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Rozdzial 1

Wprowadzenie

Thuimaczenie tekstow pomiedzy jezykami naturalnymi' jest zadaniem, ktére od po-
nad po6l wieku? probuje sie realizowaé¢ z wykorzystaniem komputeréw, a ktore, wy-
dawac¢ by sie moglto, wymaga ,mys$lenia i inteligencji”. Jednak dopiero w ostatnim
dziesigcioleciu prace nad automatycznym wytwarzaniem przektadow tekstoéw z jednego
jezyka naturalnego na drugi bez udziatu czlowieka, czyli nad tak zwanym tlumacze-
niem automatycznym?, zaczelty odznaczaé sie szczegdlnym dynamizmem. Narastajace
przeswiadczenie o tym, ze jezyk naturalny jest tak bogaty, ze nigdy nie uda sie go w
pelni zanalizowaé oraz praktyczne trudnosci zwigzane z zakodowaniem opisu jezyka w
postaci programu komputerowego, ukierunkowaty badania naukowe na umozliwienie
maszynie tego, aby sama nauczyta sie ttumaczy¢. Dazy sie do tego, aby thumaczenie
automatyczne dokonywalto sie na podstawie analizy duzych zbioréw przettumaczonych
wezesniej tekstow, a wiec tak zwanych tekstow rownoleglych.

Celem tej pracy jest przedstawienie (w rozdziale [3]) i weryfikacja (w rozdziale {4))
metody analizy zbioru tekstéw, ztozonego z oryginatu oraz jego ttumaczenia na jezyk
polski. Wynikiem owej analizy jest zbiér requl przeznaczonych do zastosowania przy
ttumaczeniu automatycznym tekstéw na jezyk polski. Oprécz algorytmu analizy zbioru
tekstow, w tej pracy przedstawiony zostal réwniez algorytm, ktory stosuje pozyskane
reguty dla otrzymania przektadu tekstu na jezyk polski.

W rozdziale 2] zostaly przedstawione wybrane algorytmy tlumaczenia automatycz-
nego. Ich prezentacja rozpoczyna sie od wyrdznienia trzech paradygmatéw obecnych

w tej dziedzinie (rozdzial [2.1).

1. Przez jezyk naturalny, nalezy rozumieé kazdy jezyk uzywany przez ludzi na co dzien — w mowie
lub pidmie.

2. Na uniwersytecie w Georgetown (USA) zaprezentowano w 1954 roku system tlumaczacy 49
wyselekcjonowanych zdan rosyjskich na jezyk angielski.

3. Tlumaczenie automatyczne zamiennie zwane jest réwniez tlumaczeniem maszynowym.



1. Wprowadzenie )

Sa to algorytmy:

— motywowane lingwistycznie,

— niemotywowane lingwistycznie,

— hybrydowe.

Sposrod znanych algorytméw motywowanych lingwistycznie, w rozdziale opi-
sane zostaly algorytmy stosowane w systemie ttumaczenia automatycznego POLENG.
System ten potrafi ttumaczyé¢ teksty na jezyk polski, a cze$¢ stosowanych w nim al-
gorytméw, wykorzystujacych tzw. atrybutywne gramatyki bezkontekstowe?, zostata
uzyta w rozwigzaniach autorskich prezentowanych w rozdziale [3]

Sposrod znanych algorytmow niemotywowanych lingwistycznie, w rozdziale opi-
sane zostaly pewne algorytmy stosujace modelowanie statystyczne dla automatycznego
generowania przekladow tekstow. Algorytmy te sa niezalezne od jezyka naturalnego,
do ktorego sa stosowane i rowniez zostaty uzyte w rozwiazaniach autorskich prezento-
wanych w rozdziale [3]

Sposérdd znanych algorytméw z grupy hybrydowych, a to wlasnie do niej nalezy
zaliczy¢ algorytmy opisane w rozdziale 3| przedstawione zostaly dwa rozwigzania.

W pierwszym z nich (rozdziat , na bazie zbioru tekstéw przettumaczonych z jezyka
chinskiego na jezyk angielski, dla wykazania szkodliwosci ograniczen przyjmowanych
przy implementacji algorytméw ttumaczenia automatycznego wykorzystujacych czy-
ste modelowanie statystyczne, uzyto podobnej struktury danych, jak w rozwigzaniach
prezentowanych w rozdziale |3 Struktura ta sktada sie ze zdania Zrédlowego® i zdania
docelowego® poddanego analizie sktadniowe;.

Drugie omawiane w tej grupie rozwiazanie (rozdzial dotyczy algorytmow ttu-
maczenia na jezyk polski, w ktorych rowniez uzyto podobnej struktury danych, jak w
rozwiazaniach prezentowanych w rozdziale [3| jednak z prowadzeniem analizy sktadnio-
wej zdania zréodtowego, a nie docelowego.

W rozdziale |3| przedstawiono szczegdétowy opis algorytméw umozliwiajacych ,na-
uczenie sie” tlumaczenia tekstéw na jezyk polski, przy ograniczonej ilos¢ dostepnych
,danych treningowych”. Rozdziat poswiecony zostal omowieniu algorytmu ucza-
cego, a wiec pozyskujacego reguty przeznaczone do ttumaczenia automatycznego na
jezyk polski, z niewielkich korpuséw dwujezycznych oznaczonych sktadniowo. Roz-
dzial [3.5 skupia sie na prezentacji algorytmu tlumaczacego, a wiec stosujacego reguly
pozyskane przez algorytm uczacy, do ttumaczenia automatycznego na jezyk polski.

4. Atrybutywna gramatyka bezkontekstowa jest gramatyka bezkontekstowa rozszerzona o parame-
try i operacje na nich

5. Zdanie Zrodlowe to zdanie w jezyku Zrodlowym, a wiec w jezyku, z ktérego dokonuje sie ttuma-
czenia.

6. Zdanie docelowe to zdanie bedace ttumaczeniem zdania zrédtowego na jezyk docelowy.



W rozdziale [] przeprowadzono weryfikacje poprawnosci algorytméw prezentowa-
nych w rozdziale 3] Omoéwiono praktyczne zagadnienia zwiazane z ich implementacja
(rozdzial oraz wyniki eksperymentow majacych na celu okreslenie pewnych wta-
snosci tejze implementacji (rozdziat [4.3)).



Rozdzial 2

Algorytmy tlumaczenia automatycznego

Dynamike badan naukowych najlepiej ilustruje ilo$¢ publikacji w danej dziedzinie.
W przypadku ttumaczenia automatycznego dobrze wida¢ to na przyktadzie tzw. ttu-
maczenia statystycznego — jak dotad opublikowano na ten temat okoto tysigca prac,
z czego mniej wiecej polowe w ostatnich trzech latach [17].

W niniejszym rozdziale przedstawiono tylko te algorytmy ttumaczenia automatycz-
nego, ktére maja Scisty zwiazek z algorytmami prezentowanymi w rozdziale 3] W
pierwszej kolejnosci przedstawiona zostata pewna systematyka algorytmoéw ttumacze-
nia, a nastepnie oméwione zostaly algorytmy reprezentatywne dla poszczegélnych klas.

2.1. Typy algorytmoéw tlumaczenia automatycznego

Juz od dziesieciu lat wérod algorytméw ttumaczenia automatycznego dostrzec mozna
trzy paradygmaty [7]:

— systemy stosujace wiedze¢ lingwistyczna,

— systemy nie stosujace wiedzy lingwistycznej,

— systemy hybrydowe.

Systemami motywowanymi lingwistycznie okreslono grupe algorytmow, ktore
zostaly zaprojektowane tak, aby w oparciu o dobrze znane ograniczenia sktadniowe,
leksykalne i semantyczne, wygenerowaé wyrazenie w jezyku docelowym, odpowiadajace
zdaniu zrédtowemu.

Cechami charakterystycznymi algorytméw z tej grupy sa:
— wykorzystywanie bogatego stownika,
— 3—etapowy proces ttumaczenia.

Informacje wykorzystywane przez algorytmy z tej klasy zawarte sg wr:
— stowniku moggcym zawiera¢ szereg informacji morfologicznych, syntaktycznych
i semantycznych na temat elementéw jezyka zrodtowego i docelowego, oraz ich
wzajemnych relacji,
— bazie regut sterujacych procesem ttumaczenia.
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Proces thumaczenia realizowany przez algorytmy z tej grupy sktada sie z nastepujacych
etapow:

1. analizy tekstu w jezyku zrédtowym, zwanej takze parsowaniem,

2. konwersji, zwanej takze transferem, wiedzy o tekscie zrodtowym (dostepnej w po-
staci pewnych struktur zaleznych od jezyka Zrédlowego), na wiedze o tekscie, ktory
nalezy wytworzy¢ w jezyku docelowym,

3. syntezy tekstu w jezyku docelowym, zwanej takze generowaniem.

Szczegdtowej klasyfikacji algorytmoéow motywowanych lingwistycznie dokonuje sie w za-
leznosci od nacisku potozonego na realizacje kazdego w powyzszych etapéw oraz typu
informacji lingwistycznych zawartych w stowniku i bazie regut.

Systemami niemotywowanymi lingwistycznie okreslono grupe algorytméw, ktore
nie wykorzystujg jawnie teorii lingwistycznych, ani nawet lingwistycznych wlasciwosci
konkretnego jezyka, lecz sa zdolne ,nauczy¢ si¢ ttumaczenia” na podstawie prezento-
wanych przyktadow.

Cecha charakterystyczng algorytmow z tej grupy jest zalozenie dostepnosci duzych
korpusow tekstéw rownoleglych, ktére moga zostaé uzyte jako zbiory treningowe lub
wprost jako baza wiedzy. Wyrdznia sie dwie podgrupy algorytméw niemotywowanych
lingwistycznie:
— algorytmy thumaczenia statystycznego — wykorzystujace korpusy rownoleglte do
trenowania parametréw modeli statystycznych,
— algorytmy ttumaczenia przez analogie — traktujace korpusy réwnolegtle jako bazy
przyktadow — wzorcéw thumaczenia do zastosowania w podobnych okoliczno-
Sciach.

Systemami hybrydowymi okreslono grupe algorytméw, w ktorych wykorzystuje
sie pewne metody przetwarzania opracowane na potrzeby algorytméw motywowanych
lingwistycznie zestawiajac je z pewnymi metodami przetwarzania charakterystycznymi
dla metod niemotywowanych lingwistycznie.

Najpowszechniejsza konfiguracja hybrydowa jest modyfikacja procesu ttumaczenia
stosowanego w metodach motywowanych lingwistycznie. Istotna zmiana polega w tym
przypadku na realizacji transferu pomiedzy strukturami posrednimi nie za pomoca
algorytmow regutowych lecz przy uzyciu algorytméw ttumaczenia statystycznego lub
przez analogie.
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Algorytm autorski opisany w rozdziale [3| nalezy zaliczy¢ rowniez do algorytmow
hybrydowych. Stosowany jest w nim 3-etapowy proces tlumaczenia (taki jak w thu-
maczeniu motywowanym lingwistycznie), lecz reguty transferu oraz stownik systemu
przygotowywane sa w sposob charakterystyczny dla algorytmow ttumaczenia staty-
stycznego: wykorzystujac korpusy réwnolegte do trenowania modeli statystycznych.

2.2. Klasyczne algorytmy tltumaczenia motywowanego
lingwistycznie

Systemy tlumaczenia automatycznego motywowane lingwistycznie zbudowane sa z
algorytmow zorientowanych przede wszystkim na dostarczenie poprawnego sktadniowo
tekstu w jezyku docelowym, otrzymanego poprzez konwersje struktury sktadniowej
tekstu w jezyku zrodtowym. [7]

Przyktadem systemu tego typu moze by¢ system POLENG. Opis przetwarzania
tekstéw polskich w tym systemie opublikowany zostal w 2006 roku [12].

2.2.1. Reprezentacja danych leksykalnych

System tlumaczacy korzysta z wiedzy lingwistycznej zawartej w bazie leksykalnej
(zwanej réwniez stownikiem), gdzie przechowywane sa informacje morfologiczne, syn-
taktyczne i semantyczne na temat elementow jezyka zrodtowego i docelowego, oraz ich
wzajemnych relacji.

Struktura bazy leksykalnej

Podstawowym problemem w skonstruowaniu bazy leksykalnej jest zdefiniowanie
elementow jezyka opisywanych w bazie. W systemie POLENG wyrdzniono nastepujace
elementy jezyka: wyraz, wielowyrazowa jednostka leksykalna oraz fraza leksykalna.

Definicja 1. (Wyraz) FElement jezyka naturalnego (np. jezyka polskiego) pisany bez
spacji nazywamy (pojedynczym) wyrazem.

Przykltad. Wyrazami sa: ,prawo”, ,pobitem”. Nie jest wyrazem: ciag ,na pewno”
(sa to dwa wyrazy), ciag ,brkjs” (ciag ten nie nalezy do zadnego jezyka naturalnego).

Definicja 2. (Wielowyrazowa jednostka leksykalna)  Cigg co najmniej dwéch,
nastepujgcych bezposrednio po sobie wyrazow, ktore w procesie przetwarzania kompute-
rowego nalezy traktowac jako niepodzielng jednostke jezyka, nazywamy wielowyrazowa
jednostka leksykalna.

Przyktad. Przykladowymi wielowyrazowymi jednostkami leksykalnymi sa: ,na przy-
ktad”, ,na pewno”, ,dlatego ze”.
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Definicja 3. (Fraza leksykalna) Grupe co najmniej dwéch wyrazéw, ktdre nie two-
rzq wielowyrazowej jednostki leksykalne), nazywamy frazg leksykalnag gdy:
— grupa ma takg samgq funkcje sktadniowq jak pojedynczy wyraz,
— znaczenie grupy (okreslane na przyklad w stowniku dwujezycznym ekwiwalentem
w innym jezyku), nie jest prostym zlozeniem znaczen jej elementéw sktadowych.

