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Streszczenie

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest pordwnanie statystycznego ttumaczenia maszynowego z
neuronowym tlumaczeniem maszynowym w powiesciach wizualnych z jezyka angielskiego na jezyk
polski i skonstruowanie prototypu systemu tlumaczenia maszynowego, ktéry ttumaczy tres¢ w skrypcie
powiesci wizualnych z jezyka angielskiego na jezyk polski.

W pracy zawarto: wytlumaczenie pojg¢ powie$¢ wizualna i ttumaczenie maszynowe, zagadnienia
zwiazane z thumaczeniem statystycznym, thumaczeniem neuronowym i oceng automatyczng, informacje
zwiazane z wykorzystanymi w pracy narzedziami, zasade dzialania i budowg systemu stworzonego w

ramach projektu oraz wyniki badan.



Abstract

The purpose of this thesis is to compare statistical machine translation with neural machine transla-
tion in visual novels from English to Polish and construct a prototype machine translation system, which
translates the content in the script of visual novels from English to Polish.

The thesis includes: explanation of the term visual novel and machine translation, issues related to
statistical translation, neural translation and automatic evaluation, information related to the tools used
in the thesis, the principle of operation and the construction of the system created as part of the thesis

project and research results.
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Wstep

Juz w XVII wieku pojawit si¢ pomyst stworzenia systemu ttumaczenia automatycznego, ale dopiero roz-
woj komputeréw w XX wieku pozwolil przyczynic¢ pierwsze kroki w tym kierunku. W 1954 roku na
Uniwersytecie Georgetown zostat przedstawiony eksperymentalny system tlumaczenia automatycznego,
jednak rozwdj tej dziedziny nauki zostat mocno spowolniony po raporcie ALPAC (z ang. Automatic
Language Processing Advisory Committee — Komitet Doradczy ds. Automatycznego Przetwarzania
Jezyka), poniewaz dziesigcioletnie badania nad thumaczeniem automatycznym nie spetnity oczekiwan.
Dopiero w latach 80 prace nad ttumaczeniem automatycznym zostaty wznowione, gdyz moc oblicze-
niowa komputeréw stala si¢ wystarczajaca do udZwignigcia probleméw zwigzanych z ttumaczeniem
automatycznym.

W dzisiejszych czasach istnieje wiele systeméw ttumaczenia automatycznego, ktére stuzg do og6l-
nego uzytku lub do thumaczenia konkretnych rodzajéw zbioréw tekstowych. Jednak jeszcze nikt do tej
pory nie podjat si¢ stworzenia systemu tltumaczenia automatycznego powiesci wizualnych.

Jedyna praca najblizsza temu tematowi ([VSHT10]) jest o thumaczeniu napiséw filmowych w kon-
tekScie ttumaczenia statystycznego. Z powodu, Ze ostatnio ttumaczenie neuronowe wypiera thumaczenie
statystyczne, podjatem si¢ sprawdzenia, jak te dwa rézne systemy tlumaczenia automatycznego radza
sobie z ttumaczeniem powiesci wizualnych.

Celem niniejszej pracy jest poréwnanie statystycznego ttumaczenia maszynowego z neuronowym
tlumaczeniem maszynowym w powiesciach wizualnych z jezyka angielskiego na jezyk polski i skon-
struowanie prototypu systemu tlumaczenia maszynowego, ktéry thumaczy tres¢ w skrypcie powiesci
wizualnych z jezyka angielskiego na jezyk polski.

Pierwszy rozdzial w niniejszej pracy tlumaczy najwazniejsze pojgcia zwigzane z pracq magisterska.
Rozdziat drugi, trzeci i czwarty omawia teoretyczne zagadnienia zwigzane odpowiednio z ttumaczeniem
statystycznym, ttumaczeniem neuronowym i oceng automatyczng. Rozdzial piaty przedstawia narzgdzia
uzyte w projekcie magisterskim. Szdsty rozdzial omawia sposéb przeprowadzenia projektu i wyniki

badan. Na korcu znajduje si¢ Podsumowanie.



Rozdziat 1

Wytlumaczenie pojec

1.1 PowieS¢ wizualna

Powies¢ wizualna (ang. Visual Novel) jest to gra komputerowa, charakteryzujaca si¢ multimedialnym
przedstawieniem najczgsciej obszernej, nieliniowej fabuty z pierwszoosobowa narracja wraz ze statycznag
grafika lub animacja w stylu anime (jest to w krajach zachodnich okreslenie na japonskie filmy animo-

wane lub styl animacji japoniskiej), podktadem muzycznym i niekiedy gtosowym.

Powies$¢ wizualna (Rys. dziata na podobnej zasadzie co gry paragrafowe (gry ksiazkowa po-
legajaca na czytaniu opis6éw i dokonywaniu wyboréw, z ktérych kazdy odsyta nas do innego paragrafu
w ksiazce). Gracz w powiedci wizualnej co jaki$§ czas bedzie musial dokona¢ wyboru, a fabuta histo-
rii bedzie si¢ rozgatgziaé w zaleznosci od jego decyzji. Czgsto zdarza si¢, ze przy dokonaniu wielu
btednych wyboréw bohater powiesci wizualnej ginie niefortunng §miercia, zmuszajac gracza do uzycia
zapisu gry i ponownej préby przejscia historii. W powieéci wizualnej nie wszystkie wybory sa pokazy-
wane graczowi. Gra na podstawie jego wcze$niejszych decyzji pokazuje mozliwe rozgalezienia historii.
Na przyktad w Fate/Stay Night bohater Shiro w jednej ze Sciezek powiesci jest powaznie ranny i bliski
$mierci. Jesli w trakcie gry byl wystarczajaco przyjazny dla Ilyi (dziewczyny, z ktéra spotyka si¢ w
r6znych momentach w historii), przyjdzie mu na ratunek. Jesli nie, bedzie musiat sam si¢ o siebie za-
troszczyé. Inne funkcje, takie jak mozliwos¢ zapisu i szybkiego przejicia przez rozdziaty, ktore zostaly
juz przeczytane, ulatwiaja graczom petne poznanie historii i wyprébowanie réznych Sciezek. Bedac pro-
duktem cyfrowym, powiesci wizualne nie napotykaja na ograniczenia dlugosci wystgpujace w ksiazkach

fizycznych [LK11].
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“Does Rena often... go to the construction site to
hunt for treasure?”

“ Every now and then she says she’s going to have
a look.” >

Rys. 1.1: Przykiad powiesci wizualnej na podstawie powiesci wizualnej Higurashi no naku

koro ni. Zrédto: gra komputerowa Higurashi no naku koro ni

1.2 Tlumaczenie maszynowe

Ttumaczenie maszynowe lub ttumaczenie automatyczne (ang. machine translation) polega na zautoma-
tyzowaniu ttumaczenia tekstu lub mowy z jednego jezyka na drugi. Méwiac inaczej, jest to thumaczenie
tekstu lub mowy z jezyka Zrédtowego ("source") na jezyk docelowy ("target"). Przyjeto sig stosowaé

ponizsze oznaczenia na jezyk Zrodtowy i docelowy:
» f-jezyk Zrédiowy
* e-jezyk docelowy
W ttumaczeniu maszynowym stosuje si¢ korpus réwnolegly. Korpusem réwnoleglym nazywamy zbiér
odpowiadajacych sobie tekstow dla co najmniej dwdch réznych jezykéw. W niniejszej pracy korpusem
réwnoleglym okreslana jest para odpowiadajacych sobie tekstow w jezyku Zrédtowym i docelowym.
Sam pomyst zautomatyzowania ttumaczenia pojawit si¢ juz na poczatku XVII wieku, ale dopiero

pojawienie si¢ komputeréw umozliwito rozwéj tego zagadnienia z dziedziny przetwarzania jezyka natu-

ralnego (ang. natural language processing). Do lat 80 dominowaly systemy regutowe (ang. rule-based
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machine translation), ktérych dziatanie opiera si¢ na regutach stworzonych manualnie. W latach 90
zaczal si¢ okres panowania systemoOw statystycznych, nazywanych takze systemami ttumaczenia sta-
tystycznego (ang. statistical machine translation), ktére zaczgty wykorzystywac korpusy rownolegle i
metody statystyczne do tlumaczenia tekstu. W ostatnich latach systemy tlumaczenia neuronowego (ang.
neural machine translation) staty si¢ popularne z powodu lepszych wynikéw w stosunku do systeméw
tlumaczenia statystycznego. Wykorzystuja one sie¢ neuronowa do ttumaczenia tekstu lub mowy z jezyka

Zrédtowego na docelowy [Koz14].
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Rozdziat 2

Thumaczenie statystyczne

Thumaczenie statystyczne skupia si¢ na wyniku [JDOS], czyli istotne jest, aby uzyskane ttumaczenie
bylo mozliwe najbardziej prawdopodobnym odpowiednikiem zdania Zrédlowego. Zalozenie te zostato

sformalizowane w réwnaniu (2.1)).
najlepszy = argmax.P(E = e|F = f) 2.1

gdzie E i F sa zmiennymi losowymi, ktére przebiegaja odpowiednio po wszystkich zdaniach jezyka
zrédtowego i docelowego. Dla wybranego zdania f zdanie e, i.ps;y maksymalizuje powyzsza funkcje i
przez to jest najbardziej prawdopodobnym ttumaczeniem zdania f [JDOS].

Oprécz tego, ze ttumaczenie powinno by¢ wierne, powinno takze by¢ ptynne. Oznacza to, ze po-
winno oddawacé sens zdania Zrédlowego jak najdoktadniej, bedac przy tym poprawna albo co najmniej
zrozumiala wypowiedzia w jezyku docelowym. Takie ujecie sugeruje pewna modularno$¢ problemu
tlumaczenia. Latwiej jest zamodelowac dwie oddzielne funkcje prawdopodobienstwa dla kazdego kryte-
rium, czyli funkcje, ktéra mierzy wierno$¢ zdania docelowego wzglgdem zdania Zrédtowego oraz funk-
cj¢ mierzaca poprawnos¢ i plynno$¢ zdania docelowego. Metody statystycznego ttumaczenia dziataja

doktadnie w taki sposéb [JDOS]. Wystarczy tylko przeksztatci¢ wzoér (2.1)) za pomoca reguty Bayesa —
wzér (2.2)).

