystkich form odmienionych
I;.
Twoérey metody wykorzystuja cechy bedace no$nikami informacji mor-

fologicznych. Cechy dotycza kontekstu wystapienia oraz wybranej formy ;.

Przyktad 26 Dla formy odmienionej y; oraz danego kontekstu para cech
wykorzystanych przez tworcow opisywanej metody, moze wygladaé tak, jak

przedstawiono w formutach (35) oraz (36).

1 jesli formq odmieniong vy, jest y' oraz s’ € Syiq
Or = (3)

0 w przeciwnym przypadku

bors = 1 jesli Przypadek(y,) = “Nom* oraz Przypadek(y,—1) = “Nom*“)
rH 0 w przeciwnym przypadku

(36)
Do przewidywania formy odmienionej y; wykorzystuje sie sasiadujacy
zbior steméw Siiq. Sasiadujacy zbior stuzy jako cecha kontekstu. Pokazano

to w formule (35). Druga formuta (36) uwzglednia przypadek wezesniejszego
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stowa. Zastosowany model pozwala na uzyskanie cech kontekstu z uwzgled-

nieniem dwoch poprzednich predykeji, czyli przewidywan poprzednich stow.

Autorzy artykulu [4] korzystaja z cech skategoryzowanych jako jedno-
jezyczne i dwujezyczne. Cechy jednojezyczne dotycza kontekstu wytacznie w
jezyku docelowym, a cechy dwujezyczne takze informacji o zdaniach w jezyku
zrodtowym. Obie kategorie dzielg sie na kolejne podkategorie cech leksykal-
nych, morfologicznych i sktadniowych. Do cech leksykalnych nalezg chociazby
rdzenie stow w jezyku docelowym oraz zbiér urownoleglonych stéw, do cech
morfologicznych - tagi czeéci mowy, osoba, rodzaj, czas. Cechy skladniowe
uwzgledniaja wzajemne relacje miedzy wyrazami.

Do eksperymentow wykorzystano milionowy korpus angielsko-rosyjski.
Finalnie leksykon sktadat sie z 14000 rdzeni i $rednio okoto 4 form wyrazo-
wych na jeden rdzen. Przeprowadzono dwa podstawowe eksperymenty. Pierw-
szy z nich zaktadal wyboér losowej formy odmienionej sposrod zbioru I;. W
drugim wykorzystano trigramowy model jezyka. Oba eksperymenty stuzy-
ly do pozZniejszego poréwnania wynikow. Dalsze eksperymenty polegaty na
sprawdzeniu jakosci ttumaczenia przy wykorzystaniu miary doktadnosci, po
wzbogacaniu procesu tlumaczenia o dodatkowe cechy. Testy odbywaly sie
przy odrebnym aplikowaniu cech jednojezycznych oraz dwujezycznych.

Wykorzystywang miarg ewaluacji byta doktadnosé. Tylko przy wyko-
rzystaniu cech leksykalnych jednojezycznych udato sie podnie$¢ wynik do-
ktadnosci z 31.7% uzyskany w przypadku eksperymentu podstawowego z
wyborem losowej formy odmienionej oraz z 77.6% w przypadku ekspery-
mentu podstawowego z uzyciem trigramowego modelu jezyka do 85.1%. Z
kolei przy wykorzystaniu wszystkich cech dwujezycznych udato si¢ osiagnaé
wynik dokladnosci na poziomie 91.5%. Tworcy artykutu udowodnili poprzez
przeprowadzane eksperymenty, ze ich metoda przynosi oczekiwane efekty i
pozytywnie wplywa na jako$¢ thumaczenia z jezyka angielskiego na jezyk ro-
syjski, czyli z jezyka ubogiego pod wzgledem morfologicznym na jezyk bogaty
morfologicznie.

W artykule naukowym [5], ktorego autorami sa Sharon Goldwater oraz

David McClosky przedstawiono z kolei inne podejscie przyczyniajace sie do
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ulepszenia jakoSci ttumaczenia z jezyka czeskiego na jezyk angielski.

Tworcy prezentuja metode, ktéra polega na zmianie parametréw mo-
delu jezyka. Pierwsza z opcji modyfikacji jest zastosowanie lematéw zamiast
wlasciwych form stow. Ze wzgledu na to, ze proces lematyzacji moze usuwaé
przydatne informacje z wtasciwych form stéw, zastosowano dwie metody le-
matyzacji. Pierwsza polega na lematyzacji wytacznie niektorych czesci mowy,
co pozwala na ograniczenie ubytku wspomnianych informacji. Drugg metoda
lematyzacji jest lematyzowanie wytacznie rzadziej wystepujacych w korpusie
form stow.

Twoérey artykutu wykorzystuja termin pseudostow, ktore stuzag repre-
zentacji dodatkowych informacji morfologicznych wyrazonych w postaci ta-

gow. Przyktadowo, PER 1 oznacza pierwsza osobe.

Przyktad 27 Przytoczony przez tworcow artykutu [5] przyktad obrazujacy
dziatanie metody zaklada okreslenie lematéw dla form wyrazowych, wprowa-
dzenie pseudostow okreslajacych informacje morfologiczne w postaci tagow

oraz modyfikowanie lematow za pomoca informacji, ktorych no$nikami sg ta-

gi.

Etap 1 - wejéciowe formy stowne: Pro nékoho by jeji provedeni mélo smysl.
Etap 2 - okreslenie lematow: pro nékdo byt jeho provedeni mit smysl.

Etap 3 - wprowadzenie pseudostow: pro nékdo byt PER 3 jeho provedeni
mit PER X smysl.

Etap 4 - modyfikowanie lematéw pseudostowami: pro nékdo byt+PER 3 je-
ho provedeni mit+PER_ X smysl.

Lemat stowa byt zostaje zmodyfikowany przez trzecia osobe, a lemat

stowa mit - przez jakakolwiek osobe.

Uréwnoleglenia na poziomie stow sa przydatne dla twoércow i umozli-
wiajg stosowanie modelu tltumaczenia opartego na morfemach. We wzorze
fi = fjo, - fik, [jo jest lematem stowa f;, a fj1,..., fjx sa morfemami. Mor-
femy wygenerowano na podstawie tagéw powiazanych ze stowem f;. Kazde

stowo posiada K morfemoéw. Model zaktada, ze jesli w korpusie slowo w
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jezyku docelowym zostaje urownoleglone do stow w jezyku Zrédtowym po-
siadajacych odpowiedni tag, to bardziej prawdopdobnym jest, ze zostanie
ono uréwnoleglone takze do innego stowa posiadajacego ten sam tag, niz in-
ny tag. Przykladowo, jesli stowo w jezyku angielskim zostaje uréwnoleglone
do wiekszosci form czasu terazniejszego, to z duzym prawdopodobienstwem
moze zosta¢ urownoleglone do innego stowa bedacego takze forma czasu te-
razniejszego, a nie do formy czasu przeszlego lub przysztego.

W przeprowadzanych eksperymentach wykorzystano korpus sktadaja-
cy sie z 21000 oznaczonych morfologicznie zdan. Podstawowy eksperyment
polegajacy na wytrenowaniu standardowego modelu ttumaczenia pozwolit
na uzyskanie wyniku BLEU na poziomie 31.1% dla zestawu treningowego
oraz 27% dla zestawu testowego. Model tlumaczenia byl zatem trenowany
na zestawie treningowym, a wyniki tego trenowania sprawdzono na zestawie
testowym. Proponowane metody spowodowaly osiggniecie wyniku BLEU na

poziomie 39% dla zestawu treningowego oraz 33.3% dla zestawu testowego.
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5.2 Narzedzia i zasoby dla jezyka polskiego

Jednym z narzedzi, wspomnianym juz w podrozdziale [2.3|, jest Morfe-
usz, stuzacy do analizy morfologicznej. Program ten wykonuje analize mor-
fologiczng dla jezyka polskiego.

