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Streszczenie

W niniejszej pracy magisterskiej opisano wnioski wynikaj¡ce z eksperymen-

tów przeprowadzonych z wykorzystaniem dwóch narz¦dzi: ±rodowiska do two-

rzenia systemów tªumaczenia automatycznego Moses oraz systemu uczenia

maszynowego przystosowanego do pracy z du»¡ ilo±ci¡ cech Vowpal Wabbit.

Celem przeprowadzonych eksperymentów byªo sprawdzenie, czy wykorzysta-

nie klasy�kacji oraz wprowadzenie cech morfologicznych j¦zyka pozwoli na

ulepszenie jako±ci tªumaczenia automatycznego. W rozdziaªach drugim, trze-

cim, czwartym i pi¡tym wprowadzono istotne poj¦cia teoretyczne zwi¡zane z

tematyk¡ pracy magisterskiej. Rozdziaªy szósty i siódmy zawieraj¡ opis sto-

sowanego rozwi¡zania oraz uzyskane wyniki. Rozdziaª ósmy jest rozdziaªem

ostatnim i podsumowuj¡cym.

Sªowa kluczowe

statystyczne tªumaczenie automatyczne, uczenie maszynowe, przetwarzanie

j¦zyka naturalnego, klasy�kacja, systemy inteligentne
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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 classi�er based on morphological features improves the quality

of statistical machine translation. In the second, third, fourth and the �fth

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, classi�cation, intelligent systems
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1 Wst¦p

Pocz¡tki statystycznego tªumaczenia automatycznego si¦gaj¡ ju» lat

50. XX wieku. Niew¡tpliwie du»y przeªom w tej dziedzinie nast¡piª w latach

70. XX wieku, kiedy stworzono system METEO, sªu»¡cy do tªumaczenia

prognozy pogody w Kanadzie. Zastosowanie tªumaczenia automatycznego

zostaªo jednak spopularyzowane dopiero w latach 90. XX wieku dzi¦ki grupie

badawczej Thomas J. Watson Research Center.

Szczególnie od kilku lat mo»na obserwowa¢ rozwój statystycznego tªu-

maczenia automatycznego. W dobie biegªego posªugiwania si¦ j¦zykami ob-

cymi, trudno wyobrazi¢ sobie proces tªumaczenia bez narz¦dzi uªatwiaj¡cych

t¦ cz¦sto mozoln¡ i trudn¡ prac¦. Obecnie niewiele osób korzysta z grubych,

papierowych sªowników, co mo»na uzna¢ za w peªni uzasadnione. Zªoty okres

prze»ywa Google Translate, b¦d¡cy najch¦tniej wykorzystywanym tªuma-

czem, wyposa»onym w wiele j¦zyków tªumaczenia i dost¦pnym tak»e jako

aplikacja mobilna.

W czasach przechowywania du»ej ilo±ci dokumentów cyfrowych, staty-

styczne tªumaczenie automatyczne wydaje si¦ by¢ bardzo przydatnym roz-

wi¡zaniem. Tªumaczenie automatyczne posiada jednak zarówno zwolenni-

ków, jak i przeciwników.

Pierwsza z grup twierdzi, »e statystyczne tªumaczenie automatyczne za

kilka lat stanie si¦ jeszcze pot¦»niejsze ni» obecnie, a nawet dorówna tªuma-

czeniu dokonywanemu przez czªowieka. Druga grupa jest z kolei przekonana,

»e jako±¢ tªumaczenia automatycznego nigdy nie b¦dzie a» tak dobra.

Wyniki statystycznego tªumaczenia automatycznego nie zawsze s¡ do-

skonaªe i nale»y mie¢ tego peªn¡ ±wiadomo±¢. Stanowi¡ obecnie solidny fun-

dament do prowadzenia dalszych prac dotycz¡cych ulepszenia jako±ci tªuma-

czenia maszynowego, która zale»y od wielu czynników.

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest sprawdzenie, czy klasy�kacja

oraz dodanie cech morfologicznych j¦zyka pozwala na ulepszenie jako±ci sta-

tystycznego tªumaczenia automatycznego. W eksperymentach wykorzystano

dwa narz¦dzia - ±rodowisko do tworzenia systemów tªumaczenia automatycz-

nego Moses oraz program uczenia maszynowego, przystosowany do pracy z
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du»¡ ilo±ci¡ cech Vowpal Wabbit.

Wytrenowany w programie Moses system tªumaczenia pozwoliª na otrzy-

manie wyników, b¦d¡cych podstaw¡ do wprowadzania pó¹niejszych ulepsze«.

Vowpal Wabbit, wykorzystany jako narz¦dzie klasy�kuj¡ce, umo»liwiª doda-

wanie cech morfologicznych, takich jak cz¦±¢ mowy lub lemat sªowa oraz

wery�kacj¦, czy wprowadzone cechy przyczyniªy si¦ do ulepszenia jako±ci

statystycznego tªumaczenia automatycznego.

W rozdziaªach [2], [3], [4] oraz [5] zostan¡ przedstawione zagadnienia

teoretyczne zwi¡zane z tematyk¡ pracy magisterskiej. W rozdziaªach [6] oraz

[7] zostan¡ opisane przeprowadzone eksperymenty. Rozdziaª [8] jest rozdzia-

ªem podsumowuj¡cym.
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2 Kluczowe poj¦cia zwi¡zane z tematyk¡ pracy

W niniejszym rozdziale zostan¡ przedstawione podstawowe terminy

zwi¡zane z teoriami statystycznego tªumaczenia automatycznego oraz ucze-

nia maszynowego.

2.1 Wybrane zagadnienia statystycznego tªumaczenia au-

tomatycznego

2.1.1 Poj¦cie korpusu równolegªego

De�nicja 1 (Korpus równolegªy). Korpus równolegªy (ang. parallel corpus)

to zbiór zawieraj¡cy oryginalne teksty wraz z ich odpowiednikami w jednym

lub wielu j¦zykach, ró»nych od j¦zyka ¹ródªowego.

De�nicja 2 (J¦zyk ¹ródªowy). J¦zyk ¹ródªowy to j¦zyk, z którego dokonuje

si¦ tªumaczenia.

De�nicja 3 (J¦zyk docelowy). J¦zyk docelowy to j¦zyk, na który dokonuje

si¦ tªumaczenia.

Najprostszy przykªad korpusu równolegªego zakªada wyst¦powanie ory-

ginalnego tekstu wraz z jego tªumaczeniem w innym j¦zyku. Dwuj¦zyczne

korpusy równolegªe zasadniczo skªadaj¡ si¦ z dwóch kolumn - pierwsza za-

wiera teksty w j¦zyku ¹ródªowym, a druga - ich tªumaczenia. Za uzyskanie

takiej struktury odpowiedzialny jest proces urównoleglania (ang. alignment),

czyli wªa±ciwego zestawiania fragmentów tekstów w celu pó¹niejszego wyko-

rzystania. Przewa»nie w ka»dym wierszu korpusu znajduje si¦ pojedyncze

zdanie wraz ze swoim odpowiednikiem w innym j¦zyku. Nie jest to jednak

ogólnie obowi¡zuj¡ca reguªa. Rysunek (1) prezentuje nieskomplikowany dwu-

j¦zyczny korpus równolegªy, skªadaj¡cy si¦ z pi¦ciu zda« w j¦zyku polskim

wraz z odpowiednikami w j¦zyku angielskim. Jedno zdanie w j¦zyku docelo-

wym jest odpowiednikiem jednego zdania w j¦zyku ¹ródªowym.
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Rysunek 1: Przykªad prostego dwuj¦zycznego korpusu równolegªego

Zdania oryginalnych tekstów mog¡ by¢ równie» tªumaczone na wi¦cej

ni» jeden j¦zyk. Mówi si¦ wówczas o korpusach równolegªych wieloj¦zycznych.

Oprócz podziaªu uwzgl¦dniaj¡cego ilo±¢ wykorzystywanych w korpusie

j¦zyków, obowi¡zuje tak»e inna kategoryzacja zale»na od kierunku, w któ-

rym odbywa si¦ tªumaczenie. Istniej¡ korpusy równolegªe jednokierunkowe,

dwukierunkowe oraz wielokierunkowe.

Korpusy równolegªe jednokierunkowe zawieraj¡ teksty w j¦zyku ¹ró-

dªowym A i tªumaczenia w j¦zyku docelowym B. Korpusy równolegªe dwu-

kierunkowe zawieraj¡ teksty w j¦zyku ¹ródªowym A i tªumaczenia w j¦zyku

docelowym B oraz teksty w j¦zyku ¹ródªowym B i tªumaczenia w j¦zyku do-

celowym A. Korpusy równolegªe wielokierunkowe zawieraj¡ teksty w j¦zyku

¹ródªowym A oraz tªumaczenia w dwóch lub wi¦cej j¦zykach.

Korpusy równolegªe mog¡ tak»e wyst¦powa¢ w rozmaitych formach i

dotyczy¢ ró»norodnej tematyki. Przykªad (1) pokazuje, »e struktura korpusu

równolegªego niekoniecznie musi by¢ jednolita. Przykªadowo, jednemu zdaniu

j¦zyka ¹ródªowego mog¡ odpowiada¢ dwa zdania j¦zyka docelowego.

Przykªad 1 Jednym z korpusów równolegªych udost¦pnionych w Internecie

jest OpenSubtitles. Jego zawarto±¢ pochodzi z napisów �lmowych. Fragment

próbki w j¦zyku xml przedstawiono na rysunku (2). Zastosowane oznaczenia

to (src) dla zdania j¦zyka ¹ródªowego oraz (trg) dla zdania j¦zyka docelowego.

Numery w cudzysªowach wskazuj¡ na obowi¡zuj¡c¡ kolejno±¢ zda« j¦zyka

¹ródªowego oraz zda« j¦zyka docelowego.
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Rysunek 2: Fragment próbki dwuj¦zycznego korpusu równolegªego OpenSub-
titles

2.1.2 Teoria prawdopodobie«stwa w statystycznym tªumaczeniu

automatycznym

Fundamentem statystycznego tªumaczenia automatycznego s¡ oblicze-

nia statystyczne. Wyznaczanie prawdopodobie«stw tªumacze« to istotny etap,

który pozwala na wybór tªumaczenia uznawanego za wªa±ciwe i poprawne w

okre±lonym kontek±cie.

Systemy statystycznego tªumaczenia automatycznego opieraj¡ swoje

dziaªanie na analizie korpusów równolegªych. Z tych korpusów czerpi¡ naj-

istotniejsze informacje, chocia»by te dotycz¡ce cz¦sto±ci wyst¦powania po-

szczególnych wyrazów.

Terminy przytoczone w de�nicjach (2) i (3) nie musz¡ pokrywa¢ si¦

z autentycznym cyklem powstawania dokumentów. Stosuje si¦ je pod k¡-

tem wykorzystania korpusu. Przykªadowo, chocia» korpus Europarl powstaª

poprzez tªumaczenie angielskich tekstów na inne j¦zyki, to w procesie tªuma-

czenia automatycznego mo»na wytrenowa¢ translator odwrotny, w którym

j¦zykiem ¹ródªowym jest j¦zyk polski.

We wspomnianym procesie tªumaczenia automatycznego istotne jest

poj¦cie prawdopodobie«stwa tªumaczenia (ang. translation probability). Praw-

dopodobie«stwo tªumaczenia sªowa j¦zyka ¹ródªowego na okre±lone sªowo

j¦zyka docelowego mo»na interpretowa¢ jako iloraz ilo±ci wyst¦puj¡cych w

korpusie tªumacze« sªowa j¦zyka ¹ródªowego na okre±lone sªowo j¦zyka doce-

lowego przez ilo±¢ wyst¡pie« sªowa w korpusie.

Przykªad 2 Je±li w korpusie równolegªym zbudowanym z tekstów w j¦zy-

kach angielskim i polskim, sªowo cat zostaªo przetªumaczone na kot 4400 razy
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przy 5000 wyst¡pie«, to wówczas prawdopodobie«stwo tªumaczenia angiel-

skiego sªowa cat na polskie sªowo kot wynosi

p =
4400

5000
= 0.88 (1)

Na podstawie wyra»onego prawdopodobie«stwa mo»liwe jest dokonanie

oszacowania rozkªadu prawdopodobie«stwa tªumaczenia leksykalnego (ang.

lexical translation probability distribution). Formalizuj¡c, funkcj¦, która po-

zwoli na otrzymanie wspomnianego powy»ej prawdopodobie«stwa wyboru

angielskiego tªumaczenia e, zapisano w formule (2).

ps : e→ ps(e) (2)

Dla ka»dego tªumaczenia docelowego e sªowa j¦zyka ¹ródªowego s zwra-

cana jest liczba okre±laj¡ca, jak prawdopodobne jest dane tªumaczenie. Naj-

wy»sza warto±¢ prawdopodobie«stwa zwracana przez funkcj¦ dla sªowa e

oznacza, »e sªowo e jest potencjalnie najlepszym kandydatem na tªumaczenie,

je±li najcz¦±ciej pojawia si¦ w korpusie. Niska warto±¢ prawdopodobie«stwa

oznacza, »e tªumaczenie rzadko pojawia si¦ w korpusie, a zatem sªowo e nie

jest dobrym kandydatem na tªumaczenie. Nale»y podkre±li¢, »e zwracane

przez funkcj¦ warto±ci powinny speªnia¢ dwie istotne wªasno±ci, okre±lone w

formuªach (3) oraz (4).

∑
e

ps(e) = 1 (3)

∀e : 0 ≤ ps(e) ≤ 1 (4)

W korpusie równolegªym niekoniecznie musi wyst¦powa¢ wyª¡cznie jed-

no tªumaczenie sªowa. Przykªad (2) ograniczono do rozpatrzenia jednego tªu-

maczenia angielskiego sªowa cat, którym byªo polskie sªowo kot. Mo»na przy-

puszcza¢, »e oprócz polskiego tªumaczenia kot, wyst¡piªy w korpusie tak»e

inne tªumaczenia, takie jak kotek czy kocur.

Proces urównoleglania na poziomie wyrazów (ang. word alignment) jest

odpowiedzialny za przyporz¡dkowanie sªów j¦zyka ¹ródªowego do sªów j¦zy-
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ka docelowego. W procesie istotn¡ rol¦ peªni funkcja urównoleglaj¡ca (ang.

alignment function), która dziaªa w odwrotnym kierunku. Funkcja mapuje

sªowo w j¦zyku docelowym na sªowo w j¦zyku ¹ródªowym. Proces urówno-

leglania wraz z rozkªadami prawdopodobie«stw dla tªumacze« leksykalnych

pozwala na znalezienie ekwiwalentów sªów w j¦zyku docelowym. W korpu-

sach równolegªych, dla pojedynczych sªów j¦zyka ¹ródªowego, mo»liwe jest

znalezienie wielu takich ekwiwalentów.

Przykªad 3 Je±li sªowo cat zostaªo przetªumaczone na sªowo kot 4400 razy,

to na potrzeby przykªadu mo»na zaªo»y¢, »e przetªumaczono je równie» na

sªowo kotek 450 razy oraz na sªowo kocur 150 razy przy 5000 wyst¡pie« w

korpusie. Otrzymane prawdopodobie«stwa zostaªy zawarte w tabeli (1).

ps(e) e
0.88 kot
0.09 kotek
0.03 kocur

Tabela 1: Rozkªad prawdopodobie«stw tªumacze« leksykalnych

Otrzymane wyniki pozwalaj¡ stwierdzi¢, »e w analizowanym korpusie

najbardziej prawdopodobnym tªumaczeniem angielskiego sªowa cat jest pol-

skie sªowo kot. Prawdopodobie«stwa speªniaj¡ wªasno±ci okre±lone w formu-

ªach (3) i (4).

Prezentowana technika nosi nazw¦ estymacji maksymalnego prawdopo-

dobie«stwa (ang. maximum likelihood estimation) i stanowi baz¦ dla bardziej

zªo»onych i wyra�nowanych metod wykorzystywanych w statystycznym tªu-

maczeniu automatycznym.

Gªówne zaªo»enia statystycznego tªumaczenia automatycznego zostaªy

zawarte w równaniu okre±lonym w formule (5).

ê = argmax
e

P (F = f |E = e)P (E = e) (5)

De�nicja 4 (Podstawowe równanie statystycznego tªumaczenia automatycz-

nego). Podstawowe równanie statystycznego tªumaczenia automatycznego to
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matematyczna formuªa, która ª¡czy w sobie model j¦zyka (ang. language mo-

del) oraz model tªumaczenia (ang. translation model), zapisywane kolejno

jako P (E = e) oraz P (F = f |E = e).

Poª¡czenie modelu j¦zyka z modelem tªumaczenia w taki sposób, w jaki

przedstawia to de�nicja (4), nosi nazw¦ modelu zaszumionego kanaªu (ang.

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

Rysunek 3: Model zaszumionego kanaªu - rysunek pogl¡dowy (Koehn, 2010,
[1])

Statystyczne tªumaczenie automatyczne jest traktowane jako szczegól-

ny przypadek modelu zaszumionego kanaªu. Wªa±nie ten model znalazª swo-

je zastosowanie równie» w rozpoznawaniu mowy. Wiadomo±¢ wysyªana do

odbiorcy przez kanaª ulega pewnym znieksztaªceniom, spowodowanym przez

wyst¦powanie szumu w tym kanale. Proces rekonstrukcji wiadomo±ci odbywa

si¦ za pomoc¡ modelu ¹ródªowego oraz modelu kanaªu, które mo»na odnie±¢

do wyst¦puj¡cych w statystycznym tªumaczeniu automatycznym poj¦¢ mo-

delu j¦zyka oraz modelu tªumaczenia. Kluczowa jest tutaj wiedza o rozkªadzie

prawdopodobie«stwa wiadomo±ci ¹ródªowych oraz rozkªadzie prawdopodo-

bie«stwa poszczególnych typów zakªóce«.

Podej±cie do statystycznego tªumaczenia automatycznego przy wyko-

rzystaniu metod probabilistycznych jest mo»liwe gªównie dzi¦ki modelowi za-

szumionego kanaªu. Rola modelu j¦zyka oraz modelu tªumaczenia, b¦d¡cych

komponentami podstawowego równania statystycznego tªumaczenia automa-

tycznego, zostanie przybli»ona w podrozdziale [2.1.3].
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2.1.3 Model log-liniowy w statystycznym tªumaczeniu automa-

tycznym

Zastosowanie modelu j¦zyka, okre±lanego jako P (E = e) w podsta-

wowym równaniu statystycznego tªumaczenia automatycznego, pozwala na

otrzymanie zda« docelowych, wyró»niaj¡cych si¦ pªynno±ci¡. Brane pod uwa-

g¦ czynniki to nie tylko poprawno±¢ znaczeniowa, ale tak»e kolejno±¢ sªów.

Model j¦zyka pomaga w dokonaniu wyboru odpowiedniego tªumaczenia spo-

±ród dost¦pnych alternatyw. Dobre modele przypisuj¡ wy»sze prawdopodo-

bie«stwa bardziej naturalnie brzmi¡cym zdaniom. W statystycznym tªuma-

czeniu automatycznym wykorzystuje si¦ modele n-gramowe.

De�nicja 5 (Model n-gramowy j¦zyka). Model n-gramowy j¦zyka to specy-

�czny rodzaj modelu j¦zyka, który wykorzystuje n − 1 poprzednich sªów do

obliczenia prawdopodobie«stwa wyst¡pienia kolejnego sªowa.

Zgodnie z de�nicj¡ (5), model 3-gramowy korzysta z dwóch poprzednich

sªów do obliczenia prawdopodobie«stwa wyst¡pienia kolejnego sªowa. Esty-

macja maksymalnego prawdopodobie«stwa w przypadku modelu 3-gramowego

sprowadza si¦ do wzoru

p(w3|w1, w2) =
count(w1, w2, w3)∑
w count(w1, w2, w)

(6)

Wzór (6) pozwala okre±li¢ jak cz¦sto w korpusie równolegªym sekwencja

sªów w1 i w2 wyst¦puje za sªowem w3. W przykªadzie (4) zaprezentowano

praktyczne wykorzystanie wzoru (6).

Przykªad 4 W przykªadowym korpusie zanotowano 725 wyst¡pie« sekwen-

cji sªów the high. Dane dotycz¡ce sªów wyst¦puj¡cych w korpusie najcz¦±ciej

po tej sekwencji zawarto w tabeli (2).
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the high (ª¡cznie: 725)

Sªowo Zliczenia Wynik estymaty
court 380 0.524
castle 175 0.241
heel 54 0.074
cost 22 0.03

Tabela 2: Estymaty maksymalnego prawdopodobie«stwa tªumaczenia dla
okre±lonych trzywyrazowych sekwencji sªów

Z modelami j¦zyka wspóªpracuj¡ modele tªumaczenia. Dziaªanie modeli

tªumaczenia mo»e opiera¢ si¦ na tªumaczeniu sªów (ang. word-based) lub

tªumaczeniu fraz (ang. phrase-based).

De�nicja 6 (Fraza). Fraza w statystycznym tªumaczeniu maszynowym to

ka»da ci¡gªa i spójna sekwencja sªów, niekoniecznie b¦d¡ca jednostk¡ j¦zyko-

w¡.

De�nicja 7 (Model oparty na tªumaczeniu sªów). Model oparty na tªumacze-

niu sªów to model tªumaczenia, w którym jednostkami atomowymi s¡ sªowa.

W korpusie równolegªym sªowa zda« w j¦zyku ¹ródªowym s¡ urównole-

glane do sªów w j¦zyku docelowym. Podczas procesu tªumaczenia kolejno±¢

sªów mo»e ulec zmianie. Sªowa mog¡ by¢ tak»e usuwane lub dodawane. Mo-

del typu word-based korzysta z prawdopodobie«stw leksykalnych tªumacze«,

które sªu»¡ do znalezienia najlepszego tªumaczenia sªowa.

De�nicja 8 (Model oparty na tªumaczeniu fraz). Model oparty na tªumacze-

niu fraz to model tªumaczenia, w którym jednostkami atomowymi s¡ frazy.

Sekwencje fraz powstaj¡ce w wyniku podziaªu zdania wej±ciowego s¡

mapowane jeden do jednego do fraz wyj±ciowych, a ich kolejno±¢ mo»e ulec

zmianie.

