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Wstep

Problematyka niniejszej pracy jest zwiazana ze wspomaganiem pracy 0so-
by thumaczacej teksty z jednego jezyka naturalnego na inn@\f obecnych
czasach, dzieki wysokiemu poziomowi zaawansowania technologicznego, sku-
teczne wspomaganie ttumaczenia moze by¢ realizowane za pomoca kompu-
tera.

W idealnym przypadku, komputer powinien realizowa¢ ttumaczenie mie-
dzy jezykami naturalnymi w catosci automatycznie. Idea ta, zwana ttumacze-
niem maszynowym, narodzita sie niedtugo po zakoriczeniu II Wojny Swiato-
wej. Algorytmy tlumaczenia maszynowego sa rozwijane do dzisiaj. Niestety,
mimo uzyskiwanych postepow, jakos¢ ttumaczenia Wykonywaneg@zez kom-
puter wcigz jest daleka od tego wykonaneg{\~’|zez cztowieka.

W zwiazku z powyzszym, na poczatku lat 1980-tych zaczeto pracowac nad
algorytmami, ktérych celem nie jest Wykonan@16g0 tlumaczenia automa-
tycznie, ale jedynie pomoc czlowiekowi wykonujacemu ttumaczenie. Najpo-
pularniejsza technika wspomagania ttumaczenia ludzkiego jest wykorzystanie
tzw. pamieci ttumaczen. Jest to baza wczesniej Wykonanyc@umaczeﬁ, ktore
stuza jako podpowiedz przy Wykonywani@vvych. Zostato udowodnion@
pamieé¢ ttumaczenn pozwala thumaczowi ludzkiemu na znaczne zwiekszenie
wydajnosci pracy.

W niniejszej pracy opisane sa dwa autorskie algorytmy, operujace na pa-
mieci tlumacze@ierwszym z nich jest algorytm jej przeszukiwania. W ob-
liczu faktu, iz tworzone sa coraz wieksze pamieci, konieczne jest opracowane
wydajnych technik ich przeszukiwania. Istniejace rozwiazania nie zawsze sa
dostosowane do znacznych rozmiaréw danych. Proponowany przez autora al-
gorytm opiera sie na osiagnieciach w dziedzinie wyszukiwania przyblizonego
oraz przetwarzania jezyka naturalnego. Pozadane cechy algorytmu sa zagwa-
rantowane dzieki uzyciu opracowan zez, autora funkcji dystansu zdan,
zachowujacej dobre wlasnosci matematyczne. Dzieki tem@gorytm posiada

niska ztozonos¢ obliczeniowa czasowa oraz pamieciows.
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Wstep 6

Drugi autorski algorytm, przedstawiony w niniejszej pracy, stuzy do prze-
twarzania pamieci tlumacze@elem tego przetwarzania jest utworzenie no-
wej, specjalistycznej pamieci, zawierajacej ttumaczenia szczegdlnie przydatne
thumaczowi. Algorytm jest oparty na zdobyczach teorii analizy skupieni. Jego
niska ztozonos¢ obliczeniowa pozwala na przetwarzanie nawet znacznej wiel-
kosci pamieci ttumacze

Pierwszy rozdzial niniejszej pracy wprowadza definicje pojeé¢, uzywanych
w dalszych rozdziatach. Rozdziatl drugi opisuje dziedzine ttumaczenia maszy-
nowego oraz jej wpty rozwoj technik przetwarzania jezyka naturalnego.
W rozdziale trzecim przedstawiona jest idea wspomagania ttumaczenia ludz-
kiego przy pomoc mputera.

Doktadny opis autorskiego algorytmu przeszukiwania pamieci ttumaczen
jest zamieszczony w rozdziale czwartym. W tym samym rozdziale przedsta-
wiona jest takze jego analiza oraz pordéwnanie z konkurencyjnym@goryt—
mami przeszukujacymi.

Tematem rozdziatu piatego jest przetwarzanie pamieci tlumacze@ roz-
dziale tym znajduje sie opis autorskiego algorytmu przetwarzajqceg@az
jego analiza.

W rozdziale széstym przedstawione sa procedury i wyniki ewaluacji au-
torskiego algorytmu przeszukiwania pamieci thumaczeri. Wyniki ewaluacji al-
gorytmu przetwarzania pamieci ttumaczen sg natomiast zamieszczone w roz-

dziale si6dmym.
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Rozdzial 1

Preliminaria

1.1. Podstawowe po jqci@

W podrozdziale tym zdefiniowane sg pojecia pomocne w opisywaniu i ana-
lizowaniu algorytmow, bedacych przedmiotem niniejszej pracy. S to na ogdl
pojecia powszechnie znane w dziedzinie przetwarzania tekstu, doprecyzowane
na potrzeby spojnosci opisu.

Kluczowe znaczenie z punktu widzenia projektowania algorytmow ope-
rujacych na tekstach odgrywa pojecie alfabetu. Aby okresli¢ zbior znakow
nazywany alfabetem, postugujemy sie standardem kodowania znakéw UTF,

opisanym w dokumencie [Conll].

Definicja 1 (Alfabet). Alfabetem nazywamy zbior znakéw mozliwych do

zakodowania w standardzie UTF. Alfabet bedziemy oznaczaé symbolem: ..

Przyktady znakow:

7a,77b’7’C,77Q7”é77,ﬁ77,077,177727 e Z;

‘abc’’strl’ € X

W zbiorze ¥ wyrézniamy podzbiér znakoéow specjalnych, tzw. biatych zna-

kow.

Definicja 2 (Bialy znak). Znaki: spacja (kod UTF: U+0020), tabulacja
(U+0009), powrdt karetki (U+000D) oraz nowa linia (U+000A) to biate

znaki. Przyjmujemy nastepujgce oznaczenie zbioru biatych znakow: B.
Pojecie tekstu definiujemy klasycznie:
Definicja 3 (Tekst). Teskstem nazywamy niepusty cigg znakow alfabetu.

Przyklady tekstow:

"abc’,’Dzisiaj $wieci stonice. Wezoraj padal deszcz.’


Krzysztof Jassem
Notatka
Po co wprowadzać 1.1, skoro nie ma 1.2?
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Tablica 1.1. Przyktadowe stemy stow

Stowo Stem
prowadzone | prowadz
badania badan
poszlibysmy | poszl
zielonego zielon

Definicja 4 (Stowo). Stowem nazywamy niepusty cigg znakéw alfabetu,
niezawierajgcy biatych znakow. Zbior wszystkich mozliwych stow oznaczamy
przez ©. © = (X \ B)* \ {0},&)li do zbioru tego nalezq wszystkie mozliwe

ciggl utworzone ze znakow niebedgcych biatymi, za wyjgtkiem ciggu pustego.

Przyklady stow:
‘abe’’strl’ € ©
7ab C?,ﬂ ¢ @

Pojeciem szerszym wobec stowa jest jednostka nazwana. Pojecie to jest

wykorzystywane w opisie algorytmu przetwarzania pamieci ttumaczen.

Definicja 5 (Jednostka nazwana). Jednostkq nazwanag nazywamy niepu-

sty cigg stow, ktoremu przypisane jest jedno wspolne znaczenie.

W praktyce, algorytmy wyszukujace w tekscie jednostek nazwanych sa
w stanie identyfikowaé¢ okreslone ich typy, np. nazwisko, data, lokalizacja
geograficzna. To, czy dany cigg stow zostanie rozpoznany jako jednostka na-
zwana, zalezy wylacznie od algorytmu rozpoznawania jednostek nazwanych.
Przyktadowe reguty rozpoznawania takich jednostek, oparte na wyrazeniach
regularnych, sg przedstawione w Dodatku B@gorytmy rozpoznawania jed-
nostek nazwanych nie sa jednak przedmiotem niniejszej pracy.

Przyklady jednostek nazwanych:

"Jan Nowak’, '27.10.20017, "12 wrze$nia 1994 roku’, ’52°24'N 16 °55'E".

Algorytmy opisane w tej pracy beda wykorzystywaly wyniki procesu ste-
mowania. Wedtug [SP05], stem jest podstawowa czescia stowa, do ktorej moga
by¢ dotaczone koricowki fleksyjne. Przyktadowe stemy dla stow w jezyku pol-

skim sa przedstawione w Tabeli 1.1.

Definicja 6 (Stemowanie). Stemowaniem nazywamy funkcje

stem : © — O, ktora przypisuje dowolnemu stowu jego stem.


Krzysztof Jassem
Notatka
nie podoba mi się takie zlewanie w jednym zdaniu wzoru matematycznego i tekstu słownego
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Notatka
Trzeba dać jakieś uzasadnienie bytu dla Dodatku B. W Dodatkach zamieszcza się materiały stworzone przez autora, przydatne w pracy.
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Doktadna implementacja funkcji stemowania nie jest tematem niniejszej
pracy. Opracowanie poprawnie dzialajacego mechanizmu stemowania stanowi
odrebne, nietrywialne zadanie badawcze.

Zaprojektowane przeze mnie algorytmy operuja na zdaniach jezyka na-
turalnego. Definicja pojecia zdania uzywana w jezykoznawstwie odnosi sie
do jego struktury gramatycznej. W ramach rozwazan bedacych przedmiotem
niniejszej pracy nie prowadzi sie jednak Zadn@lalizy sktadniowej zdan.

Wobec tego, przyjmujemy nastepujacg, uproszczong definicje zdania:

Definicja 7 (Zdanie). Zdaniem z nazywamy niepusty cigg stow. Kolejne
stowa zdania z oznaczamy: z[0], z[1], z[2] itd. Przez dtugosé zdania rozumiemy

liczbe stow w zdaniu (oznaczenie: length(z)).

Przyklady zdan:
['aaa’, 'bbb’, ccc’|, ['pogoda’; “jest’, ’ladna’]@

Zwyczajowo pojecie sufiksu taczy sie Scisle z tancuchem, tj. skoriczonym

ciagiem znakéw. Sufiksem ciagu znakéw ¢ nazywany jest kazdy jego podciag

s taki, z&<knieje ciag znakow p, taki ze ¢ = p - s (gdzie - oznacza operacje

konkatenacji ciagow). Definicja ta jest zaczerpnieta z ksiazki [Linll@ ni-
niejszej pracy postugujemy sie nieco inaczej zdefiniowanym pojeciem sufiksu.

Zdefiniowany przeze mnie sufiks nie jest ciggiem znakéw, ale stow.

Definicja 8 (Sufiks). Sufiksem zdania z nazywamy takie zdanie s, ze
T enVic(o tength(s)—1],ienS[i] = z[no + 1]. Parametr ng nazywamy offsetem

sufiksu s.

Przyktlady:

— Zdanie ['bbb’, ccc’| jest sufiksem zdania ['aaa’, 'bbb’, 'cec’|, przy czym
jego offset wynosi 1.

— Zdanie ['Witaj’, ’$wiecie’] jest sufiksem zdania ["Witaj’, *$wiecie’|, przy
czym jego offset wynosi 0.

— Zdanie ['Witaj’, 'Swiecie’| nie jest sufiksem zdania ["'Witaj’, pickny’, 'Swie-

cie|

W zagadnieniach zwiazanych z tlumaczeniem czesto uzywa sie pojecia

kierunku ttumaczenia.

Definicja 9 (Kierunek ttumaczenia). Kierunkiem tlumaczenia nazywa-
my pare jezykow naturalnych. Pierwszy jezyk kierunku nazywamy Zrodto-

wym, a drugi docelowym. Kierunek ttumaczenia oznaczamy nastepujgco:


Krzysztof Jassem
Notatka
opuścić "żadnej"
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Notatka
A co robi ta kropka?
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(I1,1), gdzie ly jest dwuliterowym symbolem jezyka Zrodtowego, a ly jest ana-

logiczny mbolem jezyka docelowego.

Przyktady kierunkéw tlumaczenia:
— kierunek polsko-angielski: (pl, en)
— kierunek niemiecko-rosyjski: (de, ru)

— kierunek hiszparisko-rosyjski: (es, ru)

Definicja 10 (Przyktad). Przyktadem w okreslonym kierunku ttumaczenia
nazywamy pare zdan, w ktorej pierwsze jest w jezyku Zrodtowym, a drugie
w jezyku docelowym. Pierwsze zdanie przyktadu nazywamy Zrodtowym, na-

tomiast drugie - docelowym.

Przyktad|Q)

— pl : ['Na’, ’stole’; ’lezy’, "ksiazka’|
en : ['There’, ’is’, 'a’, 'book’, ’on’, 'the’; "table’]
— de : |'Es’, 'gibt’, ein’, 'Buch’, 'auf’; ’den’, "Tisch’|
es : ['Hay’, 'un’, ’libro’, ’sobre’, ’la’, 'mesa’|
Definicja 11 (Pamieé¢ ttumaczen). Pamiecig ttumaczen w okreslonym kie-

runku ttumaczenia nazywamy dowolny niepusty zbior przyktadow w tym kie-

runku.
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Rozdzial 2

Thumaczenie maszynowe

Tematyka niniejszej rozprawy jest zwiazana z zagadnieniem tlumaczenia
maszynowego, zwanego takze tlumaczeniem automatycznym lub kompute-
rowym. Koncepcj@ polega na wykonywaniu ttumaczenia w catosci przez
maszyne, bez udziatu cztowieka. Badania prowadzone w tej dziedzinie w spo-
sOb znaczacy wplynety na opracowanie réznorodnych technik przetwarzania
jezyka naturalnego oraz wspomagania ttumaczenia, opisanego w Rozdziale 3.

W niniejszym rozdziale przedstawiona jest historia tlumaczenia maszy-
nowego. Daje ona poglad na t@ak przebiegata ewolucja systemow ttuma-
czacych. Analizujac kolejne rozwiazania mozna odkry¢, ktére z przyjetych
zalozen i kierunkow rozwoju okazaly sie stuszne, a ktore ni

W dalszej czesci, przedstawione sa rozne paradygmaty ttumaczenia ma-
szynowego. W tym kontekscie, paradygmat rozumiany jest jako zbior technik,
opierajacych sie na tej samej hipotezie naukowej, dotyczacej jezyka i ttuma-

czenia.

2.1. Historia

O ttumaczeniu automatycznym, ktére miato rozwiazaé¢ problem komuni-
kacji wielojezycznej, marzono juz od XVII w. Marzenia te zostaly czesciowo
zrealizowane dopiero pod koniec wieku XX.

Obecne algorytmy nie oferuja doskonalej jakosci ttumaczenia. W zaden
sposob nie aspiruja do zastapienia czlowieka w zadaniu ttumaczenia. W okre-
Slonych warunkach pozwalaja jednak wygenerowaé¢ ttumaczenie zrozumiate
dla osoby postugujacej sie jezykiem docelowym, a nie znajacej Zrédtowego
jezyka ttumaczenia.

Droga od pierwszych prob opracowania algorytmoéow ttumaczenia maszy-
nowego do stanu dzisiejszego moze by¢ podzielona na etapy. Autor artykutu
[Hut95| proponuje nastepujacy podzial:

1. pionierzy ttumaczenia maszynowego (lata 1950-te i 1960-te);
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wplyw raportu ALPAC (lata 1960-te);

ozywienie badawcze (lata 1970-te);

pojawienie sie systemow komercyjnych (lata 1980-te);
nowe odkrycia (lata 1990-te);

rosnace wykorzystanie systemow ttumaczacych (do dnia dzisiejszego).

SIS AN

Informacje dotyczace historii tlumaczenia maszynowego, przedstawione

w tym rozdziale, pochodza z artykutu [Hut95

2.1.1. Pionierzy tlumaczenia maszynowego

Pierwsze kroki

Wezesne podejscia do problemu ttumaczenia maszynowego polegaly na
stworzeniu stownikéw, przechowywanych w pamieci maszyny. W 1933 roku,
Francuz George Artsrouni opatentowal stownik, zapisany na tasmie magne-
tycznej. Pozwalal on na szybkie odnajdywanie thumaczen pojedynczych wy-
razow na jezyk obcy. Niezaleznie od Astrouniego, w tym samym roku, Rosja-
nin Piotr Smirnow-Trojanski zaprezentowal podobny stownik, lecz podal inny
sposob jego uzycia. Wedtug niego, proces ttumaczenia miat by¢ podzielony
na trzy fazy:

1. analiza stéw i sprowadzenie ich do formy podstawowej przez cztowieka

znajacego jezyk zrodtowy;

2. automatyczne odnajdywanie stéw w stowniku;

3. analiza i wygladzenie wynikow przez cztowieka znajacego jezyk docelowy.
Koncepcja ta silnie wyprzedzata czasy Trojaﬁskieakladala wspoltprace
cztowieka 1 maszyny przy wykonywaniu tlumaczenia. Idea ta zostata wyko-
rzystana m.in. do opracowania techniki wspomagania ttumaczenia (opisanej
w Rozdziale 3), ktora pochodzi z lat 1980-tych. Sam jej autor byt jednak prze-

konany, ze w przysztosci nie bedzie konieczna ingerencja cztowieka w proces

tlumaczi@laszynowego.

Memorandum Warrena Weavera

Waznym krokiem milowym w rozwoju idei ttumaczenia maszynoweg@
byto memorandum, opublikowane w lipcu 1949 roku przez Warrena Weavera.
Memorandum zawieralo nastepujace tezy:

1. Wszystkie jezyki swiata maja wspolng “baze”, tj. wyrazaja te sama tresc,
cho¢ na rézne sposoby.
2. Thtumaczenie automatyczne jest mozliwe dzieki technikom kryptograficz-

nym.
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3. Problem wieloznacznosci stéw mozna rozwiaza¢ metodami statystycz-
nymi.

Pierwsza teza memorandum nawiazuje do koncepcji tzw. “interlingua’@
jezyka posredniego, zdolnego wyrazi¢ tresé, napisang lub wymoéwiona w do-
wolnym jezyku. Znane sg liczne proby opracowania takiego jezyka, w tym:
— jezyk o nazwie Interlingua, opracowany przez stowarzyszenie Internatio-

nal Auxiliary Language Association, w latach 1937-1951;

— Lojban, rozwijany przez The Logical Language Group od roku 1987.

Koncepcja jezyka posredniego nie zrewolucjonizowalta jednak podejscia do
tlumaczenia maszynowego. Zaréwno opracowanie dobrego jezyka typu in-
terlingua, jak i ttumaczenie z i na jezyk naturalny, okazaly sie problemami
istotnie trudniejszymi, niz ttumaczenie pomiedzy para jezykoéw naturalnych.

Druga teza memorandum Weavera méwi o wykorzystaniu technik krypto-
graficznych w tlumaczeniu automatycznym. Jezyk naturalny mial byé trak-
towany jak pewnego rodzaju szyfr, kodujacy wiedze logiczna. Techniki kryp-
tograficzne zyskaty po II Wojnie Swiatowej duza popularnosé, dlatego nie
dziwi pomyst ich wykorzystania. Niestet@ncepcja ta nie zostala pdzniej
wykorzystana.

Ostatnia teza, dotyczaca metod statystycznych, moze byé¢ uznana za wi-
zjonerska. Metody te faktycznie w znaczacy sposob wptynetly na rozwoj ttu-
maczenia maszynowego. Okres ich popularnosci przypada jednak dopiero na
poczatek XXI wieku, kiedy rozwo6j technologiczny umozliwit dobre ich wy-

korzystanie.

Eksperyment na Georgetown University

Memorandum Warrena Weavera zainspirowato badaczy do wytezonej pra-
cy nad zagadnieniem ttumaczenia maszynowego. Pierwsza osoba zatrudniong
w jednostce naukowej na stanowisku specjalisty od ttumaczenia automatycz-
nego byl Yehoshua Bar-Hillel, na uczelni Massachusetts Institute of Techno-
logy w 1951 roku. Rok pdézniej zorganizowal on pierwsza konferencje doty-
czaca tej dziedziny. Jednym z wnioskow tej konferencji byt pomyst zwrocenia
uwagi szerszej publicznosci na potencjalne korzysci, ptynace z ttumaczenia
automatycznego.

Zadania tego podjat sie Leon Dostert z Georgetown University. Wspot-
pracowat on z firma IBM w celu opracowania systemu ttumaczacego z jezyka
rosyjskiego na angielski. W obliczu zimnej wojny, wtasnie ten kierunek thtu-
maczenia wydawat sie najbardziej interesujacy. W styczniu 1954 roku odbyta

sie pierwsza publiczna prezentacja systemu ttumaczacego.
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System dziatal na niewielkim zbiorze 49 starannie wyselekcjonowanych
zdan rosyjskich. Zdania te zostaly zbudowane na zbiorze zaledwie 250 stow.
Przy uzyciu tylko 6 regut gramatycznych, nastapito ttumaczenie zdan rosyj-
skich na jezyk angielski. Eksperyment mial wiec bardzo niewielka wartosé
naukows.

Nie mnidnak, eksperyment zyskal ogromny rozgtos. Gazety rozpisy-
waly sie na temat tajemniczej technologii, ktéra pozwolita operatorowi ma-
szyny, nie znajacemu jezyka rosyjskiego, uzyskac¢ ttumaczenie zdan rosyjskich

na jezyk angielski.

2.1.2. Raport ALPAC

Eksperyment na Georgetown University przyczynit sie do dalszego wzro-
stu zainteresowania dziedzing ttumaczenia maszynowego. W latach 1956-1966
opracowano wiele systemow tlumaczacych, opartych na réznych zatozeniach
i wykorzystujacych rozne algorytmy. Powstawaly systemy statystyczne (ta-
kie jak opracowany w firmie RAND Corporation ttumacz rosyjskich tekstow
z dziedziny fizyki), analizatory gramatyczne oraz znacznej wielkosci stow-
niki wielojezyczne. Trudno méwi¢ o jednym kierunku rozwoju ttumaczenia
maszynowego w tym okresie.

Dekada 1956-1966 to jednak rowniez czas zawodow i niepowodzen. Szybko
zorientowano sie, ze tlumaczenie automatyczne, takie jak zaprezentowane
w Georgetown, jest niemal nieosiggalne. Systemy, ktore powstawaly, rozwia-
zywaly czesto tylko pewien konkretny przypadek ttumaczenia automatycz-
nego i daleko im byto do ideatu. Sytuacje dodatkowo utrudnit rzad Stanow
Zjednoczonych.

W roku 1964, organizacje rzadowe Stanéw Zjednoczonych, finansujace ba-
dania nad thtumaczeniem maszynowym, powotaly do zycia komitet Automatic
Language Processing Advisory Committee, w skrocie ALPAC. Zadaniem ko-
mitetu bylo zbadanie postepéw w dziedzinie ttumaczenia automatycznego
oraz okreslenie perspektyw na przysztosé. Od raportu tego miato zalezeé
dalsze finansowanie badan.

Raport ALPAC zostal opublikowany w roku 1966. Glosit miedzy innymi:
— Thtumaczenie automatycz Iniejsze, mniej doktadne i dwukrotnie droz-

sze, niz thumaczenie wykonywane przez cztowieka.

— Nie istnieje prawdopodobieristwo, ze w najblizszej lub dalszej przysztosci
znajdzie sie uzyteczne zastosowanie tlumaczenia automatycznego.
— Nie jest zasadne dalsze finansowanie badan w tej dziedzinie.

Przez badaczy ttumaczenia maszynowego raport ten zostat przyjety jako
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powierzchowny, nieobiektywny i wysoce krzywdzacy. Jednak skutki jego dzia-
tania byty bardzo rozlegt aport przyczynit sie do niemal catkowitego wy-
gaszenia badan nad tlumaczeniem maszynowym w Stanach Zjednoczonych
i wielu innych czesciach $wiata. Powszechna stata sie opinia, ze proby opra-

cowania tlumaczenia maszynowego zakonczyly sie kleska.

2.1.3. Ozywienie w latach 1970-tych

W zwiazku z raportem ALPAC, gléwnym osrodkiem prac nad ttuma-
czeniem maszynowym w latach 1970-tych przestaly by¢ Stany Zjednoczone.
Badania byly prowadzone w Europie oraz Kanadzie, gdzie wystepowato duze
zapotrzebowanie na tlumaczenie. W Europie zapotrzebowanie to generowata
Wspoélnota FEuropejska, w obrebie ktorej zachodzita wymiana dokumentéow
prawnych, administracyjnych i technicznych pomiedzy krajami cztonkow-
skimi. W Kanadzie zachodzita natomiast szczegdlna potrzeba ttumaczenia
tekstow pomiedzy dwoma oficjalnymi jezykami tego kraju, angielskim i fran-
cuskim.

Sporym osiagnieciem badaczy kanadyjskich byty wyniki uzyskane w ra-
mach projektu TAUM (fr. Traduction Automatique de I’Université de Mon-
tréal). Projekt byl prowadzony na Uniwersytecie w Montrealu od 1970 do
1981 roku. Jednym z gtéwnych jego rezultatow byto opracowanie formalizmu
Q-system, stuzacego do opisu operacji na tancuchach znakéw oraz drzew
sktadniowych (opisanych w Podrozdziale 2.2). Innym osiagnieciem byto stwo-
rzenie podstaw jezyka Prol@t(’)ry znalazt szerokie zastosowanie w przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego. W ramach TAUM powstal takze system Météo,
stuzacy do ttumaczenia komunikatow meteorologicznych. System oferowatl
wysoka jakosc¢ @rbkoéé ttumaczenia. Swoj sukces zawdzieczal skupieniu
sie na ograniczonym, specjalistycznym stownictwie i zawezonej gramatyce
thumaczonych tekstow. Idea ta jest czesto wykorzystywana w nowoczesnych

systemach ttumaczacych.

2.1.4. Pierwsze systemy komercyjne

Okoto dekady po opublikowaniu raportu ALPAC mozna bylo zaobser-
wowaé znaczacy wzrost zainteresowania systemami ttumaczacymi. Byl on
spowodowany licznymi sukcesami we wdrazaniu tlumaczenia maszynowego
do zastosowan praktycznych. Wérod tych sukcesow wymieni¢ mozna:

— opisany wczesniej system Météo,
— system TITUS (Institut Textile de France), stuzacy do tlumaczenia abs-

traktow tekstow naukowych,
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— system CULT (Chinese University of Hong Kong), thumaczacy teksty
matematyczne,

Jednak najwiekszym sukcesem tamtego okresu i jednym z najbardziej
znaczacych systemoéw ttumaczenia maszynowego do dnia dzisiejszego jest Sy-
stran. System ten zostal opracowany przez Petra Tome, ktory wezesniej pra-
Cow@f,zy projekcie na Uniwersytecie w Georgetown. Najwazniejsze wdroze-
nia tego systemu to instalacja automatyczego ttumacza rosyjsko-angielskiego
dla Marynarki Stanéw Zjednoczonych (1970) oraz instalacj@stemu thuma-
czacego w kierunku angielsko-francuskim dla Wspoélnoty Europejskiej (1976).
Widrozenie dla Wspoélnoty Europejskiej zostato szybko rozszerzone o moz-
liwoé¢ thumaczenia tekstow w kierunkach francusko—ielskir@ngielsko—
wloskim. W kolejnych latach wtaczono obstuge wielu innych par jezykowych
w obrebie Wspolnoty.

Systran zawdzieczal swoj sukces miedzy innymi dobr@chitekturze roz-
wigzania. Funkcje systemu, zwigzane z przetwarzaniem jezyka naturalnego
i ttumaczeniem, zostaly pogrupowane w moduty, ktore tatwo bylo wymie-
nia@ozwalalo to na znaczaca redukcje kosztow dodawania obstugi nowego
kierunku ttumaczenia. Dzieki temu, Systran nie byl pojedynczym systemem
thumaczacym, ale platforma do tworzenia thumaczy maszynowych.

Kolejne udane wdrozenia ugruntowywaly pozycje Systrana na rynku.
O marketingowym sukcesie systemu swiadczy fakt, ze w odswiezonej wer-
sji jest on dostepny w sprzedazy do dzis. Co wiecej, jeszcze do 2007 roku
mechanizmy popularnego ttumacza maszynowego Google Translate opieraty

sie na Systranie.

2.1.5. Badania na korpusach tekstéow

Przed rokiem 1990 badania nad ttumaczeniem maszynowym koncentro-
waly sie na opracowaniu metod analizy lingwistycznej tekstu. Jednak z po-
czatkiem lat 1990-tych, mozliwosci technologiczne pozwolity na opracowywa-
nie ttumaczy automatycznych opartych na korpusach tekstow.

Formalnie, dwujezyczny korpus tekstow jest tym samym, co pamieé¢ ttu-
macze@ tumaczenie maszynowe na podstawie korpusu dwujezycznego po-
lega na analizie statystycznej danych z korpusu (proces ten jest dokladniej
opisany w Podrozdziale 2.2.2). Jakos$¢ tlumacza automatycznego, opartego
na korpusie, silnie zalezy od jakosci przykladé@ tym korpusie oraz od ich
liczby.

W roku 1988 firma IBM opublikowata wyniki prac nad ttumaczem ma-

szynowym, opartym wylacznie na metodach statystyczny askakujaco wy-
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soka jakos¢ ttumaczen systemu IBM zainspirowata badaczy na calym $wiecie
do podjecia préob opracowywania systemoéw opartych na tych metodach.
Najpopularniejszymi statystycznymi systemami ttumaczenia automatycz-
nego sa Google Translate (opisany n@}oo]) oraz Moses (opisany w artykule
[KHB*07]) . Ze wzgledu na staly wzrost dostepnosci zasobow tekstowych
i korpuséw dwujezycznych, ttumaczenie statystyczne znajduje sie¢ w centrum

zainteresowania wspotczesnych badaczy.

2.2. Paradygmaty tlumaczenia maszynowego

W niniejszym podrozdziale zostang przedstawione najwazniejsze paradyg-
maty tlumaczenia maszynowego. Paradygmat nalezy tu rozumie¢ jako zbior
pojeé, zalozen oraz teorii, dotyczacych sposobu wykonywania ttumaczenia
przez maszyne. Paradygmaty tlumaczenia maszynowego roéznig sie miedzy
soba przede wszystkim przyjeta hipoteza, dotyczaca konstrukc@zykéw na-

turalnych oraz istoty procesu ttumaczenia.

2.2.1. Thumaczenie oparte na regutach

Thtumaczenie oparte na regutach opiera sie na zatozeniu, ze jezyki natu-
ralne okreslone sg przez skonczony zbiér stownictwa oraz regutl gramatycz-
nych. Zgodnie z tym zaloZeniem@oZna wprowadzi¢ do pamieci maszyny
wszystkie stowa i reguty, uzyskujac w ten sposob urzadzenie obdarzone wie-

dza lingwistyczna identyczna lub zblizong do wiedzy cztowieka.

Tlumaczenie slownikowe

Najmniej skomplikowang odmiang ttumaczenia opartego na regutach jest
ttumaczenie stownikowe (ang. Dictionary-Based Machine Translation, zwane
takze ttumaczeniem bezposrednim (ang. Direct Machine Translation). W po-
dejsciu tym tlumaczenie odbywa sie stowo po stowie, na podstawie stow-
nika. Koncepcja systemu ttumaczacego bezposrednio zostata przedstawiona
w Podrozdziale 2.1.1.

Podczas ttumaczenia stownikowego, kazde stowo zdania zrodlowego jest
odnajdywane w stowniku i zastepowane odnalezionym odpowiednikiem. Nie-
kiedy stosuje si¢ analize morfologiczna stowa, w celu ustalenia takich jego
cech, jak przypadek, osoba lub rodzaj gramatyczny. Mimo tumaczenie
stownikowe nie rozwiazuje takich probleméw, jak wieloznacznosé wyrazow

lub réznice szyku zdan pomiedzy jezykiem zréodlowym i docelowym.
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Pomimo swoich wad, tlumaczenie bezposrednie znajduje zastosowania
praktyczne. Jest przydatne na przykitad do tlumaczenia katalogow produk-
tow lub spiséw inwentaryzacyjnych. Zastosowanie to jest opisane w artykule

z roku 2006: [Mue06].

Interlingua

Idea jezyka typu interlingua, zdolnego wyrazi¢ znaczenie tekstu w dowol-
nym jezyku naturalnym, zostata juz wspomniana w Podrozdziale 2.1.1, przy
okazji omawiania tez memorandum Warrena Weavera. Ttumaczenie przez
jezyk posredni jest jednym z klasycznych podejsé do problemu ttumaczenia
maszynowego.