Przyktad. Fraza leksykalng jest fraza ,tamaé¢ prawo”. Pelni ona funkcje sktadniows
taka jak pojedynczy czasownik. Fraza leksykalng jest tez raza ,rekord swiata”. Jej
funkcja sktadniowa jest taka sama jak pojedynczego rzeczownika.

Frazy takie, w odroznieniu od wielowyrazowych jednostek leksykalnych, moga by¢
przedzielone w zdaniu innymi wyrazami (np. ,tamaé czesto prawo”) lub tworzy¢ formy
fleksyjne poprzez zamiane koncoéwki wyrazéw wewnetrznych (np. ,rekordu swiata”).

Definicja 4. (Jednostka stownikowa) Wyraz, wielowyrazowq jednostka leksykalng
lub fraze leksykalng, nazywamy jednostks stownikows.

W bazie leksykalnej (stowniku) systemu ttumaczenia kazdej jednostce stownikowej
przydzielony jest jej opis, przeznaczony do wykorzystania przez algorytm ttumaczacy.

Definicja 5. (Leksem) Zbior wyrazéw, wielowyrazowych jednostek leksykalnych lub
fraz leksykalnych, podlegajgcych wspolnemu opisow: nazywamy leksemem.

Jednostki stownikowe wchodzgce w sktad leksemu nazywamy formami fleksyjnymi
leksemu.

Przyktad. Leksemem jest:

— zbiér jednoelementowy {przy}; jest to jedyna formy fleksyjnej leksemu przyimka
»przy”,

— zbiér dwuelementowy {przed, przede}; sa to wszystkie formy fleksyjne leksemu
przyimka ,przed”,

— zbiér {komputer, komputera, komputerowi, . . .}; zbidr ten zawiera wszystkie formy
odmienione leksemu rzeczownika ,komputer”.

— zbiér {tamaltem prawo, tamie prawo, ...}; zbiér ten zawiera wszystkie formy od-
mienione leksemu frazy ,tamac¢ prawo”.

Definicja 6. (Stownik) Liste struktur (hasel) zlozonych z:
— leksemu (reprezentowanym albo jawnie przez wszystkie formy fleksyjne, albo tylko
przez forme podstawowq wraz z algorytmym generowania z niej form fleksyjnych),
— zbioru informacyi przeznaczonych do wykorzystania przez algorytm tlumaczgcy,
nazywamy stownikiem systemu thumaczenia.
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Przykltad. W stowniku systemu POLENG z kazdym leksemem jednego z jezykéw po-
dane sa informacje o odpowiednikach w drugim jezyku, wzorce lub dopelienia skta-
dniowe zwigzane z leksemem oraz powiazania semantyczne z pewng ustalong hierarchia
bytow opisujaca dziedzine ttumaczenia.

Algorytm tworzenia bazy leksykalnej

W klasycznych systemach tlumaczenia motywowanego lingwistycznie stowniki sys-
temu ttumaczacego przygotowywane sa przez ludzi. Zadanie to wymaga wypracowania
kompromisu pomiedzy wielkoscig stownika i doktadnoscia opisu jego hasel z jednej
strony, a dostepng iloscig zasobow ludzkich z drugiej strony. W systemie POLENG
kompromis ten osiggnieto poprzez przyjecie nastepujacych zatozen:

— jednostki stownikowe, ktorych czestos¢ wystepowania w korpusach tekstowych

jest wysoka, zostaly opisane przez leksykografow zgodnie z ich najlepsza wiedza,

— jednostki stownikowe, ktorych czestos¢ wystepowania jest niska, zostaly wy-

generowane automatycznie poprzez automatyczng konwersje danych ze stow-
nikéw tradycyjnych Wydawnictwa Naukowego PWN (np. WIELKI SLOWNIK
ANGIELSKO—POLSKI [20]) do formatu stownika systemu POLENG.

Przygotowanie stownika dla systemu POLENG odbylo sie zatem w nastepujacych
etapach:

1. przygotowanie i selekcja korpuséw tekstowych,
2. lematyzacja korpusu,

3. stworzenie listy frekwencyjnej wyrazéw i ustalenie czesto$ciowego progu przezna-
czenia hasta do opisu recznego,

4. reczne opisanie haset | czestych” na podstawie dostepnych stownikow tradycyjnych
i analizy ich wystapien w korpusach tekstow,

5. automatyczne wygenerowanie opiséw haset ,rzadkich”.

Przygotowanie korpuséw wigze sie najczesciej z przetworzeniem tekstow pochodza-
cych z roznych zrédet do jednolitego formatu, ktéry umozliwi ich dalsze przetwarzanie.

Teksty wchodzace w sktad korpusu moga pochodzi¢ z roznych Zrodet. Zwykle ozna-
cza to, ze zapisane sa w postaci elektronicznej z uzyciem réznych formatow danych np.
stron internetowych (html), dokumentéw biurowych edytorow tekstu (odt, doc, rtf),
dokumentéw gotowych do wydruku (pdf, ps), itd.



2. Algorytmy tlumaczenia automatycznego 12

Dla dalszego przetwarzania tych tekstéow nalezy sprowadzi¢ je do wspolnego for-
matu, co moze wigza¢ sie z koniecznoscia np. ujednolicenia kodowania znakdéw, elimi-
nacjg elementéw graficznych, eliminacjg graficznego formatowania tekstu, itp.

Lematyzacji korpusu dokonuje sie¢ za pomoca analizatora morfologicznego, ktory
jest wyspecjalizowanym narzedziem zdolnym do wyodrebnienia wyrazéow w tekscie i
oznaczenia lekseméw, do ktorych nalezg. Dzieki lematyzacji mozliwe staje sie ustalenie
czestosci wystepowania lekseméw w korpusie.

Listy frekwencyjne leksemow sporzadzane sa w celu ograniczenia liczby haset stow-
nika opisywanych recznie oraz w celu rozstrzygania niejednoznacznosci leksykalnych.

W przypadku wyrazéw, ktére mozna traktowaé jako forme fleksyjna wiecej niz
jednego leksemu, analiza czestosci wystapien pozwala wybra¢ to znaczenie, ktore jest
istotnie czesciej spotykane niz pozostate.

Reczne opisanie hasel wigze sie przede wszystkim z umieszczeniem w stowniku
przeznaczonym do thumaczenia automatycznego szczegdétowych informacji o charak-
terystyce leksemu w jezyku zrédlowym oraz o charakterystyce jego odpowiednika w
jezyku docelowym.

2.2.2. Algorytmy analizy sktadniowej

Pierwszym etapem dzialania algorytméw ttumaczenia umotywowanych lingwistycz-
nie jest analiza sktadniowa tekstu zrodtowego.

Definicja 7. (Analiza sktadniowa) Proces majgcy na celu okreslenie reprezentacyi
zdania, w ktorej poszczegolnym segmentom zdania przypisana jest ich funkcja, jakg
pelnig w zdaniu (nazywana funkcjq skladniowq), nazywaé bedziemy analiza sktadniowa
lub parsowaniem.

Reprezentacja zdania zrédtowego moze by¢ na przyktad tzw. drzewo zaleznosci
[23], tzw. struktura cech [3] lub drzewo struktury sktadniowej — stosowane m.in. w
systemie POLENG.

Definicja 8. (Drzewo struktury skladniowej) Reprezentacje wyrazenia w jezyku
naturalnym majgcg postaé drzewa, w ktérym kazdy wezet odpowiada pewnemu (najcze-
Sciej spajnemu) fragmentowi zdania, petnigecemu okreslong funkcje skladniowq, nazy-
wamy drzewem struktury sktadniowej lub drzewem parsowania.

Definicja 9. (Zstepujaca strategia parsowania) Analiza skladniowa, w ktérej
a priori zaklada sie, ze rozpatrywane zdanie posiada okreslong strukture, nazywamy
zstepujacy strategia parsowania.
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Przyktad. Zstepujaca strategia parsowania moze zostac¢ zrealizowana np. przy uzyciu
regut gramatyki, ktore zostaly zapisane zgodnie z formalizmem DCG [24] w postaci
programu prologowego. Analiza sktadniowa moze by¢ w takim przypadku realizowana
przez algorytm wnioskowania stosowany przez interpreter jezyka Prolog!.

Program prologowy rozpoznajacy angielskie zdanie ,a cat eats a mouse” moze mie¢
postac:

sentence(S1,S3) :- noun_phrase(S1,52), verb_phrase(S2,S3).
noun_phrase(S1,S3) :- det(S1,S2), noun(S2,S3).
verb_phrase(S1,S3) :- verb(S1,52), noun_phrase(S2,33).
det([alX], X).

noun([cat|X], X).

noun( [mouse|X], X).

verb([eats|X], X).

Definicja 10. (Wstepujaca strategia parsowania) Analiza skladniowa, ktéra po-
lega na iteracyjnym okreslaniu funkcji skladniowych dla coraz wiekszych (w sensie ilosci
wyrazow) fragmentéw zdania, nazywamy wstepujaca strategia parsowania.

Przyklad. Wstepujaca strategia parsowania moze zosta¢ zrealizowana np. przy uzy-
ciu regut zgodnych z formalizmem pozwalajacym opisaé¢ tzw. atrybutywng gramatyke
bezkontekstowq, a wigec gramatyke bezkontekstowa rozszerzona o parametry i operacje
na nich [6]. Analiza sktadniowa moze by¢ w tym przypadku realizowana przy uzyciu
algorytmu CYK [11].

W poczatkowych wersjach systemu ,,Poleng” stosowano zstepujaca strategie par-
sowania, realizowang za pomoca mechanizmu jezyka Prolog. Strategia ta okazata sig
nieefektywna i zastapiono ja strategia wstepujaca [10].

Przyktadowa reguta atrybutywnej gramatyki bezkontekstowej dla jezyka polskiego,
rozpoznajaca konstrukeje rzeczownikowa z przydawka dopelniaczowa (oznaczona przez
krzdop) ma w systemie POLENG posta¢:

krzdop = katr* szfrz katr[+szfrz:przyddopl¥% szfrz.P == dop

1. Prolog (od francuskiego Programmation en Logique) jest to beztypowy, deklaratywny jezyk
programowania logicznego, stworzony w 1971 roku. Opiera si¢ on o rachunek predykatéw pierwszego
rzedu ograniczony do klauzul Horna. Dostepny m.in. jako: SWI-PROLOG (http://swi-prolog.org),
GNU PROLOG (http://gprolog.org.


http://swi-prolog.org
http://gprolog.org
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Reguta ta sktada sie z trzech czesci:

— produkcji krzdop = katr* szfrz, gdzie katr oznacza konstrukcje atrybutywna,
a szfrz — szereg fraz rzeczownikowych,

— instrukcji budowania drzewa struktury sktadniowej %katr [+szfrz:przyddopl¥,
ktora oznacza, ze konstruowane drzewo ma sktadaé si¢ z drzewa reprezentujacego
konstrukcje atrybutywna katr, do ktérego z prawej strony (+) dotaczone zostanie
drzewo reprezentujace szereg fraz rzeczownikowych szfrz, opatrzone etykieta
przydawki dopelniaczowej :przyddop,

— wyrazenia opisujacego operacje wykonywane na atrybutach szfrz.P == dop,
ktore oznacza, ze reguta ma zastosowanie wytacznie, gdy szereg fraz rzeczowniko-
wych szfrz wystepuje w dopelniaczu, a wiec gdy atrybut P okreslajacy przypadek
ma wartosé¢ dop.

Powyzsza reguta opisuje takie konstrukcje jak na przykitad ,komputerowi osobi-

stemu mojego brata”.

Definicja 11. (Reguly leksykalne) Najbardziej podstawowe reguly gramatyki uzy-
wanej do analizy leksykalne], ktore odwotujg sie do symboli terminalnych, czyli wyrazow
jezyka, nazywamy regutami leksykalnymi.

Przyklad. Reguta leksykalna zapisana w postaci programu prologowego, opisujaca
angielski rzeczownik ,cat”, moze mie¢ nastepujaca postac:

noun([cat|X], X).

Dla pokrycia calego stownictwa jezyka naturalnego potrzeba od setek tysiecy do
kilku milionéw regut leksykalnych. 0

Wynikiem analizy skladniowej dla zdania moze by¢:
— jedno drzewo struktury sktadniowej obejmujace cale zdanie,
— wiele drzew reprezentujacych rozne interpretacje sktadniowe zdania,
— brak drzew obejmujacych cate zdanie; wynikiem analizy jest las, w ktérym drzewa
obejmujg fragmenty zdania.

Od systemu ttumaczenia automatycznego oczekuje sie jednoznacznego wyniku ttu-
maczenia. Implikuje to koniecznos¢ wyznaczenia jednej, ,najlepszej”, reprezentacji
zdania, ktore podlega dalszemu przetwarzaniu przez system tlumaczenia.

Przyklad. W systemie POLENG najlepsza reprezentacja zdania ustalana jest w opar-
ciu o dwa kryteria:

— najdhuzszego poczatku,

— najdtuzszej frazy stownikowe;j.
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Kryterium najdtuzszego poczatku stosowane jest dla zdania lub jego fragmentu,
ktoére nie zostato sparsowane w catosci. Wybierana jest taka reprezentacja, w ktorym
sparsowany zostal najdtuzszy podciag z lewej strony. Dla pozostatej czesci zdania
stosuje si¢ rekurencyjnie tg sama procedure.

Kryterium najdtuzszej frazy stownikowej ma zastosowanie dla okreslenia najlepszej
sposrod reprezentacji obejmujacych ten sam fragment tekstu. Wybierana jest wtedy
reprezentacja zawierajaca poddrzewo, odpowiadajgce frazie ze stownika o najwiekszej
liczbie wyrazow.