Przykªady (5) oraz (6) dotycz¡ wykorzystywania w procesie tªumacze-

nia modeli word-based oraz phrase-based.
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Przykªad 5 Tekst Anna writes a book zostaª przetªumaczony na j¦zyk pol-

ski. Wybrano sªowa j¦zyka docelowego, które uzyskaªy najwy»sze wyniki lek-

sykalnych prawdopodobie«stw tªumacze«. Przy wykorzystaniu modelu word-

based sªowa zdania j¦zyka ¹ródªowego s¡ traktowane jak jednostki atomowe i

urównoleglane do sªów zdania j¦zyka docelowego. Jedno sªowo zdania j¦zyka

¹ródªowego zostaje urównoleglone do jednego sªowa zdania j¦zyka docelowe-

go.

Rysunek 4: Przykªad urównoleglenia dla tekstu Anna writes a book

Wykorzystany w tym przypadku token NULL pomaga radzi¢ sobie z

brakiem ekwiwalentów w j¦zyku docelowym dla sªowa j¦zyka ¹ródªowego a.

Funkcja urównoleglania powinna by¢ kompletna i w peªni zde�niowana. Do-

konanie tego w takiej sytuacji umo»liwia wªa±nie token NULL.

Przykªad 6 Tekst of course Anna sits in the waiting room lots of time w

j¦zyku ¹ródªowym zostaª podzielony na sekwencje fraz. Ka»da z wyodr¦b-

nionych fraz jest traktowana jako jednostka atomowa i tªumaczona na j¦zyk

docelowy. Kolejno±¢ fraz mo»e ulega¢ zmianie.
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Rysunek 5: Przykªad urównoleglenia dla tekstu of course Anna sits in the
waiting room lots of time

W±ród modeli opartych na tªumaczeniu fraz wyró»nia si¦ modele hierar-

chiczne (ang. hierarchical translation models) oraz modele skªadniowe (ang.

syntax-based translation models).

W tradycyjnych modelach typu phrase-based fraz¦ traktuje si¦ jako

ci¡gª¡ sekwencj¦ sªów. Modele hierarchiczne pomagaj¡ w sytuacjach, gdy

sªowa frazy zostaj¡ rozdzielone w zdaniu innymi wyrazami, co zdarza si¦

do±¢ powszechnie. Poprzez stosowanie reguª tªumaczenia (ang. translation

rules) mo»liwe jest uwzgl¦dnienie odpowiednich przestawie« poszczególnych

sªów.

Przykªad 7 Dla zdania w j¦zyku angielskimMy best friends will be deported

today wyodr¦bniono wyra»enie will be deported today. Tªumaczeniem polskim

wyra»enia will be deported today jest zostan¡ dzi± deportowani. Reguª¦ tªu-

maczenia dla przykªadu przedstawiono w formule (7).

Y− > will be deported today | zostan¡ dzi± deportowani (7)
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Reguªa mo»e zosta¢ doprowadzona do ogólniejszej postaci dzi¦ki wpro-

wadzeniu symbolu nieterminalnego X. Symbol nieterminalny jest de�niowal-

n¡ zmienn¡. Posta¢ reguªy przedstawiono w formule (8).

Y− > will be deported X | zostan¡ X deportowani (8)

Reguªy tego typu, ª¡cz¡ce w sobie symbole terminalne oraz nieterminal-

ne, pozwalaj¡ poradzi¢ sobie ze zmianami kolejno±ci sªów i ª¡czeniem sªów

b¦d¡cych komponentami fraz, nawet je±li w zdaniach nie s¡ one ci¡gªymi

sekwencjami.

Modele skªadniowe operuj¡ na reguªach syntaktycznych, które oprócz

sªów zawieraj¡ tak»e dodatkowe informacje dotycz¡ce skªadni. Przykªad (8)

prezentuje budowanie reguªy syntaktycznej.

Przykªad 8 Dla zdania j¦zyka angielskiego Give it to him wyodr¦bniono

wyra»enie to him. Wyra»enie to him zostaªo urównoleglone do polskiego wy-

ra»enia jemu. Dodatkowo zawarto informacj¦ o cz¦±ciach mowy poszczegól-

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

Rysunek 6: Mapowanie cz¦±ci mowy oraz sªów

PRP to oznaczenie okre±laj¡ce przyimek, a PRO - zaimek. Lewa strona

rysunku (6) jest tak naprawd¦ drzewem. Fraza to him skªada si¦ z dwóch

w¦zªów, b¦d¡cych potomkami frazy przyimkowej oznaczonej jako PP.
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Na podstawie podanych informacji o cz¦±ciach mowy i zaprezentowa-

nego wnioskowania mo»na okre±li¢ reguª¦ syntaktyczn¡ przedstawion¡ na ry-

sunku (7).

Rysunek 7: Reguªa syntaktyczna

Modele tªumaczenia, w których wykorzystuje si¦ drzewa syntaktyczne

oraz reguªy syntaktyczne, pozwalaj¡ na wykorzystanie skªadni, czyli wza-

jemnych powi¡za« mi¦dzy wyrazami oraz frazami w zdaniu w szczególnym

stopniu. Znajomo±¢ tych powi¡za« wspiera proces tªumaczenia i pozwala na

uzyskanie lepszej jako±ci. Je±li porz¡dek wyst¦puj¡cych sªów lub fraz jest

poprawny, zdania brzmi¡ bardziej naturalnie.

Charakterystycznymi wyró»nikami modeli typu phrase-based s¡ ich kom-

ponenty de�niowane jako funkcje cech (ang. feature functions).

De�nicja 9 (Funkcje cech). Funkcje cech to funkcje okre±lane na podstawie

wykorzystanych wªasno±ci tªumaczenia.

Przykªadami funkcji cech mog¡ by¢ tabela tªumacze« fraz oraz model

zmiany kolejno±ci.

De�nicja 10 (Tabela tªumacze« fraz). Tabela tªumacze« fraz to tabela przed-

stawiaj¡ca poszczególne propozycje tªumacze« fraz wraz z prawdopodobie«-

stwami tych tªumacze«.

De�nicja 11 (Model zmiany kolejno±ci). Model zmiany kolejno±ci to struk-

tura, która zapami¦tuje ko«cow¡ pozycj¦ poprzednio przetªumaczonej frazy w
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tek±cie wej±ciowym oraz startow¡ pozycj¦ bie»¡cej frazy w tek±cie wej±cio-

wym. Znajomo±¢ tych dwóch liczb umo»liwia obliczenie kosztu zmiany kolej-

no±ci (ang. reordering cost).

Funkcje cech wchodz¡ w skªad modelu log-liniowego (ang. log-linear

model) - typu modelu tªumaczenia tak»e opartego na tªumaczeniu fraz.

De�nicja 12 (Model log-liniowy). Model log-liniowy to rodzaj modelu tªu-

maczenia opartego na frazach, skªadaj¡cego si¦ z tabeli tªumacze« fraz (ang.

phrase translation table) φ(f̄ |ē), modelu zmiany kolejno±ci (ang. reordering

model) d oraz modelu j¦zyka pLM(e).

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

p(x) = exp

n∑
i=1

λihi(x) (9)

Wzór (9) wykorzystuje odpowiednie wagi, które oznacza si¦ jako λφ,

λd oraz λLM , w zale»no±ci od komponentu. Ka»da z wag dotyczy innego

komponentu modelu log-liniowego. λφ to waga dla tabeli tªumacze« fraz, λd
to waga dla modelu zmiany kolejno±ci, a λLM to waga dla modelu j¦zyka.

Funkcje cech to: h1 = log φ, h2 = log d, h3 = log pLM , a zatem n = 3.

h1 = log φ to funkcja dla tabeli tªumacze« fraz, h2 = log d to funkcja

dla modelu zmiany kolejno±ci, a h3 = log pLM to funkcja dla modelu j¦-

zyka. Oznaczenie x wskazuje na dowoln¡ zmienn¡ zde�niowan¡ jako x =

(e, f, start, end).

Korzystaj¡c z tych informacji, wzór formuªy (9) mo»na rozwin¡¢ do

postaci formuªy (10), co zostaªo przedstawione w przykªadzie (9).

Przykªad 9 Maj¡c do dyspozycji trzy funkcje cech h1 = log φ, h2 = log d,

h3 = log pLM oraz wagi λφ, λd, λLM mo»na rozwin¡¢ wzór formuªy (9) do

postaci
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p(e, a|f) = exp

[
λφ

I∑
i=1

logφ(f̄i|ēi)

+λd

I∑
i=1

logd(ai − bi−1 − 1)

+λLM

|e|∑
i=1

logpLM(ei|e1...ei−1)
]

(10)

Dane s¡ traktowane jako wektory cech, a model log-liniowy jako zestaw

odpowiadaj¡cych funkcji cech. Funkcje cech s¡ rozpatrywane jako wzajemnie

niezale»ne czynniki.

Za stosowaniem modelu log-liniowego przemawia przede wszystkim ulep-

szenie jako±ci tªumaczenia poprzez wykorzystywanie wag dla komponentów

tego modelu. Dodatkow¡ zalet¡ jest mo»liwo±¢ rozszerzania struktury o do-

datkowe komponenty modelu, takie jak np. kierunki tªumaczenia, w postaci

funkcji cech.

2.1.4 Metody ewaluacji statystycznego tªumaczenia automatycz-

nego

Metody ewaluacji w statystycznym tªumaczeniu automatycznym sªu»¡

do oceny jako±ci tªumaczenia reprezentowanego w j¦zyku docelowym.

Warto podkre±li¢, »e jedn¡ z podstawowych, nadal powszechnie stoso-

wanych metod jest ewaluacja manualna. Osoby, które rozumiej¡ j¦zyk doce-

lowy, oceniaj¡ system tªumaczenia automatycznego dokonuj¡c porówna« do

tªumacze« referencyjnych (ang. reference translation).

Kryteria brane pod uwag¦ przy ewaluacji tªumaczenia to pªynno±¢ (ang.

�uency) oraz adekwatno±¢ (ang. adequacy). Pªynno±¢ dotyczy poprawno±ci

gramatycznej i wyboru wªa±ciwych sªów. Adekwatno±¢ to poprawno±¢ zna-

czeniowa wzgl¦dem zdania ¹ródªowego.

De�nicja 13 (Tªumaczenie systemowe). Tªumaczenie systemowe to tªuma-

czenie b¦d¡ce wynikiem dziaªania systemu statystycznego tªumaczenia auto-
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matycznego.

Ze wzgl¦du na ogromne ilo±ci przetwarzanych danych, ewaluacja ma-

nualna tªumaczenia systemowego jest zbyt czasochªonna. St¡d preferuje si¦

stosowanie automatycznych metod ewaluacji. Ka»da automatyczna metoda

ewaluacji tªumaczenia opiera si¦ na stosowaniu porówna« i badaniu podo-

bie«stwa tªumaczenia systemowego do tªumaczenia referencyjnego.

Podstawowymi miarami automatycznej ewaluacji tªumaczenia s¡ precy-

zja (ang. precision) oraz pokrycie (ang. recall). W obu miarach tªumaczenie

systemowe jest porównywane z tªumaczeniem referencyjnym.

De�nicja 14 (Precyzja). Precyzja to automatyczna miara ewaluacji tªuma-

czenia bazuj¡ca na ilorazie liczby sªów pokrywaj¡cych si¦ w tªumaczeniu sys-

temowym oraz tªumaczeniu referencyjnym (correct) przez liczb¦ sªów tªuma-

czenia systemowego (outputLEN).

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

precision =
correct

outputLEN
(11)

De�nicja 15 (Pokrycie). Pokrycie to automatyczna miara ewaluacji tªuma-

czenia bazuj¡ca na ilorazie liczby sªów pokrywaj¡cych si¦ w tªumaczeniu sys-

temowym oraz tªumaczeniu referencyjnym (correct) przez liczb¦ sªów tªuma-

czenia referencyjnego (referenceLEN).

Wzór wykorzystywany przy obliczaniu pokrycia zapisano w formule

(12).

recall =
correct

referenceLEN
(12)

Obliczenia dla precyzji oraz pokrycia przedstawiono w przykªadzie (10).
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Przykªad 10 Je±li tªumaczeniem systemowym dla zdania you are waiting

for me at home now jest wy czekasz na mnie o domu, a tªumaczeniem re-

ferencyjnym teraz wy czekacie na mnie w domu, to obliczenia dla precyzji i

pokrycia b¦d¡ wygl¡daªy tak, jak zapisano w formuªach (13) oraz (14).

precision =
correct

outputLEN
=

4

6
= 67% (13)

recall =
correct

referenceLEN
=

4

7
= 57% (14)

Specy�czn¡ kombinacj¡ precyzji oraz pokrycia jest miara f-measure.

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

f −measure =
precision ∗ recall

(precision+ recall)/2
(15)

Miar¡ wykorzystywan¡ w automatycznej ewaluacji tªumaczenia jest

równie» Word Error Rate (WER).

De�nicja 16 (Word Error Rate). Word Error Rate (WER) to automatyczna

miara ewaluacji tªumaczenia, której dziaªanie opiera si¦ na mierzeniu odle-

gªo±ci Levensteina zde�niowanej jako minimalna liczba kroków niezb¦dnych

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

cyjnego.

Wzór, który jest szczególnie istotny przy okre±laniu warto±ci Word Er-

ror Rate zapisano w formule (16). Zawarte w liczniku czynniki sumy wskazuj¡

na operacje, których wykonanie pozwoliªoby tªumaczeniu systemowemu przy-

bli»y¢ si¦ do postaci tªumaczenia referencyjnego. Wyszczególnione dziaªania

to zamiany (subst), wstawienia (ins) i usuni¦cia (del). Warto zauwa»y¢, »e

wszystkie dotycz¡ operowania na sªowach, a nie znakach.
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WER =
subst+ ins+ del

referenceLEN
(16)

Obliczenia Word Error Rate przedstawiono w przykªadzie (11).

Przykªad 11 Zaªó»my, »e dla zdania They have a cat, tªumaczenie syste-

mowe to Oni mie¢ tego kota, a tªumaczenie referencyjne to Oni maj¡ kota.

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

WER =
subst+ ins+ del

referenceLEN
=

1 + 0 + 1

3
=

2

3
= 0.67 (17)

Z perspektywy niniejszej pracy znacznie istotniejsz¡ miar¡ jest BLEU,

które wykorzystano do ewaluacji wyników przeprowadzonego eksperymentu.

De�nicja 17 (A Bilingual Evaluation Understudy). A Bilingual Evaluation

Understudy (BLEU) to automatyczna miara ewaluacji tªumaczenia, bior¡ca

pod uwag¦ dopasowania n-gramów pomi¦dzy tªumaczeniem systemowym, a

tªumaczeniem referencyjnym oraz stosuj¡ca kary za zwi¦zªo±¢ tekstu, które

redukuj¡ otrzymany wynik w przypadku zbyt krótkiego tªumaczenia.

BLEU zde�niowano matematycznie w formuªach (18) i (19).

BLEU − n = brevity exp
n∑
i=1

λi log precisioni (18)

brevity = min

(
1,

outputLEN

referenceLEN

)
(19)

Zazwyczaj liczba n osi¡ga warto±¢ 4. St¡d mówi si¦ o metryce BLEU-4.

Stosowane brevity to kara za zwi¦zªo±¢ tekstu. Proces dopasowania n-gramów

umo»liwia obliczenie precyzji dla n-gramów, co we wzorze (18) wyra»ono jako

precisioni. Precyzja n-gramów to iloraz n-gramów tªumaczenia systemowego

pokrywaj¡cych si¦ z n-gramami tªumaczenia referencyjnego przez caªkowit¡

ilo±¢ n-gramów z tªumaczenia systemowego.

Przykªad (12) przedstawia obliczenia dla precyzji n-gramów.
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Przykªad 12 Tªumaczeniem systemowym dla zdania broccoli contain a lot

of nutrients jest brokuªy zawieraj¡ du»o od»ywek, a tªumaczeniem referen-

cyjnym brokuªy zawieraj¡ du»o skªadników od»ywczych. Wyniki precyzji dla

poszczególnych n-gramów przedstawiono w formule (20).

1− gram− precision :
3

4

2− gram− precision :
2

3

3− gram− precision :
1

2

4− gram− precision :
0

1

(20)

Stosowanie wag, oznaczonych w formule jako λi i ustawienie ich warto±ci

na 1, znacz¡co upraszcza wzór wykorzystywany w mierze BLEU-4. Osi¡ga

on wówczas posta¢ zapisan¡ w formule (21).

BLEU − 4 = min

(
1,

outputLEN

referenceLEN

)
4∏
i=1

precisioni (21)

Obliczenia dla BLEU-4 przedstawiono w przykªadzie (13).

Przykªad 13 Tªumaczeniem systemowym dla zdania broccoli contain a lot

of nutrients jest brokuªy zawieraj¡ du»o od»ywek, a tªumaczeniem referen-

cyjnym brokuªy zawieraj¡ du»o skªadników od»ywczych. Wyniki dla BLEU-4

przedstawiono w formule (22).

26



BLEU − 4 = min

(
1,

outputLEN

referenceLEN

)
4∏
i=1

precisioni =

min

(
1,

4

5

)
∗ 3

4
∗ 2

3
∗ 1

2
∗ 0 = 0

(22)

Tªumaczenie zostaªo ukarane za zwi¦zªo±¢. �wiadczy o tym wynik uzy-

skany w brevity. Iloraz dªugo±ci otrzymanego tªumaczenia systemowego przez

dªugo±¢ tªumaczenia referencyjnego wynosi 4
5
. Spo±ród dwóch warto±ci, za-

wsze wybierana jest mniejsza. Uzyskanie brevity równego jeden mogªoby mie¢

miejsce w dwóch sytuacjach - je±li dªugo±¢ tªumaczenia systemowego byªaby

wi¦ksza od dªugo±ci tªumaczenia referencyjnego lub je±li dªugo±ci tªumacze-

nia systemowego oraz tªumaczenia referencyjnego byªyby sobie równe. Tªu-

maczenie systemowe zawsze zostanie ukarane za zwi¦zªo±¢, kiedy jego dªugo±¢

b¦dzie mniejsza od dªugo±ci tªumaczenia referencyjnego.

Nale»y te» zauwa»y¢, »e w przypadku, gdy jakikolwiek czynnik preci-

sion osi¡gnie warto±¢ 0, wówczas wynik BLEU tak»e wyniesie 0. Oznacza

to, »e »adne z n-gramów o okre±lonej dªugo±ci nie zostaªy dopasowane w

otrzymanym tªumaczeniu. W takiej sytuacji lepiej sprawdza si¦ zastosowa-

nie n = 3. Dzi¦ki wykorzystaniu n = 3, mo»liwe jest pozbycie si¦ elementu

zeruj¡cego, odpowiedzialnego za 4-gramy. Wynik dla BLEU-3 w przykªadzie

(13) wyniósªby 0.2.

W metryce BLEU wykorzystuje si¦ wielokrotne tªumaczenia referen-

cyjne dobrej jako±ci. Caªkowita jako±¢ tªumaczenia jest szacowana w obr¦bie

caªego korpusu. Miara BLEU zdecydowanie lepiej sprawdza si¦ w przypadku

obszernych korpusów ni» pojedynczych zda«.

BLEU to miara, która kªadzie szczególny nacisk na korelacj¦ pomi¦-

dzy tªumaczeniem systemowym, a tªumaczeniem referencyjnym. Tªumacze-

nie systemowe jest tym lepsze, im bardziej zbli»one do tªumaczenia referen-

cyjnego.

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

czeniu referencyjnym, uznawany jest za poprawny. Je±li n-gram wyst¦puje
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wiele razy w tªumaczeniu systemowym, powinien pojawi¢ si¦ w pojedynczym

tªumaczeniu referencyjnym tak¡ sam¡ liczb¦ razy dla wszystkich wyst¡pie«

oznaczonych jako poprawne.

Funkcjonalno±¢ wykorzystania wielokrotnych tªumacze« referencyjnych

mo»e powodowa¢ problemy z dªugo±ciami referencyjnymi. Dªugo±ci referen-

cyjne s¡ de�niowane dla ka»dego zdania tªumaczenia systemowego jako dªu-

go±ci najbli»sze jakimkolwiek tªumaczeniom referencyjnym. W sytuacji gdy

ró»ni¡ si¦ one nieznacznie, zawsze pod uwag¦ brana jest mniejsza dªugo±¢.

Przykªad (14) prezentuje wybór dªugo±ci referencyjnej.

Przykªad 14 Je±li zdanie uzyskanego tªumaczenia systemowego ma dªugo±¢

8, a dªugo±ci zda« referencyjnych wynosz¡ kolejno 6, 7, 9 i 13, to wówczas

dªugo±¢ referencyjna dla tego zdania wynosi 7. Chocia» wielko±ci 7 i 9 le»¡

podobnie blisko, to zgodnie z de�nicj¡, wªa±ciwy wybór to mniejsza z warto-

±ci.

W±ród metryk ewaluacji statystycznego tªumaczenia maszynowego istot-

n¡ rol¦ peªni tak»e metryka METEOR, która kªadzie szczególny nacisk na

miar¦ pokrycia.

De�nicja 18 (Rdzeniowanie). Rdzeniowanie jest procesem wyodr¦bniania

rdzenia z wyrazu, czyli jego gªównej cz¦±ci, decyduj¡cej o znaczeniu.

De�nicja 19 (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering).

Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR) jest

automatyczn¡ miar¡ ewaluacji tªumaczenia maszynowego, która wykorzystuje

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

Pokrycie ma wi¦ksze znaczenie, poniewa» zapewnia uzyskanie komplet-

nego, pod wzgl¦dem znaczeniowym, tªumaczenia. METEOR wykorzystuje

proces rdzeniowania w celu porównywania znacze« wyrazów oraz u»ywa sy-

nonimów.

BLEU nie dokona oblicze« w przypadku próby dopasowania dwóch

sªów wygl¡daj¡cych inaczej, ale maj¡cych to samo znaczenie. Proces rdze-

niowania prowadzi do redukowania sªów poprzez wyodr¦bnianie ich rdzeni.
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Krok ten jest szczególnie pomocny przy znajdowaniu wªa±ciwego dopasowa-

nia.