Program Morfeusz wystepuje w trzech wersjach. Kazda z wersji opie-
ra sie na innych zrodtach. Morfeusz SGJP korzysta z danych pochodzacych
ze Stownika gramatycznego jezyka polskiego. Morfeusz Polimorf korzysta ze
stownika Polimorf, taczacego w sobie dane ze stownika SGJP oraz dane po-
chodzace ze spotecznosci sjp.pl. Trzecia i jednoczesnie najstarsza wersja jest
Morfeusz SlaT, ktorego dane pochodzg ze Schematycznego indeksu a tergo
polskich form wyrazowych.

Najbardziej rozbudowana i bogata wersja programu Morfeusz jest wer-
sja Morfeusz Polimorf. Morfeusz to jednak nie tylko samodzielnie uruchamia-
ny program komputerowy. Morfeusz to biblioteka, ktora programista moze
wykorzysta¢ we wlasnym programie.

Najnowsza wersja programu Morfeusz Polimorf nosi numer 1.9.2. Po-
dawane zdanie jest pewnym ciggiem wejsciowym sktadajagcym sie z wyrazow.
Program podaje dla kazdego z tych wyrazéw, czyli elementéw ciaggu wejscio-
wego, znalezione formy wraz z lematami i tagowaniem. Nieskomplikowany
przyktad analizy morfologicznej realizowanej za pomoca programu Morfeusz
zostal przytoczony w podrozdziale [2.3]. Warto jednak przyjrze¢ sie blizej

bardziej rozbudowanym fragmentom tekstow.

Przyklad 28 Dla zdania Anna ma duzego psa przeprowadzono analize mor-

fologiczng za pomoca programu Morfeusz Polimorf. Wyniki przedstawiono na
rysunku (20).
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Analiza morfologiczna:

O=£>| =£>O|F|:-rma |Lemat|Tag Nazwa |Kwalifikatory

0 1 |Anma Anna |substsgnomf imie

1 2 ma miet [finsgterimperf pospolita
mdaj adj:sgnomyvoctpos pospolita

2 3 |duzego duzy |adjsgaccmil.m2pos pospolita
duzy |adjisggen:ml.mZ2.m3.nil.npaos |pospolita

3 4 |psa pies  substsgaccmi pospolita
pies |substsgaccms2 pospolita
pies substsggen:mi pospolita
pies |substsggen:ma2 pospolita

4 | 5|, . interp

Rysunek 20: Wyniki analizy morfologicznej przeprowadzonej programem
Morfeusz Polimorf (Morfeusz Polimorf, [16])

Kolumna Nazwa wyrdznita imie sposrod nazw pospolitych. Imie i znak
interpunkcyjny w postaci kropki wydaja sie do$¢ jednoznaczne, stad zwro-
cenie wylacznie jednego wyniku. Wyraz ma zostal okreslony w tagowaniu
jako forma nieprzeszta (fin) od lematu mieé oraz przymiotnik (adj) od le-
matu (moj). Przymiotnik (adj) duzego moze wystepowa¢ w rodzaju meskim
(ml.m2 lub m1.m2.m3) i nijakim (nl.n2) oraz w dwoch przypadkach - bier-
niku (acc) oraz dopelniaczu (gen). Rzeczownik (subst) psa wystepuje tylko w
liczbie pojedynczej (sg), ale w dwoch przypadkach - bierniku (acc) oraz do-
pelniaczu (gen) oraz rodzaju meskim (ml lub m2). Wskazanie dodatkowych

cyfr dookresla kategorie dla rodzaju.

Oprocz analizy morfologicznej, program Morfeusz Polimorf posiada
rowniez wbudowany generator, ktory na podstawie podanego lematu zwraca

wszystkie formy od niego pochodzace.

Przyktad 29 Dla lematu uwielbiaé uruchomiono generator programu Mor-

feusz Polimorf. Wyniki przedstawiono na rysunku (21).
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Wyogenerowane formy:

¥ Forma Lemat Tag |Na wa |Kwa|iﬁl¢atnr5r
uwielbiajga uwielbiat | finpl-terimperf pozpolita
uwielbiajac uwielbiat |poon:imperf pospolita
uwielbiajaca uwielbiat |pact:-zg-nom. voofimperf-aff pospolita
uwielbiajaca uwielbiat  pact.zgace.inst.fimperf-aff poepolita
uwielbiajace uwielbiat pactplnom.acc.vocm2m2.fnin2 p2 p3impertaff pozpolita
uwielbiajace uwielbiat | pactzg:nom.sco.veoni.n2:imperf:afif pospolita
uwielbiajacego uwielbiat |pactzgaccm i m2:imperf.aff pospolita
uwielbiajacego uwielbiat  pactzg:geromim2mi.ni.nZimpert-aff poepolita
uwielbiajacej uwielbiat  pactzggen.dat.loc:fimperf-aff pozpolita
uwielbiajacemu uwielbiat |pactegedatm?.m2m3.ni n2:impertaff pospolita
uwielbiajacy uwielbiat |pact:pl-nom. vocmi.pi-imperf:aff pospolita
uwielbiajacy uwielbiat pachegraccmIimpert.aff poepolita
uwielbiajacy uwielbiat  pactzg:nom.vocmi.m2 mIimpert:aff pozpolita
uwielbiajacych uwielbiat |pactplaccmi piimpertaff pospolita
uwielbiajgcych uwielbiat |pactpl-gen.locmim2m3 fni.n2 pl p2 pimperfaff | pospolits
uwielbiajacym uwielbiat pactpl-datmim2mi.fnin2pl.p2 p2impert.aff poepolita
uwielbiajacym uwielbiat pactzgiinstlocom {.m2m3.ni.nZimperfaff pozpolita
uwielbiajacymi uwielbiat |pactplinstmim2m3.fnin2 pl.p2 plimpert:aff pospolita
uwielbiajcie uwielbiat |imptpl-zecimperf pospolita
uwielbiajmy uwielbiad  imptplpriimpert poepolita
uwrielbiali uwielbiat praetpimi.pi:imperf pozpolita
uwielbiat uwielbiat | praetzgomi.m2mI:imperf pospolita

Rysunek 21: Wyniki dla generowania form w programie Morfeusz Polimorf
(Morfeusz Polimorf, [16])

Generator uwzglednia wszystkie formy pochodzace od lematu wwielbiaé. W
wynikach mozna odnalez¢ zaréwno formy przeszie oraz przyszte czasownikow,

jak i imiestowy (ppas).

Oproécz programu Morfeusz, bedacego zaawansowanym narzedziem do
analizy morfologicznej, istnieja takze inne narzedzia stuzace do tagowania
dla jezyka polskiego.

Tree Tagger oznacza tekst tagami czeSci mowy oraz lematami. Program
jest dostepny zaréwno z poziomu konsoli systemu Linux, jak i z poziomu
systemu Windows.

Waznym krokiem konfiguracyjnym, ktéry pozwala na uruchomienie pro-
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gramu, jest ustawienie $ciezek do katalogow. W katalogach znajduja sie pliki
programu. Sciezki ustawia sie w pliku dedykowanym dla danego jezyka - w
tym przypadku tree-tagger-polish. Bezposrednie uruchomienie programu jest

mozliwe dzieki poleceniu zapisanemu ponizej.

echo sentence | sh cmd/tree-tagger-polish

Argument sentence okresla zdanie wejsciowe dla Tree Taggera.

Przyklad 30 Dla zdania wejsciowego Mdowitam Ci o tym liscie! urucho-
miono program Tree Tagger. Wyniki dziatania programu przedstawiono na
rysunku (22).

milena@milena-Inspiron-3543 echo 'Mowitam Ci o tym liscie!' | ~/TreeTagger/c
md/tree-tagger-polish

reading parameters ...

tagging ...

fin:sg:pri:imperf <unknown=

ppronl2:sg:dat:ml:sec:nakc ty

prep:loc ]
adj:sg:loc:m3:pos ten
subst:sg:loc:m3 list

SENT !

finished.