P(F=f|l[E=e)P(E=e)
P(F =f)

P(E = e|F = f) (2.2)
€najlepszy = argmaxeP(F = f|E = e)P(E = e) (2.3)

Réwnanie (2.3) nazywa si¢ podstawowym réwnaniem ttumaczenia statystycznego i jest jednym ze
szczegblnych przypadkéw zaszumionego kanatu. Mianownik P(F=f) ze wzoru (2.2) zostat pominiety,
poniewaz przy ustalonym f nie wptywa na wybor najbardziej prawdopodobnego e. Mamy tutaj dwa

komponenty. Pierwszy z nich to model ttumaczenia P(F=fl[E=e), a drugi to model jezyka P(E=e) [JDOS].
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Najprosciej wytlumaczy¢ dziatanie systemu tlumaczenia statystycznego na zasadzie ghuchego te-
lefonu. Zalézmy, ze przy zabawie uczestnicza dzieci znajace dwa jezyki, na przyktad jezyk polski i
angielski, i ostatnie dziecko ma za zadanie odgadna¢, jakie bylo poczatkowe zdanie w jezyku angielskim
na podstawie otrzymanego zdania w jezyku polskim. Przebieg zabawy wyglada nastgpujaco: pierwsze
dziecko wymysSla i szepcze zdanie w jezyku angielskim, ale w czasie przekazywania zdania po angiel-
sku jedno z dzieci uczestniczacych w zabawie zmienia je na zdanie w jezyku polskim. Ostatnie dziecko
stara si¢ odgadnaé na podstawie otrzymanego zdania polskiego, jakie byto poczatkowe zdanie w jezyku
angielskim. I tak dziecko wymys§lajace zdanie angielskie reprezentuje model jezyka, dziecko zmienia-
jace zdanie w jezyku angielskim na zdanie w jezyku polskim reprezentuje model thumaczenia, natomiast
ostatnie dziecko odpowiada maszynie dekodujacej. Jezyk angielski i polski to odpowiednio jezyk Zré-

dtowy i docelowy.

2.1 Model ttumaczenia

Rozrézniamy dwa modele ttumaczenia w systemach ttumaczenia statystycznego. Sa to: model oparty na
wyrazach (ang. word-based) i model oparty na frazach (ang. phrase-based). W obu z nich wykorzystuje

si¢ funkcje dopasowania (ang. alignment function).

Model oparty na wyrazach najpierw dzieli zdanie na wyrazy, ktére pdZniej sa dopasowywane za

pomoca funkcji dopasowania.

Rys. [2.T|przedstawiono idealne dopasowanie wyrazéw w modelu opartym na wyrazach dla zdania w
jezyku angielskim w powiesci wizualnej do zdania w jezyku polskim. Wyraz let’s nie zostal dopasowany,

gdyz nie ma odpowiednika wyrazowego w zdaniu w jezyku polskim.

Model oparty na frazach dziata na podobnej zasadzie, tylko ze zdanie jest dzielone na frazy zamiast

na wyrazy. Fraza moze by¢ wyraz, zbiér wyrazéw lub cate zdanie.

Rys. [2.2] przedstawiono idealne dopasowanie wyrazé6w w modelu opartym na frazach dla zdania
w jezyku angielskim w powiesci wizualnej do zdania w jezyku polskim. Wyraz let’s teraz nie zostat
pominigty, a potaczyt si¢ z wyrazem play, ktére razem tworza frazg odpowiadajaca frazie pobawmy sig
w jezyku polskim. Dzigki modelowi opartemu na frazach mozna uniknaé¢ wiele btedéw w ttumaczeniu
w sytuacjach, w ktérych wyrazy tworzace fraze w jezyku Zrédlowym i docelowym oznaczaja osobno

catkowicie inne pojecie niz jako fraza (Przyktad 2.1).
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Onii-chan , let's play

Pobawmy

sie

braciszku

Rys. 2.1: Przyktad dopasowania w modelu opartego na wyrazach.

Onii-chan , let's play

Pobawmy sie

braciszku

Rys. 2.2: Przyktad dopasowania w modelu opartego na frazach.
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Eng | Pl

It | To

is | jest

raining | pada

cats | koty
and | 1
dogs | psy

Przyktad 2.1: Przyktad dostownego ttumaczenia angielskiego odpowiednika zdania "Leje jak z

cebra".

2.2 Model jezyka

Waznym elementem kazdego systemu ttumaczenia statystycznego jest model jezyka, ktéry mierzy, jak
bardzo prawdopodobne jest, ze sekwencja wyrazow bylaby wypowiedziana przez rodzimego uzytkow-
nika jezyka [KoelOal]. Na przyktad model jezyka otrzymat zdania w jezyku polskim "id¢ do szkoly" i
"do id¢ szkoty". Zmierzy on prawdopodobienistwo obu zdan i wigksze prawdopodobienistwo otrzyma
zdanie "id¢ do szkotly", bo bardziej prawdopodobne jest, ze rodzimy uzytkownik jezyka polskiego powie

pierwsze zdanie:
Pry(ide do szkoty) > Pry(do ide szkoty)

Najlepsza metoda modelowania modelu jezyka jest podejscie n-gramowe. N-gramowy model jezyka
bazuje na zamodelowaniu, jak prawdopodobne jest, ze stowa nastgpuja po sobie. Przewaznie stosuje si¢

trigramowy model jezyka, a do jego oszacowania stosuje si¢ wzor[2.4] gdzie:

o count(wy,wa,w3) —liczba wystapien trigramu wi,w,, w3 w korpusie jezyka

docelowego

o Y., count(wy,wr,w)—liczba wystaqpien wszystkich trigraméw z poczatkowym

ciqgiem wyrazow wi,wy w korpusie jezyka docelowego

o P(ws|wywy) — prawdopodobieristwo wystapienia wyrazu w3 po ciqgu wyrazow wi,w,

count(wy,wa,w3)

p(ws|wi,wa) = 2.4)

>, count(wy,wy,w)
Wada n-gramowego modelu jezyka jest, ze przy n-gramie niewystgpujacym w korpusie, poda war-

to$¢ zero. W celu rozwiazania tego problemu stosuje si¢ wygtadzanie (ang. smoothing).
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Wygtadzanie dzielimy na metody ogdlne np. wygladzanie jedynka (ang. add-one smoothing) [KoelOall
1 wygtadzanie sekwencyjne np. wygtadzanie przez cofanie (ang. Back-off) [KoelOal] lub interpolacja

(ang. Interpolation) [KoelOal].
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Rozdziatl 3

Thumaczenie neuronowe

Ttumaczenie neuronowe wykorzystuje sie¢ neuronowa (Rys. [3.I). Sie¢ neuronowa jest to technika

uczenia maszynowego, ktora pobiera szereg danych wejsciowych i przewiduje dane wyjsciowe.

Input Wagi 1 Hidden Wagi 2 Output

Rys. 3.1: Zobrazowanie sieci neuronowej na przyktadzie sieci jednokierunkowe;.

Sieci neuronowe uzywaja wielu warstw. Zamiast obliczaé warto$¢ wyjsSciowa bezposrednio z da-

nych wejsciowych, wprowadzona jest warstwa ukryta (ang. hidden layer). Jest nazywana ukryta, ponie-
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waz mozemy obserwowaé dane wejSciowe i wyjSciowe sieci neuronowej, ale nie mozemy obserwowac
dziatania mechanizmu sieci neuronowej pomigdzy warstwa wejSciowq (ang. input layer) 1 warstwa wyj-
Sciowa (ang. output layer).

Warstwa sktada si¢ z neuronéw (Rys. , ktére nie tacza si¢ migdzy soba, a tacza si¢ z neuronami

w sasiadujacych warstwach. Kazde "potaczenie" migdzy neuronami posiada wageg.

Input 2 Output

Rys. 3.2: Uproszczony sztuczny neuron.

Sieci neuronowe wymagaja optymalizacji wartoSci wag, aby prawidlowo przewidywatly wynik. Uzywa
si¢ do tego zbioru treningowego. Wielokrotnie wprowadza si¢ dane wejSciowe ze zbioru treningowego
do sieci neuronowej. Nastgpnie poréwnuje si¢ wyliczone dane wyj$ciowe z sieci neuronowej zZ popraw-
nymi danymi wyjSciowymi ze zestawu treningowego i aktualizuje si¢ wagi. Zazwyczaj przeprowadza
si¢ kilka razy dane treningowe przez sie¢ neuronowa. Kazde takie przekazanie danych nazywa si¢ po-
wtorzeniem (ang. epoch).

Najczegsciej stosowana metoda uczenia sieci neuronowych jest propagacja wsteczna (ang. back-
propagation). Dla kazdego przyktadu ze zbioru treningowego najpierw aktualizuje wagi dla warstwy
wyjSciowej. Nastepnie propaguje informacj¢ o bledzie do wczedniejszych warstw i aktualizuje wagi w

kierunku od warstwy wyjsciowej do warstwy wejsciowej.
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3.1 Neuronowy model jezyka

Stowa w neuronowym modelu jezyka sa reprezentowane przez wektory. Wykorzystuje si¢ do tego typ
wektora o nazwie [ z n (ang. one hot vector), ktéry ma n wspéirzgdnych, w ktérych jedna ma wartos¢ 1,

a pozostate maja warto$¢ 0. Do kazdego stowa przypisuje si¢ konkretny wektor. Na przyktad:
* Onii-chan = (0,1,0,0,0,0,0,0)
* play = (0,0,0,0,0,0,0,1)
* let’s = (0,0,0,0,0,0,1,0)

Oprdcz reprezentacji stow przez wektory uzywa si¢ w neuronowym modelu jezyka osadzania stowa
(ang. word embedding). Dzialanie osadzania stowa polega na generalizacji stéw po przez przestanki

wynikajace ze zdan. Na przyktad, jesli dane treningowe dla modelu jezyka czgsto zawieraja n-gramy:
* onii-chan play with me
* onee-chan play with me
* i love my onii-chan
* i love my onee-chan
* my onii-chan is the best
* my onee-chan is the best

wtedy model jezyka skorzysta z wiedzy, ze onii-chan i onee-chan wystepuja w podobnych kontekstach,
a zatem sa w pewnym stopniu zamienne. Skutkiem generalizacji stéw poprzez osadzanie stowa jest

posiadanie rzetelniejszych przewidywan stow [Koel7|].

3.2 Model thumaczenia neuronowego z podejSciem kodowania-

odkodowywania

Model ttumaczenia z podej$ciem kodowania-odkodowywania (ang. translation models encoder-decoder
approach) polega na tym, ze korzystamy z dwdch sieci neuronowych. Pierwsza sie¢ koduje dane z
korpusu z jezyka Zrédtowego na wektory, ktére przekazywane sa drugiej sieci neuronowej, ktéra odko-
dowywuje je, jako zdania w jezyku docelowym.