METEOR jest miar¡, któr¡ zaprojektowan¡ w celu poprawienia nie-

doskonaªo±ci znalezionych w BLEU. St¡d zaproponowanie rozwi¡zania wy-

korzystuj¡cego w wi¦kszym stopniu pokrycie. Ewaluacja odbywa si¦ na po-

ziomie segmentów, b¦d¡cych zdaniami. Porównanie ka»dego z nich z tªuma-

czeniem referencyjnym, pozwala na uzyskanie wielu ocen. METEOR oferuje

moduªy exact, stem, synonym oraz paraphrase. Wszystkie sªu»¡ do uzyski-

wania najlepszych dopasowa« pomi¦dzy sªowami tªumaczenia systemowego,

a tªumaczenia referencyjnego.

Przykªad (15) obrazuje dziaªanie moduªów exact, stem, synonym oraz

paraphrase dla miary METEOR.

Przykªad 15 Tªumaczeniem systemowym dla zdania I'm constantly trying

to understand how it works jest próbuj¦ stale rozumie¢ jak to dziaªa, a tªu-

maczeniem referencyjnym wci¡» staram si¦ zrozumie¢ jak to dziaªa. Na ry-

sunkach (8), (9) oraz (10) pokazano dziaªanie moduªów miary METEOR.

Rysunek 8: Uzyskiwanie dopasowania za pomoc¡ moduªu exact (na podsta-
wie pracy [15])

Moduª exact znajduje dokªadne sªowne ekwiwalenty w j¦zyku docelo-

wym. Moduªy stem oraz synonym nie bior¡ pod uwag¦ sªów dopasowanych

przez dziaªanie moduªu exact.
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Rysunek 9: Uzyskiwanie dopasowania za pomoc¡ moduªów stem (�oletowa
linia) i synonym (zielona linia) (na podstawie pracy [15])

Ze wzgl¦du na dopasowywanie fraz zamiast pojedynczych sªów, w mo-

dule paraphrase brane s¡ pod uwag¦ wszystkie sªowa, równie» te dopasowane

w module exact.

Rysunek 10: Uzyskiwanie dopasowania za pomoc¡ moduªu paraphrase (na
podstawie pracy [15])

Nast¦pnie gromadzone s¡ wszystkie dopasowania.

Rysunek 11: Zbiór wszystkich dopasowa« (na podstawie pracy [15])

Wzór stosowany w mierze METEOR zostaª przedstawiony w formule

(23).
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Score =

(
1−

(
γ ∗ ch

m

)β)
∗
(

P ∗R
α ∗ P + (1− α) ∗R

)
(23)

P okre±la precyzj¦, a R - pokrycie. Parametr α pozwala na ustalenie

wpªywu precyzji i pokrycia na tªumaczenie. W mierzeMETEOR wykorzystu-

je si¦ tak»e kar¦ za bª¦dny szyk wyrazów, która sªu»y do oceny poprawno±ci

gramatycznej tªumaczenia. Na kar¦ za bª¦dny szyk wyrazów skªadaj¡ si¦ ilo±¢

zbitek wyrazowych (sekwencji sªów) ch oraz liczba dopasowa« m. Parametry

γ oraz β 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 jedn¡ z metod

uczenia maszynowego (ang. machine learning). W przykªadzie (16) zapre-

zentowano dziaªanie regresji liniowej.

Przykªad 16 W tabeli (3) zaprezentowano przykªadowy zestaw danych do-

tycz¡cy dªugo±ci najdªu»szego sªowa w zdaniu w zale»no±ci od ilo±ci znaków

w nim wyst¦puj¡cych.

Zdanie
Ilo±¢ znaków
w zdaniu

Ilo±¢ znaków
najdªu»szego

sªowa w zdaniu
Nowa ustawa o cyberprzemocy

zostaªa zawetowana przez opozycj¦.
62 13

Mªodzi informatycy wygrali
mi¦dzynarodowy konkurs.

50 14

Ministrowie wybrali si¦
na obrady.

34 11

Wspóªczesne kobiety ch¦tnie bior¡ udziaª
w licznych manifestacjach.

67 14

Matka kupiªa mi star¡ ksi¡»k¦. 30 7
Bardzo ciekawa historia. 24 8

... ... ...

Tabela 3: Przykªadowy zestaw danych dotycz¡cy ilo±ci znaków najdªu»szego
sªowa w zdaniu w zale»no±ci od caªkowitej ilo±ci znaków w zdaniu

Dane z tabeli przeniesiono na wykres (Rysunek 12).
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Rysunek 12: Wykres przedstawiaj¡cy dane dotycz¡ce ilo±ci znaków najdªu»-
szego sªowa w zdaniu w zale»no±ci od caªkowitej ilo±ci znaków w zdaniu

De�nicja 20 (Cecha). Cecha, w kontek±cie uczenia maszynowego, to indy-

widualna, mierzalna wªa±ciwo±¢ obserwowanego zjawiska.

W przykªadzie (16) wyró»nion¡ cech¡ jest ilo±¢ znaków w zdaniu. Ka»-

de zdanie de�niuje si¦ jako x(i), gdzie i wskazuje na numer rozpatrywanego

zdania. W problemach uczenia maszynowego bazuje si¦ na tysi¡cach, a nawet

milionach cech.

Formuªa (24) prezentuje zapis funkcji liniowej dla przykªadu (16).

hθ(x) = θ0 + θ1x1 (24)

Parametry θ nazywane s¡ wagami. Odpowiedni dobór tych parametrów

pozwala na znalezienie najlepszego dopasowania prostej do punktów przed-

stawionych na wykresie. Przykªadowe dopasowanie prostej przedstawiono na

rysunku (13).
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Rysunek 13: Wykres przedstawiaj¡cy lini¦ regresji dla przykªadowych da-
nych.

Wzór funkcji liniowej pokazanej na wykresie (Rysunek 13) to hθ(x) =

0.22 + 1.6x1.

Wzór wykorzystywany przy regresji liniowej mo»na rozwin¡¢ do postaci

uwzgl¦dniaj¡cej wszystkie wyst¦puj¡ce cechy. Zapisano go w formule (25).

h(x) =
n∑
i=0

θixi = θTx (25)

W celu wygodniejszego operowania na du»ych ilo±ciach liczb, parametry

θi przedstawia si¦ w postaci transponowanego wektora θ.

Kluczowym zadaniem jest znalezienie takich parametrów θ, które po-

zwol¡ hiperpªaszczy¹nie znale¹¢ si¦ jak najbli»ej przykªadów oznaczonych na

wykresie. W tym celu de�niuje si¦ funkcj¦ kosztu (ang. cost function).

De�nicja 21 (Funkcja kosztu). Funkcja kosztu to okre±lona funkcja, która

dla ka»dej warto±ci parametru θ potra� zmierzy¢ jak blisko y(i) znajduj¡ si¦

od h(x(i)).

Przykªadowy wzór de�niuj¡cy funkcj¦ kosztu przedstawiono w formule

(26).

J(θ) =
1

2

m∑
i=1

(hθ(x
(i))− y(i))2 (26)

Funkcja kosztu okre±la, czy parametry θ zostaªy dobrane w prawidªowo.

Nale»y d¡»y¢ do uzyskania jak najlepszych wyników, dlatego minimalizuje

si¦ funkcj¦ kosztu J(θ0, ..., θn). Do tego celu sªu»y metoda gradientu prostego.
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De�nicja 22 (Metoda gradientu prostego). Metoda gradientu prostego jest

algorytmem wykorzystywanym w uczeniu maszynowym, którego dziaªanie po-

lega na iteracyjnych zmianach zainicjalizowanych parametrów θ0, ..., θn a» do

momentu osi¡gni¦cia minimum funkcji.

Pojedynczy krok aktualizuj¡cy dla metody gradientu prostego, przed-

stawiono w formule (27).

θj := θj − α
∂

∂θj
J(θ0, θ1) (27)

2.2.2 Zagadnienie klasy�kacji

De�nicja 23 (Klasa). Klasa jest pewn¡ grup¡ obiektów, wyró»niaj¡cych si¦

wspólnymi cechami.

Zagadnienie klasy�kacji polega na przewidywaniu dyskretnych warto±ci

y. Najprostszym typem klasy�kacji jest klasy�kacja binarna (ang. binary

classi�cation). Warto±ci przyjmowane wówczas przez y to 0 lub 1. Liczby te

reprezentuj¡ klas¦ negatywn¡ oraz klas¦ pozytywn¡.

Znacznie bardziej zaawansowana forma klasy�kacji, czyli klasy�kacja

wieloklasowa (ang.multiclass classi�cation), pozwala na przypisanie do obiek-

tu jednej z wielu dost¦pnych klas. Przykªad (17) prezentuje dziaªanie klasy-

�kacji.

Przykªad 17 W tabeli (4) zaprezentowano przykªadowy zestaw danych. S¡

nimi zdania wraz z wyodr¦bnionymi sªowami, które sprowadzono do maªych

liter. Ka»de zdanie nale»y do innej kategorii tematycznej.
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Zdanie Sªowa w zdaniu Kategoria

Mieszkanie jest przytulne.
mieszkanie,

jest,
przytulne

Inne

Obserwuje si¦ du»y
wzrost popytu.

obserwuje,
si¦,
du»y,
wzrost,
popytu

Gospodarka

Politycy czekaj¡.
politycy,
czekaj¡

Polityka

Tabela 4: Przykªadowy zestaw danych sklasy�kowanych wzgl¦dem kategorii

W procesie klasy�kacji wykorzystuje si¦ wektory cech (ang. feature vec-

tors).

De�nicja 24 (Wektor cech). Wektor cech jest n-wymiarowym wektorem, któ-

ry w sposób numeryczny okre±la cechy sªu»¡ce reprezentacji danego obiektu.

Do reprezentacji wektorowej mog¡ zosta¢ wykorzystane wszystkie sªowa

wchodz¡ce w skªad korpusu lub sªowa kluczowe dla korpusu. Ka»dy wyraz,

którego wyst¡pienie traktowane jest jako cecha, de�niuje si¦ w sposób nume-

ryczny. Zdania interpretuje si¦ w tym przypadku jako wektory cech równej

dªugo±ci, w których 1 oznacza wyst¡pienie wyrazu w zdaniu, a 0 brak takiego

wyst¡pienia. Przykªadowy wektor cech dla zdania Mieszkanie jest przytulne

zostaª przedstawiony w formule (28). Za pomoc¡ occword oznaczono wyst¡-

pienie sªowa word w zdaniu. Formalnie warto±ci cech mo»na zapisa¢ jako xi.

Indeks i okre±la numer cechy.
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x =



occmieszkanie

occjest

occprzytulne

occobserwuje

occsi¦

occdu»y

occwzrost

occpopytu

occpolitycy

occczekaj¡



=



x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

x10



=



1

1

1

0

0

0

0

0

0

0



(28)

Ilo±¢ cech dla przykªadu wynosi 10, poniewa» ilo±¢ niepowtarzaj¡cych

si¦ sªów wyodr¦bnionych ze zda« zapisanych w tabeli (4) wynosi wªa±nie 10.

Ka»da cecha sªu»y okre±leniu wyst¡pienia pojedynczego wyrazu. Cechy w

przykªadzie odnosz¡ si¦ do wyrazów skªadaj¡cych si¦ na zdania, zgodnie z

kolejno±ci¡ w tabeli. Wyrazy mieszkanie, jest, przytulne wyst¦puj¡ w rozpa-

trywanym zdaniu i wªa±nie dlatego w wektorze znalazªy si¦ jedynki. Wyrazy

takie jak politycy, czy obserwuje nie wchodz¡ w skªad zdania i dlatego w

wektorze pojawiªy si¦ zera.

Kategorie tematyczne mo»na rozpatrywa¢ jako pewne klasy. Celem kla-

sy�kacji jest przypisanie nowego obiektu, czyli zdania, do odpowiedniej klasy.

Zdanie Mieszkanie jest przepi¦kne skªada si¦ ze sªów mieszkanie, jest, prze-

pi¦kne. Wektor cech dla tego zdania przedstawiono w formule (29).
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x =



occmieszkanie

occjest

occprzytulne

occobserwuje

occsi¦

occdu»y

occwzrost

occpopytu

occpolitycy

occczekaj¡



=



x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

x10



=



1

1

0

0

0

0

0

0

0

0



(29)

Porównanie wektora cech nowego zdania z wektorami cech zda« znaj-

duj¡cych si¦ w korpusie, doprowadzi do pewnych wniosków. Wektory cech

zda« Mieszkanie jest przytulne oraz Mieszkanie jest przepi¦kne ró»ni¡ si¦ na

jednej pozycji. Wektory cech zda« Obserwuje si¦ du»y wzrost popytu oraz

Mieszkanie jest przepi¦kne ró»ni¡ si¦ na siedmiu pozycjach. Wektory cech

zda« Politycy czekaj¡ oraz Mieszkanie jest przepi¦kne ró»ni¡ si¦ na czterech

pozycjach. Wektor cech nowego zdania Mieszkanie jest przepi¦kne jest naj-

bardziej zbli»ony do wektora cech zdania Mieszkanie jest przytulne, które

przyporz¡dkowano do klasy Inne. Ze wzgl¦du na najwi¦ksze podobie«stwo

wektorów tych zda«, nowe zdanie zostanie przyporz¡dkowane równie» do kla-

sy Inne.

Przykªad (17) przedstawia ogóln¡, uproszczon¡ ide¦ klasy�kacji polega-

j¡c¡ na porównywaniu wektorów i okre±laniu ich wzajemnego podobie«stwa.

Do operowania na du»ej ilo±ci cech, wykorzystuje si¦ regresj¦ logistyczn¡

(ang. logistic regression).

Wzór dla regresji logistycznej przedstawiono w formule (30).

g(z) =
1

1 + e−z
(30)
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Wzór zapisany w formule (30) mo»na rozwin¡¢ do postaci w formule

(31).

hθ(x) = g(θTx) =
1

1 + e−θT x
(31)

Funkcja zapisana w formule (31) nazywana jest funkcj¡ logistyczn¡ lub

funkcj¡ sigmoidaln¡.

Podobnie jak dla regresji liniowej, tak»e dla regresji logistycznej de�-

niuje si¦ funkcj¦ kosztu. Przedstawiono j¡ w formule (32).

J(θ) = − 1

m
[
m∑
i=1

y(i)loghθ(x
(i)) + (1− y(i))log(1− hθ(x(i)))] (32)

Metoda gradientu prostego dziaªa dla regresji logistycznej w taki sam

sposób jak dla regresji liniowej. Inaczej wygl¡da wzór pojedynczej aktualiza-

cji. Zapisano go w formule (33).

θj := θj − α
m∑
i=1

(hθ(x
(i))− y(i))x(i)j (33)

2.2.3 Zagadnienia algorytmiczne oraz model One Against All

Podstawowe algorytmy uczenia maszynowego s¡ odmianami algorytmu

gradientu prostego (ang. Gradient Descent), przybli»onego w podrozdziale

[2.2.1]. Nale»¡ do nich Batch Gradient Descent,Mini-Batch Gradient Descent

oraz Stochastic Gradient Descent.

Batch Gradient Descent to algorytm, w którym aktualizacja parame-

trów θ nast¦puje po przej±ciu przez okre±lon¡ liczb¦ przykªadów nazywan¡

batchem i b¦d¡c¡ wsadem danych. W porównaniu do Gradient Descent, w

Batch Gradient Descent aktualizacja nast¦puje po przej±ciu przez pewn¡ par-

ti¦ danych, zamiast wszystkie przykªady od razu.

Szczególn¡ odmian¡ algorytmu Batch Gradient Descent jest algorytm

Mini-Batch Gradient Descent. Rozmiar partii danych okre±la 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 przej±ciu przez okre±lon¡ liczb¦ przykªadów nast¦puje pojedyncza ak-

tualizacja parametrów θ. Okno kodu (1) prezentuje pojedyncz¡ aktualizacj¦

parametrów θ w algorytmie Mini-Batch Gradient Descent.

1 Loop {

2 for i=1 to m, {

3 θj := θj − α ∗ 1
10
∗
∑i+9
k=i(hθ(x

(k))− y(k))x(k)j for every j

4 }

5 }

Kod 1: Pojedyncza aktualizacja parametrów θ dla algorytmu Mini-Batch

Gradient Descent (na podstawie [6])

Je±li liczba przykªadów treningowychm wynosi 10000, to wówczas nale-

»y wykona¢ 1000 kroków algorytmuMini-Batch Gradient Descent o wielko±ci

batcha równej 10, by przej±¢ przez wszystkie te przykªady.

Algorytm Mini-Batch Gradient Descent jest szczególn¡ odmian¡ al-

gorytmu Batch Gradient Descent, w którym partia danych, zamiast du»ej

liczby przykªadów, zawiera ich znacznie mniej - tyle, ile sugeruje rozmiar

mini-batcha.

Alternatyw¡ dla algorytmów Batch Gradient Descent oraz Mini-Batch

Gradient Descent jest Stochastic Gradient Descent. Aktualizacja parametrów

θ nast¦puje po przej±ciu przez pojedynczy przykªad treningowy.

Celem dziaªania algorytmu Stochastic Gradient Descent jest jak naj-

szybsze znalezienie parametrów θ. Parametry te, w przeciwie«stwie do in-

nych odmian algorytmu Gradient Descent, s¡ znajdowane bardzo szybko, a

ich warto±ci s¡ zbli»one do poszukiwanego minimum. Okno kodu (2) prezen-

tuje pojedyncz¡ aktualizacj¦ parametrów θ w algorytmie Stochastic Gradient

Descent.
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1 Loop {

2 for i=1 to m, {

3 θj := θj + α(y(i) − hθ(x(i)))x
(i)
j for every j

4 }

5 }

Kod 2: Pojedyncza aktualizacja parametrów θ dla algorytmu Stochastic

Gradient Descent (na podstawie [6])

Niew¡tpliw¡ zalet¡ algorytmu Stochastic Gradient Descent jest jego

wysoka wydajno±¢.

Nale»y zwróci¢ uwag¦, »e ka»dy z opisanych w niniejszym rozdziale

algorytmów dziaªa na podstawie okre±lonego batcha. Dla Batch Gradient

Descent rozmiar batcha jest wi¦kszy ni» w przypadku Mini-Batch Gradient

Descent. Dla Stochastic Gradient Descent rozmiar batcha wynosi 1, poniewa»

aktualizacja nast¦puje po ka»dym przykªadzie z zestawu treningowego.

Mini-Batch Gradient Descent jest odmian¡ algorytmu Batch Gradient

Descent, wi¦c trudno bezpo±rednio porówna¢ oba algorytmy. Mini-Batch

Gradient Descent mo»e okaza¢ si¦ lepszy od Stochastic Gradient Descent.

Kluczowa w tym przypadku jest wektoryzacja. Zastosowanie wektorów mo»e

pozwoli¢ na jednoczesne przetwarzanie wi¦kszej liczby przykªadów.

Z punktu widzenia klasy�kacji wieloklasowej, bardzo istotna jest mo»-

liwo±¢ zastosowania modelu jeden przeciwko wszystkim (ang. One Against

All).

Klasy�kacja wieloklasowa wyró»nia wi¦cej ni» dwie klasy. Do ka»dej z

klas mog¡ nale»e¢ obiekty reprezentowane przez przykªady treningowe. Model

jeden przeciwko wszystkim pozwala przeªo»y¢ problem klasy�kacji wielokla-

sowej na kilka równorz¦dnych problemów klasy�kacji binarnej. Na rysunku

(14) przedstawiono trzy klasy wyró»nione w zestawie treningowym, ozna-

czone symbolicznie za pomoc¡ gwiazdek, rombów i krzy»yków. Zastosowanie

modelu jeden przeciwko wszystkim b¦dzie polegaªo na skorzystaniu z trzech

klasy�katorów binarnych. Aktualnie rozpatrywane obiekty b¦d¡ nale»aªy do

klasy pozytywnej, a pozostaªe obiekty - do klasy negatywnej. Dziaªanie kla-

sy�katorów binarnych pokazano na rysunkach (15), (16), (17).
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Rysunek 14: Klasy wyró»nione spo±ród zestawu treningowego

Rysunek 15: Proces klasy�kacji binarnej przeprowadzany w ramach modelu
One Against All (1)

Rysunek 16: Proces klasy�kacji binarnej przeprowadzany w ramach modelu
One Against All (2)
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Rysunek 17: Proces klasy�kacji binarnej przeprowadzany w ramach modelu
One Against All (3)

Du»¡ rol¦ odgrywa tutaj regresja logistyczna, poniewa» dla ka»dej klasy

trenowany jest klasy�kator regresji logistycznej. Celem dziaªania klasy�kato-

ra jest przewidzenie prawdopodobie«stwa, »e y = i, gdzie i okre±la nume-

rycznie klas¦.

2.3 Aspekty j¦zykoznawcze i morfologiczne

W statystycznym tªumaczeniu automatycznym stosowane s¡ poj¦cia ª¡-

cz¡ce w sobie zarówno statystyk¦, jak i lingwistyk¦ komputerow¡. Wi¦kszo±¢

poj¦¢ nie byªaby jasna, gdyby nie terminy le»¡ce u podstaw nauki o j¦zyku.

De�nicja 25 (Morfologia). Morfologia jest dziedzin¡ lingwistyki, która zaj-

muje si¦ wewn¦trzn¡ struktur¡ wyrazu, czyli budow¡ form odmiany wyrazu

oraz wyrazem jako jednostk¡ sªownikow¡.

Na tym poziomie nale»y rozró»ni¢ poj¦cia sªowa i wyrazu. Sªowo to ci¡g

znaków, odseparowany za pomoc¡ odst¦pów lub znaków interpunkcyjnych.

Wyraz to natomiast jednostka sªownikowa j¦zyka.

Morfologia zajmuje si¦ morfemami.

De�nicja 26 (Morfem). Morfem jest podstawow¡ i najmniejsz¡ jednostk¡,

b¦d¡c¡ elementem konstrukcyjnym wyrazu, który ma znaczenie i/lub funkcj¦

gramatyczn¡.

43



Morfemy s¡ komponentami wyrazów. Przez funkcj¦ gramatyczn¡ rozu-

mie si¦ cz¦±¢ mowy. Cz¦±¢ mowy to pewna klasa wyrazów, wyodr¦bniona

m.in. na podstawie kryteriów morfologicznych.

De�nicja 27 (Leksem). Leksem to jednostka j¦zykowa reprezentowana przez

formy wyrazowe.