Ttumaczenie tekstu zrédtowego przez jezyk typu interlingua na jezyk do-
celowy przebiega w nastepujacych etapach:

1. pelna analiza sktadniowa i semantyczna tekstu zrodtowego;

2. tlumaczenie na jezyk posred

3. wygenerowanie poprawnego zdania w jezyku docelowym na podstawie
tekstu w jezyku posrednim.

Powodzenie tego procesu zalezy od przygotowania nastepujacych zasobow:

— stowniki jezyka Zrédtowego i docelowego;

— leksykony jezyka Zrodtowego i docelowego, zawierajace informacje seman-
tyczne;

— zbioér regut transferu z jezyka zrédtowego na posredni;

— zbioér regul generowania jezyka docelowego z posredniego.

Najwazniejszym zasobem jest jednak sam jezyk posredni. Musi on posiadaé

nastepujace cechy:

— zas6b stownictwa pokrywajacy ttumaczone jezyki;

— zdolnos¢ wyrazania tego samego zbioru informacji semantycznych, co ttu-
maczone jezyki;

— jednoznaczno$é stow;

— sztywnosé regul gramatycznych (brak wyjatkow).

Niewatpliwa zaleta ttumaczenia maszynowego poprzez jezyk typu inter-
lingua jest tatwos$é¢ opracowywania obstugi kolejnych jezykow. W przypadku
technik tltumaczenia bezposredniego pomiedzy para jezykoéw, skonstruowanie
systemu ttumaczacego pomiedzy n jezykami wymaga oddzielnego opracowa-
nia n(n — 1) par. Dla kazdej z tych par nalezy opracowaé osobne stowniki
i reguty thumaczenia. Natomiast w przypadku uzywania jezyka posredniego,

obshuga n jezykéw wymaga opracowania 2n zasobow - dla kazdego jezyka


Krzysztof Jassem
Notatka
brak spójności: raz interlingua, a raz "pośredni". Tak nie można
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musi istnie¢ mechanizm analizy (tlumaczenia na jezyk posredni) oraz gene-
rowania (thumaczenia z jezyka posredniego).
Niestet racowanie dobrego jezyka posredniego, jak réwniez mechani-

zmow analizy jezykow naturalnych, okazato sie problemem zbyt trudnyr@

Thumaczenie przez transfer

Ttumaczenie przez transfer jest kolejng odmiana tlumaczenia reguto-
wego. Podobnie jak w przypadku thumaczenia po$redniego, technika transferu
opiera sie na stworzeniu posredniej reprezentacji ttumaczonego zdania. Za-
sadnicza réznica sa jednak wtasnosci tej reprezentacji. W thumaczeniu przez
jezyk posredni, reprezentacja posrednia jest niezalezna od jezyka Zrédtowego
i docelowego. Natomiast w ttumaczeniu przez transfer dopuszcza sie te za-
leznosé.

Dziatanie systemow ttumaczenia przez transfer jest bardzo zréznicowane.
Mozna jednak wyrézni¢ nastepujace etapy ich pracy:
analiza morfologiczna
kategoryzacja leksykalna
parsing ptytki - analiza syntaktyczna
(w niektorych systemach) parsing gteboki - analiza semantyczna

transfer struktury informacji syntaktycznych (i ew. semantycznych)

SARERANE o B S

generowanie morfologiczne

Podczas pierwszego etapu pracy, stowa zdania zrédtowego poddawane
sa analizie morfologicznej (podobnie, jak w przypadku niektorych systemow
ttumaczenia bezposredniego). Kazdemu stowu przypisywany jest co najmniej
jeden wektor cech, zawierajacych informacje morfologiczne. W praktyce, ze
wzgledu na wieloznaczno$é wyrazoéow, jedno stowo czesto posiada kilka lub
kilkanascie wektorow, odpowiadajacych poszczegélnym jego interpretacjom.
Na przyktad, stowo “albo” moze mie¢ co najmniej dwie interpretacje:
forma podstawowa : { albo }

cze$é mowy : { spojnik }

typ : { spojnik wykluczajacy }

oraz:

forma podstawowa : { alba }

czes$¢ mowy : { rzeczownik }

typ : { wotacz }

Na etapie analizy morfologicznej bierze sie pod uwage wszystkie mozliwe
interpretacje.

W drugim etapie pracy dokonuje sie kategoryzacji leksykalnej stow. Ope-


Krzysztof Jassem
Notatka
Bez niestety

Krzysztof Jassem
Notatka
Zakrawa banałem. Taką tezę trzeba poprzeć jakimiś referencjami, które ją poprą.

Krzysztof Jassem
Notatka
lepiej jakiś mniej ezoteryczny przykład, np. "drogi"
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racja ta ma na celu ujednoznacznienie interpretacji zdania zZroédtowego. Ujed-
noznacznienie wyrazow (ang. Word-sense disambiguation) jest mozliwe dzieki
analizie kontekstu, w ktérym wystapily w zdaniu. Problem ten znajduje sie
obecnie w centrum zainteresowania badaczy. W niektorych systemach, pod-
czas kategoryzacji leksykalnej przeprowadza sie rowniez inne operacje, takie
jak rozpoznawanie jednostek nazwany

Trzeci etap pracy systemu ttumaczenia przez transfer polega na przepro-
wadzeniu analizy sktadniowej (syntaktycznej) zdania. W wyniku tej operacji
powstaje tzw. drzewo parsingu. Na Rysunku 2.1 przedstawione jest przy-
ktadowe drzewo parsingu dla zdania w jezyku polskim: “Pracowity student

przedstawit profesorowi prace domowa.” Symbole widniejace w drzewie ozna-

N
VAN N

N Det @

Pracowity student przedstawit profesorowi prace domowg

Rysunek 2.1. Proste drzewo parsingu

czaja odpowiednio:

— Det: stowo okreélaj@ce@

— N rzeczownik

— V: czasownik

— NP: fraza rzeczownikowa

— VP: fraza czasownikowa

— S: zdanie

Zbior symboli, mogaych sie pojawi¢ w drzewie, jest ustalany w zaleznosci
od przeznaczenia systemu tlumaczacego oraz jezykow, ktore obstuguje. Na

Rysunku 2.2 przedstawione jest drzewo parsingu zdania w jezyku chinskim,


Krzysztof Jassem
Notatka
Jak już z tą "albą" zacząłeś, to musisz z nią dojechać do końca.
Albo jechać z moim przykładem.

Krzysztof Jassem
Notatka
Jaki "Det"? Jak już to "Adj"?

Krzysztof Jassem
Notatka
Determiner oznacza "this", "that", "the"
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ktore wykorzystuje inny zestaw symboli (drzewo jest zaczerpniete z opraco-

wania [Bir]).

VP
NGBS DT veRe B e
A om m N cha e
O Vi1 Rab % DI vH1e Nab
|§E glﬂ 4=|J*i +£EE H!E 5"—

Rysunek 2.2. Drzewo parsingu zdania w jezyku chinskim

Po analizie sktadniowej (oraz, w niektorych przypadkach, semantycznej)
nastepuje proces transferu. Jest on sterowany zdefiniowanymi regutami prze-
ksztalcania drzew jezyka Zréodtowego na drzewa jezyka docelowego. Reguty
te uwzgledniaja roznice w sktadni obu jezykow|

Ostatnim krokiem do uzyskania ttumaczenia zdania zrédtowego na je-
zyk docelowy jest generowanie morfologiczne. Polega ono na przettumacze-
niu stow, znajdujacych sie w przeksztatlconym drzewie, na jezyk docelowy.
W procesie tym wykorzystywane sa informacje morfologiczne, uzyskane we
wczesniejszych etapach anali

Thumaczenie przez transfer jest jednym z najskuteczniejszych paradyg-
matow thumaczenia maszynowego. Systemy ttumaczace w ten sposéb opra-
cowywane sg najczesciej dla konkretnej pary jezykow, dzieki czemu sa za-
zwyczaj dobrze dostosowane do wystepujacych w nich zjawisk jezykowych.
Jako$é¢ ttumaczen generowanych przez te systemy jest szczegdlnie wysoka,
kiedy jezyk zrodlowy i docelowy sa do siebie podobne (np. polski-rosyjski,
hiszparnski-wtoski)- Poza tym, systemy te sa zazwyczaj zbudowane modu-
towo. Kazdy z modutéw moze by¢ rozwijany niezaleznie przez réznych ba-
daczy, specjalizujacych sie w waskich dziedzinach wiedzy. Opracowane przez
nich rozwiagzania, potaczone w jeden system ttumaczacy, pozwalaja uzyskaé
wysokiej jakosci ttumaczenie maszynowe.

Najwicksza wada ttumaczenia przez transfer jest duzy naktad pracy pod-
czas opracowywania obstugi kolejnych kierunkéw ttumaczenia. W praktyce
czesto powoduje to, ze koszt opracowania systemu ttumaczenia maszynowego

jest zbyt duZ@


Krzysztof Jassem
Notatka
Albo przykłady wszędzie, albo nigdzie!
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2.2.2. Thumaczenie statystyczne

Thtumaczenie statystyczne, wspomniane w Podrozdziale 2.1.@ technika
ttumaczenia maszynowego, opartego na korpusie tekstow. Proces ttumacze-
nia statystycznego jest mozliwy dzieki analiz@)rpusu metodami statystycz-
nym@luiy ona pozyskaniu informacji na temat tego, w jaki sposéb dane
stowa lub frazy w jezyku zrodtowym sg thumaczone na jezyk docelow@roces
ttumaczenia zdania zrédtowego na jezyk docelowy polega na zastgpieniu jego
stow i fraz najbardziej prawdopodobnymi odpowiednikami w jezyku docelo-
wym.

Metody statystyczne, wykorzystywane do analizy korpusu, sa zaczerp-
niete z dziedziny teorii informacji. Ich opis, zamieszczony ponizej, jest oparty
na opracowaniu [BPPM93|.

Rozwazmy problem tlumaczenia tekstu pomiedzy jezykiem francuskim,
a angielskim. Oznaczmy przez e taricuch znakéw z tekstu angielskiego, a przez
f - tancuch znakoéw z tekstu francuskiego. Lancuch e moze by¢ przettuma-
czony na jezyk francuski na wiele réznych sposobow. Wybér sposobu ttuma-
czenia zalezy w duzej mierze od kontekstu, w ktéorym wystapit e. Ogolnie,
w thumaczeniu statystycznym przyjmujemy, ze kazdy tancuch @mz'e by¢
tlumaczeniem tancucha e.

Do kazdej pary tancuchow znakow (e, f) oznaczamy przez P(f|e) praw-
dopodobienstwo, ze taricuch e zostal przettumaczony na f. Informacja taka
jest interpretowana jako istnienie w korpusie przyktadu, ktorego zdanie 7ro-
dlowe zawiera taricuch f, a zdanie docelowe zawiera tanicuch @ przypadku
tlumaczenia tancucha f z jezyka francuskiego na angielski, szukamy takiego
taricucha é, dla ktorego P(e|f) jest maksymalne.

Na podstawie Twierdzenia Bayes’a, otrzymujemy:

e)P(fle)

Plelf) = P(P(f) (2.1)

gdzie:
— P(e) jest prawdopodobienstwem, ze losowo wybrany 1aﬁu@akéw 7 Ccze-
Sci zrodtowej korpusu jest rowny e;
— P(f) jest prawdopodobienstwem, ze losowo wybrany 1aﬁuc@wak()w 7 CZ6-
Sci docelowej korpusu jest rowny f@
Poniewaz mianownik utamka po prawej stronie wzoru jest niezalezny od
e, otrzymujemy:
é = argmax P(e)P(fle) (2.2)

ece*
gdzie e* jest zbiorem wszystkich tancuchow znakéw w angielskiej czescei kor-

pusu.
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Na podstawie wzoru 2.2 mozna zbudowaé system tlumaczenia statystycz-
nego, ktoéry przeszukuje wszystkie mozliwe laﬁuch@ jezyku docelowym,
szukajac tego o najwickszym prawdopodobienistwie. System taki nie byltby
jednak efektywny, dlatego w praktyce stosuje sie heurystyki, pozwalajace
ograniczy¢ zbiér potencjalnych ttumaczen

Wsrod zalet tlumaczenia statystycznego mozna wymienié tatwos$é opra-
cowywania nowych kierunkéw ttumaczenia. Przy zalozeniu, ze dysponujemy
gotowym thumaczem statystycznym, do obstugi nowego kierunku konieczne
jest wylacznie pozyskanie odpowiedniego korpusu tekstow. Oprocz tego, ta-
twos¢ trenowania systemu ttumaczenia statystycznego sprawia, ze bez duzego
naktadu pracy mozliwe jest Wykonan@umacza specjalizowanego w okre-
slonym typie tekstow. W tej sytuacji potrzebny jest wyltacznie odpowiedniej
wielkosci korpus tekstow specjalistycznych.

Najczesciej wymieniane wady ttumaczenia statystycznego sa nastepujace:
— Cho¢ tekst wyjsciowy wydaje sie by¢ plynnym, czesto zawiera kolokacje

stow i fraz, ktore nie maja sensu.

— Metody statystyczne maja ograniczong skuteczno$é¢ w przypadku ttuma-
czenia jezykow o silnie rozniacej sie sktadni (np. jezyk japonski i jezyki
europejskie).

— W tekscie wyjéciowym wystepuja problemy z morfologia stow.

— Wystepuja problemy z tzw. stowami OOV (ang. out of vocabulary), tzn.

takimi, ktore nie znajduja sie w korpusie.

2.2.3. Tlumaczenie oparte na przykladzi@

Thumaczenie oparte na przykltadzie (ang. Example-Based Machine Trans-
lation, w skrocie EBMT) jest technikg tlumaczenia automatycznego, opar-
tego na pamieci ttumaczen. Idea EBMT zostata zaproponowana przez Ma-
koto Nagao w artykule [Nag84| z 1984 roku. Polega ona na automatycznym
thumaczeniu zdania wejsciowego na jezyk docelowy jedynie w oparciu o przy-
klad@ pamieci thumaczenn. W odréznieniu od tlumaczenia statystycznego,
przyktady nie sa rozbijane na pojedyncze stowa lub frazy i analizowane me-
todami statystycznymi. Do ttumaczenia wykorzystywane sa przyktady w ca-
tosci.

Jak wskazuje autor artykutu [Som99|, z powodu wielosci i roznorodnosci
realizacji EBMT, trudno jest nakresli¢ wzorzec systemu tltumaczenia opartego

na przyktadzie. ﬂnak wspolne dla wiekszosci systemoéw tej klasy sa dwie

fazy thumaczenid
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1. Wyszukiwanie w pamieci ttumaczen przyktadow, ktorych zdanie Zrodtowe
jest podobne do wejsciowego.

2. Rekombinacja - dostosowanie przyktadéw, w celu wygenerowania ttuma-
czenia jak najwyzszej jakosci.

W fazie pierwszej EBMT moze by¢ wykorzystany opisany w niniejszej
pracy autorski algorytm przeszukiwania pamieci thumaczen, ktérego szczego-
towy opis znajduje sie w Podrozdziale 4.4. Jednak gléwnym przeznaczeniem
tego algorytmu jest technika wspomagania ttumaczenia ludzkiego, opisana
w Rozdziale @

Faza rekombinacji polega na takim zmodyfikowaniu odnalezionych w pa-
mieci ttumaczen przykladév@ay byt ksymalnie podobne do zdania wej-
Sciowego. Po modyfikacjach, zdan' Odlov@ych przykladow sa wykorzy-
stywane do wygenerowania thumaczenia.

Przyktadowy system klasy EBMT moze dziata¢ wedtug algorytmu opisa-
nego na Rysunku 2.3. Niech T' oznacza pamiec¢ ttumaczen, w zdanie wejéciowe

do ttumaczenia, sim funkcje podobieristwa zdan.

Algorytm: Przykladowa realizacja EBMT

1. Zmnajdz taki przyktad p € T, ze sim(w, p.source) jest maksymalne.

2. Przetwoérz p.source tak, aby p.source = w, zapisujac liste D operacji do tego koniecz-
nych.

3. Dla kazdej operacji w D:
a) Wykonaj operacje na zdaniu p.target, o ile to mozliwe.

4. Zwroé zmodyfikowane p.target jako wynik ttumaczenia.

Rysunek 2.3. Przyktadowy algorytm EBMT

Dziatanie algorytmu zostanie zilustruje ponizszy przyktad. Zatézmy, ze
thumaczone jest zdanie “Dzisiaj jest 12.03.2005” z jezyka polskiego na angiel-

ski. W pamieci ttumaczen zostal odnaleziony przyktad:

pl : Dzisiaj jest 03.11.1999.
en : Today is 1999/11/03.

Aby upodobnié¢ zdanie zrédtowe przykltadu do zdania wejsciowego, nalezy
w nim podmienié¢ date. Lista D ma wobec tego postac:

D = {date(03.11.1999) — date(12.03.2005)}.

Operacja podmiany daty jest wykonywana na zdaniu docelowym przy-
ktadu. Poniewaz zdanie jest w jqzk@gielskim, data zostaje sformatowana
zgodnie ze standardem tego jezyka. Zmodyfikowane zdanie docelowe ma wiec

postaé: “Today is 2005/03/12” i zostaje zwrocone jako wynik tlumaczenia.
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Najwicksza zaleta ttumaczenia opartego na przyktadzie jest wysoka jakosé
ttumaczen w sytuacji, w ktorej dostepny jest odpowiedni przyktad. Podsta-
wowa wada jest jednak niska skutecznosé w sytuacji, kiedy pamie¢ ttumaczen
nie zawiera przyktadu dostatecznie podobnego do zdania wejsciowego. Jakosé
ttumaczenia EBMT jest wiec Scisle zwiazana z jako$cig uzywanej w systemie
pamieci tiumaczef@ niniejszej pracy proponuje autorska metode przygoto-
wywania specjalizowanej pamieci wysokiej jakosci. Jest ona opisana w Roz-
dziale 5.


Krzysztof Jassem
Notatka
Tu nie ma ciągu logicznego. Brak zdania podobnego wynika z małej liczby zdań w pamięci, a nie z jej jakości.


Rozdzial 3

Wspomaganie tlumaczenia ludzkiego

Autorskie algorytmy przeszukiwania i przetwarzania pamieci ttumaczen,
przedstawione w niniejszej pracy, powstaly na potrzeby techniki komputero-
wego wspomagania ttumaczenia. W niniejszym rozdziale technika ta zostanie

szczegbltowo opisana.

3.1. Idea wspomagania tlumaczenia

Technika komputerowego wspomagania thumaczenia (ang. Computer-Aid-
ed Translation, w skrocie CAT) zostala zaprojektowana w celu ulatwienia
pracy ttumacza ludzkiego. W istocie, pod terminem CAT kryje sie wiele roz-
norodnych mechanizméw. Najwazniejszym z nich jest generowanie podpowie-
dzi ttumaczenia zdan. Sugestie te sa przegladane przez ttumacza ludzkiego

i pomagaja mu opracowaé koncowa, wygtadzong wersje ttumaczenia.

3.1.1. Potrzeby tlumacza ludzkiego

Mozna wyrdzni¢ nastepujace potrzeby tlumacza ludzkiego, zajmujacego

sie profesjonalnym tltumaczeniem tekstow:

— dostep do bazy uprzednio opracowanych ttumaczen;

— automatyczne wyszukiwanie w bazie aktualnie ttumaczonego zdania oraz
zdan do niego podobnych;

— otrzymywanie oceny podobieritswa aktualnie ttumaczonego zdania do wy-
szukanych w bazie zdan podobnych.

Przed opracowaniem systeméw CAT, thumacze cheacy uzyskaé¢ dostep do
wczedniej przettumaczonych tekstow stosowali notatki w formie papierowej.
Cho¢ czas odszukania odpowiednich tresci w notatkach byl znacznie dtuzszy,
niz w przypadku systemu komputerowego, byt on wciaz krotszy od czasu
tlumaczenia zdania bez zadnej pomocy. Co wiecej, notatki pozwalaly na

uzyskanie spojnosci ttumaczen. Pozwalaty zagwarantowaé, ze dane zdanie be-
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dzie ttumaczone zawsze w ten sam sposéb. Spojnos¢ ma szczegdlne znaczenie
w przypadku ttumaczenia tekstow, zawierajacych stownictwo specjalistyczne.
Na przeci@pisanym wyzej potrzebo@ychodzi mechanizm tworzenia

i przeszukiwania pamieci ttumaczen.

3.1.2. Zarys mechanizmu wykorzystania pamieci ttumaczen

Z technicznego punktu widzenia, gtéwna trudno$é lezy w opracowaniu
sposobu efektywnego przeszukiwania bazy wczesniej wykonanych thumaczen.
W celu rozwiazania tego problemu, wiekszosé systemow CAT uzywa pamieci
tlumacze@’odczas ttumaczenia zdania wejsciowego, system przeszukuje pa-
mie¢ ttumaczen wszystkich przyktadow, ktorych zdanie zrodtowe jest po-
dobne do wejsciowego. Zdania docelowe tych przyktadow stuza tlumaczow@
jako sugestie podczas ttumaczenia zdania wejéciowego. W przypadku, kiedy
pamieé¢ ttumaczen nie zawiera przyktadéw podobnych, zdanie wejsciowe jest
thumaczone recznie. Nastepnie, nowo powstaly przyktad jest dodawany do

pamieci, w celu jej wzbogacenia.

3.1.3. Inne mechanizmy CAT

Oprocz przeszukiwania pamieci ttumaczen, systemy klasy CAT wykorzy-

stuja takze inne mechanizmy, majace utatwi¢ prace ludzkiego ttumacza.

Zarzadzanie terminologia

Zarzadzanie terminologia jest mechanizmem automatycznego przeszuki-
wania stownikéow podczas thumaczenia zdania. Jest to mechanizm implemen-
towany w wickszosci systemow klasy CAT. W trakcie tlumaczenia danego
zdania wejsciowego, wyszukiwane sa stownikowe dopasowania stow i fraz,
ktore w tym zdaniu wystapity.

Zazwyczaj przeszukiwanych jest wiele stownikow, podzielonych na dwie
kategorie: whudowane stowniki systemowe oraz tzw. glosariusze - stowniki
tworzone przez uzytkownika. Stowniki systemowe sa zwykle znacznej wielko-
Sci zbiorami terminéw, zawierajacymi szeroki zakres stownictwa. Natomiast
glosariusze uzytkownika zbieraja ttumaczenia stow, nad ktérymi ttumacz naj-
czesciej pracuje.

Stowniki pelnia podobna funkcje do pamieci ttumaczen. Pozwalaja na od-
szukanie wczesnie] wykonanych thumaczeni i zapewnienie ich spojnosci. Dobre
zarzadzanie terminologia jest szczegdlnie przydatne w sytuacji, w ktorej me-
chanizm przeszukiwania pamieci tlumaczen nie jest w stanie wygenerowac

uzytecznych podpowiedzi.
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Thlumaczenie maszynowe

Ttumaczenie maszynowe, opisane szczegbtowo w Rozdziale 2, moze sta-
nowi¢ mechanizm wspomagania ttumaczenia. W niektorych systemach CAT,
jesli przeszukiwanie pamieci ttumaczen nie zwraca zadowalajacych wynikow,
zdanie wejsciowe jest tlumaczone na jezyk docelowy automatycznie. Takie
tlumaczenie, mogace zawiera¢ btedy, jest nastepnie wygtadzane przez ttu-
macza.

Niestety, jak wskazuja ttumacze, poprawienie ttumaczenia maszynowego
jest czesto bardziej pracochtonne, niz przettumaczenie zdania bez zadnej po-

mocy.

Narzedzia wspomagajace przetwarzanie dokumentéow

Pod pojeciem CAT kryja sie takze czysto techniczne mechanizmy wspo-

magajace przetwarzanie dokumentéw. Naleza do nich na przyktad:

— mechanizmy dzielenia tekstu na zdania (takie jak opisane w Podrozdziale
5.2.1);

— konwertery elektronicznych formatéw dokumentéw (np. doc, docx, odt,
pdf);

— narzedzia typu OCR, odczytujace tekst z zeskanowanych dokumentow
papierowych;

— korektor pisowni;

— $rodowisko pracy tlumacza - ergonomiczna aplikacja komputerowa, za-
pewniajaca dostep do mechanizméw CAT.
Tworcy systemow klasy CAT przescigaja sie w opracowywaniu nowych

mechanizméw, majacych utatwi¢ ttumaczenie ludzkie.

3.2. Historia systeméw CAT

3.2.1. Wczesne poczatki i specjalizacja

Wezesne poczatki technik zwanych dzisiaj wspomaganiem tlumazen@
ludzkiego siegaja lat 80-tych XX wieku (patrz [Hut07]), kiedy to systemy tej
klas@)staly opracowane w Japonii. Japonskie firmy komputerowe (Fujitsu,
Hitach, NEC, Sharp i Toshiba) pracowaly nad oprogramowaniem, majacym
utatwié¢ proces ttumaczenia szczegélnie w kierunkach japonsko-angielskim
oraz angielsko-japoriskim. Inne kierunki ttumaczenia réwniez byty brane pod
uwage. Systemy te opieraly sie na ttumaczeniach automatycznych, ktére byty

poprawiane przez ludzkich ttumaczy. Ttumaczenie maszynowe, wykonywane
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przez systemy, opieralo sie albo na transferze bezposrednim, albo na bardzo
powierzchownej analizie morfologicznej stow.

Co ciekawe, systemy te skupialy sie na waskich dziedzinach tekstow. Ko-
rzyscig z tego ogranicznenia byto zmniejszenie kosztéw opracowywania za-
sobow lingwistycznych (ze wzgledu na mniejsze stowniki), szybsze ttumacze-
nie (z tego samego powodu) oraz lepsza jakosé¢ ttumaczeni automatycznych.
Wiekszos¢ opracowanych w tym czasie systeméw byta skupiona na tekstach

z dziedziny informatyki i technologii informacyjne;j.

3.2.2. Pionierski system ALPS

Waznym kamieniem milowym w rozwoju systemoéw klasy CAT byto opra-
cowanie systemu ALPS w roku 1981 (jak podano w artykule [Hut07]). ALPS
byt pierwszym systemem wspomagania ttumaczenia, opracowany sla
0 komputeré@obistych i wypuszczonym na rynek. Oferowal nastepujace
funkcjonalnoéci:

— wielojezyczne przetwarzanie tekstu,

— automatyczne przeszukiwanie stownika,
— zarzadzanie terminologia,

— tlumaczenie interaktywne,

— ekstrakcja powtorzen.

Zwlaszcza ta ostatnia funkcjonalnos$é jest godna wzmianki, gdyz stano-
wita ona wczesna wersje pamieci ttumaczen. Wszystkie tlumaczenia opra-
cowane przez ttumacza byly zapisywane w tzw. “pliku powtorzen”. Podczas
pracy nad ttumaczeniem nowego zdania, ttumacz mogt poréwnaé je ze zda-
niami w pliku powtérzen. Proces ten byl utatwiony dzieki automatycznemu
wyszukiwaniu fragmentow zdan.

Niestety, ALPS nie odni6st sukcesu w sprzedazy. Nie mnie nak, wiele
nowych systemoéw wspomagania ttumaczenia zostato opracowanych krotko

po jego wycofaniu z rynku.

3.2.3. Rozwé6j systemow CAT

Pod koniec lat 1980-tych ttumacze odkryli korzysci, ptynace ze stoso-
wania komputerowych narzedzi wspomagania ttumaczenia. Narzedzia klasy
CAT nie tylko utatwialy sam proces thumaczenia dokumentu, ale takze po-
magaly w organizacji zlecenn tlumaczenia. Systemy takie sg dzi§ znane jako
“Srodowiska pracy ttumacza” (ang. Translator’s workstation). Najwczesniej-
szymi sprzedawcami srodowisk pracy ttumacza, jak wskazuje autor artykutu

[Hut07], byli:
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— Trados (Translator’s Workbench, system rozwijany do dzis)
— STAR AG (Transit)

— IBM (TranslationManager, nieobecny juz na rynku)

— Eurolang Optimizer (nieobecny na rynku).

W ostatnich czasacl@/ latach 1990-tych i w pierwszej dekadzie XXI
wieku, na rynku pojawito sie znacznie wiecej wytwoércoOw oprogramowania
typu Translator’s workstation:

— Atril (Déja Vu)
— SDL (system SDLX)
— Xerox (XMS)
— Terminotix (LogiTerm)
— MultiCorpora (MultiTrans)
— Champollion (WordFast)
— MetaTexis
— ProMemoria
— Kilgray Translation Technologies (system memoQ@\
W dzisiejszych czasach systemy typu CAT sg bardzo popularne zaréwno

wsrod ttumaczy niezaleznych, jak i zrzeszonych w biurach tlumacze@
3.3. Studium uzytecznosci systeméw CAT

3.3.1. Systemy CAT na rynku

W ostatnich latach, systemy klasy CAT zrewolucjonizowaty rynek ttuma-
czen (patrz [Twi06] oraz [CGSSO04]). Dzigki temu, ze systemy te pozwalaja
zredukowac koszty ttumaczenia, biura thumaczen, ktore ich uzywaja, sa w sta-
nie oferowa¢ swoje ustugi w nizszych cenach. Ponadto, spéjnosé ttumaczen,
zapewniana przez systemy CAT stala si¢ nie tylko pozadana, ale wymagana
cecha. W rezultacie, komputerowe wspomaganie ttumaczenia pozwala biurom
tlumaczen na oferowanie lepszych ttumaczen za nizsza cene i uzyskaé tym
samym znaczaca przewage nad tymi, ktore pracuja w sposob tradycyjny.

Jednakze, w dalszym ciggu wielu ttumaczy stroni od uzywania systemow
CAT. Niektore biura wymuszaja na swoich pracownikach uzywanie tego typu
systemo odobnie, nie jest prawda, ze wszyscy ttumacze niezrzeszeni ko-
rzystaja z pomocy narzedzi CAT. Przeciwnicy CAT argumentuja, ze systemy
te generuja ttumaczowi dodatkowa prace. Wygladzenie ttumaczenia zdania
z jednoczesnym sprawdzeniem terminologii i innymi procedurami moze, ich

zdaniem, zajaé wiecej czasu, niz przettumaczenie zdania bez zadnej pomocy.
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Zostaly przeprowadzone liczne badania, majgce ustali¢, czy narzedzia
typu CAT faktycznie przyczyniaja sie do zmniejszenia ilosci pracy ttumacza.

W kolejnym podrozdziale przedstawione sa wyniki jednego z tych badan.

3.3.2. Indywidualne studium uzytecznosci

W przypadku ttumaczy niezrzeszonych, wyniki i wnioski z analizy opisa-
nej w artykule [Val05] moga dostarczy¢ odpowiedzi na pytanie, czy systemy
CAT przyczyniaja sie do zmniejszenia ilosci pracy nad ttumaczeniem. Au-
torka tego artykutu jest profesjonalng ttumaczka, ktéra pracowata w swoim
zawodzie jeszcze przed popularyzacja narzedzi wspomagajacych ttumaczenie.
Podczas rewolucji spowodowanej wprowadzeniem tych narzedzi na rynek,
autorka ttumaczylta przy uzyciu wielu réznych systemoéw CAT, gdyz klienci
czesto wymagali pracy na konkretnych narzedziach.

Autorka zgadza sie z tezg, ze uzywanie narzedzi wspomagajacych thu-
maczenie podnosi wydajno$é¢ pracy. Postanowita jednak mozliwie doktadnie
zmierzy¢ te korzysci. Kalkulacja taka ma szczegdlne znaczenie, gdyz wiek-
szos¢ klientow wymaga obnizenia ceny ttumaczenia w sytuacji, gdy dostepna
jest pamie¢ ttumaczen. Konieczna jest wiedza, czy zysk z uzywania narzedzia
CAT rekompensuje zmniejszone wynagrodzenie za wykonane tlumaczenie.