2.2.3. Algorytm transferu automatycznego

Drugim etapem przetwarzania w systemie ttumaczenia motywowanego lingwistycz-
nie jest transfer najlepszej reprezentacji sktadniowej jezyka sktadniowego na reprezen-
tacje sktadniowa drzewa docelowego. Transfer ten dokonuje sie w oparciu o reguty
zapisane w pewnym formalizmie, przetwarzalnym przez komputer. Transfer zostanie
przedstawiony na przyktadzie systemu POLENG.

Jezyk opisu regul zastosowany w systemie POLENG mozna zdefiniowa¢ za pomoca
nastepujacej gramatyki bezkontekstowej.

Symbole terminalne:

— wyrazy funkcyjne: if, and, &&, or, ||, not, !, else, sub, foreach, return,
among,
referencje do weztéw drzewa jezyka zrédtowego; sa to napisy zaczynajace sie od
znaku @,
referencje do weztéw drzewa jezyka docelowego; sg to napisy zaczynajace sie od
znakéw % lub %,
zmienne, ktérych warto$ciami nazwy weztow drzewa jezyka docelowego; sg to
napisy zaczynajace sie od znaku $,
atomy alfanumeryczne i liczb okreslajace wartosci atrybutéw weztéw drzew (np.
cech gramatycznych),

nazwy atrybutoéw weztéw drzew struktury sktadniowej,

symbole operatorow: !'= == := -> => :: (), {,} [,].
Reguly zapisywane sg jako ciggi instrukcji. Instrukcja jezyka regul moze mieé postac:
— instrukcji prostej (np. instrukeji przypisania),

instrukeji ztozonej (ciagu instrukeji zamknietych nawiasami klamrowymi),

instrukcji warunkowej (o sktadni zgodnej z jezykiem C),

instrukcji przypisania referencji,
— instrukeji zwrocenia wyniku przez podprogram.
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Reguly transferu odpowiadaja za przeksztalcenie drzewa sktadniowego wyrazenia
w jezyku zZrodtowym w odpowiadajace mu drzewo sktadniowe wyrazenia w jezyku
docelowym. Umozliwiaja one nastepujace przeksztatcenia:

— zmiang¢ nazwy wezta terminalnego i nieterminalnego,

— zmiane etykiety wezta,

— ustalenie wartosci atrybutow cech gramatycznych i sktadniowych,

— dotaczenie i usuniecie wezta i gatezi drzewa.

Przyktad. Usunigcie wezta zaimka zwrotnego ,sie”, w przypadku gdy odpowiedni-
kiem czasownika zwrotnego w jezyku zroédtowym jest czasownik niezwrotny w jezyku
docelowym, mozliwe jest dzieki regule:

delete(,oneself,).

Reguta, ktéra umozliwia dodanie informacji o zwrotnosci czasownika w jezyku docelo-
wym, wyglada nastepujaco:

if (Refl)
{
insert_right(,’oneself’,);

3

Przyklad. Reguta umozliwiajaca transfer zdan podrzednych stanowiacych realizacje
akomodacji czasownika (zgodnie z informacja o czasowniku pochodzaca ze stownika)
moze zostaé¢ zapisana nastepujaco:

if ($COMPL1.Cat=SubC)

{
$COMPL1. Type:=TargetCategoryl;
$COMPL1.Prep:=Prepl;

Reguta taka pozwala np. na poprawne przettumaczenie zdania: ,Chce, aby$ dat
mi pienigdze” na zdanie ,I want you to give me money”.

2.2.4. Algorytmy syntezy

Proces syntezy wyrazenia w jezyku docelowym z drzewa struktury sktadniowej
otrzymanego po fazie transferu zostanie przedstawiony na przyktadzie systemu POLENG.

Reguly modyfikacji sktadniowej maja na celu dostosowanie drzewa struktury skta-
dniowej do zasad sktadni jezyka docelowego. Reguly zapisane sa przy uzyciu tego
samego formalizmu co reguty transferu.
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Przyklad. Reguta modyfikacji sktadniowej dla jezyka angielskiego, ktéra ustala po-
zadana kolejnos¢ poddrzew drzewa o korzeniu w wezle VP moze zostaé zapisana naste-

pujaco:

hPreSubjectAdv < %PreSubjectClause < %Question < %Subject <
%Disjunct < %Head < %0Oneself < %Compll < %Compl2 < %Compl3 <
%AdvManner < %AdvLoc < %AdvTime < %SubC;

Reguta powyzsza w zastosowaniu do zdania oznajmujacego informuje, ze pozadana
kolejnosé sktadnikow zdania docelowego (tu: angielskiego) jest nastepujaca:

Podmiot Orzeczenie Dysjunkt Czasownik ZaimekSie Dopelnieniel
Dopelnienie2 Dopetnienie3 OkolicznikSposobu OkolicznikMiejsca
OkolicznikCzasu ZdaniePodrzedne

Reguly syntezy morfologicznej maja na celu wygenerowanie form fleksyjnych wy-
razow jezyka docelowego. Jezyk opisu tych regut zawiera wyrazenia regularne.

Przyktad. Reguta syntezy morfologicznej, ktora opisuje sposob regularnego tworzenia
formy cigglej czasownikow angielskich w zaleznosci od koncowki formy podstawowej,
moze zostaé zapisana nastepujaco:

if ($lex="/["eiyole$/)

{
$lex:=substring($lex,-1)+’ing’;
}
else if ($lex="/ie$/)
{
$lex:=substring($lex,-2)+’ying’;
}
else if ($lex="/ic$/)
{
$lex:=$lex+’king’;
}
else
{
$lex:=$lex+’ing’;
}

Reguta powyzsza sprawdza ostanie znaki formy podstawowej czasownika angiel-

skiego, odpowiednio jg modyfikuje i dotacza na jej koniec morfem ,ing”.
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2.3. Klasyczne algorytmy tlumaczenia niemotywowanego
lingwistycznie

Praktyka pracy ttumacza pokazuje, ze thumaczenie tekstu z jednego jezyka natural-
nego na drugi wiaze sie z wieloma decyzjami, ktére wydaja sie by¢ trudne do sformali-
zowania. Ten fakt stal sie podstawg prac badawczych, ktére mialy na celu opracowanie
metod ,uczenia si¢” thumaczenia przez komputer na podstawie juz przettumaczonych
tekstow.

W pézZnych latach 80. w laboratoriach IBM Research, w zwigzku sukcesem metod
statystycznych w rozpoznawaniu mowy, zrodzit si¢ pomyst statystycznego ttumaczenia
tekstu.

W tym rozdziale zostana przedstawione algorytmy ttumaczenia statystycznego po-
chodzace z prac wykonanych w ramach projektu IBM CANDIDATE [17].

2.3.1. Modele oparte o wyrazy

W niniejszym rozdziale zostang przedstawione modele ttumaczenia IBM 1-5, w
kolejnosci od najmniej do najbardziej ztozonego. Kazdy kolejny model rozszerza po-
przedni w sposob taki, aby ,uchwyci¢” wiecej zjawisk, jakie zachodza w procesie thu-
maczenia:

— IBM Model 1 odpowiada ttumaczeniu pojedynczych wyrazow,

— IBM Model 2 uwzglednia kolejnos¢ wyrazow w zdaniu,

— IBM Model 3 obejmuje przypadki, gdy pewne wyrazy nie ttumacza si¢ ,,jeden do

jednego”,

— IBM Model 4 pozwala na ttumaczenie grup wyrazow (fraz),

— IBM Model 5 jest optymalizacjg IBM Model 4 zapobiegajaca ,marnowaniu” masy

prawdopodobiefistwa na niemozliwe (z perspektywy zastosowar) wyniki.

Przyjmuje si¢ nastepujace oznaczenia:
f=(f1,fo,..., fi;) zdanie Zrédtowe o dtugosci Iy
e = (e1,ey,...,¢,) zdanie docelowe o dtugosci [,

Definicja 12. (Funkcja wyréwnania) Funkcje a : j — i, gdzie j jest pozycjg wy-
razu w zdaniu docelowym, a i pozycjqg wyrazu w zdaniu Zrodtowym, nazywamy funkcja

wyrownania.

Przyktad. Dla niemieckiego zdania ,jich gehe ja nicht zum Haus” i jego angielskiego
ttumaczenia ,i do not go to the house” funkcja wyréwnania moze zosta¢ okreslona w
nastepujacy sposob:

a:{1-1,2—0,3—4,4—25—-56—57—6}
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Rysunek 2.1. Graficzna reprezentacja funkcji wyréwnania zdania zrédtowego i docelo-
wego z doktadnoscia do wyrazu.

Definicja 13. (Prawdopodobienistwo tltumaczenia leksykalnego) Prawdo-
podobienstwo przettumaczenia stowa Zrodtowego f jako stowa docelowego e nazywamy
prawdopodobienstwem ttumaczenia leksykalnego i oznaczamy przez t(e|f).

Przyktad. Stownik HARPER COLLINS GERMAN DICTIONARY dla niemieckiego wy-
razu ,Haus” podaje nastepujace angielskie odpowiedniki: ,house”, ,building”, ,home”,
Lhousehold”, ,shell”.

Na podstawie analizy czestosci wystgpien angielskich odpowiednikoéw niemieckiego
wyrazu zrodlowego w pewnym korpusie tekstéw, prawdopodobienstwo tlumaczenia
leksykalnego moze zosta¢ okreslone nastepujaco:

0.8 dla e = house
0.16  dla e = building
t(e|Haus) = ¢ 0.02  dla e = home
0.015 dla e = household
0.005 dla e = shell

Definicja 14. (IBM Model 1) Prawdopodobieristwo, Ze zdanie e jest ttumaczeniem
zdania f, takim Ze wyraz e; jest wyréwnany do wyrazu wyrazu f; zgodnie z funkcjq
wyrownania a : j — 1, okresla sie nastepujgco:

€ le
ple alf) = (TEE H t(e;lfa())

=1

gdzie € to stala normalizacyjna, taka by 3., p(e,alf) =1, a (I;4+1)" to liczba wszystkich
mozliwych wyrownan zdania Zrodiowego do docelowego.
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Przyktad. IBM Model 1 realizuje tzw. tlumaczenie wyraz po wyrazie. Polega ono na
zastapieniu kazdego wyrazu zrédtowego jego najbardziej prawdopodobnym odpowied-
nikiem w jezyku docelowym.

Definicja 15. (Prawdopodobienistwo wyréwnania) Prawdopodobienstwo,
ze stowo znajdujgce sie na pozycyi v w zdaniu Zrodtowym f jest ttumaczone na stowo
znajdujgee sie na pozycyi § w zdaniu docelowym e nazywamy prawdopodobienstwem
wyréwnania i oznaczamy przez a(i|j, le, lf).

Przyktad. Nastepujace ttumaczenia sa roéwnie prawdopodobne wedtug IBM Model 1,
gdyz kazdy wyraz zrédtowy w obu przypadkach zostat przettumaczony tak samo:

< <
.9 .9
:55 % et ::5 % i
Rlel| 8|2 E) Rlel| 8|2 E”
S8 || T| S8 || 4|
of the i]
course course
the small !
house is
1S
small 1

Oczywiscie, ttumaczenie po lewej stronie powinno by¢ preferowane ponad ttumacze-
nie przedstawione po prawej stronie, ze wzgledu na szyk zdania angielskiego. Okreslenie
prawdopodobienstwa wyréwnania stuzy sformalizowaniu tej preferencji.

Definicja 16. (IBM Model 2) Prawdopodobieristwo, Ze zdanie e jest tlumaczeniem
zdania f, okresla sie nastepujgco:

le
p(e,alf) = e ] el fai)alali)s L, )

Przyktad. Wprowadzenie prawdopodobienstwa wyréwnania powoduje, ze ttumacze-
nie w IBM Model 2 mozna postrzega¢ jak dwufazowy proces.

naurlich ist das Haus klein
tlumaczenie leksykalne \ \ \ \
course is_ the house small
wyréwnywanie \L l/ \L

of course the house Tis  small
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W pierwszym kroku nastepuje ttumaczenie leksykalne, a w drugim kroku nastepuje
zmiana kolejnosci wyrazow zdania. W powyzszym przyktadzie ttumaczenie niemiec-
kiego czasownika ,ist” na jego angielski odpowiednik dokonuje si¢ z prawdopodobien-
stwem t(is|ist), przy prawdopodobienstwie wyréwnania a(2[5,6,5) — piate stowo w
szesciowyrazowym zdaniu angielskim jest wyréwnane do drugiego stowa w pieciowyra-
zowym zdaniu niemieckim.

Definicja 17. (Produktywno$é) Prawdopodobieristwo, Ze stowo Zrodlowe f jest thu-
maczone na okreslong liczbe stow docelowych nazywamy produktywnoscig ¢ oznaczamy

przez n(o|f), gdzie » =0,1,2,....

Przyklad. W kontekscie ttumaczenia niemiecko—angielskiego produktywnos¢ pewnych
wyrazéw niemieckich moze by¢ okreslona nastepujaco:
— rzeczownik ,Haus” jest niemal zawsze ttumaczony na ,house”, stad:

12

n(0|Haus)
n(1|Haus)
n(2|Haus) ~

12

0
1
0

— niemiecki wyraz ,zum” bedace skrotem od ,zu dem” najczesciej ttumaczony jest
na ,to the”, ale mozliwe jest réwniez ttumaczenie jedynie na ,to” (np. ,zur
Schule” — to school”), stad:

n(llzum) = e

n(2)zum) =1 — ¢

— niemiecka partykuta modulujaca ,ja” nie ma odpowiednika w jezyku angielskim,
stad:

n(0[ja) ~ 1

Definicja 18. (Wstawienie NULL) W sytuacji gdy pewien wyraz zdania docelowego
nie jest odpowiednikiem Zadnego wyrazu w zdaniu zZrodtowym, przyjmuje sie, zZe taki
wyraz docelowy jest odpowiednikiem wyrazu specjalnego NULL.