De�nicja 28 (Analiza morfologiczna). Analiza morfologiczna to zautomaty-

zowany proces komputerowy nieuwzgl¦dniaj¡cy kontekstu wyst¡pienia sªowa,

sªu»¡cy okre±leniu dla sªowa wszystkich form leksemów, dla których stanowi

ono wykªadnik.

Analiza morfologiczna pozwala na uzyskanie informacji o formach sªów

wyst¦puj¡cych w zdaniu lub wyra»eniu. Najcz¦±ciej wykorzystuje si¦ w tym

celu programy komputerowe. Jednym z nich jest Morfeusz Polimorf, który

swoje dziaªanie opiera na u»yciu sªownika Polimorf. Wyniki analizy morfo-

logicznej dla przykªadowej frazy, uzyskane za pomoc¡ programu Morfeusz

Polimorf, przedstawiono w przykªadzie (18).

Przykªad 18 Dla frazy niebieska chmura uruchomiono analiz¦ morfologicz-

n¡ w programie Morfeusz Polimorf. Zrzut ekranu z wynikami analizy przed-

stawiono na rysunku (18).

Rysunek 18: Wyniki analizy morfologicznej w formie zrzutu ekranu
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Najistotniejsz¡ cz¦±¢ otrzymanych w przykªadzie (18) wyników prze-

chowuje kolumna Tag, która za pomoc¡ symboli odseparowanych od siebie

dwukropkami lub kropkami okre±la informacje o wyst¦puj¡cej formie wy-

razu. Przykªadowo dla wyrazu chmura program zwraca wynik w postaci

subst:sg:nom:f, co oznacza, »e wyraz jest rzeczownikiem (subst) wyst¦puj¡-

cym w liczbie pojedynczej (sg) w mianowniku (nom) i jest rodzaju »e«skiego

(f).

W przykªadzie (18) wykorzystanie analizy morfologicznej umo»liwiªo

otrzymanie do±¢ jednoznacznych wyników. Nie zawsze mo»na to osi¡gn¡¢.

Zadaniem analizy morfologicznej jest zwrócenie wszystkich znalezionych form

dla analizowanego wyrazu.

De�nicja 29 (Rodzina wyrazów). Rodzina wyrazów jest grup¡ wyrazów, któ-

re wyró»nia wspólne pochodzenie. Oznacza to, »e wyrazy z jednej rodziny wy-

wodz¡ si¦ od jednego wyrazu podstawowego.

Rodzina wyrazów to grupa, która zawiera ten sam rdze«.

De�nicja 30 (Rdze«). Rdze« jest gªównym morfemem wyrazu decyduj¡cym

o jego znaczeniu.

Procesem sªu»¡cym pozyskaniu rdzenia z wyrazu jest rdzeniowanie.

Rdzenie s¡ mody�kowane przez a�ksy.

De�nicja 31 (A�ks). A�ks jest dodatkiem do rdzenia, który mody�kuje jego

znaczenie. Do a�ksów nale»¡ pre�ksy (wstawiane przed rdzeniem), su�ksy

(wstawiane za rdzeniem) oraz in�ksy (wstawiane wewn¡trz rdzenia).

De�nicja 32 (Forma �eksyjna). Forma �eksyjna jest form¡ wynikaj¡c¡ z

odmiany wyrazu, np. przez przypadki.

W du»ym uproszczeniu analiza morfologiczna mo»e by¢ równie» trak-

towana jako pozyskiwanie lematu wyrazu.

De�nicja 33 (Lemat). Lemat jest form¡ podstawow¡ wyrazu.
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Pozyskiwanie formy podstawowej, czyli lematu wyrazu nosi nazw¦ le-

matyzacji.

Przykªad (19) sªu»y podsumowaniu wszystkich poj¦¢ opisanych dotych-

czas w niniejszym podrozdziale.

Przykªad 19 Je±li wyrazem podstawowym jest czyta¢, to przykªadowa ro-

dzina wyrazów obejmuje wyrazy przeczyta¢, poczyta¢, czytanka, wczyta¢, czy-

telnictwo. Rdze« to czyt. Rdze« jest elementem staªym we wszystkich wyra-

zach wchodz¡cych w skªad rodziny wyrazów. Przykªad wyrazu mody�kowa-

nego przez a�ks to przeczyta¢, gdzie pre�ksem jest prze-, a su�ksem -a¢.

Do form �eksyjnych wyrazu czyta¢ nale»y czytasz. Lematem wyrazów czyta¢

oraz czytasz jest wyraz czyta¢.

Z punktu widzenia lingwistyki komputerowej, istotnym procesem jest

równie» tagowanie cz¦±ci mowy (ang. POS-tagging), które w przeciwie«stwie

do analizy morfologicznej uwzgl¦dnia kontekst wyst¡pienia sªowa. Kontekst

dotyczy rozpatrzenia wzajemnych powi¡za« sªów wyst¦puj¡cych w zdaniu

lub wyra»eniu. Przykªad (20) przezentuje przebieg procesu tagowania cz¦±ci

mowy.

Przykªad 20 Dla zdania Zabieram je dzisiaj na dªug¡ wypraw¦ mo»liwe jest

okre±lenie nast¦puj¡cych cz¦±ci mowy:

• zabieram - czasownik

• je - zaimek

• dzisiaj - przysªówek

• na - przyimek

• dªug¡ - przymiotnik

• wypraw¦ - rzeczownik

Uwzgl¦dniony kontekst pozwala na okre±lenie sªowa je jako zaimka, a

nie czasownika w trzeciej osobie liczby pojedynczej od formy podstawowej
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je±¢. Analiza morfologiczna zwróciªaby wszystkie mo»liwe formy, z których

jedna byªaby t¡ wªa±ciw¡ i poprawn¡. W prawidªowym tagowaniu cz¦±ci¡

mowy sªowa je mo»e by¢ brana pod uwag¦ osoba czasownika (pierwsza oso-

ba liczby pojedynczej - ja zabieram) oraz przypadek wyst¦puj¡cego po nim

wyrazu (kogo lub co zabieram).

Komputerowe narz¦dzia sªu»¡ce do wyznaczania lematów sªów nazywa

si¦ lematyzatorami. Lematyzator pozwala na uogólnianie sªów i sprowadzanie

ich do podstawowej formy lematu. Tager to z kolei narz¦dzie odpowiadaj¡ce

za ujednoznacznienie, podaj¡ce informacj¦ o wªa±ciwej formie sªowa wyst¦-

puj¡cego w okre±lonym kontek±cie.
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3 Architektura systemu tªumaczenia automa-

tycznego Moses

Moses [10] jest systemem statystycznego tªumaczenia automatycznego

stworzonym przez Hieu Hoang'a i Philippa Koehn'a. Danymi wej±ciowymi dla

systemu Moses s¡ dwuj¦zyczne korpusy równolegªe urównoleglone na pozio-

mie zda«. Oznacza to, »e jedno zdanie j¦zyka ¹ródªowego jest urównoleglone

do jednego zdania j¦zyka docelowego. Zasadniczo Moses skªada si¦ z dwóch

komponentów - kanaªu treningowego i dekodera.

Kanaª treningowy (ang. training pipeline) to zbiór narz¦dzi, sªu»¡cych

do wytrenowania modelu j¦zyka oraz modelu tªumaczenia na podstawie da-

nych wej±ciowych, czyli korpusów. Trenowanie to proces, w którym system

na podstawie okre±lonej liczby przykªadów (zestawu treningowego) doskona-

li si¦, a nast¦pnie nabywa now¡ wiedz¦. Jeszcze przed procesem trenowania,

korpusy równolegªe s¡ oczyszczane - zdania, które s¡ wedªug systemu zbyt

dªugie lub niedopasowane zostaj¡ skrócone lub usuni¦te.

Model j¦zyka zapewnia pªynno±¢ tªumaczenia. Moses wykorzystuje ze-

wn¦trzne narz¦dzia do tworzenia modelu j¦zyka. Do najpopularniejszych na-

le»¡ IRST oraz KenLM. Domy±lnie Moses korzysta z KenLM. Opcj¦ wyboru

narz¦dzia do tworzenia modelu j¦zyka mo»na mody�kowa¢ w pliku kon�gu-

racyjnym systemu Moses - moses.ini.

Wykorzystywane w systemieMoses modele tªumaczenia to modele opar-

te na tªumaczeniu fraz: modele hierarchiczne oraz skªadniowe. Wymienione

w poprzednim zdaniu modele szczególnie wspieraj¡ proces tªumaczenia w

radzeniu sobie z nieci¡gªymi sekwencjami sªów. System Moses wzbogacono

tak»e o tªumaczenie oparte na tzw. faktorach. Ka»de sªowo jest reprezen-

towane przez wektor faktorów. Faktory mog¡ by¢ np. tagami cz¦±ci mowy.

Wszelkie dodatkowe informacje, których no±nikami s¡ faktory, mog¡ znacz¡co

wpªyn¡¢ na ulepszenie jako±ci tªumaczenia.

Proces dekodowania wykonywany jest przez dekoder (ang. decoder).

Dekodowanie pozwala na znalezienie najlepszego tªumaczenia w j¦zyku do-

celowym dla danego zdania w j¦zyku ¹ródªowym. Dekoder systemu Moses

umo»liwia u»ytkownikom wprowadzenie mody�kacji do procesu dekodowa-
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nia. Jednym ze sposobów jest dokonanie zmian w modelu tªumaczenia, co

mo»na osi¡gn¡¢ poprzez dodanie cech. Cechy s¡ no±nikami dodatkowych in-

formacji, w które zostaje wyposa»ony proces tªumaczenia.

W systemie Moses du»¡ rol¦ odgrywa model log-liniowy. Ka»dy z kom-

ponentów wchodz¡cych w skªad modelu jest reprezentowany przez jedn¡ lub

wi¦cej cech. Cechy te posiadaj¡ odpowiednie wagi i s¡ przemna»ane przez

siebie. Procesem, który sªu»y w systemie Moses do dostrajania tych wag,

jest tuning. Dostrojone wagi s¡ wykorzystywane w procesie dekodowania.

Cechy w statystycznym tªumaczeniu automatycznym mog¡ by¢ powi¡-

zane z prawdopodobie«stwami modelu j¦zyka lub tagami cz¦±ci mowy. W

systemie Moses implementacj¡ cech s¡ funkcje cech, które zwracaj¡ odpo-

wiedni wynik. Funkcje cech dziel¡ si¦ na funkcje bezstanowe oraz stanowe.

System Moses udost¦pnia wªasne szkielety, które uªatwiaj¡ implementacj¦

funkcji bezstanowych oraz stanowych.

3.1 Funkcje bezstanowe ze szczególnym uwzgl¦dnieniem

modelu tªumaczenia

De�nicja 34 (Cecha bezstanowa). Cecha bezstanowa jest cech¡, która zale»y

wyª¡cznie od bie»¡cego tªumaczenia frazy.

Przykªadem cechy bezstanowej mo»e by¢ kara za sªowa (ang. word pe-

nalty).

De�nicja 35 (Kara za sªowa). Kara za sªowa jest komponentem modelu log-

liniowego oraz przykªadem cechy bezstanowej, która zapewnia, »e tªumaczenie

nie b¦dzie zbyt dªugie lub zbyt krótkie.

Kara za sªowa bierze pod uwag¦ wyª¡cznie stan aktualny - bie»¡c¡

fraz¦. Nie sugeruje si¦ tªumaczeniami wcze±niej wyst¦puj¡cych fraz. Kara za

sªowa jest bezpo±rednio zwi¡zana z log-liniowym modelem tªumaczenia. W

systemie Moses jest ona zaimplementowana jako WordPenalty.

Implementacj¡ cechy bezstanowej w systemie Moses jest funkcja bez-

stanowa (ang. stateless feature function).
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De�nicja 36 (Funkcja bezstanowa). Funkcja bezstanowa jest funkcj¡ zawie-

raj¡c¡ implementacj¦ dla cechy bezstanowej w ±rodowisku systemu Moses.

Logik¦ dotycz¡c¡ cech bezstanowych mo»na zatem ªatwo przenie±¢ na

logik¦ funkcji bezstanowych. Funkcje bezstanowe reprezentuj¡ cechy bezsta-

nowe, wi¦c korzystaj¡ wyª¡cznie z informacji o bie»¡cym tªumaczeniu.

W systemie Moses cechy s¡ reprezentowane jako klasy, a funkcje cech

jako metody. Implementacji dokonuje si¦ w j¦zyku C++. Do de�niowania ce-

chy bezstanowej wykorzystuje si¦ dwa pliki. Jeden z nich (o rozszerzeniu *.h)

jest plikiem nagªówkowym, zawieraj¡cym deklaracje zmiennych, klasy (czyli

cechy) i metod. Drugi plik (o rozszerzeniu *.cpp) zawiera wªa±ciwe i w peªni

rozwini¦te implementacje metod zadeklarowanych w pliku nagªówkowym.

Klasa StatelessFeatureFunction stanowi fundament dla budowania

cech bezstanowych. Nowo wprowadzana cecha bezstanowa b¦dzie reprezento-

wana przez klas¦ dziedzicz¡c¡ z StatelessFeatureFunction. W oknie kodu

(3) zaprezentowano szkielet klasy dla cechy bezstanowej.

1 (...)

2 class SkeletonStatelessFF : public StatelessFeatureFunction

3 {

4 public:

5 SkeletonStatelessFF(const std:: string &line);

6 (...)

7 }

8 (...)

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

Deklaracj¦ nale»y umie±ci¢ w pliku o rozszerzeniu *.h. Nazwa klasy

SkeletonStatelessFF powinna zosta¢ zast¡piona nazw¡ adekwatn¡ do na-

zwy wprowadzanej cechy. Zaprezentowany szkielet uwzgl¦dnia konstruktor.

W pliku o rozszerzeniu *.cpp, gdzie znajduje si¦ implementacja, konstruktor

powinien wywoªywa¢ funkcj¦ StatelessFeatureFunction(...) oraz dedy-

kowan¡ metod¦ ReadParameters(). Metoda ReadParameters() jest dziedzi-

czona z klasy FeatureFunction i nie powinna zosta¢ nadpisana w procesie

wªasnej implementacji. W oknie kodu (4) zaprezentowano szkielet implemen-

tacji dla cechy beztsanowej.
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1 (...)

2 SkeletonStatelessFF :: SkeletonStatelessFF(const std:: string &line)

3 :StatelessFeatureFunction (2, line)

4 {

5 ReadParameters ();

6 }

7 (...)

Kod 4: Szkielet implementacji dla cechy bezstanowej w pliku *.cpp (na

podstawie [11])

Deklaracja klasy cechy bezstanowej powinna uwzgl¦dnia¢ metod¦

IsUseable.

Nale»y pozostawi¢ warto±¢ true, kiedy faktory nie s¡ wykorzystywane. W

pliku nagªówkowym powinny si¦ znale¹¢ tak»e deklaracje dla metod

EvaluateInIsolation,

EvaluateWithSourceContext,

EvaluateWhenApplied.

Metody nale»¡ do klasy FeatureFunction. Ich de�nicje przedstawiono w

oknie kodu (5).
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1 void EvaluateInIsolation(const Phrase &source

2 , const TargetPhrase &targetPhrase

3 , ScoreComponentCollection &scoreBreakdown

4 , ScoreComponentCollection &estimatedScores) const;

5

6 void EvaluateWithSourceContext(const InputType &input

7 , const InputPath &inputPath

8 , const TargetPhrase &targetPhrase

9 , const StackVec *stackVec

10 , ScoreComponentCollection &scoreBreakdown

11 , ScoreComponentCollection *estimatedScores = NULL) const;

12

13 void EvaluateWhenApplied(const Hypothesis& hypo ,

14 ScoreComponentCollection* accumulator) const;

15

16 void EvaluateWhenApplied(const ChartHypothesis &hypo ,

17 ScoreComponentCollection* accumulator) const;

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

Tworz¡c implementacje w pliku o rozszerzeniu *.cpp powinno si¦ nadpi-

sywa¢ metody z kodu (5). Wprowadzane mody�kacje dotycz¡ gªównie zmian

punktowania cechy. W procesie tuningu okre±lana jest wa»no±¢ cechy i na

tej podstawie nadaje si¦ jej odpowiedni¡ wag¦. Wa»one wyniki otrzymane w

obr¦bie cech s¡ wykorzystywane dalej w procesie dekodowania. Funkcje cech

powinny zatem zwraca¢ wagi, a zmiana punktowania dotyczy zmiany wagi

danej cechy.

Ka»da z metod dziaªa nieco inaczej i jest wywoªywana w innym mo-

mencie. W wi¦kszej cz¦±ci przypadków nadpisaniu powinna ulec pierwsza z

metod, czyli EvaluateInIsolation. Wyniki ewaluowane za jej pomoc¡ s¡

wykorzystywane w szacowaniu przyszªego kosztu w modelu opartym na tªu-

maczeniu fraz. Wywoªuje si¦ j¡ jeszcze przed procesem wyszukiwania, w mo-

mencie tworzenia reguªy tªumaczenia. Metod¦ EvaluateWithSourceContext

nadpisuje si¦ w przypadku, gdy funkcje bezstanowe wymagaj¡ znajomo±ci

caªego zdania, by móc dokona¢ oceny. Jej wywoªanie odbywa si¦ przed roz-

pocz¦ciem wyszukiwania. Obydwie metody EvaluateWhenApplied wykorzy-

stuje si¦, gdy funkcja bezstanowa wymaga segmentacji ¹ródªa lub jakichkol-

wiek informacji dotycz¡cych kontekstu wyst¡pienia. Wywoªuje si¦ je podczas

wyszukiwania.
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Przykªadowa implementacja dla metody EvaluateInIsolation zosta-

ªa zaprezentowana w oknie kodu (6).

1 void SkeletonStatelessFF :: EvaluateInIsolation(const Phrase &source

2 , const TargetPhrase &targetPhrase

3 , ScoreComponentCollection &scoreBreakdown

4 , ScoreComponentCollection &estimatedScores) const

5 {

6 // dense scores

7 vector <float > newScores(m_numScoreComponents);

8 newScores [0] = 1.5;

9 newScores [1] = 0.3;

10 scoreBreakdown.PlusEquals(this , newScores);

11

12 // sparse scores

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

14 }

Kod 6: Przykªadowa implementacja dla metody EvaluateInIsolation (na

podstawie [11])

Przykªadowa implementacja przedstawiona w oknie kodu (6) pokazuje

uaktualnianie warto±ci liczbowych (sposobu punktowania) dla cechy bezsta-

nowej.

3.2 Funkcje stanowe ze szczególnym uwzgl¦dnieniem mo-

delu j¦zyka

De�nicja 37 (Cecha stanowa). Cecha stanowa jest cech¡, która zale»y od

wcze±niejszych decyzji podj¦tych wzgl¦dem tªumaczenia.

Specy�cznym przykªadem cechy stanowej jest model j¦zyka, który opie-

ra swoje dziaªanie na n-gramach, co wi¡»e si¦ z potrzeb¡ znajomo±ci n wcze-

±niejszych sªów.

Cechy stanowe s¡ implementowane w systemie Moses w postaci funkcji

stanowych (ang. stateful feature functions).

De�nicja 38 (Funkcja stanowa). Funkcja stanowa jest funkcj¡ zawieraj¡c¡

implementacj¦ dla cechy stanowej w ±rodowisku systemu Moses.
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W odniesieniu do cech stanowych, funkcje stanowe korzystaj¡ z infor-

macji o wcze±niejszych decyzjach podj¦tych wzgl¦dem tªumaczenia. Proces

budowania cechy stanowej wygl¡da tak samo, jak w przypadku cechy bezsta-

nowej. W pliku o rozszerzeniu *.h powinna zosta¢ zapisana deklaracja klasy

stanowej. Klasa StatefulFeatureFunction stanowi fundament dla budowa-

nia cech stanowych. Nowo wprowadzona cecha b¦dzie z niej dziedziczy¢. W

oknie kodu (7) zaprezentowano szkielet klasy dla cechy stanowej.

1 (...)

2 class SkeletonStatefulFF : public StatefulFeatureFunction

3 {

4 public:

5 SkeletonStatefulFF(const std:: string &line);

6 (...)

7 }

8 (...)

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

Implementacja w pliku o rozszerzeniu *.cpp powinna uwzgl¦dnia¢ wy-

woªanie metody StatefulFeatureFunction(...) oraz ReadParameters().

Podobnie, jak w przypadku funkcji bezstanowych, metoda ta nie mo»e zo-

sta¢ nadpisana w procesie implementacji. W oknie kodu (8) zaprezentowano

szkielet implementacji dla cechy stanowej.

1 (...)

2 SkeletonStatefulFF :: SkeletonStatefulFF(const std:: string &line)

3 :StatefulFeatureFunction (3, line)

4 {

5 ReadParameters ();

6 }

7 (...)

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

[11])

W pliku nagªówkowym powinny znale¹¢ si¦ deklaracje metody isUseable

oraz dwóch metod o nazwie EvaluateWhenApplied. De�nicje metod przed-

stawiono w oknie kodu (9).
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1 FFState* EvaluateWhenApplied(

2 const Hypothesis& cur_hypo ,

3 const FFState* prev_state ,

4 ScoreComponentCollection* accumulator) const;

5

6 FFState* EvaluateWhenApplied(

7 const ChartHypothesis& /* cur_hypo */,

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

9 ScoreComponentCollection* accumulator) const;

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

Metody o tej samej nazwie pojawiªy si¦ tak»e w podrozdziale [3.1] o

funkcjach bezstanowych. Gªówn¡ ró»nic¡ jest dodatkowe zwrócenie stanu

poprzedniego dla funkcji stanowych. Kierowanie si¦ wcze±niejszymi decyzja-

mi podj¦tymi wzgl¦dem tªumaczenia wymusza obecno±¢ wska¹nika do stanu

poprzedniego. Pierwsza z przedstawionych metod EvaluateWhenApplied do-

tyczy modelu wykorzystywanego w standardowym tªumaczeniu opieraj¡cym

si¦ na frazach, a druga - modelu opieraj¡cym si¦ na tªumaczeniu hierarchicz-

nym i skªadniowym.

Implementacja modelu j¦zyka w systemie Moses nadpisuje przede wszyst-

kim metod¦ EvaluateInIsolation. Metoda EvaluateInIsolation zostaªa

omówiona szerzej w podrozdziale [3.1] o funkcjach bezstanowych. Tutaj sªu»y

do oceny reguª tªumaczenia i jest zaimplementowana w klasie LanguageModel,

co bezpo±rednio wskazuje na wykorzystywan¡ cech¦, czyli model j¦zyka. W

oknie kodu (10) przedstawiono przykªadow¡ implementacj¦ dla metody

EvaluateInIsolation.