Podczas eksperymentu, autorka artykutu [Val05| uzywala trzech réznych
narzedzi CAT: DejaVu (wersja X), Trados (wersja 6) oraz niekomercyjnego
narzedzia, opracowanego przez jednego z jej klientow. W DejaVu i Trado-
sie autorka uzywala wlasnych pamieci ttumaczen, zebranych na przestrzeni
lat pracy, liczacych po okoto 150 000 przykladéw kazda. Zlecenia wykonane
przez autorke zostaly podzielone na dwie kategorie: pelnoptatne oraz ob-
jete obnizka ceny. W pierwszym przypadku klient nie wymagal obnizki ceny
w zwiazku z uzywaniem systemu CAT, a ttumaczka uzywala swoich wta-
snych pamieci thumaczen. W drugim przypadku klient dostarczyt ttumaczce
wyspecjalizowanag pamieé¢ ttumaczeri, natozyl wymog jej uzycia oraz zarzadda@
obnizki ceny ttumaczenia zdan w niej odnalezionych. W zwiazku z tym, ze
wzgledu na narzedzie CAT oraz polityke obnizki cen, zlecenia ttumaczenia

zostaly podzielone na nastepujace kategorie:

Trados, pelnoptatne
Trados, z obnizka
DejaVu, petlnoptatne
DejaVu, z obnizka

Narzedzie niekomercyjne, petlnoptatne

AR AN o I S

Narzedzie niekomercyjne, z obnizka
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Tablica 3.1. ITlosci pracy w analizie produktywnosci

CAT L. projektow | L. stow | Caltkowity czas (h)
Trados 36 | 158940 192.8
DejaVu 25 42525 74.35
niekomercyjny 26 | 155023 271.2
brak 3 2617 6.5

Tablica 3.2. Produktywnos$é¢ ttumaczenia dla réznych narzedzi CAT

Narzedzie CAT Produktywnosé
Trados (pelnoptatne i z obnizka) 824.3
Trados (pelnoptatne) 424.5
Trados (z obnizka) 1104.3
DejaVu (petnoptatne i z obnizka) 571.9
niekomercyjny (tylko z obnizka) 571.6
brak 250

7. Bez uzycia CAT

[log¢ pracy nad ttumaczeniem dokumentéw, wzicta pod uwage w tej ana-
lizie, jest przedstawiona w Tabeli 3.1.

Produktywnos¢ ttumaczenia zostata zmierzona w jednostce stéw na go-
dzine. Punktem odniesienia byta produktywnosé¢ uzyskana bez uzycia narze-
dzi wspomagajacych, wynoszaca 250 stow na godzine. Wyliczona produk-
towynos¢ ttumaczenia przy uzyciu danych narzedzi CAT jest przedstawiona
w Tabeli 3.2.

3.3.3. Wnioski dotyczace uzytecznosci systeméw CAT

Uzyskane przez autorke wyniki w bardzo znaczacy sposéb wskazuja na
zysk z uzywania narzedzi typu CAT. Zrozumiatym jest, ze produktywnosé
jest wyzsza w sytuacji, w ktorej klient dostarcza specjalizowana pamieé ttu-
maczen. Jako$¢ pamieci jest tak samo wazna, jak uzytecznosé¢ samego na-
rzadzia CAT. Specjalizowane pamieci ttumaczen, dedykowane na potrzeby
konkretnego zlecenia thtumaczenia, zapewniaja wysokie prawdopodobienistwo
generowania uzytecznych sugestii ttumaczenia. W $wietle powyzszych fak-
tow, wymaganie klienta odnosnie obnizenia ceny tlumaczenia jest uzasad-
nione.

Powyzsza analiza wykazata réwniez, ze uzywanie narzedzia CAT z pa-
miecia tlumaczen, powstala na przestrzeni lat pracy, pozwala na uzyskanie

wyzszej produktywnosci, niz w przypadku braku narzedzi wspomagajacych.
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Z przeprowadzonej analizy wynika, ze komputerowe wspomaganie ttuma-

czenia moze by¢ praktyczna, uzyteczna technika, ktoérg warto udoskonalaé@

3.4. Wspolczesny system CAT - memoQ

W niniejszym podrozdziale opisany zostanie system memo(Q (opisany na
[mulal), opracowany przez firme Kilgray Translation Technologies. Jego mo-
dut przeszukiwania pamieci ttumaczen postuzy jako punkt odniesienia w te-

stach autorskiego algorytmu przeszukujacego.

3.4.1. Opis ogodlny

Memo(Q jest nowoczesnym narzedziem klasy CAT, ktére moze by¢ uznane
@ petni funkcjonalne srodowisko pracy ttumacza. Premiera systemu na
rynku miata miejsce w roku 2006. Dzieki jego funkcjonalnosci i rozszerzalno-
Sci, memo( zyskal duza popularnosé i jest w dalszym ciggu rozwijany.

Do funkcji memo() naleza:

— pamieé ttumaczen,

— baza terminologii,

— automatyczne sprawdzanie poprawnosci ttumaczenia (na podstawie pa-
mieci ttumaczen, bazy terminologii, korektoréw pisowni i wielu innych),

— ergonomiczny interfejs edycji ttumaczenia,

— edytor pamieci ttumaczen,

— analizator tagéow formatujacych,

— zrownoleglacz tekstow,

— podglad dokumentéow w formatach .doc, .docx, .ppt, .pptx, .html oraz

XML,

— obshuga plikéw wymiany pamieci ttumaczen w formacie TMX, XLIFF,
oraz dwujezycznym DOC/RTF,

— kompatybilno$¢ z systemami Trados, WordFast i STAR Transit,

— elastyczna architektura, utatwiajaca dotaczanie dodatkow.

Jednym z najwazniejszych czynnikéw, budujacych site systemu memo(Q
jest integracja z innymi popularnymi narzedziami typu CAT. Cecha ta uta-

twia tltumaczom przejscie z innych narzedzi na memoQ).

3.4.2. Pamieé tltumaczenn w systemie memoQ

Podobnie jak w przypadku wickszosci narzedzi klasy CAT, dostepnych
na rynku, gtéwna funkcjonalnoscia systemu memo(Q) jest obstuga pamieci

thumaczen. Pamie¢ jest przeszukiwana pod katem tzw. “dopasowan 100%”


Krzysztof Jassem
Notatka
znowu zakrawa na banał

Krzysztof Jassem
Notatka
za



Rozdziat 3. Wspomaganie ttumaczenia ludzkiego 34

(przyktadow, ktorych zdanie zrodtowe jest identyczne z wejsciowym), jak
rowniez pod katem tzw. “dopasowarni nieostrych” (przyktadow, ktorych zda-
nie zrédtowe jest tylko podobne do wejsciowego w sensie okreslonej nieostrej
miary podobnieristwa). System memo(Q podaje procentowa ocene dopaso-
wania dla kazdego znalezionego w pamieci thumaczen wyniku. Uzytkownik
ma mozliwos¢ ustalenia procentowego progu dla dopasowan z pamieci. Do-
pasowania, ktore otrzymuja ocene podobienstwa ponizej tego progu nie sg
zwracane jako sugestie thumaczenia.

Wyrézniajaca cecha pamieci ttumaczein memoQ) jest podawanie tzw. “do-
pasowan 101%”. Sztuczna ocena 101% jest przypisywana takim dopasowa-
niom 100%, ktore znalazly sie w tym samym kontekscie w pamieci ttuma-
czen i w tlumaczonym dokumencie. W przypadku tych dopasowan ttumacz
ma gwarancje, ze wymagaja one minimalnego naktadu pracy na wygtadzenie
ttumaczenia. Dopasowanie na podstawie kontekstu jest okreslane w nomen-
klaturze systemu jako “dopasowanie ICE”.

Kolejna interesujaca technika, uzywana w memoQ), jest tzw. “dopaso-
wywanie SPICE”. Dostarcza ona innej mozliwosci uzyskania przez przyktad
z pamieci thumaczen oceny 101%. Dopasowywanie SPICE jest mozliwe, jesli
thumaczony dokument jest w formacie XML. Ocena 101% przyznawana jest
tym dopasowaniom 100%, ktore odnosza sie do tej samej informacji w sensie
atrybutow XML i ich wartos$ci. Taka sytuacja jest powszechna na przyktad
w dokumentach lokalizacyjnych.

Pamie¢ ttumaczenn systemu memo() ma jednak wade - nie jest dobrze
zoptymalizowana pod katem szybkosci przeszukiwania. Jest to w duzej mierze
spowodowane uzywaniem nieostrej miary podobienstwa zdan, ktéra nie jest
najszybszym znanym algorytmem wyszukiwania zda@

W praktyce, szybkos¢ narzedzia CAT jest jednym z gtéwnych czynnikow,
decydujacych o jego uzytecznosci. Ttumacz musi otrzymaé sugestie ttuma-
czenia zdania i wygladzi¢ tlumaczenie w czasie krétszym, niz ttumaczenie
zdania bez pomocy. W zwiazku z tym, szybko$¢ przeszukiwania i genero-
wania sugestii jest kluczowa, zwlaszcza w przypadku obstugiwania znacznej

wielko$ci pamieci tlumaczen.
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Rozdzial 4

Przeszukiwanie pamieci ttumaczen

4.1. Motywacja badan

Glowna motywacja prowadzenia badan nad przeszukiwaniem pamieci ttu-
maczen jest dgzenie do opracowania efektywnych algorytmow, zdolnych spro-
sta¢ wymaganiom obecnych systemoéw wspomagania ttumaczenia ludzkiego,
opisanych w Rozdziale 3. Pamieci ttumaczenn w dzisiejszych zastosowaniach
maja coraz wiekszy rozmiar. Najczesciej waha sie on od setek tysiecy do kilku
milionéw przyktadéow. W przygotowaniu sa projekty majace na celu zebranie
nawet wiekszych pamieci ttumaczen, takie jak Wordfast VLTM (opisane na
[mulb]). W tej sytuacji konieczne jest zastosowanie algorytméw przeszukiwa-
nia o niskiej ztozonosci obliczeniowej zaréwno czasowej, jak i pamieciowe;j.
Akceptowalne rozwiazania powinny mie¢ logarytmiczna ztozonosé czasowa
wzgledem wielko$ci pamieci ttumaczen oraz wielomianows wzgledem dtugo-
Sci zdania wyszukiwaneg

Inna wymagana cecha algorytmow przeszukiwania pamieci ttumaczen jest
podobienstwo wyszukiwanych zdan do zdania wzorcowego. Prowadzone sa
badania nad opracowaniem takiej miary podobienstwa zdan, ktéra dobrze
odzwierciedlataby ludzka intuicje. Ma to duze znaczenie zaré6wno teoretyczne,
jak i praktyczne. Z punktu widzenia teorii, problem ten polega na znalezie-
niu odpowiedniej funkcji dystansu pomiedzy dwoma obiektami - zdaniami
w jezyku naturalnym. Zastosowania praktyczne - systemy wspomagania ttu-
maczenia - wymagaja, aby algorytm wyszukujacy zwracal zdania podobne
i tylko takie zdania przy kazdym wyszukiwaniu. Wyszukiwanie nie moze po-
ming¢ zdan z pamieci ttumaczen, ktoére sa podobne do wyszukiwanego, jak
i nie moze zwroci¢ zbyt szerokiego zbioru wynikow, ktory zawieratby zdania

niepodobne do wzorca.
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4.2. Problem wyszukiwania przyblizonego

4.2.1. Sformulowanie problemu

Problem wyszukiwania zdan podobnych w pamieci ttumaczen jest zwia-
zany z problemem przyblizonego wyszukiwania tancuchéw znakoéw. Przybli-
zone wyszukiwanie laricuchow znakow (ang. approzimate string matching)
polega na wyszukaniu w dlugim tekscie wszystkich podtancuchéw, ktore roz-
nig sie od wyszukiwanego wzorca najwyzej nieznacznie. Réznica ta (nazy-
wana bledem) jest obliczana precyzyjnie przy uzyciu wybranej funkcji dy-
stansu.

Bardziej formalnie, problem przyblizonego wyszukiwania tancuchéow zna-

kow definiuje si¢ nastepujaco (za [Nav01]).

Definicja 12 (Problem wyszukiwania przyblizonego). Niech bedq dane:

— skoriczony alfabet 2, o rozmiarze o, |X| = o

— tekst T o dtugoscin, T € ¥*, |T| =n

— wzorzec P o dlugosci m, P € ¥*, |P| =m

— liczba k € R, reprezentujgca dozwolony btg

— funkcja dystansu d : ¥ X ¥ — R
Problem wyszukiwania przyblizonego polega na odnalezieniu wszystkich
takich pozycji j w tekscie T, ze 3; d(P,T|i..j]) < k, gdzie T[i..j] oznacza
podtancuch tekstu T od pozycji v do pozycyi j @

4.2.2. Funkcje dystansu

Ponizej przedstawione zostang niektore funkcje dystansu wykorzystywane
przy rozwazaniach nad problemem wyszukiwania przyblizonego.

Najstarsza i najczesciej wykorzystywana funkcja dystansu jest odlegltosé
Levenshteina (|Lev65]).

Definicja 13 (Odlegltosé¢ Levenshteina). Odlegtosé Levenshteina (oznaczana
dp) pomiedzy dwoma taricuchami znakéw jest liczbg naturalng, ktora odpo-
wiada minimalnes liczbie operacyi podstawowych koniecznych do przeksztatce-
nia jednego tancucha znakéw w drugi. Operacjami podstawowymsi sq:
— insercja - wstawienie dowolnego znaku do taricucha na dowolnej pozycyt,
— delecja - usuniecie dowolnego znaku z tancucha,

— substytucja - zamiana dowolnego znaku tancucha innym znakiem.

Przyktad:
Dla taricuchéw znakoéw "orczyk’ i 'oracz’ odleglosé Levenshteina wynosi 3,

gdyz do przeksztalcenia pierwszego tancucha w drugi konieczne sa operacje:
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Delecja znaku y (‘orczk’)

Delecja znaku k (‘orcz’)

Insercja znaku a (‘oracz’)

Odlegtos¢ Levenshteina jest symetryczna (gdyz operacja odwrotna do kaz-
dej operacji podstawowej jest operacja podstawowa). Dla tancuchow znakow
x iy takich, ze |z| = |y| odleglosé ta spelia dodatkowo warunki dy (z,y) < oo
oraz 0 < dp(z,y) < |z|. Co wiecej, funkcja ta jest metryka w przestrzeni
tancuchow znakow.

Do obliczenia odlegtoéci Levenshteina pomiedzy dwoma ciggami znakow
wykorzystywany jest algorytm Needlemana-Wunscha (opisany w [NW70al),
ktory dziata w czasie O(|z] - |y|).

Pokrewna, czesto stosowang funkcjag dystansu tanicuchow znakoéw jest od-

legtos¢ Hamminga ([Hamb0).

Definicja 14 (Odlegltos¢ Hamminga). Odlegtosé¢ Hamminga (oznaczana dy )
jest okreslona na tancuchach znakow rownej dtugosci jako minimalna liczba
substytucyi koniecznych do przeksztatcenia jednego tanucha w drugi. Innymi
stowy, odlegtosé Hamminga jest liczbg pozycyi, na ktorych dwa tancuchy zna-

kow sie rozniq.

Przyktad:

Odlegtos¢é Hamminga pomiedzy tancuchami:
worek
totem
wynosi 3.

Odlegtos¢ Levenshteina stanowi uogélnienie odleglosci Hamminga. Ist-
nieja jedna@ry tanicuchow znakow, dla ktorych odleglosci te maja roézne
wartosci. Na przyktad, dla tancuchow:

x ="0123456789’

y ='1234567890°

dy(x,y) = 10, gdyz tancuchy te réznia sie na wszystkich 10 pozycjach, ale
dp(z,y) = 2, gdyz do przeksztalcenia tancucha z w y wystarcza 2 operacje
podstawowe:

1. Delecja znaku 0 z pierwszej pozycji tancucha

2. Insercja znaku 0 na ostatnia pozycje tancucha

Podobnie jak odlegtos¢ Levenshteina, odleglo§¢é Hamminga spelnia wa-
runki symetrycznosci, skoriczonosci oraz V., 0 < dy(x,y) < |z|.
Inna funkcja odlegltosci, oparta na idei operacji podstawowych, jest odle-

glos¢ epizodyczna (ang. episode distance), zaproponowana w [DFG197].
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Definicja 15 (Odleglosé epizodyczna). Odlegtosé epizodyczna (oznaczana
dgp) pomiedzy dwoma taricuchami znakdow jest liczbg naturalng, ktora od-
powiada minimalne; liczbie insercyi koniecznych do przeksztatcenia jednego

tancucha znakow w drugi.

W praktyce, funkcja odleglosci epizodycznej stuzy do obliczania podo-
biefistwa ciaggoéw, ktorych elementami sg nie znaki, ale zdarzen tej sy-
tuacji wazne jest, aby za podobne zostaly uznane wylacznie te ciagi, ktore
zachowuja kolejnos¢ elementow.

Przyktady obliczenia odleglosci epizodycznej pomiedzy tarncu-
chami znakow:

— dgp(’abed’al2bc345d’) = 5, gdyz do przeksztalcenia konieczne byto wy-
konanie 5 insercji.
— dgp(abed’abef’) = oo, gdyz nie ma mozliwosci przeksztalcenia pierw-

szego ciggu w drugi wylacznie za pomoca insercji.

Jak wida¢ z powyzszych przyktadéw, wartos¢ odlegtosci epizodycznej wy-
nosi albo |y| — |z|, albo co.
Inne podejscie stanowi funkcj@‘ajwiqkszego wspolnego podciagu (ang.

longest common subsequence distance), opisana w [NW70b].

Definicja 16 (Odleglosé¢ najwiekszego wspolnego podciagu). Odlegltosé naj-
wiekszego wspdlnego podciggu (oznaczana drcs) pomiedzy dwoma taricucha-
mi znakow jest liczbg naturalng, ktora odpowiada minimalne) liczbie insercyi

1 delecji koniecznych do przeksztatcenia jednego tancucha znakow w drugr.

Przyktady:

1. dpes(Cabed’abde’) = 2, gdyz konieczna jest delecja znaku c oraz insercja
znaku e.

2. dpes(abed’alb2¢3’) = 4, gdyz konieczna jest delecja znaku d oraz inser-

cja znakow 1,2,3.

Nazwa funkcji nawiazuje do faktu, ze w istocie oblicza ona dtugosé¢ naj-
wiekszego wspolnego podciagu jednego i drugiego Ci@g@artoéfz dystansu
jest liczba znakow z obu ciagéw wejsciowych, ktoére nie naleza do znalezionego
najdtuzszego podciagu. W powyzszym przykladzie 1, najwiekszym wspolnym
podciagiem obu ciagéw jest 'abd’. Nie nalezg do niego znaki ¢ oraz e, stad
warto$¢ odlegtosci wynosi 2. W przyktadzie 2, najwiekszym wspolnym pod-
ciagiem jest 'ab ie naleza do tego podciagu znaki d, 1, 2 oraz 3, wiec

warto$é¢ odlegtosci w tym przypadku wynosi 4.
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Odlegtosé najwiekszego wspolnego po@gu spelnia warunek symetrycz-
nosci oraz V,, 0 < dres(x,y) < |z| + |y|.

4.3. Znane rozwigzania problemu wyszukiwania

przyblizonego

Kluczowa cecha algorytmoéw wyszukiwania przyblizonego jest niska zto-
zonos$¢ czasowa. Jest ona konieczna przy przeszukiwaniu znacznej wielkosci
zbioréw danych.

Ze wzgledu na dostepnos¢ danych, algorytmy wyszukiwania dzielimy na
dwie klasy: on-line i off-line. W algorytmach typu on-line tekst 7" nie moze
by¢ przetwarzany przed rozpoczeciem wyszukiwania. Natomiast algorytmy
off-line korzystaja z mozliwos$ci wezesniejszego przetworzenia tekstu, tworzac
indeksy na potrzeby Wyszukiwan@ndeksy te przyczyniaja sie do znacznego
obnizenia ztozonosci obliczeniowej wyszukiwania. Ich utworzenie jest obar-
czone kosztem, ale jest to koszt jednorazowy. Raz utworzony indeks mozna
wykorzystywaé¢ do wielu wyszukiwan.

W prezentowanych ponizej opisach algorytméw wyszukiwania przyblizo-

nego przyjmuje sie, ze funkcja dystansu jest odlegto$é¢ Levenshteina.

4.3.1. Rozwigzanie naiwne

Naiwne rozwigzanie problemu polega na obliczeniu odlegtosci Levensh-
teina@i kazdego podciggu T', a nastepnie wybranie tych podciagéw, ktore
maja najmniejsza warto$¢ dystansu. Pseudokod tego rozwiazania jest zapre-
zentowany na Rysunku 4.1 (oznaczenia danych wejsciowych oraz specyfikacja
wyjscia sa takie, jak w Definicji 12, wprowadzajacej problem wyszukiwania

przyblizonego).

Algorytm: Naiwne wyszukiwanie przyblizone

function search_naive(T,P,k)
for windowSize:=1 to n
for index:=1 to n-windowSize+l
fragmentEnd:=index+windowSize-1
if (d(T[index..fragmentEnd],P)<=k)
resultSet.add(fragmentEnd)

return resultSet
end function

Rysunek 4.1. Naiwny algorytm wyszukiwania przyblizonego
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Algorytm naiwny jest algorytmem typu on-line. Oszacujmy jego ztozo-
nos¢ czasowa. Zaroéwno pierwsza, jak i druga petla for wykona sie O(n) razy.
Funkcja dystansu zostanie wiec obliczona O(n?) razy. Kazde jej obliczenie,
przy wykorzystaniu algorytmu Needlemana-Wunscha pochtonie O(nm) ob-
liczen, gdyz porcja tekstu ma ditugosé rzedu n, a dhugosé wzorca wynosi m.
Oznacza to, ze ztozonosé obliczeniowa algorytmu naiwnego wynosi O(n*m),
co czyni go szczegdlnie mato przydatnym dla dtugich tekstow, a wiec duzych

wartosci n.

4.3.2. Algorytm Sellersa

Znacznie lepsze rozwiazanie zaproponowal Sellers w artykule [Sel80]. Jego
algorytm klasy on-line wykorzystuje technike programowania dynamicznego.

Algorytm postuguje sie alternatywnym sformutowaniem problemu wyszu-
kiwania przyblizonego: dla kazdej pozycji 7 w tekscie T' i kazdej pozycji © we
wzorcu P oblicz najmniejszy dystans pomiedzy P[1..i], a T'[j'..7] dla jakiego-
kolwiek j'. Dystans ten oznacz przez Eli, j|. Wtedy rozwiazaniem oryginal-
nego problemu jest taki podtancuc dla ktorego E[m, j| jest minimalne.

Wypehienie tablicy E jest wykonywane dzieki algorytmowi podobnemu
do wspomnianego wczesniej algorytmu Needlemana-Wunscha, stuzacego do
obliczenia odlegtosci Levenshteina pomiedzy dwoma ciggami. Procedura tego
wypelnienia jest przedstawiona na Rysunku 4.2.

Po wypetnieniu tablicy, odczytuje sie najmniejsza z wartosci z rzedu nu-
mer m. Przyjmijmy, ze jest to E[m, ji]. Nastepnie, wykorzystujac informacje
o pochodzeniu wartosci tablicy E, wraca sie od elementu E[m, ji| do rzedu
nr 0. Przyjmijmy, ze powr6t nastapit do elementu EJ0, j,]. Wtedy wynikiem
wyszukiwania wzorca P w tekscie T' jest podtaiicuch T'[j, + 1..jx]. Odleglos¢
Levenshteina wyszukanego podtanicucha od wzorca wynosi E(m, ji).

Rozpatrzmy nastepujacy przykla@liech tekst do wyszukiwania bedzie
postaci T' =’abcdefq’, a wzorzec do wyszukania: P =’bzdf’. Wypelniona ta-
blica w algorytmie Sellersa dla powyzszych danych jest przedstawiona w Ta-
beli 4.1.

W ostatnim wierszu wypetnionej tabeli znajdujemy 2 minimalne warto-
$ci. Sciezki powrotu i rozwiazania dla kazdej z nich przedstawione s kolejno
w Tabelach 4.2 i 4.3. Pierwszym rozwiazaniem jest podlancuch ’bed’; jego
odlegtosé od wzorca ’bzdf’ wynosi 2 (jedna substytucja, jedna insercja). Dru-
gim rozwigzaniem jest ’bede’, jego odlegtosé od wzorca réwniez wynosi 2 (2
substytucje).

Ztozonos¢ czasowa wypelniania tablicy w algorytmie Sellersa jest rzedu
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Tablica 4.1. Wypelniona tablica w algorytmie Sellersa.

a b C d e f g

0 0 0 0 0 0 0 0

b |11 X1 [N0 N1 [XN1 X1 INT N
z | T2 N2 | 11 | N1 |IN2[|N2|N\2|\2
d |13 3| 12 | N2 [N1 |3 |3 |3
fl14] 14 | 13 [N3] 12 |N2 |3 |4

Tablica 4.2. Algorytm Sellersa: rozwiagzanie pierwsze

» I |
0

b N0

z N

d N

f 12

Tablica 4.3. Algorytm Sellersa: rozwigzanie drugie

0

« ETane

g

R0

R

N

| | N | T

R2

41
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Algorytm Sellersa: wypelnienie tablicy

function fill_sellers_table(T,P)

//zainicjuj rzad zerowy wartosSciami O
for j:=0 ton
E[0,3] := 0

for i:=1 tom //rzedy odpowiadajg znakom wzorca
for j:=0 ton //kolumny odpowiadaja znakom tekstu
topValue := E[i-1,j]

leftValue := null
if (§>0)
leftValue := E[i,j-1]

diagonalCost := 1
if (P[i] == T[j1)
diagonalCost := 0
diagonalValue := null
if (3>0)
diagonalValue := E[i-1,j-1] + diagonalCost

minValue = min(diagonalValue,leftValue,topValue)
E[i,j] := minValue

//zapamietaj informacje, skad pochodzi wartosS¢ tablicy

if (minValue == diagonalValue)
E[i,j].from := ’d’

else if (minValue == topValue)
E[i,j].from := ¢’

else if (minValue == leftValue)
E[i,j].from := °1°

end function

Rysunek 4.2. Wypelnienie tablicy w algorytmie Sellersa

O(mn), gdyz takie sa wymiary tej tablicy. Przejscie Sciezki powrotu zajmuje
O(m—+n) czasu, wobec czego catkowita ztozonosé czasowa algorytmu wyszu-
kiwania przyblizonego Sellersa wynosi O(mn+m+n). Jest to wynik znacznie

lepszy od zloZonoéc@orytmu naiwnego, wynoszacej O(n3m).

4.3.3. Metody oparte na tablicy sufikséw

Rozwiazania problemu wyszukiwania przyblizonego znalazty zastosowa-
nie w przeszukiwaniu sekwencji DNA. Miato to wplyw na ogromne ozywienie
badan nad tym problemem w latach 2000-2010. Najnowsze rozwiazania w tej
dziedzinie sa algorytmami klasy off-line, bazujacymi na indeksach. Opraco-
wanie [NBySTO00| przedstawia rézne metody indeksowania w wyszukiwaniu

przyblizonym, w tym metody oparte na tak zwanej tablicy sufiksow.
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Tablica 4.4. Przyktadowa tablica sufiksow

Sufiks Nr zdania | Offset
badania, sa, prowadzone 1
sa, prowadzone
prowadzone

to, nie, jest, wszystko

nie, jest, wszystko

jest, wszystko

wszystko

stad, wida¢, cate, miasto
widaé, cate, miasto

cale, miasto

miasto

W W W WD DN |
WIN | OWNROIN—O

Tablica sufikséw jest struktura danych, przechowujaca informacje o prze-
szukiwanym tekscie. Aby zobrazowa¢ konstrukcje tablicy sufiksow, rozwazmy

nastepujacy przyktad. Zalozmy, ze dysponujemy trzema zdaniami:

badania sa prowadzone
to nie jest wszystko

stad wida¢ cate miasto

Z kazdego zdania tworzone sa wszystkie mozliwe sufiksy. Pierwszym su-
fiksem zdania jest cale to zdanie, drugim - cale zdanie bez pierwszego stowa,
trzecim - cate zdanie bez dwoch pierwszych stow itd. Ostatni sufiks sktada sie
z pojedynczego ostatniego stowa w zdaniu. W tablicy zostaje przechowany
kazdy sufiks z kazdego zdania. Razem z sufiksem zapisany jest jego offset
(patrz Podrozdzial 1.1) oraz identyfikator zdania, z ktorego pochodzi sufiks.
Przyktadowa tablica sufikséw jest przedstawiona w Tabeli 4.4. Na koniec,
tablica zostaje posortowana wzgledem sufikséw (stosujac porzadek leksyko-
graficzny). Wynikowa tablica jest przedstawiona w Tabeli 4.5.

Artykut [GhoO6] opisuje przyktadowy algoryt@vykorzystuj@cy te struk-
ture danych. Autor artykutu [KS10| proponuje nawe@ycie pewnego algo-
rytmu bazujacego na tablicy sufikséw do przeszukiwania pamieci ttumaczen

(algorytm ten jest doktadniej oméwiony w Podrozdziale 4.7.1).
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Tablica 4.5. Posortowana tablica sufiksoéw

Sufiks Nr zdania | Offset
badania, s, prowadzone 1
cale, miasto
jest, wszystko
miasto

nie, jest, wszystko

prowadzone

sa, prowadzone

stad, wida¢, cate, miasto
to, nie, jest, wszystko
widaé, cate, miasto
wszystko

NN W | RN WD W
W OO RIN W NN O

4.4. Autorski algorytm przeszukiwania pamieci

tlumaczen

4.4.1. Problem przeszukiwania pamieci ttumaczen

Problemem pokrewnym wobec wyszukiwania przyblizonego jest problem
przeszukiwania pamieci ttumaczen. Polega on na odnalezieniu w pamieci ta-
kich przyktadow, ktorych zdania Zrodtowe sa podobne do danego zdania wej-
Sciowego w sensie danej funkcji dystansu zdan. Bardziej formalnie, problem

przeszukiwania pamieci ttumaczen mozna zdefiniowaé¢ nastepujaco:

Definicja 17 (Przeszukiwanie pamieci ttumaczen). Niech bedg dane:
— pamieé ttumaczen T
— zdanie wejsciowe w
— funkcja dystansu d : Z x Z + [0,1], gdzie Z oznacza zbior wszystkich
mozliwych zdan
Problem przeszukiwania pamiect ttumaczen polega na odnalezieniu
wszystkich takich przyktadow p w pamieci ttumaczen T, Ze d(w, p.source) >

gdzie p.source oznacza zdanie Zrodtowe przyktadu p.

Kluczowe dla opracowania skutecznego algorytmu przeszukiwania pamieci
thumaczen jest znalezienie takiej funkcji podobienistwa zdan d, ktéra dobrze
odzwierciedla ludzka intuicje podobienistwa zdan i ma niska ztozonosé¢ cza-
sowa. Ponadto, sam algorytm tej klasy powinien byé¢ zoptymalizowany pod

katem ztozonosci czasowej i pamieciowe].
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W kolejnych podrozdziatach przedstawie autorski algorytm przeszukiwa-
nia pamieci ttumaczen, jego analize oraz poréwnanie z najnowszymi osia-

gnieciami w dziedzinie.

4.4.2. Wymagania odnosnie algorytmu

Autorski algorytm przeszukiwania pamieci ttumaczen wychodzi naprze-
ciw stawianym przed nim wymaganiom. Do wymagan funkcjonalnych, wyni-
kajacych z potrzeb przedstawionych w Podrozdziale 3.1.1, naleza:

1. Zmalezienie wszystkich przyktadow z pamieci ttumaczeni, ktorych zdanie
wejsciowe jest podobne do wejsciowego.

2. Znalezienie w szczegolnosci przyktadu, ktorego zdanie Zzréodtowe jest iden-
tyczne z wejsciowym, o ile taki przyktad znajduje sie w pamieci ttuma-
czen.

3. Podanie oceny dopasowania (liczby rzeczywistej z przedziatu [0,1]) dla
kazdego odnalezionego przyktadu.

4. Podanie w szczegolnosci oceny 1 dla przyktadu, ktorego zdanie Zrodtowe

jest identyczne z wejsciowym.

Przed algorytmem stawia si¢ takze nastepujace wymagania niefunkcjonalne:
1. Szybkos¢ dziatania.

2. Niskie wykorzystanie pamieci.

Opis algorytmu jest podzielony ze wzgledu na procedury przez niego wy-

korzystywane.