Zaktada sie, Ze wyraz specjalny NULL moze wystgpic¢ po kazdym wyrazie zdania Zro-
dtowego z prawdopodobienstwem pi. Prawdopodobienstwo, ze wyraz NULL nie wystgp:
po danym wyrazie zdania Zrodlowego oznaczamy przez pg = 1 — pq.
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Przykltad. Rysunek przedstawia pare zdan i ich wyréwnanie, w ktérym angielski
wyraz ,do” nie zostal wyréwnany do zadnego wyrazu zrédtowego. Operacja wstawienia
wyrazu specjalnego NULL pozwala zinterpretowaé¢ wyraz ,,do” jako wyréwnanego do
wyrazu NULL w zdaniu zrédtowym ,ich NULL gehe ja nicht zum Haus”.

Definicja 19. (Dystorsja) Prawdopodobienstwo, Ze stowo znajdujgce sie na pozycji
J w zdaniu docelowym jest ttumaczeniem stowa znajdujgce sie na pozycji © w zdaniu
Zrodtowym nazywamy dystorsja @ oznaczamy przez d(jli,le, ly).

Dystorsja moze by¢ traktowana jako ,,odwrécone” prawdopodobienstwo wyréwna-
nia. Prawdopodobienstwo wyréwnania ,dziala” w tym samym kierunku co funkcja
wyréwnania — ,przewiduje” pozycje wyrazow w zdaniu zrédtowym na podstawie po-
zycji wyrazow w zdaniu docelowym. Dystorsja ,dziata” w kierunku ttumaczenia —
sprzewiduje” pozycje wyrazow w zdaniu docelowym na podstawie pozycji wyrazéow w
zdaniu zrédtowym.

Definicja 20. (IBM Model 3) Prawdopodobieristwo, Ze zdanie e jest tlumaczeniem
zdania f, okresla sie nastepujgco:

p(elf) = (6 alf)
- Z Xf: H( o >?Opée 2%1:[1@!”(@‘@@')

)— (le)=07=1

x H Hesl fa))dilals), s L)

gdzie g to ilos¢ wstawionych wyrazow specjalnych NULL.

Przyklad. Wprowadzenie operacji wstawienia wyrazu specjalnego NULL i produk-
tywnosci powoduje, ze ttumaczenie w IBM Model 3 mozna postrzegaé jako czterofazowy
proces.
ich gehe ja nicht zum Haus
zastosowanie
produktywnoéci \L j/ / / i/ l/
ich gehe nicht zum zum Haus
wstawienie NULL \L\ \ \ \ \ \
ich NULL gehe nicht zum zum Haus
tlumaczenie
leksykalne \L J/ \L J/ i/ i/ i/
I do go not to the house
zastosowanie
dystorsji \L j/ \L >< l/ \L

I do not go to the house
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W poszczegdlnych fazach:

1. Stosowana jest produktywnosé¢ kazdego z wyrazow zrodtowych np. ,zum” zostaje
zduplikowane z powodu duzego prawdopodobienstwa n(2|zum), a ,ja” usuniete — z
powodu bliskiego jedynce prawdopodobienstwu n(0|ja) (patrz: przyktad ilustrujacy
produktywnos¢, strona [21)).

2. Nastepuje wstawienie wyrazu specjalnego NULL. Po ich” uwzglednione zostaje
prawdopodobienstwo p;, a na przyktad po ,nicht” uwzglednia sie prawdopodobien-
stwo pg =1 — p;.

3. Podobnie jak w IBM Model 1 nastepuje ttumaczenie leksykalne, np. ,nicht”
tlumaczone jest na ,not” z prawdopodobienstwem ¢(not|nicht).

4. Dystorsja stosowana jest podobnie jak prawdopodobienstwo wyréwnania w IBM
Model 2, jednak w tym przypadku prawdopodobienstwo pozycji wyrazu w zdaniu
docelowym zalezy od od pozycji wyrazu, ktorego jest on thumaczeniem, w zdaniu
zrodtowym. Np. prawdopodobienstwo umiejscowienia angielskiego wyrazu ,,go”
na czwartej pozycji w siedmiowyrazowym zdaniu docelowym, jako ttumaczenie nie-
mieckiego wyrazu ,gehe”, ktéry znajduje sie na drugiej pozycji w zdaniu zrodto-
wym, dane jest prawdopodobienstwem d(4/2,7,6).

OJ

Formuta matematyczna okreslajaca IBM Model 3 stanowi potaczenie produktyw-
noéci, ttumaczenia leksykalnego i dystorsji. Kazdy wyraz zrodtowy f; generuje ¢;
wyrazéw docelowych z prawdopodobienstwem n(¢;|f;). Tlo$¢ wstawionych wyrazéw
specjalnych NULL ¢ zalezy wiec od ilosci wyrazéow docelowych generowanych przez
wyrazy zrodtowe. Mamy Zi-jzl ¢; = l. — ¢g wyrazow docelowych wygenerowanych ze
zdania zrodtowego, a wiec maksymalnie [, — ¢y wstawionych wyrazéw NULL.

Prawdopodobienstwo wygenerowania ¢y wyrazow z wyrazu NULL wynosi:

p(¢o) = (le . ¢0>p?°pff_2¢0
Po

gdzie pg to prawdopodobienstwo, ze NULL nie zostal wstawiony po tradycyjnie wy-

generowanym wyrazie, a p; to prawdopodobienstwo, ze wygenerowany zostal jeden

wyraz specjalny NULL. Symbol kombinatoryczny (l‘f;fo) pojawia sie w sytuacji, gdy

ustalona ilos¢ wyrazow specjalnych NULL moze zosta¢ wstawiona po roznych zestawach

konwencjonalnie wygenerowanych wyrazow: mozna wybrac¢ ¢g z l. — ¢g pozycji.
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Produktywnosé¢ z operacja wstawienia wyrazu specjalnego NULL taczy formuta:

!
le = o le—260 T
( ‘ plopg % 1 ¢:ln(eile:)
Po i=1

Dla kazdego wyrazu zrédtowego obliczona zostaje produktywnosé dana w postaci praw-
dopodobienstwa n(¢;|e;), z uwzglednieniem czynnika ¢;!, ktéry pojawia sie ze wzgledu
na mozliwo$¢ wygenerowania tego samego ttumaczenia w rézny sposob.

Przyktad. Niemieckie ,zum” tlumaczy sie zwykle na angielski jako ,to the”. W
IBM Model 3 na skutek swojej produktywnosci ,zum” zostaje potraktowany jako dwa
wyrazy (,zum zum”), z ktérych kazdy moze zostaé¢ przettumaczony na ,to” lub ,the”.

Mozliwe jest wiec otrzymanie takiego samego ttumaczenia z tym samym wyréwna-
niem na dwa rézne sposoby.

zum zum
zastosowanie
produktywnosci
zZum zum zZum zum
tlumaczenie
leksykalne
the to to the
zastosowanie
dystorsji
to  the to the

Definicja 21. (Cept) Grupe zloZong z wyrazu zdania Zrédtowego f oraz wyréwnanych
do niego wyrazow zdania docelowego, nazywamy cept.
Cept oznaczac bedziemy przez m;, gdzie 1 = 1,2,... ;.

Przyklad. Wyrownanie pary zdan przedstawione na rysunku pozwala zidentyfi-
kowaé pie¢ grup cept:

f e
7 | ich i
m | gehe | go

73 | nicht | not
w4 | zum | to, the

s | Haus | house
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Definicja 22. (Operator SWP) Operator mapujgcy cept m; na pozycje (w zdaniu
Zrodtowym) wyrazu Zrédlowego skladajacego sie na cept m; nazywamy operatorem SWP
i oznaczamy przez [i].

Przyktad. Dla wyréwnania pary zdan przedstawionego na rysunku2.1jmamy: [1] = 1,
2] =2, [3] =4, [4] =5, [5] =6.

Definicja 23. (Srodek cept) Ceche gorng Sredniej pozycji wyrazéw docelowych skia-
dajgcych sie na cept m; nazywamy Srodkiem cept i oznaczamy przez ©;.

Przyktad. Dla wyrownania pary zdan przedstawionego na rysunku mamy: ®; =
1’ ®2:47 ®3:37 ®4:6a @5:7

Definicja 24. (Dystorsja wzgledna) Dla:
1. wyrazéow wyrownanych do wyrazu specjalnego NULL przyjmuje sie, Ze sq one roz-
mieszczone rownomiernie.

2. pierwszego wyrazu docelowego w cept m; dystorsja wzgledna jest to prawdopodo-
bienstwo dy(j —®;_1) umieszczenia wyrazu docelowego na pozycji j wzgledem $rodka
poprzedniego cept ;.

3. kolejnych wyrazéow docelowych w cept m; dystorsja wzgledna jest to prawdopo-
dobienistwo d-1(j — mx—1) umieszczenia wyrazu docelowego na pozycji j wzgledem
pozycji k — 1-ego wyrazu z cept m; (oznaczonej przez mig—1).

Przyktad. Dla wyréownania pary zdan przedstawionego na rysunku mamy:

j 1 2 3 4 5 6 7

€; i do not go to the house
W cept mig | T10 To,0 73,0 72,0 4,0 4,1 5,0
i1 0 - 4 1 3 - 6

J— 0O | +1 - -1 +3 +2 — +1
dystorsja | di(+1) 1 di(—1) di(+3) di(+2) d=1(1) di(+1)

Definicja 25. (IBM Model 4) Modyfikacje IBM Model 3, w ktérej w miejsce dys-
torsji uzywa sie dystorsji wzglednej zaleznej od klasy stow Zrodtiowych i docelowych, a
wiec:

di(J — O A(fli-1)), B(e;)))
ds1(j — mik—1|B(e;))

gdzie A(f) i B(e) sq funkcjami przydzielajocymi wyrazy jezyka Zrodtowego i docelowego
do pewnej liczby klas, nazywamy IBM Model 4.
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W praktyce obserwuje sie, ze kolejnos¢ pewnych stéw w zdaniu niemal zawsze pod-
lega zmianie, podczas gdy inne stowa niemal zawsze pozostaja w porzadku zdania
zrodtowego. Przyktadem ,obowiazkowej” zmiany kolejnosci wyrazéw moze by¢ inwer-
sja przymiotnika i rzeczownika podczas ttumaczenia z jezyka francuskiego na angielski:
yaffaires extérieur” ttumaczy sie na ,external affairs”.

Ze wzgledu na tego typu zjawiska naturalnym wydaje sie uzaleznienie dystorsji od
wyrazow e; i fj_1:

di(J — Oyl fi-1,€;)

ds1(J — mik—1le;)

Niestety realistyczne oszacowanie tych rozktadéw prawdopodobienstw jest mozliwe
jedynie przy zalozeniu dostepnosci korpusu o rozmiarach znacznie wigkszych niz obec-
nie dostepnych. 7 tego powodu uzaleznia si¢ dystorsje wzgledna od klas wyrazéw.
Wprowadzenie klas wyrazéw redukuje stownictwo danego jezyka, a przez to zwieksza
szanse na zebranie miarodajnych statystyk z dostepnego korpusu.

Klasy wyrazow nie sg $cisle zdefiniowane. W skrajnym przypadku moze to by¢
zupetnie arbitralny podziatl. Inng mozliwoscig jest pogrupowanie wyrazow ze wzgledu
na cze$¢ mowy lub funkcje, jaka petnig w zdaniu.

Definicja 26. (IBM Model 5) Modyfikacje IBM Model 4, w ktdrej dystorsje wzgledng
okreslono nastepujgco:

dl(vj |B(6j)7 Vo,_1s Vmaz)

d>1<vj — U g1 ‘B(ej)a Umax’)

gdzie:

— vj to ilo$¢ pozycji w zdaniu docelowym w przedziale [1, j|, ktdre nie zostaly jeszcze
,obsadzone” Zadnym wyrazem docelowym,

— Upmaz to maksymalna liczba ,nieobsadzonych” pozycji w zdaniu docelowym,

— Umaz to maksymalna liczba ,nieobsadzonych” pozycyi w zdaniu docelowym, obli-
czana przy zatozeniu, Ze nowe wyrazy mogq byé umieszczane jedynie za umiesz-
CZONYMIL JUZ WYrazams,

nazywamy IBM Model 5.

Przyklad. Mozliwe jest, ze w trakcie trenowania modelu niezerowe prawdopodobien-
stwo zostanie przypisane do wyréwnan, w ktérych wiecej niz jeden wyraz docelowy
zajmowac bedzie ta samg pozycje. Sytuacja taka jest niedopuszczalna ze wzgledow
praktycznych.
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IBM Model 5 okresla dystorsje w oparciu o jeszcze ,nieobsadzone” pozycje w zdaniu
docelowym, w przeciwienstwie do IBM Model 3 i 4, ktore odwotuja sie do pozycji w
zdaniu docelowym niezaleznie od tego, czy jest ona zajeta czy nie. W ten sposob IBM
Model 5 przeciwdziata marnotrawieniu czesci masy prawdopodobienstwa na niedopusz-
czalne w praktyce rezultaty.