1 FFState* SkeletonStatefulFF :: EvaluateWhenApplied(

2 const Hypothesis& cur_hypo ,

3 const FFState* prev_state ,

4 ScoreComponentCollection* accumulator) const

5 {

6 // dense scores

7 vector <float > newScores(m_numScoreComponents);

8 newScores [0] = 1.5;

9 newScores [1] = 0.3;

10 newScores [2] = 0.4;

11 accumulator ->PlusEquals(this , newScores);

12 // sparse scores

13 accumulator ->PlusEquals(this , "sparse -name", 2.4);
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14

15 return new SkeletonState (0);

16 }

Kod 10: Przykªadowa implementacja dla metody EvaluateWhenApplied (na

podstawie [11])

Podobnie jak w przypadku cech bezstanowych, tak»e tutaj punktowanie

dla cechy zostaje uaktualnione za pomoc¡ warto±ci liczbowych. Dodatkowo

zwracany jest tak»e stan.

3.3 Inne cechy wykorzystywane w systemie

Zadaniem cech wykorzystywanych w systemie Moses jest wpªyni¦cie

na wydajno±¢ pracy oraz ulepszenie jako±ci tªumaczenia. W podrozdziale

wyszczególniono kilka istotnych cech, które zostaªy wprowadzone do systemu

Moses. Skorzystanie z nich w systemie wymaga wprowadzenia odpowiedniej

kon�guracji do pliku moses.ini. W sekcji [feature] znajduj¡ si¦ deklaracje

wszystkich funkcji cech.

System tªumaczenia automatycznego Moses korzysta z tabel fraz. Ta-

bele zawieraj¡ pary fraz, dzi¦ki którym mo»liwe jest obliczenie prawdopodo-

bie«stwa tªumaczenia. Tabele fraz w systemie Moses mog¡ przybiera¢ ró»n¡

posta¢. Wyró»nia si¦ nast¦puj¡ce typy tabel fraz:

• PhraseDictionaryMemory

• PhraseDictionaryCompact

• PhraseDictionaryOnDisk

PhraseDictionaryMemory wczytuje tabel¦ fraz bezpo±rednio do pami¦-

ci. Chocia» ten typ tabeli dziaªa do±¢ szybko, to zu»ywa du»o pami¦ci RAM.

PhraseDictionaryCompact wykorzystuje specjalne kodowanie, które nie po-

woduje znacz¡cych strat danych i pozwala na zmniejszenie rozmiaru tabel

fraz. PhraseDictionaryOnDisk to implementacja binarnych tabel fraz, któ-

re przeksztaªcono do bazy danych. Wyª¡cznie cz¦±¢ tabel fraz niezb¦dna do

przetªumaczenia zdania j¦zyka wej±ciowego na zdanie j¦zyka docelowego jest

ªadowana do pami¦ci.
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W modelach opartych na tªumaczeniu fraz proces dekodowania pozwa-

la na generowanie zdania od lewej do prawej strony poprzez dodawanie no-

wo przetªumaczonych fraz na ko«cu, po tªumaczeniach po±rednich. Na tej

podstawie powstaj¡ wykresy, które skªadaj¡ si¦ z reguª skªadniowych. Ich

komponentami s¡ drzewa skªadniowe. PhraseDictionaryOnDisk umo»liwia

dekodowanie wykresów.

Bezpo±rednio na proces tªumaczenia mog¡ wpªywa¢ funkcje leksykalne

odnosz¡ce si¦ do tªumaczenia sªów.

Cecha WordTranslationFeature wskazuje, czy okre±lone sªowo w j¦-

zyku ¹ródªowym zostaªo przetªumaczone na okre±lone sªowo w j¦zyku doce-

lowym. Cecha TargetWordInsertionFeature informuje, czy dane sªowo w

j¦zyku docelowym nie zostaje urównoleglone do »adnego sªowa w j¦zyku ¹ró-

dªowym. Cecha SourceWordDeletionFeature sprawdza, czy okre±lone sªowo

w j¦zyku ¹ródªowym nie zostaje urównoleglone do »adnego sªowa w j¦zyku

docelowym (nie posiada punktu urównoleglenia).

Bardzo wa»na z punktu widzenia pracy magisterskiej jest mo»liwo±¢

stosowania informacji morfologicznych, takich jak tagi cz¦±ci mowy, czy le-

maty sªów. Te dodatkowe informacje s¡ implementowane w systemieMoses w

postaci faktorów. Faktor jest napisem reprezentowanym przez klas¦ Factor.

Faktory s¡ przypisywane na poziomie sªów i zazwyczaj nie wyst¦puj¡ w po-

staci pojedynczych warto±ci, lecz wektorów warto±ci.

W korpusie sªowa s¡ traktowane jako tokeny, czyli zupeªnie odr¦bne

wyrazy. Oznacza to, »e przykªadowo sªowa cat oraz cats b¦d¡ dla modelu

tªumaczenia zupeªnie niezale»ne. W j¦zykach bogatych morfologicznie, takich

jak j¦zyk polski, mo»e to stanowi¢ do±¢ du»y problem.

W systemie Moses zaimplementowano modele tªumaczenia, opieraj¡ce

swoje dziaªanie na faktorach. Nazywa si¦ je faktorowymi modelami tªumacze-

nia. Zastosowanie takich modeli pozwala na odr¦bne tªumaczenie lematów,

cz¦±ci mowy oraz innych informacji morfologicznych i odtwarzanie na ich

podstawie wªa±ciwych form sªów. Rysunek (19) przedstawia w uproszczeniu

dziaªanie faktorowego modelu tªumaczenia.
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Rysunek 19: Wykres prezentuj¡cy dziaªanie faktorowego modelu tªumaczenia

Zarówno lemat, jak i cz¦±¢ mowy oraz pozostaªe informacje morfolo-

giczne s¡ tªumaczone niezale»nie. Na podstawie tych tªumacze« udaje si¦

uzyska¢ form¦ sªowa w j¦zyku docelowym.

Mapowanie w faktorowych modelach tªumaczenia zostaªo podzielone na

trzy etapy nast¦puj¡ce po sobie - tªumaczenie lematów wej±ciowych na lema-

ty wyj±ciowe, tªumaczenie faktorów reprezentuj¡cych tagi cz¦±ci mowy oraz

inne informacje morfologiczne i generowanie wªa±ciwych form wyrazowych na

podstawie wcze±niej przetªumaczonych lematów i faktorów. Proces mapowa-

nia pozwala na wygenerowanie sªów wyj±ciowych b¦d¡cych odpowiednikami

sªów wej±ciowych przy uwzgl¦dnieniu reprezentacji faktorowej.

Faktorowe modele tªumaczenia to dodatkowo udoskonalone modele opar-

te na tªumaczeniu fraz. Tutaj równie» zdania wej±ciowe s¡ dzielone na frazy,

czyli ci¡gªe sekwencje sªów, ale proces tªumaczenia skªada si¦ z wyszcze-

gólnionych kroków. Przykªad (21) prezentuje dziaªanie faktorowego modelu

tªumaczenia.

Przykªad 21 Angielska fraza skªadaj¡ca si¦ z jednego sªowa tables posiada

reprezentacj¦, w której wªa±ciw¡ form¡ sªowa jest tables, lematem jest ta-

ble, a cz¦±ci¡ mowy jest rzeczownik (oznaczenie: NN). Dodatkowe informacje

morfologiczne dla sªowa to liczba mnoga, rodzaj nijaki oraz przypadek mia-

nownik. Notacja dla tego przykªadu stosowana w systemie Moses mogªaby
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wygl¡da¢ nastepuj¡co: surface-form tables | lemma table | part-of-speech NN

| count plural | case nominative | gender neutral. Znak | jest traktowany jako

separator, oddzielaj¡cy kolejno podawane informacje.

Pierwszy etap procesu tªumaczenia to tªumaczenie lematów.

table -> stóª, stolik, tabela, tablica

Drugi etap procesu tªumaczenia to tªumaczenie informacji morfologicz-

nych.

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

Zapis odnosi si¦ do formy tables. Sªowo tables jest rzeczownikiem (NN)

wyst¦puj¡cym w liczbie mnogiej (plural), w mianowniku (nominative) i b¦d¡-

cym rodzaju nijakiego (neutral). Stosowanie mapowania dla frazy wej±ciowej

jest nazywane rozszerzaniem (ang. expansion). Dla ka»dego kroku mapowa-

nia istnieje wiele mo»liwo±ci tªumaczenia. Ka»da fraza wej±ciowa mo»e by¢

rozszerzana do listy dost¦pnych tªumacze«. W pewnym sensie rozszerzanie

odzwierciedla niejednoznaczno±¢ tªumaczenia. Stosowanie rozszerzania po-

zwala na uzyskanie w przykªadzie (21) dwóch informacji morfologicznych,

mówi¡cych o wyst¦powaniu rzeczownika (NN) o podanym przypadku i ro-

dzaju w liczbie mnogiej (plural) oraz pojedynczej (singular).

Ostatnim etapem jest okre±lanie wªa±ciwych form sªów na podstawie

informacji wyznaczonych w wyniku przej±cia przez dwa poprzednie kroki

mapowania.

table | NN | singular -> stóª

table | NN | plural -> stoªy

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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Bezpo±rednie tªumaczenie skomplikowanych wej±ciowych reprezentacji

faktorowych na reprezentacje wyj±ciowe mo»e przyczyni¢ si¦ do wyst¡pienia

problemu rzadko±ci danych. Wprowadzenie mapowania ogranicza jego skal¦.

Pozwala na pozyskanie szerokiej listy tªumacze«, które mog¡ zosta¢ wyko-

rzystane w procesie tªumaczenia.

Standardowe modele tªumaczenia oparte na tªumaczeniu fraz nie wyko-

rzystuj¡ informacji lingwistycznych, takich jak informacje morfologiczne, czy

skªadniowe. Wprowadzanie takich informacji do procesu tªumaczenia pozwa-

la na wykorzystanie bardziej ogólnych form sªów, czyli lematów i uzyskiwanie

na tej podstawie odmian, co prowadzi do uzupeªnienia luk wyst¦puj¡cych w

zbiorach danych, czyli ograniczenia problemu rzadko±ci danych. Informacje

lingwistyczne wspomagaj¡ proces tªumaczenia, pozwalaj¡c na modelowanie

skªadniowych i morfologicznych aspektów tªumaczenia, co pozytywnie wpªy-

wa na jego jako±¢.
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4 Vowpal Wabbit jako system ucz¡cy przysto-

sowany do pracy z du»¡ ilo±ci¡ cech

Vowpal Wabbit to projekt obecnie rozwijany przez Microsoft Research

b¦d¡cy zaawansowanym systemem ucz¡cym. Vowpal Wabbit jest uruchamia-

ny z poziomu konsoli za pomoc¡ komend wpisywanych do wiersza polece«.

W programie Vowpal Wabbit, na podstawie przygotowanego zestawu

treningowego, mo»liwe jest wytrenowanie modelu, który b¦dzie sªu»yª do te-

stowania na zestawie testowym. Przed rozpocz¦ciem trenowania dane po-

winny zosta¢ przedstawione w odpowiednim formacie wej±ciowym, którego

schemat jest nast¦puj¡cy:

[Etykieta] [Wa»no±¢] [Podstawa] [Tag]|Przestrze«_ nazw Cechy ...

Vowpal Wabbit umo»liwia przeprowadzenie procesu klasy�kacji, na co

bezpo±rednio wskazuje preferowany format wej±ciowy. Etykieta reprezentu-

je przewidywan¡ warto±¢ liczbow¡. W procesie klasy�kacji b¦dzie ona kla-

s¡, do której przypisuje si¦ obiekty na podstawie okre±lonych dla nich cech.

Wa»no±¢ jest liczb¡ nieujemn¡ wskazuj¡c¡ na znaczenie przykªadu wzgl¦dem

pozostaªych. Podstawa to dodatkowy parametr regresji, domy±lnie przyj-

muj¡cy warto±¢ 0. Tag sªu»y do identy�kowania przykªadu, ale nie musi

by¢ warto±ci¡ unikaln¡. Domy±lnie jest pustym napisem. Przestrze« nazw

to z kolei identy�kator ¹ródªa danych. Cechy s¡ reprezentowane jako na-

zwa_cechy:warto±¢_cechy, gdzie nazwa_cechy to napis, a warto±¢_cechy to

warto±¢ liczbowa cechy. Etykieta oraz Cechy s¡ podstawowymi komponenta-

mi formatu wej±ciowego. Pozostaªe elementy schematu mog¡ zosta¢ pomini¦-

te.

Przykªad 22 Tabela (5) przedstawia zestaw danych skªadaj¡cy si¦ z trzech

przykªadów. Dane pochodz¡ z popularnego zbioru danych dotycz¡cego iry-

sów. Postawionym celem jest przewidywanie gatunku irysa dla nowego przy-

kªadu.
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Gatunek
Dª.

dziaªki
kielicha

Szer.
dziaªki
kielicha

Dª.
pªatka

Szer.
pªatka

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 5.7 2.3

Tabela 5: Trzy przykªady treningowe z zestawu danych dotycz¡cego irysów

Dane z tabeli (5) przedstawione w formacie wej±ciowym dla systemu

Vowpal Wabbit maj¡ posta¢ zapisan¡ poni»ej.

1 | f0:5.1 f1:3.5 f2:1.4 f3:0.2

2 | f0:5.9 f1:3.2 f2:4.8 f3:1.8

3 | f0:6.9 f1:3.2 f2:5.7 f3:2.3

Etykiety 1, 2, 3 oznaczaj¡ klasy, do których przyporz¡dkowano przy-

kªady treningowe. Ka»dy z irysów nale»y do innego gatunku. Ka»dy przykªad

wyró»niaj¡ tak»e cztery cechy, którymi s¡ dªugo±¢ i szeroko±¢ dziaªki kieli-

cha oraz dªugo±¢ i szeroko±¢ pªatka. Ka»da z cech ma przypisan¡ warto±¢

liczbow¡.

Uruchomienie narz¦dzia Vowpal Wabbit jest mo»liwe dzi¦ki poleceniu

vw. Polecenie mo»e zosta¢ wzbogacone o dodatkowe opcje, w zale»no±ci od

preferowanego zastosowania. Na podstawie danych wej±ciowych, program

przebiega przykªad po przykªadzie. Wynikiem dziaªania procesu trenowa-

nia jest utworzony model. Model sªu»y do testowania na zestawie danych

testowych, co skutkuje otrzymaniem predykcji dla nieznanych programowi

danych na podstawie wiedzy wyuczonej w procesie trenowania. Predykcje s¡

przyporz¡dkowaniami przykªadów testowych do odpowiednich klas.

Vowpal Wabbit jest doceniany za bogate wyposa»enie w ró»norodne

opcje, nie tylko zwi¡zane z problemami uczenia maszynowego, oraz szybko±¢

dziaªania. Na szybko±¢ dziaªania oraz wydajno±¢ programu wpªywaj¡ przede

wszystkim zastosowane algorytmy.
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4.1 Ogólna charakterystyka dziaªania oraz wykorzysty-

wanych algorytmów

Vowpal Wabbit jest narz¦dziem konsolowym, które mo»na uruchomi¢

poprzez wpisanie odpowiedniego polecenia do linii komend. Podstawowym

komponentem polecenia jest napis vw mody�kowany przez dost¦pne opcje.

Wykorzystanie narz¦dzia Vowpal Wabbit mo»na ograniczy¢ do trzech

podstawowych kroków - przedstawienia danych w formacie wej±ciowym, uru-

chomienia procesu trenowania na zbiorze treningowym oraz uruchomienia

procesu testowania na zbiorze testowym.

Zestaw danych nale»y przetworzy¢ w taki sposób, by format wej±ciowy

przykªadów wchodz¡cych w jego skªad staª si¦ akceptowalny dla programu

Vowpal Wabbit. Cz¦sto zestaw danych jest du»ych rozmiarów. Nale»y zadba¢

o automatyzacj¦ procesu przetwarzania. Mo»na tego dokona¢ poprzez napisa-

nie programu w wybranym j¦zyku programowania. W przetwarzaniu tekstu

szczególnie dobrze sprawdzaj¡ si¦ j¦zyki skryptowe, takie jak Python, czy

Perl.

Dysponuj¡c przykªadami w okre±lonym formacie wej±ciowym, zestaw

danych mo»na podzieli¢ na zestaw treningowy oraz zestaw testowy. Proces

trenowania powinien odbywa¢ si¦ na odpowiednio du»ym zestawie treningo-

wym, by efekty dziaªania byªy zadowalaj¡ce. Mo»na wykorzysta¢ proporcje

80:20 lub 90:10, które oznaczaj¡, »e odpowiednio 80% lub 90% zestawu da-

nych b¦dzie budowa¢ zbiór treningowy oraz 20% lub 10% b¦dzie wchodziªo

w skªad zestawu testowego.

Uruchomienie procesu trenowania w narz¦dziu Vowpal Wabbit sprowa-

dza si¦ do u»ycia polecenia

vw train_set

Argument train_set okre±la zestaw treningowy i jest jednocze±nie na-

zw¡ pliku. Wynikiem procesu trenowania jest utworzenie modelu. Pomocnym

krokiem b¦dzie zapisanie modelu do pliku o przykªadowej nazwie train.model,

co pozwoli na pó¹niejsze wykorzystanie modelu w procesie testowania. Pole-

cenie sªu»¡ce do zapisu modelu to
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vw train_set -f train.model

Z pomoc¡ wytrenowanego modelu mo»na przeprowadzi¢ proces testo-

wania na zestawie testowym. Proces testowania pozwala na uzyskanie pre-

dykcji, czyli przewidywanych warto±ci klas. Polecenie sªu»¡ce do uzyskania

predykcji to

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

Argument train.model oznacza wytrenowany model, a test_set ozna-

cza zestaw testowy. Opcja -t sªu»y do wª¡czenia wbudowanego trybu te-

stowego. Opcja -p pozwala na uzyskanie predykcji i zapisanie ich do pliku

predicts.

Po uzyskaniu predykcji w procesie testowania, mo»na dokona¢ oceny

otrzymanych wyników. W tym celu wykorzystuje si¦ miary ewaluacji, np.

dokªadno±¢. Je±li wyniki nie s¡ satysfakcjonuj¡ce, mo»na postara¢ si¦ o ulep-

szenie modelu, a nast¦pnie przeprowadzi¢ ponowne testowanie i ewaluacj¦.

Vowpal Wabbit oferuje mo»liwo±¢ skorzystania z wielu wariantów al-

gorytmicznych. Algorytmem domy±lnym dla narz¦dzia Vowpal Wabbit jest

Stochastic Gradient Descent. Opcj¦ --sgd, odpowiadaj¡c¡ za wykorzystanie

algorytmu, mo»na dodatkowo wprowadzi¢ do polecenia konsolowego.

Zamiast Stochastic Gradient Descent, mo»na u»y¢Mini-Batch Gradient

Descent. Rozmiar batcha okre±la si¦ jako argument arg opcji minibatch arg.

Argument powinien by¢ liczb¡ caªkowit¡.

Stochastic Gradient Descent orazMini-Batch Gradient Descent s¡ dwo-

ma z wielu ciekawych wariantów algorytmicznych. Oprócz opcji algorytmicz-

nych, istotn¡ rol¦ peªni¡ opcje klasy�kacji. Jedn¡ z nich jest opcja --oaa,

umo»liwiaj¡ca obsªug¦ modelu jeden przeciwko wszystkim.

Opcja --oaa arg dodana do polecenia konsolowego pozwala na u»ycie

modelu klasy�kacji jeden przeciwko wszystkim. Argument arg okre±la ilo±¢

klasy�katorów binarnych potrzebnych do przeprowadzenia procesu. Polecenie

sªu»¡ce do trenowania z wykorzystaniem modelu jeden przeciwko wszystkim

to
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vw --oaa arg train_set -f train.model

Argument arg okre±la ilo±¢ klasy�katorów binarnych i jest liczb¡ caªko-

wit¡. Argument train_set oznacza zestaw treningowy, a argument train.model

wraz z opcj¡ -f pozwala na zapisanie modelu do pliku.

Przykªad 23 Zestaw danych dotycz¡cy gatunków irysów Iris-versicolor, Iris-

setosa oraz Iris-virginica skªada si¦ ze 150 przykªadów. Przykªady te s¡ za-

pisane w pliku w nast¦puj¡cym 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 warto±ci liczbowe odseparowane przecinkami s¡ warto-

±ciami cech. Ostatni¡ warto±ci¡ jest klasa reprezentowana przez napis.

Dane mo»na przetworzy¢ za pomoc¡ skryptu, by uzyska¢ format od-

powiedni dla programu Vowpal Wabbit. Klasy powinny mie¢ reprezentacj¦

numeryczn¡.

2 | f0:7.0 f1:3.2 f2:4.7 f3:1.4

1 | f0:4.7 f1:3.2 f2:1.6 f3:0.2

2 | f0:6.4 f1:2.9 f2:4.3 f3:1.3

(. . . )

Iris-versicolor zostaª oznaczony jako klasa 1, Iris-setosa jako klasa 2, a

Iris-virginica jako klasa 3.

Zestaw danych zostaª podzielony na zestaw treningowy, skªadaj¡cy si¦

ze 120 przykªadów oraz zestaw testowy, skªadaj¡cy si¦ z 30 przykªadów. Tre-

ning uruchomiono za pomoc¡ 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 okre±la
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plik z zestawem danych, sªu»¡cym do trenowania, a argument iris.model.train

wraz z opcj¡ -f sªu»y do zapisania wytrenowanego modelu do pliku. Poni»sze

polecenie umo»liwiªo uzyskanie predykcji.

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

iris.test.vw -p predicts

W pliku predicts zapisane zostaªy predykcje dla poszczególnych przy-

kªadów. W tabeli (6) przedstawiono predykcje programu Vowpal Wabbit dla

pi¦ciu przykªadów z zestawu testowego.