W celu powiazania reprezentacji stow pomigdzy siecia kodujaca a dekodujaca stosuje si¢ mechanizm

atencji (Rys. [3.3). Na Rys. [3.3lmechanizm atencji jest informowany przez wszystkie reprezentacje stow
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wejsSciowych i poprzedni stan ukryty (ang.hidden state [Koel7])) sieci neuronowej dekodujacej, tworzac

okreslenie kontekstu ttumaczenia.

Attention

Input Context

Hidden State

Output Words

Rys. 3.3: Zobrazowanie dziatania mechanizmu uwagi. Zrédto: [Koel7]

Do poradzenia sobie z duzym stownikiem i nieznanymi stowami stosuje si¢ jednostki podwyrazowe
(ang. subword units). Jest to metoda, ktdéra polega na podziale stéw w korpusie, na przyklad website na
web 1 site.

Ta metoda jest trenowana na korpusie rownoleglym. Najpierw za kazdym stowem wstawia si¢ spe-
cjalne oznaczenie, ktére oznacza koniec stowa. Potem taczy si¢ najczesciej wystepujaca pare znakow
i traktuje si¢ ja jako jeden znak (spacja nie jest traktowana jako znak). Ten krok powtarza si¢ ustalong

ilo$¢ razy.
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Rozdzial 4

Ocena automatyczna

Ocena automatyczna (ang. Automatic Evaluation) jest jedna z metod do oceny systemu ttumaczenia
automatycznego. Jest szybsza i tafisza od oceny ludzkiej wykonanej przez zawodowych ttumaczy.
System ttumaczenia automatycznego jest porownywany z jednym lub wieloma ludzkimi thumaczeniami
— nazywanymi takze ttumaczeniami referencyjnymi (ang. reference translation) — tego samego zdania.
Im bardziej zdanie przettumaczone przez system tlhumaczenia automatycznego jest podobne do zdania z
tlhumaczenia referencyjnego, tym bardziej jest prawdopodobne, ze jest ono poprawne.

Jedna z metryk do automatycznej oceny systemu ttumaczenia automatycznego jest precyzja (ang.
precision). Poréwnuje liczbe poprawnie przettumaczonych wyrazéw na podstawie ttumaczenia referen-

cyjnego do dlugosci thumaczenia wykonanego przez system tlumaczenia automatycznego (Wzér 4. 1)).

liczba wyrazéw wystgpujaca w obu ttumaczeniach

precyzja = 4.1

liczba wyrazéw wystepujaca w zdaniu thumaczenia automatycznego
Precyzja dla przyktadu z Rys. [.1| wynosi 3/4, poniewaz trzy wyrazy wystepuja zaréwno w thuma-
czeniu automatycznym, jak i referencyjnym, a zdanie z thumaczenia automatycznego ma cztery wyrazy.
Wada metryki precyzji jest, ze faworyzuje krétkie zdania. Wystarczy stworzy¢ zdanie z jednego naj-

czgsciej pojawiajacego si¢ wyrazu w jezyku docelowym, zeby uzyskac precyzje réwna 1 dla wigkszosci

zdan.
Ttumaczenie automatyczne: Taa, Haru mi wybacza
Tlumaczenie referencyjne: Tak, Haru powiedziata, ze mi wybacza

Rys. 4.1: Przyktad dopasowania wyrazéw migdzy tlumaczeniem automatycznym a thumacze-

niem referencyjnym.
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Inna z metryk do automatycznej oceny systemu tlumaczenia automatycznego jest BLEU (A Bilin-
gual Evaluation Understudy). Jest to najpopularniejsza metryka oceny automatycznej. Do ocenienia
tlumaczenia wykonanego przez system automatyczny stosuje dopasowania n-gramowe do wyliczenia
precyzji n-gramowej. Precyzja n-gramowa jest obliczana podobnie jak metryka precyzji, z tym ze za-
miast wyrazu wystgpuje n-gram.

Przyktad [4.1] jest na podstawie Rys. {.1] Precyzja unigramowa wynosi 3/4, poniewaz trzy uni-
gramy (Haru, mi, wybacza) wystgpuja zarbwno w ttumaczeniu automatycznym, jak i referencyjnym, a
zdanie z thumaczenia automatycznego ma w sumie cztery unigramy. Precyzja bigramowa wynosi 1/3,
bo tylko jeden bigram wystgpuje zaréwno w tlumaczeniu automatycznym, jak i referencyjnym, a cat-
kowita ilo§¢ bigraméw w ttumaczeniu automatycznym wynosi trzy (Taa Haru, Haru mi, mi wybacza).
Precyzja trigramowa wynosi 0/2, poniewaz nie ma wspdlnego trigramu dla tltumaczenia automatycznego
1 referencyjnego, a w ttumaczeniu automatycznym mamy tylko dwa trigramy (Taa Haru mi, Haru mi

wybacza).

BLEU-n = kara-za-zwigz1o$¢ exp Z A log precyzja; 4.2)
i=1

dtugosc¢ zdania tlumaczenia automatycznegO)

kara-za-zwigzlo$¢ = min( 1, 4.3)

dtugosc¢ zdania thumaczenia referencyjnego

Metryka BLEU rozwiazuje problem metryki precyzji — brak kary za pominigcie wyrazéw — przez
karg za zwigzto$¢ (ang. brevity penalty). Kara zmniejsza wynik, jesli zdanie ttumaczenia automatycz-
nego jest za krétkie (Formuta [4.3). Zazwyczaj stosuje si¢ n-gramy dtugosci 4. Taka metryka BLEU
nazywana jest BLEU-4. Wagi A; (Formuta dla réznych precyzji zwykle ustawia si¢ na wartos$¢
jeden, co pozwala uprosci¢ formute 4.2 do formuty 4.4] [Koe10b].

n

ja; 4.4
" dtugo$¢ zdania ttumaczenia referencyjnego ) E Precyzja; “4)

dtugo$¢ zdania thumaczenia automatycznego

BLEU-n = min(l

Przyktad |.1] przedstawia wyniki BLEU po zastosowaniu formuty 4.4] dla przyktadu z Rys. (@.1]
Kara za zwigzto§¢ wynosi 4/6, poniewaz dtugos$é zdania ttumaczenia automatycznego wynosi 4 (Taa,
Haru, mi, wybacza), a dlugo$¢ zdania thumaczenia referencyjnego wynosi 6 (Tak, Haru, powiedziata, Ze,
mi, wybacza). Stosujac formute f.4] dla metryk BLEU-1, BLEU-2 i BLEU-3 uzyskuje si¢ oceng BLEU
odpowiednio 0.5, 0.171 0.
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Metryka | wynik dla przyktadu Rys. 4.1

Precyzja (1-gram) | 3/4

Precyzja (2-gram) | 1/3

Precyzja (3-gram) | 0/2

Kara za zwieztos¢ | 4/6
BLEU-1 | 0.5
BLEU-2 | 0.17
BLEU-3 | 0

Przyktad 4.1: Przyklad wynikéw BLEU dla przyktadu z Rys.
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Rozdziatl 5

Narzedzia uzyte w projekcie

5.1 System do ttumaczenia neuronowego Marian-nmt

System Marian jest efektywnym zestawem narzgdzi do neuronowego tlumaczenia automatycznego napi-
sanym w czystym jezyku programowania C++. Wspiera on trenowanie i thumaczenie wielu popularnych
modeli NMT i zostal opracowany na Uniwersytecie im. Adama Mickiewicza w Poznaniu (UAM) oraz
na Uniwersytecie w Edynburgu. System Marian jest wciaz rozwijany, dzigki czemu jest aktualnym i
efektywnym narzedziem do neuronowego ttumaczenia automatycznego. Kolejna jego zaleta jest to, ze

jest udostepniony na licencji MIT, ktéra daje prawo do nieograniczonego uzywania oprogramowania.

Preferowanym systemem operacyjnym jest Ubuntu w wersji 16.04 LTS lub Ubuntu w wersji 14.04
LTS. Do dzialania oprogramowania dla wersji 16.04 wymagane sa: narzedzia programistyczne CMake
3.5.1 i GCC/G++ 5.4, biblioteka Boost 1.58, architektura CUDA 8.0. Dla wersji 14.04 s3 to: narzedzia
programistyczne CMake 3.5.1 i GCC/G++ 4.9, biblioteka Boost 1.54, architektura CUDA 8.0. Instalacja
1 obstuga odbywa si¢ za pomoca polecefi w konsoli systemu operacyjnego. Petna lista instrukcji i spos6b

instalacji znajduje si¢ w dokumentacji na stronie marian-nmt.github.io.

Trenowanie jest obstugiwane tylko przez procesory GPU i dodatkowo jest potrzebne do tego archi-
tektura Nvidia CUDA, ktora jest obstugiwane przez pewne karty graficzne od Nvidii. Samo ttumaczenie
tekstu nie stanowi problemu dla obecnych komputeréw, poniewaz mozna wykorzystaé do tego dowolne
procesory CPU. Aktualna wersja zestawu narzgdzi jest dostgpna w systemie Github. Czas instalacji
samego zestawu narzgdzi trwa okoto godziny, a czas trenowania jest zalezny od wielkoSci korpusu tre-

ningowego i mocy obliczeniowej stacji robocze;j.
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5.1.1 Architektura CUDA

Architektura CUDA jest rdwnolegta architekturg obliczeniowa opracowang przez firm¢ Nvidia, ktéra
zapewnia wzrost wydajnosci obliczeniowej przez wykorzystanie mocy uktadéw GPU. Jest ona dostgpna

dla kart graficznych GeForce, ION Quadro i Tesla.

5.1.2 Trenowanie

System Marian-nmt jest oparty na modelu encoder-decoder. Do wytrenowania modelu do ttumaczenia
z jednego jezyka do drugiego potrzebny jest korpus réwnolegly. Proces ten jest czasochtonny, jednak
system Marian jest bardzo wydajnym narzedziem do trenowania systemu neuronowego. Na Rys. [5.]
ukazano réznice prgdkosci trenowania dla réznych systeméw neuronowego ttumaczenia automatycz-
nego.