Dla wyréwnania pary zdan przedstawionego na rysunku mamy:

cept ,hieobsadzone” pozycje parametry dla dy
b [4] Tk Vi1 V2 U3 Vg Us Vg vt J Vi Umaz Vo,
I do not go to the house

NULL m; 1 2 3 4 5 6 7 2 - - -

ich ma 1 - 2 3 4 5 6 1 1 6 0

gehe To1 - - 1 2 3 4 ) 4 2 5 0

nicht w3, - - 1 -2 3 4 3 1 4 1

zum T4l - - - - 1 2 - 5 1 2 0
Tao - - - - -1 6 - - -

Haus m5; - - - - - - 1 7 1 1 0

Zdanie angielskie ma w tym przypadku dtugos¢ 7. Wyraz specjalny NULL i wyrazy
niemieckie od fj;j do fj5) generujg wyrazy angielskie i umieszczaja je na ,nieobsadzo-
nych” pozycjach:

— wyraz specjalny NULL generuje angielski wyraz ,do” i umieszcza go na pozycji

2; dystorsja wyrazéw generowanych przez NULL, podobnie jak w IBM Model 3
i 4, ma rozktad rownomierny,

— niemiecki wyraz f{1] (,ich”) generuje angielski wyraz ,I” na pozycji 1; od po-
czatku zdania do tej pozycji wiacznie byta jedna ,nieobsadzona” pozycja; po
obsadzeniu tej pozycji jest jeszcze szes¢ ,nieobsadzonych”,

— fi2] umieszcza angielski wyraz ,,g0” na pozycji 4; pozostato pie¢ ,nieobsadzonych”
pozycji,

— i3] umieszcza angielski wyraz ,not” na pozycji 3; poniewaz poprzedni cept zostal
przettumaczony niezgodnie z kolejnoscia wyrazéw w zdaniu zZrodtowym, ilosé
,hieobsadzonych” pozycji ve, , w Srodku poprzedniego cept wynosi 1 (Srodkiem
©®;_1 jest 4),

— [fi4] generuje dwa angielskie wyrazy: ,to” (es) i ,the” (eg); poniewaz es; musi
zosta¢ umieszczony przez eg, wiec pierwsze stowo tworzace ten cept nie moze
zosta¢ umieszczone na pozycji 7 (ostatnia ,nieobsadzona” pozycja)

— wyraz wygenerowany przez fi5] wypelnia ostatnig ,nieobsadzong” pozycje.
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2.3.2. Algorytmy trenujace EM

Zadaniem algorytmu EM jest wytrenowanie modelu, a wigc okreslenie wartosci
zmiennych uzywanych w modelu na podstawie pewnych danych treningowych.
Algorytm EM polega na:
. zainicjowaniu modelu (np. losowymi wartosciami),

1

2. zastosowaniu modelu do danych,
3. dostosowaniu modelu do danych,
4

. iteracji krokow 2 i 3 az do osiggniecia zbieznosci.

Algorytm EM dla IBM Model 1

Aby zastosowaé¢ model do danych nalezy obliczy¢ prawdopodobienstwa réznych
wyréownan dla danej pary zdan (zrédtowego i docelowego).

_ ple,alf)
Pl D = el

Prawdopodobienstwo przettumaczenia zdania f jako e wynosi:

plelf) = > ple,alf)

Ly Ly
= > > plealf)
a(l)zO a(l )=0
= t(ejl faiy)
a(ZO a(le) lf + 1)l H et
ly le
= Z - 2 el fa)
(lf + 1 a(l)= a(le)=0j=1
le lf
= 11> el o)
l +1 Jj=1:=0 !
Tak wiec prawdopodobienstwo wyréwnania dla pary zdan wynosi:
p(e, alf)
p(ale.f) =
p(elf)

i iz teslfa)
W Hj:l Zz’:o t(e;]fs)

jHl o t(e] fi)
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Aby dostosowaé model do danych nalezy zliczy¢, jak czesto dane stowo docelowe
jest ttumaczeniem pewnego stowa Zrodtowego przy uwzglednieniu prawdopodobienstw
roznych wyréwnan zdan zrodtowego i docelowego.

cle|f; e f) = Zpa|ef2§eej (f, fai))

Przez §(x,y) oznaczono symbol Kroneckera.
W wyniku rozwiniecia p(ale, f) otrzymujemy:

elfsed) = S5 7 )
cle|f;el) = —g——— €, €; 1 Ja(y)
Lo t(e;lfi) =0 i=0
Prawdopodobienstwo ttumaczenia mozna szacowaé¢ przy uzyciu funkcji czestosci
c(e|f; e, f) w sposob nastepujacy:

Z(e,f) C(6|fa €, f)

tlelf;e f) = Yo Yien clelfre )

Algorytm EM dla IBM Model 2

Prawdopodobienstwo przettumaczenia zdania f jako e wynosi:

plelf) = > ple,alf)

a

ly 1

= € Z Z Htejlfa]) (j)|j7l€7lf)

a(1)=0 a(le)=0j=1

le
= EHZ e]‘fa(] (j)’jJe?lf)

7j=11=0

Czestosci dla ttumaczen leksykalnych dane sg wzorem:

L )‘Jalevlf) (6 6]) (f fl)
e f) =
ctelf leo S t(el f)a(@]g, e, 1))

Czestosci dla wyréwnania dane sg wzorem:

t(ejl fi)ala(d)lg, le, ly)

] o
_oteslfi)al@]j, le, 1))

W ramach inicjalizacji t(e| f) 1 a(i|j, le, lf) uzywa si¢ wynikéw uzyskanych z iteracji
algorytmu EM dla IBM Model 1.

C(Z|.]7 le7 lfa €, f) =
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Prébkowanie przestrzeni wyréwnan dla IBM Model 3 i wyzszych

Koszt jawnego przeanalizowania wszystkich mozliwych wyréwnan na potrzeby wy-
trenowania modelu ttumaczenia rosnie wyktadniczo wzgledem dtugosci zdania. Dlatego
konieczne jest probkowanie przestrzeni wyrownan polegajace na analizowaniu jedynie
tych wyréwnan, ktore stanowig wiekszos¢ masy prawdopodobienstwa.

Procedura treningowa sktada sie¢ z klasycznego algorytmu EM rozszerzonego o kroki
zwigzane z probkowaniem przestrzeni wyrownan:

1. znalezienie najbardziej prawdopodobnego wyréwnania,

2. wygenerowanie pewnych wariacji tego wyréwnania.

Najbardziej prawdopodobne wyréwnanie znajduje sie poprzez optymalizacje wy-
roOwnania obliczonego z uzyciem IBM Model 2 metodg gradientu prostego.

Dla zminimalizowania niebezpieczenstwa znalezienia jedynie lokalnego maksimum
jako punktu startowego dla procedury optymalizacyjnej uzywa si¢ najlepszego wyrow-
nania z IBM Model 2 obliczonego przy zatozeniu jednego punktu statego w wyrownaniu

alj) =i.

Generowanie wariacji najlepszego wyréwnania polega na utworzeniu wyréwnan spel-
niajacych jeden z ponizszych warunkéow:
— dwa wyréwnania a; i ay r6znig si¢ jedynie w obrebie jednego stowa j:

35+ a1(j) # a2(7), V' # J - a1 (§') = a2(j")

— dwa wyréwnania a; i as r6znig sie jedynie w obrebie dwoch stow, dla ktorych
wyréwnania zostaly miedzy soba zamienione:

i1, 02 ¢ g1 # Jo,
a1(j1) = az(j2), a1(ja) = az2(j1), a2 (j2) # az(j1),
V' # 1, g2 an(5) = as(j’)

2.3.3. Algorytmy wyréwnywania z dokladno$cig co do wyrazu

Produktem ubocznym thumaczenia statystycznego w oparciu o IBM Model jest
ustanowienie wyréwnania z doktadnoscia co do wyrazu dla kazdej pary zdan (Zrédto-
wego i docelowego). W trakcie trenowania modelu algorytmem EM, sposrdd rozwa-
zanych wyrownan, wskutek iteracji algorytmu wylania sie najbardziej prawdopodobne
wyréwnanie, zwane takze wyréownaniem Viterbi’ego.
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(a) Kierunek angielsko—niemiecki (b) Kierunek niemiecko—angielski

Rysunek 2.2. Graficzna reprezentacja wyréwnania zdania angielskiego i niemieckiego
z uzyciem IBM Model.

Aby uzyskaé¢ wyréwnanie pary zdan z doktadnoscia do wyrazu nalezy zmodyfikowaé
implementacje algorytmu trenujacego, tak aby po zakonczeniu procedury treningowej
wypisane zostalo wyréwnanie Viterbi’ego.

Poniewaz IBM Model generujg wyrazy docelowe e; z wyréwnanych od nich wyra-
zow zréodtowych f,(;) z prawdopodobienstwem t(e;| f(jy7), kazdy wyraz docelowy moze
zosta¢ wyréwnany jedynie do jednego stowa zréodtowego (lub do wyrazu specjalnego
NULL).

Przyktad. Rysunek pokazuje wyréwnanie, jakie mozna uzyska¢ w wyniku tre-
nowania IBM Model w kierunku z angielskiego na niemiecki. Przyktad ten pokazuje,
ze mozna wygenerowa¢ niemiecky fraze ,geht davon aus” z angielskiego wyrazu ,as-
sumes”, jednak jedynie jeden z dwoch angielski wyrazow: ,will” lub ,stay”, moze
wygenerowaé niemiecki czasownik ,,bleibt”.

Dla odwrotnego kierunku ttumaczenia tj. z niemieckiego na angielski, mozliwe jest
wygenerowanie angielskiego ,will stay” z niemieckiego ,bleibt”, ale nie jest mozliwe
wygenerowanie angielskiego ,assumes” ze wszystkich trzech wyrazéw niemieckiej frazy

»geht davon aus”. Zilustrowano to na rysunku [2.2(b),

Aby uzyska¢ efekt wyréwnania jeden do wielu w kierunku ttumaczenia i odwrotnym
stosuje sie operacje symetryzacji polegajaca na potaczeniu wyréwnan otrzymanych z
trenowania modelu dla tlumaczenia z jezyka Zroédtowego na docelowy i z trenowania
modelu w kierunku z jezyka zrodtowego na docelowy.
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Rysunek 2.3. Graficzna reprezentacja przeciecia (kolor czarny) i sumy (kolor czarny i
szary) wyrownan dla obu kierunkéw ttumaczenia zdania angielskiego i niemieckiego z
uzyciem IBM Model.

Polaczenie wyréwnan moze byé zdefiniowane np. jako ich przeciecie lub suma.
Przeciecie gwarantuje wysoka jako$ wyréwnania, gdyz akceptowane sa tylko punkty,
ktore zostaly wyznaczone w obu kierunkach, a wiec takie co do ktérych mozna mieé
,pewnosc”, ze sa poprawne. Tymczasem w wyniku sumy otrzymuje sie ,gestsze” wy-
rOwnania, a wiec takie, w ktérych nie ma wyrazéw niewyréwnanych. Niestety wyrow-
nanie w tym przypadku moze by¢ obarczone pewnym btedem.

Przyktad. Na rysunku przedstawiono wynik przeciecia i sumy wyréwnan z ry-
sunku 2.2

2.4. Algorytmy tlumaczenia regutlowego z elementami
statystycznymi

Heidi Fox w roku 2002 empirycznie zbadata, jak istniejace modele ttumaczenia
statystycznego radza sobie z réznicami w sktadni jezyka Zrodtowego i docelowego []].
Badanie to pokazato, ze btedy na etapie parsowania znacznie zaktocajg funkcjonowanie
zazwyczaj dobrze dziatajacych modeli.
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Ponadto, modele te nie sg w stanie uchwyci¢ wielu powszechnych wzorcow ttuma-
czenia wynikajacych z réznicy w sktadni jezyka zrodtowego i docelowego. np. trans-
formacji struktury SVO na SOV. (Struktura SVO jest charakterystyczna dla ponad
75% jezykow [B], w tym takze dla jezyka polskiego, i oznacza zdanie, w ktérym pod-
miot wystepuje przed orzeczeniem, a dopetnienie wystepuje na koncu. O strukturze
SOV méwimy, gdy podmiot wystepuje przed dopetnieniem, a orzeczenie — na koncu.
Wystepuje ona w jezyku arabskim, wegierskim, hindi i innych).

W rozdzialach i opisane zostaly algorytmy, ktérych celem jest automa-
tyczne pozyskanie wzorcoOw thumaczenia radzacych sobie lepiej z réznicami sktadnio-
wymi niz modele statystyczne. Algorytmy te analizujg struktury danych, ktére sg
uzywane w procesie trenowania modeli statystycznych, rozszerzajac je o wyniki analizy

sktadniowej jezyka docelowego (2.4.1)) lub jezyka Zrédlowego (12.4.2)).

2.4.1. Algorytm rozkladu grafu: zdanie zr6dlowe — drzewo docelowe

W roku 2004 Michel Galley, Mark Hopkins, Kevin Knight i Daniel Marcu, za-
proponowali teorie, ktéra okresla semantyke dla wyréownan korpusu réownoleglego z
doktadnoscia co do wyrazu [9]. Jednoczesnie zaproponowali algorytm, ktéry z wyréw-
nanego z doktadnoscia co do wyrazu korpusu rownolegltego, wyprowadza motywowane
sktadniowo reguty transformacji majace modelowaé proces ttumaczenia.

Teoria wyréwnan z dokladnoscig co do wyrazu

Niech A bedzie alfabetem.
Definicja 27. (Drzewo symboli) Drzewem symboli ponad alfabetem A nazywamy

zakorzenione, skierowane drzewo, ktorego wezty oznaczone sq etykietami bedgcymi sym-
bolami alfabetu A.

Dane sg dwa alfabety: Ag — Zréodtowy i A — docelowy.
Definicja 28. (Symbol Zrédlowy (docelowy)) Symbole alfabetéow Ag i Ar nazy-

wane bedqg odpowiednio symbolami Zrédtowymi ¢ docelowymi.

Definicja 29. (Drzewo (poddrzewo) docelowe) Drzewo symboli ponad alfabetem
docelowym nazywac bedziemy drzewem docelowym.
Podgraf drzewa docelowego, ktory jest drzewem, to poddrzewo docelowe.
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Rysunek 2.4. Przyktadowa formuta derywacyjna.

NP NP VP
I I 7 I N
PRP VB ——— PRP AUX RB VB
| | | | | |
he ne g0 pas he does not go

Rysunek 2.5. Przyktadowy krok derywacji.

Definicja 30. (Formula derywacyjna) Cigg symboli Zrédtowych i poddrzew docelo-
wych nazywamy formuta derywacyjna.

Przykltad. Na rysunku przedstawiono 4-elementowy cigg ztozony z dwoch drzew
analizy sktadniowej dla jezyka angielskiego (poddrzew docelowych) i dwoch wyrazow
jezyka francuskiego (symboli Zzrodtowych). Ciag ten jest formula derywacyjna.