Predykcja Przykªad z zestawu testowego
1.000000 1 | f0:4.6 f1:3.2 f2:1.4 f3:0.2
3.000000 2 | f0:6.3 f1:3.3 f2:4.7 f3:1.6
1.000000 1 | f0:5.0 f1:3.5 f2:1.6 f3:0.6
1.000000 1 | f0:4.7 f1:3.2 f2:1.3 f3:0.2
3.000000 3 | f0:6.3 f1:2.5 f2:5.0 f3:1.9

Tabela 6: Porównanie predykcji programu Vowpal Wabbit z przykªadami z
zestawu testowego

Vowpal Wabbit prawidªowo przyporz¡dkowaª do klas przykªady znaj-

duj¡ce si¦ w pierwszym, trzecim, czwartym oraz pi¡tym wierszu tabeli (6).

Dokªadno±¢ osi¡gni¦ta na caªym zestawie testowym, skªadaj¡cym si¦ z trzy-

dziestu przykªadów, wyniosªa 60%.

Oprócz standardowej wersji modelu jeden przeciwko wszystkim, Vowpal

Wabbit oferuje tak»e opcj¦ --csoaa. Opcja sªu»y do wykorzystania modelu

jeden przeciwko wszystkim wra»liwego na koszt (ang. Cost Sensitive One

Against All, CSOAA). Przykªad (24) prezentuje dziaªanie modelu CSOAA.

Przykªad 24 Poni»ej zapisano trzy przykªady sprowadzone do formatu wej-

±ciowego akceptowalnego przez program Vowpal Wabbit.

1:1 2:0 3:1 4:1 | a b c

1:1 2:1 3:1 4:0 | d c b

1:0 2:1 3:1 4:1 | a e b
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Oznaczenia literowe reprezentuj¡ cechy. Cechy mog¡ by¢ zapisane w

tradycyjny sposób. Mo»liwe jest stosowanie opcjonalnych wag, cech nume-

rycznych oraz przestrzeni nazw. Na wieloklasowo±¢ wskazuj¡ cztery wyst¦-

puj¡ce klasy - 1, 2, 3 oraz 4. Ka»d¡ etykiet¦ powi¡zano z kosztem, b¦d¡cym

warto±ci¡ odwrotn¡ do wagi. Przykªadowo, dla pierwszej, trzeciej i czwartej

etykiety w pierwszym przykªadzie koszt wynosi 1, a dla drugiej etykiety 0.

Przy wykorzystaniu modelu CSOAA, klasy�kacja sprowadzana jest do regre-

sji logistycznej. W tym przypadku model konstruuje cztery problemy regresji

logistycznej na podstawie danych wej±ciowych. Poni»ej przedstawiono rozpa-

trywane problemy regresji dla przykªadu pierwszego.

1 | 1_a 1_b 1_c

0 | 2_a 2_b 2_c

1 | 3_a 3_b 3_c

1 | 4_a 4_b 4_c

Podsumowuj¡c, w modelu CSOAA ka»dy przykªad treningowy mo»e zo-

sta¢ opatrzony wieloma etykietami reprezentuj¡cymi klasy. Ka»da etykieta

jest powi¡zana z kosztem wyra»onym za pomoc¡ warto±ci liczbowej. Klasy�-

kacj¦ sprowadza si¦ do problemów regresji logistycznej, dzi¦ki której �nalnie,

na etapie testowania, mo»liwy jest wybór klasy z najni»szym kosztem.

4.2 Cechy zale»ne od klasy

W omówieniu modelu CSOAA w podrozdziale [4.1] wyra¹nie podkre-

±lono, »e problem klasy�kacji wieloklasowej mo»na sprowadzi¢ do kilku rów-

norz¦dnych problemów regresji logistycznej. Zupeªnie innym podej±ciem jest

wytrenowanie dla ka»dej z wyró»nionych klas odr¦bnych klasy�katorów. Ka»-

dy z nich ma wówczas swoj¡ wªasn¡ przestrze« cech.

Wykorzystanie cech zale»nych od klasy (ang. label dependent features)

pozwala na dzielenie pewnych parametrów pomi¦dzy klasami.

Przykªad 25 Zaªó»my, »e zbiór danych dotyczy ksi¡»ek i czasopism, papie-

rowych oraz elektronicznych. Cztery klasy mo»liwe do wyró»nienia i wyra»o-

ne w sposób sªowny to ksi¡»ki papierowe, ksi¡»ki elektroniczne, czasopisma
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papierowe oraz czasopisma elektroniczne. Klasy mo»na oznaczy¢ w sposób

numeryczny, po uwzgl¦dnieniu powy»szej kolejno±ci, jako 1, 2, 3, 4. Jakakol-

wiek podstawowa cecha przykªadu, oznaczona tutaj jako f lub g, mo»e zosta¢

sprowadzona do trzech cech okre±laj¡cych dany obiekt. Poni»ej przedstawio-

no dwa przykªady w formacie wej±ciowym.

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 wej±ciowy to format wieloliniowy, w którym ka»-

da klasa danego przykªadu jest uwzgl¦dniana w oddzielnej linii. Linie puste

sªu»¡ odseparowaniu przykªadów od siebie. W ka»dej linii znajduj¡ si¦ ety-

kieta wraz z przypisanym kosztem oraz wyró»nione cechy.

Polecenie sªu»¡ce do uruchomienia procesu trenowania z wykorzysta-

niem cech zale»nych od klasy to

vw --csoaa_ldf multiline < file

Argument file okre±la plik z danymi wej±ciowymi. Opcja csoaa_ldf

pozwala na wykorzystanie cech zale»nych od klasy.

Przykªady s¡ przeksztaªcane do problemów regresji. Do uzyskania wy-

ników wykorzystuje si¦ przypisane koszty.

Cechy z jednej przestrzeni mog¡ by¢ wspóªdzielone przez inne przykªa-

dy z zestawu, co mo»na zapisa¢ w nast¦puj¡cy sposób:

1:1 | g Paper_f Book_f PaperBook_f

2:0 | g Electronic_f Book_f ElectronicBook_f

68



3:1 | g Paper_f Magazine_f PaperMagazine_f

4:1 | g Electronic_f Magazine_f ElectronicMagazine_f

Uproszczony zapis wygl¡da tak, jak przedstawiono poni»ej.

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, »e cecha g jest wspóªdzielona przez wszystkie linie reprezentuj¡ce klasy

dla przykªadu.

Zamiast konstruowania problemów regresji, model CSOAA mo»e dzia-

ªa¢ wraz z argumentem mc pozwalaj¡cym na wykorzystanie wielu klasy�-

katorów zamiast modeli regresji. Jedyn¡ wystepuj¡c¡ ró»nic¡ w zapisie jest

pozbycie si¦ kosztów. Pozostawia si¦ wyª¡cznie etykiety reprezentuj¡ce klasy.
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5 Morfologia w statystycznym tªumaczeniu au-

tomatycznym

Dysponowanie informacjami morfologicznymi mo»e okaza¢ si¦ przydat-

ne i wpªyn¡¢ na jako±¢ tªumaczenia.

5.1 Przykªady w kontek±cie innych j¦zyków sªowia«skich

Do grupy j¦zyków bogatych morfologicznie nale»y przede wszystkim

grupa j¦zyków sªowia«skich. J¦zyki te wyró»nia bogactwo form �eksyjnych.

Oprócz j¦zyka polskiego, do grupy tej nale»y wª¡czy¢ tak»e m.in. j¦zyki ro-

syjski, czeski oraz sªowacki.

Gªównie z my±l¡ o j¦zykach bogatych morfologicznie, opracowano meto-

d¦ sªu»¡c¡ do przewidywania odmienionych form wyrazowych. Wedªug twór-

ców artykuªu [4] metoda ma istotne znaczenie, poniewa» ogranicza braki w

tªumaczeniu z j¦zyka ¹ródªowego na j¦zyk docelowy, co bezpo±rednio prze-

kªada si¦ na ograniczenie problemu rzadko±ci danych i przyczynia si¦ do ulep-

szenia jako±ci tªumaczenia. Informacje morfologiczne wraz z wytrenowanym

modelem sªu»¡ do przewidywania odmienionych form wyrazowych. Autorzy

artykuªu [4] zajmuj¡ si¦ tªumaczeniem z j¦zyka angielskiego na j¦zyk rosyjski.

W systemie Moses faktory skªadaj¡ si¦ z pewnych warto±ci reprezen-

tuj¡cych informacje morfologiczne, wchodz¡cych w skªad wektorów. Propo-

nowana metoda pozwala na skªadanie w peªne zdania generowanych form

wyrazowych. Analiza morfologiczna, wnosz¡ca istotne informacje, jest re-

prezentowana jako wektor warto±ci a. Wymiary wektora, s¡ uzale»nione od

rozmiaru stosowanego leksykonu L. Leksykon Ls to zbiór danych dla j¦zyka

¹ródªowego, a leksykon Lt to zbiór danych dla j¦zyka docelowego. Wszystkie

pojedyncze wykªadniki morfologiczne wchodz¡ w skªad zbioru Aw. Zbiór Aw
zawiera wykªadniki morfologiczne sªowa w, b¦d¡cego dan¡ form¡ odmienio-

n¡. Dodatkowo zde�niowane zbiory to Sw jako zbiór potencjalnych rdzeni

sªowa w oraz Iw jako zbiór form wyrazowych maj¡cych ten sam rdze«, co

wyraz w.

Zdanie w j¦zyku docelowym skªada si¦ z sekwencji form wyrazowych
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w1, ..., wn i mo»e zosta¢ sprowadzone do sekwencji zbiorów rdzeni S1, ..., Sn,

gdzie ka»dy zbiór rdzeni odpowiada pojedynczej formie wyrazowej. Dla ka»-

dego zbioru rdzeni istnieje mo»liwo±¢ przewidzenia odmiany yt na podstawie

zbioru form wyrazowych It, maj¡cych ten sam rdze« (form odmienionych).

Zastosowany przez twórców model probabilistyczny korzysta z maksy-

malnej entropii Markowa i bierze pod uwag¦ dwie poprzednie predykcje na

podstawie sªów poprzedzaj¡cych. Prawdopodobie«stwo dla przewidywanej

odmiany mo»na opisa¢ wzorem zawartym w formule (34).

p(ȳ|x̄) =
n∏
t=1

p(yt|yt−1, yt−2, xt), yt ∈ It (34)

We wzorze uwzgl¦dniono dodatkowo kontekst wyst¡pienia zarówno w

j¦zyku ¹ródªowym, jak i w j¦zyku docelowym. W formule xt okre±la kontekst

na pozycji t, a yt - odmian¦ wybran¡ ze zbioru wszystkich form odmienionych

It.

Twórcy metody wykorzystuj¡ cechy b¦d¡ce no±nikami informacji mor-

fologicznych. Cechy dotycz¡ kontekstu wyst¡pienia oraz wybranej formy yt.

Przykªad 26 Dla formy odmienionej yt oraz danego kontekstu para cech

wykorzystanych przez twórców opisywanej metody, mo»e wygl¡da¢ tak, jak

przedstawiono w formuªach (35) oraz (36).

φk =

{
1 je±li form¡ odmienion¡ yt jest y

′ oraz s′ ∈ St+1

0 w przeciwnym przypadku
(35)

φk+1 =

{
1 je±li Przypadek(yt) = “Nom“ oraz Przypadek(yt−1) = “Nom“)

0 w przeciwnym przypadku

(36)

Do przewidywania formy odmienionej yt wykorzystuje si¦ s¡siaduj¡cy

zbiór stemów St+1. S¡siaduj¡cy zbiór sªu»y jako cecha kontekstu. Pokazano

to w formule (35). Druga formuªa (36) uwzgl¦dnia przypadek wcze±niejszego
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sªowa. Zastosowany model pozwala na uzyskanie cech kontekstu z uwzgl¦d-

nieniem dwóch poprzednich predykcji, czyli przewidywa« poprzednich sªów.

Autorzy artykuªu [4] korzystaj¡ z cech skategoryzowanych jako jedno-

j¦zyczne i dwuj¦zyczne. Cechy jednoj¦zyczne dotycz¡ kontekstu wyª¡cznie w

j¦zyku docelowym, a cechy dwuj¦zyczne tak»e informacji o zdaniach w j¦zyku

¹ródªowym. Obie kategorie dziel¡ si¦ na kolejne podkategorie cech leksykal-

nych, morfologicznych i skªadniowych. Do cech leksykalnych nale»¡ chocia»by

rdzenie sªów w j¦zyku docelowym oraz zbiór urównoleglonych sªów, do cech

morfologicznych - tagi cz¦±ci mowy, osoba, rodzaj, czas. Cechy skªadniowe

uwzgl¦dniaj¡ wzajemne relacje mi¦dzy wyrazami.

Do eksperymentów wykorzystano milionowy korpus angielsko-rosyjski.

Finalnie leksykon skªadaª si¦ z 14000 rdzeni i ±rednio okoªo 4 form wyrazo-

wych na jeden rdze«. Przeprowadzono dwa podstawowe eksperymenty. Pierw-

szy z nich zakªadaª wybór losowej formy odmienionej spo±ród zbioru It. W

drugim wykorzystano trigramowy model j¦zyka. Oba eksperymenty sªu»y-

ªy do pó¹niejszego porównania wyników. Dalsze eksperymenty polegaªy na

sprawdzeniu jako±ci tªumaczenia przy wykorzystaniu miary dokªadno±ci, po

wzbogacaniu procesu tªumaczenia o dodatkowe cechy. Testy odbywaªy si¦

przy odr¦bnym aplikowaniu cech jednoj¦zycznych oraz dwuj¦zycznych.

Wykorzystywan¡ miar¡ ewaluacji byªa dokªadno±¢. Tylko przy wyko-

rzystaniu cech leksykalnych jednoj¦zycznych udaªo si¦ podnie±¢ wynik do-

kªadno±ci z 31.7% uzyskany w przypadku eksperymentu podstawowego z

wyborem losowej formy odmienionej oraz z 77.6% w przypadku ekspery-

mentu podstawowego z u»yciem trigramowego modelu j¦zyka do 85.1%. Z

kolei przy wykorzystaniu wszystkich cech dwuj¦zycznych udaªo si¦ osi¡gn¡¢

wynik dokªadno±ci na poziomie 91.5%. Twórcy artykuªu udowodnili poprzez

przeprowadzane eksperymenty, »e ich metoda przynosi oczekiwane efekty i

pozytywnie wpªywa na jako±¢ tªumaczenia z j¦zyka angielskiego na j¦zyk ro-

syjski, czyli z j¦zyka ubogiego pod wzgl¦dem morfologicznym na j¦zyk bogaty

morfologicznie.

W artykule naukowym [5], którego autorami s¡ Sharon Goldwater oraz

David McClosky przedstawiono z kolei inne podej±cie przyczyniaj¡ce si¦ do
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ulepszenia jako±ci tªumaczenia z j¦zyka czeskiego na j¦zyk angielski.

Twórcy prezentuj¡ metod¦, która polega na zmianie parametrów mo-

delu j¦zyka. Pierwsz¡ z opcji mody�kacji jest zastosowanie lematów zamiast

wªa±ciwych form sªów. Ze wzgl¦du na to, »e proces lematyzacji mo»e usuwa¢

przydatne informacje z wªa±ciwych form sªów, zastosowano dwie metody le-

matyzacji. Pierwsza polega na lematyzacji wyª¡cznie niektórych cz¦±ci mowy,

co pozwala na ograniczenie ubytku wspomnianych informacji. Drug¡ metod¡

lematyzacji jest lematyzowanie wyª¡cznie rzadziej wyst¦puj¡cych w korpusie

form sªów.

Twórcy artykuªu wykorzystuj¡ termin pseudosªów, które sªu»¡ repre-

zentacji dodatkowych informacji morfologicznych wyra»onych w postaci ta-

gów. Przykªadowo, PER_1 oznacza pierwsz¡ osob¦.

Przykªad 27 Przytoczony przez twórców artykuªu [5] przykªad obrazuj¡cy

dziaªanie metody zakªada okre±lenie lematów dla form wyrazowych, wprowa-

dzenie pseudosªów okre±laj¡cych informacje morfologiczne w postaci tagów

oraz mody�kowanie lematów za pomoc¡ informacji, których no±nikami s¡ ta-

gi.

Etap 1 - wej±ciowe formy sªowne: Pro n¥koho by její provedení m¥lo smysl.

Etap 2 - okre±lenie lematów: pro n¥kdo být jeho provedení mít smysl.

Etap 3 - wprowadzenie pseudosªów: pro n¥kdo být PER_3 jeho provedení

mít PER_X smysl.

Etap 4 - mody�kowanie lematów pseudosªowami: pro nékdo být+PER_3 je-

ho provedení mít+PER_X smysl.

Lemat sªowa být zostaje zmody�kowany przez trzeci¡ osob¦, a lemat

sªowa mít - przez jak¡kolwiek osob¦.

Urównoleglenia na poziomie sªów s¡ przydatne dla twórców i umo»li-

wiaj¡ stosowanie modelu tªumaczenia opartego na morfemach. We wzorze

fj = fj0, ..., fjK , fj0 jest lematem sªowa fj, a fj1, ..., fjK s¡ morfemami. Mor-

femy wygenerowano na podstawie tagów powi¡zanych ze sªowem fj. Ka»de

sªowo posiada K morfemów. Model zakªada, »e je±li w korpusie sªowo w
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j¦zyku docelowym zostaje urównoleglone do sªów w j¦zyku ¹ródªowym po-

siadaj¡cych odpowiedni tag, to bardziej prawdopdobnym jest, »e zostanie

ono urównoleglone tak»e do innego sªowa posiadaj¡cego ten sam tag, ni» in-

ny tag. Przykªadowo, je±li sªowo w j¦zyku angielskim zostaje urównoleglone

do wi¦kszo±ci form czasu tera¹niejszego, to z du»ym prawdopodobie«stwem

mo»e zosta¢ urównoleglone do innego sªowa b¦d¡cego tak»e form¡ czasu te-

ra¹niejszego, a nie do formy czasu przeszªego lub przyszªego.

W przeprowadzanych eksperymentach wykorzystano korpus skªadaj¡-

cy si¦ z 21000 oznaczonych morfologicznie zda«. Podstawowy eksperyment

polegaj¡cy na wytrenowaniu standardowego modelu tªumaczenia pozwoliª

na uzyskanie wyniku BLEU na poziomie 31.1% dla zestawu treningowego

oraz 27% dla zestawu testowego. Model tªumaczenia byª zatem trenowany

na zestawie treningowym, a wyniki tego trenowania sprawdzono na zestawie

testowym. Proponowane metody spowodowaªy osi¡gni¦cie wyniku BLEU na

poziomie 39% dla zestawu treningowego oraz 33.3% dla zestawu testowego.
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5.2 Narz¦dzia i zasoby dla j¦zyka polskiego

Jednym z narz¦dzi, wspomnianym ju» w podrozdziale [2.3], jest Morfe-

usz, sªu»¡cy do analizy morfologicznej. Program ten wykonuje analiz¦ mor-

fologiczn¡ dla j¦zyka polskiego.

Program Morfeusz wyst¦puje w trzech wersjach. Ka»da z wersji opie-

ra si¦ na innych ¹ródªach. Morfeusz SGJP korzysta z danych pochodz¡cych

ze Sªownika gramatycznego j¦zyka polskiego. Morfeusz Polimorf korzysta ze

sªownika Polimorf, ª¡cz¡cego w sobie dane ze sªownika SGJP oraz dane po-

chodz¡ce ze spoªeczno±ci sjp.pl. Trzeci¡ i jednocze±nie najstarsz¡ wersj¡ jest

Morfeusz SIaT, którego dane pochodz¡ ze Schematycznego indeksu a tergo

polskich form wyrazowych.

Najbardziej rozbudowan¡ i bogat¡ wersj¡ programu Morfeusz jest wer-

sjaMorfeusz Polimorf.Morfeusz to jednak nie tylko samodzielnie uruchamia-

ny program komputerowy. Morfeusz to biblioteka, któr¡ programista mo»e

wykorzysta¢ we wªasnym programie.

Najnowsza wersja programu Morfeusz Polimorf nosi numer 1.9.2. Po-

dawane zdanie jest pewnym ci¡giem wej±ciowym skªadaj¡cym si¦ z wyrazów.

Program podaje dla ka»dego z tych wyrazów, czyli elementów ci¡gu wej±cio-

wego, znalezione formy wraz z lematami i tagowaniem. Nieskomplikowany

przykªad analizy morfologicznej realizowanej za pomoc¡ programu Morfeusz

zostaª przytoczony w podrozdziale [2.3]. Warto jednak przyjrze¢ si¦ bli»ej

bardziej rozbudowanym fragmentom tekstów.

Przykªad 28 Dla zdania Anna ma du»ego psa przeprowadzono analiz¦ mor-

fologiczn¡ za pomoc¡ programuMorfeusz Polimorf. Wyniki przedstawiono na

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

Kolumna Nazwa wyró»niªa imi¦ spo±ród nazw pospolitych. Imi¦ i znak

interpunkcyjny w postaci kropki wydaj¡ si¦ do±¢ jednoznaczne, st¡d zwró-

cenie wyª¡cznie jednego wyniku. Wyraz ma zostaª okre±lony w tagowaniu

jako forma nieprzeszªa (�n) od lematu mie¢ oraz przymiotnik (adj) od le-

matu (mój). Przymiotnik (adj) du»ego mo»e wyst¦powa¢ w rodzaju m¦skim

(m1.m2 lub m1.m2.m3) i nijakim (n1.n2) oraz w dwóch przypadkach - bier-

niku (acc) oraz dopeªniaczu (gen). Rzeczownik (subst) psa wyst¦puje tylko w

liczbie pojedynczej (sg), ale w dwóch przypadkach - bierniku (acc) oraz do-

peªniaczu (gen) oraz rodzaju m¦skim (m1 lub m2). Wskazanie dodatkowych

cyfr dookre±la kategori¦ dla rodzaju.

Oprócz analizy morfologicznej, program Morfeusz Polimorf posiada

równie» wbudowany generator, który na podstawie podanego lematu zwraca

wszystkie formy od niego pochodz¡ce.

Przykªad 29 Dla lematu uwielbia¢ uruchomiono generator programu Mor-

feusz Polimorf. Wyniki przedstawiono na rysunku (21).
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Rysunek 21: Wyniki dla generowania form w programie Morfeusz Polimorf
(Morfeusz Polimorf, [16])

Generator uwzgl¦dnia wszystkie formy pochodz¡ce od lematu uwielbia¢. W

wynikach mo»na odnale¹¢ zarówno formy przeszªe oraz przyszªe czasowników,

jak i imiesªowy (ppas).