4.4.3. Skrot zdania

Algorytm przeszukiwania pamieci tlumaczenn bazuje na tzw. skrotach
zdan. Algorytm generowania skrotu zdania z jest przedstawiony na Ry-
sunku 4.3.

Funkcja has@mienia kazde stowo w zdaniu stemem tego stowa. Jesli
stem jest zbyt dlugi, zostaje skrocony do pierwszych 5 znakéw. Co wiecej,
usuwane sa z niego wszystkie cyfry. Operacje te maja znaczenie wydajno-

Sciowe.

4.4.4. Kodowana tablica sufiksow

Opracowania [CT10] oraz [HkHwLkS04| proponuja modyfikacje standar-
dowej tablicy sufiksow, opisanej w Podrozdziale 4.3.3. W szczeg6lnosci, drugie

z wymienionych opracowan przedstawia metode jej kompresji. Autorski al-
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Algorytm: Generowanie skrétu zdania

function hash(z)
for all (Stowo s in z)
if (s contains [0..9])
z.remove (s)
else
h := stem(s)
if (length(h) > 5)
h := h.substring(0,5)
return z
end function

Rysunek 4.3. Algorytm generowania skrotu zdania

gorytm wyszukiwania zdan przyblizonych podaza za idea zmniejszania roz-
miaru tablicy sufiksow. Uzywa do tego celu wlasnej metody. Metoda jest
oparta na ogoélnej idei kodowania algorytmem Huffmana ([Huf52]). Wykorzy-
stywana jest bijekcja code : S — N, gdzie S C O jest zbiorem wszystkich
mozliwych steméw. Kazdemu stemowi, ktéry ma byé przechowywany w pa-
mieci, jest przypisywana unikatowa liczba, ktora zajmuje w pamieci mniej
miejsca.

Technika jest skuteczna, o ile w pamieci ttumaczen jest stosunkowo mato
unikatowych steméw. W przeciwnym wypadku, stemy otrzymywaltyby kody
bedace duzymi liczbami, ktére zajmowalyby zbyt duzo miejsca w pamieci.
Wyniki eksperymentalne wskazuja, ze w $rednim przypadku, stosunek liczby
unikatowych stéw w pamieci ttumaczeri do catkowitej liczby stow wynosi ok.
5% (por. [TI06]). Sytuacja jest jeszcze bardziej korzystna, kiedy rozpatruje
sie stosunek liczby unikatowych stemoéw do catkowitej liczby stow. W ramach
niniejszej pracy zbadano przykladowa pamieé¢ ttumaczen, liczaca 3 593 227
stow. Liczba unikatowych steméw w tej pamieci wyniosta zaledwie 17 001,

co stanowi ok. 0.5%.

4.4.5. Dodawanie zdania do indeksu

Zanim mozliwe bedzie wyszukiwanie zdan, nalezy utworzy¢ indeks po-
przez dodanie do niego zdan do przeszukiwania. Algorytm jest wiec klasy
off-line. Do dodawania zdari do indeksu stuzy procedura indexAdd. Przyj-
muje ona dwa argumenty: zdanie do dodania oraz jego unikatowy numer.
Procedura wykorzystuje stownik stemoéw dictionary, ktéry stanowi tabelke
funkcj~Jde. Mozliwe operacje na obiekcie dictionary sa nastepujace:

— odczytanie liczby bedacej kodem stemu (get)

— przydzielenie nowego kodu dla nowego stemu(create NewCode)
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Indeks, oparty na tablicy sufiksow, jest reprezentowany przez obiekt array.
Obiekt ten posiada metode add, ktora stuzy do dodania do indeksu sufiksu
wraz z numerem zdania, z ktérego pochodzi oraz jego offsetem. Dodanie
sufiksu do tablicy zachowuje jej porzadek. Procedura dodawania jest zop-
tymalizowana dzieki uzyciu algorytmu wyszukiwania binarnego (opisanego
w [CSRLO1]). Algorytm dodawania zdania do indeksu jest przedstawiony na
Rysunku 4.4.

Algorytm: Dodawanie zdania do indeksu

procedure indexAdd(z,id)

h := hash(z)
for all (Stem s in h)
code := dictionary.get(s)
if (code == null)
code := dictionary.createNewCode (s)
s := code //zamien stem jego kodem

for (i := 0 to length(h))
array.addSuffix(h.subsequence(i,length(h)),id, i)
end procedure

Rysunek 4.4. Algorytm dodawania zdania do indeksu

Procedura ta najpierw zamienia kazdy stem sufiksu prze@o kod. Na-
stepnie dodaje zakodowany sufiks do tablicy sufiksow. W zwigzku z tym,

w indeksie przechowywane sa nie stemy, ale odpowiadajace im liczbowe kody.

4.4.6. Procedura getLongestCommonPrefixes

Algorytm przeszukiwania indeksu uzywa funkcji get LongestCommon-
Prefizxes oraz obiektu OverlayMatch.

Funkcja get LongestCommonPrefixes przyjmuje jeden parametr - ciag
stemow. Zwraca zbior sufiksow z tablicy, ktéore maja najdtuzszy wspolny
prefiks z wejsciowym ciggiem steméw. Funkcja wykorzystuje metode tablicy
subArray, ktora zwraca zbior sufikséw z tablicy, zaczynajacych sie danym
ciagiem stemoéw. Metoda subArray jest zoptymalizowana dzieki technice wy-
szukiwania binarnego (opisanej w [CSRLO1]). Algorytm funkcji get Longest-

CommonPrefizes jest przedstawiony na Rysunku 4.5.

4.4.7. Obiekt OverlayMatch

Obiekt QuverlayMatch przechowuje informacje o wzajemnym pokrywa-
niu sie zdania wyszukiwanego z jednym ze zdan indeksu. Na podstawie tych

informacji mozna obliczy¢ stopien podobienstwa tych zdarn. Kazde znalezione
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Algorytm: funkcja getLongestCommonPrefixes

function getLongestCommonPrefixes(h)
longestPrefixesSet := empty set

pos := 0
currentScope := array
while(not empty(currentScope) and pos < length(h))
currentScope := currentScope.subArray(h.subSequence(0,pos))
if (size(currentScope) > 0)
longestPrefixesSet := currentScope
pos := pos + 1

return longestPrefixesSet
end function

Rysunek 4.5. Funkcja getLongestCommonPrefixes

w indeksie zdanie ma przypisany swoj wlasny obiekt OuverlayMatch. Rysu-

nek 4.6 przedstawia definicje obiektu OverlayMatch.

Definicja obiektu OverlayMatch

object OverlayMatch
{
patternMatches - lista roziacznych przedzialdéw, reprezentujacych
pokrycie zdania wyszukiwanego (pattern) fragmentami
zdania z indeksu
exampleMatches - lista roztgcznych przedziatdw, reprezentujacych
pokrycie zdania z indeksu (example) fragmentami
zdania wyszukiwanego

Rysunek 4.6. Obiekt OverlayMatch

Na tym etapie, zdania sa reprezentowane w indeksie poprzez ciagi liczb.
Kazda z tych liczb jest kodem, ktory odpowiada jakiemus stemowi. Kody
w zdaniu sg ponumerowane od 0 i odpowiadaja kolejno stemom utworzonym
ze stow zdania.

Przedzial |a,b] na liscie patternMatches oznacza, ze ciag kodow zdania
pattern o numerach od a do b (wlacznie) jest podciagiem ciagu kodéw zdania
example. Podobnie, przedziat [a,b| na liscie exampleMatches oznacza, ze
cigg kodéw zdania erample o numerach od a do b jest podciagiem ciggu
kodéw zdania pattern.

Na przyktad, przyjmijmy, ze zdanie wyszukiwane (pattern) brzmi: “Stad
wida¢ prawie cale miasto”, a zdanie wyszukane w indeksie (example): “Stad
widaé¢ cate miasto”. Po stemowaniu przyktadows funkcjg stemowania, odpo-
wiadajace tym zdaniom ciagi stemow beda nastepujace: ['stad’, 'wid’, "prawi’,
‘cal’, 'miast’| oraz ['stad’, 'wid’, ’cal’, 'miast’|. Stemy te zostana zakodowane

kolejnymi liczbami naturalnymi, przez co wynikowe ciggi kodéow beda naste-
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pujace: [0,1,2,3,4] oraz |0,1,3,4]. Obiekt OverlayMatch dla tych dwoch zdan
(reprezentowanych przez ciagi kodow) bedzie mial postac:
patternMatches : { [0,1]; [3,4] }

exampleMatches : { [0,1]; [2,3] }

4.4.8. Funkcja przeszukujaca

Centralna cze$¢ algorytmu przeszukujacego - funkcja search - przyjmuje
jeden parametr: ciagg stemoéw. Funkcja zwraca tablice asocjacyjna, zawiera-
jaca pary klucz-wartosé. W kazdej parze, kluczem jest identyfikator wyszu-
kanego zdania, a wartoscia obiekt OverlayMatch, reprezentujacy pokrycie
tego zdania ze wzorcem. Algorytm funkcji search jest przedstawiony na Ry-
sunku 4.7.

Algorytm: Centralna funkcja wyszukujgca

function search(h)
for( i := 0 to length(h))
longestPrefixes :=
getLongestCommonPrefixes (h.subSequence(i,length(h)))
for all (Suffix suffix in longestPrefixes)
prefixlLength := longestPrefixes.getPrefixLength()
currentMatch := matchesMap.get(suffix.id)
currentMatch.addExampleMatch(suffix.offset,
suffix.offset+prefixLength)
currentMatch.addPatternMatch(i, i+prefixLength)
end function

Rysunek 4.7. Funkcja search

4.4.9. Obliczanie oceny dopasowania

Autorski algorytm obliczania oceny dopasowania jest cze$ciowo inspiro-
wany odlegtoscia najwiekszego wspolnego podciagu, opisana w Podrozdziale
4.2.2. Stosujac podobne nazewnictwo, opracowana na potrzeby niniejszej
pracy funkcje dystansu mozna nazwac odlegtoscig wszystkich wspolnych pod-
ciagow.

Dla danego zdania wejsciowego (pattern) i zdania wyszukanego w indek-
sie (example), posiadajacego obiekt OverlayM atch, ocena dopasowania jest

obliczana przy uzyciu nastepujacego wzoru:

Z patternM atches|i].length + Z exampleMatchesli].length
i=0 i=0
length(pattern) + length(example)

score —

(4.1)
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gdzie:

— patternMatches[k].length jest dtugoscia (w sensie liczby stemow) k-tego
przedzialu

— length(pattern) jest dtugoscia zdania wyszukiwanego

— length(example) jest dlugoscia zdania wyszukanego

Nalezy pamietaé, ze zdania te sa reprezentowane w indeksie w postaci cia-
gow kodow, odpowiadajacych stemom. Poniewaz istnieje bijekcja pomiedzy
zbiorami kodéw i steméw, bez utraty ogdlnosci mozna definiowaé ocene do-
pasowania dla stemow.
Dla przyktadu uzytego do demonstracji obiektu OverlayMatch w Pod-
rozdziale 4.4.7, wartos¢ oceny dopasowania bylaby nastepujaca:
(24+2)+(2+2)

= ~ 88.9
score 54 %

4.5. Analiza algorytmu przeszukiwania pamieci

tlumaczen

W niniejszym podrozdziale zostang przedstawione najwazniejsze wlasno-

Sci opracowanego przeze mnie algorytmu przeszukiwania pamieci ttumaczei.

4.5.1. Ograniczenie oceny dopasowania

Ocena dopasowania, zwracana przez algorytm, ma odzwierciedla¢ ludzka
intuicje podobienstwa zdan w taki sposob, aby warto$é¢ oceny 100% odpowia-
dala identycznosci zdan, a warto$é 0% - catkowitemu braku podobieristwa.
Jest zatem konieczne, aby dla dowolnych danych wej$ciowych, ocena dopa-

sowania zwracana przez algorytm, miescita sie w przedziale [0, 1].

Twierdzenie 1 (Ograniczenie oceny dopasowania). Ocena dopasowania s,

zwracana przez algorytm, spetnia warunek s € [0, 1]

Dowédd 1. Z réwnania 4.1, ocena dopasowania jest ilorazem liczby nieujem-
nej przez liczbe dodatnia (pattern i example jako zdania sa ciagami niepu-

stymi), a wiec s > 0. Co wiecej,

ZpatternMatches[i].length < length(pattern)
i=0
gdyz z zalozenia, przedzialy patternMatches sg roztgczne. Analogicznie:
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Z exampleMatchesli].length < length(example).
=0
Stad s < 1.

4.5.2. Wtasnosé przykltadu doskonatego

W algorytmie wyszukiwania przyblizonego istotne jest, aby potrafit on
wyszuka¢ w indeksie w szczegdlnodci zdanie, ktore jest identyczne z wyszu-
kiwanym. Od funkcji oceny dopasowania wymagamy dodatkowo, aby dla
takiego dopasowania zwrocita wartos¢ 1. Ponizej pokaze, ze algorytm ma

obie te wlasnosci.

Twierdzenie 2 (Wtasnos¢ przyktadu doskonatego). Jesli indeks algorytmu
zawiera przyktad p, ktorego zdaniem Zrodtowym jest zdanie @to wyszuki-
wanie zdania z, w tym indeksie zwrdci (miedzy innymi) wynik p z wartosciq

funkcjgi oceny dopasowania 1.

Dowéd 2. W takiej sytuac@ndeks systemu musi zawiera¢ sufiks s.,, be-
dacy calym zdaniem z,. Procedura search uruchomi procedure getLongest-
CommonPrefires. Ta druga zwroci zbior S sufiksow, posiadajacych naj-
dtuzszy wspolny prefiks ze zdaniem z,. Poniewaz zaden sufiks nie moze mie¢
ze zdaniem z, wspolnego prefiksu dluzszego niz length(z,), a s,, ma z tym
zdaniem wspolny prefiks diugosci doktadnie length(z,), s., € §42p dowodzi,
ze doskonaly przyktad zostanie zwrocony przez algorytm.

Ocena doskonalego przyktadu zostanie obliczona na podstawie jego obie-
ktu OverlayMatches. Obiekt ten zostal okreslony w liniach 6 i 7 procedury
search. W linii 6 zostal dodany przedzial pokrycia przyktadu [0, length(z,) —
1] (gdyz offset sufiksu s, jest rowny 0). W linii 7 zostal dodany przedzial po-
krycia wzorca [0, length(z,)—1] (gdyz zmienna ¢ w momencie odnalezienia s,
byta rowna 0. Odpowiadalo to temu, ze byt wtedy wyszukiwany caly wzorzec
2y, & nie jego fragment). Poniewaz przedzialy pokrycia wzorca i przyktadu
musza by¢ miedzy soba roztaczne, nie mogt zosta¢ dodany zaden inny prze-
dziat. W zwiazku z tym, dtugosci pokrycia przyktadu i wzorca sa doktadnie
rowne dlugosciom odpowiednio przyktadu i wzorca. Ocena dopasowania, na

mocy definicji (réwnanie 4.1), wynosi wiec 1.

4.5.3. Ocena dopasowania jako dystans, metryka, podobieiistwo

Zdefiniujmy funkcje dopasowania zdan s : Z x Z + [0,1], w taki spo-
s6b, ze s(z,y) jest ocena dopasowania zdan x i y, zwrocong przez algorytm

podczas wyszukiwania zdania y w indeksie zawierajacym zdanie x.
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Zdefiniujmy rowniez funkcje dystansu pomiedzy zdaniami d, : Z X Z +—

[0, 1], gdzie Z jest zbiorem wszystkich mozliwych zdan, jako:
ds(ﬂf, y) =1- S('Ta y) (42>

Twierdzenie 3 (Dystans pomiedzy zdaniami). Funkcja ds spetnia wtasnosci
dystansu, tj. Vx,y € Z:

1. ds(z,y) > 0 (nieujemnosé)

2. ds(z,y) = ds(y,x) (symetrycznosé)

3. ds(x,x) =0 (zwrotnosc)

Definicja dystansu wedtug [DD09].

Dowoéd 3. Wlasnosé nieujemmnosci wynika bezposrednio z Twierdzenia 1
oraz definicji funkcji dg. Symetrycznosé funkeji d; wynika z symetrycznosci
obliczania oceny dopasowania: s(x,y) = s(y, z). Wlasnos¢ zwrotnosci wynika
natomiast z faktu, iz

Voez s(x,x) =1 (4.3)

Warunek 4.3 wynika z tego, ze jesli algorytm szuka zdania x w indeksie
zawierajacym zdanie x, to obiekt QuerlayMatches dla dopasowania = do x

bedzie zdefiniowany nastepujaco:

patternMatches : { [0,length(x)-1]| }
exampleMatches : { [0,length(x)-1]| }

Zarowno patternM atches, jak i example M atches, beda zawieraly informacje
o dopasowaniu catego zdania x do siebie samego. Obliczenie oceny podobieri-
stwa w tym przypadku bedzie nastepujace:
length(z) + length(x
s, z) = lenithgx; i lenithémi =1
Stad: ds(x,z) =1 — s(z,x) = 0.

Funkcja ds nie jest jednak metryka w zbiorze Z (w rozumieniu definicji
podanej w [DD09].

Twierdzenie 4 (Niespelianie wlasnosci metryki w Z). Funkcja ds nie jest

metrykq w zbiorze Z.

Dowéd 4. Gdyby d, byta metryka, spetniataby warunek identycznosci ele-

mentéw nierozréznialnych:

Viyez (ds(z,y) =0z =y) (4.4)
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Zauwazmy, ze podczas dziatania algorytmu, zaréwno zdanie x, jak i zdanie
y jest najpierw poddane procesowi generowania skrotu, opisanemu w Pod-
rozdziale 4.4.3. Zdefiniujmy funkcje skrotu h : Z +— Z, przyporzadkowujaca
zdaniu jego skrot, ktory powstal w wyniku algorytmu generowania skrotu.
O funkcji h nie zaktadamy ze jest roznowartosciowa. Moga zatem istnie¢ xy
i zy takie, ze x1 # x9 1 h(x1) = h(zy). Poniewaz algorytm operuje tylko na

skrotach zdan, dgs(x1,22) = 0, co przeczy warunkowi 4.4.

Rozpatrzmy teraz, czy ds jest metryka w zbiorze H - zbiorze wszystkich
mozliwych skrotow zdan (zbiorze wartosci funkeji h). W tym przypadku od-

powiedz jest rOwniez negatywna.

Twierdzenie 5 (Niespelnianie wlasnosci metryki w H). Funkcja dg nie jest

metrykq w zbiorze H.

Dowo6d 5. Gdyby dy byta metryka, spelniataby warunek 4.4. Rozpatrzmy

jednak zdania:

2 :{a, a}

zy @ {a}

Naturalnie z; # z9, ale s(z1, 22) = 1, gdyz obiekt OverlayMatches dla tych

zdan jest postaci:

patternMatches : { [0,0] }
exampleMatches : { [0,1] }

(zdanie z; wystepuje w roli example, a zo w roli pattern), a wyliczenie oceny

dopasowania jest nastepujace:

1+2
1te
1+2

Zauwazmy, ze poniewaz H C Z, to dowdéd Twierdzenia 5 jest alternatyw-

5(21, 20) =

nym dowodem Twierdzenia 4.
Rozpatrzmy jeszcze, czy funkcja s jest funkcja podobienstwa w sensie
definicji podanej w [DDO09|. Funkcja s jest podobieristwem, o ile:
1. Vyyez s(z,y) >0
2. Vayez s(z,y) = s(y, x)
3. Vayez s(z,y) < sz, x)
4. s(zyy)=1ler=y

Twierdzenie 6 (Niespelnianie wlasnosci podobienstwa w Z). Funkcja s nie

jest podobienstwem w zbiorze Z.
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Dowo6d 6. Funkcja s spetnia warunki 1, 2, 3, jak zostalo wykazane w do-
wodach poprzednich twierdzen. Nie spelnia jednak warunku 4, co wynika

7z dowodu Twierdzenia 4.

4.5.4. Wnioski

Funkcja podobieristwa s nie spelnia wtasnosci metryki (Twierdzenia 4 i 5)
oraz podobienistwa (Twierdzenie 6). Niespelnianie to wynika z braku zacho-
wania przez funkcje s warunku identycznosci elementéw nierozréznialnych.
Zwroémy jednak uwage, ze algorytm oparty o funkcje s zachowuje wymagane
wlasnosci ograniczenia oceny podobieristwa (Twierdzenie 1) oraz przyktadu
doskonalego (Twierdzenie 2). Ma to zwiazek z faktem, iz funkcja s jest dy-

stansem (Twierdzenie 3). Prawdziwe jest nastepujace twierdzenie:

Twierdzenie 7 (Wplyw wlasnosci dystansu). Niech bedzie dany zbior zdari
S i funkcja d - Z x Z — R. Skonstruujmy algorytm A wyszukiwania zdan
w zbiorze S, ktory dla zdania wejsciowego x zwraca wszystkie elementy y € S,

kazdemu przypisujgc ocene dopasowania score, zdefintowang nastepujgco:

1—d(z,y) gdyd(z,y) <1
Score =
gdy d(z,y) > 1

Algorytm A spetnia wltasno$ci ograniczenia oceny dopasowania oraz przyktadu
doskonatego wtedy i tylko wtedy, gdy funkcja d spetnia warunki 11 3 dystansu,
tj. Vo, y € Z:

— d(z,y) > 0 (nieujemnosé)

— d(z,z) =0 (zwrotnosé)

Dowo6d 7. Zalozmy najpierw, ze funkcja d spelia powyzsze warunki. Wtedy
Veyez d(z,y) > 0. Ocena dopasowania score jest wtedy ograniczona z gory
przez 1. Z definicji, ocena dopasowania jest ograniczona z gory przez 0. Algo-
rytm A posiada wiec ceche ograniczenia oceny dopasowania. Zauwazmy row-
niez, ze jesli x € S, to zostanie on zwrocony z ocena dopasowania 1 — d(z, x).
Poniewaz funkcja d spetlnia warunek zwrotnosci, ocena dopasowania przy-
ktadu doskonatego bedzie rowna 1. Dowodzi to spelniania przez algorytm
A wlasnosci przyktadu doskonatego.

Z drugiej strony, zatdozmy ze algorytm A spelnia wtasnosci ogranicze-
nia oceny dopasowania oraz przyktadu doskonatego. Z faktu, ze score < 1,
wynika V, ez 1 — d(z,y) < 1, a wigc V, ez d(z,y) > 0. Funkcja d spel-
nia warunek nieujemnosci. Ponadto, algorytm A zwraca zdanie x z ocena

dopasowania 1, o ile x € S. Oznacza to, ze Vyey 1 — d(z,x) = 1, a wiec
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Veez d(z,x) = 0, co dowodzi spetniania przez funkcje d warunku zwrotnosci

i koniczy dowdd twierdzenia.

Oznacza to, ze konstruujac algorytm przyblizonego wyszukiwania zdan
nalezy wybraé¢ funkcje podobieristwa, ktora spetnia warunki dystansu. Decy-
duje to o spelianiu przez algorytm istotnych i pozadanych wtasnosci. Nie
jest natomiast w tym kontekscie istotne, czy funkcja ta spelnia matematyczne

warunki podobienistwa lub metryki.
4.6. Zlozonosé¢ obliczeniowa algorytmu

4.6.1. Zlozono$é czasowa algorytmu

Poniewaz autorski algorytm wyszukiwania przyblizonego zostat zaprojek-
towany w celu przetwarzania duzego zbioru danych, jedng z najistotniejszych
jego wtlasnosci jest ztozonosé obliczeniowa. Ponizej zostanie przedstawiona

ztozono$é czasowa i pamieciowa algorytmu wyszukiwania przyblizonego.

Twierdzenie 8 (Zlozonos¢ czasowa algorytmu). Niech n oznacza liczbe zdari
w pamiect ttumaczen, d oznacza Sredniq dtugosé tych zdarn (w sensie liczby
stow), a m - dlugo$é zdania wyszukiwanego. Ztozono$é czasowa algorytmu
wyszukujgcego jest rzedu:

— O(m - log(nd)) w optymistycznym przypadku,

— O(m?log(nd)) w pesymistycznym i Srednim przypadku.

Dowo6d 8. W indeksie jest n zdan o sredniej dtugosci d. W tablicy sufiksoéw
znajduje sie wiec n - d sufikséw. Procedura przeszukujaca m razy wywoluje
procedure getLongestCommonPrefixes, ktora przeszukuje zbior sufiksow.
Przeszukiwanie to odbywa sie w m krokach. W i-tym kroku, zbiér przeszu-
kiwanych sufiksow jest zawezany do tych, ktére majg ze wzorcem wspolny
prefix dtugosci i — 1. W pesymistyczny@rzypadku (jesli w indeksie sg wy-
tacznie doskonale przyktady), procedura getLongestCommonPrefires ma
ztozonosé O(m-log(nd)), gdyz m razy zostanie wywotana procedura wyszuki-
wana binarnego, ktora ma zlozonosé logarytmiczna (za [CSRLO1|). W opty-
mistycznym przypadku (brak jakichkolwiek dopasowan wzorca w pamieci
ttumaczen), ztozonosé¢ tej procedury wynosi O(log(nd)). W §rednim przy-
padku, zdanie wzorcowe ma wspoélny prefiks z jakim$ sufiksem w indeksie

dugosci okoto %, tj. rzedu m. Oznacza to, ze frednia zlozonos¢ procedury

getLongestCommonPre fizes wynosi O(m-log(nd)). Poniewaz procedura ta
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wywolywana jest m razy, optymistyczna ztozonosé czasowa algorytmu wyszu-
kiwania wynosi O(m - log(nd)), natomiast ztozonos$¢ pesymistyczna i $rednia

wynosza O(m?log(nd)).

4.6.2. Zlozonos$é pamieciowa algorytmu

Najistotniejsza wlasnoscia algorytmu jest jego niewielka ztozonosé pa-
mieciowa. Cecha ta ma duze znaczenie zaréwno teoretyczne, jak i praktyczne
(gdyz pozwala na przechowywanie indeksu w pamieci operacyjnej komputera

i uzyskanie duzej szybkosci wyszukiwania).

Twierdzenie 9 (Ztozonosé pamieciowa algorytmu). Niech n oznacza liczbe
zdan w pamieci ttumaczen, d oznacza Srednig dtugo$c tych zdan. Ztozonosé
pamieciowa algorytmu w optymistycznym, pesymistycznym 1 Srednim przy-

padku, niezaleznie od dtugosci wyszukiwanego zdania, jest rzedu: O(nd).

Dowédd 9. Jedyna struktura danych o znacznych rozmiarach, ktora wykorzy-
stuje algorytm, jest tablica sufiksow. W tablicy sufikséw znajduje sie nd su-
fiksow. Doliczy¢ nalezy rowniez stownik tokenéw, ktérego rozmiar jest w naj-
gorszym rzedu nd, gdyz tyle jest ogdlem tokendéw, a w najgorszej sytuacji
wszystkie moga by¢ rézne. Stad ztozonosé pamieciowa algorytmu jest rzedu
O(nd).

4.7. Poréwnanie z konkurencyjnymi algorytmami

Ztozonos¢ czasowa autorskiego algorytmu wyszukiwania wynosi O(m -
log(nd)) w optymistycznym oraz O(m?log(nd)) w pesymistycznym i érednim
przypadku. Jego ztozonosé pamieciowa wynosi O(nd). Ponadto, cecha wyrdz-
niajaca autorski algorytm na tle innych algorytmoéw tej klasy jest wykorzy-
stywanie wtasnej oceny dopasowania zdan, ktéra nie jest oparta na odlegtosci
Levenshteina.

W kolejnych podrozdziala@rzedstawiq poréwnanie teoretycznych cech
autorskiego algorytmu z najnowszymi osiggnieciami w dziedzinie. Wyniki

praktycznych testow algorytmu sa przedstawione w Rozdziale 6.

4.7.1. Algorytm Koehna i Senellarta

Ogoélna charakterystyka i ztozonosé obliczeniowa

Philipp Koehn i Jean Senellart deklaruja ztozono$¢ czasowa swojego algo-

rytmu przeszukiwania pamieci ttumaczen na poziomie O(m?3log(nd)) w pe-
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symistycznym oraz O(m - log(nd)) w optymistycznym i $rednim przypadku
(JKS10]). Ich algorytm, podobnie jak przedstawiony w niniejszej pracy, jest
oparty na tablicy sufikséw. Stosuje on mechanizmy filtrowania potencjalnych
wynikow wyszukiwania, pochodzacych z tablicy. Algorytm ten, w przeciwien-
stwie do opisanego w niniejszej pracy, nie zwraca oceny dopasowania dla
znalezionych zdan.

Ztozonos¢ pamieciowa algorytmu Koehna i Senellarta jest rzedu O(nd).
Autorzy algorytmu nie dazyli jednak do maksymalnego zmniejszenia roz-
miaru tablicy sufiksow (np. dzieki wykorzystaniu steméw). Planowali prze-

chowywanie indeksu do wyszukiwania na dysku twardym komputera.

Opis algorytmu

Algorytm wyszukiwania przyblizonego autorstwa Koehna i Senellarta po-
dzielony jest na nastepujace fazy:

1. Wyszukiwanie w tablicy sufiksow
2. Filtrowanie dopasowan

3. Filtrowanie na podstawie dtugosci
4. Weryfikacja dopasowan

W fazie pierwszej, w tablicy sufikséw wyszukiwane sa wszystkie mozliwe
dopasowania do zdania wzorcowego. W wyniku tej operacji powstaje zbior
wszystkich par (pattern ngram,example ngram), gdzie pattern ngram
jest podciggiem stow zdania wzorcowego, a example _ngram jest podciggiem
stow zdania z przyktadu. Pary te nazywane beda dopasowaniami. Znale-
zione dopasowania zostaja pogrupowane ze wzgledu na przyktady z pamieci
ttumaczen, do ktorych sie odnoszg.

Druga faza polega na wstepnym odrzuceniu niektoérych dopasowan. W ra-
mach jednego przyktadu w pamieci ttumaczen, odrzucane sg miedzy innymi
te dopasowania (pq,e1), dla ktorych istnieje dopasowanie (po,e2), Ze p; jest
podciggiem py lub e; jest podciagiem ey. Identyczny efekt uzyskuje autorski
algorytm, ale nie wymaga on dodatkowego filtrowania. W rozwiazaniu autor-
skim zwracane sg tylko najdhuzsze mozliwe dopasowania z tablicy sufiksow.
Dzieje sie tak ze wzgledu na sposob dziatania funkcji get LongestCommon-
Prefizes, we wspolpracy z obiektem OwerlayMatches (patrz Podrozdziat
4.4.6). \glstruje to nastepujacy przyktad. Zal6zmy, ze w pamieci ttumaczen
znajduje sie przykitad o zdaniu Zréodtowym: “Wynik badan potwierdzil po-
czatkowe przypuszczenia.” Zalozmy rowniez, ze wyszukiwanym zdaniem jest:
“Wynik badan potwierdzit hipoteze profesora N.” W tej sytuacji, algorytm

Koehna i Senellarta odnajdzie w pamieci ttumaczenn dopasowania:
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— wynik

— wynik, badan

— wynik, badan, potwierdzit

Nastepnie, algorytm ten przeprowadzi analize dopasowan i pozostawi trzecie,
najdtuzsze dopasowanie. Natomiast algorytm autorski, podczas przeszukiwa-
nia tablicy sufikséw, natrafi na sufiksy:

— wynik, badan, potwierdzit, poczatkowe, przypuszczenia

— badan, potwierdzit, poczatkowe, przypuszczenia

— potwierdzil, poczatkowe, przypuszczenia

Na podstawie pierwszego ze znalezionych sufiksow otrzymane zostanie do-
pasowanie “wynik, badan, potwierdzil”. Zostanie ono wpisane do obiektu
OverlayMatches. Poniewaz dopasowania uzyskane z kolejnych sufiksow (“ba-
dani, potwierdzil” oraz “potwierdzil”) musiatyby sie znalezé w miejscu zaj-
mowanym przez pierwsze dopasowanie w obiekcie QverlayMatches, zostaja
natychmiast odrzucone.