Definicja 31. (Krok derywacji) Niech S bedzie formulq derywacyjng.

Krokiem derywacji nazwiemy zastgpienie ciggu S’ C S poddrzewem docelowym T,
o nastepujgcych wiasciwosciach:

1. Kazde poddrzewo docelowe, bedgce elementem ciggu S jest poddrzewem T

2. Drzewo T nie ma Zadnych weztow wspolnych z ktorymkolwiek poddrzewem doce-
lowym bedgcym elementem S lecz nie S'.

Przyktad. Na rysunku pokazano pewien krok derywacji. Polega on na zastapie-
niu 3-elementowego podciagu ne VB-go pas formuly derywacyjnej po lewej stronie,
jednym drzewem docelowym o lisciach does not go.
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Definicja 32. (Derywacja) Niech S bedzie ciggiem symboli Zrédiowych, a T drzewem
docelowym.
Cigg krokow derywacyi, ktore przeprowadzajg S w T nazywamy derywacja.

Przyktad. Na rysunku pokazano trzy rozne derywacje przeprowadzajace zdanie
francuskie w drzewo parsowania zdania angielskiego. Przeprowadzenie zdania w drzewo
moze odbywac sie z rézna ,predkoscia” (w czterech, trzech lub nawet w jednym kroku
derywacji). Ponadto krok derywacji nie musi by¢ uzasadniony lingwistycznie, czego
przyktadem jest np. zastgpienie francuskiego i1 poddrzewem docelowym RB-not, ktore
dokonuje sie w pierwszym kroku drugiej derywacji.

Definicja 33. (Wyréznione kroki derywacji) Niech S bedzie ciggiem symboli Zro-
dtowych, T drzewem docelowym, a D derywacjq przeprowadzajgeg S w T

Dla kazdego symbolu Zrédiowego s € S okresla sie replaced(s, D) jako krok derywa-
cji, w ktorym element s zostal zastgpiony pewnym poddrzewem docelowym t' C T.

Dla kazdego wezta drzewa docelowego t € T okresla sie created(t, D) jako krok
derywacyi, w ktorym poddrzewo docelowe T' C T, takie Ze t € T’ zastgpilo pewien
element w formule derywacyjnej derywacji D.

Definicja 34. (Wyréwnanie indukowane przez derywacje) Niech S bedzie cig-
giem symboli Zrodtowych, T drzewem docelowym, a D derywacjq przeprowadzajgcg S
wT.

Wyréwnaniem A indukowanym przez derywacje D nazywamy relacje pomiedzy ele-
mentami ciggu Zrodiowego S, a lisémi drzewa docelowego T', takg ze element s € S jest
w relacyi wyrownany do” z lisciem drzewa docelowego t € T wtedy 1 tylko wtedy gdy
replaced(s, D) = created(t, D).

Przyktad. Na rysunku pokazano wyréwnania indukowane przez derywacje poka-
zane na rysunku [2.6]

Definicja 35. (Podwyréwnanie) Niech A i A’ bedg wyréwnaniami.
Wyréwnanie A C A’ jest podwyréwnaniem A’ wtedy i tylko wtedy gdy elementy
bedgce w relacji A sq réwniez w relacji A’.

Przyktad. Przedstawione na rysunku wyrownanie indukowane przez derywacje
D, jest podwyréwnaniem wyréwnania indukowanego przez derywacje Ds.
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Rysunek 2.6. Trzy rozne derywacje przeprowadzajace zdanie francuskie w drzewo par-

sowania zdania angielskiego.



2. Algorytmy tlumaczenia automatycznego 37

he does not go he does not g0 he does not go
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D, D,y Dg

Rysunek 2.7. Wyréwnania indukowane przez derywacje z rysunku [2.6]

Definicja 36. (Derywacje dopuszczone przez wyréwnanie) Niech S bedzie cig-
giem symboli Zrodiowych, T drzewem docelowym, a A wyrownaniem elementow ciggu
S wzgledem lisci drzewa T

Zbiorem derywacyi 0 (S, T) przeprowadzajgcych cigg Zrodtowy S w drzewo docelowe
T dopuszczonych przez wyrownanie A nazywamy zbior tych derywacji D, ktore indukujq
pewne wyréwnanie A’ takie ze A C A'.

Przyklad. Derywacja Dj przedstawiona na rysunku [2.6] jest dopuszczona przez wy-
réwnanie indukowane przez derywacje D; (przedstawione na rysunku , gdyz wy-
rownanie indukowane przez derywacje Dy jest podwyréwnaniem wyrownania induko-
wanego przez derywacje Ds.

Definicja 37. (Zbidr regul) Niech S bedzie ciggiem symboli Zrodiowych, T drzewem
docelowym, a A wyréwnaniem elementow ciggu S wzgledem lisci drzewa T .

Zbiorem requl pa(S,T) nazywaé bedziemy zbior zlozony z krokéw kazdej derywacyi
D takiej Ze D € §4(S,T).

Przyktad. Krokiderywacji Dy i D3 (przedstawionych na rysunku naleza do zbioru
regut pa,, gdzie A; to wyréwnanie indukowane przez derywacje D; (przedstawiona na

rysunku [2.7]).

Reprezentacja danych

Algorytm zdolny wyznaczy¢ zbiér pa(S,T) musi przetwarzaé dane w postaci upo-
rzadkowanej trojki (5,7, A), gdzie S jest ciagiem symboli zréodtowych, T' drzewem
docelowym, a A wyrownaniem elementéw ciagu S wzgledem lisci drzewa T'.

Ciagiem symboli zrédtowych S sg stowa zdania jezyka zréodtowego. Drzewem doce-
lowym T jest drzewo analizy sktadniowej zdania w jezyku docelowym. Wyréwnanie A
okresla odpowiednio$é¢ pomiedzy stowami jezyka zrodtowego a docelowego.
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Algorytm pozyskiwania regut

Pozyskanie regut ze zbioru zbioru p4(S,T) dla danej tréjki (S, 7T, A), gdzie S jest
ciggiem symboli zrédlowych, T drzewem docelowym, a A wyréwnaniem elementéw
ciggu S wzgledem lidci drzewa T', polega na wyznaczeniu minimalnych podgrafow wio-
dgcych.

Definicja 38. (Rozpiecie wezla n) Rozpieciem wezla n drzewa T nazywamy zbior
span(n) tych symboli Zrédtowych, ktore sq w relacji A z lisémi drzewa T osiggalnych z
wezta n.

Definicja 39. (Ciagle rozpiecie wezta n) Rozpiecie span(n) wezta n jest ciggle je-
sli elementy tego zbioru tworzq podcigg ciggu Zrodiowego.

Definicja 40. (Domkniecie rozpiecia wezta n) Najmniejsze ciggle rozpiecie wezla
n nazywamy domknieciem rozpiecia wezla n. i oznaczamy przez closure(span(n)).

Definicja 41. (Wierzcholek wiodacy) Wierzcholek n drzewa T nazywamy wioda-
cym wtedy i tylko wtedy gdy dla kazdego wierzchotka n' drzewa T, nie bedgcego przod-
kiem ani potomkiem wezla n, zachodzi span(n) N closure(span(n)) = 0.

Definicja 42. (Podgraf wiodacy) Poddrzewo drzewa T takie Ze korzen poddrzewa i
wszystkie jego liscie sq wierzchotkami wiodgcymsi, nazywamy podgrafem wiodacym.

Definicja 43. (Minimalny podgraf wiodacy) Podgraf wiodgcy bedgcy podgrafem
kazdego podgrafu wiodgcego o tym samym korzeniu, nazywamy minimalnym podgrafem
wiodacym.

Aby pozyskaé regulty z danej tréjki (S, 7T, A), gdzie S jest ciagiem symboli Zrédto-
wych, T drzewem docelowym, a A wyréwnaniem elementéw ciggu S wzgledem lidci
drzewa T, nalezy:

1. Wyznaczy¢ zbior wierzchotkow wiodacych.

2. Dla kazdego wierzchotka wiodacego n wyznaczy¢ minimalny podgraf wiodacy za-
korzeniony w n.

3. Skonwertowaé¢ kazdy minimalny podgrafu wiodacego do kroku derywacji porzad-
kujac liscie podgrafu wiodacego w kolejnosci rozpiecia lisci. Tak posortowana lista
okresli element formuty derywacji zastepowany podczas kroku derywacji.
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Maksymalna rozpietos¢ reguty

Rysunek 2.8. Zalezno$¢ ilosci drzew parsowania mozliwych do pokrycia przez reguty
od maksymalnego rozmiaru regut.

Weryfikacja algorytmu pozyskujacego reguty

Opisany w rozdziale [2.4.T] algorytm zostal poddany weryfikacji polegajacej na okre-
sleniu w jakim stopniu pozyskane reguty ,wyjasniaja” procesy jezykowe obserwowane
w trakcie ttumaczenia.

W eksperymencie uzyty zostal angielsko—chinski korpus réwnolegly FBIS? o roz-
miarze okoto odmiu milionéw stow po stronie angielskiej. Korpus zostatl uréwnoleglony
automatycznie przy uzyciu pakietu GIZA++ [22], ktérego model zostal wytrenowany
wezesniej na wiekszym korpusie (okoto 150 milionéw stow).

Pozyskany zbiér regut poddano analizie ze wzgledu na rozpigtosé regut. Wykazano,
ze dobry model zmian sktadniowych obserwowanych w uzytym korpusie musi by¢ w sta-
nie uchwyci¢ zaleznosci wystepujace pomiedzy wyrazami znacznie od siebie oddalonymi
w obrebie danego zdania, co ilustruje wykres na rysunku 2.8 Tym samym zakwestiono-
wano zasadnos¢ zatozenia przyjmowanego we wspotczesnych statystycznych modelach
tlumaczenia, polegajacego na dopuszczaniu jedynie lokalnych zmian kolejnosci.

2. Korpus FBIS oznaczony jest numerem katalogowym Narodowego Instytutu Standardéw i Tech-
nologii przy Departamencie Handlu USA: LDC2003E14
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2.4.2. Regulowo-statystyczny algorytm tlumaczenia automatycznego z
jezyka polskiego

W 2009 roku Marcin Junczys-Dowmunt przedstawil prototyp systemu ttumaczacego
BonsAl Jest to system ttumaczenia statystycznego opartego o sktadnie dla ttumacze-
nia polsko—francuskiego [16].

Transducer drzewo—tancuch

Dane sg dwa alfabety: » — Zrodtowy i A — docelowy. Niech Ty bedzie zbio-
rem uporzadkowanych, skonczonych, zakorzenionych drzew ponad alfabetem X. Liscie
drzew tych drzew moga by¢ oznaczone etykietami X = {x1, 9, z3,...}.

Definicja 44. (xRS) Transducer M typu xRS to uporzqgdkowana pigtka
M = (Ea A7 Qa qo0, R)

gdzie:

— @ to skonczony zbior stanow,

— qo € Q to wyrdozniony stan poczgtkowy,

— R to skonczony zbior wazonych regut transformacji.

Wazona reguta transformacji (q,8) — rhs przeksztatca, z wagg w € R+, poddrzewo
Zrodtowe pasujgcego do wzorca 6, gdy transducer M znajduje sie w stanie ¢ € Q, w

laricuch rhs € (AU (Q x X))*.

Definicja 45. (Zdanie zrédlowe) Laricuch drzew Zrodlowych f € (QxTx)* nazywaé
bedziemy zdaniem Zrodtowym.

Definicja 46. (Derywacja) Niech f bedzie zdaniem Zrédiowym, a e laricuchem do-
celowym.

Derywacjq nazywamy uporzgdkowang trogke (f, e, h), gdzie h € (N x R)* to historia
derywacji.

Definicja 47. (Koszt derywacji) Niech (f,e, h) bedzie derywacjg transducera M.
Koszt derywacyit wyy, ktorej historia ma diugosé n okresla sie nastepujgco:

n

wM((f>ev h)) = le

i=1
gdzie w; to waga skojarzona z requlq transducera stanowigcq i-ty etap derywacyi.
Catkowity koszt derywacji Wy, definiuje sie nastepujgco:

WM((fa 6)) = Z wM((f7 €, h))

(f.e,h)eLD(M)
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Rysunek 2.9. Przyktadowa derywacja obejmujaca zamiane kolejnosci symboli termi-

nalnych i nieterminalnych. (Zrédto: [16])
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Definicja 48. (Najlepsze ttumaczenie) Najlepszym tlumaczeniem zdania Zrédio-
wego [ przy uzyciu transducera M nazywamy tancuch docelowy é, taki Ze:

6 = argTax(WM((fae)»

~ h
argmaz ((f’e’}gzec%(M)wM ((f,e, )))

Definicja 49. (Drzewo derywacji) Niech [ bedzie zdaniem Zrédiowym, a M trans-
ducerem typu zRS.

Drzewem G derywacji rozpoczynajgcych sie w f nazywamy skierowany acykliczny
graf, ktorego wierzchotkami sq formuly derywacyjne, a wazonymi krawedziami — pro-
dukcje transducera, wystepujgce w historii derywacyi h, dla kazdego tancucha docelo-
wego t, takiego ze (f,t,h) € LD(M).

Algorytm tlumaczacy

Dla danego zdania zréodtowego f i transducera M typu xRS najlepsze ttumaczenie
¢ moze zosta¢ wyznaczone w oparciu o najlepsza derywacje h:

(é, fl) = arzqe%ax (war((f,e, h)))

Zmalezienie najlepszej derywacji h odpowiada znalezieniu najkrotszej sciezki w grafie
derywacji Gy prowadzacej do pewnego wierzchotka eé.