Predkos¢ trenowania mozna polepszy¢ przez wykorzystanie wigkszej liczby kart GPU. Stuzy do tego
opcja —devices, ktéra pozwala wybrad, ktére z kart graficznych wezma udzial w trenowaniu. Dodatkowo
mozna ustawi¢ algorytm stochastyczny spadku wzdtuz gradientu (ang. Stochastic Gradient Descent, w
skrécie SGD) na prace synchroniczna za pomoca opcji —sync-sgd, ktora zwigksza predkos¢ trenowania.
Domyslnie algorytm SGD jest ustawiona na prace asynchroniczna. Na Rys[5.2Jukazano wzrost predkosci

tlumaczenia wraz ze wzrostem liczby procesoré6w GPU przy opcjach sync i ansync.

Training speed on NVIDIA GTX 1080 and Titan X Pascal

Batch 64; Embedding 512, Hidden 1024, Vocab 32000

11000

10000 E GTX 1080 (Pascal)
H Titan X (Pascal)

9000
8000
7000
6000
5000

4000
3000
2000
1000

0

Nematus Nematus-array OpenNMT Marian

Words per second

Training framework

Rys. 5.1: Poréwnanie predkosci trenowan. Zrédto: https://marian-nmt.github.io/

features/
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Multi-GPU training (NVIDIA Tesla P100)
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ro-en example, mini-batch fitted to 12GB workspace

I sync
50000

30000

40000

30000

Words per seconds

20000

10000

Na. of GPUs

Rys. 5.2: Trenowanie na wielu GPU. Zrédto:

5.1.3 Thumaczenie

https://marian-nmt.github.io/features/

Do tlumaczenia mozna uzy¢ narzgdzia Marian decoder (narzgdzie w systemie Marian-nmt stuzace do

tlhumaczenia tekstu z jezyka Zrédtowego do docelowego) lub narzedzie Amun (inne narzedzie w syste-

mie Marian-nmt stuzace do ttumaczenia tekstu z jezyka Zzrédtowego do docelowego). Narzedzie Marian

decoder wspiera jedynie thumaczenie przy pomocy procesorow GPU. W przeciwiefistwie do niego sys-

tem Amun jest w stanie thumaczy¢ przy pomocy procesoréw CPU lub GPU. Na Rys. [5.3] przedstawiono

predkosci thumaczen dla poszczegdlnych modeli przy uzyciu procesoréw CPU lub GPU.

Narzg¢dzie Amun oferuje rowniez ttumaczenie w trybie wsadowym takim, w ktérym wiele zdan jest

tlhumaczonych jednocze$nie na pojedynczym procesorze GPU. Dzigki temu mozemy osiagnaé o wiele

wieksza predkos¢ ttumaczenia stéw. Na Rys. (5.4) ukazano predkosci ttumaczenia dla trybu wsadowego.
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Translation speed on NVIDIA GTX 1080
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Rys. 5.3: Poréwnanie predkosci thumaczeri dla poszczegdlnych modeli. Zrédto: https://

marian-nmt.github.io/features/

Translation speed on NVIDIA GTX 1080
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Rys. 5.4: Poréwnanie predkosci thumaczefi AmuNMT w trybie wsadowym i bez. Zrédto:

https://marian-nmt.github.io/features/
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5.2 System do tltumaczenia statystycznego Moses

System Moses jest narzedziem do statystycznego ttumaczenia automatycznego, ktéry umozliwia stwo-
rzenie translatora tlumaczacego z jednego jezyka na drugi. Wymagane do tego jest posiadanie duzego
korpusu réwnolegltego. Wciaz jest rozwijany i jest na licencji LGP, ktéra pozwala na jego darmowe
uzytkowanie. System Moses moze by¢ wykorzystywany w systemach Linux, Windows i Mac Os.
Aktualng wersje systemu Mosesa mozna pobraé¢ w systemie Github. Caty proces instalacji i uzytkowania
przebiega za pomoca poleceit w konsoli w powyzszych systeméw operacyjnych. Wszystkie polecenia i
tutoriale mozna znaleZ¢ na stronie systemu Moses.

Obecnie kazdy komputer spelnia wymagania do korzystania z systemu Moses. Instalacja narzg¢dzia
Moses zajmuje kilka godzin, a sam czas trenowania danych jest zalezny od wielkoS$ci korpuséw réwno-

legtych i mocy obliczeniowej komputera.

5.2.1 Trenowanie

Proces trenowania w Mosesie polega na stworzeniu modelu statystycznego tlumaczenia. Sktada si¢ on z

9 krokéw, ktore sa napisane w jezyku Perl w programie train-model.perl. Sa nimi:

1. Przygotowanie danych

2. Uruchomienie programu GIZA++

3. Dopasowanie stéw

4. Otrzymanie tabeli ttumaczen leksykalnych
5. Ekstrakcja fraz

6. Punktowanie fraz

7. Zbudowanie modelu porzadku

8. Zbudowanie generatora modelu

9. Stworzenie pliku konfiguracyjnego

Przygotowanie danych konwertuje korpus réwnolegty do formatu wtasciwego dla narzedzia GIZA++.
W tym narzedziu sa zaimplementowane ogélnodostgpne modele IBM, ktére wykonuja operacje treno-
wania tlumaczenia automatycznego metoda statystyczna. Nastepny jest krok dopasowania stow, przy
czym domyS$lng metoda jest Grow-Diag-Final. Kolejnym krokiem jest otrzymanie tabeli ttumaczen lek-

sykalnych, ktdére bierze pod uwage wyréwnanie w poprzednim kroku i szacuje prawdopodobiefistwa
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dopasowania stowa w jezyku X do stowa w jezyku Y w obu kierunkach, tworzac tabelg ttumaczen lek-
sykalnych. Po tym nastgpuje krok ekstrakcji fraz, gdzie wydobywa si¢ wszystkie frazy i umieszcza si¢ w
jednym duzym pliku. Nastgpnym krokiem jest punktowanie fraz, ktére jest podobne do dziatania kroku
otrzymania tabeli ttumaczen leksykalnych. Nastgpnie jest tworzony model porzadku, ktéry oblicza koszt
liniowy do porzadku odlegtosci (na przykiad pomijanie dwdch stéw jest bardziej kosztowne niz pominig-
cie jednego). W kroku zbudowania generatora modelu jest tworzony ostateczny model automatycznego
tlumaczenia statystycznego. Ostatni krok — stworzenie pliku konfiguracyjnego — generuje plik konfigura-
cyjny dla dekodera ze wszystkimi prawidlowymi Sciezkami do wygenerowanego modelu i domyS$Inymi

warto$ciami ustawien parametrow.
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Rozdzial 6

Projekt Magisterski

6.1 Cel projektu

Celem projektu jest poréwnanie ttumaczenia statystycznego z ttumaczeniem neuronowym przy ttuma-
czeniu powiesci wizualnych z jezyka angielskiego na jezyk polski i skonstruowanie prototypu systemu

tlumaczenia automatycznego skryptéw powiesci wizualnych z jezyka angielskiego na jezyk polski.

6.2 Gromadzenie i przygotowanie danych do uczenia maszy-
nowego

Dane do trenowania i oceniania systeméw automatycznego tlumaczenia powiesci wizualnych z jezyka

angielskiego na polski zostaly zebrane za pomocg strony internetowej The Visual Novel Database.

Dla ulatwienia pozyskania danych z powiesci wizualnych skupiono si¢ na powiesciach wizualnych opar-

tych na trzech najpopularniejszych silnikach gry do powiesci wizualnej (KiriKiri, NScripter, Ren’Py).
Po pobraniu z internetu tytuléw powiesci wizualnych posiadajacych tekst w jezyku angielskim i

polskim ekstrahuje si¢ z nich tre§¢. W tym celu uzyto autorskich skryptéw napisanych w jezyku Pythona

(Rysl6.1)) wykorzystujacych wyrazenia regularne do wydobycia tresci z powiesci wizualne;.

#!/usr/bin/python3
import re

import glob

import pathlib

import argparse
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

# regex

regex = re. compile(

# args
parser = argparse.ArgumentParser ()
parser.add_argument ( , type= str,
help= )
parser.add_argument ( , type= str,
help=
)
parser .add_argument ( , type= str,

help=

args = parser.parse_args ()

# funkction

for _file in glob.glob(args.path +

+ args.visual_novel_directory

+ )
name = _file.split(sep= )[-11.split (sep= ) [0]
pathlib.Path(args.path + + args.text_directory)

.mkdir (parents=True, exist_ok=True)

out = open(args.path + + args.text_directory +
+ name + s , encoding= )
with open(_file, encoding= ) as f:
contents = f.read()
sentence = re.findall(regex, contents)

for each in sentence:
if not each[0]:

out.write(each[2] + )

f.close ()
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out.close ()

Rys. 6.1: Przyktad skryptu dla pozyskania tesktu z plikow zawierajacych tres¢ powiesci wizu-

alnej dla silnika KiriKiri.

Nastepnie dokonuje si¢ dopasowania tekstu, poniewaz treSci w réznych jezykach w powiesciach wi-
zualnych nie zawsze sa dopasowane. W tym celu zastosowano program Hunalign, ktéry jest programem
do dopasowywania tekstéw dwujezycznych. Na Rys[6.2] przedstawiono dziatanie programu Hunalign.
W celu usunigcia znakoéw polaczenia wierszy przez program Hunalign zastosowano autorski skrypt do

ich usuniecia.

532 It's said that a studious person can never go 532 Tak jak pracowita osoba nigdy nie powrdci do

back to hard work once they learn the pleasure {adkiad ¢ T
of lelsure. ciezkiej pracy, gdy raz pozna przyjemnosc

533 Similarly, rediscovering one's conscience lenistwa, tak ?ano,DSOble',ktora r?‘_ﬂkr°czy Ua._
halfway down the path of darkness wildly shakes 213 droge, cigiko jest z niej zawrdoci nawet jesli
one's illusion of control. na nowo odkryje swoje sumienie.

534 That night, I had a hard time sleeping. 533 Tej nocy nie mogtem zasnac.

532 It's sald that a studious person can never go back to hard work once they learn the pleasure of
leisure. -~~~ Similarly, rediscovering one's conscience halfway down the path of darkness wildly shakes

one's illusion of control. Tak jak pracowita osoba nigdy nie powrdoci do cieizkiej pracy, gdy raz pozna
przyjemnos¢ lenistwa, tak samo osobie, ktéra raz wkroczy na zta droge, cieiko jest z niej zawroécic¢
nawet jesli na nowo odkryje swoje sumienie. -6.00491863

533 That night, I had a hard time sleeping. Tej nocy nie mogtem zasnaé. 0.1875

Rys. 6.2: Przyktad dopasowania tekstu przez zastosowanie programu Hunalign.