Oprócz programu Morfeusz, b¦d¡cego zaawansowanym narz¦dziem do

analizy morfologicznej, istniej¡ tak»e inne narz¦dzia sªu»¡ce do tagowania

dla j¦zyka polskiego.

Tree Tagger oznacza tekst tagami cz¦±ci mowy oraz lematami. Program

jest dost¦pny zarówno z poziomu konsoli systemu Linux, jak i z poziomu

systemu Windows.

Wa»nym krokiem kon�guracyjnym, który pozwala na uruchomienie pro-
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gramu, jest ustawienie ±cie»ek do katalogów. W katalogach znajduj¡ si¦ pliki

programu. �cie»ki ustawia si¦ w pliku dedykowanym dla danego j¦zyka - w

tym przypadku tree-tagger-polish. Bezpo±rednie uruchomienie programu jest

mo»liwe dzi¦ki poleceniu zapisanemu poni»ej.

echo sentence | sh cmd/tree-tagger-polish

Argument sentence okre±la zdanie wej±ciowe dla Tree Taggera.

Przykªad 30 Dla zdania wej±ciowego Mówiªam Ci o tym li±cie! urucho-

miono program Tree Tagger. Wyniki dziaªania programu przedstawiono na

rysunku (22).

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

Program Tree Tagger znakuje tekst wyª¡cznie tagami dotycz¡cymi cz¦-

±ci mowy i formy wyrazu oraz podaje lematy dla poszczególnych sªów. Do-

konuje ujednoznacznienia, co szczególnie dobrze wida¢ w przypadku niejed-

noznacznego sªowa li±cie, którego lemat list oraz forma zostaªy poprawnie

zinterpretowane. Tree Tagger nie dokonuje analizy morfologicznej.

Nale»y nadmieni¢, »e istniej¡ równie» inne narz¦dzia taguj¡ce dla j¦zyka

polskiego. ZarównoWMBT (Wrocªaw Memory-Based Tagger), jak iWCRFT

(Wrocªaw CRF Tagger) oraz TaKIPI (Tager Korpusu IPI PAN) s¡ wspierane

w dziaªaniu przez Morfeusza. Dla WMBT oraz WCRFT istnieje dodatkowy

moduª o nazwie MACA (Morphological Analysis Converter and Aggregator),

który dokonuje analizy morfologicznej.

Z punktu widzenia pracy magisterskiej najistotniejszy b¦dzie tager Cla-

rin Pelcra [8]. Program jest dost¦pny w sieci i umo»liwia tagowanie dla j¦zyka
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polskiego. Wyniki tagowania mog¡ zosta¢ zapisane do pliku w formacie *.xml

lub *.json.

Przykªad 31 Dla zdania w j¦zyku polskim Pisaªa w li±cie. uruchomiono

tagowanie za pomoc¡ tagera Clarin Pelcra. Otrzymano wyniki przedstawione

na rysunku (23).

Rysunek 23: Wyniki tagowania przeprowadzonego za pomoc¡ programu Cla-
rin Pelcra w formacie *.json (Clarin Pelcra, [8])
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Wyniki s¡ przedstawione w formacie *.json. W orth znajduje si¦ forma

wyrazu pobrana ze zdania. W CTag znajduj¡ si¦ informacje morfologiczne od-

separowane dwukropkami, dotycz¡ce formy wyst¦puj¡cego wyrazu, np. cz¦±¢

mowy, rodzaj, liczba. W cz¦±ci base znajduje si¦ forma podstawowa sªowa,

czyli jego lemat. Przykªadowo dla sªowa pisaªa wyszczególniono, »e jest to

pseudoimiesªów (praet) w liczbie pojedynczej (sg), rodzaju »e«skiego i w try-

bie niedokonanym (imperf). Lematem sªowa pisaªa jest sªowo pisa¢.

Tager Clarin Pelcra jest narz¦dziem, w którym stosowana notacja ta-

gów opiera si¦ na tej wykorzystywanej w Narodowym Korpusie J¦zyka Pol-

skiego. Ze wzgl¦du na aktualno±¢ oraz prostot¦ u»ycia, tager b¦dzie narz¦-

dziem pomocnicznym przy wykonywaniu eksperymentów, dokonuj¡cym nie-

zb¦dnego ujednoznacznienia.
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6 Opis proponowanego rozwi¡zania

Celem eksperymentów przeprowadzanych w ramach projektu magister-

skiego jest wykazanie, »e zastosowanie klasy�kacji oraz dodanie cech mor-

fologicznych mo»e pozytywnie wpªyn¡¢ na jako±¢ tªumaczenia, szczególnie

w przypadku j¦zyków bogatych pod wzgl¦dem morfologicznym. W ekspe-

rymentach wykorzystano system tªumaczenia automatycznego Moses oraz

narz¦dzie Vowpal Wabbit. Badano tªumaczenie z j¦zyka angielskiego na j¦zyk

polski.

6.1 Trenowanie korpusu za pomoc¡ systemu Moses

Pierwszym i wa»nym krokiem przeprowadzonego eksperymentu byªo

wytrenowanie korpusu za pomoc¡ systemu Moses. Do tego celu wykorzysta-

no korpus równolegªy Europarl, który zawiera fragmenty dokumentów wyod-

r¦bnionych ze strony Parlamentu Europejskiego. Korpus Europarl skªada si¦

z dwóch plików. Pierwszy z nich europarl-v7.pl-en.en zawiera zdania w

j¦zyku angielskim, a drugi - europarl-v7.pl-en.pl - ich polskie odpowied-

niki. Rozmiar wykorzystanego korpusu si¦ga 632565 urównoleglonych zda«.

Caªy zestaw danych podzielono na zestaw treningowy oraz zestaw te-

stowy. W skªad zestawu treningowego wchodzi 622565 zda«. Do zestawu te-

stowego wykorzystano 10000 zda« z ko«ca caªego 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

Odpowiedni¡ ilo±¢ zda« wyodr¦bniono z plików korpusu i zapisano do

plików train.pl-en.en i train.pl-en.pl, które staªy si¦ plikami zestawu

treningowego oraz do plików test.pl-en.en i test.pl-en.pl, które staªy

si¦ plikami zestawu testowego.
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Nast¦pnie wykonano szereg operacji sªu»¡cych oczyszczeniu korpusu.

Oczyszczanie odbywa si¦ dzi¦ki dost¦pnym w systemie Moses skryptom. To-

kenizacja, któr¡ wykonuje skrypt tokenizer.perl, umo»liwia podzielenie

tekstu na mniejsze cz¡stki, czyli tokeny, najcz¦±ciej odseparowane od sie-

bie np. spacjami. Najpierw dokonano tokenizacji za pomoc¡ wbudowanego

skryptu tokenizer.perl.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l pl < \

~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.pl > \

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

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l en < \

~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.en > \

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

Wyniki dziaªania skryptu tokenizuj¡cego tekst zostaªy zapisane w pli-

kach train.pl-en.tok.pl oraz train.pl-en.tok.en.

Kolejnym etapem oczyszczania korpusów byªo sprowadzanie pierwszych

liter sªów wyst¦puj¡cych na pocz¡tkach zda« do postaci najcz¦±ciej wyst¦pu-

j¡cej w korpusie. Skrypt train-truecaser.perl umo»liwiª przeprowadzenie

procesu trenowania. Skrypt truecase.perl pozwoliª na sprowadzenie liter

do ich wªa±ciwej 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 \

< ~/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 \

< ~/ExperimentsMGR/Europarl/train.pl-en.tok.en > \

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

Ostateczne wyniki dziaªania skryptu sprowadzaj¡cego litery do ich od-

powiednich wielko±ci zostaªy zapisane w plikach train.pl-en.true.pl oraz

train.pl-en.true.en.

Ostatnim krokiem procesu oczyszczania byªo skracanie zbyt dªugich

zda«. Czynno±¢ t¡ wykonano w celu unikni¦cia problemów w kanale trenin-

gowym. Do skracania zda« 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, przyst¡piono do trenowania trigramowego

modelu j¦zyka.

~/mosesdecoder/bin/lmplz -o 3 < \

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

train.pl-en.arpa.pl

W wyniku procesu trenowania modelu j¦zyka powstaªy pliki o rozsze-

rzeniu *.arpa. Model j¦zyka zostaª zapisany w pliku train.pl-en.arpa.pl.

W celu szybszego ªadowania, pliki zostaªy zbinaryzowane, czyli skompreso-

wane.

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

train.pl-en.blm.pl

Po uzyskaniu pliku z modelem j¦zyka, mo»liwe byªo uruchomienie dªu-

giego procesu trenowania systemu tªumaczenia.
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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 -lm \

0:3:$HOME/ExperimentsMGR/Europarl/lm/train.pl-en.blm.pl:8 \

-external-bin-dir ~/mosesdecoder/tools

Do trenowania systemu tªumaczenia wykorzystano wbudowany skrypt

train-model.perl. Opcja -cores arg pozwala na wspieranie procesu tre-

nowania poprzez uruchomienie pracy na wielu rdzeniach - w tym przypadku

pi¦ciu. W procesie trenowania systemu tªumaczenia korzysta si¦ z wytreno-

wanego wcze±niej modelu j¦zyka train.pl-en.blm.pl. Stosowane polecenie

ma posta¢ podstawow¡, rekomendowan¡ w dokumentacji systemu Moses.

W wyniku procesu trenowania systemu tªumaczenia powstaª istotny

plik kon�guracyjny moses.ini. Plik umo»liwia uruchamianie wytrenowanego

systemu tªumaczenia oraz udoskonalanie go poprzez wprowadzanie mody�-

kacji.

Po przej±ciu przez etap trenowania, system zostaª uruchomiony w celu

sprawdzenia.

~/mosesdecoder/bin/moses -f \

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

W celu zredukowania czasu uruchamiania systemu tªumaczenia, wpro-

wadzono mody�kacje. Skorzystano z tablic kompaktowych, kompresuj¡cych

rozbudowane tabele fraz. W ten sposób zmniejszono rozmiar tabel fraz, co z

kolei przeªo»yªo si¦ na znacznie szybsze uruchamianie systemu tªumaczenia.

Caªo±¢ zostaªa zmody�kowana z poziomu folderu

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

Zastosowano polecenie sªu»¡ce 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 tak»e w pliku kon�guracyjnym moses.ini. W sekcji

[feature] ustawiono cech¦ PhraseDictionaryCompact wraz z odpowiedni¡

±cie»k¡ dla skompresowanych tablic fraz.

Zestaw testowy, skªadaj¡cy si¦ z 10000 zda«, przygotowano do prze-

prowadzenia procesu testowania. W tym celu konieczne byªo przej±cie przez

etapy tokenizacji i sprowadzania pierwszych liter pierwszych sªów w zdaniach

do odpowiedniej wielko±ci.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l pl < \

~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.pl > \

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

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l 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
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Pliki test.pl-en.true.pl oraz test.pl-en.true.en s¡ oczyszczony-

mi plikami korpusu. Posªu»yªy do przetestowania dziaªania wytrenowanego

systemu tªumaczenia 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 tªumaczenia zapisano w pliku test.pl-en.translated.pl.

Dokonano ewaluacji otrzymanych tªumacze« za pomoc¡ miary BLEU. Byªo

to mo»liwe, dzi¦ki wbudowanemu skryptowi multi-bleu.perl.

~/mosesdecoder/scripts/generic/multi-bleu.perl -lc \

~/ExperimentsMGR/Europarl/test.pl-en.true.pl < \

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

Otrzymany wynik BLEU dla zestawu testowego wyniósª 24.23.

W celu uzyskania lepszych tªumacze« i poprawienia wyniku BLEU,

przeprowadzono dodatkowy tuning. W tym celu wykorzystano Minimum Er-

ror Rate Training (MERT). MERT zakªada, »e poprzez porównanie tªuma-

czenia systemowego z jego odpowiednikiem referencyjnym, mo»na uzyska¢

liczb¦ bª¦dów wyst¦puj¡c¡ w tªumaczeniu systemowym. Dla pewnego zbioru

zda«, liczb¦ bª¦dów mo»na oszacowa¢ poprzez zsumowanie bª¦dów wyst¦pu-

j¡cych we wszystkich zdaniach, wchodz¡cych w skªad zbioru. Celem tunin-

gu byªo zatem osi¡gni¦cie jak najmniejszego oszacowania bª¦dów na zbiorze

zda«, w którym dla ka»dego zdania podany jest jest jego odpowiednik refe-

rencyjny oraz zbiór kandydatów na jego tªumaczenie.

Tuning zostaª przeprowadzony na mniejszym zestawie danych. Wyod-

r¦bniono 3000 zda« z pocz¡tku zestawu testowego oraz 3000 zda« z ko«ca

zestawu testowego. Pobrane partie zda« posªu»yªy kolejno jako zestaw de-

weloperski oraz zestaw testowy. Zestaw deweloperski sªu»yª do sprawdzenia

dziaªania systemu z innymi opcjami - w tym przypadku z wykorzystaniem

MERT. Do utworzenia obu zestawów 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

Równie» w przypadku plików korpusów dla MERT, nale»aªo przepro-

wadzi¢ oczyszczanie.

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l pl < \

~/ExperimentsMGR/Europarl/mert/dev-mert.pl-en.pl > \

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

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l 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 -l pl < \

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

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

~/mosesdecoder/scripts/tokenizer/tokenizer.perl -l 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 < \
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~/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 plików zestawu testowego, mo»liwe byªo

rozpocz¦cie 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

Tªumaczenia zostaªy zapisane w pliku test-mert.pl-en.translated.pl.

Za pomoc¡ skryptu multi-bleu.perl przeprowadzono ewaluacj¦.

~/mosesdecoder/scripts/generic/multi-bleu.perl -lc \

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

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

Uzyskany wynik BLEU wynosi 26.11. B¦dzie on stanowiª punkt odnie-

sienia dla dalszych dziaªa« przeprowadzanych w ramach projektu magister-

skiego.

6.2 Przewidywanie klas morfologicznych za pomoc¡ sys-

temu Vowpal Wabbit

Wykorzystanie w eksperymencie systemu Vowpal Wabbit umo»liwiªo

dokonanie próby klasy�kacji oraz wprowadzenie dodatkowych cech morfolo-

gicznych. Pozwoliªo to na sprawdzenie, czy skorzystanie z klasy�kacji mo»e

wesprze¢ proces tªumaczenia.

Otrzymany na potrzeby pracy magisterskiej plik treningowy zawieraª

zdania w postaci przedstawionej na rysunku (24).
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<s>
2a 2a subst:sg:nom:n
. . interp
Informacj¦ informacja subst:sg:acc:f
o o prep:loc
obowi¡zku obowi¡zek subst:sg:loc:m3
zªo»enia zªo»y¢ ger:sg:gen:n:perf:a�
przez przez prep:acc:nwok
zagranicznego zagraniczny adj:sg:acc:m1:pos
dostawc¦ dostawca subst:sg:acc:m1
oferty oferta subst:sg:gen:f
o�setowej o�setowy adj:sg:gen:f:pos
zamieszcza zamieszcza¢ �n:sg:ter:imperf
si¦ si¦ qub
w w prep:loc:nwok
specy�kacji specy�kacja subst:sg:loc:f
istotnych istotny adj:pl:gen:m3:pos
warunków warunek subst:pl:gen:m3
zamówienia zamówienie subst:sg:gen:n
(...)
</s>

Rysunek 24: Fragment nieprzetworzonego pliku treningowego

Znaczniki <s> oraz </s> okre±laj¡ pocz¡tek i koniec zdania. Dodatko-

wo zdania zostaªy odseparowane od siebie pojedynczym znakiem nowej linii.

Ka»da linia zawiera wªa±ciw¡ form¦ sªowa, lemat oraz informacje morfolo-

giczne dotycz¡ce np. cz¦±ci mowy, liczby, czy przypadku. Informacje morfo-

logiczne s¡ odseparowane za pomoc¡ znaku dwukropka.

Ka»d¡ lini¦ pliku treningowego nale»aªo sprowadzi¢ do reprezentacji

preferowanej przez program Vowpal Wabbit. W celu zautomatyzowania pro-

cesu napisano skrypt w j¦zyku Python, który umo»liwiª przeksztaªcenie zda«

do postaci formatu wej±ciowego. Skrypt przedstawiono w oknie kodu (11).
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1 import sys

2 import os

3 import re

4

5 dict_for_lemmas = {}

6 dict_for_original = {}

7 python_dict_for_sentences = {}

8

9 def get_arguments ():

10 arguments = sys.argv

11 number_arguments = len(arguments)

12 fit_dictionary ()

13 for arg_num in range(1, number_arguments):

14 get_sentences_return_morph_info(str(arguments[arg_num ]))

15

16 def get_sentences_return_morph_info(file_name):

17 file_to_process = open(file_name , 'r')

18 number = 0

19 for line in file_to_process:

20 array_of_words = line.split( )

21 if len(array_of_words) == 0:

22 continue

23 else:

24 original_word = array_of_words [0]

25 if len(array_of_words) == 1:

26 lemma_of_word = original_word

27 pos_of_word = []

28 forms_of_word = []

29 else:

30 lemma_of_word = array_of_words [1]

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

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

33 find_word_in_dictionary(original_word , lemma_of_word , pos_of_word ,

forms_of_word)

34

35 def fit_dictionary ():

36 dictionary = open('polimorf -20150220. tab', 'r')

37 for line in dictionary:

38 line = re.sub(r"n[0 -9]\.*n*[0-9]*", "n", line)

39 array_dictionary_words = line.split( )

40 original = array_dictionary_words [0]

41 lemma = array_dictionary_words [1]

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

43 forms = array_dictionary_words [2]. replace(".", ":").split(":")[1:]

44 if lemma not in dict_for_lemmas:

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

46 else:

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

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

50 else:

51 dict_for_lemmas[lemma][pos][ original] = [forms]

52 else:

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

54

55

56 def find_word_in_dictionary(original_word , lemma_of_word , pos_of_word ,

forms_of_word):

57 array_of_words_in_dict = []

58 VW_string_format = ""

59 if ":" in lemma_of_word:

60 lemma_of_word = "&#58;"

61 if ":" in original_word:

62 original_word = "&#58;"

63 if original_word == lemma_of_word and pos_of_word == [] and forms_of_word

== []:

64 print "shared |s " + original_word

65 print "1111:0 |t " + lemma_of_word

66 if original_word == " </s>":

67 print "\n###### EOS ######"

68 else:

69 array_of_words_in_dict = []

70 print "shared |s " + lemma_of_word + " " + pos_of_word

71 if lemma_of_word in dict_for_lemmas:

72 if pos_of_word in dict_for_lemmas[lemma_of_word ].keys():

73 for one_word in dict_for_lemmas[lemma_of_word ][ pos_of_word ].keys():

74 array_of_words_in_dict.append(one_word)

75

76 for one_elem in array_of_words_in_dict:

77 new_elem = str(one_elem)

78

79 forms_values = dict_for_lemmas[lemma_of_word ][ pos_of_word ][

new_elem]

80

81 for one_form_set in forms_values:

82 VW_string_format = VW_string_format = "|t " + one_elem + " "

83 for one in one_form_set:

84 VW_string_format += "f^" + one + " "

85 if set(forms_of_word).issubset(set(one_form_set)):

86 print "1111:0 " + VW_string_format

87 else:

88 print "1111:1 " + VW_string_format

89

90 else:

91 print "1111:0 |t " + lemma_of_word

92 else:

93 print "1111:0 |t " + lemma_of_word

94

95 print "\r"
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96

97 get_arguments ()

Kod 11: Skrypt sªu»¡cy do przedstawienia danych w postaci preferowanej

przez program Vowpal Wabbit

Plik zawieraj¡cy zdania w formacie przedstawionym na rysunku (24)

przetworzono za pomoc¡ 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 wej±ciowym, przetworzonym za pomoc¡

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 |t <s>

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

shared |s . interp
1111:0 |t .

shared |s informacja subst
1111:0 |t informacj¦ f�sg f�acc f�f
1111:1 |t informacjami f�pl f�inst f�f
1111:1 |t informacjom f�pl f�dat f�f
1111:1 |t informacjo f�sg f�voc f�f
1111:1 |t informacji f�sg f�loc f�f
1111:1 |t informacji f�sg f�gen f�f
1111:1 |t informacji f�sg f�dat f�f

1111:1 |t informacji f�pl f�gen f�f
1111:1 |t informacjach f�pl f�loc f�f
1111:1 |t informacje f�pl f�voc f�f
1111:1 |t informacje f�pl f�nom f�f
1111:1 |t informacje f�pl f�acc f�f
1111:1 |t informacyj f�pl f�gen f�f
1111:1 |t informacj¡ f�sg f�inst f�f
1111:1 |t informacja f�sg f�nom f�f

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

shared |s obowi¡zek subst
1111:1 |t obowi¡zku f�sg f�voc f�m3
1111:0 |t obowi¡zku f�sg f�loc f�m3
1111:1 |t obowi¡zku f�sg f�gen f�m3
1111:1 |t obowi¡zkiem f�sg f�inst f�m3

(...)

Rysunek 25: Fragment pliku treningowego w formacie wej±ciowym dla narz¦-
dzia Vowpal Wabbit
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Skrypt pobiera argument w postaci nazwy pliku z linii polece«. Nast¦p-

nie wyodr¦bnia podane informacje dotycz¡ce formy, lematu oraz morfologii

i szuka ich w sªowniku Polimorf, który zostaª przeksztaªcony w programie w

sªownik j¦zyka Python w celu optymalizacji i przyspieszenia dziaªania.

Ka»de zdanie skªada si¦ z wielu list form odseparowanych pustymi li-

niami. Na pocz¡tku ka»dej listy wyró»niono przestrze« shared, która zawiera

lemat sªowa oraz cz¦±¢ mowy. Informacje te s¡ wspóªdzielone przez wszystkie

formy dla danego sªowa. Ka»da okre±lona forma sªowa ma ten sam lemat

oraz cz¦±¢ mowy - ró»ni si¦ wyª¡cznie infomacjami morfologicznymi, które

reprezentowane s¡ jako cechy wedªug wzorca f^inf, gdzie inf to podana

informacja morfologiczna, b¦d¡ca np. przypadkiem lub liczb¡.