Przyktadowa derywacja obejmujaca zamiang kolejnosci symboli terminalnych i nie-
terminalnych zostala pokazana na rysunku [2.9

Weryfikacja algorytmu tltumaczacego

Do weryfikacji algorytmu uzyte zostaty pary zdan polsko—francuskich pochodzacych
z korpusu JRC-AcQuis [26]. Dwa tysiace par zdan uzytych zostato jako dane testowe.
Pozostate pary — okoto 1,2 mln, uzyte zostaty jako dane treningowe.

Korpus treningowy zostal wyréwnany z doktadnoscia do stowa przy uzyciu pakietu
G1zA+-+. Strona zrédtowa korpusu treningowego zostal przeanalizowana sktadniowo
z uzyciem plytkiego parsera SPEJD [25]. Z tak przygotowanego korpus uzyskano okoto
50 mln unikatowych regut.



Algorithm t[s] BLEU METEOR
MOSESDEFAULT 0.5906 0.3944
MOSESMERT 0.6259 0.4340
BONSAI GREEDY 0.05 0.6022 0.3972
BONSAI ASTAR 1.33 0.6104 0.4123
BONSAI STACK (5] 0.20 0.6140 0.4067
BONSAI STACK[10] 0.35 0.6166 0.4122
BONSAI STACK[20] 0.63 0.6194 0.4133
BONSAI STACK[50] 145 0.6234 0.4188
BONSAI STACK[100]  2.74  0.6247 0.4194

Rysunek 2.10. Wyniki automatycznej oceny jakosci ttumaczenia pewnych wariantéw
systeméw MOSES i BONSAL (Zrédto: [16])

Sprawnos¢ algorytmu ttumaczacego zostata oceniona w sposéb automatyczny przy
uzyciu metryk BLUE i METEOR. Otrzymane wyniki zostaly poréwnane z wynikami
jakie na tym samym korpusie udato sie osiggnaé z uzyciem narzedzi do ttumaczenia
statystycznego z pakietu MOSES [18]. Rysunek przedstawia obserwowany sredni
czas ttumaczenie pojedynczego zdania i wyniki automatycznej oceny ttumaczenia dla

roznych konfiguracji systeméw MOSES i BONSAL



Rozdzial 3

Algorytmy tlumaczenia regulowego oparte
o mate korpusy dwujezyczne

Zalozenia przyjmowane dla algorytméw opisanych w rozdziale [2] moga w praktyce
okaza¢ si¢ trudne do spetnienia. W przypadku systeméw regutowych przeszkoda moga
by¢ ramy czasowe lub ograniczenia ekonomiczne zwigzane z danym projektem.! W
przypadku systemow statystycznych trudnosé moze polegaé¢ na braku odpowiednio du-
zych zestawéw danych treningowych. 2

Ponizej przedstawione zostang autorskie algorytmy, ktore na etapie przygotowania
danych wymagajg pewnego wktadu pracy ludzkiej, lecz jest to wktad nieporownywalnie
mniejszy czasowo niz w klasycznym ttumaczeniu regutowym. W stosunku do klasycz-
nych metod statystycznych proponowane tutaj podejscie wymaga znacznie mniejszych
zasobow dwujezycznych [15, [19].

3.1. Warunki wstepne

Ponizej sformutowane i objasnione zostang warunki okreslajace srodowisko, dla kto-
rego zostaly zaprojektowane przedstawione dalej algorytmy.

Warunek 1. (Parser jezyka docelowego) Dostepnosé korpusu dwujezycznego, w
ktorym zdania w jezyku docelowym zostaly oznaczone sktadniowo.

Za przyjeciem powyzszego zalozenia przemawiaja wzgledy praktyczne. Celem roz-
wojowym badan prezentowanych w niniejszej pracy jest zastosowanie opracowanych
algorytmow w systemie tlumaczenia automatycznego na jezyk polski. Istniejg zasoby
jezykowe oraz skuteczny parser dla jezyka polskiego?, co umozliwia dokonanie wiary-
godnego oznaczenia sktadniowego zdan polskich. Sama metodyka badan abstrahuje
jednak od wtasnosci jezykow, miedzy ktorymi odbywa sie ttumaczenie, i moze by¢
stosowana dla innych jezykow.

1. Z jak duzym nakladem pracy wiaze sie¢ wytworzenie regutowego systemu tlumaczacego mozna
dowiedzieé sie na przykladzie systemu POLENG z pracy [12].

2. Problem ten pojawia si¢ szczegélnie w przypadku tzw. pi-jezykéw [27].

3. Patrz: opis systemu POLENG w rozdziale
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Warunek 2. (Wyréwnanie co do wyrazu) Dostepnosé korpusu dwujezycznego, w
ktorym dla kazdej pary zdan oznaczono odpowiednio$é wyrazéow pomiedzy zdaniem Zro-
dtowym a docelowym.

Wyréwnanie korpusu z doktadnoscig do wyrazu jest podstawowym zrédltem wie-
dzy, z ktérego czerpia wszystkie metody przedstawione w rozdziale 2l W przypadku
algorytmow statystycznych wyréwnanie to konstruowane jest niejawnie. W przypadku
algorytmow regutowych wiedza mozliwa do pozyskania z wyréownania z doktadnoscia
do stowa zawarta jest w stowniku dostarczonym do systemu ttumaczacego. W propo-
nowanym tutaj podejsciu regutowo—statystycznym zaktadamy, ze dostepny jest korpus
dwujezyczny, w ktorym oznaczono odpowiednio$¢ wyrazow.

W poréwnaniu do metody czysto statystycznej nasze podejscie ma znacznie mniej-
sze oczekiwania w stosunku do wielkosci korpusu uczacego.

Warunek 3. (Maty korpus) Dostepnosé korpusu dwujezycznego o rozmiarze co naj-
mniej kilkuset par zdan.

Za przyjeciem powyzszego zalozenia ponownie przemawiaja wzgledy praktyczne.
Systemy ttumaczenia automatycznego okazuja sie najbardziej przydatne do ttumacze-
nia tekstéw specjalistycznych (gdzie szczegdlnie istotne jest poprawne i jednoznaczne
thumaczenie terminéw z danej dyscypliny). Dla tekstéw z waskiej dziedziny mozliwe
jest zazwyczaj zebranie jedynie matego zbioru tekstow dwujezycznych.

Przyjecie powyzszego warunku |3| ma rowniez uzasadnienie kognitywistyczne. W
roku 2000 grupa naukowcéw z Uniwersytetu Potudniowej Kalifornii [2] przeprowadzita
nastepujacy eksperyment: Grupie ludzi, ktorych jezykiem ojczystym byt jezyk an-
gielski, postawiono zadanie przettumaczenia kilku zdan z jezyka tetum®* na angielski.
Ludzie ci nie znali tetum, a jako jedyna pomoc w ttumaczeniu otrzymali przygotowany
przez organizatoréw eksperymentu niewielki (1102 par zdan) korpus dwujezyczny. Dys-
ponujac jedynie tym zasobem, uczestnicy eksperymentu zdotali sformutowaé poprawne
pod wzgledem tresci angielskie ttumaczenie zdan oryginalnie sformutowanych w jezyku
tetum.

Nalezy zaznaczy¢, ze dla uczestnikow tego eksperymentu, z racji ich bieglej zna-
jomosci jezyka angielskiego, dostarczony korpus dwujezyczny byt niejawnie oznaczony
sktadniowo po stronie docelowej, a wiec spetniony byt warunek (1l Poza tym uczestnicy
eksperymentu wiekszos¢ czasu potrzebnego do uzyskania ttumaczenia poswiecili na
oznaczenie odpowiednio$ci wyrazéow lub fraz w parach zdan w otrzymanym korpusie
(patrz: warunek [2).

4. Tetum to jezyk z rodziny austronezyjskiej, uzywany gtéwnie w Timorze Wschodnim, gdzie wraz
z portugalskim jest jezykiem urzedowym.
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S SSOSEES

(a) Przykladowy graf b) Przykladowy podgraf grafu [(a)]

Rysunek 3.1. Przyktadowy graf zbudowany na podstawie zdania ,, The horse raced past
the barn fell”.

3.2. Podstawowe pojecia z teorii graféw

Definicja 50. (Graf) Uporzqdkowang pare G = (V, E) nazywamy grafem, jezeli V
jest zbiorem skonczonym, a E jest zbiorem skoriczonym nieuporzqgdkowanych par {u, v},
gdzieu,v €V 1 u # 0.

Elementy zbioru V' nazywamy wierzchotkami grafu, a elementy zbioru E krawe-
dziami grafu ¢ stosujemy dla nich oznaczenie (u,v).

Wierzcholek u sasiaduje z v jezeli istnieje krawedz (u,v).

Przyklad. Na rysunku pokazany jest przyktad grafu analizy sktadniowej zdania
,The horse raced past the barn fell”. Zdanie uzyte w tym przyktadzie zostato celowo
tak zbudowane, aby zaktocié¢ prace ludzkiego mechanizmu parsujacego [4] — pierwszych
szes¢ wyrazow od lewej traktowanych jest jako zdanie, a ostatni wyraz pozostaje bez
zwigzku z pozostatymi.

Definicja 51. (Podgraf) Graf H = (V', E') nazywamy podgrafem grafu G = (V, E),
jezeli V! CV, a E' = {(u,v) € E :u,v € V'}.

Przykltad. Graf pokazany na rysunku jest podgrafem grafu z rysunku |3.1(a)|
Przedstawia on wyniki analizy leksykalnej zdania ,,The horse raced past the barn fell”.

Definicja 52. (Graf indukowany) Niech H = (V', E’) bedzie podgrafem G = (V, E).
Jezeli Yu,v € V' (u,v) € £ <= (u,v) € E, to H nazywamy grafem indukowanym
przez V' i oznaczamy przez G[V'].

Przyktad. Graf|3.1(b)|jest grafem indukowanym przez zbiér zawierajacy wierzchotki
oznaczone wyrazami zdania ,/The horse raced past the barn fell” i wierzchotki oznaczone
kategorig gramatyczng tych wyrazow.
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tl @LEXEME=="mgj'
&& @P==Mianownik

$SE="my'

3 @LEXEME=="drogi'
&& @P==Mianownik

$E='dear"

2 @LEXEME=="drogi'
&& @P==Mianownik
&& @R==@R[1]

SE+ ='dear'

t4 @P==Wotacz

&& @R—@R[1] _.

$E+=@E

Rysunek 3.2. Przyktadowa sie¢ przejscia

Definicja 53. (Sciezka) Niech G = (V,E) bedzie grafem. Sciezkq nazywamy taki
cigg wierzcholkow (vo, vy, ..., v,), ZeVi:v; € V oraz V1 <i<n:(vi_1,v;) € E.
Jezeli ponadto ViVj # i : v; # vj, to Sciezke nazywamy Sciezka prosta.

Wierzcholek v, jest osiagalny z wierzcholka vy jezeli istnieje Sciezka (v, vy, ..., V).

Przyktad. Na rysunku pokazana zostalta tak zwana siec przejscia. Jest to graf, w
ktorym sposrod wierzchotkow wyrdznia sie dwa — wierzchotek poczatkowy i koncowy,
a ktorego krawedzie etykietuje si¢ tak zwanym warunkami i akcjami. Sie¢ przejécia
stosuje sie w ten sposob, ze dla danej Sciezki prostej pomiedzy wierzchotkiem po-
czatkowym i koncowym, jezeli w pewnych okolicznos$ciach zostang spelione wszystkie
warunki przypisane do krawedzi pomiedzy wierzchotkami tej Sciezki, to mozna wykonaé
akcje przypisane do tych krawedzi [14] [13].

W grafie na rysunku istnieje Sciezka (sp, s1, s2, sk). Gdyby w tekscie polskim
pojawita sie fraza spelniajaca warunki przypisane do krawedzi t1, t2 i t6 np. ,Moja
Droga Anno”, wtedy w efekcie podjecia akcji przypisanych do krawedzi, mogtaby ona
zostaé przettumaczona na ,My Dear Ann”.
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T > et ()

Rysunek 3.3. Lancuch zbudowany na podstawie zdania ,Ich ziehe das szwarze Strom-
kabel ab”.

Definicja 54. (Spéjna sktadowa) Niech G bedzie grafem. Spojnymi sktadowymi
grafu G nazywamy grafy indukowane przez klasy abstrakcyi wierzchotkow w relacji ,jest
osiggalny 2”.

Graf, ktory ma tylko jedng spojng sktadowq, nazywamy grafem spdjnym.

Przykltad. Graf z rysunku nie jest spdjny, gdyz ma dwie spdjne skladowe.
Pierwsza sktadowa to graf indukowany przez wierzchotki Vi fell. Druga sktadowa to
graf indukowany przez pozostate wierzchotki.

Definicja 55. (Graf acykliczny) Graf, w ktérym nie wystepuje zZadna $ciezka po-
staci (vg, V1, . .., U, Vo) nazywamy grafem acyklicznym.

Przyktad. W grafie z rysunku [3.2) mozna bez trudu wskazaé $ciezke, ktéra rozpoczyna
i konezy sie tym samym wierzchotkiem np. (sp,sl,s2,sp). Graf ten nie jest zatem
acykliczny. Grafem acyklicznym jest natomiast graf z rysunku (3.1(a)|

Definicja 56. (Lancuch) Niech G = (V, E) bedzie grafem. JezeliV = {vg,vy,...,v,}
i B ={(vi_1,v;) : 1 <i < n}, to graf taki nazywamy lancuchem.

Przyktad. Na rysunku przedstawiony zostat graf, ktérego wierzchotkami sg wy-
razy zdania ,Ich ziehe das szwarze Stromkabel ab”. Wierzcholki odpowiadajace sa-
siadujacym ze soba wyrazom zdania zostaly polaczone krawedziami. Graf ten jest
tancuchem.

Definicja 57. (Drzewo ukorzenione) Spdjny graf acykliczny, w ktérym wyréziniono

jeden wierzchotek, zwany korzeniem drzewa, nazywamy drzewem ukorzenionym.
Wierzchotek v, ktory sgsiaduje w drzewie tylko z jednym wierzcholkiem, nazywamy

lisSciem.