Rysunek 22: Wyniki dziatania programu Tree Tagger (Tree Tagger, [17])

Program Tree Tagger znakuje tekst wylacznie tagami dotyczacymi cze-
$ci mowy i formy wyrazu oraz podaje lematy dla poszczegolnych stow. Do-
konuje ujednoznacznienia, co szczegblnie dobrze wida¢ w przypadku niejed-
noznacznego stowa liscie, ktorego lemat list oraz forma zostaly poprawnie
zinterpretowane. Tree Tagger nie dokonuje analizy morfologiczne;j.

Nalezy nadmienic, ze istnieja rowniez inne narzedzia tagujace dla jezyka
polskiego. Zarowno WMBT (Wroctaw Memory-Based Tagger), jaki WCRFT
(Wroctaw CRF Tagger) oraz TaKIPI (Tager Korpusu IPI PAN) sa wspierane
w dziataniu przez Morfeusza. Dla WMBT oraz WCRFT istnieje dodatkowy
modut o nazwie MACA (Morphological Analysis Converter and Aggregator),
ktory dokonuje analizy morfologicznej.

7 punktu widzenia pracy magisterskiej najistotniejszy bedzie tager Cla-

rin Pelcra |8]. Program jest dostepny w sieci i umozliwia tagowanie dla jezyka
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polskiego. Wyniki tagowania moga zosta¢ zapisane do pliku w formacie *.xml

lub *.json.

Przyklad 31 Dla zdania w jezyku polskim Pisata w liscie. uruchomiono
tagowanie za pomoca tagera Clarin Pelcra. Otrzymano wyniki przedstawione

na rysunku (23).

[

[
{
"orth”: "Pisala”,
"lexes": [

) "CTag": "praet:sg:f:imperf”,
"alias™: "werb”,
"base”: "pisac”,
"disamb": true

}

1

{
"orth": "w",
"lexes": [

) "CTag": "prep:loc:nwok"”,
"alias™: "prep”,
"base”: "w",
"disamb": true

}

1

{
"orth": "liscie",
"lexes": [

) "CTag": "subst:sg:loc:m3”,
"alias™: "noun”,
"base”: "list",
"disamb": true

}

1

{
"orth": ".",
"lexes": [

) "CTag": "imterp"”,
"alias™: "punct"”,
"haza®s ", "
"disamb": true

}

1
.].

Rysunek 23: Wyniki tagowania przeprowadzonego za pomocg programu Cla-
rin Pelcra w formacie *.json (Clarin Pelcra, [8])
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Wyniki sa przedstawione w formacie *.json. W orth znajduje sie forma
wyrazu pobrana ze zdania. W CTag znajduja sie informacje morfologiczne od-
separowane dwukropkami, dotyczace formy wystepujacego wyrazu, np. czesé
mowy, rodzaj, liczba. W czesci base znajduje sie forma podstawowa stowa,
czyli jego lemat. Przykladowo dla stowa pisala wyszczegbdlniono, ze jest to
pseudoimiestow (praet) w liczbie pojedynczej (sg), rodzaju zenskiego i w try-

bie niedokonanym (imperf). Lematem stowa pisata jest stowo pisaé.

Tager Clarin Pelcra jest narzedziem, w ktérym stosowana notacja ta-
gow opiera sie na tej wykorzystywanej w Narodowym Korpusie Jezyka Pol-
skiego. Ze wzgledu na aktualno$é¢ oraz prostote uzycia, tager bedzie narze-
dziem pomocnicznym przy wykonywaniu eksperymentéw, dokonujacym nie-

zbednego ujednoznacznienia.
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6 Opis proponowanego rozwigzania

Celem eksperymentéw przeprowadzanych w ramach projektu magister-
skiego jest wykazanie, ze zastosowanie klasyfikacji oraz dodanie cech mor-
fologicznych moze pozytywnie wptynaé na jakosé ttumaczenia, szczegblnie
w przypadku jezykow bogatych pod wzgledem morfologicznym. W ekspe-
rymentach wykorzystano system tlumaczenia automatycznego Moses oraz
narzedzie Vowpal Wabbit. Badano tltumaczenie z jezyka angielskiego na jezyk

polski.

6.1 Trenowanie korpusu za pomocg systemu Moses

Pierwszym i waznym krokiem przeprowadzonego eksperymentu byto
wytrenowanie korpusu za pomoca systemu Moses. Do tego celu wykorzysta-
no korpus rownolegty Europarl, ktory zawiera fragmenty dokumentow wyod-
rebnionych ze strony Parlamentu Europejskiego. Korpus Europarl sktada sie
z dwoch plikow. Pierwszy z nich europarl-v7.pl-en.en zawiera zdania w
jezyku angielskim, a drugi - europarl-v7.pl-en.pl - ich polskie odpowied-
niki. Rozmiar wykorzystanego korpusu siega 632565 uré6wnoleglonych zdan.

Caly zestaw danych podzielono na zestaw treningowy oraz zestaw te-
stowy. W sktad zestawu treningowego wchodzi 622565 zdan. Do zestawu te-
stowego wykorzystano 10000 zdan z korica catego zestawu danych.

Do utworzenia zestawu treningowego oraz testowego wykorzystano po-

lecenia konsolowe head i tail.

head -n 622565 europarl-v7.pl-en.en > train.pl-en.en

head -n 622565 europarl-v7.pl-en.pl > train.pl-en.pl

tail -n 10000 europarl-v7.pl-en.en > test.pl-en.en

tail -n 10000 europarl-v7.pl-en.pl > test.pl-en.pl

Odpowiednia ilo§é¢ zdan wyodrebniono z plikow korpusu i zapisano do
plikow train.pl-en.en i train.pl-en.pl, ktore staly sie plikami zestawu
treningowego oraz do plikow test.pl-en.en i test.pl-en.pl, ktore staly

sie plikami zestawu testowego.
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Nastepnie wykonano szereg operacji stuzacych oczyszczeniu korpusu.
Oczyszczanie odbywa sie dzieki dostepnym w systemie Moses skryptom. To-
kenizacja, ktora wykonuje skrypt tokenizer.perl, umozliwia podzielenie
tekstu na mniejsze czastki, czyli tokeny, najczeSciej odseparowane od sie-
bie np. spacjami. Najpierw dokonano tokenizacji za pomoca whudowanego

skryptu tokenizer.perl.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.en

Wyniki dziatania skryptu tokenizujacego tekst zostaly zapisane w pli-
kach train.pl-en.tok.pl oraz train.pl-en.tok.en.

Kolejnym etapem oczyszczania korpuséw byto sprowadzanie pierwszych
liter stow wystepujacych na poczatkach zdan do postaci najczesciej wystepu-
jacej w korpusie. Skrypt train-truecaser.perl umozliwit przeprowadzenie
procesu trenowania. Skrypt truecase.perl pozwolil na sprowadzenie liter

do ich wtasciwej postaci.

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/truecase-model.pl --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/truecase-model.en --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/truecase-model.pl \
< 7/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.pl > \
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~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.true.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/truecase-model.en \
< 7/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.en > \

~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.true.en

Ostateczne wyniki dzialania skryptu sprowadzajacego litery do ich od-
powiednich wielko$ci zostaty zapisane w plikach train.pl-en.true.pl oraz
train.pl-en.true.en.

Ostatnim krokiem procesu oczyszczania byto skracanie zbyt dlugich
zdan. Czynnosé ta wykonano w celu unikniecia probleméw w kanale trenin-

gowym. Do skracania zdan wykorzystano skrypt clean-corpus-n.perl.

~/mosesdecoder/scripts/training/clean-corpus-n.perl \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.true en pl \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.clean 1 80

Po oczyszczeniu korpusu, przystapiono do trenowania trigramowego

modelu jezyka.