Ka»da z form posiada przypisany koszt. Ni»szy koszt równy 0 przypi-

sano wªa±ciwej formie sªowa wzgl¦dem wyst¡pienia w zdaniu. Wy»szy koszt

równy 1 posiadaj¡ wszystkie formy b¦d¡ce niewªa±ciwymi w danym kontek-

±cie, ale poprawnymi dla danego sªowa.

Proponowana reprezentacja danych sªu»y przede wszystkim przeprowa-

dzeniu procesu trenowania z wykorzystaniem modelu CSOAA i cech zale»-

nych od klasy.

Na pliku przedstawiaj¡cym 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 zostaª zapisany w pliku model_train.ml. Wyko-

rzystano opcj¦ --csoaa_ldf.

Wytrenowanie modelu pozwoliªo na przeprowadzenie procesu testowa-

nia. Wykorzystany w eksperymencie plik testowy to odpowiednio przetwo-

rzone tªumaczenia zda« uzyskane w wyniku dziaªania systemu tªumaczenia

automatycznego Moses.

Plik z tªumaczeniami test-mert.pl-en.translated.pl zawieraª dane

w postaci przedstawionej na rysunku (26).
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te zalecenia w peªni zgadzam si¦ , i dlatego chciaªbym ponownie wyrazi¢
uznanie dla jako±ci tego sprawozdania , które udaªo si¦ uzyskiwaªy szerokie
, ponadpartyjne poparcie .
na pi±mie . - ( LT ) z zadowoleniem przyj¡ªem ten dokument , poniewa»
wieloletnich ram �nansowych na lata 2007-2013 staj¡ si¦ celem wspóªpracy
terytorialnej w jednym z trzech �larów polityki spójno±ci UE , zast¦puj¡c
wspólnotowej inicjatywy INTERREG .
od tamtej pory staªo si¦ spójno±ci terytorialnej , na mocy art. 174 Traktatu
o funkcjonowaniu Unii Europejskiej , jednym z trzech elementów polityki
spójno±ci , obok spójno±ci gospodarczej i spoªecznej .
(...)

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

Jedna linia zawieraªa jedno zdanie tªumaczenia. Plik z tªumaczeniami

nale»aªo na pocz¡tku sprowadzi¢ do postaci

forma lemat informacje_morfologiczne

Tager Clarin Pelcra posªu»yª do dokonania ujednoznacznienia morfo-

logicznego. Otrzymane wyniki tagowania przeniesiono manualnie do pliku w

formacie *.json. Pobranie odpowiednich informacji z pliku *.json byªo mo»li-

we dzi¦ki napisanemu skryptowi w j¦zyku Python, przedstawionemu w oknie

kodu (12).
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1 def get_words_and_lemmas ():

2

3 with file('tagged_corpus_to_modify.json') as data_file:

4 data = json.load(data_file)

5

6 for sentence in data:

7 print "<s>"

8 print "1111:0 |t <s>"

9 for word in sentence:

10 form = word["orth"]

11 lemma = word["lexes"][0]["base"]

12 morphologic = word["lexes"][0]["CTag"]

13 clean_morphologic = re.sub(r"n[0 -9]\.*n*[0-9]*", "n", morphologic)

14 print form + " " + lemma + " " + clean_morphologic

15 print "</s>"

16 print "\n".rstrip ()

17

18 get_words_and_lemmas ()

Kod 12: Skrypt pobieraj¡cy dane z pliku *.json i przedstawiaj¡cy je w postaci

sªowo lemat informacje_morfologiczne

Skrypt uruchomiono poleceniem konsolowym.

python morph_script.py > vowpal_wabbit_corpus.txt

Uzyskane wyniki zapisano w pliku vowpal_wabbit_corpus.txt.

Maj¡c do dyspozycji dane w postaci identycznej jak na rysunku (24),

mo»liwe byªo uruchomienie skryptu z okna kodu (11).

python script_input_VW.py vowpal_wabbit_corpus.txt > \

vowpal_wabbit_corpus_input.txt

Plik z danymi wej±ciowymi dla systemu Vowpal Wabbit zostaª zapisany

jako vowpal_wabbit_corpus_input.txt.

W celu unikni¦cia bª¦dów klasy�kacji, napisano skrypt, który umo»liwia

pozbycie si¦ nadmiarowych linii i zb¦dnych duplikatów. Skrypt przedstawio-

no w oknie kodu (13).
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1 def remove_duplicates ():

2

3 filename = str(sys.argv [1])

4 file_to_read = open(filename , 'rw')

5 list_of_lines = []

6 temp_arr = []

7 counter = 1

8

9 file_lines = file_to_read.readlines ()

10

11 for single_line in file_lines:

12 temp_arr.append(single_line)

13 if single_line == "\r\n":

14 unique_elements = sorted(np.unique(temp_arr), reverse=True)

15 for single_elem in unique_elements:

16 if single_elem == "\n":

17 unique_elements.remove(single_elem)

18 if "1111:0" in single_elem:

19 counter += 1

20 if counter > 1:

21 unique_elements.remove(single_elem)

22 counter = 0

23 for single_elem in unique_elements:

24 list_of_lines.append(single_elem.rstrip ())

25 temp_arr = []

26 unique_elements = []

27

28 for elem in list_of_lines:

29 if elem == "1111:0 |t </s>":

30 print str(elem) + "\n"

31 else:

32 print str(elem)

33

34 remove_duplicates ()

Kod 13: Skrypt pozwalaj¡cy na usuni¦cie duplikatów i nadmiarowych linii

Skrypt uruchomiono za pomoc¡ 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 zostaªy

zapisane do pliku preds.txt. W celu unikni¦cia bª¦dów na pliku z predyk-

cjami uruchomiono polecenie konsolowe usuwaj¡ce puste linie.

sed '/^$/d' preds.txt > preds_clean.txt

Spo±ród predykcji programu Vowpal Wabbit dla ka»dej formy sªowa

spo±ród list form, nale»aªo wybra¢ najni»sz¡ warto±¢ predykcji. W celu do-

konania tego, poª¡czono plik z formami pobranymi ze sªownika Polimorf z

plikiem zawieraj¡cym predykcje. Napisano skrypt, który umo»liwiª wykona-

nie tej czynno±ci, przedstawiony w oknie kodu (14).

1 import sys

2

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

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

5

6 arr_preds = []

7

8 lines_pred = file_with_preds.readlines ()

9 lines_text = file_with_lines.readlines ()

10

11 counter = 0

12

13 for line in lines_text:

14 if "1111:" in line:

15 print line.strip() + " /*****/ " + lines_pred[counter ].strip()

16 counter += 1

17 else:

18 print line.strip()

Kod 14: Skrypt ª¡cz¡cy plik z predykcjami oraz plik z formami pobranymi

ze sªownika Polimorf

Skrypt uruchamia si¦ poleceniem konsolowym. Przyjmuje dwa argu-

menty w postaci nazw plików do poª¡czenia, czyli pliku z predykcjami oraz

pliku z danymi wej±ciowymi dla narz¦dzia Vowpal Wabbit.
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python merging.py preds_clean.txt vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt > \

merged_corpus.txt

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

nikaj¡cego z poª¡czenia zostaªa przedstawiona na rysunku (27).

shared |s w prep
1111:1 |t we f�loc f�wok /*****/ 1111:0.969061
(...)
1111:0 |t w f�loc f�nwok /*****/ 1111:0.49468

shared |s peªnia subst
1111:1 |t peª« f�pl f�gen f�f /*****/ 1111:1.042
(...)
1111:0 |t peªni f�sg f�loc f�f /*****/ 1111:0.725721

shared |s zgadza¢ �n
1111:1 |t zgadzasz f�sg f�sec f�imperf /*****/ 1111:1.02688
(...)
1111:0 |t zgadzam f�sg f�pri f�imperf /*****/ 1111:0.751831

shared |s si¦ qub
1111:0 |t si¦ /*****/ 1111:-0.299767

shared |s , interp
1111:0 |t , /*****/ 1111:-0.109747

shared |s i conj
1111:0 |t i /*****/ 1111:-0.442224

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

Rysunek 27: Posta¢ pliku wynikaj¡ca z poª¡czenia pliku z formami pobranymi
ze sªownika Polimorf oraz pliku z predykcjami
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W celu pó¹niejszego eksperymentowania z dodatkowymi cechami, na-

pisano skrypt, który porównuje predykcj¦ dla formy poprawnej (oznaczonej

jako 1111:0) z pozostaªymi predykcjami i wery�kuje, czy Vowpal Wabbit

okre±liª najni»sz¡ predykcj¦ dla wªa±ciwej formy. Gªównym zadaniem skryptu

jest obliczenie miary dokªadno±ci dla prezentowanych danych, czyli sprawdze-

nie w jak wielu przypadkach predykcje programu Vowpal Wabbit byªy zgodne

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

1 import sys

2

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

4 lines = file_to_read.readlines ()

5 temp_arr = []

6 arr_for_one = []

7 counter = 0

8

9 for line in lines:

10 if "/*****/" in line:

11 new_elem = line.split("/*****/")

12 assign = new_elem [0]. split(" ")[0]. split(":")[1]

13 predict = float(new_elem [1]. split(":")[1])

14 pair = [predict , assign]

15 arr_for_one.append(pair)

16 elif line == "\n" or line == "\r\n" or "# EOS #" in line:

17 temp_arr.append(sorted(arr_for_one))

18 arr_for_one = []

19

20 number_of_elems = len(temp_arr)

21

22 for elem in temp_arr:

23 if len(elem) != 0:

24 first_part = elem [0]

25 assign = first_part [1]

26 if assign == '0':

27 counter += 1

28

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

30

31 print "Accuracy: " + str(accuracy) + "%"

Kod 15: Skrypt umo»liwiaj¡cy obliczenie dokªadno±ci dla zestawu danych

Uruchomienie skryptu umo»liwia polecenie konsolowe.

python accuracy.py merged_corpus.txt
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Ostatnim etapem jest pozyskiwanie tªumacze« i ponowne uruchomienie

BLEU za pomoc¡ skryptu dost¦pnego z poziomu systemu Moses.

Na pliku merged_corpus.txt uruchomiono skrypt translate.py po-

zwalaj¡cy na odtworzenie tªumacze«. Skrypt przedstawiono w oknie kodu

(16).

1 import sys

2

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

4 lines = file_to_read.readlines ()

5

6 temp_arr = []

7 arr_for_one = []

8 counter = 0

9

10 for line in lines:

11 if "/*****/" in line:

12 new_elem = line.split("/*****/")

13 assign = new_elem [0]. split(" ")[0]. split(":")[1]

14 predict = float(new_elem [1]. split(":")[1])

15 word = new_elem [0]. split(" ")[2]

16 pair = [predict , assign , word]

17 arr_for_one.append(pair)

18 elif line == "\n" or line == "\r\n" or "# EOS #" in line:

19 temp_arr.append(sorted(arr_for_one))

20 arr_for_one = []

21

22 number_of_elems = len(temp_arr)

23

24 arr = []

25

26 for elem in temp_arr:

27 if len(elem) == 0:

28 continue

29 else:

30 word = elem [0][2]

31 if word == "<s>" or word == "</s>" or word == "\n":

32 continue

33 elif word == ".":

34 print "."

35 else:

36 print word ,

Kod 16: Skrypt pozwalaj¡cy na odtworzenie tªumacze«

Skrypt jest uruchamiany poleceniem konsolowym. Tªumaczenia s¡ za-
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pisywane do pliku translations_vw.txt.

python translate.py merged_corpus.txt > translations_vw.txt

Przykªadowa posta¢ pliku z tªumaczeniami otrzymanymi za pomoc¡

programu Vowpal Wabbit zostaªa przedstawiona na rysunku (28).

ten zalecenia w peªni zgadza si¦ , i dlatego chciaªbym ponownie wyrazi¢
uznanie dla jako±¢ ten sprawozdanie , któren udaªo si¦ uzyskiwaª szerokim ,
ponadpartyjnym poparcia .
na pisma - ( LT ) z zadowolenie przyj¡ªem ten dokumentów , poniewa» wie-
loletnim ramach �nansowych na roków 2007 - 2013 staje si¦ celu wspóªpracy
terytorialnego w jednym z trzy �larze polityki spójno±ci UE , zast¦puj¡c
wspólnotowego inicjatywy INTERREG .
od tamtego pory staªo si¦ spójno±ci terytorialnego , na mocy art 174 trak-
tatu o funkcjonowania unii europejskiej , jednym z trzy elementem polityki
spójno±ci , obok spójno±ci gospodarczej i spoªecznego .

Rysunek 28: Przykªadowe tªumaczenia uzyskane dzi¦ki klasy�kacji

Na uzyskanym pliku z tªumaczeniami ponownie uruchomiono skrypt

multi-bleu.perl, aby sprawdzi¢, czy klasy�kacja pozwoliªa na popraw¦ wy-

ników.

~/mosesdecoder/scripts/generic/multi-bleu.perl -lc \

~/Studia/SEM/TESTY/Korpus\ 3000/test-mert.pl-en.true.pl < \

~/Studia/SEM/TESTY/Korpus\ 3000/translations_vw.txt

Oprócz eksperymentu podstawowego wykonano równie» kilka dodatko-

wych eksperymentów, polegaj¡cych na wprowadzaniu dodatkowych cech.

By móc szybko dodawa¢ nowe cechy, napisano skrypt w j¦zyku Python,

przedstawiony w oknie kodu (17).

1 import sys

2

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

4 lines = file_to_read.readlines ()

5

6 temp_arr = []

7 arr_for_one = []
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8 num_sentence = 0

9

10 counter = 0

11

12 for line in lines:

13 if "shared" in line:

14 new_elem = line.split(" ")

15 print new_elem

16 #if len(new_elem) > 3:

17 if len(new_elem) > 4:

18 #pos = new_elem [3]

19 lemma = new_elem [2]

20 else:

21 #pos = new_elem [2]

22 lemma = new_elem [2]

23 #arr_for_one.append(pos)

24 arr_for_one.append(lemma)

25 elif "# EOS #" in line:

26 temp_arr.append(arr_for_one)

27 arr_for_one = []

28

29 for line in lines:

30 if "shared" in line:

31 if counter == 0:

32 #print line.rstrip () + " posnext ^" + temp_arr[num_sentence ][ counter

+1]. rstrip ()

33 print line.rstrip () + " lemmanext^" + temp_arr[num_sentence ][ counter

+1]. rstrip ()

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

35 #print line.rstrip () + " posprev ^" + temp_arr[num_sentence ][counter

-1]. rstrip () + " posnext ^" + temp_arr[num_sentence ][ counter +1]. rstrip ()

36 print line.rstrip () + " lemmaprev^" + temp_arr[num_sentence ][counter

-1]. rstrip () + " lemmanext^" + temp_arr[num_sentence ][ counter +1]. rstrip

()

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

38 #print line.rstrip () + " posprev ^" + temp_arr[num_sentence ][counter

-1]. rstrip ()

39 print line.rstrip () + " lemmaprev^" + temp_arr[num_sentence ][counter

-1]. rstrip ()

40 counter += 1

41 elif "# EOS #" in line:

42 print line.rstrip ()

43 counter = 0

44 num_sentence += 1

45 else:

46 print line.rstrip ()

Kod 17: Skrypt umo»liwiaj¡cy dodawanie nowych cech

Kod (17) umo»liwiª dodawanie nowych cech w postaci form sªów, lema-
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tów i cz¦±ci mowy. W trakcie wykonywania eksperymentów ulegaª drobnym

mody�kacjom.

Skrypt mo»na uruchomi¢ poleceniem konsolowym.

python add_new_features.py vowpal_wabbit_corpus_input_no_dupl.txt > \

corpus_with_new_features.txt

Po dodaniu nowej cechy, mo»liwe byªo testowanie, odtworzenie tªuma-

cze« oraz uruchomienie BLEU. Proces powtarzano wielokrotnie, by spraw-

dzi¢, czy dodawanie nowych cech pozwala na uzyskanie lepszego wyniku do-

kªadno±ci oraz BLEU.

7 Wyniki przeprowadzonych eksperymentów

7.1 Metoda ewaluacji

Metod¡ ewaluacji wybran¡ do oceny jako±ci tªumaczenia jest miara

BLEU. Wbudowany skrypt multi-bleu.perl umo»liwiª natychmiastowe ob-

liczenie wyniku dla kolejno uzyskiwanych tªumacze«, wynikaj¡cych z doda-

wania nowych cech do pliku wej±ciowego dla programu Vowpal Wabbit.

Uzyskane wyniki miary BLEU dla poszczególnych eksperymentów zo-

staªy 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
26.11

Klasy�kacja

Brak dodanych nowych cech
9.46

Klasy�kacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej cz¦±ci mowy

do przestrzeni shared

9.46

Klasy�kacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej cz¦±ci mowy

do przestrzeni shared

z wykorzystaniem cech kwadratowych (opcja qst)

6.26

Klasy�kacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej cz¦±ci mowy

oraz poprzedniego i kolejnego lematu

do przestrzeni shared

9.46

Klasy�kacja

Dodanie dwóch poprzednich

oraz dwóch kolejnych lematów do przestrzeni shared

9.46

Klasy�kacja

Dodanie dwóch poprzednich oraz dwóch kolejnych lematów

oraz dwóch poprzednich i dwóch kolejnych cz¦±ci mowy

do przestrzeni shared

9.46

Klasy�kacja

Dodanie poprawnej formy sªowa poprzedniego

i nast¦pnego do bie»¡cego,

poprawnego sªowa

7.61

Tabela 7: Wyniki BLEU dla przeprowadzonych eksperymentów

Dodatkowo, zale»no±¢ pomi¦dzy wynikami BLEU mo»na zobaczy¢ na

wykresie (Rysunek 29).
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Rysunek 29: Wynik BLEU dla przeprowadzonych eksperymentów

7.2 Dokªadno±¢ klasy�kacji

Miara dokªadno±ci sªu»yªa do jak najwªa±ciwszego doboru cech, które

mogªyby pozytywnie wpªyn¡¢ na jako±¢ tªumaczenia. Skrypt obliczaj¡cy do-

kªadno±¢ pozwalaª na wst¦pne sprawdzenie, czy podany zestaw cech mo»e

przynie±¢ oczekiwane rezultaty i ewentualnie znale¹¢ swoje odzwierciedlenie

w wyniku BLEU.

Uzyskane wyniki miary dokªadno±ci dla poszczególnych eksperymentów

zostaªy przedstawione w tabeli (8).
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Opis eksperymentu Wynik dokªadno±ci

Klasy�kacja

Brak dodanych nowych cech
55.5711802004%

Klasy�kacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej cz¦±ci mowy

do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasy�kacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej cz¦±ci mowy

do przestrzeni shared

z wykorzystaniem cech kwadratowych (opcja qst)

48.9210472459%

Klasy�kacja

Dodanie poprzedniej i kolejnej cz¦±ci mowy

oraz poprzedniego i kolejnego lematu

do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasy�kacja

Dodanie dwóch poprzednich

oraz dwóch kolejnych lematów do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasy�kacja

Dodanie dwóch poprzednich oraz dwóch kolejnych lematów

oraz dwóch poprzednich i dwóch kolejnych cz¦±ci mowy

do przestrzeni shared

55.5711802004%

Klasy�kacja

Dodanie poprawnej formy sªowa poprzedniego

i nast¦pnego do bie»¡cego,

poprawnego sªowa

46.1367355287%

Tabela 8: Wyniki dokªadno±ci dla przeprowadzonych eksperymentów

Zale»no±ci pomi¦dzy uzyskanymi wynikami dokªadno±ci, mo»na zoba-

czy¢ na wykresie (Rysunek 30).
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Rysunek 30: Wynik dokªadno±ci dla przeprowadzonych eksperymentów

7.3 Jako±¢ tªumaczenia

Uzyskana w wyniku procesu klasy�kacji jako±¢ tªumaczenia nie jest wy-

starczaj¡co zadowalaj¡ca. Po dokonaniu klasy�kacji, wynik BLEU znacznie

spadª, co przeªo»yªo si¦ równie» na jako±¢ tªumaczenia.

Na wykresach (Rysunek 29, Rysunek 30) wida¢ istniej¡c¡ wspóªzale»-

no±¢ pomi¦dzy wynikami dokªadno±ci, a wynikami BLEU. Je±li wynik do-

kªadno±ci spada, to przekªada si¦ to bezpo±rednio tak»e na wynik BLEU.

Dodawanie nowych cech morfologicznych spowodowaªo zmniejszenie lub

brak zmiany wyniku dokªadno±ci oraz zmniejszenie lub brak zmiany wyniku

BLEU.

Ostatecznie, wykorzystanie klasy�kacji oraz wprowadzanie cech morfo-

logicznych nie przyczyniªo si¦ do ulepszenia jako±ci tªumaczenia automatycz-

nego.
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8 Podsumowanie

Celem niniejszej pracy magisterskiej byªo wykazanie, »e wykorzystanie

klasy�kacji oraz dodawanie nowych cech morfologicznych w postaci lema-

tów sªów, czy cz¦±ci mowy, przyczynia si¦ do ulepszenia jako±ci tªumaczenia

automatycznego.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentów otrzymano wyniki po-

zwalaj¡ce stwierdzi¢, »e wykorzystanie klasy�kacji nie pomaga w ulepszeniu

jako±ci statystycznego tªumaczenia automatycznego.

Przyczyn takiego wyniku mo»na z pewno±ci¡ dopatrywa¢ si¦ w wielu

miejscach. By¢ mo»e wykorzystywanie procesu klasy�kacji nie jest dobrym

rozwi¡zaniem dla ulepszania jako±ci tªumaczenia. By¢ mo»e zastosowany mo-

del nie sprawdziª si¦ w przypadku ulepszania jako±ci tªumaczenia i dobrym

pomysªem byªoby skorzystanie z innego modelu. By¢ mo»e zestaw stosowa-

nych cech byª zbyt maªy, by wpªyn¡¢ pozytywnie na jako±¢ tªumaczenia i

nale»aªoby wprowadzi¢ jeszcze wi¦cej cech.

Niezale»nie od ostatecznego wyniku eksperymentów, mog¡ one stanowi¢

solidn¡ podstaw¦ do dalszych bada« na temat ulepszania jako±ci tªumaczenia

automatycznego poprzez wykorzystanie klasy�kacji oraz wprowadzanie cech

morfologicznych j¦zyka do tªumaczenia.
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