Trzecia faza algorytmu Koehna i Senellarta polega na odrzuceniu tych
dopasowan, ktore nie spelniajg kryterium diugosci. Kryterium to polega
na sprawdzeniu, czy dysproporcja dlugo$ci pomiedzy zdaniem wzorcowym,
a znalezionym przyktadem, nie jest wicksza od ustalonej z géry wartosci. Dys-
proporcja dlugosci zdan jest brana pod uwage rowniez w autorskim algoryt-
mie, jednak nie jest ona nigdy powodem odrzucenia dopasowania, a jedynie
wplywa negatywnie na jego ocene. Odrzucanie na przyktad dopasowan dtuz-
szych od wzorca powoduje utrate potencjalnie cennych wynikow wyszukiwa-
nia. wazmy nastepujaca sytuacje. Niech w pamieci ttumaczen znajduje
sie zdanie “Wynik badan potwierdzit poczatkowe przypuszczenia, dotyczace
ciezaru czasteczkowego niektorych zwiazkow siarki, azotu, tlenu i manganu”.
Niech zdaniem wyszukiwanym bedzie “Wynik badan potwierdzil poczatkowe
przypuszczenia’. Podczas wyszukiwania, autorski algorytm zwroci przykiad

z pamieci ttumaczen z relatywnie wysoka oceng (na podstawie wzoru 4.1):

5+5
= =50
5415 0

Bez watpienia odnaleziony przyktad moze postuzy¢ ttumaczowi jako podpo-
wiedZ przy tlumaczeniu wyszukiwanego zdania. Wystarczy, ze w uzyskanej
podpowiedzi pominie on druga czes¢, a zostanie tylko ttumaczenie, ktore
go interesuje. Stad zasadne jest, aby podobne przyktady nie tylko nie byty
odrzucane podczas wyszukiwania, ale takze otrzymywaly relatywnie wysokie
oceny.

Ostatnig fazg algorytmu Koehna i Senellarta jest tzw. pelna walida-

cja znalezionych dopasowan, ktora dazy do obliczenia odlegtosci Levensh-
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teina pomiedzy zdaniem wyszukiwanym, a odnalezionym przyktadem. Faza
ta sprowadza sie do taczenia mniejszych dopasowan w wieksze i znalezienia
optymalnego dopasowania zdania wyszukanego do wzorca. Technika taczenia
dopasowan opiera sie na idei algorytmu A*. Podobny krok nie jest potrzebny
w autorskim algorytmie, gdyz tam za taczenie dopasowarn odpowiada obiekt
OverlayMatches.

Wirod zalet algorytmu Koehna i Senellarta wymieni¢é mozna duza szyb-
kos¢ dzialania i dostosowanie do przeszukiwania nawet znacznej wielkosci
pamieci tltumaczen. Wada jest natomiast precyzja wyszukiwania. Algorytm
Koehna i Senellarta odrzuca potencjalnie dobre wyniki wyszukiwania podczas
fazy filtrowania.

Po fazie filtrowania, podczas weryfikacji algorytm ten uzywa do okreslenia
podobienstwa zdan odlegto$ci Levenshteina na poziomie stow, ktoéra nie jest
dobrze dostosowana do tego problemu. Na przyktad, odleglo$é¢ Levenshteina
pomiedzy zdaniami:

— nie widze tu jabtek

— nie widze tu jabtek nie widze tu grusze

wynosi 4. Jesli odniesé¢ ja do sumy dlugosci zdan (12), mozna wywniosko-
wac, ze zdania te sa w % niepodobne, czyli ich stopieri podobieristwa wynosi
okoto 66.7%. Natomiast w autorskim algorytmie, podobieristwo tych zdan

wyniostoby (na podstawie wzoru 4.1):

4+7
—— =~ 91.7
4+8 %

Ponadto, z powodu braku wykorzystania narzedzi przetwarzania jezyka
naturalnego (takich jak np. funkcja stemowania), algorytm ten nie uzna za
podobne niektorych par zdan podobnych w sensie ludzkim. Na przyktad zda-
nia:

— Mam szybki, czerwony samochod

— Nie mam szybkiego, czerwonego samochodu

zostana uznane przez algorytm Koehna i Senellarta za bardzo mato podobne.
Wykorzystanie funkcji stemowania w autorskim algorytmie uodparnia go na
tego typu problemy, a co za tym idzie, czyni go szczegdlnie przydatnym do
przeszukiwania pamieci ttumaczen, w ktérych jezykiem zrodtowym jest jezyk

polski.

Pseudokod algorytmu

Na Rysunkach 4.8 i 4.9 przedstawiony jest pelny pseudokod algorytmu
Koehna i Senellarta. Jest on zaczerpniety z artykutu [KS10].
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Algorytm Koehna i Senellarta: main, find-matches, find-in-suffix-array

procedure main(Pattern p = pi..py)
ceiling-cost = [0.3- p.length]
M := find-matches(p)
S :

return S

find-segments(p,M)

procedure find-matches(Pattern p = p;..py,)
for (start := 1 to p.length)
for (end := start to p.length)

remain := p.length - end

Mgtart.enda = find-in-suffix-array (Psiart, Pend)

break if Mgigriend == 0

for all (m in M)
m.leftmin := |m.start - start]
if (m.leftmin == 0 and start > 0)

m.leftmin := 1
m.rightmin := |m.remain - remain]|
if (m.rightmin == 0 and remain > 0)
m.rightmin := 1
min-cost := m.leftmin+m.rightmin

break if min-cost > ceiling-cost

m.leftmax := max(m.start, start)
m.rightmax := max(m.remain, remain)
m.pstart := start

m.pend := end

M =M {m}

return M

procedure find-in-suffix-array(String string)
first-match := find first occurence of string in array
last-match := find last occurence of string in array
for (Match i:=first_match to last_match)

m := new match()
m.start := i.segment - start
m.end := i.segment - end

m.length := i.segment.length

m.remain := m.length - m.end
m.segment-id := i.segment.id
N :=NU {m}

return N

Rysunek 4.8. Algorytm Koehna i Senellarta - czes¢ pierwsza

4.7.2. Algorytm Huerty

Jak zostato nakreslone w Rozdziale 4.2, autorski algorytm przeszukiwania

pamieci ttumaczen bazuje na rozwigzaniach problemu wyszukiwania przybli-



Rozdzial 4. Przeszukiwanie pamieci ttumaczen 61

zonego. Zasadpe—jest wiec poréwnywanie go z najnowszymi osiggnieciami

w tej dziedzinie

Jednym z najnowszych algorytmoéw wyszukiwania przyblizonego zostat
opublikowany w 2010 roku przez Juana Manuela Huerte ([HuelO]). Wy-
korzystuje on strukture stosu, ktora stuzy kodowaniu indeksu na potrzeby
przyblizonego wyszukiwania tancuchéow znakoéw. Istotna réznica w stosunku
do autorskiego algorytmu jest operowanie na ciggach znakéw, a nie na cia-
gach stow. Ponadto, algorytm Huerty tylko aproksymuje odleglto$é edycyjna,
przez co zwrbocone przez niego wyniki wyszukiwania moga nie by¢ wtasciwe
(autor algorytmu deklaruje margines btedu rzedu 2,5%). Dzieki tym zabie-
gom udato sie mu osiagnac ztozonosé czasowy algorytmu wyszukiwania rzedu
O(m-s-log(s)), gdzie s jest rozmiarem stosu kodujacego. Zwykle rozmiar ten
jest znacznie mniejszy, niz n. Warto jednak zwroci¢ uwage, ze ztozonosé cza-
sowa autorskiego algorytmu réowniez jest liniowa lub kwadratowa wzgledem
dtugosci obiektu wyszukiwanego i logarytmiczna wzgledem rozmiaru zbioru

do przeszukania.

4.7.3. Algorytm Ghodsi’ego

Mohammadreza Ghodsi opublikowal w 2006 roku wtasny algorytm wy-
szukiwania przyblizonego ([GhoO6]). Algorytm ten stuzy do wyszukiwania
podobnych tanicuchéw znakéw i podobnie jak wiele algorytmow tej klasy
znalazl zastosowanie w badaniu sekwencji DNA.

Algorytm Ghodsi’ego bazuje na odlegtosci Hamminga ([Hamb0]) i za-
ktada wyszukiwanie tancuchéw znakoéw odlegltych od wzorca o k w sensie
tej odleglosci. Algorytm pracuje z tekstami zbudowanymi na alfabecie o roz-
miarze o. Deklarowana przez autora algorytmu ztozonos$é¢ czasowa operacji
wyszukiwania jest rzedu O(m*+30* - logon). Mozna tu wiec dostrzec wielo-
mianowsa zalezno$é od dhugosci stowa wyszukiwanego oraz ztoznosé logaryt-

miczng wzgledem wielkosci zbioru przeszukiwanego.
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Algorytm Koehna i Senellarta: find-segments, parse-validate, combinable

procedure find-segments(Pattern p, Matches M)

for all
a :=
a.M :

(Segment s: Im € M :m.segment-id == s.id)
new agenda-item()

= {m € M :m.segment-id == s.id}

a.sumlength := > m € a.M m.length

a.priority := -a.sumlength; a.s := s

A :=

A U {a}

while (a := pop(4))
break if a.s.length - p.length > ceiling-cost

break if max(a.s.length,p.length) - a.sumlength > ceiling-cost

cost

:= parse-validate(a.s,a.M)

if (cost < ceiling-cost)

ceiling-cost := cost

S

=0

S: =85 U {a,s} if cost == ceiling-cost

return S

procedure parse-validate(String string, Matches M)

for all
A =

(mq EM,mg e M)
A U {a} if a ==combinable(mi,ms)

while (a := pop(A))

break if a.mincost > ceiling-cost

mm := new match()

mm.leftmin := a.ml.leftmin; mm.leftmax := a.ml.leftmax
mm.rightmin := a.m2.rightmin; mm.rightmax := a.m2.rightmax
mm.start := a.ml.start; mm.end := a.m2.end

mm.pstart := a.ml.pstart; mm.pend := a.m2.pend

mm.internal := a.ml.internal + a.m2.internal + a.internal

cost

:= min(cost, mm.leftmax + mm.rightmax + mm.internal)

for all (m in M)

A

return c

procedure c

:=A | {a} if a == combinable (mm,m)

ost

ombinable (Matches mi,ms)

return null unless mj.end < may.start

return null unless mj.pend < meo.pstart

a.ml :=ml; a.m2 := m2

delete := m2.start - ml.end - 1

insert := m2.pstart - ml.pend - 1

internal := max(insert,delete)

a.internal := internal

a.mincost := ml.leftmin+m2.rightmin+internal
a.priority := a.mincost

return a

Rysunek 4.9. Algorytm Koehna i Senellarta - cze$¢ druga @


Krzysztof Jassem
Notatka
A czemu znalazł się tutaj?


Rozdzial 5

Przetwarzanie pamieci tlumaczen

5.1. Motywacja i cel badan

Technika wspomagania pamieci tltumaczen, opisana w Rozdziale 3, siln@
opiera sie na jako$ci wykorzystywanej pamieci ttumaczen. Pamieé¢ thuma-
czen dobrej jakosci zawiera przyktady uzyteczne z punktu widzenia ttuma-
cza. W zwiazku z tym, tlumacze daza do zbudowania na swo6j uzytek jak
najwiekszej i przede wszystkim wysokiej jakosci pamieci ttumaczen.

Jako$¢ pamieci tlumaczen moze by¢ mierzona dwoma kryteriami. Po
pierwsze, przyktady majg by¢ odnajdywane w pamieci mozliwie czesto. Cze-
stos¢ tego odnajdywania bezposrednio przektada si¢ na zmniejszenie czasu
ttumaczenia dokumentu przez ttumacza. Do mierzenia tej czestosci stuzy za-
proponowany przeze mnie w Definicji 18 parametr kompletnosci. Pojecie to
pochodzi z dziedziny pozyskiwania informacji, w jezyku angielskim znane jest
pod nazwa recall. Jest ono opisane m.in. w [MKSW99|. W niniejszej pracy
podaje wlasng definicje kompletnosci, dostosowana do zaganienia przeszuki-

wania pamieci ttumaczen, inspirowana opracowaniem [WS99].

Definicja 18 (Kompletnosé¢). Kompletnoscig wyszukiwania zdan przez al-
gorytm A przeszukiwania pamieci ttumaczen dla danego zbioru zdarn Z i danej
pamiect ttumaczen T nazywamy stosunek liczby zdan w zbiorze Z, dla kto-
rych algorytm A zwroci niepusty zbior wynikow wyszukiwania w pamieci T

do catkowitej liczby zdan w zbiorze Z.

Drugim kryterium jakosci pamieci ttumaczen jest uzytecznosé przyktadow
znalezionych w pamieci ttumaczen. Uzytecznosé przykladu jest rozumiana
jako jego przydatnosé przy ttumaczeniu zdania. Do jej mierzenia stuzy po-
jecie doktadnosci (ang. precision). Na podstawie [WS99| definiuje to pojecie
nastepujaco:
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Definicja 19 (Doktadnosé). Niech bedzie dany algorytm A przeszukiwania
pamiect ttumaczen, zbior zdan wejSciowych Z 1 pamieé¢ ttumaczen T'. Niech
2bior przyktadow S bedzie dany nastepujgco: S ={p: p= A(z),dla z € Z},
gdzie A(z) jest przyktadem zwréconym przez algorytm A dla zdania z, ktory
otrzymal najwyzszqg ocene. Doktadnosciq wyszukiwania zdan przez algorytm
A, wyposazony w pamieé ttumaczen T, dla zbioru zdan Z, nazywamy stosunek
liczby przyktadow w zbiorze S, ktore sq uznane za przydatne przez ttumacza,

do catkowitej liczby przyktadow w zbiorze S.

Zauwazmy, ze definicja doktadnosci ma charakter wytacznie praktyczny,
gdyz jest Scisle uzalezniona od subiektywnego osadu thumacza.

Kompletnosé i doktadnosé, wedtug podanych definicji, zaleza od wybra-
nego algorytmu wyszukiwania oraz od wykorzystywanej pamieci thtumaczen.
W Rozdziale 4 zaproponowatem skuteczny algorytm wyszukiwania. Jego sku-
tecznosé tj. jego kompletnosé¢ i doktadnosé, sa przedstawione w Rozdziale
W niniejszym rozdziale skupie sie na zagadnieniu przygotowania dobrej pa-
mieci ttumaczen.

Obecnie $rodowisko ttumaczy zdaje sobie sprawe z potencjatu techniki
komputerowego wspomagania ttumaczenia i docenia wartos¢ dobrej pamieci
ttumaczen (patrz [CGSSO04]). Zostalo udowodnione, ze uzyteczna pamieé
moze w znaczacy sposob zmniejszy¢ naklad pracy na tlumaczenie (patrz

[Valos)).

5.2. Tradycyjna metoda tworzenia pamieci tltumaczen

Najczesciej pamie¢ thumaczen jest kolekcjonowana przez ttumaczy w trak-
cie procesu tlumaczenia. Proces ten jest wspierany przez narzedzia klasy
CAT, opisane w Rozdziale 3. Jeden ttumacz jest w stanie samodzielnie ze-
bra¢ pamie¢ thtumaczen liczaca kilkadziesiat lub kilkaset tysiecy przyktadow.
Thumacze pracujacy w wiekszych organizacjach, na przykltad biurach ttu-
maczen, czesto buduja wspolng pamieé¢ na uzytek wszystkich zrzeszonych
w danej organizacji. Im wieksza pamie¢, tym wicksze prawdopodobienstwo,
ze bedzie ona pomocna.

W zwiazku z powyzszym, thumacze nie poprzestaja na rozszerzaniu pa-
mieci tlumaczen dzieki biezacym zleceniom, ale siegaja po dokumenty prze-
thumaczone przed era programéw CAT. Dokumenty te najczesciej sa prze-
chowywane w formie elektronicznej (format .doc) i sa potaczone w pary:
dokument zrédtowy - dokument docelowy. Aby stworzy¢ z nich pamie¢ thu-

maczen, nalezy najpierw podzieli¢ tekst tych dokumentéw na zdania. Opera-
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cja ta nazywa sie segmentacja. Nastepnie nalezy dopasowaé zdania zrodlowe
do docelowych w taki sposéb, aby dopasowane zdania byty swoimi ttumacze-
niami. Proces ten nazywa sie uréwnoleglaniem.

Zarowno segmentacja, jak i uréwnoleglanie sa operacjami, ktére moga zo-
sta¢ wykonane automatycznie. Ze wzgledu na to, ze maja one duze znaczenie

w zagadnieniu przygotowywania pamieci ttumaczen, opisze je doktadniej.

5.2.1. Segmentacja tekstu

Segmentacja, czyli podziatl tekstu na zdania, nie jest, wbrew pozorom,
operacja trywialna. Naiwny algorytm dzieli tekst w miejscach kropek, wy-

krzyknikow i znakow zapytania. Rozwazmy jednak nastepujace zdanie:

“Sz. Pan mgr inz. Jan Kowalski, zamieszkaty przy ul. Boh. Westerplatte
(??), zgtosi sie do W.K.U. w Poznaniu, celem m.in. przedstawienia zasSwiad-

czenia o odbyciu P.W. w m.st. Warszawie.”

W oparciu o naiwny algorytm segmentacji, zostanie dokonany podziat:

1. Sz

2. Pan mgr inz.

3. Jan Kowalski, zamieszkaty przy ul.
4. Boh.

5. Westerplatte (¢

6. ¢

7. ), zgtosi sie do W.

8. K.

9. U.

10. w Poznaniu, celem m.

11. in.

12. przedstawienia zasSwiadczenia o odbyciu P.
13. W.

14. w m.

15. st.

16. Warszaure.

Algorytm naiwny blednie podzielit jedno zdanie na az 16 segmentow.
W praktyce, do segmentacji stosuje sie algorytm oparty o zbiér regut seg-
mentacji (taki jak opisany w pracy [Lip07]). Reguly te sa najczesciej zapisane
w formacie SRX (opisanym w [LIS04]). Format ten dopuszcza dwa rodzaje
regul: reguty podziatu, oraz reguty zabraniajace podziatu (wyjatki). Dla kaz-

dej reguly okresla sie, jaki tekst ma wystapi¢ przed miejscem podziatu (lub
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braku podziatu), a jaki po tym miejscu. Na Rysunku 5.1 przedstawiona jest
definicja reguty, ktora ustawia punkt podzialu po znaku interpunkcyjnym,

o ile zaraz za tym znakiem znajduje sie bialy znak.

Regula podzialtu SRX

<rule break="yes">
<beforebreak>[\.\7!]</beforebreak>
<afterbreak>\s</afterbreak>
</rule>

Rysunek 5.1. Prosta reguta podziatu SRX

Napis break=yes oznacza, ze jest to reguta podziatu. Element <before-
break > zawiera wyrazenie regularne, ktére musi by¢ dopasowane do tekstu
bezposrednio przed miejscem podzialu. Analogicznie, element <afterbreak>
zawiera wyrazenie regularne, dopasowywane do tekstu za miejscem podziatu.

Na Rysunku 5.2 jest zaprezentowana reguta, ktéra zabrania dzieli¢ zdania

po skrocie 'ul.’, jesli zaraz za nim wystepuje bialy znak.

Wyjatek SRX

<rule break="no">
<beforebreak>ul\.</beforebreak>
<afterbreak>\s</afterbreak>
</rule>

Rysunek 5.2. Prosty wyjatek SRX

Rysunek 5.3 przedstawia bardziej skomplikowana regute SRX, obstugu-
jaca niektore typy wypunktowan. Wedhug tej reguly, kolejne punktory maja

stanowi¢ odrebne segmenty:.

Regula podzialu SRX

<rule break="yes">

<beforebreak>[:;\n]</beforebreak>

<afterbreak>\s+([0-9]+|\w| [iIvVxXmM1LdD]+)\.?\)\s</afterbreak>
</rule>

Rysunek 5.3. Reguta SRX, obstugujaca wypunktowanie

Dla zdefiniowanego zbioru regut, do podziatu na zdania tekstu stosuje sie
algorytm podziatu, na przyktad taki, jak opisany w pracy [Lip07]. Algorytm
ten przyjmuje na wejsciu zbior R regut SRX oraz tekst T'. Zwraca zbior pozy-
cji tekstu, w ktorych ma nastapi¢ podziat zdania. Pseudokod tego algorytmu

jest przedstawiony na Rysunku 5.4.
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Algorytm: Podzial tekstu na zdania

procedure split(R,T)
splitPositions := empty set

for (textIndex := 0 to length(T)-1)

activeRule := null

ruleIndex := 0

while (activeRule == null and ruleIndex < size(R) - 1)
currentRule := R[ruleIndex]

if (currentRule.beforeBreak.matches(T[0..textIndex])
and currentRule.afterBreak.
matches(T[textIndex+1..length(T)-1])

activeRule := currentRule
else
ruleIndex := rulelndex + 1
if (activeRule != null and activeRule.break = ’yes’)

splitPositions.add(textIndex)

return splitPositions
end procedure

Rysunek 5.4. Algorytm podzialu tekstu na zdania

Dziatanie algorytmu dzielenia na zdania jest nastepujace. Dla kazdej po-
zycji w tekscie dopasowywane sa po kolei reguty SRX. Pierwsza dopasowana
reguta decyduje o tym, czy w danym miejscu powinien nastapi¢ podziat zda-
nia. Jesli regula ta jest reguta podziatu, nastepuje podziat zdania w rozpa-
trywanym miejscu w tekscie i algorytm przechodzi do analizy kolejnej pozycji
w tekscie. Jesli natomiast znaleziona reguta jest wyjatkiem, w miejscu tym
nie nastepuje podzial zdania i algorytm przechodzi do analizy kolejnej po-
zycji w tekscie. W przypadku nieznalezienia pasujacej reguty, nie nastepuje
podziat zdania w tym miejscu, a algorytm przechodzi do nastepnej pozycji.

W zwigzku z powyzszym, wazna jest kolejnos¢ regut. Na przyktad, aby za-
pewnié, ze tekst bedzie dzielony na zdania po kropce, ale nie po skrocie prof.’,
nalezy najpierw poda¢ wyjatek od reguty podziatu, a dopiero potem wtasciwg
regute. Zestaw takich dwoch regut jest przedstawiony na Rysunku 5.5.

Powodzenie segmentacji zalezy wiec od przygotowania wlasciwych regut
podziatu oraz wyjatkéow od nich. W praktyce, warto stosowaé¢ rézne zestawy
regut dla tekstow w réznych jezykach. Pozwala to unikng¢ probleméw z wza-
jemnym wykluczaniem si¢ regut podziatu. Co wiecej, w niektorych przypad-
kach uzasadnione jest nawet stosowanie kilku zestawéw regut w obrebie jed-

nego jezyka. Wilasciwy zestaw wybiera sie na podstawie klasy tekstu, ktory
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Zestaw regul SRX

<rule break="no">
<beforebreak>prof.</beforebreak>
<afterbreak>\s</afterbreak>
</rule>

<rule break="yes">
<beforebreak>\.</beforebreak>
<afterbreak>\s</afterbreak>
</rule>

Rysunek 5.5. Zestaw reguty SRX i wyjatku od niej

chcemy podzieli¢ na zdania. Jest to uzasadnione na przyktad dla tekstow
prawniczych i medycznych. Skroty stosowane w tekstach prawniczych moga

(@Y a przy-
ktad, jesli ze wzgledu na teksty prawnicze, okreslimy globalng regute zabra-

byé¢ zupetnie rézne od tych stosowanych w tekstach medyczny

niajaca dzielenia zdania po skrocie ust. (od ustep), w kontekscie medycznym
nastapi btad podziatu dla tekstu: “Nalezy dbac¢ o higiene ust. Pomaga w tym

szczotkowanie zebow.”

5.2.2. Uréwnoleglanie

Po podziale dokumentéw na zdania, kolejnym krokiem jest ich uréwnole-
glenie. Najogolniej, operacja ta polega na przyporzadkowaniu do siebie tych
zdan z dwoch tekstow w dwoch roznych jezykach, ktore sa swoimi ttumacze-
niami.

Operacje dopasowywania mozna bardziej formalnie zdefiniowa¢ nastepu-

jaco.

Definicja 20 (Ur6éwnoleglenie, dopasowania). Niech S bedzie tekstem Zrodto-
wym, a T - docelowym. Niech s = (s1, 2, ..., S,) bedzie ciggiem zdan tekstu
Zrodtowego, a t = (t1,ta,...,t,) ciggiem zdan tekstu docelowego. Urdwnole-

gleniem tekstu S do tekstu T nazywamy cigg d par (cs, ), takich zZe:

— ¢s 1 ¢ Sq podciggami odpowiednio ciggow s it

— przynajmniej jeden z ciggow cs i ¢; jest miepusty

Pary (cs, ¢;) nazywa sie dopasowaniami. Dopasowaniem typu (i — j) na-
zywamy pare (cs,c;) taka, ze dtugo$é ciggu cs wynosi i, a dlugosé ciggu c;
WYNOSL j.

Cigg d musi spetniaé nastepujgce wtasnosci:

- U(cs,ct)ed Cs =S

o U(cs,ct)ed Ct = t
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gdzie | oznacza operacje konkatenacji ciggow.

Przy spetnieniu powyzszych warunkow, podczas operacji uréwnoleglania,
zadne zdania nie moga by¢ pominiete lub zamienione w kolejnosci ani w ciaggu
s, ani w t. Dzieki temu, dysponujac tylko uréwnolegleniem tekstow (ciggiem
d), mozna te teksty odtworzy¢ w takiej postaci, w jakiej byly przed operacja
uréwnoleglania.

Podczas operacji uréwnoleglania dazy sie do tego, aby w dopasowaniach
(cs, ;) zdania z ciagu ¢; byty tlumaczeniem zdan z ciagu c;. Najprostszym

algorytmem uréwnoleglania jest algorytm, ktorego ciag d ma postac:

d= ((81, tl), (82, tz), (83, tg), .. )

Polega on wiec na dopasowywaniu kolejno po jednym zdaniu Zrédtowym do

jednego zdania docelowego. Taki algorytm nie jest wystarczajacy, gdyz nie

uwzglednia rozbieznosci, jakie zwykle wystepuja pomiedzy tekstami. Wptyw

na powstanie tych rozbieznosci maja na przyktad (za [Lip07]):

— rézne liczby zdan uzyte do wyrazenia tego samego w obu jezykach

— btedy spowodowane zta segmentacja tekstu

— pomytkowe przeoczenie zdania przez ttumacza

— roznice w tresci tekstow (zwykle na skutek aktualizacji tekstu S po prze-
ttumaczeniu).

Szacuje sie, ze podobne problemy dotyczg okoto 10% wszystkich zdan w tek-

stach rownolegltych (za [Lip07]). Gdy najprostszy algorytm napotka chocby

jeden tego typu problem, dopasowania utworzone za nim beda btedne. Z tego

powodu opracowano algorytmy mniej wrazliwe na wyzej wymienione pro-

blemy.

Algorytm Gale’a Church’a

Jest to algorytm bazujacy na dlugosci zdan, opisany w [GC91]. Oparty
jest na zalozeniu, ze zdania w réznych jezykach, ktore sa swoimi ttumacze-
niami, maja podobna dlugosé. Wedtug badan przeprowadzonych przez au-
torow algorytmu, zalozenie to jest poprawne. Z opracowania [GC91| pocho-
dzi wykres korelacji dlugosci paragrafow przykladowego tekstu angielskiego
oraz jego niemieckiego tlumaczenia. Wykres ten jest przedstawiony na Ry-
sunku 5.6. Pozioma 0§ przedstawia dtugosé¢ paragrafu angielskiego, a pionowa
- dlugosé odpowiadajacego mu paragrafu niemieckiego.

Algorytm bierze pod uwage wszystkie mozliwe dopasowania. Dla kazdego

z nich obliczane jest prawdopodobienistwo w oparciu o stosunek diugosci
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Rysunek 5.6. Korelacja dlugosci paragrafow tekstow w dwoch jezykach

zdan ciagu ¢y do dtugosci zdan ciagu ¢;. Nastepnie ze wszystkich dopasowan
wybiera sie ciag dopasowan o najwiekszym prawdopodobienstwie.
Wyrdznia sie nastepujace zalety algorytméw dopasowania, bazujacych na
dtugosci zdan (za [Lip07]):
— niezaleznosé od jezykow tekstow
— niska ztozono$¢ czasowa
— niska ztozonos¢ pamieciowa.
Wada jest jednak niska jako$¢ uréwnolegleni dla trudnych tekstow, tj. takich,

w ktorych wystepuje wiele dopasowari innego typu niz (1-1).

Algorytm Moore’a

Algorytm ten, opisany w [Moo02|, dziata analogicznie do algorytmu Ga-
le’a Church’a, z ta jednak roznica, ze prawdopodobienistwo dopasowania obli-
czane jest nie w oparciu o dtugos¢, ale o tresé zdan. Algorytm prébuje dopa-
sowaé te zdania, ktore zawierajg stowa, bedace swoimi odpowiednikami. Aby
taki algorytm mogt funkcjonowaé, konieczne jest wykorzystanie stownikdw
do sprawdzenia, ktore stowa sa swoimi odpowiednikami. Prawdopodobien-
stwo dopasowania zdan jest wtedy obliczane dzicki metodom tlumaczenia
statystycznego.

Podstawowa zaleta algorytméw dopasowania bazujacych na tresci zdan
jest wysoka jako$¢ uréwnoleglenn. Wedtug danych zebranych przez autora

pracy [Lip07]|, algorytm Moore’a pozwala uzyska¢ okoto 95% prawidtowych
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dopasowan typu (1-1). Wada algorytmu Moore’a (jak i wszystkich algoryt-
mow bazujacych na tresci zdan) jest zaleznosé od jezykéw. Powoduje ona
nastepujaca niedogodnosé - gdy zachodzi potrzeba dopasowania tekstow w n

roznych jezykach (dopasowujac zawsze tylko 2 teksty na raz), nalezy na po-

n
2

nik dla kazdego dwuelementowego zbioru jezykéw). Opracowanie takich stow-

trzeby algorytmu przygotowaé az ( ) stownikow dwujezycznych (jeden stow-
nikéw moze by¢ bardzo czasochtonne.

Obliczanie podobienstwa dopasowania w algorytmie Moore’a jest znacznie
bardziej skomplikowane, niz w algorytmie Gale’a-Church’a. Jednak dzieki
optymalizacjom, zastosowanym w algorytmie Moore’a, nie wystepuje duza

utrata szybkosci dziatania w stosunku do algorytmu Gale’a-Church’a.

Hunalign

Jednym z najbardziej rozpowszechnionych algorytméw uréwnoleglania
jest hunalign (opisany w [VNH'05]). Jest on wykorzystywany w darmowym
oprogramowaniu, opracowanym na potrzeby wiekszego projektu. Projekt ten
mial na celu zaimplementowanie tlumaczenia statystycznego pomiedzy je-
zykiem wegierskim, a angielskim. Mimo to, hunalign nadaje si¢ do uréwno-
leglania tekstow w dowolnych jezykach. Wejsciem do algorytmu jest tekst
podzielony na zdania oraz nej(eny. Wyjsciem - ciag par zdan w dwoch

jezykach (pary te sa nazywand*sentences).

Algorytm hunaliczy cechy algorytmu Gale’a-Church’a oraz Moore’a.
Kiedy jest dostepny stownik, do obliczania prawdopodobieristwa dopasowania
wykorzystywana jest zarowno informacja o dtugo$ci dopasowywanych zdan,
jak i informacje stownikowe. W przypadku braku stownika, algorytm dziata
dwufazowo. Najpierw dopasowuje teksty, wykorzystujac jedynie informacje
o dtugosdci zdan. Na podstawie tego uréwnoleglenia buduje stownik. Nastepnie
dokonuje dopasowania tekstéw ponownie, tym razem korzystajac nie tylko
z informacji o dtugosci zdan, ale takze z nowo opracowanego stownika.