~/mosesdecoder/bin/lmplz -0 3 < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.true.pl > \

train.pl-en.arpa.pl

W wyniku procesu trenowania modelu jezyka powstaly pliki o rozsze-
rzeniu *.arpa. Model jezyka zostal zapisany w pliku train.pl-en.arpa.pl.
W celu szybszego tadowania, pliki zostaly zbinaryzowane, czyli skompreso-

wane.

~/mosesdecoder/bin/build_binary train.pl-en.arpa.pl \

train.pl-en.blm.pl

Po uzyskaniu pliku z modelem jezyka, mozliwe byto uruchomienie dtu-

giego procesu trenowania systemu tlumaczenia.
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~/mosesdecoder/scripts/training/train-model.perl -cores 5 -parallel \
-sort-batch-size 253 -sort-compress gzip -root-dir train -corpus \
~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.clean -f en -e pl -alignment \
grow-diag-final-and -reordering msd-bidirectional-fe -1m \
0:3:$HOME/ExperimentsMGR/Europarl/1lm/train.pl-en.blm.pl:8 \

-external-bin-dir ~/mosesdecoder/tools

Do trenowania systemu tlumaczenia wykorzystano wbhudowany skrypt
train-model.perl. Opcja -cores arg pozwala na wspieranie procesu tre-
nowania poprzez uruchomienie pracy na wielu rdzeniach - w tym przypadku
pieciu. W procesie trenowania systemu tltumaczenia korzysta sie z wytreno-
wanego wczesniej modelu jezyka train.pl-en.blm.pl. Stosowane polecenie
ma posta¢ podstawowa, rekomendowang w dokumentacji systemu Moses.

W wyniku procesu trenowania systemu tlumaczenia powstal istotny
plik konfiguracyjny moses.ini. Plik umozliwia uruchamianie wytrenowanego
systemu ttumaczenia oraz udoskonalanie go poprzez wprowadzanie modyfi-
kacji.

Po przejsciu przez etap trenowania, system zostal uruchomiony w celu

sprawdzenia.

~/mosesdecoder/bin/moses -f \

~/ExperimentsMGR/Europarl/working/train/model/moses.ini

W celu zredukowania czasu uruchamiania systemu ttumaczenia, wpro-
wadzono modyfikacje. Skorzystano z tablic kompaktowych, kompresujacych
rozbudowane tabele fraz. W ten sposob zmniejszono rozmiar tabel fraz, co z
kolei przelozyto sie na znacznie szybsze uruchamianie systemu ttumaczenia.

Catos¢ zostata zmodyfikowana z poziomu folderu
~/ExperimentsMGR/Europarl/working/train/model/.

Zastosowano polecenie stuzace do zmniejszenia rozmiaru tabel fraz.

~/mosesdecoder/bin/processPhraseTableMin -in phrase-table.gz \

-out phrase-table -nscores 4 -threads 4
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Zmian dokonano takze w pliku konfiguracyjnym moses.ini. W sekcji
[feature] ustawiono ceche PhraseDictionaryCompact wraz z odpowiednia
Sciezka dla skompresowanych tablic fraz.

Zestaw testowy, skladajacy sie z 10000 zdan, przygotowano do prze-
prowadzenia procesu testowania. W tym celu konieczne byto przejscie przez
etapy tokenizacji i sprowadzania pierwszych liter pierwszych stow w zdaniach

do odpowiedniej wielkosci.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/truecase-test-model.pl --corpus \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/truecase-test-model.en --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/truecase-model.pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.tok.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.true.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/truecase-model.en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.tok.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.true.en

85



Pliki test.pl-en.true.pl oraz test.pl-en.true.en s 0czyszczony-
mi plikami korpusu. Postuzyty do przetestowania dziatania wytrenowanego

systemu ttumaczenia automatycznego.

~/mosesdecoder/bin/moses -f \
~/ExperimentsMGR/Europarl/working/train/model/moses.ini < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.true.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.translated.pl

Uzyskane tlumaczenia zapisano w pliku test.pl-en.translated.pl.
Dokonano ewaluacji otrzymanych ttumaczen za pomoca miary BLEU. Byto

to mozliwe, dzieki wbudowanemu skryptowi multi-bleu.perl.

~/mosesdecoder/scripts/generic/multi-bleu.perl -1lc \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.true.pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.translated.pl

Otrzymany wynik BLEU dla zestawu testowego wynidst 24.23.

W celu uzyskania lepszych tlumaczen i poprawienia wyniku BLEU,
przeprowadzono dodatkowy tuning. W tym celu wykorzystano Minimum Er-
ror Rate Training (MERT). MERT zaktada, ze poprzez poréwnanie ttuma-
czenia systemowego z jego odpowiednikiem referencyjnym, mozna uzyskaé
liczbe bltedéw wystepujaca w ttumaczeniu systemowym. Dla pewnego zbioru
zdan, liczbe bltedéw mozna oszacowaé poprzez zsumowanie btedéw wystepu-
jacych we wszystkich zdaniach, wchodzacych w sktad zbioru. Celem tunin-
gu bylo zatem osiagniecie jak najmniejszego oszacowania bledéw na zbiorze
zdan, w ktérym dla kazdego zdania podany jest jest jego odpowiednik refe-
rencyjny oraz zbior kandydatow na jego ttumaczenie.

Tuning zostal przeprowadzony na mniejszym zestawie danych. Wyod-
rebniono 3000 zdan z poczatku zestawu testowego oraz 3000 zdan z konca
zestawu testowego. Pobrane partie zdan postuzyly kolejno jako zestaw de-
weloperski oraz zestaw testowy. Zestaw deweloperski stuzyl do sprawdzenia
dzialania systemu z innymi opcjami - w tym przypadku z wykorzystaniem
MERT. Do utworzenia obu zestawéw wykorzystano kolejno polecenia head

oraz tail.
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head -n 3000 test.pl-en.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.pl

head -n 3000 test.pl-en.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.en

tail -n 3000 test.pl-en.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.en

tail -n 3000 test.pl-en.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.pl

Rowniez w przypadku plikow korpuséw dla MERT, nalezato przepro-

wadzi¢ oczyszczanie.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.pl --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.en --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.tok.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.true.pl
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~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.tok.en > \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.true.en
Po oczyszczeniu korpusu, przeprowadzono proces tuningu.

~/mosesdecoder/scripts/training/mert-moses.pl \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.true.en \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.true.pl \
~/mosesdecoder/bin/moses train/model/moses.ini --mertdir \

~/mosesdecoder/bin

Po przeprowadzeniu procesu tuningu, zestaw testowy przygotowano do
procesu testowania. Wykorzystano wielokrotnie stosowane skrypty do oczysz-

czania korpusu.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -1 en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.pl --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.tok.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/train-truecaser.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.en --corpus \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.tok.en

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.pl < \

38



~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.tok.pl > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.true.pl

~/mosesdecoder/scripts/recaser/truecase.perl --model \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/truecase-model.en < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.tok.en > \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.true.en

Po uzyskaniu oczyszczonych plikow zestawu testowego, mozliwe byto

rozpoczecie procesu testowania.

~/mosesdecoder/bin/moses -f ~/ExperimentsMGR/Europarl/mert-work/moses.ini < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test-mert.pl-en.true.en > \
~/ExperimentsMGR/Europarl/test-mert.pl-en.translated.pl

Thumaczenia zostaly zapisane w pliku test-mert.pl-en.translated.pl.

Za pomocg skryptu multi-bleu.perl przeprowadzono ewaluacje.

~/mosesdecoder/scripts/generic/multi-bleu.perl -1lc \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.true.pl < \
~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/test-mert.pl-en.translated.pl

Uzyskany wynik BLEU wynosi 26.11. Bedzie on stanowit punkt odnie-
sienia dla dalszych dziatan przeprowadzanych w ramach projektu magister-

skiego.