Kolejnym krokiem przygotowania danych z powiesci wizualnych do trenowania i oceniania wynikéw
systemu automatycznego ttumaczenia powiesci wizualnych jest podziatl danych na zbiory testowe i zbiér
trenujacy. Nastgpnie zawartoSci zbiorow sg rozdzielane na tekst w jezyku angielskim i w jezyku polskim.
Na koniec odbywa si¢ usunigcie znacznikow tekstowych w zbiorze trenujacym i w zbiorach testowych,
ktére moga wystapi¢ w tekscie (Rys[6.3). Do ich usuniecia zastosowano autorskie skrypty w jezyku
Python dla poszczegdlnych silnikéw gry (Rys[6.4).

1 Jest dopiero pdiny pazdziernik, a juz moZna poczu¢ na twarzy podmuch

potnocnego wiatru.[1l] W promieniach zachodzgcego stonca, droga stopniowo
traci swéj kolor. Za rogiem wielkiego budynku, w bocznej uliczce, spadajace

liscie tancza na wietrze.[l] Mruzac oczy, aby zapobiec dostaniu sie do nich
pytu, ludzie rozbiegaja sig do swoich doméw.

Rys. 6.3: Przyktadowe znaczniki z powie$ci wizualnej opartej na silniku KiriKiri we fragmencie

wyekstrahowanego tekstu.

1 |#!/usr/bin/python3

2 |# -*%- coding: utf-8 -*-

3

import sys
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import re

for line in sys.stdin:

print (re.sub(

line)[:-11)

Rys. 6.4: Przyktad skryptu usuwajacego znaczniki tekstowe z gry silnika Ren’Py.

Przedostatnim krokiem jest oczyszczenie zbioru trenujacego zawierajacego dane z powiesci wizual-
nych z pustych wierszy i nadmiarowej spacji. W tym celu wykorzystano program z systemu Moses o

nazwie clean-corpus-n (Rys}6.5).

${MOSES_SCRIPTS_DIR}/training/clean-corpus-n.perl\
${MAIN_PATH}/translator_data_vn/corpus/text ${SRC} ${TRGI}\

${MAIN_PATH}/translator_data_vn/corpus/clear_text 1 200

Rys. 6.5: Polecenie uruchomienia programu clean-corpus-n do wyczyszczenia korpusu.

Ostatnim krokiem jest tokenizacja zbioru trenujacego. Uzyto do tego programu zawartego w syste-

mie Moses o nazwie tokenizer (Rys[6.6).

#!/bin/bash
LANG=$1

${NUM_THREADS : =8}
${MOSES_SCRIPTS_DIR:=/home/deinonzch/Pulpit/mosesdecoder/\

scripts}

${MOSES_SCRIPTS_DIR}/tokenizer/tokenizer.perl\
-threads ${NUM_THREADS} -1 ${LANG}

Rys. 6.6: Skrypt bashowy uruchamiajacy program fokenizer do tokenizacji danych.
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Oprécz danych z powiesci wizualnych uzyto takze danych ze strony internetowej OpenSubtitles2018.
Do ich przygotowania skorzystano ze skryptu napisanego w jezyku Python do wyciagnigcia tekstu i
nastepnie skryptu jezyka Python do ich dopasowania. (Rys[6.7)i Rys}6.8). Nastepnie dopasowany tekst z
OpenSubtitles2018 zostal podzielony na tekst w jezyku angielskim i tekst w jezyku polskim. Na koniec
dane z OpenSubtitles2018 zostaly stokenizowane przez program fokenizer ze systemu Moses (Rys[6.6).
Dane z OpenSubtitles2018 zostaly wykorzystane do zbioru trenujacego w niektérych modelach systemu

automatycznego ttumaczenia powiesci wizualnych.

import re

import sys

regex = re. compile( )

for line in sys.stdin:
words = re.findall(regex, line)
if words:

print (words [0])

Rys. 6.7: Skrypt do pozyskania tekstu z pliku ze strony internetowej OpenSubtitles2018.

#!/usr/bin/python3
# -*%x- coding: utf-8 -*-
import sys

import argparse

# args

parser = argparse.ArgumentParser ()

parser.add_argument ( , type= str,
help= )

args = parser.parse_args ()

english_sentence = []

polish_sentence = []

i=1
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for line in sys.stdin:
if 1 == 2:
polish_sentence.append(line)
i=1
else:
english_sentence.append(line)

i=2

train_tsv = open(args.target, , encoding= )
for num_line in range( len(polish_sentence)):
train_tsv.write(english_sentence[num_line][:-1]

+ + polish_sentence[num_line])

train_tsv.close ()

Rys. 6.8: Skrypt do dopasowania tekstu z pliku ze strony internetowej OpenSubtitles2018 po

jego wydobyciu.

6.3 Trenowanie

Do stworzenia modeli do ttumaczenia powiesci wizualnych z jezyka angielskiego na polski uzyto sys-
teméw Moses i Marian, ktére odpowiednio trenuja model do ttumaczenia statystycznego i model do
tlhumaczenia neuronowego.

Do wytrenowania modelu ttumaczenia statystycznego powiesci wizualnych w systemie Moses sa
potrzebne oczyszczone korpusy w jezyku polskim i angielskim oraz model jgezyka. Do stworzenia mo-
delu jezyka w systemie Moses potrzebny jest korpus w jezyku docelowym (korpus w jezyku polskim).
Model jezyka trenuje si¢ w systemie Moses przez program Implz (Rys[6.9). W celu szybszego wezyty-
wania modelu jezyka nalezy utworzy¢ jego wersje binarna. Do tego stuzy w systemie Moses program
build_binary (Rys[6.10). Model ttumaczenia statystycznego w systemie Moses trenuje si¢ za pomoca
programu train-model (Rys[6.T1)). W celu szybszego wczytywania modelu ttumaczenia nalezy go zbina-
ryzowaé. Do utworzenia wersji binarnej modelu tlumaczenia stuzy w systemie Moses program proces-
sPhraseTableMin (Rys6.12). Na koricu trzeba ustawi¢ Sciezke do wersji binarnej modelu ttumaczenia

dla systemu Moses (Rys[6.13).
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${MOSES_BIN_DIR}/1lmplz -0 5 -S 80% < $< > $@

Rys. 6.9: Polecenie uruchomienia programu /mplz do wytrenowania modelu jezyka.

${MOSES_BIN_DIR}/build_binary -i $< $@

Rys. 6.10: Polecenie uruchomienia programu build_binary do stworzenia modelu jezyka w

wersji binarnej.

${MOSES_SCRIPTS_DIR}/training/train-model.perl \
--root-dir translator_data_vn/arena \
-external -bin-dir ${MGIZA_BIN_DIR} \
-mgiza -mgiza-cpus ${NUM_THREADS} -cores ${NUM_THREADS} \
-corpus translator_data_vn/corpus/preprocessed -f ${SRC} \
-e ${TRG} -alignment grow-diag-final-and \
-lm 0:3:${MAIN_PATH}/translator_data_vn/corpus/\
Im/${TRG}.blm:8 \

-temp-dir ${MAIN_PATH}/translator_data_vn/tmp 2>&1

Rys. 6.11: Polecenie uruchomienia programu train-model do wytrenowania modelu ttumacze-

nia statystycznego.

${MOSES_BIN_DIR}/processPhraseTableMin -in $< \
-out translator_data_vn/arena/model/phrase-table \

-nscores 4 -threads ${NUM_THREADS}

Rys. 6.12: Polecenie uruchomienia programu processPhraselableMin do stworzenia modelu

tlumaczenia w wersji binarne;j.
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VS ]

perl -i -pne \
's/PhraseDictionaryMemory/PhraseDictionaryCompact$l/' $@

perl -i -pne \
's/path=(.*phrase-table)\.gz/path=\.\/translator_data_vn\/arena
\/model\/phrase-table.minphr/' $@

Rys. 6.13: Polecenia, ktdre przetaczaja uruchomienie modelu ttumaczenia na jego wersj¢ bi-

narna.

Dla tlumaczenia neuronowego mozna byloby juz przekaza¢ przygotowany tekst do wytrenowania
modelu ttumaczenia neuronowego, ale mozna polepszy¢ wynik ttumaczenia neuronowego przez zasto-
sowanie podzialu stéw na jednostki podwyrazowe. W tym celu w projekcie skorzystano z narzg¢dzia
subword-nmt. Najpierw wyuczono narzedzie jednostek podwyrazowych (Rysl6.17) przez zawarty w
nim program learn_bpe (Rysl6.14). Nastepnie za pomoca programu apply_bpe.py (Rys[6.13)) z narze-
dzia subword-nmt segmentuje si¢ stowa z korpusu jezyka angielskiego i korpusu jezyka polskiego w
celu przygotowania danych wejsciowych do ttumaczenia neuronowego (Rys. [6.18). Na koniec stosuje
si¢ program w systemie Marian o nazwie marian (Rysl6.16)), ktéry trenuje model thumaczenia neurono-

wego powiesci wizualnych.

cat $~ | $(BPE_DIR)/learn_bpe.py -s $(MAX_WORDS) > $@

Rys. 6.14: Polecenie uruchomienia programu learn_bpe do wyuczenia jednostek podwyrazo-

wych.

$ (BPE_DIR)/apply_bpe.py -c translator_data_all_NMT_5/model/${SRC}${
TRG}.bpe < $< > 30

Rys. 6.15: Polecenie uruchomienia programu apply_bpe.py do przygotowania korpusu z jed-

nostkami podwyrazowymi.

$ (MARIAN_DIR) /marian --type s2s -e 5 --train-set $~ \
--model $@ --disp-freq 100

Rys. 6.16: Polecenie uruchomienia programu marian do stworzenia modelu tlumaczenia neu-

ronowego.
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39951 wierzy my</w=
39952 wiel kosc</w=
39953 wiecz ny</w=
39954 widy wal

39955 wia daja</w=>
39956 wea ker</w=>
39957 waz niejszy<fw=
39958 wariat em</fw=
39959 war ko

39960 waka cji</w=>

Rys. 6.17: Przyktady wyuczonych jednostek podwyrazowych.

10 Beyond the reception desk , inside the ther@@ a@@ pi@@ st
&apos; s room , I sat sitting face to face with the attending
physician .

11 The room itself was a spa@@ cious 500 square feet or more . A
comfortable sofa and a sur@@ real land@@ sca@@ pe painting
are present to relieve anxiety , and a pair of ma@@ tching
tea@@ -@@ colored book@@ cases position themselves alongside
the daily com@@ mo@@ di@@ ties .