O popularnoéci algorytmu zadecydowaly nastepujace jego cechy: dostep-

nosé¢, wydajnosé i doktadnosé uréownoleglen.
5.3. Metoda autorska - przetwarzanie

5.3.1. Problemy podejscia tradycyjnego

Tradycyjna metoda tworzenia pamieci thumaczen niesie ze sobg pewne

trudno$ci. Powstate w jej wyniku pamieci majg istotne Wad@’ierwszad z nich
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jest wystepowanie btedéw, wynikajacych z niedoskonatosci algorytmow seg-
mentacji 1 uréwnoleglania. W typowych zastosowaniach, odsetek btednych
przyktadow w tradycyjnie przygotowanych pamieciach siega nawet 10%-15%.
Podawanie ttumaczowi btednych przykladéw podczas pracy jest nie tylko
bezuzyteczne, ale dodatkowo powoduje jego frustracje i ograniczenie zaufania
do mechanizmu wspomagania ttumaczenia.

Druga, znacznie istotniejsza wada pamieci ttumaczeri pochodzacych z réz-
norodnych zrdédet jest duze rozdrobnienie informacji. Oznacza to, ze pamieci
te zawieraja duza ilo$¢ zdan, ktére mocno réznia sie miedzy soba. Takie roz-
drobnienie wynika z faktu, ze zdania pochodza na ogét z dokumentéow stabo
ze soba powiazanych. Skutkuje to niskim prawdopodobieristwem znalezienia
w takiej pamieci tlumaczeni przyktadéw przydatnych podczas ttumaczenia.

Pierwszym pomystem na przezwyciezenie problemu rozdrobnienia jest
skupienie sie na waskiej domenie tekstow (pomyst zainspirowany jest m.in.
wnioskami z artykulu [GWO03]). Pamieci ttumaczeni zawierajace teksty z jed-
nej dziedziny sa przydatne podczas ttumaczenia nowych tekstow z tej dzie-
dziny. Przyktadowymi dziedzinami pamieci ttumaczen sa:

— prawo Unii Europejskiej

— ustawodawstwo konkretnego panstwa

— medycyna

— instrukcje techniczne

— napisy filmowe

Wszystkie te dziedziny cechuje duza powtarzalnosé tekstow, ktora zwicksza
przydatnos¢ pamieci ttumaczen podczas ttumaczenia.

Samo skupienie sie na waskiej domenie tekstéw nie gwarantuje jednak
uzyskania dobrej jako$ci pamieci tlumaczen. Wystepuja nastepujace pro-
blem
— tlumaczenia pozyskiwane z dwujezycznych dokumentéw moga by¢ niskiej

jakosci,

— nawet po zawezeniu do jednej dziedziny, dane wciaz cechuja sie rozdrob-
nieniem.

Zeby dalej przeciwdziata¢ efektowi rozdrobnienia, klienci biur ttumaczen cze-

sto dysponuja wlasnymi pamieciami, zawierajacymi teksty ze szczegdélnie wa-

skiej dziedziny, takiej jak instrukcje samochodéw konkretnej marki. Pamieci

takie czesto sa znacznej wielkosSci, przez co sa trudne w przechowywaniu

i przeszukiwaniu. Ponadto, ze wzgledu na rézne pochodzenie ttumaczeni, nie

ma gwarancji ich jako$ci.
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5.3.2. Zarys rozwigzania

Powyzszym problemom wychodzi na przeciw autorska metoda tworzenia
wyspecjalizowanej pamieci ttumaczen wysokiej jakosci. Metoda polega na
przetwarzaniu gotowych pamieci ttumacze

W pierwszym kroku zbierana jest dziedzinowa pamie¢ ttumaczen. Nie ma
przy tym znaczenia jakos¢ ttumaczen w niej wystepujacych. W szczegélnym
przypadku moze zostaé¢ uzyta zdegenerowana pamieé¢ thumaczen, ktorej przy-
ktady maja puste zdania docelowe.

W drugim kroku analizuje sie wylacznie zbiér zdan zrédtowych wejsciowe;j
pamieci ttumaczen. Sposrod tych zdan wybiera sie te najczesciej wystepujace,
korzystajac z algorytmu analizy skupien. Dla najczestszych zdan zrodtowych
pobiera sie ich tlumaczenia z wejsciowej pamieci tlumaczen (o ile pamie¢
ta nie byla zdegenerowana). Tlumaczenia te sa weryfikowane (lub opraco-
wywane od nowa) przez thumaczy. W wyniku tych prac powstaje wysokiej
jakosci pamieé, zawierajaca tylko takie przyktady, ktére maja najwicksza

szan azac sie przydatne podczas pracy ttumacza.

5.4. Analiza skupien

Centralnym punktem autorskiego algorytmu przetwarzania pamieci ttu-
maczen jest analiza skupien zdan. W niniejszym rozdziale przyblize zatem

problem analizy skupien danych.

5.4.1. Opis problemu
W ksiazce [KWGS09] podaje sie nastepujaca definicje.

Definicja 21 (Analiza skupien). Analiza skupieri jest narzedziem analizy
danych, stuzgcym do grupowania n obiektow, opisanych za pomocq wektora p

cech, w K niepustych, roztgcznych i mozliwie “jednorodnych” grup - skupien.

W obrebie skupien obiekty maja byé maksymalnie podobne do siebie
(w sensie przyjetej funkeji podobientswa), natomiast pomiedzy skupieniami -
maksymalnie niepodobne. Naiwny algorytm analizy skupien, dla ustalonego
K i danego kryterium optymalnego podzialu, sprawdza wszystkie mozliwe

podziaty zbioru wejsciowego. Podzialow tych jest (za [KWGS09)):
K
(KN, .
k=1

Dla n=100 i K=4 jest to liczba okoto 10%®. Wykracza ona znacznie poza

mozliwosci dzisiejszych komputerow. Poza tym, problemem jes@talenie
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z gory parametru K, czyli liczby skupien. Tak jest miedzy innymi w przy-

padku zbioru zdan.

5.4.2. Algorytmy hierarchiczne

Podstawowa klasa algorytmoéow analizy skupienn sa rozwiadzar@wierar—
chiczne. Polegaja one na krokowym budowaniu coraz wiekszych skupienn po-
przez taczenie mniejszych zbioréw (metody algomeracyjne). W innej wersji
rozwigzania hierarchicznego, za pierwsze skupienie przyjmuje sie caty zbior,
ktory jest poézniej stopniowo dzielon

Na Rysunku 5.7 przedstawiony jest stowny opis hierarchicznego algo-
rytmu aglomeracyjnego (polegajacego na taczeniu skupien pis jest za-
czerpniety z ksiazki [KWGS09).

Algorytm: Aglomeracyjna analiza skupien

1. Utwoérz jednoelementowe skupienia dla kazdego z n elementéw zbioru.
2. Polacz dwa skupienia, zawierajace najbardziej podobne obiekty.
3. Jesli liczba skupieni jest wieksza od K, idZ do 2.

Rysunek 5.7. Aglomeracyjny algorytm analizy skupien

Algorytm ten wymaga zdefiniowania miary niepodobieﬁstwa@miqdzy
dwoma obiektami oraz dwoma skupieniami. Wybranie dobrej miary niepo-
dobienstwa jest kluczowe z punktu widzenia jakosci skupieri, powstatych
w wyniku jego dziatania. Z ksigzki [KWGS09| pochodzi nastepujaca definicja

miary niepodobienstwa:

Definicja 22 (Miara niepodobienistwa). Funkcje p: X x X — R nazywamy
miarg niepodobienstwa, jesl Vu,, vy € X:
1. p(xp,xs) >0
2. p(xp,zs) =0& z, = x4
3. p(xy, xs) = plas, x,)
Z powyzszej definicji wynika, iz okreslanie miary niepodobieiistwa obiek-
tow jest czynnoscia majaca duzo Wspélneg@okreélaniem funkcji dystansu

lub podobienstwa miedzy nimi.

5.4.3. Algorytm K-$rednich

Najczesciej wykorzystywanym algorytmem analizy skupien jest metoda
K-$rednich. Jest to algorytm niehierarchiczny. Do zadanej liczby skupien K
przyporzadkowuje sie n obiektéw, przy czym obliczenia nie bazuja na wy-
znaczonych wczesnie] mniejszych lub wiekszych skupieniach. Opis metody
K-$rednich zaczerpniety jest z ksiazki [KWGS09].
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Niech Cx oznacza funkcje, ktora przyporzadkowuje kazdemu obiektowi
numer skupienia, do ktérego ten obiekt nalezy (przy podziale na K sku-
pienl). Zatozmy, ze cechy obiektu sa ilosciowe i moga by¢ opisane liczbami
rzeczywistymi (wektor cech nalezy do przestrzeni R?). Glowna idea metody
K-$rednich jest takie rozmieszczenie obiektéw w skupieniach, ktére minimali-
zuje zmienno$¢ wewnatrz skupien (tj. obiekty nalezace do jednego skupienia
sa podobne), a co za tym idzie maksymalizuje zmiennos$¢ miedzy skupieniami.

Algorytm K-$rednich jest przedstawiony na Rysunku 5.8.

Algorytm: Analiza skupienn metoda K-srednich

1. Rozmiesé w losowy sposéb n obiektéw w K skupieniach. Niech rozmieszczenie to bedzie
opisane przez funkcje C’%).

2. Dla kazdego z K skupieni oblicz wektor érednich zy, k = (1,2,..., K).

3. Rozmie$¢ ponownie obiekty w K skupieniach w taki sposob, ze:

M), . .
Cy (i) =arg min p(wi, Tr).

4. Powtarzaj kroki 2 i 3 az do momentu, kiedy przyporzadkowanie obiektéw pozostanie
niezmienion li C’;? = C%fl).

Rysunek 5.8. Algorytm K-$rednich

Z punktu widzenia analizy skupien zdan, algorytm K-$rednich ma dwie
istotne wady. Po pierwsze, wymaga okreslenia z goéry liczby skupien K. Po
drugie, obiekty poddawane analizie musza by¢ opisane iloSciowym wektorem
cech, sktadajacym sie z liczb rzeczywistych.

Choé¢ mozna stworzy¢ opis zdania w jezyku naturalnym w postaci ciagu
liczb, taka reprezentacja nie bytaby naturalna. Potrafimy natomiast okreglisé
funkcje dystansu pomiedzy dwoma zdaniami. Poszukiwany algorytm analizy
skupieni dla obiektéw bedacych zdaniami musiatby zatem korzysta¢ z funkcji

dystansu, a nie z wektoréw cech.

5.4.4. Algorytm QT

Algorytm Quality Threshold (QT), opisany w artykule [HKY99|, powstat
na potrzeby bioinformatyki. Postuzyt do przeprowadzania analizy skupien ge-
noéw, celem wyrodznienia skupieri sekwencji genetycznych zaleznych od siebie.

Algorytm QT jest odpowiedzia r@ady algorytmow hierarchicznych oraz
metody K-$rednich. Wedtug badan przeprowadzonych przez autoréw arty-
kutu [HKY99|, algorytmy hierarchiczne maja tendencje do tworzenia albo
matej liczby zbyt ogoélnych (tzw. wydtuzonych) skupieni, albo duzej liczby
zbyt zwartych zbioréw obiektow, ktore bardzo mato réznig sie od siebie.

Jest to spowodowane faktem, iz decyzje podejmowane przez algorytm hierar-
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chiczny maja charakter lokalny. Co wiecej, raz utworzone skupienie nie jest
juz modyfikowane. Zasada ta powoduje, ze algorytm pozostaje przy pierw-
szym znalezionym przez siebie rozwiazaniu, ktére niekoniecznie jest najlep-
Szym.

QT nie posiada wyzej wymienionych wad. Co wiecej, nie wymaga okre-
Slenia z gory liczby skupienn K. Ponadto, opiera sie wylacznie na funkcji
dystansu obiektéw poddawanych analizie, nie na ich cechach ilo$ciowych.
Czyni go to zatem znacznie bardziej przydatnym w analizie skupieni zdan,
niz metoda K-$rednich.

Opis algorytmu QT wykorzystuje pojecie §rednicy skupienia, ktore jest

zdefiniowane ponizej.

Definicja 23 (Srednica skupienia). Srednicq skupienia S (ozn. sr(S)) na-
zywamy najwiekszy dystans pomiedzy dwoma obiektami nalezgcymi do tego

skupienia, tj. sr(S) = gﬁ)ﬁg d(a,b)

Wejsciem do algorytmu Quality Threshold sa:

— zbiér U obiektéw do analizy,

— funkcja d : U x U +— R, spelniajaca warunki dystansu (jak w Twierdze-
niu 3),

— liczba dinq., 0znaczajaca maksymalna srednice skupienia,

— liczba S, 0znaczajaca minimalna liczbe obiektow w skupieniu.

Dziatanie algorytmu jest nastepujace. Pierwszym kandydatem na skupie-
nie jest zbior sktadajacy sie z pierwszego obiektu zbioru U oraz z obiektu
znajdujacego sie od niego w najmniejszym dystansie. Nastepnie, pozostate
obiekty sa poddawane analizie. Jesli dodanie danego obiektu nie powoduje
zwiekszenia $rednicy skupienia ponad d,,.., obiekt jest dodawany do sku-
pienia. Jesli natomiast dodanie go spowodowatoby nadmierne zwiekszenie
srednicy, nie jest on dodawany. Proces ten jest kontynuowany do czasu, kiedy
nie ma mozna juz doda¢ do skupienia zadnych obiektéow. W ten sposéb po-
wstaje kandydat na skupienie oparty o pierwszy obiekt z U. Podobna analize
przeprowadza si¢ dla drugiego i kolejnych obiektow zbioru U. Nalezy tu za-
znaczy¢, ze kandydaci na skupienia oparci na réznych obiektach moga sie
przecina¢. Sposrod wszystkich kandydatéow na skupienia wybiera sie tego,
ktory jest najliczniejszy. Staje sie on pierwszym wyznaczonym skupieniem.
Obiekty do niego nalezace sa usuwane ze zbioru U i cala procedura jest po-
wtarzana na pozostatych obiektach tego zbioru. Warunkiem stopu jest spadek

licznosci najwiekszego kandydata na skupienie ponizej S,,ip-
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Pseudokod algorytmu Quality Threshold (na podstawie [HKY99]), jest

przedstawiony na Rysunku 5.9.

Algorytm: Analiza skupieii metoda Quality Threshold

procedure QTclust (U, dmazs Smin)
wypisz G
else
for all (Object i in G)
flag := true
Ai =1
while (flag = true and A; # G)
znajdz j € (G \ 4;) takie, ze sr(A; U{j}) jest najmniejsza
if (sr(A;U{j}) > dmaz)
flag := false

else
Ai = AZ @] {]}
wybierz zbiér C € {A1, Ay, ..., A} z najwigksza liczba elementdw
wypisz C

QTclust (G \ C,dmaz)

Rysunek 5.9. Algorytm Quality Threshold

Istotna korzystna cecha algorytmu Quality Threshold jest mozliwo$¢ po-
dania parametru d,,... Gwarantuje to, ze odleglo$¢ obiektéw nalezacych do
jednego skupienia nie bedzie wieksza, niz wartos¢ tego parametru. Poza tym,
nie ma niebezpieczenstwa, ze wyniki dziatania algorytmu QT beda silnie za-
lezne od poczatkowych skupien, gdyz podczas jego dzialania sprawdzanych
jest bardzo wiele kandydatow na skupienia. Cecha ta jest jednak okupiona
dos¢ wysoka ztozonoécia czasows algorytmu, oméwiona doktadnie w Podroz-
dziale 5.6.1.

5.5. Autorski algorytm przetwarzania pamieci

tlumaczen

Ogo6lna idea opracowanej przeze mnie metody przetwarzania pamieci thu-
maczen zostata przedstawiona w Podrozdziale 5.3.2. W niniejszym rozdziale

zostanie opisany algorytm analizy skupienn w zbiorze zdan.

5.5.1. Idea algorytmu

Algorytm dziata na zbiorze zdan w jednym jezyku. Jego zadaniem jest wy-
odrebnienie skupien zdan podobnych w sensie ludzkim. Poniewaz wejsciowy
zbior zdan moze byé i zazwyczaj jest znacznej wielkosci, a dobra funkcja dy-

stansu miedzy zdaniami oraz algorytm QT sa kosztowne obliczeniowo, opra-
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cowatem metode dwustopniowej analizy skupien zdan. Jest ona czesciowo
inspirowana idea tzw. pseudoskupienia, opisanego w [Kar73|.

Autorski algorytm wykorzystuje dwie funkcje dystansu miedzy zdaniami:
“tania” i “droga’ (nazwy te odnosza sie do kosztownosci obliczeniowej). Zbior
obiektow jest najpierw poddawany analizie skupien przy uzyciu “taniej” funk-
c¢ji dystansu. Nastepnie, wewnatrz prowizorycznych skupien wyodrebnionych
w pierwszym kroku, szuka sie $cistych skupien przy uzyciu “drogiej” funkcji
dystansu. Pomyst dwustopniowej analizy skupieri zostal zaczerpniety z arty-
kutu [MNUOO|. Opisana tam metoda wykorzystywala jednak inny algorytm
analizy skupienn podczas kazdego ze stopni. Ponadto, nie byta ona dostoso-
wana do analizy zbioru zdan.

Opisany ponizej autorski algorytm analizy skupien zdan zostal zoptyma-

lizowany pod katem szybkosci i doktadnosci obliczen.

5.5.2. “Tania” funkcja dystansu zdan

“Tania” funkcja dystansu zdan, oznaczona przez d., musi by¢ obliczana
szybko. Ma za zadanie wyznaczenie jedynie wstepnych skupienn. Wazne, zeby
obiekty trafiajace do innych skupien na tym etapie byly istotnie niepodobne
do siebie. Nie ma jednak duzego znaczenia, czy obiekty, ktore znajda sie
w jednym skupieniu, sa podobne. O tym rozstrzygni@ugi etap analizy.

Wobec powyzszych zatozeni, funkcje d. : Z x Z — [0,1], gdzie Z jest
zbiorem wszystkich mozliwych zdan, definiuje jak w rownaniu 5.1:

[Lz1—Lyol
10

v21,Z2€Z dc(ZhZ2) =1-2" (5].)

gdzie:
— L,y jest dlugoscia zdania z; w znakach,

— Lo jest dlugoscia zdania 2o w znakach.

Funkcja d. jest zatem oparta wylacznie na dlugosci zdari. Pozwala to
na szybkie obliczanie dystansu miedzy zdaniami. Do pierwszych, ogélnych
skupien trafiaja zdania o podobnej dtugosci.

Roéznica dtugosci zdan, |L.; — L] jest regulowana parametrem j>~funk-
cja 277 stuzy do mapowania roznicy dlugosci zdan z przedziatu [0, o] na

[Lz1 =Lzl

przedziat [0,1]. Gdyby jednak przyjac¢ wzor d, = 2= 10—, réznica dhugo-

Sci zdan wynoszaca 0 odpowiadataby dystansowi 1, a przy réznicy diugosci
dazacej do oo, dystans dazytby do 0. W zwiazku z tym, zastosowana zostata

funkcja 1 — x.
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5.5.3. “Droga” funkcja dystansu zdan

Zaktada sie, ze “droga’” funkcja dystansu zdan dobrze odzwierciedla ludzka
intuicje podobienstwa zdan. Ma wiec takie samo zadanie, jak funkcja d;, opi-
sana w Podrozdziale 4.5.3, uzywana przy wyszukiwaniu w pamieci ttumaczen
zdan podobnych. Funkcja ds powstata jednak na inne potrzeby. Jest ona ta-
two obliczalna, o ile dysponuje sie odpowiednio skonstruowanym indeksem
zdan. Na uzytek algorytmu analizy skupienl, opracowatem inng funkcje dy-
stansu, oznaczang przez d.

Aby funkcja dystansu dobrze odzwierciedlata ludzka intuicje, musi bazo-
waé nie na dtugosci, ale na tredci zdan. Pierwszym krokiem przy obliczaniu
wartosci funkcji d. dla dwoch zdan jest oznaczenie w tych zdaniach jedno-
stek nazwanych. Operacja ta wykonywana jest przy uzyciu algorytmu rozpo-
znawania jednostek nazwanych, ktory nie jest przedmiotem niniejszej pracy.
W wyniku oznaczenia tych jednostek, zdania staja sie ciagami ztozonymi ze
stow oraz jednostek nazwanych.

Do obliczenia dystansu pomiedzy takimi ciagami wykorzystywane sg po-
jecia identycznosci oraz odpowiadania stow i jednostek nazwanych. Sa one

zdefiniowane ponizej.

Definicja 24 (Identycznosé stow). Dwa stowa nazywamy identycznyms,

o ile ciqgi znakow, z ktorych sq zbudowane, sq identyczne.
Przyklady: ’abc’ = ’abc’, aa’ # ’aaa’.

Definicja 25 (Identycznosé jednostek nazwanych). Dwie jednostki na-

zwane nazywamy tdentycznymsi, o ile sktadajq sie z identycznych stow.
Przyktady: 'Jan Nowak’ = "Jan Nowak’, "12 lipca 2001" # ’12.07.2001".

Definicja 26 (Odpowiadanie stow). Dwa stowa s; i sy nazywamy odpowia-

dajgcymi w sensie danego stemowania stem, o ile stem(sy) = stem(ssy).

Przyklady: Stowo 'gramy’ odpowiada stowu ’graliscie’ (wspolny stem to
‘gra’), stowo 'przyjmujacy’ odpowiada stowu 'przyjmowany’ (wspolny stem -
'przyjm’). Natomiast stowo 'widze’ nie odpowiada stowu 'wiem’.

Odpowiadanie stow zalezy od przyjetego algorytmu stemowania. Odpo-
wiadajace sobie stowa sa podobne w sensie ludzkim, gdyz najczesciej r6znia

sie wylacznie fleksja.

Definicja 27 (Odpowiadanie jednostek nazwanych). Dwie jednostki na-

zwane nazywamy odpowiadajgcymsi, o ile majq ten sam typ.
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Tablica 5.1. Wartosci kar za réznice pomiedzy zdaniami zj i zo.

Réznica Warto$é kary
odpowiadanie (nie identycznosc¢) stow 0.5
odpowiadanie (nie identycznosé) jednostek nazwanych 0.5
stowo w 21, ktore nie nalezy do 2z 1.0
stowo w 25, ktore nie nalezy do z; 1.0
jednostka nazwana w 2, ktora nie nalezy do 2z 1.5
jednostka nazwana w 25, ktéra nie nalezy do z; 1.5

Przyklady: Jednostka '12 lipca 2001" odpowiada jednostce '3.03.1995,
gdyz obie sg datami. Jednostka 'Jan Nowak’ odpowiada jednostce ’Anna
Kowalska’, gdyz obie sg nazwiskami.

Odpowiadanie jednostek nazwanych zalezy od algorytmu ich oznaczania,
ktorego zadaniem jest przypisanie typéw znalezionych jednostek.

Po oznaczeniu jednostek nazwanych w dwoch zdaniach, obliczenie warto-
Sci funkcji d. dla tych zdan jest oparte na odszukaniu réznic miedzy nimi.
Kazdej roznicy przypisywana jest punktowa “kara”, ktora zwicksza wartosé
dystansu pomiedzy zdaniami. Wartosci kar za réznice pomiedzy zdaniami zo-
staly wyznaczone na podstawie konsultacji z ttumaczami, ktérzy odwotywali
sie do wtasnej intuicji podobieristwa zdan. Z intuicji tej wynika na przyktad,
ze jesli w jednym zdaniu wystepuje jakas jednostka nazwana, a w drugim nie,
zdania te sa mato podobne. Jednostka nazwana przenosi bowiem najwicksza
iloé¢ informacji w zdaniu i w istotny sposéb wplywa na jego tres¢. Skadinad,
jesli jednostki nazwane wystepujace w dwoch zdaniach odpowiadaja sobie,
wtedy istnieje duze prawdopodobienstwo, ze zdania te sa podobne, gdyz roz-
nig sie tylko trescia informacji przenoszonej przez te jednostki. Na przyktad
zdania "Umowe zawarto w dniu 7.06.2001 roku.” oraz "Umowe zawarto w dniu
3.04.2006 roku.” beda uznane przez ttumaczy za podobne. Pelna tabela war-
tosci kar przedstawiona jest w Tabeli 5.1.

Niech p bedzie sumg kar naliczonych za roéznice pomiedzy z; i zo. Okre-

slenie funkcji d. : Z x Z + [0, 1] jest przedstawione w réwnaniu 5.2.

2p dy 2p < length(z,) + length(z
Vi ez de(21, 22) :{ length(z1) Hength(z) 8% <P = LEng (21) gth(z)

w przeciwnym przypadku
(5.2)

Wartosé funkeji d. dla dwoch zdan odpowiada proporcji réznic miedzy
tymi zdaniami do ich dtugosci. Dla par zdan, w ktorych stosunek sumy kar

do dlugodci przekracza 1, przyjmuje siec maksymalna wartos¢ dystansu 1.
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Opis stowny algorytmu naliczania kar dla zdan z; i zo poddanych ste-
mowaniu i oznaczeniu jednostek nazwanaych jest przedstawiony na Rysunku
5.10.

Algorytm: Naliczanie kar za réznice miedzy zdaniami

1. Utworz tablice o wymiarach length(z1) X length(za).
Wypelnij tablice informacjami o odpowiedniosci. W komorke (4,5) wpisz jedna z in-
formacji:
a) i-te stowo/jednostka nazwana z; jest identyczna z j-tym stowem/jednostka na-

zZwang, 2o

b) i-te stowo/jednostka nazwana z; odpowiada j-temu stowu/jednostce nazwanej zo
¢) i-te stowo/jednostka nazwana 27 jest rozne od j-tego stowa/jednostki nazwanej zo

3. Nalicz kare 0.5 za kazdy wiersz i kazda kolumne tablicy, ktore nie zawieraja informacji
a). Sa to kary za odpowiadanie.

4. Nalicz kare 1.0 dla kazdego wiersza i kazdej kolumny, ktéra zostata utworzona przez
slowo i zawiera wylacznie informacje c). Sa to kary za braki stow.

5. Nalicz kare 1.5 dla kazdego wiersza i kazdej kolumny, ktora zostala utworzona przez
jednostke nazwang i zawiera wylacznie informacje ¢). Sa to kary za braki jednostek
nazwanych.

Rysunek 5.10. Algorytm naliczania kar dla zdan

5.5.4. Procedura wyodrebniania skupien

Dla zdefiniowanych funkcji d. i d., danego zbioru zdan U, ustalonych
parametrow d._ ez, Ae—maz OTAZ Spmin, STOWNY Opis opracowanego przeze mnie

algorytmu analizy skupieni zdan jest przedstawiony na Rysunku 5.11.

Algorytm: Analiza skupienn zdan

1. Wpyodrebnij skupienia w zbiorze U przy uzyciu algorytmu QT z funkcja dystansu d.,
maksymalng $rednicg skupienia d._ 4, 1 minimalng liczbg obiektéw w skupieniu S5, -
2. Posortuj skupienia powstate w kroku 1 malejaco wzgledem liczby obiektow i wpisz te
skupienia na liste C
3. Dla kazdego skupienia ¢y, z listy C:
a) Wyodrebnij skupienia w zbiorze ¢y, przy uzyciu algorytmu QT z funkcja dystansu
d., maksymalna $rednica skupienia de_,q, 1 minimalng liczbg obiektow w skupie-
niu Sipin-
b) Posortuj skupienia wyodrebnione w zbiorze ¢y, malejaco wzgledem liczby obiektow.
¢) Przekopiuj skupienia powstate w kroku 3b) do wynikowej listy R.

Rysunek 5.11. Autorski algorytm analizy skupien zdan

W wyniku dzialania algorytmu powstaje lista R skupien podobnych zdan,
wyodrebnionych w zbiorze U. Z kazdego zbioru wybierane jest pierwsze zda-
nie, ktore jest reprezentantem skupienia. Tak wybrane zdania stanowig zbior
zdan najczedciej wystepujacych w zbiorze U. Po przettumaczeniu lub zwery-
fikowaniu ttumaczen tych zdan na jezyk docelowy, powstanie pamie¢ ttuma-

czen o wysokiej jakosci i wyjatkowej przydatnosci dla ttumaczy.
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5.6. Analiza algorytmu

5.6.1. Zlozono$é¢ czasowa algorytmu QT

Poniewaz autorzy algorytmu QT nie podali jego ztozonosci czasowej, prze-
prowadze te analize samodzielnie. Ponizej przedstawie ztozonosé czasowa QT
w przypadku optymistycznym, pesymistycznym i $rednim. Za operacje do-

minujaca przyjmuje obliczenie dystansu pomiedzy dwoma obiektami.

Twierdzenie 10 (Ztozonos¢ czasowa algorytmu QT'). Niech n oznacza liczbe
obiektow poddawanych analizie. Ztozonosé czasowa algorytmu QT jest rzedu:
— O(n?) w optymistycznym przypadku,

— O(n®) w pesymistycznym i $rednim przypadku.

Dowéd 10. W optymistycznym przypadku, wszystkie obiekty poddawane
analizie skupien sa identyczne. Wowczas, w pierwszym przebiegu algorytmu
QT, kazdy obiekt zostanie poréwnany z kazdym obiektem, celem wyodreb-
nienia kandydata na skupienie. Skutkuje to obliczeniem wartosci funkcji dy-

2 razy. Najwickszym i jedynym kandydatem na skupienie

stansu doktadnie n
bedzie caly zbioér obiektow. Wobec tego, nie bedzie koniecznosci przeprowa-
dzania dalszych przebiegéw algorytmu i obliczenia zostana zakoinczone. To
dowodzi, ze ztozonosé obliczeniowa algorytmu QT w optymistycznym przy-
padku jest rzedu O(n?).

W przypadku pesymistycznym, otrzymujemy na wejsciu s,,;, = 1, pewne

ustalone d,, ., oraz zbiér obiektéw U, taki ze:

Vi wael d(z1,22) > dimag
Warunek ten mozna tatwo speié¢, wybierajac d,,., = 0 lub bliskie 0. Wtedy,
w pierwszym przebiegu algorytmu, ktéry pochlonie n? obliczen dystansu, zo-
stanie wyodrebnione 1-elementowe skupienie, ztozone z pierwszego elementu
zbioru U. Skupienie to zostanie odjete ze zbioru U i w drugim przebiegu
analize bedzie poddanych n — 1 obiektow. Analiza ta bedzie wiazata sie
z przeprowadzeniem (n — 1) obliczeri dystansu miedzy obiektami. W jej
wyniku ponownie zostanie wyodrebnione 1-elementowe skupienie. Proces ten
bedzie powtarzal sie, az w zbiorze U zostanie tylko jeden obiekt. On juz nie
zostanie poddany analizie, ale natychmiast zwrocony jako ostatnie skupienie.

W sumie obliczert dystansu pomiedzy obiektami bedzie:
n+mn—-1>%+nm-2>*+...+2?
Suma ta ma (n — 1) wyrazow, z ktorych kazdy jest rzedu n®. Stad pesymi-

styczna zlozonosé czasowa algorytmu QT jest rzedu O(n?).
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W przypadku §rednim zatézmy, ze w kazdym przebiegu algorytmu zosta-
nie wyodrebnione skupienie o mocy cqyg. Wtedy obliczen dystansu migdzy

obiektami bedzie w sumie:

N+ (N = Cavg)? + (N — 2Capg)> + ... + 2
Wyrazy powyzszej sumy, podobnie jak w przypadku pesymistycznym, sa
rzedu n?. Liczba tych wyrazéw jest rzedu [#] Stad ztozonosé czasowa

algorytmu QT w $rednim przypadku jest rzedu O(n?).

Doktadne wyznaczenie zlozonosci czasowej algorytmu QT potwierdzito
przypuszczenia, ze jest ona wysoka. Zlozonosé rzedu n3 jest zbyt wysoka,
aby moc pracowaé¢ z duzymi zbiorami zdan przy wykorzystaniu kosztownej
funkcji dystansu pomiedzy zdaniami. W tej sytuacji bardziej korzystne jest
stosowanie przedstawionego w niniejszej pracy algorytmu analizy skupieri

zdan, ktorego ztozonosé zostanie przedstawiona w kolejnych podrozdziatach.

5.6.2. Zlozonos$é czasowa funkcji d.

Aby okresli¢ ztozono$é czasowa autorskiego algorytmu analizy skupieri
zdan, nalezy najpierw oszacowaé ztozono$é¢ funkcji dystansu d.. W przy-
padku tej funkcji operacja dominujaca bedzie odczytanie znaku w zdaniu,

a rozmiarem danych sumaryczna dlugosé zdan.