6.2 Przewidywanie klas morfologicznych za pomoca sys-
temu Vowpal Wabbit

Wykorzystanie w eksperymencie systemu Vowpal Wabbit umozliwito
dokonanie proby klasyfikacji oraz wprowadzenie dodatkowych cech morfolo-
gicznych. Pozwolito to na sprawdzenie, czy skorzystanie z klasyfikacji moze
wesprze¢ proces thumaczenia.

Otrzymany na potrzeby pracy magisterskiej plik treningowy zawierat

zdania w postaci przedstawionej na rysunku (24).
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<S>
2a 2a subst:sg:nom:n

. interp
Informacje informacja subst:sg:acc:f
o o prep:loc
obowiagzku obowiazek subst:sg:loc:m3
ztozenia ztozy¢ ger:sg:gen:n:perf:aff
przez przez prep:acc:nwok
zagranicznego zagraniczny adj:sg:acc:ml:pos
dostawce dostawca subst:sg:acc:ml
oferty oferta subst:sg:gen:f
offsetowej offsetowy adj:sg:gen:f:pos
zamieszcza zamieszczaé fin:sg:ter:imperf
sie sie qub
w w prep:loc:nwok
specyfikacji specyfikacja subst:sg:loc:f
istotnych istotny adj:pl:gen:m3:pos
warunkéw warunek subst:pl:gen:m3
zamoOwienia zamowienie subst:sg:gen:n

(..

< /s>
Rysunek 24: Fragment nieprzetworzonego pliku treningowego

Znaczniki <s> oraz </s> okreslaja poczatek i koniec zdania. Dodatko-
wo zdania zostaly odseparowane od siebie pojedynczym znakiem nowej linii.
Kazda linia zawiera wlasciwa forme stowa, lemat oraz informacje morfolo-
giczne dotyczace np. czedci mowy, liczby, czy przypadku. Informacje morfo-
logiczne sa odseparowane za pomoca znaku dwukropka.

Kazdg linie pliku treningowego nalezalo sprowadzi¢ do reprezentacji
preferowanej przez program Vowpal Wabbit. W celu zautomatyzowania pro-
cesu napisano skrypt w jezyku Python, ktory umozliwit przeksztatcenie zdan

do postaci formatu wejsciowego. Skrypt przedstawiono w oknie kodu (11).
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import sys
import os

import re

dict_for_lemmas = {}
dict_for_original = {}
python_dict_for_sentences = {}

def get_arguments():
arguments = sys.argv
number_arguments = len(arguments)
fit_dictionary ()
for arg_num in range(l,number_arguments):

get_sentences_return_morph_info (str(arguments [arg_num]))

;| def get_sentences_return_morph_info(file_name):

file_to_process = open(file_name, ’r’)
number = 0
for line in file_to_process:
array_of_words = line.split( )
if len(array_of_words) == O0:
continue
else:
original_word = array_of_words [0]
if len(array_of_words) == 1:
lemma_of_word = original_word

pos_of_word = [1

forms_of_word = []
else:
lemma_of_word = array_of_words[1]

pos_of_word = array_of_words[2].split(":") [0]

forms_of_word = array_of_words[2].replace(".", ":").split(":")[1:]

find_word_in_dictionary(original_word, lemma_of_word, pos_of_word,
forms_of_word)

5| def fit_dictiomary():

dictionary = open(’polimorf -20150220.tab’, ’r’)
for line in dictionary:
line = re.sub(r"n[0-9]\.*n*x[0-9]1*", "n", line)
array_dictionary_words = line.split( )
original = array_dictionary_words [0]
lemma = array_dictionary_words[1]

pos = array_dictiomary_words[2].split(":")[0]

forms = array_dictionary_words [2].replace(".", ":").split(":")[1:]
if lemma not in dict_for_lemmas:

dict_for_lemmas[lemma] = {pos : { original : [forms] }}
else:

if pos in dict_for_lemmas[lemma].keys():

if original in dict_for_lemmas[lemma][pos].keys():
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dict_for_lemmas[lemma][pos][original].append(forms)

else:
dict_for_lemmas[lemma] [pos][original] = [forms]
else:
dict_for_lemmas[lemma][pos] = { original : [forms] }

def find_word_in_dictionary(original_word, lemma_of_word, pos_of_word,

forms_of_word):

array_of_words_in_dict = []

VW_string_format = ""

if ":" in lemma_of_word:
lemma_of_word = "&#58;"

if ":" in original_word:
original_word = "&#58;"

if original_word == lemma_of_word and pos_of_word == [] and forms_of_word
== []:
print "shared

|'s
print "1111:0 [t " + lemma_of_word

" + original_word

if original_word == "</s>":
print "\n#####4# EOS ######"
else:
array_of _words_in_dict = []

print "shared |s + lemma_of_word + + pos_of_word
if lemma_of_word in dict_for_lemmas:
if pos_of_word in dict_for_lemmas[lemma_of_word].keys():
for one_word in dict_for_lemmas[lemma_of_word][pos_of_word].keys():

array_of_words_in_dict.append(one_word)

for one_elem in array_of_words_in_dict:

new_elem = str(one_elem)

forms_values = dict_for_lemmas[lemma_of_word][pos_of_word][

new_elem]

for ome_form_set in forms_values:
VW_string_format = VW_string_format = "|t " + one_elem + " "
for one in one_form_set:
VW_string_format += "f~" + one + " "
if set(forms_of_word).issubset(set(one_form_set)):
print "1111:0 " + VW_string_format
else:

print "1111:1 " + VW_string_format
else:
print "1111:0 |t " + lemma_of_word
else:

print "1111:0 |t " + lemma_of_word

print “\r"
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96

9

get_arguments ()

Kod 11: Skrypt stuzacy do przedstawienia danych w postaci preferowanej
przez program Vowpal Wabbit

Plik zawierajacy zdania w formacie przedstawionym na rysunku (24)
przetworzono za pomoca skryptu zaprezentowanego w oknie kodu (11), uru-

chamianego poleceniem konsolowym.
python script_input_VW.py train.txt > train_set_VW.txt

Plik train.txt jest plikiem wejSciowym, przetworzonym za pomoca
skryptu. Otrzymane wyniki zapisano w pliku train_set_VW.txt, a jego frag-

ment przedstawiono na rysunku (25).
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shared |s <s>
1111:0 |6 <s>

shared |s 2a subst
1111:0 |t 2a

shared |s . interp
1111:0 [t .

shared |s informacja subst

1111:0 |t informacje f"sg f acc {°f
1111:1 |t informacjami f*pl {"inst {f
1111:1 |t informacjom f"pl f"dat °f
1111:1 |t informacjo f"sg f"voc {"f
1111:1 |t informacji {"sg f"loc £°f
1111:1 |t informacji {"sg f"gen ff
1111:1 |t informacji f"sg f"dat £°f

1111:1 |t informacji f"pl f"gen f°f
1111:1 |t informacjach f"pl f"loc £ f
1111:1 |t informacje f"pl f"voc {"f
1111:1 |t informacje f"pl f"nom *f
1111:1 |t informacje f"pl facc {f
1111:1 |t informacyj f"pl f*gen {"f
1111:1 |t informacjg f"sg f"inst f°f
1111:1 |t informacja f"sg f"nom {"f

shared |s o prep
1111:0 |t o f"loc
1111:1 |t o f acc

shared |s obowiazek subst

1111:1 |t obowiazku f"sg f"voc f'm3
1111:0 |t obowiazku {"sg f"loc f"m3
1111:1 |t obowiazku f"sg " gen f"'m3
1111:1 |t obowiazkiem f"sg f"inst f"m3

(..

Rysunek 25: Fragment pliku treningowego w formacie wejSciowym dla narze-
dzia Vowpal Wabbit
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Skrypt pobiera argument w postaci nazwy pliku z linii poleceni. Nastep-
nie wyodrebnia podane informacje dotyczace formy, lematu oraz morfologii
i szuka ich w stowniku Polimorf, ktory zostal przeksztatcony w programie w
stownik jezyka Python w celu optymalizacji i przyspieszenia dzialania.