12 Even the light music that was circu@@ lating the room was
there to target the sou@@ ght-@@ after goal of soo@@ thing a
patient &apos; s soul .

Rys. 6.18: Korpus jezyka angielskiego po segmentacji stow.

6.4 Tlumaczenie i ocenianie

Zaréwno w ttumaczeniu statystycznym, jak i w thumaczeniu neuronowym, przed tlumaczeniem tekstu
wymaga si¢ przygotowania go przez tokenizacje. W tym celu uzyto programu zawierajacego si¢ w
systemie Moses o nazwie tokenizer (Rys[6.6). Dodatkowo, przy tlumaczeniu neuronowym, w ktérym
zastosowano w danych treningowych podziat na jednostki podwyrazowe, wymagana jest segmentacja
tekstu na jednostki podwyrazowe. Do tego uzyto skryptu w jezyku Python apply_bpe zawartego w
narzedziu subword-nmt.

Po przygotowaniu tekstu powiesci wizualnych w jezyku angielskim nastgpuje ttumaczenie powiesci
wizualnych na jezyk polski. Dla thumaczenia statystycznego uzyto programu z systemu Moses o nazwie
moses (Rys[6.19), a w ttumaczeniu neuronowym skorzystano z programu z systemu Marian o nazwie
marian-decoder (Rys[6.21)).

Po przettumaczeniu tekstu powiesci wizualnej trzeba poprawi¢ znaki interpunkcyjne, ktére zostaty
zamienione przez dziatanie programu fokenizer na specjalne oznaczenia tych znakéw w systemie Moses.
Stuzy do tego program deescape-special-chars (Rys6.20) z systemu Moses, ktéry zmienia specjalne
oznaczenia znakéw interpunkcyjnych systemu Moses na ich zwykte odpowiedniki. Dodatkowo przy

tlumaczeniu neuronowym przed zastosowaniem programu deescape-special-chars nalezy usunaé podziat
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na jednostki podwyrazowe. W tym celu skorzystano z polecenia systemu Linux sed (Rys[6.21).

./Script/preprocess.sh ${SRC} < $< |\
${MOSES_BIN_DIR}/moses \
-f translator_data_vn/arena/model/moses.ini \
-search-algorithm 1 -threads ${NUM_THREADS} \

| ./Script/postprocess.sh ${TRG} > $@

Rys. 6.19: Sekwencja polecen do tlumaczenia statystycznego.

#!/bin/bash

LANG=$%1

${MOSES_SCRIPTS_DIR:=/home/deinonzch/Pulpit/mosesdecoder/\

scripts}

${MOSES_SCRIPTS_DIR}/tokenizer/deescape-special -chars.perl

Rys. 6.20: Skrypt bashowy uruchamiajacy program deescape-special-chars, ktéry zamienia

oznaczenia interpunkcyjne systemu Moses na zwykle znaki interpunkcyjne.

./Script/preprocess.sh ${SRC} < $< \
| $(BPE_DIR)/apply_bpe.py \
-c translator_data_all_NMT/model/${SRC}${TRG}.Dbpe \
| $(MARIAN_DIR)/marian-decoder \
-m translator_data_all_NMT/model/model.npz --type s2s \
-v translator_data_all_NMT/corpus/\
preprocessed.bpe.${SRC}.yml \
translator_data_all_NMT/corpus/\
preprocessed.bpe.${TRG}. yml \
| sed -r 's/(@@ )| (@@ 7$$)//g"' \
| ./Script/postprocess.sh ${TRG} > $@

Rys. 6.21: Sekwencja polecen do tlumaczenia neuronowego.

40




Do ocenienia przettumaczonego tekstu zastosowano program multi-bleu (Rys[6.22)) z systemu Mo-
ses, ktory ocenia wykonane ttumaczenia za pomoca metryki BLEU. Do poprawnego ocenienia przettu-
maczonego tekstu wymagane jest, aby referencyjny korpus tekstowy réwniez byt stokenizowany (ponie-
waz przetlumaczony tekst jest stokenizowny po przetlumaczeniu) w tym celu zastosowano programy z

systemu Moses fokenizer 1 deescape-special-chars.

${MOSES_SCRIPTS_DIR}/generic/multi-bleu.perl $(word 2,$") \
< $< > %o

Rys. 6.22: Polecenie do ocenienia tlumaczenia przy pomocy metryki BLEU.

6.5 System do thumaczenia skryptow powiesci wizualnych

W ramach projektu zostat stworzony autorski system o nazwie Visual_Novel_Translator do ttumacze-
nia powiesci wizualnych (Rys6.23) z jezyka angielskiego na jezyk polski, ktéry thumaczy powiesci
oparte na jednym z trzech silnikow do gier powiesci wizualnej (KiriKiri, Ren’Py, NScripter). System ten
jest do pobrania na stronie https://github.com/Deinonzch/Visual_Novel_Translator. Do dzialania sys-
temu wymagane jest zainstalowanie systemu Moses, systemu Marian, narzgdzia Hunalign i narzedzia

subword-nmt na komputerze z systemem operacyjnym Linux z karta NVIDIA, ktéra obstuguje architek-

tur¢ CUDA.
a >
Tres¢ VN w
Skrypt VN Podmiana tresci w skrypcie jezyku Normalizacja do formy
wjgzyku VN polskim pisemnej
polskim
a I
. VN Tres¢ VN w
rypt j
w jezyku Wyciggnigcie tresci arfgii!::::im Przygotowanie tresci
angielskim
a Y

Rys. 6.23: Rysunek przedstawiajacy dziatanie translatora powiesci wizualnych.
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W celu stworzenia modeli thumaczenia powiesci wizualnych z jezyka angielskiego na polski wystar-
czy podac polecenie make w konsoli systemowej i wczesniej w pliku Makefile podstawi¢ odpowiednio
Sciezki dostepu do powyzszych narzedzi. Polecenie do uruchomienia programu ttumaczacego ma postaé:

Jtranslator.sh [silnik powiesSci wizualnej] [Sciezka dostgpu do skryptu 7 tresciq powiesci wizualnej]
[Sciezka dostepu do przettumaczonego skryptu] [model ttumaczenia].

Jako warto$¢ opcji [silnik powiesci wizualnej] trzeba podaé silnik gry powiesci wizualnej, przy
czym dla silnika KiriKiri ta warto§¢ wynosi kirikiri, dla silnika NScripter to nscripter, a dla silnika
Ren’Py to renpy. Dwa nastgpne argumenty to odpowiednio $ciezka dostgpu do skryptu i §ciezka do-
stepu do zapisania przetlumaczonego skryptu. Ostatni argument odpowiada za model ttumaczenia.
Domyslnie przyjmuje si¢ model tlumaczenia statystycznego wyuczonego na zbiorze danych powie-
$ci wizualnych i napiséw filmowych. Do podania innego modelu tlumaczenia trzeba wpisaé wartos¢
my_model, wowczas po zatwierdzeniu polecenia uzytkownik zostanie poproszony o podanie Sciezki do-
stgpu do innego modelu ttumaczenia i podania rodzaju modelu (smt - model thtumaczenia statystycznego,

nmt - model ttumaczenia neuronowego)(Rys[6.24).

./translator.sh nscripter Data/scripts_VN/onik_000.txt translator/
translated_script/onik_000.txt my_model

Provide the access path to the model, for example:
translator_data_all_NMT

translator_data_all_NMT

Provide the kind of model (please write smt or nmt)

nmt

Rys. 6.24: Przyklad dzialania polecenia translator.

Pierwszym krokiem programu tlumaczacego jest wyciagnigcie tresci powiesci wizualnej z pliku gry
powiesci wizualnej. Stuza do tego autorskie skrypty w jezyku Python (Rys[6.25), ktére wyciagaja tres¢

powiesci wizualnej spod konkretnego pliku z silnika gry powiesci wizualne;.

#1/usr/bin/python3

# -*x- coding: utf-8 -*-
import re

import sys

import argparse

parser = argparse.ArgumentParser ()
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parser.add_argument ( ,

parser.add_argument ( ,

args =

regex = re.
data_english =

data_quotation

i=1
for line in sys
_str =
if _str !=

if _str

if 1

compile(

re.findall (regex,

type= str,
help= )
type= str,

help= )

parser .parse_args ()

) C.x) (\ )

(]

=[]

.stdin:

line)
1:
[o] !=

== 1:
data_english.append(_str [0][1])
data_quotation.append(_str [0] [0] +

+ _str[0][2])

i=2
else:
i=1
with open(args.text_file, ) as tsvfile:

for each in

tsvfile

with
for each in

tsvfile

open (args.

data_english:
.write (each + )
quotation_file, ) as tsvfile:
data_quotation:

.write(each + )

Rys. 6.25: Skrypt do wyciagania tekstu z pliku silnika Ren’Py zawierajacego powie$¢ wizualna.

Nastepnym krokiem programu do ttumaczenia powiesci wizualnej jest przygotowanie tekstu do thu-

maczenia i jego przettumaczenie, ktére zostato oméwione w rozdziale 7.4. Po tym nastgpuje krok norma-
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lizacji przettumaczonego tekstu do formy pisemnej. W tym celu najpierw trzeba przywroéci¢ normalne
oznaczenia interpunkcyjne za pomocg programu systemu Moses deescape-special-chars (przy ttuma-
czeniu neuronowym trzeba jeszcze przed tym usunaé podziat na jednostki podwyrazowe na przyktad za
pomoca polecenia systemu Linux sed). Drugim krokiem normalizacji przettumaczonego tekstu do formy
pisemnej jest jego wlasciwe doprowadzenie do formy pisemnej, ktére realizuje autorski skrypt w jezyku

Python correct_output (Rys[6.26), ktory sprowadza stokenizowany teksty do formy pisemne;.