Twierdzenie 11 (Zlozonosé czasowa funkeji d.). Ztozonosé czasowa oblicza-

nia wartosci funkcji d. jest rzedu O(1).

Dowo6d 11. Obliczenie wartosci funkeji d. na podstawie wzoru 5.1 wymaga
odczytania dtugosci dwoch zdan wejsciowych. Lancuchy znakéow sa przecho-
wywane w pamieci komputera wraz z informacja o ich dtugosci (najczesciej
dlugosé tancucha jest zapisana w jego zerowym znaku). Zlozonoscig czasowa

funkcji d. jest zatem funkcja f(n) = 2, a wiec funkcja stata.

5.6.3. Zlozonosé czasowa funkcji d,

Wyznaczenie zlozonosci czasowej funkcji d. bedzie opierato si¢ na tych
samych zalozeniach, co w przypadku funkeji d.. Operacja dominujaca bedzie
odczytanie znaku zdania, a rozmiarem danych sumaryczna dlugosé zdan wej-
Sciowych, liczona w znakach. W rozwazaniach tych pominiete jednak zostana
obliczenia wykonywane przez algorytmy stemowania oraz rozpoznawania jed-

nostek nazwanych.
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Twierdzenie 12 (Ztozonosé¢ czasowa funkcji d.). Niech | oznacza suma-
ryczng liczbe znakow w zdaniach wejsciowych funkcji d.. Ztozono$é czasowa

obliczania wartosci funkeji d, jest rzedu O(1%).

Dowod 12. Jedyna operacja algorytmu obliczania wartosci funkeji d. (przed-
stawionego na Rysunku 5.10), w ktorej odczytywane sa znaki zdan, jest two-
rzenie tablicy odpowiedniosci. Polega ono na odczytywaniu stow i jednostek
nazwanych zdan, ktore z kolei sprowadza sie do odczytywania znakéw tych
zdan. Jesli przez m oznaczymy sumaryczng liczbe stow i jednostek nazwanych
w zdaniach wejsciowych, utworzenie tablicy odpowiedniosci bedzie wymagato
O(m?) krokéw. Odczytanie stowa lub jednostki nazwanej wigze sie z odczy-
taniem statej liczby znakéw wchodzacych w jego lub jej sktad. W zwiazku

7 tym, zlozonosé czasowa funkcji d, jest rzedu O(1?).

Pamietaé¢ jednak nalezy, ze obliczenie wartosci funkcji d. w praktyce zaj-
muje jeszcz ecej czasu, z uwagi na koniecznosé uzycia algorytmow stemo-

wania i oznaczania jednostek nazwanych.

5.6.4. Zlozono$¢é czasowa autorskiego algorytmu

Po wyznaczeniu ztoznosci czasowych algorytmu QT oraz funkcji d. i d,,
mozna przystapi¢ do oszacowania ztozonosci czasowe]j autorskiego algorytmu
analizy skupien zdan.

Przyjmijmy za podstawowsa operacje odczytanie znaku zdania. Oznaczmy
przez U zbiér zdan, poddawanych analizie. Moc tego zbioru oznaczmy przez

n. Srednig dtugosé zdania (w znakach) oznaczmy przez [.

Twierdzenie 13 (Ztozonosé¢ czasowa autorskiego algorytmu analizy sku-
pier). Ztozonos¢ czasowa autorskiego algorytmu analizy skupien jest rzedu:
— O(n®) w optymistycznym przypadku,

— O(n® + zo;TSn -1?) w pesymistycznym i Srednim przypadku.

Dowéd 13. Na podstawie Twierdzenia 10, ztozonosé czasowa algorytmu QT
wynosi O(n?). Algorytm analizy skupienn w przypadku optymistycznym po
pierwszym stopniu analizy wyodrebni skupienia 1-elementowe. Bedzie do tego
potrzebowal O(n?) obliczen, gdyz wykorzystywana w tym kroku funkcja d..
dziata w czasie O(1). Drugi stopienn analizy nie bedzie w tej sytuacji po-
trzebny. Stad, optymistyczna ztozono$é czasowa autorskiego algorytmu ana-
lizy skupien zdan jest rzedu O(n?).

W przypadku pesymistycznym i srednim, po pierwszym stopniu analizy,
pochlaniajacym O(n?) obliczen, pozostaja jeszcze skupienia do analizy w dru-

gim stopniu. Zaréwno liczba, jak i licznosé tych skupien sa proporcjonalne
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do log n. Kazde z log n skupien w drugiej fazie algorytmu jest poddane

analizie przy uzyciu algorytmu QT z funkcja d., o ztozonosci O(I?). Drugi

n
log n

etap analizy skupien ma zatem ztozonosé O(log n - ( )3 1?), co jest row-
3
l0§2 n

nowazne O( -1?). W sumie, caly autorski algorytm analizy skupien zdan

. 4 3 nd 72
ma zlozonos¢ O(n” + 75 - I%).

W przypadku stosowania tylko algorytmu QT (jednostopniowo) z funkcja
d., zlozonos¢ czasowa bylaby wyzsza i wynositaby O(n? - [?) (na podstawie
Twierdzen 10, 12). Oznaczaloby to w praktyce znacznie wieksza ilosé¢ ob-
liczen, szczegdlnie w obliczu faktu, iz funkcja d. jest obliczana dluzej, niz
wskazywalaby na to jej teoretyczna ztozonosé (patrz Podrozdzial 5.6.3).

Niska zlozono$é czasowa autorskiego algorytmu analizy skupien zdan czy-
ni go przydatnym do przetwarzania nawet znacznej wielkosci pamieci ttuma-

czen.



Rozdzial 6

Ewaluacja algorytmu przeszukiwania

pamieci tlumaczen

6.1. Kompletnosé¢ i dokladnosé wyszukiwania

Ewaluacja kompletnosci i doktadnosci przeszukiwania pamieci ttumaczen
przy uzyciu autorskiego algorytmu zostata wykonana jako analiza porownaw-
cza z uznanym systemem klasy CAT - memoQ), opisanym w Podrozdziale 3.4.
Analiza miata wykazaé¢, czy algorytm doréwnuje pod wzgledem kompletno-
$ci i doktadnosci mechanizmowi wykorzystywanemu w memoQ. Do mierzenia
doktadnosci wyszukiwania, okreslonej w Definicji 19, konieczna byta pomoc
profesjonalnych ttumaczy. Ich zadaniem byto sprawdzenie, czy wyniki prze-
szukiwania pamieci ttumaczen, zwrocone przez oba algorytmy, moga by¢ wy-

korzystane jako podpowiedzi przy ttumaczeniu.

6.1.1. Testowa pamieé ttumaczen

Eksperyment zostat przeprowadzony na autentycznej pamieci ttumaczen,
zbudowanej przez ttumacza podczas jego pracy. Uzywanie takiej pamieci ttu-
maczen uwiarygodnia wyniki testow. Czesto do podobnych testow uzywa sie
pamieci ttumaczen pozyskanych z réznych zrédet, powstatych dzieki auto-
matycznemu dzieleniu na zdania i uréwnoleglaniu (proces ten jest opisany
w Podrozdziale 5.2). Takie pamieci réznia sie od autentycznych, wykorzy-
stywanych przez tlumaczy. Wykorzystywana w niniejszej ewaluacji pamieé
jest ograniczona do waskiej dziedziny tekstow ttumaczonych przez jej autora
i zawiera przyktady, ktore rzeczywiscie sa mu przydatne. Statystyki pamieci

thumaczen wykorzystywanej w ewaluacji sa przedstawione w Tabeli 6.1.

6.1.2. Procedura ewaluacji

Procedura ewaluacji zostala podzielona na trzy fazy:
1. przygotowanie

2. przeszukiwanie
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Tablica 6.1. Statystyki testowej pamieci thumaczen

Cecha Wartosé
Jezyk zrodtowy polski
Jezyk docelowy angielski
Liczba przyktadow 215 904

Liczba stow polskich 3194 713
Liczba stow angielskich | 3 571 598
Catkowita liczba stow | 6 766 311

3. oznaczanie

Faza przygotowania polegala na utworzeniu testowego zbioru zdan oraz
utworzenia indekséw do wyszukiwania. Zbior testowy sktadat sie z 1500 pol-
skich zdan, wybranych losowo z pamieci ttumaczen (oznaczmy ten zbior przez
TEST). Nastepnie, cala pamie¢ ttumaczen zostala dodana do indeksow al-
gorytmu autorskiego oraz memoQ).

Podczas fazy przeszukiwania, zaréwno algorytm autorski, jak i memo(Q
wyszukaly w pamieci ttumaczeni przyktady, stuzace jako podpowiedzi ttuma-
czenia dla kazdego zdania ze zbioru T'EST'. Dokladny opis tej procedury jest

przedstawiony na Rysunku 6.1.

Procedura: Przeszukiwanie testowej pamieci

for all sentence in TEST
suggestions = getTranslationSuggestions(sentence)

if (size(suggestions) == 0)
report(’error!?)

else if (size(suggestions) == 1)
report(’no sugestion found’)

else

suggestions.remove (0)
print(sentence,suggestions[0])

Rysunek 6.1. Faza przeszukiwania

W procedurze przeszukiwania, kazde zdanie zostato wyszukane w pamieci
thumaczen, ktora zawierata to zdanie. W zwiazku z tym, oczekiwanym wyni-
kiem przeszukiwania byto zwrécenie miedzy innymi przyktadu zawierajacego
zdanie wyszukiwane. Jesli ktorys z algorytméw zwrocitby pusty zbior przy-
ktadow, sygnalizowaloby to niepozadana sytuacje, w ktorej stuprocentowy
przyktad nie zostaltby znalezior@leéli zwrocony zbidr wynikow zawieraltby
tylko jeden element, stuprocentowy przyktad, zostatoby to zinterpretowane
jako sytuacja, w ktorej algorytm nie mogt znalezé zadnego dobrego przyktadu
w swoim indeksie. Jesli jednak zbiér wynikéw, oznaczany przez suggestions,

zawieralby wiecej niz jeden przyktad, bylyby one (poza pierwszym, stupro-
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Tablica 6.2. Kompletnosé przeszukiwania pamieci thumaczen

memoQ) | algorytm autorski
Przeanalizowanych zdan 1500 1500
Zgloszone bledy 0 0
Niepuste wyniki przeszukiwania 1156 962
Kompletnosé 77,1% 64,1%

centowym przyktadem) wlasciwymi przyktadami. Pod uwage brany byl za-
wsze najlepszy wtasciwy przyklad, tj. ten z najwieksza wartoscia oceny do-

pasowania.

6.1.3. Kompletno$é przeszukiwan

Procedura przeszukiwania zostata wykonana zaréwno przez algorytm au-
torski, jak i przez memoQ. Wyniki kompletnosci przeszukiwania sa zaprezen-
towane w Tabeli 6.2.

“Zgtoszone bledy” odnosza sie do liczby bledéw, polegajacych na nieodna-
lezieniu w pamieci ttumaczen stuprocentowego przyktadu. Oba algorytmy nie
popehnity btedu na testowych danych. W przypadku algorytmu autorskiego
wynika to bezposrednio z Twierdzenia 2, natomiast w przypadku memoQ
mozna tylko przypuszczaé, ze rowniez posiada on wtasno$é przyktadu dosko-
natego. “Niepuste wyniki przeszukiwania” to liczba zdan ze zbioru TEST),
dla ktorych algorytm znalazt przynajmniej jeden przyktad wlasciwy (tj. zbior
suggestions zawieral wiecej niz 1 eleme yniki kompletnosci byty poréw-
nywalne, cho¢ algorytm memo(Q przettumaczyl ok. 20% wiecej zdan. Byto to
jednak spowodowane faktem, iz implementacja algorytmu autorskiego byta
wyposazona w mechanizm, ktory usuwat ze zbioru wynikéw przyktady o oce-
nie nizszej niz 50%. Taki zabieg ma duze znaczenie praktyczne, gdyz przy-
ktady o niskich ocenach bardzo rzadko sg przydatne ttumaczowi podczas
pracy. Algorytm memo() pracowal bez tego ograniczenia, dlatego osiagnal

lepszy wynik kompletnosci.

6.1.4. Automatyczna analiza wynikow

Analiza wstepna

Podczas fazy przeszukiwania, automatycznej analizie poréwnawczej zo-
staly poddane wyniki przeszukiwania, podane przez algorytm memo(Q) oraz

autorski. Tabela 6.3 przedstawia statystyki tej analizy.
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Tablica 6.3. Statystyki przeszukiwania

memoQ \ Anub@
Wspélnych niepustych wynikéw wyszukiwania 871
w tym:
- identycznych wynikéw 444
- réznych wynikow 427

Dla 871 zdan, ktore byly wyszukiwane, oba algorytmy znalazty jakies
dopasowania z pamieci tlumaczeni. Zaskakujace jest, ze w przypadku az 427,
czyli ok. 50% z nich, wyniki te byly rézne. Zostaly one poddane wnikliwej
analizie pod katem doktadnosci, ktorej wyniki sa przedstawione w Podroz-
dziale 6.1.5.

Analiza ocen dopasowania - idea

Innym parametrem, ktory zostal przeanalizowany automatycznie, byty
oceny dopasowan, zwrdcone przez oba algorytmy dla tych samych wynikow
wyszukiwania. We wstepnej analizie udato sie ustali¢, ze algorytm memo(Q)
przyznawal na og6t lepsze oceny dopasowan, niz autorski. Oceny tych samych
wynikéw podawane przez algorytm memo(Q) byly wyzsze w 491 przypadkach
(sposrod 871), podezas gdy oceny autorskiego algorytmu byty lepsze tylko
w 374 przypadkach. W pozostatych 6 przypadkach oba algorytmy podaty te
sama ocene.

Podczas bardziej wnikliwej analizy, zbadana zostata korelacja ocen dopa-
sowania, podawanych przez oba algorytmy. Badania te mialy na celu spraw-
dzenie, czy ocena w algorytmie autorskim jest w istocie tym samym, co ocena

w algorytmie memoQ), czy tez parametrem niezaleznym.

Regresja liniowa

Oceny podawane przez algorytmy zostaty potraktowane jako zmienne lo-
sowe. Oceny algorytmu autorskiego zostaly oznaczone jako rozklad zmiennej
losowej X, natomiast oceny memo(Q) jako rozktad zmiennej Y. Rysunek 6.2
przedstawia wykres, obrazujacy korelacje zmiennych X i Y. Kazdy punkt
odpowiada parze ocen dopasowania, zwroconych przez oba algorytmy dla
jednego wyniku wyszukiwania.

Na wykresie trudno dopatrzeé¢ sie Scistej zalezno$ci pomiedzy ocenami
jednego i drugiego algorytmu. Czerwonym kolorem zaznaczona jest prosta

regresji (prosta najlepszego dopasowania do punktéow wykresu), wyznaczona
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Rysunek 6.2. Korelacja ocen dopasowania

dzieki metodzie najmniejszych kwadratow (opisanej w [RT99]. Jej rownanie
jest postaci:
f(z) = 0.3072 + 0.526

Obliczony zostat takze wspotczynnik korelacji Pearsona dla zmiennych X

1Y (na podstawie opracowania [Sti89]). Jesli przez x;, y; oznaczymy warto-

$ci prob losowych tych zmiennych (gdzie i = 1,2,...,n), przez z, § wartosci

rednie tych prob (tj. z = %Zml, y = %Z%) wtedy estymator wspol-
i=1 i=1

czynnika korelacji liniowej Pearsona dany jest wzorem:
n

> (=) (Y —9)

=1

\/Z (z; — 7)° Z(yz —y)?
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Innymi stowy, wspotezynnik ten jest ilorazem kowariancji i iloczynu odchylen

standardowych zmiennych X i Y:

0x0y
Dla zmiennych losowych, reprezentujacych oceny dopasowania, podawane

przez algorytm autorski i memoQ), wartos¢ wspotczynnika korelacji liniowej
Pearsona wynosi:
rxy = 0.5410990466 (6.2)

Taka wartos¢ wspotczynnika korelacji oznacza staba dodatnia korelacje
badanych zmiennych. Dodatnia korelacja oznacza, ze na ogo6t jesli rosnie

ocena dopasowania z algorytmu autorskiego, ro$nie réwniez ocena memoQ.

Korelacja rangowa Spearmana

Poniewaz jednak wspoélczynnik korelacji Pearsona jest wrazliwy na obser-
wacje skrajne (za [Spe04|), przeprowadzone zostaly badania korelacji rango-
wej zmiennych X i Y. Rangowanie zmiennej losowej polega na zastapieniu
jej wartosci rangami. Ranga nazywamy numer kolejny warto$ci zmiennej, po
uporzadkowaniu wszystkich wartosci. W eksperymencie zastosowano rangi
bedace liczbami naturalnymi, rozpoczynajacymi sie od 1. Rysunek 6.3 przed-
stawia wykres rang zmiennych X i Y.

Dla zmiennych X i Y obliczony zostal wspotezynnik korelacji rang Spe-
armana, nazwany takze p Spearmana (opisany w [Spe04]). Wspotezynnik ten
pozwala zbadaé¢ zalezno$¢ monotonicznag zmiennych losowych. Jest on zdefi-
niowany jako wspotczynnik korelacji Pearsona (dany wzorem 6.1) zmiennych
losowych po operacji rangowania. Obliczona wartosé¢ wspotezynnika korelacji

Spearmana dla zmiennych X i Y wynosi:
pxy = 0.5531498628 (6.3)

Natomiast prosta regresji rang zmiennych X i Y, zaznaczona na wykresie

kolorem czerwonym, jest dana wzorem:
f(x) = 0.553x + 194.827

Wartosé wspotezynnika Spearmana (wzor 6.3, bardzo zblizona do wartosci
wspoltezynnika Pearsona (wzor 6.2), oznacza w dalszym ciggu staba dodatnia

korelacje ocen dopasowania algorytmu autorskiego i memoQ.

Korelacja rangowa Kendalla

Dla petosci wiedzy na temat korelacji badanych zmiennych, zostal obli-

czony jeszcze jeden wspotezynnik: 7 Kendalla (opisany w [Ken38]). Podob-
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Rysunek 6.3. Korelacja rang ocen dopasowania

nie jak p Spearmana, pozwala on bada¢ zalezno$¢ monotoniczng zmiennych

losowych, operujac na rangach tych zmiennych. Aby obliczy¢ warto$é¢ tego

wspotezynnika, nalezy najpierw utworzy¢ wszystkie mozliwe pary obserwacji

{(xi,v:), (xj,y;)}. Nastepnie pary te dzieli sie na trzy kategorie:

— pary zgodne, w ktorych z; > x; oraz y; > y; lub x; < x; oraz y; < y;.
Liczbe par zgodnych oznaczmy przez P.

— pary niezgodne, w ktorych z; > z;, ay; < y; lub z; < x;, a y; > y;.
Liczbe par niezgodnych oznaczmy przez Q.

— pary wigzane, w ktorych xz; = x; lub y; = y;. Liczbe par wiazanych
oznaczmy przez 1.

7 Kendalla definiuje sie wedlug wzoru:

P-qQ
TTPYQ+T

Obliczona wartos¢ 7 Kendalla dla zmiennych X i Y wynosi:

7 =0.4126186046

(6.4)

Wartosé ta jest interpretowana jako roéznica prawdopodobieristwa, ze dwie
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oceny beda sie uktadaly w tym samym porzadku dla dwoch obserwacji oraz
prawdopodobienistwa, ze utoza sie w porzadku odwrotnym. Wartos¢ rzedu

40% wskazuje na staba korelacja zmiennych.

Korelacja ocen dopasowania - podsumowanie

Badane oceny dopasowania wykazaly éredni@relach miedzy soba. Moz-
na na tej podstawie wysnu¢ wniosek, ze z duzym prawdopodobienstwem
oceny te sg od siebie niezalezne i obliczane istotnie r6znymi metodami. Wy-
stapienie jakiejkolwiek korelacji miedzy nimi jest spowodowane faktem, ze
obie oceny zostaly opracowane na potrzeby mierzenia tego samego para-
metru - podobieristwa wyniku przeszukiwania pamieci ttumaczen do zdania
wyszukiwanego.

Whiosek ten moze zosta¢ uznany za pozytywny, gdyz jednym z celow ba-
dan nad przeszukiwaniem pamieci ttumaczenn byto opracowanie nowej oceny
dopasowania. Ocena ta miata opiera¢ sie na innych zalozeniach, niz rozwia-
zania znane do tej pory, ktore najczesciej oparte byty algorytmach opisanych
w Podrozdziale 4.2.2. Rozwiazania te, zaprojektowane na potrzeby przybli-
zonego wyszukiwania tancuchéw znakoéow, nie byly dobrze dostosowane do
wyszukiwania zdan. Algorytmy przeszukiwania pamieci ttumaczeri, wyposa-
zone w takie mechanizmy obliczania oceny dopasowania, nie mogty zawsze

zwraca¢ wszystkich zdan z pamieci, przydatnych ttumaczowi.

6.1.5. Dokladno$é przeszukiwan

Algorytm autorski oraz memo(Q) podatly identyczne wyniki wyszukiwa-
nia w 444 na 871 przypadkoéw, w ktorych oba podaly jakikolwiek wynik.
Pozostate 427 przypadkoéw zostalo przeanalizowane przez dwoje ttumaczy.
Stanowilto to trzecia faze eksperymentu - oznaczanie.

Thumacze otrzymali zbior uporzadkowanych trojek: (S, Ra, Rp), gdzie:
— S - zdanie Zrodlowe
— R4 - wynik wyszukiwania algorytmu A
— Rp - wynik wyszukiwania algorytmu B
Aby uzyskaé¢ bardziej zbilansowane wyniki eksperymentu, ttumaczom nie zo-
stato ujawnione, ktory algorytm zostal nazwany A, a ktory B. Co wiecej,
kolejnosé¢ elementow R4 i Rp w czesci losowo wybranych trojek byta zamie-
niona.

Kazda trojka miata zosta¢ oznaczona przez obu tlumaczy jedna z naste-
pujacych ocen:

— wynik R4 jest lepszy
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Tablica 6.4. Poréwnawcza doktadno$é przeszukiwania pamieci ttumaczen

Thumacz 1 \ Thumacz 2
Razem trojek 427
Zwyciestw algorytmu autorskiego 156 103
Zwyciestw algorytmu memoQ 150 96
Remisow 121 228

Tablica 6.5. Zgodnosé ttumaczy podczas oznaczania

Cecha Wartosé
Ogobtem oznaczen 427
Zgodnych oznaczen 262
Ogoétem niezgodnych oznaczen 165
Silnie niezgodnych oznaczen 24

— wynik Rp jest lepszy

— wyniki R4 i Rp sa takiej samej wartosci

Kryterium warto$ci wyniku wyszukiwania bylo nastepujace: “Na ile pomocny
jest wynik przeszukiwania pamieci ttumaczen przy ttumaczeniu zdania zro-
dlowego na jezyk docelowy?”. Jest ono zgodne z definicja pojecia doktadnosci
(Definicja 19).

Takie podejscie do sprawdzania doktadnosci przeszukiwania pamieci ttu-
maczenn w istocie nie mierzy doktadnosci kazdego algorytmu z osobna, ale
analizuje ten parametr poréwnawczo. Metoda ta, nazywana poréwnywaniem
parami (ang. Paired Comparison Analysis), zostala po raz pierwszy opisana
w [Thu27| i w dalszym ciagu znajduje szerokie zastosowanie. Poréwnywanie
parami ma w opisywanym eksperymencie wieksze uzasadnienie, niz badanie
z osobna doktadno$ci wyszukiwania obu algorytméw. W tym drugim przy-
padku, uzyskane obiektywne wartosci doktadnosci bytyby silnie zalezne od
uzytej pamieci ttumaczenn i tym samym nie dawalyby jansego pogladu na
przydatnosé¢ algorytmoéw. Wyniki fazy oznaczania przedstawione sa w Ta-
beli 6.4.

Zmierzona zostata takze zgodno$é thumaczy. Jej wyniki sa przedstawione
w Tabeli 6.5. Przez silnie niezgodne oznaczenie trojki (S, Ra, Rp) rozumiana
jest sytuacja, w ktorej jeden z thtumaczy przyznatl jej ocene: “zwyciestwo sys-
temu A”, a drugi: “zwyciestwo systemu B”. Na podstawie wynikéw przed-
stawionch w Tabeli 6.5, uzna¢ mozna, ze zgodno$é oséb oznaczajacych byta

wysoka.
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Tablica 6.6. Parametry techniczne maszyny testowej

Parametr Wartosé
Procesor Intel Core 2 Duo
Liczba rdzeni 2
Czestotliwosé taktowania 2.0 GHz
Obstuga przetwarzania 64-bitowego tak
Pamie¢ cache L2, 1.0MB
Typ pamieci RAM DDR3 SDRAM
Predkos¢ pamieci RAM 1066.0 MHz / PC3-8500
Rozmiar pamieci RAM 3GB
’ Dysk twardy \ Optyczny, predkosé 5400 RPM ‘

6.1.6. Podsumowanie eksperymentu

Wyniki poréwnawczej analizy doktadnosci algorytmoéw ukazuja nieznacz-
na przewage algorytmu autorskiego. W istocie jednak mozna zaobserwowac,
iz doktadno$é¢ obu algorytmoéw jest poréwnywalna. Wniosek ten moze byé
rozpatrywany w kategoriach sukcesu, gdyz oznacza, ze nowo opracowany al-
gorytm autorski potrafi konkurowaé¢ z algorytmem dobrze ugruntowanym
w dziedzinie przeszukiwania pamieci tlumaczen.

Przed autorskim algorytmem przeszukiwania pamieci ttumaczen zostalo
postawione takze inne, rownie istotne wymaganie: szybkosé dziatania. Wy-
niki teoretycznej analizy zlozonosci czasowej i pamieciowej, przedstawione
w Podrozdziale 4.5 sugeruja, ze algorytm rzeczywiscie jest w stanie przeszu-
kiwa¢ pamie¢ thumaczen szybko. W Podrozdziale 6.2 przedstawione sa wyniki

praktycznych eksperymentéw, majacych zweryfikowaé te przypuszczenia.

6.2. Szybkos$é wyszukiwania

6.2.1. Poréwnanie z memoQ)

Podczas fazy wyszukiwania eksperymentu opisanego w Podrozdziale 6.1,
zmierzona zostata szybko$é¢ wyszukiwania, osiagana przez algorytm autor-
ski oraz memoQ). Testy zostaly przeprowadzone na maszynie o parametrach
przedstawionych w Tabeli 6.6.

Wyniki testu szybkosci sa przedstawione w Tabeli 6.7. Wyniki te ujaw-

niaja znaczaca przewage algorytmu autorskiego.
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Tablica 6.7. Szybkos$¢ wyszukiwania algorytmu autorskiego i memoQ

memoQ \ algorytm autorski
Razem wyszukiwan 1500
Czas wyszukiwania |[s] 414.6 94.7
Srednia szybkos¢ [zdan/s| 3.618 15.846
Sredni czas wyszukiwania zdania [s| | 0.2764 0.0632

6.2.2. Por6éwnanie z Lucene

Procedura ewaluacji

W celu ewaluacji szybkosci, przeprowadzono jeszcze jeden eksperyment.
Jego zadaniem bylo poréwnanie szybkosci przeszukiwania pamieci ttumaczen
z innym algorytmem wyszukiwania przyblizonego: Apache Lucene (opisanym
na [luc]). Algorytm ten, podobnie jak autorski, wykorzystuje indeks wyszu-
kiwania, ktéry przechowuje w pamieci operacyjne;j.

Do eksperymentu wybrano pamieé¢ ttumaczen, ztozong z przyktadow wy-
branych losowo z korpusu Komisji Europejskiej, JRC-Acquis (opisanego na
laut]). Oznaczmy ten zbor przez JRC-TM. Moc zbioru JRC-TM wyno-
sita 193 827. Z calego korpusu JRC-Acquis wybrano zbior zdan testowych
JRC-TEST w taki sposob, aby JRC-TM N JRC-TEST = (). Moc zbioru
JRC-TEST wynosita 452.

Procedura testowa algorytmu Lucene jest przedstawiona na Rysunku 6.4.
Uwagi do procedury testowej Lucen
— Nalezy zwroci¢ uwage na konstrukcje kwerendy wyszukiwania Lucene. Po

kazdym stowie zdania wejsciowego jest dodawany znak tyldy. Kwerenda

skonstruowana w taki sposob szuka kazdego zdania indeksu, ktore zawiera
jedno ze stow kwerendy. Co wiecej, jesli stowa nie pasuja do siebie ideal-
nie (np. “zadania”’ i “zagania”), beda i tak traktowane jako pasujace (na
podstawie dokumentacji Lucene).

— Zaréwno JRC-TM, jak i JRC-TEST sa tadowane do pamieci operacyj-
nej, zeby uniknaé¢ opoznien spowodowanych czytaniem z dysku twardego.

— Algorytm Lucene wykorzystuje procedure optimizelndex, ktora jest wy-
wolywana po dodaniu wszystkich przyktadow z JRC-TM do indeksu.

— Przed mierzonymi wyszukiwaniami, uruchamiana jest tzw. “kwerenda roz-
grzewajaca’. Ma ona zapewni¢, ze algorytm wykona wszystkie procedury
inicjalizacyjne przed przystapieniem do wyszukiwania.

Procedura testowa algorytmu autorskiego zostata skonstruowana podob-

nie, jak w przypadku Lucene. Jest ona przedstawiona na Rysunku 6.5.


Krzysztof Jassem
Notatka
To nie jest zdanie


Rozdziat 6. FEwaluacja algorytmu przeszukiwania pamiect ttumaczen 97

Procedura testowa: Lucene

procedure testLucene()
tmSet := loadFrom(TM)
lucene.addToIndex (tmSet)
lucene.optimizeIndex()

lucene.search("warm up query")

testSet := loadFrom(TEST)

startTimer ()

for sentence s in testSet do
sentenceWords := s.split("\s")
query := ""

for word w in sentenceWords do

query := query + w + "7 "
lucene.search(query)
stopTimer ()

end procedure

Rysunek 6.4. Procedura testowa algorytmu Lucene

Procedura testowa: algorytm autorski

procedure testAlgorithm()

tmSet := loadFrom(TM)
algorithm.addToIndex (tmSet)

algorithm.search("warm up query")

testSet := loadFrom(TEST)

startTimer ()

for sentence s in testSet do
algorithm.search(s)

stopTimer ()

end procedure

Rysunek 6.5. Procedura testowa algorytmu autorskiego

Roéznica w stosunku do procedury testowej Lucene polega na braku wywo-
lywania procedury optymalizujacej indeks. Procedura ta nie jest wykorzysty-
wana przez algorytm autorski, gdyz jego indeks jest optymalny w momencie

utworzenia. Inng réznicg jest sposob konstrukeji kwerendy wyszukujacej.

Wyniki eksperymentu

Obie procedury testowe zostaly uruchomione 3 razy, aby uzyska¢ zbalan-

sowane wyniki. Rezultaty testow sa przedstawione w Tabeli 6.8. Liczby wska-
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Tablica 6.8. Szybkos¢ wyszukiwania - uruchomienia procedury testowe;

Algorytm | Test 1 [s] | Test 2 [s] | Test 3 [s]
Lucene 169.369 168.562 168.223
Autorski 16.109 15.172 16.486

Tablica 6.9. Szybkos$¢ wyszukiwania - wyniki testow

Algorytm | Czas [s] | Szybko$é¢ [zdan/s] | Sredni czas [s]
Lucene 168.718 2.68 0.373
Autorski 15.922 28.39 0.035

98

zuja czas (w sekundach) kazdego z trzech uruchomieni procedury testowej.
W Tabeli 6.9 sa natomiast zaprezentowane usrednione wyniki 3 uruchomien
procedury testowej.

Podobnie jak w przypadku testéw poréwnawczych z algorytmem memo(Q),
rowniez w przypadku Lucene widoczna jest znaczaca przewaga algorytmu

autorskiego.