Kazde zdanie sktada sie z wielu list form odseparowanych pustymi li-
niami. Na poczatku kazdej listy wyr6zniono przestrzen shared, ktora zawiera
lemat stowa oraz czes¢ mowy. Informacje te sa wspotdzielone przez wszystkie
formy dla danego stowa. Kazda okreslona forma stowa ma ten sam lemat
oraz czeS¢ mowy - rozni sie wylacznie infomacjami morfologicznymi, ktore
reprezentowane sg jako cechy wedlug wzorca f~inf, gdzie inf to podana
informacja morfologiczna, bedaca np. przypadkiem lub liczba.

Kazda z form posiada przypisany koszt. Nizszy koszt rowny O przypi-
sano wtasciwej formie stowa wzgledem wystapienia w zdaniu. Wyzszy koszt
rowny 1 posiadaja wszystkie formy bedace niewtasciwymi w danym kontek-
Scie, ale poprawnymi dla danego stowa.

Proponowana reprezentacja danych stuzy przede wszystkim przeprowa-
dzeniu procesu trenowania z wykorzystaniem modelu CSOAA i cech zalez-
nych od klasy.

Na pliku przedstawiajacym dane w postaci akceptowalnej przez pro-

gram Vowpal Wabbit, uruchomiono trenowanie modelu.

~/vowpal_wabbit/vowpalwabbit/vw --csoaa_ldf m \

-f model_train.ml < train_set_VW.txt

Wytrenowany model zostal zapisany w pliku model_train.ml. Wyko-
rzystano opcje --csoaa_1df.

Wytrenowanie modelu pozwolito na przeprowadzenie procesu testowa-
nia. Wykorzystany w eksperymencie plik testowy to odpowiednio przetwo-
rzone tlumaczenia zdan uzyskane w wyniku dziatania systemu tlumaczenia
automatycznego Moses.

Plik z ttumaczeniami test-mert.pl-en.translated.pl zawieral dane

w postaci przedstawionej na rysunku (26).
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te zalecenia w pelni zgadzam sie , i dlatego chcialtbym ponownie wyrazié
uznanie dla jakosci tego sprawozdania , ktére udato sie uzyskiwaly szerokie
, ponadpartyjne poparcie .

na pismie . - ( LT ) z zadowoleniem przyjalem ten dokument , poniewaz
wieloletnich ram finansowych na lata 2007-2013 staja sie celem wspotpracy
terytorialnej w jednym z trzech filarow polityki spojnosci UE | zastepujac
wspolnotowej inicjatywy INTERREG .

od tamtej pory stalto sie spdjnosci terytorialnej , na mocy art. 174 Traktatu
o funkcjonowaniu Unii Europejskiej , jednym z trzech elementow polityki
spojnosci , obok spéjnosci gospodarczej i spolecznej .

(.

Rysunek 26: Fragment pliku test-mert.pl-en.translated.pl

Jedna linia zawierala jedno zdanie thumaczenia. Plik z tlumaczeniami

nalezalo na poczatku sprowadzi¢ do postaci
forma lemat informacje_morfologiczne

Tager Clarin Pelcra postuzyl do dokonania ujednoznacznienia morfo-
logicznego. Otrzymane wyniki tagowania przeniesiono manualnie do pliku w
formacie *.json. Pobranie odpowiednich informacji z pliku *.json byto mozli-

we dzieki napisanemu skryptowi w jezyku Python, przedstawionemu w oknie
kodu (12).
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def get_words_and_lemmas():

with file(’tagged_corpus_to_modify.json’) as data_file:
data = json.load(data_file)

for sentence in data:

print "<s>"

print "1111:0 [t <s>"

for word in sentence:
form = word["orth"]
lemma = word["lexes"][0]["base"]
morphologic = word["lexes"][0]["CTag"]
clean_morphologic = re.sub(r"n[0-9]\.*n*[0-9]%", "n", morphologic)
print form + " " + lemma + " " + clean_morphologic

print "</s>"

print "\n".rstrip()

get_words_and_lemmas ()

Kod 12: Skrypt pobierajacy dane z pliku *.json i przedstawiajacy je w postaci

stowo lemat informacje__morfologiczne

Skrypt uruchomiono poleceniem konsolowym.
python morph_script.py > vowpal_wabbit_corpus.txt

Uzyskane wyniki zapisano w pliku vowpal_wabbit_corpus.txt.
Majac do dyspozycji dane w postaci identycznej jak na rysunku (24),

mozliwe byto uruchomienie skryptu z okna kodu (11).

python script_input_VW.py vowpal_wabbit_corpus.txt > \

vowpal_wabbit_corpus_input.txt

Plik z danymi wejsciowymi dla systemu Vowpal Wabbit zostal zapisany
jako vowpal_wabbit_corpus_input.txt.

W celu unikniecia btedéw klasyfikacji, napisano skrypt, ktéry umozliwia
pozbycie sie nadmiarowych linii i zbednych duplikatow. Skrypt przedstawio-
no w oknie kodu (13).
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def remove_duplicates():

filename = str(sys.argv[1])
file_to_read = open(filename, ’rw’)
list_of_lines = []

temp_arr = []

counter = 1

file_lines = file_to_read.readlines ()

for single_line in file_lines:
temp_arr.append(single_line)
if single_line == "\r\n":
unique_elements = sorted(np.unique(temp_arr), reverse=True)
for single_elem in unique_elements:
if single_elem == "\n":
unique_elements.remove(single_elem)
if "1111:0" in single_elem:
counter += 1
if counter > 1:
unique_elements.remove(single_elem)
counter = 0
for single_elem in unique_elements:
list_of_lines.append(single_elem.rstrip())
temp_arr = []

unique_elements = []

for elem in list_of_lines:
if elem == "1111:0 |t </s>":
print str(elem) + "\n"
else:

print str(elem)

remove_duplicates ()

Kod 13: Skrypt pozwalajacy na usuniecie duplikatow i nadmiarowych linii

Skrypt uruchomiono za pomoca polecenia konsolowego, a dane zapisano

do pliku vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt

python remove_duplicates.py vowpal_wabbit_corpus_input.txt > \

vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt

Na pliku uruchomiono proces pozyskiwania predykcji w programie Vow-
pal Wabbit.
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~/vowpal_wabbit/vowpalwabbit/vw -t -i model_train.ml -r \

preds.txt < vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt

Uzyskane przy wykorzystaniu wytrenowanego modelu predykcje zostaty
zapisane do pliku preds.txt. W celu unikniecia btedéw na pliku z predyk-

cjami uruchomiono polecenie konsolowe usuwajace puste linie.
sed ’/~$/d’ preds.txt > preds_clean.txt

Sposréd predykeji programu Vowpal Wabbit dla kazdej formy stowa
sposrod list form, nalezalo wybra¢ najnizsza wartosé predykeji. W celu do-
konania tego, potaczono plik z formami pobranymi ze stownika Polimorf z
plikiem zawierajacym predykcje. Napisano skrypt, ktory umozliwit wykona-

nie tej czynnosci, przedstawiony w oknie kodu (14).

1| import sys

3| file_with_preds = file(str(sys.argv[1]))

file_with_lines = file(str(sys.argv[2]))

6| arr_preds = []

;| lines_pred = file_with_preds.readlines ()
ol lines_text = file_with_lines.readlines()
1| counter = 0

3l for line in lines_text:

if "1111:" in line:
print line.strip() + " /**x%%x/ " + lines_pred[counter].strip()
counter += 1

else:

print line.strip()

Kod 14: Skrypt taczacy plik z predykcjami oraz plik z formami pobranymi

ze stownika Polimorf

Skrypt uruchamia sie poleceniem konsolowym. Przyjmuje dwa argu-
menty w postaci nazw plikow do potaczenia, czyli pliku z predykcjami oraz

pliku z danymi wejsciowymi dla narzedzia Vowpal Wabbit.
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python merging.py preds_clean.txt vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt > \

merged_corpus.txt

Dane zostaly zapisane w pliku merged_corpus.txt. Posta¢ pliku wy-

nikajacego z potaczenia zostala przedstawiona na rysunku (27).

shared |s w prep
1111:1 [t we £'loc £ wok /*¥¥%%/ 1111:0.969061

1111:0 |t w f"loc f"nwok /***¥**/1111:0.49468

shared |s pelnia subst
1111:1 |t peln f pl £ gen f°f /H4%*% / 1111:1.042

()
1111:0 |t pelni £"sg £*loc £°F /#9956 / 1111:0.725721

shared |s zgadzac fin
1111:1 |t zgadzasz {"sg f"sec f imperf /***/ 1111:1.02688

(..