#!/usr/bin/python3
# -*- coding: utf-8 -x*-
import sys

import re

regex = re. compile(
)
#znak jest za znakiem
regex_bad_interpuction_1 = re. compile(
)
#po znaku jest spacja
regex_bad_interpuction_2 = re. compile( )

for line in sys.stdin:
tab = line.split( )
string =
i=20
for each in tab:

i=1+1

if each
string = string + + each
else:
if re.findall(regex, each):
if string == or string ==
or string ==
string = string + each

else:
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if string ==
string = string + each
else:

if 1 == 1:

string = each
else:
string = string +
#print (string)
else:
string = string + each
#print (string)
#print (each)

if each ==

o

i =

string = string.replace( ) )

+ each

bad_interpuction_1 = re.findall(regex_bad_interpuction_1,

string)
for each in bad_interpuction_1:
string = string.replace(each[0]+each[1],

+ + each[1])

each [0]

bad_interpuction_2 = re.findall(regex_bad_interpuction_2,

string)
for each in bad_interpuction_2:
string = string.replace(each[0]+each[1],
if stringl[0] == or string[0] ==
#mysSlnik na poczatku
if stringl[1:4] ==
string = string[0:3] + stringl[4:]
#trd jkropek na poczatku
if stringl[1:5] ==
string = string[0:4] + stringl[5:]
else:
#mysSlnik na poczatku

if string[0:3] ==

45
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string = string[0:2] + string([3:]
#trojkropek na poczatku
if string[0:4] ==

string = string[0:3] + stringl[4:]

print (stringl[:-1])

Rys. 6.26: Skrypt w jezyku Python, ktéry sprowadza stokenizowany tekst do formy pisemne;.

Ostatnim krokiem tlumaczenia powiesci wizualnej jest podmiana zawarto$ci skryptu powiesci wizu-
alnej w jezyku angielskim na przettumaczona treS¢ w jezyku polskim. Stuza do tego autorskie skrypty
w jezyku Python (Rysl6.27), ktére podmieniaja treS¢ angielska powiesci wizualnej na przettumaczona

tres¢ w jezyku polskim pod konkretny silnik gry powiesci wizualne;.

#!/usr/bin/python3
# -*- coding: utf-8 -x*-
import re

import argparse

parser = argparse.ArgumentParser ()
parser.add_argument ( , type= str,
help= )
parser.add_argument ( , type= str,
help= )
parser.add_argument ( , type= str,
help= )
args = parser.parse_args ()
regex_renpy = re. compile( )
regex_path = re. compile( )
regex_text = re. compile( B )
regex_quotation = re. compile( )+ (\ )

if re.findall(regex_renpy, args.script_file)
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and re.findall(regex_path,
== args.script_file

and re.findall(regex_path,

== args.translated_text:

with open(args.script_file,

with

with

i=1

for

_str =

if _str '= []:

if _str[0]

if i

open(args.translated_text,

open(args.quotation_file,

line in script:

re.findall (regex_text,

args.script_file) [0] [0]

args.translated_text) [0] [0]

) as script:

) as text:

) as quotation:

line)

1:

print (line[:-1])

i

else:

quot =

2

re.findall(
regex_quotation,

quotation.readline ())

print (line.replace( ,

else:

quot [0] [0]

+ text.

readline ()

[:-1]

+ quot

(ol [11)
[:-11)

print (line[:-1])

else:

print (
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Rys. 6.27: Skrypt do podmiany tekstu w jezyku angielskim z pliku silnika Ren’Py na jego

przettumaczony odpowiednik w jezyku polskim.

6.6 Tlumaczenie statystyczne vs neuronowe

Powiesci wizualne uzyte w projekcie to G-senjou no Maou (powie$¢ wizualna gatunku kryminat, dresz-
czowiec, erotyczna i romans), 7o Kill A Black Swan (powie$¢ wizualna gatunku kryminat), Sleepless
Night (powies¢ gatunku horror), Moonlight Walks (powie$¢ gatunku romans).

Do wytrenowania modeli thumaczenia i stworzenia zbioréw deweloperskich i testowego uzyto po-
wie$¢ wizualng G-senjou no Maou, ktéra w wersji angielskiej liczy 41266 wierszy tekstu i 41265 wier-
szy tekstu w wersji polskiej. Zbiory deweloperskie dev-0 i dev-1 licza odpowiednio 3191 wierszy i 3071
wierszy. Zbior testowy z powiesci wizualnej G-senjou no Maou liczy 3293 wierszy.

Pozostata czg$¢ korpusu z powiesci wizualnej G-senjou no Maou zostata przeznaczona do wytreno-
wania modeli thumaczenia. Pozostate powiesci (To Kill A Black Swan, Sleepless Night, Moonlight Walks,
ktére licza odpowiednio 940, 292, 546 wierszy tekstu) stuza jako osobne zbiory testowe. Do zbioru

treningowego naleza takze dwa korpusy napiséw filmowych liczacych po milion zdaf.

Modele ttumaczenia statystycznego

20,0 B dev0
B dev-1
178 test-A
B moonlight
156 B sleeplessnight
B blackswan
133
1
89
6,7
44
22
0,0
Powiesci wizualne  Napisy filmowe 32000 Napisy filmowe Powiesci wizualne z

napisami filmowymi

Rys. 6.28: Wyniki metryki BLEU dla ttumaczenia statystycznego.

W legendzie Rys. [6.28] dev-0, dev-1 i test-A sa zbiorami z powiesci wizualnej G-senjou no Maou,

gdzie dwa pierwsze to zbiory deweloperskie, a ostatni to zbior testowy. Kolejne trzy kategorie to mo-
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onlight, sleeplessnight 1 blackswan, ktére odpowiednio odpowiadaja powie$ciom wizualnym Moonlight
Walks, Sleepless Night i To Kill A Black Swan. Stupki zostaly podzielone na cztery grupy, ktére przed-

stawiaja modele thumaczenia statystycnego wytrenowane na zbiorach:

1. Powiesci wizualne - model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym sie¢ tylko z powiesci

wizualnej G-senjou no Maou liczacym okoto 32000 zdan

2. Napisy filmowe 32000 - model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym sig tylko z napi-

s6w filmowych liczacym 32000 zdan

3. Napisy filmowe - model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym si¢ tylko z napiséw

filmowych liczacym milion zdan

4. PowieSci wizualne z napisami filmowymi - zbior trenujacy taczacy zbiory Powiesci wizualne i

Napisy filmowe

Wyniki oceny miary BLEU dla statystycznego ttumaczenia automatycznego dla powieSci wizualnych

(Rys[6.28)) przedstawiaja sie nastepujaco:

* Ocena BLEU dla zbioréw deweloperskich i testowego z G-senjou no Maou ma najwyzsze wyniki

w modelach opartych na zbiorze treningowym z tej samej powiesci wizualne;.

* Ocena BLEU dla To Kill A Black Swan, Sleepless Night, Moonlight Walks dla modelu wytreno-
wanego z napiséw filmowych liczacych 32000 zdan jest o okoto dwa punkty BLEU wyzsza od

modelu wytrenowanego na powiesci G-senjou no Maou (okoto 32000 wierszy).

* Ocena BLEU danych treningowych dla modelu wytrenowanego na milionie zdan z napiséw fil-
mowych jest o co najmniej kilka punktéw BLEU wyzsza od modelu wytrenowanego na 32000

zdan z napiséw filmowych.

* Ocena BLEU Sleepless Night w modelu wytrenowanym na milionie zdan z napiséw filmowych
jest poréwnywalny z ocena zbioréw deweloperskich i testowego z G-senjou no Maou w modelu

wytrenowanym z powiesci wizualnej G-senjou no Maou.

* Ocena BLEU wszystkich zbioréw treningowych wzrosta w modelu wytrenowanego na zbiorze
powiesci wizualnych z milionem wierszy napiséw filmowych w stosunku do modelu wytrenowa-
nego na zbiorze powiesci wizualnych. Byto to okoto 2 punktéw BLEU dla zbioréw G-senjou no
Maou, okoto 5 punktéw BLEU dla Moonlight Walks i okoto 8 punktéw BLEU dla To Kill A Black

Swan i Sleepless Night.
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Ocena BLEU prawie wszystkich zbioréw treningowych wzrosta w modelu wytrenowanego na
zbiorze powiesci wizualnych z milionem wierszy napisow filmowych w stosunku do modelu wy-
trenowanego na milionie wierszy napisow filmowych. Byto to okoto 10, 9 i 7 punktéw BLEU
odpowiednio dla zbiréw dev-0, dev-1 i test-A 1 niewielka zmiana punktéw BLEU dla zbioréw To
Kill A Black Swan i Moonlight Walks odpowiednio o okoto 0,6 i 0,3 punkta BLEU oraz bardzo
maty spadek dla Sleepless Night o okoto 0,2 punkta BLEU.

Modele ttumaczenia neuronowego

20,0

17,8

156

133

mna

B dev-0
B dev-1
test-A
B moonlight
B sleeplessnight

B blackswan

Ll

Powies¢ wizualna z Napisy filmowe Powies¢ wizualna z Napisy filmowe*
napisami filmowymi napisami filmowymi*

Rys. 6.29: Wyniki metryki Blue dla ttumaczenia neuronowego.

Zgodnie z postulatami zawartymi w pracach i zostat uzyty model thumaczenie

neuronowego oparty na mechanizmie atencji i na jednostkach podwyrazowych. Sensowne wyniki badan
mozna bylo dopiero uzyska¢ po dostarczeniu korpusu liczacego ponad milion wierszy. Dlatego wyniki
badan nie biora pod uwage zbioru treningowego liczacego tylko powiesci wizualne (okoto 32000 wierszy

tekstu) i zbioru z napiséw filmowych liczacych tylko 32000 zdan.

W legendzie Rys. [6.29] dev-0, dev-1 i test-A sa zbiorami z powiesci wizualnej G-senjou no Maou,

1.

gdzie dwa pierwsze to zbiory deweloperskie, a ostatni to zbidr testowy. Kolejne trzy kategorie to mo-
onlight, sleeplessnight i blackswan, ktére odpowiednio odpowiadaja powiesciom wizualnym Moonlight
Walks, Sleepless Night i To Kill A Black Swan. Stupki zostaty podzielone na cztery grupy, ktére przed-

stawiaja modele ttumaczenia neuronowego wytrenowane na zbiorach:

Powiesci wizualne z napisami filmowymi - model wytrenowany na 10 powtdrzeniach na zbiorze

50



trenujacym sktadajacym si¢ z okota 32000 zdan powiesci wizualnej G-senjou no Maou i z miliona

zdan napiséw filmowych

2. Napisy filmowe - model wytrenowany na 10 powtdrzeniach na zbiorze trenujacym sktadajacym

si¢ z miliona zdan napiséw filmowych

3. Powiesci wizualne z napisami filmowymi* - model wytrenowany na 5 powtdrzeniach na zbiorze
trenujacym sktadajacym si¢ z okota 32000 zdan powiesci wizualnej G-senjou no Maou i z miliona

zdan napiséw filmowych

4. Napisy filmowe* - model wytrenowany na 5 powtdrzeniach na zbiorze trenujacym sktadajacym

si¢ z miliona zdan napiséw filmowych

Wyniki miary BLEU dla neuronowego ttumaczenia automatycznego powiesci wizualnych (Rys}6.29)

s nastgpujace:

* Nie ma duzej réznicy miary BLEU dla zbioréw z powiesci wizualnej G-senjou no Maou przy

modelu wytrenowanym na napisach filmowych liczacych milion zdan przy 10 i 5 powtérzeniach.