6.2.3. Analiza szybkosci wyszukiwania - podsumowanie

Autorski algorytm przeszukiwania pamieci thumaczen charakteryzuje sie
duza szybkoscia wyszukiwania. Parametr ten moze by¢ kluczowa cechg sys-
temu klasy CAT w kontekscie uzywania serweréw pamieci ttumaczen. Wraz
ze wzrostem objetosci zbieranych danych, biura thumaczen starajg sie wdro-
zy¢ idee scentralizowanych serweréw pamieci tltumaczen. Zadaniem takich
serwer6w jest udostepnianie przydatnych przykladow thumaczenia wszystkim
zrzeszonym thumaczom. 7 drugiej strony, ttumacze samodzielni (okreslani an-
gielskim mianem freelance translators) czesto tworza spolecznosei, w ktorych
dzielg sie swoimi pamieciami ttumaczen. Przyktadem takiego projektu jest
Wordfast VLTM - Very Large Translation Memory, ktory jest opisany na
[mulb]).

Tendencje te prowadza do tworzenia znacznej wielkosci pamieci ttuma-
czeni, dzielonych pomiedzy wieloma uzytkownikami. W tej architekturze, ele-
mentem najwyzszej wagi jest skuteczny i szybki algorytm przeszukiwania pa-
mieci ttumaczen. Algorytm ten musi by¢ w stanie przeszuka¢ znaczne zbiory
danych w krotkim czasie, gdyz wielu uzytkownikéw pracujacych jednocze-
$nie na jednej pamieci bedzie przeszukiwaé ja czesto. W zwiazku z tym, idea
zwiekszenia szybkosci przeszukiwania pamieci ttumaczen jest kluczowym wa-

runkiem rozwoju nowoczesnych systemow klasy CAT.
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Ewaluacja algorytmu przetwarzania

pamieci tlumaczen

Pamieé¢ ttumaczen przygotowana przy uzyciu autorskiej metody, wykorzy-
stujacej analize skupien zdan, powinna umozliwia¢ zwickszenie kompletnosci
i doktadnosci przeszukiwan. Jesli wyniki tych przeszukiwan bytyby zwracane
przez system wspomagania thumaczenia, pozwolityby one ograniczy¢ ilosé
ludzkiej pracy nad ttumaczeniem.

Niniejszy rozdzial opisuje eksperyment, ktéry miat na celu zweryﬁkowa@
w jakim stopniu specjalizowana pamieé¢ ttumaczen jest w stanie zwiqkszy@

jakosé sugestii, generowanych przez system wspomagania ttumaczenia.
7.1. Warunki eksperymentu

7.1.1. System wspomagania tlumaczenia

Eksperyment zostal przeprowadzony przy udziale oséb, bedacych zawo-
dowymi ttumaczami. Uzyto systemu wspomagania ttumaczenia, ktoéry byt na
co dzien wykorzystywany przez tych ttumaczy. Byt on WyposaZone al-
gorytm przeszukiwania pamieci ttumaczeri, oparty na bibliotece Apache Lu-
cene ([luc]). Nie uzyto autorskiego algorytmu przeszukujacego, gdyz celem
eksperymentu bylo zbadanie wplywu samej pamieci ttumaczenn na jakosé

generowanych podpowiedzi ttumaczeni

7.1.2. Scenariusze eksperymentu

W eksperymencie brato udzial czworo ttumaczy. Dwoie z nich wykony-
walo zadania w ramach scenariusza A, a dwoje pozostalyc@ ramach scena-
riusza B. Zadaniem wszystkich ttumaczy bylto przettumaczenie na jezyk an-
gielski polskich zdan ze zbioru testowego, przy uzyciu systemu wspomagania
tlumaczenia. Ttumacze pracowali wylacznie na tych zdaniach, dla ktérych

system wygenerowal podpowiedZ ttumaczenia.


Krzysztof Jassem
Notatka
nie

Krzysztof Jassem
Notatka
podwyższyć

Krzysztof Jassem
Notatka
y


Krzysztof Jassem
Notatka
głupie tłumaczenie - lepiej uczciwie przyznać, że go wtedy nie było

Krzysztof Jassem
Notatka
myślnik


Rozdziat 7. FEwaluacja algorytmu przetwarzania pamiect ttumaczen 100

W scenariuszu A, ttumacze pracowali na pamieci ttumaczeri nieprzetwo-
rzonej. Natomiast w wersji B, ttumacze otrzymali specjalistyczna pamieé ttu-
maczen, powstata dzieki przetworzeniu odpowiedniego zbioru zdar. Wszyscy

tlumacze pracowali niezaleznie.

7.1.3. Testowe pamieci ttumaczen i zbiér zdan wejSciowych

Testowa pamieé¢ ttumaczen dla scenariusza A zostala utworzona na pod-
stawie ttumaczen polskich tekstow prawniczych na jezyk angielski, nad kto-
rymi pracowali ttumacze. W sktad tej pamieci weszty:

— Biuletyn na temat ustawodawstwa Unii Europejskiej

— Kodeks Karny

— Kodeks Postepowania Karnego

— Pamieé¢ zebrana podczas pracy z Systemem Informacji Prawnej LEX
([Pol])

— Ustawa o prawie autorskim

— Ustawa o systemie oswiaty

Oznaczmy te pamieé¢ przez M. Catkowita liczba przyktadow w pamieci M

wyniosta 20301.

Do utworzenia zbioru testowego postuzyty 3 umowy, pochodzace z sys-
temu LEX. Oznaczmy zbioér zdan testowych przez T,.. Moc zbioru T, wyniosta
371. Teksty te nie weszly w sktad pamieci M, gdyz byty dostepne wytacznie
w jezyku polskim.

Na potrzeby scenariusza B, przygotowano pamie¢ ttumaczenn My, skta-
dajqc@q 7
— Pamieci ttumaczen M,

— Specjalistycznej pamieci ttumaczen umow.

Specjalistyczna pamie¢ ttumaczen umow powstata w oparciu o zbior tek-
stow polskich uméw, pochodzacy z systemu LEX. Zbiér ten nie zawierat
zdan testowych T,. Zostal on przetworzony zgodnie z idea opisana w Podroz-
dziale 5.3.2. Uzyte zostaly w tym celu reguly rozpoznawania jednostek nazwa-
nych, dostosowane do tekstow prawniczycl@elna lista tych regut znajduje
sic w Dodatku B. W wyniku tego procesu powstata specjalistyczna pamieé
thumaczen, liczaca 464 przyktady.

Calkowita liczba przyktadow pamieci Msyy wyniosta: 20765.


Krzysztof Jassem
Notatka
ą


Krzysztof Jassem
Notatka
Lepiej napisać o tym rozdział niż o tłumaczeniu
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Tablica 7.1. Kompletnosé przeszukiwania w scenariuszach A i B

Scenariusz A \ Scenariusz B
Liczba zdan 379
Niepustych wynikéw przeszukiwania 35 118
Kompletnosé 9.2% 31.1%

7.2. Kompletno$é¢ przeszukiwania

W Tabeli 7.1 przedstawione sg wyniki badania kompletnosci przeszuki-
wania pamieci tlumaczen w scenariuszach A oraz B. WyraZnie widoczna jest
przewaga pamieci thumaczenn M5y, uzywanej w scenariuszu B. Kompletnosé

przeszukiwania jest w jej przypadku az trzykrotnie wyzsza.

7.3. Przydatno$é przetworzonej pamieci ttumaczen

Po wykonaniu ttumaczen przez wszystkich ttumaczy bioracych udzial
w eksperymencie, zostala oszacowana ilos¢ pracy, ktora poswiecili na ten
proces. Czas pracy nie jest miarodajnym wskaznikiem jej ilosci, gdyz rézni
tlumacze maja rozne indywidualne mozliwoéci. W zwiazku z tym, opraco-
wano miary szacowania ilosci pracy ttumacza, ktére nie sa oparte na czasie.

Pierwsza miara jest uzywana w sytuacji, gdy ttumacz ttumaczy zdanie, na
podstawie podpowiedzi wygenerowanej przez system wspomagajacy. Druga
miara jest stosowana, gdy sugestia nie jest dostepna i cale zdanie musi by¢

przettumaczone recznie od poczatku.

7.3.1. Miara iloSci pracy - z sugestia

Miara ilodci pracy, potrzebnej do przettumaczenia zdania w sytuacji, gdy
jest dostepna sugestia, jest obliczana poprzez poréwnanie sugestii z konco-
wym tlumaczeniem, wykonanym przez cztowieka. Porownywanie polega na
obliczeniu dystansu Levenshteina (opisanego w Podrozdziale 13) na poziomie
stow. Operacjami podstawowymi sa wtedy:

— Usuniecie slowa z sugestii

— Wstawienie stowa do sugestii

— Podstawienie stowa w sugestii

Taki sposob poréwnywania jest znany jako Word Error Rate (w skrocie WER,
opisane w [Hun90|). Na potrzeby niniejszego eksperymentu, zmodyfikowano
jednak te miare. Przed zaaplikowaniem WER, sugestia oraz ttumaczenie kon-

cowe poddawane sg nastepujacym operacjom:
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Poddaj kazde stowo zdania operacji stemowania.

Usun ze zdania stowa krotsze niz 3 znaki.

Usun powtorzenia stow w zdaniu.

Dzieki stemowaniu, zmiana formy stowa nie bedzie traktowana jako pra-
cochtonna czynnosé. Jest to zgodne z intuicja ttumaczy, ktorzy przekonuja,
ze najbardziej pracochtonne podczas ttumaczenia jest odnalezienie dobrego
ttumaczenia stowa na jezyk docelowy. Zmiana formy stowa jest czynnosciag
techniczna, ktora nie nastrecza trudnoéci osobie dobrze wladajacej jezykiem
docelowym. To samo dotyczy ttumaczenia krotkich stow, ktoére najczesciej sa
zaimkami lub przyimkami, doskonale znanymi ttumaczowi. Poza tym, miara
ta nie liczy pracy poswieconej na odnalezienie ttumaczenia tego samego stowa
wiecej niz jeden raz.

Rozwazmy nastepujacy przyktad, zaczerpniety z eksperymentu:

Sugestia: “the object of the partnership’s activity”
Ttumaczenie: “The objects of the Company shall be”

Po kroku 1:
Sugestia: “the object of the partnership activity”

Ttumaczenie: “the object of the company shall be”

Po kroku 2:
Sugestia: “the object the partnership activity”

Ttumaczenie: “the object the company shall”

Po kroku 3:
Sugestia: “the object partnership activity”

Ttumaczenie: “the object company shall”

Obliczona miara iloéci pracy w tym przypadku wynosi 2, z powodu dwoch

podstawien stow.

7.3.2. Miara iloSci pracy — bez sugestii

Kiedy nie jest dostepna sugestia ttumaczenia, stosowana jest inna miara
ilosci pracy, poSwieconej na ttumaczenie. Miara ta jest oparta na liczbie uni-
katowych stow w zdaniu zréodlowym. Jednakze, zdanie zrédtowe jest pod-
dawane modyfikacjom, podobnym do tych opisanych w Podrozdziale 7.3.1.
Operacjami tymi sa:

1. Usunl ze zdania stowa krotsze niz 3 znaki.
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2. Usun powtoérzenia stow w zdaniu.
Stemowanie nie jest w tym przypadku konieczne.

Rozwazmy nastepujacy przyktad (zaczerpniety z Kodeksu Spotek Han-
dlowych):

Zdanie zrodtowe: “Jezeli zbycie uzaleznione jest od zgody spotki, stosuje sie

przepisy 3 - 5, chyba ze umowa spotki stanowi inaczej.”

Po kroku 1:
Zdanie zrodlowe: “Jezeli zbycie uzaleznione jest zgody spotki stosuje sie

przepisy chyba umowa spo6tki stanowi inaczej”

Po kroku 2:
Zdanie zrodlowe: “Jezeli zbycie uzaleznione jest zgody spotki stosuje sie

przepisy chyba umowa stanowi inaczej”
W tym przypadku, miara iloSci pracy wynosi 13.

7.3.3. Wyniki badania przydatno$ci

W Tabeli 7.2 przedstawione sa wyniki badania przydatnosci przetworzo-
nej pamieci ttumaczen. Ponizej znajduja sie objasnienia wpiséw w tabeli:
— 2z — liczba zdan ze zbioru T, dla ktérych system wspomagania ttumaczenia

podat sugestie i ktore zostaly przettumaczone przez ttumacza,

— W, — obliczona ilos¢ pracy nad ttumaczeniem zdan przy dostepnej sugestii

tlumaczenia (na podstawie metody opisanej w Podrozdziale 7.3.1),

— Wiy — Srednia ilo$é pracy nad thumaczeniem zdania (Wy,, = VZZ ),

— avg(Wayg) — Srednia parametru W, dla obu tlumaczy,

— W, — obliczona catkowita ilo§¢ pracy nad tlumaczeniem, wliczajac zdania,
dla ktorych nie byta dostepna sugestia (obliczenie dla tych zdan odbylo
sie na podstawie metody opisanej w Podrozdziale 7.3.2),

— avg(W,) — érednia parametru W, dla obu ttumaczy.
W Tabeli 7.3 przedstawione sg statystyki pamieci ttumaczen, wraz z wy-

nikami uzyskanymi przez nie w eksperymencie.

7.4. Wnioski z eksperymentu

Wyniki eksperymentu, jak réwniez komentarze uzyskane od biorgcych
w nim udzial thumaczy, wskazuja na znaczne zwiekszenie jakosci podpowiedzi

ttumaczenia podczas stosowania pamieci Msgy, W stosunku do pamieci M.
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Tablica 7.2. Przydatnos¢ przetworzonej pamieci ttumaczen

Scenariusz A Scenariusz B
Thimacz 1 Tlumacz 2 | Ttumacz 3 Tlumacz 4

z 35 35 118 118
W, 210 214 362 343
Wang 6.0 6.11 3.07 2.91
avg(Wawg) 6.06 2.99

W, 3849 3853 3376 3357
avg(W,) 3851 3366.5

Tablica 7.3. Statystyki pamieci i wyniki eksperymentu

M (Scenariusz A) | Mso (Scenariusz B)
Catkowita liczba przyktadow 20301 20765 (+2.3%)
Kompletnosé przeszukiwania 9.2% 31.1% (+237.1%)
Calkowita ilos¢ pracy 3851 3366.5 (-12.6%)
Srednia ilo$¢ pracy na zdanie 6.06 2.99 (-50.7%)

Srednia ilo$¢ pracy nad jednym zdaniem zmniejszyta sie z wartosci 6.06

do 2.99. Warto$¢ ta odpowiada okoto dwukrotnemu zwiekszeniu jakosci pod-

powiedzi generowanych przez system wyposazony w pamie¢ Msgy. Poza tym,

znaczaco zwiekszyla sie liczba zdan, dla ktérych system byt w stanie wygene-

rowa¢ podpowiedz. Warto$é kompletnosci zwiekszyta sie ponad trzykrotnie

(z 9.2% do 31.1%). Oba te czynniki doprowadzity do zmniejszenia catkowite;

ilosci pracy nad ttumaczeniem zdan ze zbioru testowego T,.. Miara tej pracy

spadta z poziomu 3851 do 3366.5. Wszystkie te usprawnienia zostaly uzyskane

poprzez zwiekszenie pamieci M o zaledwie 2.3%.

Eksperyment potwierdzit zasadnosé stosowania autorskiej metody przy-

gotowywania specjalistycznej pamieci ttumaczen na potrzeby ttumaczenia

tekstow z konkretnej dziedziny.



Podsumowanie

W niniejszej pracy zaprezentowane zostaly autorskie algorytmy przeszu-
kiwania i przetwarzania pamieci ttumaczen. Podane zostaly dowody twier-
dzen, moéwiacych o ich ztozonosci obliczeniowej. We wszystkich przypadkach
ztozono$é ta byta korzystniejsza, niz w znanych do tej pory rozwiazaniach.

Innym waznym wynikiem teoretycznym pracy jest twierdzenie mowiace
o wplywie funkcji dystansu zdan, uzytej w algorytmie przeszukiwania pamieci
ttumaczen, na wlasnosci tego algorytmu. Wedlug niego, wtasnos$é przyktadu
doskonatego oraz ograniczenia oceny dopasowania jest zachowana wtedy i tyl-
ko wtedy, gdy funkcja dystansu zdan zachowuje wtasnosci nieujemnosci oraz
zwrotnosci.

Dobre wtasnosci teoretyczne algorytmow znalazty potwierdzenie w ekspe-
rymentach praktycznych. Algorytm przeszukiwania pamieci thumaczen uzy-
skal podobna kompletnosé i doktadnosé przeszukiwania w poréwnaniu z po-
wszechnie stosowanym algorytmem memoQ). Szybkosé autorskiego algorytmu
byta jednak kilkukrotnie wyzsza zar6wno od memoQ), jak i od innego testo-
wanego algorytmu: Lucene.

Wyniki ewaluacji algorytmu przetwarzania pamieci ttumaczeri potwier-
dzily zasadnos¢ jego uzywania. Procedura tworzenia specjalistycznej pamieci
ttumaczen, ktorej sercem jest ten algorytm, prowadzi do utworzenia warto-
Sciowego zasobu danych. Testy potwierdzity, iz specjalistyczna pamieé¢ przy-
czynia sie do zwiekszenia kompletnosci i doktadnosci przeszukiwania w sys-
temie wspomagania ttumaczenia.

Opracowane w ramach niniejszej pracy algorytmy sa gotowe do zastosowa-
nia w nowoczesnych systemach wspomagania ttumaczenia. Co wiecej, moga
by¢ wykorzystane jako podzespoly systemu tlumaczenia automatycznego na
podstawie przyktadu. Oprocz tego, idee opracowane na potrzeby tych algo-
rytmow, takie jak przedstawiona wersja kodowanej tablicy sufiksow, funkcji

podobienstwa zdan w jezyku naturalnym oraz dwustopniowego algorytmu
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analizy skupieni, moga poshuzy¢ jako inspiracje do tworzenia nowych algoryt-

moéw w roznych dziedzinach informatyki.
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Dodatek B

Reguly rozpoznawania jednostek

nazwanych

W niniejszym dodatku przedstawione sg reguty rozpoznawania jednostek
nazwanych, oparte na wyrazeniach regularnych. Ponizszy zestaw regut zo-
stal opracowany na potrzeby rozpoznawania jednostek nazwanych w tekstach

prawniczych.

B.1. Budowa reguly rozpoznawania

Reguta rozpoznawania jednostek nazwanych sktada sie z nastepujacych

elementow:

— Language - jezyk tekstu, w ktéorym ma byé wyszukiwana jednostka;
— Match - wyrazenie regularne, pozwalajace odszukaé¢ jednostke;

— Class - typ jednostki nazwane;j.

Przyktadowa reguta rozpoznawania daty w tekscie polskim jest nastepu-
jaca:

Language: pl
Match: ([0-9]{1,2}) [\.\-/]1([0-914{1,2}) [\.\-/]([0-9]1{4})
Class: Date

B.2. Lista regul

Ponizej znajduje sie pelna lista regul, opracowanych przez autora roz-

prawy na potrzeby przetwarzania tekstow prawniczych.
# -- macro reprezentujgce duze litery

UL=[A-ZAZZSECNOL]

# -- macro reprezentujace mate litery

LL=[a-z3z25e¢iid1]
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# -- macro tokenu pisanego z duzej litery

TUCF=({UL} [{UL}LLI\-\.1%)

NUM=([0-9]+)

TAG=(alabbr|acronym|address|applet|area|b|base|basefont|
bdo|big|blockquote|body|br|button|caption|center|citel
code|col|colgrouplddldel|dir|div|dfn|dl|dt|em|fieldset]|
font|form|frame|frameset|h[1-6] |head|hr |html|i|iframe|
img|input|ins|isindex|kbd|label|legend|1i|link|map|menul
meta|noframes|noscript|object|ol|optgroup|option|p|paranm|
prelqls|samp|script|select|small|span|strike|strongl|
style|sub|sup|table|tbody|td|textarealtfoot|th|thead]|
titleltr|tt|ulul|var|xmp)

#SINGLEORDPL=pierwszego|drugiego|trzeciego|czwartego|

piatego|szdstego|siddmego|dsmego|dziewigtego

#ORDPL=({SINGLEORDPL} | jedenastego|dwunastego|
trzynastego|czternastego|pietnastego|szesnastegol
siedemnastego|osiemnastego|dziewietnastego |

dwudziestego| ()

#SINGLECARDPL=(pierwszy|drugi|trzeci|czwarty|piatyl

sz6sty|siodmy | 6smy|dziewigty)

MONTHCOMPL=(stycznia|lutego|marcalkwietnialmaja|czerwcal

lipcalsierpnialwrze$nialpazdziernika|listopadalgrudnia)

Language: *
Match: (QFIRST_NAME.*7@)
Class: HNERTFirstName
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Language: *
Match: (QLAST_NAME.*?7Q)
Class: HNERTLastName

Language: *
Match: (Q@STREET_NUM.*7Q)
Class: HNERTStreetNum

Language: *
Match: (@STREET.*?7Q)
Class: HNERTStreet

Language: *
Match: (QCITY.*7Q)
Class: HNERTCity

Language: *
Match: ((<|&1t;)/?{TAG}.*?(>l&gt;))
Class: FormattingTag

Language: pl

Match: Dz\.\s*xU.\s+z\s+([0-9]1{1,2})\. ([0-9]1{1,2})

\. ([0-9]1{4}) \s+nr\s+{NUM}, \s*poz\. \sx{NUM}
Class: JOLFull

Language: pl

Match: Dz\.\s*U.\s+L\s+{NUM}\s+z\s+([0-9]4{1,2})
\. ([0-9]{1,21)\. ([0-9]{4})\s*,\s+str\.\sx{NUM}
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Class: JOLFull

Language: en

Match: (Journal\s+of\s+Laws|OL|JOL)\s+of\s+([0-9]1{4})
/([0-9]{1,2})/([0-9]{1,2})\s+No\.?\s*x{NUM}, \s*item\s*{NUM}
Class: JOLFull

Language: en

Match: 0J\s+L\s+{NUM},\s+([0-9]{1,2})\.([0-9]{1,2})
\. ([0-91{4}),\s+p\.\s+{NUM}

Class: JOLFull

Language: de

Match: Art\.\s+{NUM}\s+Abs\.\s+{NUM}\s+GG\s+vom
\s+([0-9]{1,2}) . ([0-9]1{1,2}).([0-9]{4})

Class: JOLFull

Language: de

Match: 0J\s+L\s+{NUM},\s+([0-91{1,2})\. ([0-9]{1,2})
\. ([0-91{4}),\s+p\.\s+{NUM}

Class: JOLFull

Language: es

Match: DO\s+([0-9]{1,2}).([0-9]{1,2}).([0-9]{4})\s+L
\s+{NUM}\s+p\ . \s+{NUM}

Class: JOLFull

Language: pl

Match: Dz\.\s*U.\s+z\s+{NUM}\s*(r\. |roku) \s+nr\s+{NUM},
\s*poz\.\s*x{NUM}

Class: JOLYearOnly

Language: en

Match: (Journal\s+of\s+Laws|OL|JOL)\s+of\s+([0-9]1{4})
\s+No\.?\s*x{NUM}, \s*item\s*x{NUM}

Class: JOLYearOnly
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Language: de

Match: Art\.\s+{NUM}\s+Abs\.\s+{NUM}\s+GG\s+vom
\s+([0-9]{4})

Class: JOLYearOnly

Language: es
Match: DO\s+([0-9]1{4})\s+L\s+{NUM}I\s+p\.\s+{NUM}
Class: JOLYearOnly

Language: pl
Match: Dz\.\s*U.\s*nr\s+{NUM}, \s*poz\.\s*{NUM}\s*,
\s+z\s+pdzn\.\s*zm\.

Class: JOLWithLaterChanges

Language: en

Match: (Journal\s+of\s+Laws|JOL|OL)\s+No\.?\s*x{NUM},
\s*item\s*{NUM}, \s+with\s+later\s+changes

Class: JOLWithLaterChanges

Language: de

Match: Art\.?\s*x{NUM}, \s*Abs\.\s*x{NUM}\s+GG, \s+mit
\s+spédteren\s+Korrekturen

Class: JOLWithLaterChanges

Language: es
Match: DO\s+L\s+{NUM}\s+p\.\s+{NUM},
\s*con\s+correcciones

Class: JOLWithLaterChanges

Language: pl
Match: Dz\.\s*U.\s*nr\s+{NUM}, \s*poz\.\s*x{NUM}
Class: JOL
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Language: en

Match: (Journal\s+of\s+Laws|JOL|OL)\s+No\.?
\s*{NUM}, \s*item\s*{NUM}

Class: JOL

Language: de
Match: Art\.\s+{NUM}\s+Abs\.\s+{NUM}\s+GG
Class: JOL

Language: es
Match: DO\s+L\s+{NUM}\s+p\.\s+{NUM}
Class: JOL

Language: pl

Match: z\s+([0-9]1{1,2})\. ([0-9]{1,2})\. ([0-9]{4})\s+
nr\s+{NUM}, \s*poz\.\s*{NUM}

Class: DateNoItem

Language: en
Vector: \3\2\1\4\5
Class: DateNoItem

Language: de

Match: vom\s+([0-9]1{1,2})\. ([0-9]1{1,2})\. ([0-9]{4})\s+Art
\.?\s*x{NUM}, \s*Abs\ . \s*x{NUM}

Class: DateNoItem

Language: es

Match: de\s+([0-9]{1,2})\. ([0-9]4{1,2})\. ([0-9]{4})
\s+Articulo\s*{NUM}, \s*apartado\s*x{NUM}

Class: DateNoItem

Language: pl
Match: z\s+([0-9]{4})\s*(r\.|roku)\s+nr
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\s+{NUM}, \s*poz\.\s*{NUM}

Class: YearNoItem

Language: en
Match: of\s+([0-91{4})\s+No\.?\s*{NUM}, \s*item\s*{NUM}

Class: YearNoItem

Language: de
Match: vom\s+([0-9]{4})\s+Art\.?\s*x{NUM}, \s*Abs\.\s*x{NUM}

Class: YearNoItem

Language: es
Match: de\s+([0-9]1{4})\s+Articulo\s*x{NUM},
\s*apartado\s*x{NUM}

Class: YearNoItem

Language: pl
Match: nr\s+{NUM}, \s*poz\.\s*x{NUM}
Class: NoItem

Language: en
Match: No\.7\s*x{NUM}, \s*item\s*x{NUM}
Class: Noltem

Language: de
Match: Art\.?\s*{NUM},\s*Abs\.\s*x{NUM}
Class: Noltem

Language: es
Match: Articulo\s*{NUM}, \s*apartado\s*x{NUM}
Class: Noltem

Language: pl
Match: ([0-9]{1,2}) [\.\-/1([0-9]1{1,2}) [\.\-/]1([0-9]{4})
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Class: Date

Language: pl

Match: ([0-9]{1,2})\s*{MONTHCOMPL}
\s*([0-9]{4})\s*roku

Class: Date

Language: en

Match: ([0-91{4}) [\.\-/1([0-9]14{1,2}) [\.\-/]
([0-9]{1,2})

Class: Date

Language: de

Match: ([0-9]{1,2}) [\.\-/]1([0-9]{1,2})
[\.\-/1([0-9]{4})

Class: Date

Language: es

Match: ([0-9]{1,2}) [\.\-/1([0-9]{1,2})
[\.\-/]([0-9]{4})

Class: Date

Language: pl
Match: {TUCF}\s+Sp\.\s+z\s+o\.\s*o\.
Class: CompanyLtd

Language: en
Match: {TUCF}\s+[L1]td\.
Class: CompanyLtd

Language: de
Match: {TUCF}\s+GmbH
Class: CompanyLtd

Language: es
Match: {TUCF}\s+S\.R\.L\.
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Class: CompanyLtd

Language: pl
Match: {TUCF}\s+S\.7\s7A\.?
Class: CompanyPlc

Language: en
Match: {TUCF}\s+[pP]\.?7[1L]\.?[cCI\.?
Class: CompanyPlc

Language: de
Match: {TUCF}\s+AG
Class: CompanyPlc

Language: es
Match: {TUCF}\s+S\.7\s7A\.?
Class: CompanyPlc

Language: *
Match: ([\w\._\dl+@\w+(\.\w+)x*)

Class: Email

Language: pl

Match: §\s*{NUM}\s+ust\.\s*{NUMF\s+pkt\s*([a-z]) [\)\.]

Class: Paragraph

Language: en

Match: §\s*{NUM},\s*point\s*{NUM}, \s*sub\-point

\s*x([a-z]) [\)\.]
Class: Paragraph

Language: de
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Match: §\s*{NUM},\s*Abs\.\s*x{NUM}, \s*S\.
\s*x([a-z]) [\)\.]
Class: Paragraph

Language: es

Match: §\s*{NUM},\s*apartado\s*x{NUM}, \s*p\.
\s*([a-z]) [\)\.]

Class: Paragraph

Language: pl
Match: ust\.\s*{NUMF\s+pkt\s*([a-z]) [\)\.]
Class: ParagraphPoint

Language: en

Match: point\s*{NUM},\s*sub\-point\s*([a-z]) [\)\.]

Class: ParagraphPoint
Language: de
Match: Abs\.\s*{NUM},\s*S\.\s*([a-z]) [\)\.]

Class: ParagraphPoint

Language: es

Match: apartado\s*{NUM},\s*p\.\s*([a-z]) [\)\.]

Class: ParagraphPoint

Language: pl
Match: pkt\s*([a-z]) [\)\.]
Class: ParagraphSubPoint

Language: en
Match: sub\-point\s*([a-z]) [\)\.]

Class: ParagraphSubPoint

Language: de
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Match: S\.\s*x([a-z]) [\)\.]
Class: ParagraphSubPoint

Language: es
Match: p\.\s*([a-z]) [\)\.]
Class: ParagraphSubPoint

Language: pl

Match: art\.\s*x([0-9]+[a-z]7)\s+ust\.\s*{NUM}
\s+i\s+{NUM}

Class: ArtMultipleSec

Language: en

Match: art\.\s*([0-9]+[a-z]7)\s+sec\.\s*x{NUM}
\s+and\s+{NUM}

Class: ArtMultipleSec

Language: de

Match: Art\.\sx([0-9]+[a-z]7)\s+Abs\.\s*{NUM}
\'s+und\s+{NUM}

Class: ArtMultipleSec

Language: es

Match: Articulo\s*([0-9]+[a-z]7)\s+apartado
\s*{NUM}\s+y\s+{NUM}

Class: ArtMultipleSec

Language: pl
Match: art\.\s*x([0-9]+[a-z]?)\s+ust\.\s*x{NUM}
Class: ArtSec

Language: en
Match: art\.\s*x([0-9]+[a-z]?)\s+sec\.\s*x{NUM}
Class: ArtSec
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Language: de
Match: Art\.\s*x([0-9]+[a-z]?)\s+Abs\.\s*x{NUM}
Class: ArtSec

Language: es
Match: Articulo\s*([0-9]+[a-z]?7)\s+apartado\s*x{NUM}
Class: ArtSec

Language: pl
Match: art\.\s*x([0-9]+[a-z]7?)
Class: Art

Language: en
Match: art\.\s*x([0-9]+[a-z]?)
Class: Art

Language: de
Match: Art\.\s*x([0-9]+[a-z]?)
Class: Art

Language: es
Match: Articulo\s*x([0-9]+[a-z]7?)
Class: Art

Language: pl
Match: ust\.\s*{NUM}\s+pkt\.?\s*x{NUM}

Class: SecPoint
Language: en
Match: sec\.\s*{NUM}\s+item\s*{NUM}

Class: SecPoint

Language: de
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Match: Abs\.\s*x{NUM}\s+S\.\s*x{NUM}

Class: SecPoint

Language: es
Match: apartado\s*{NUM}\s+p\.\s*{NUM}

Class: SecPoint

Language: pl
Match: ust\.\s*x{NUM}

Class: Sec

Language: en
Match: sec\.\s*{NUM}

Class: Sec

Language: de
Match: Abs\.\s*{NUM}

Class: Sec

Language: es
Match: apartado\s*{NUM}

Class: Sec

Language: *
Match: (&#\d+)
Class: HtmlEntity

Language: *
Match: (\b(\dI\w) (\)I\.) )

Class: Punctor

127



Dodatek B. Reguty rozpoznawania jednostek nazwanych 128

Language: *
Match: ({NUM}(C[\.\,]J{NUM})?)
Class: MathNumber