1111:0 |t zgadzam f"sg {"pri { imperf /****/ 1111:0.751831

shared |s sie qub
1111:0 [t sie /**%%%/ 1111:-0.299767

shared |s , interp
1111:0 6, /%% / 1111:-0.109747

shared |s i con]
1111:0 [¢ § /9% / 1111:-0.442224

shared |s dlatego adv
1111:0 |t dlatego /*****/ 1111:-0.00200382

Rysunek 27: Postac¢ pliku wynikajgca z potaczenia pliku z formami pobranymi
ze stownika Polimorf oraz pliku z predykcjami
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W celu pozniejszego eksperymentowania z dodatkowymi cechami, na-
pisano skrypt, ktory poréwnuje predykcje dla formy poprawnej (oznaczonej
jako 1111:0) z pozostalymi predykcjami i weryfikuje, czy Vowpal Wabbit
okreslil najnizsza predykcje dla wlasciwej formy. Glownym zadaniem skryptu
jest obliczenie miary doktadnosci dla prezentowanych danych, czyli sprawdze-
nie w jak wielu przypadkach predykcje programu Vowpal Wabbit byty zgodne

z pierwotnymi oznaczeniami. Skrypt zaprezentowano w oknie kodu (15).

import sys

j|file_to_read = file(str(sys.argv[1]))

lines = file_to_read.readlines ()
| temp_arr = []
| arr_for_omne = []

counter = 0

)| for line in lines:

if "/*%x%%/" in line:
new_elem = line.split (" /***x%xx%x/")
assign = new_elem[0].split(" ")[0].split(":")I[1]
predict = float(new_elem[1].split(":")[1])
pair = [predict, assign]
arr_for_one.append(pair)

elif line == "\n" or line == "\r\n" or "# EOS #" in line:
temp_arr.append(sorted(arr_for_omne))

arr_for_one = []

)| number _of_elems = len(temp_arr)

)| for elem in temp_arr:

if len(elem) != O:

first_part = elem[0]

assign = first_part[1]
if assign == ’0’:

counter += 1

29l accuracy = (float(counter)/float(number_of_elems))*100

1| print "Accuracy: " + str(accuracy) + "%"

Kod 15: Skrypt umozliwiajacy obliczenie doktadnosci dla zestawu danych

Uruchomienie skryptu umozliwia polecenie konsolowe.

python accuracy.py merged_corpus.txt
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Ostatnim etapem jest pozyskiwanie ttumaczeri i ponowne uruchomienie
BLEU za pomoca skryptu dostepnego z poziomu systemu Moses.
Na pliku merged_corpus.txt uruchomiono skrypt translate.py po-

zwalajacy na odtworzenie tlumaczen. Skrypt przedstawiono w oknie kodu
(16).

import sys

3| file_to_read = file(sys.argv[1])

lines = file_to_read.readlines ()
i| temp_arr = []

arr_for_one = []
;| counter = 0

for line in lines:

if "/*%x%%/" in line:
new_elem = line.split (" /***x%xx%x/")
assign = new_elem[0].split(" ")[0].split(":")I[1]
predict = float(new_elem[1].split(":")[1])
word = new_elem[0].split(" ")[2]
pair = [predict, assign, word]
arr_for_one.append(pair)

elif line == "\n" or line == "\r\n" or "# EOS #" in line:
temp_arr.append(sorted(arr_for_omne))

arr_for_one = []

| number_of _elems = len(temp_arr)

arr = []

| for elem in temp_arr:

if len(elem) ==

continue
else:
word = elem[0][2]
if word == "<s>" or word == "</s>" or word == "\n":

continue

elif word == ".":
print "."

else:

print word,

Kod 16: Skrypt pozwalajacy na odtworzenie ttumaczen

Skrypt jest uruchamiany poleceniem konsolowym. Thumaczenia sa za-
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pisywane do pliku translations_vw.txt.
python translate.py merged_corpus.txt > translations_vw.txt

Przyktadowa postaé¢ pliku z tlumaczeniami otrzymanymi za pomoca

programu Vowpal Wabbit zostata przedstawiona na rysunku (28).

ten zalecenia w pelni zgadza sie , i dlatego chcialbym ponownie wyrazié
uznanie dla jakos¢ ten sprawozdanie , ktéren udato sie uzyskiwal szerokim ,
ponadpartyjnym poparcia .

na pisma - ( LT ) z zadowolenie przyjatem ten dokumentéow , poniewaz wie-
loletnim ramach finansowych na rokéw 2007 - 2013 staje sie celu wspolpracy
terytorialnego w jednym z trzy filarze polityki spojnosci UE | zastepujac
wspolnotowego inicjatywy INTERREG .

od tamtego pory stalo sie spojnosci terytorialnego , na mocy art 174 trak-
tatu o funkcjonowania unii europejskiej , jednym z trzy elementem polityki
spojnosci , obok spdjnosci gospodarczej i spotecznego .

Rysunek 28: Przykladowe tlumaczenia uzyskane dzieki klasyfikacji

Na uzyskanym pliku z ttumaczeniami ponownie uruchomiono skrypt
multi-bleu.perl, aby sprawdzi¢, czy klasyfikacja pozwolita na poprawe wy-

nikow.

~/mosesdecoder/scripts/generic/multi-bleu.perl -1lc \
~/Studia/SEM/TESTY/Korpus\ 3000/test-mert.pl-en.true.pl < \
~/Studia/SEM/TESTY/Korpus\ 3000/translations_vw.txt

Oprocz eksperymentu podstawowego wykonano réowniez kilka dodatko-
wych eksperymentow, polegajacych na wprowadzaniu dodatkowych cech.

By moc szybko dodawac¢ nowe cechy, napisano skrypt w jezyku Python,
przedstawiony w oknie kodu (17).

import sys

3| file_to_read = file(sys.argv[1])

i| l1ines = file_to_read.readlines ()
6| temp_arr = []
7| arr_for_one = []
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num_sentence = 0

counter = 0

for line in 1lines:
if "shared" in line:
new_elem = line.split(" ")
print new_elem
#if len(new_elem) > 3:
if len(new_elem) > 4:
#pos = new_elem[3]
lemma = new_elem[2]
else:
#pos = new_elem[2]
lemma = new_elem[2]
#arr_for_one.append(pos)
arr_for_one.append(lemma)
elif "# EOS #" in 1line:
temp_arr.append(arr_for_one)

arr_for_one = []

for line in lines:

if "shared" in line:

if counter == O0:

#print line.rstrip() + " posnext~" + temp_arr[num_sentence][counter
+1].rstrip()

print line.rstrip() + " lemmanext~™" + temp_arr[num_sentence][counter

+1].rstrip()
elif counter > 0 and counter < len(temp_arr[num_sentence]) -1:

#print line.rstrip() + " posprev~™" + temp_arr[num_sentence][counter
-1].rstrip() + " posnext~" + temp_arr[num_sentence][counter+1].rstrip()
print line.rstrip() + " lemmaprev™" + temp_arr[num_sentence][counter
-1] . rstrip() + " lemmanext~"

O

elif counter == len(temp_arr[num_sentence]) -1:

+ temp_arr[num_sentence][counter+1].rstrip

#print line.rstrip() +
-1].rstrip ()

posprev~" + temp_arr[num_sentence][counter

print line.rstrip() +

-1].rstrip ()

lemmaprev™" + temp_arr[num_sentence][counter
counter += 1
elif "# EOS #" in line:
print line.rstrip()
counter = 0
num_sentence += 1
else:

print line.rstrip()

Kod 17: Skrypt umozliwiajacy dodawanie nowych cech

Kod (17) umozliwil dodawanie nowych cech w postaci form stow, lema-
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tow i czesci mowy. W trakcie wykonywania eksperymentéow ulegal drobnym
modyfikacjom.