* Dla modelu wytrenowanego na napisach filmowych (milion zdan) przy 10 powtérzeniach miara
BLEU jest o okoto 2 punkty BLEU wyzsza dla zbioréw treningowych 7o Kill A Black Swan, Sle-
epless Night i 0 0,5 punktu BLEU wyzsza dla zbioru treningowego Moonlight Walks w stosunku

do tego samego modelu, ale wytrenowanego na 5 powtérzeniach.

* Dla modelu wytrenowanego na powiesciach wizualnych z napisami filmowymi przy 10 powtdrze-
niach jest widoczna réznica oceny BLEU dla zbioréw testowych i deweloperskich w stosunku do

tego samego modelu, ale wytrenowanego na 5 powtdrzeniach.

* Dla modelu wytrenowanego na powieSciach wizualnych z napisami filmowymi przy 10 powtd-
rzeniach ocena BLEU dla zbioru Sleepless Night jest wyzsza od zbioru 7o Kill A Black Swan w

stosunku do modelu wytrenowanego na napisach filmowych przy 10 powtdrzeniach.

Wysokie wyniki dla powiesci wizualnych 7o Kill A Black Swan, Sleepless Night, Moonlight Walks
przettumaczonych w modelach wytrenowanych na napisach filmowych, sktonity do wytrenowania dru-
giego modelu thumaczenia statystycznego opartego na innym korpusie napisow filmowych z OpenSubti-

tles2018 w celu poréwnania wynikéw migdzy nimi.
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Poréwnanie zbioréw treningowych z napiséw filmowych dla modelu
ttumaczenia statystycznego

18 W dev0
W dev-1
B test-A
B moonlight

16

14 B sleeplessnight

B blackswan
12

10

Napisy filmowe 32000 Napisy filmowe Napisy filmowe 32000*  Napisy filmowe*

Rys. 6.30: Wyniki metryki BLEU dla ttumaczenia statystycznego na zbiorach treningowych z

napiséw filmowcyh.

W legendzie Rys. [6.30] dev-0, dev-1 i test-A sa zbiorami z powiesci wizualnej G-senjou no Maou,
gdzie dwa pierwsze to zbiory deweloperskie, a ostatni to zbidr testowy. Kolejne trzy kategorie to mo-
onlight, sleeplessnight i blackswan, ktére odpowiednio odpowiadaja powieSciom wizualnym Moonlight
Walks, Sleepless Night i To Kill A Black Swan. Stupki zostaty podzielone na cztery grupy, ktére przed-

stawiaja modele ttumaczenia statystycznego wytrenowane na zbiorach:

1. Napisy filmowe 32000 - pierwszy model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym sig

tylko z napiséw filmowych liczacym 32000 zdari

2. Napisy filmowe - pierwszy model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym si¢ tylko z

napisow filmowych liczacym milion zdan

3. Napisy filmowe 32000%* - drugi model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym sig¢ tylko

z napiséw filmowych liczacym 32000 zdan

4. Napisy filmowe* - drugi model wytrenowany na zbiorze trenujacym sktadajacym sig tylko z napi-

sow filmowych liczacym milion zdan

Poréwnanie miary BLEU migdzy modelami wytrenowanymi na pierwszym i drugim korpusie z na-

piséw filmowych (Rys[6.30) przedstawia si¢ nastepujaco:
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* Ocena BLEU dla modelu wytrenowanego na drugim korpusie (oznaczony * na Rys[6.30) liczacym
32000 zdan napiséw filmowych jest o okoto 0,5 punktu BLEU wyzsza dla zbioréw G-senjou no
Maou i gorsza dla zbioréw To Kill A Black Swan, Sleepless Night, Moonlight Walks odpowiednio
o okoto 2, 0,5 1 1 punktu BLEU w stosunku do modelu wytrenowanego na pierwszym korpusie

liczacym 32000 napiséw filmowych.

* Ocena BLEU dla modelu wytrenowanego na drugim korpusie (oznaczony * na Rys[6.30) liczacym
milion zdafi napiséw filmowych jest o okoto 0,5 punktu BLEU wyzsza dla zbioréw G-senjou no
Maou i nizsza dla zbioréw To Kill A Black Swan, Sleepless Night, Moonlight Walks odpowiednio
o okoto 1, 3 i 2 punktéw BLEU w stosunku do modelu wytrenowanego na pierwszym korpusie

liczacym milion napiséw filmowych.

Ttumaczenie Statystyczne vs Ttumaczenie Neuronowe

20,0 | SMT
B NMT
178

156

133

89
67
44

2,2

0,0
dev-0 dev-1 test-A moonlight sleeplessnight blackswan

Rys. 6.31: Wyniki metryki BLEU dla tlumaczenia statystycznego i neuronowego.

W legendzie Rys. [6.31] SMT i NMT oznaczaja odpowiednio modele thumaczenia statystycznego i
tlumaczenia neuronowego. Obydwa modele zostaly wytrenowane na zbiorze trenujacym sktadajacym
si¢ z okoto 32000 zdafi z powiesci wizualnej G-senjou no Maou i milionie zdan z napiséw filmowych.

Stupki zostaty podzielone na sze$¢ grup, ktére przedstawiaja zbiory deweloperskie i testowe:
1. dev-0 - zbiér deweloperski sktadajacy sig¢ z powiesci wizualnej G-senjou no Maou

2. dev-1 - zbidr deweloperski sktadajacy si¢ z powiesci wizualnej G-senjou no Maou
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3. test-A - zbior testowy sktadajacy si¢ z powiesci wizualnej G-senjou no Maou

4. moonlight - zbidr testowy sktadajacy si¢ z powiesci wizualnej Moonlight Walks

5. sleeplessnight - zbior testowy sktadajacy si¢ z powiedci wizualnej Sleepless Night
6. blackswan - zbior testowy sktadajacy si¢ z powiesci wizualnej To Kill A Black Swan

Wyniki miary BLEU dla zbioréw testowych i deweloperskich migdzy modelami thumaczenia staty-
stycznego i ttumaczenia neuronowego wytrenowanymi na zbiorze trenujacym sktadajacym sig¢ z powiesci

wizualnej G-senjou no Maou i z napiséw filmowych (Rys[6.3T)) przedstawiajq si¢ nastepujaco:

* Ocena BLEU dla modeli ttumaczenia statystycznego jest lepsza od oceny BLEU dla modeli thu-

maczenia neuronowego dla zbioréw testowych moonlight, sleeplessnight, blackswan

* Ocena BLEU dla modeli ttumaczenia statystycznego jest poréwnywalna do oceny BLEU dla mo-
deli thumaczenia neuronowego dla zbioréw sktadajacych si¢ z powiesci wizualnej G-senjou no

Maou

* Najwigksza réznica miary BLEU migdzy ttumaczeniem statystycznym a neuronowym jest dla

sleeplessnight, a najmniejsza réznica jest dla dev-0

* Wyniki miary BLEU sa lepsze dla thumaczenia statystycznego niz dla ttumaczenia neuronowego
0 0,02 punktu BLEU dla dev-0, o0 0,27 punktu BLEU dla dev-1, o0 0,52 punktu BLEU dla test-A,
0 1,22 punktéw BLEU dla moonlight, o 4,15 punktéw BLEU dla sleeplessnight i o 2,06 punktéw
BLEU dla blackswan
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Rozdzial 7

Podsumowanie

Celem projektu zaprezentowanego w niniejszej pracy bylo stworzenie systemu ttumaczacego powiesci
wizualne z jezyka angielskiego na polski i poréwnanie ttumaczenia statystycznego z ttumaczeniem neu-
ronowym.

Udato si¢ stworzy¢ system tlumaczenia powiesSci wizualnych, ktéry tlhumaczy powiesci wizualne
co najwyzej w niskiej jakoSci. Nie udato si¢ przeprowadzi¢ poréwnania ttumaczenia statystycznego z
tlumaczeniem neuronowym dla olbrzymich korpuséw sktadajacych si¢ z kilku milionéw zdan z powiesci
wizualnych, poniewaz nie udato si¢ zdoby¢ wystarczajacej ilosci danych z powodu zbyt matej ilosci
powiesci wizualnych, ktére sa zardwno w jezyku angielskim, jak i w polskim. Udato si¢ poréwnaé
tlhumaczenie statystyczne i neuronowe dla zbioréw treningowych sktadajacych sie z okoto 32000 zdan z
powiesci wizualne;j.

Wedtug pracy [WM15]] wyniki miary BLEU pokazuja, ze system ttumaczenia powieSci wizualnych
jest w stanie zapewni¢ wysoka jako$¢ thumaczenia niektérych powiesci. Z powodu podobienistw powiesci
wizualnych i napiséw filmowych istnieje mozliwos$¢, ze wyniki pracy [VSHT10] da si¢ przelozyé na
powiesSci wizualne. Zatem istnieje mozliwo$¢ uzyskania o wiele wyzszej oceny BLEU, gdy zostanie
uzyty duzy, wysokiej jakosci korpus réwnolegly. Zatem dalsze prace powinny si¢ z pewnoscia skupic na
lepszym przygotowaniu danych wejsSciowych.

Ttumaczenie statystyczne lepiej sobie radzi z ttumaczeniem na mniejszej ilosci danych od thumacze-
nia neuronowego, jest zgodna z wynikami w pracy [KK17].

Z powodu otrzymania wyzszych wynikéw miary BLEU w tlumaczeniu zbioréw G-senjou no Maou
przy modelach wytrenowanych na zbiorze treningowym zawierajaca t¢ sama powies¢, planuje si¢ spraw-
dzi¢ tlumaczenie kolejnych czgsci powiesci za pomoca poprzednich czgdci tytutu.

Skrypty wydobywajace tres¢ z powiesci wizualnej moga si¢ przydaé ttumaczom, ktérzy tlumacza
powiesci wizualne. Skrypty te mozna wykorzysta¢ do skonstruowania aplikacji do wyciagania tresci z

powiesci wizualnych.
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