Skrypt mozna uruchomi¢ poleceniem konsolowym.

python add_new_features.py vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt > \

corpus_with_new_features.txt

Po dodaniu nowej cechy, mozliwe byto testowanie, odtworzenie tltuma-
czen oraz uruchomienie BLEU. Proces powtarzano wielokrotnie, by spraw-
dzi¢, czy dodawanie nowych cech pozwala na uzyskanie lepszego wyniku do-
ktadnosci oraz BLEU.

7 Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw

7.1 Metoda ewaluacji

Metoda ewaluacji wybrana do oceny jakosci ttumaczenia jest miara
BLEU. Wbudowany skrypt multi-bleu.perl umozliwil natychmiastowe ob-
liczenie wyniku dla kolejno uzyskiwanych ttumaczen, wynikajacych z doda-
wania nowych cech do pliku wejéciowego dla programu Vowpal Wabbit.

Uzyskane wyniki miary BLEU dla poszczegolnych eksperymentéw zo-

staly przedstawione w tabeli (7).
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Opis eksperymentu Wynik BLEU
Eksperyment podstawowy
Standardowy trening korpusu

24.23

Eksperyment podstawowy
Standardowy trening korpusu + tuning MERT
Klasyfikacja
Brak dodanych nowych cech
Klasyfikacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej czedci mowy 9.46
do przestrzeni shared
Klasyfikacja
Dodanie poprzedniej i kolejnej czedci mowy
do przestrzeni shared
z wykorzystaniem cech kwadratowych (opcja qst)

26.11

9.46

6.26

Klasyfikacja
Dodanie poprzedniej i kolejnej czesci mowy
oraz poprzedniego i kolejnego lematu
do przestrzeni shared
Klasyfikacja
Dodanie dwoch poprzednich 9.46
oraz dwoch kolejnych lematéw do przestrzeni shared
Klasyfikacja
Dodanie dwéch poprzednich oraz dwéch kolejnych lematow
oraz dwoch poprzednich i dwoch kolejnych czesci mowy
do przestrzeni shared

9.46

9.46

Klasyfikacja
Dodanie poprawnej formy stowa poprzedniego
i nastepnego do biezacego,
poprawnego stowa

7.61

Tabela 7: Wyniki BLEU dla przeprowadzonych eksperymentow

Dodatkowo, zalezno$¢ pomiedzy wynikami BLEU mozna zobaczy¢ na

wykresie (Rysunek 29).
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Wynik BLEU dla wykonywanych eksperymentow

30

. 24,23 M
15 —k—Wynik BLEU
946
3,46 3,46 9,45 9,46
10 . .

Rysunek 29: Wynik BLEU dla przeprowadzonych eksperymentéw

7.2 Dokladno$é¢ klasyfikacji

Miara doktadnosci stuzyta do jak najwlasciwszego doboru cech, ktore
moglyby pozytywnie wplynaé¢ na jakosé ttumaczenia. Skrypt obliczajacy do-
ktadnos¢ pozwalal na wstepne sprawdzenie, czy podany zestaw cech moze
przynies¢ oczekiwane rezultaty i ewentualnie znaleZé swoje odzwierciedlenie
w wyniku BLEU.

Uzyskane wyniki miary doktadnos$ci dla poszczegdlnych eksperymentow

zostaly przedstawione w tabeli (8).
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Opis eksperymentu

Wynik doktadnosci

Klasyfikacja
Brak dodanych nowych cech

55.5711802004%

Klasyfikacja
Dodanie poprzedniej i kolejnej czedci mowy
do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasyfikacja
Dodanie poprzedniej i kolejnej czedci mowy
do przestrzeni shared
z wykorzystaniem cech kwadratowych (opcja gst)

48.9210472459%

Klasyfikacja
Dodanie poprzedniej i kolejnej czeéci mowy
oraz poprzedniego i kolejnego lematu
do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasyfikacja
Dodanie dwoch poprzednich
oraz dwoch kolejnych lematéw do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasyfikacja
Dodanie dwéch poprzednich oraz dwoch kolejnych lematow
oraz dwoch poprzednich i dwoch kolejnych czesci mowy
do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasyfikacja
Dodanie poprawnej formy stowa poprzedniego
i nastepnego do biezacego,
poprawnego stowa

46.1367355287%

Tabela 8: Wyniki doktadnosci dla przeprowadzonych eksperymentow

Zaleznosci pomiedzy uzyskanymi wynikami dokladnosci, mozna zoba-

czy¢ na wykresie (Rysunek 30).
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Wynik doktadnosci

60,009
5557% 55,57% 55,57% 55,57% 55,57%
55,00% % r - 3\
\92% /
50,009 v e Wynik dokiadnosci
,14%
45,00%
40,00%

Rysunek 30: Wynik doktadnodci dla przeprowadzonych eksperymentow

7.3 Jako$é tlumaczenia

Uzyskana w wyniku procesu klasyfikacji jako$¢ tlumaczenia nie jest wy-
starczajaco zadowalajaca. Po dokonaniu klasyfikacji, wynik BLEU znacznie
spadl, co przetozyto sie rowniez na jako$¢ ttumaczenia.

Na wykresach (Rysunek 29, Rysunek 30) wida¢ istniejacg wspolzalez-
no$¢ pomiedzy wynikami doktadnosci, a wynikami BLEU. Jesli wynik do-
ktadnosci spada, to przektada si¢ to bezposrednio takze na wynik BLEU.

Dodawanie nowych cech morfologicznych spowodowalo zmniejszenie lub
brak zmiany wyniku doktadnosci oraz zmniejszenie lub brak zmiany wyniku
BLEU.

Ostatecznie, wykorzystanie klasyfikacji oraz wprowadzanie cech morfo-
logicznych nie przyczynito sie do ulepszenia jakosci ttumaczenia automatycz-

nego.
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8 Podsumowanie

Celem niniejszej pracy magisterskiej bylo wykazanie, ze wykorzystanie
klasyfikacji oraz dodawanie nowych cech morfologicznych w postaci lema-
tow stow, czy czesci mowy, przyczynia sie do ulepszenia jakosci ttumaczenia
automatycznego.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw otrzymano wyniki po-
zwalajgce stwierdzi¢, ze wykorzystanie klasyfikacji nie pomaga w ulepszeniu
jakosci statystycznego ttumaczenia automatycznego.

Przyczyn takiego wyniku mozna z pewnoscia dopatrywaé sie w wielu
miejscach. By¢ moze wykorzystywanie procesu klasyfikacji nie jest dobrym
rozwigzaniem dla ulepszania jakosci ttumaczenia. By¢ moze zastosowany mo-
del nie sprawdzil sie¢ w przypadku ulepszania jakos$ci ttumaczenia i dobrym
pomystem byloby skorzystanie z innego modelu. By¢ moze zestaw stosowa-
nych cech byl zbyt maty, by wplynaé¢ pozytywnie na jako$¢ thumaczenia i
nalezaloby wprowadzi¢ jeszcze wiecej cech.

Niezaleznie od ostatecznego wyniku eksperymentow, moga one stanowi¢
solidng podstawe do dalszych badan na temat ulepszania jakosci ttumaczenia
automatycznego poprzez wykorzystanie klasyfikacji oraz wprowadzanie cech

morfologicznych jezyka do tlumaczenia.
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