Przyktad. Spéjna sktadowa grafu z rysunku zawierajaca wierzchotek S jest

drzewem ukorzenionym, o korzeniu w S.

Definicja 58. (Ciecie krawedziowe) Niech G bedzie grafem spojnym. Zbior kra-
wedzi, ktorych usuniecie z grafu G powoduje, Ze przestaje by¢ on spojny, nazywamy
cieciem krawedziowym.

Przyktad. W spojnym grafie acyklicznym kazda krawedz jest cieciem krawedziowym.
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3.3. Reprezentacja danych

Algorytm uczacy przetwarza korpus dwujezyczny wyréwnany z doktadnoscig do wy-
razu, w ktorym zdania docelowe zostaly oznaczone sktadniowo. Reprezentacja korpusu
jest cigg graféw wyréwnania.

Oznaczenia:
(wy,wy, ..., w,) zdanie — ciag tokenéw (wyrazow)
S zdanie zrédtowe (w jezyku, z ktérego odbywaé sie bedzie ttuma-
czenie)
T zdanie docelowe (w jezyku, na ktéry odbywaé sie bedzie ttuma-
czenie)
V(G) zbiér wierzchotkow grafu G
E(G) zbior krawedzi grafu G

Definicja 59. (Graf zdania) Grafem SGyw zdania W = (wy, wa, ..., w,) nazywamy
tancuch, taki ze:

V(SG) = {wy,wa, ..., w,}
E(SG) = {(wy,ws), (wa,ws), ..., (wy_1,wy)}

Przyktad. Grafzdania (ich,ziehe,das,szwarze,Stromkabel,ab) pokazany jest na ry-
sunku 3.3

Definicja 60. (Krawedzie wyréwnania) Niech SGg i SGr bedg odpowiednio gra-
fami zdania Zrodlowego S i docelowego T .
Zbiorem krawedzi wyréwnania Ar s zdania docelowego T' i Zrodtowego S nazywamy zbior
uporzgdkowanych par (t,s), gdziet € V(SGr), a s € V(SGg).
Przyktad. Dla pary zdan:

T = (Cztonek,Komisji)

S = (Membre,de,la,Commission)
zbiér krawedzi wyréwnania A(rgy moze by¢ okreslony nastepujgco:

{(Czlonek,Membre), (Komisji,de), (Komisji,la), (Komisj i,Commission)}

Definicja 61. (Drzewo parsowania) Drzewem parsowania PTy zdania W nazy-
wamy ukorzenione drzewo takie, ze V(SGw) sq wszystkimi lisémi tego drzewa.
Wierzcholki wewnetrzne drzewa parsowania nazywamy wierzchotkami parsowania.

Przyktad. Drzewo parsowania zdania (wyjmuje,czarny,kabel,zasilajacy) pokazane
jest na rysunku [3.4}
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Rysunek 3.4. Przyktadowe drzewo parsowania.

Definicja 62. (Graf wyréwnania) Grafem wyréwnania AGr,s zdania docelowego T
1 Zrodlowego S nazywamy skierowany graf taki, zZe

AGrs = PTr + Ars + SGg

Dla wigkszej przejrzystosci na rysunkach przedstawiajacych grafy wyréwnania nie beda
zaznaczane krawedzie grafu zdania zréodtowego.

Przyktad. Graf wyréwnania dla zdan:
T = (wyjmuje,czarny.kabel,zasilajacy)
S = (ich,ziehe,das,szwarze,Stromkabel,ab)

pokazany jest na rysunku [3.5

3.4. Algorytm uczacy

Przedstawiony ponizej algorytm uczacy dokonuje rozktadu grafu wyréwnania na
sktadowe, zwane grafami indukujacymi regute. Grafy te zostaja zindeksowane w bazie
danych, z ktorej korzysta algorytm thumaczacy.

Nieformalnie mozna powiedzie¢, ze graf indukujacy regute, to taki spojny podgraf
grafu wyréwnania, ktory ,przetwarza’ ciaggly fragment zdania zrodtowego.

Przyktad. Na rysunku[3.6 pokazano pewne podgrafy grafu wyréwnania z rysunku 3.5
ktére nie sg grafami indukujgcym regute. Aby zilustrowaé¢, dlaczego te podgrafy nie
sg grafami indukujacymi regute, na rysunku zaznaczono kolorem szarym ,okoliczne”
wezlty i krawedzie grafu wyréwnania.
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Rysunek 3.5. Przyktadowy graf wyrownania.

a) Pokryty jest nieciggly fragment zdania Zzrédlowego. b) ,Gubione” s ewne
(a) vty j agly frag g » a p
krawedzie wyrdwnania.

Rysunek 3.6. Przyktadowe grafy, ktore nie sa grafami indukujacym regute.
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Rysunek 3.7. Przyktadowy graf indukujacy regute.

Podgraf na rysunku jest spojny, ale nie rozcigga sie ponad ciggltym fragmen-
tem zdania Zrodlowego (pomija wierzchotki: das, schwarze i Stromkabel).

Podgraf na rysunku jest co prawda spdjny i rozcigga sie ponad podcig-
giem zdania zrédtowego, ale nie opisuje on w pelni thumaczenia tego fragmentu, gdyz
»gubi” pewne krawedzie wyréwnania (,zgubionymi” krawedziami sa (zasilajacy,das)
i (zasilajacy,Stromkabel)).

Definicja 63. (Graf indukujacy regule ttumaczenia) Niech AGr g bedzie grafem
wyrownania zdania Zrodtowego S i docelowego T'. Niech v € PTr bedzie poprzednikiem
(ojcem) wierzchotka wewnetrznego p w drzewie parsowania.

Grafem indukujgcym requle RIG), ac, s nazywamy spéjng skladowq grafu AG —
{(v,p)} zawierajgcq p, dla ciecia krawedziowego zloZonego z jednej lub dwéch krawedzi
grafu zdania Zrodiowego SGg.

Przyklad. Jeden z podgraféw grafu z rysunku 3.5 ktéry spetnia definicje [63] pokazany
jest na rysunku [3.7

W mysl przyjetych w powyzszej definicji oznaczen p = NP, v = VP, a cigciem
krawedziowym grafu AG — {(VP,NP)} sa krawedzie:

(ziehe,das), (Stromkabel, ab) € SGg

Algorytm uczacy znajduje podgrafy indukujace reguty w zadanym grafie wyréwnania
obliczajac dla kazdego wierzchotka grafu wartosci wektoréw binarnych span i mask,
zdefiniowanych w rozdziale |3.4.1, W dalszej czesci pracy wskazane zostana warunki,
jakie musza spelia¢ te wektory, aby graf zakorzeniony w danym wezle byl grafem
indukujacym regute.
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Rysunek 3.8. Numeracja przyktadowych krawedzi wyréwnania zgodnie z relacja [3.1]

3.4.1. Wektory span i mask

Aby moéc zdefiniowaé wektory, na ktorych bedzie operowal algorytm uczacy, ko-
nieczne jest ponumerowanie krawedzi wyréwnania w porzadku ,od lewej do prawej”
od 1 do |A|. Kolejne numery otrzymuja krawedzie taczace ,wysuniety najbardziej na
lewo” token zdania zZrodtowego z polozonym ,najbardziej na lewo” tokenem zdania
docelowego.

Méwiac precyzyjnie, krawedz wyréwnania e = (t,s) € A oznaczona zostaje numerem
n(e) € [1,|A]] tak, aby dla j # [ zachodzito:

n((t,s5)) <n((lx, s1)) & ) 3.1
(ts) < (i) o { o0 BT 3.1)
gdzie (t;,s;), (te,s1) € A, a (ti, ..., tg) 1 (s,...,s) sa Sciezkami odpowiednio w SGr i
SGs.

Przykltad. Numeracja krawedzi wyréwnania grafu z rysunku zgodna z relacja (3.1
zostala pokazana na rysunku [3.8

Dla kazdego wierzchotka v w grafie wyréwnania algorytm okresla wartosci dwoch
wektoréw binarnych span(v) i mask(v) dtugosci réwnej ilosci krawedzi wyrdéwnania
(Ispan(v)| = [mask(v)| = [Al).

Dla kazdego wierzcholka zrodtowego s € V(SGg) wektory zdefiniowane sa nastepujaco:

span(s) = 0 (3.2)

L Ele:(s,t)GAi = n(e>
0, w przeciwnym razie

mask(s) = [ma,..,mq] :m; = { (3.3)

Dla kazdego wierzchotka docelowego t € V(SGr) wektory zdefiniowane sa nastepujaco:

]-7 Ele:(s,t)eAi = n(e)
0, w przeciwnym razie

span(t) = [myap,...,m1] i m; = { (3.4)

mask(t) = \/  mask(s) (3.5)

(t7S)EAT75
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Dla pozostatych wierzchotkéw grafu wyréwnania, a wiec dla kazdego wierzchotka par-
sowania p € V(PTr) — V(SGr), wektory obliczane sa nastepujaco:

span(p) = \/ span(n) (3.6)
(p,v)EE(PTr)

mask(p) = \/ mask(n) (3.7)
(pv)eE(PTr)

3.4.2. Wlasnosci wektoréow span i mask

Twierdzenie 1. Dla kazdego wierzchotka parsowaniap € V(PTr), mask(p) = span(p)
wtedy i tylko wtedy, gdy krawed? e = (v,p) € E(PTr), gdzie v jest ojcem p, jest krawe-
dzig ciecia grafu PTp + Ars.

Dowéd. Niech R bedzie podgrafem grafu PTp 4+ Ap g indukowanym wierzchotkowo
przez p i wierzcholki z niego osiagalne.

(=) Przypusémy, ze mask(p) = span(p) i ze usuniecie krawedzi e nie powoduje
podziatu grafu PTp + Ar g na roztaczne sktadowe.
Poniewaz PTr jest drzewem, a w drzewie kazda krawedz jest krawedzig ciecia, wiec
musi istnie¢ krawedz wyréwnania e’ = (¢, s) taka, ze t ¢ V(R) A s € V(R).

Wektor span(p), obliczony zgodnie z réwnaniem , ostatecznie réwny jest:

span(p) = \V span(v) (3.8)
veV(R)NV(SGr)

Zgodnie z réwnaniem Yoev (st SPan(v)y e = 0, wiee span(p)ny = 0.
Zalozono, ze mask(p) = span(p), wiec mask(p)y ) = 0. Poprzez rozwiniecie rekurencji
w réwnaniu [3.7] otrzymuje sie:

mask(p) = \ mask(x) (3.9)
2€V(R)NV (SGs)

Zgodnie z rownaniem 3.1} mask(s)ney) = 1, a skoro zgodnie z zalozeniem s € V(R),
to mask(p)nen = 1.

To oznacza sprzecznosé, gdyz span(p) = 0 1 mask(p) = 1, a zalozono, ze wektory
maja by¢ rowne.

(<) Teraz zalézmy, ze krawedz e jest krawedzia ciecia, ale mask(p) # span(p).

Jezeli mask(p) # span(p) to Ji : mask(p); # span(p);. Niech (t,s) bedzie krawe-
dzig o numerze .
O krawedzi tej wiemy réwniez, ze t,s € V(R), gdyz {e} jest cieciem krawedziowym,
a wartosci wektorow dla kazdego wierzchotka parsowania wyliczane sa zawsze z wierz-
cholkéw z niego osiggalnych (o czym méwia réwnania i .
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Zalozmy, ze span(p); = 0 1 mask(p); = 1. 7 réwnania otrzymujemy 1 =
mask(p); = mask(s);. Z definicji wektoréw span i mask wiemy, ze mask(s); =
span(t);. Skoro t,s € V(R) wiec zachodzi 1 = span(t); = span(p);, co przeczy za-
tozeniu, ze span(p); = 0.

Podobne rozumowanie w przypadku span(p); = 11 mask(p); = 0 prowadzi réwniez
do sprzecznodci.

Twierdzenie 2. Niech R bedzie podgrafem grafu PTr+ Ar s indukowanym wierzchol-
kowo przez p i wierzcholki z niego osiggalne, a span(p) = mask(p).

Wierzchotki Zrodtowe grafu R tworzq sciezke w SGg, a wierzchotki docelowe — Sciezke
w SGr wtedy 1 tylko wtedy, gdy

span(p) = mask(p) =10...0,1...1,0...0]
a b—a  |Ap.g|—b

gdzie 0 < a <b< |Arg].

Dowéd. (<) Zalézmy, ze wektory span i mask dla wierzchotka p maja postaé 0*1+0%
(zero lub wiecej zer, co najmniej jedna jedynka i zero lub wiecej zer), ale wierzchotki
zrédtowe grafu R nie tworzg Sciezki w grafie zdania Zrodtowego.

Oznacza to, ze w grafie zdania zrédtowego musi istnie¢ tancuch dhugosci m taki,
ze pierwszy i ostatni wezel tego tancucha si,s,, € V(SGg) sa weztami w grafie R,
natomiast jeden lub wiecej wewnetrznych weztéw tego tancucha nie jest weztem w
grafie R. Na podstawie twierdzenia [l| (a w szczegdlnosci réwnania wiemy, ze
wektor mask dla wierzchotka p grafu R bedzie mial nastepujace wartosci:

V(t,s1) € Ars: mask(p)a(rs) = 1
Vie (1,m)V(t,s;) € Ars . mask(p)n(,s;)) =0
V(t,s1) € Ars: mask(p)a((t,sm)) = 1

Na podstawie relacji wiemy wiec, ze wektor mask przyjmie posta¢ 10+1 (jedynka,
co najmniej jedno zero i jedynka), a to przeczy zalozeniu, ze wektor mask ma byé
postaci 0x1+0%,

(=) Skoro wierzchotki s; € V(R) N V(SGg) tworza tancuch w grafie zdania zro6-
dlowego, a krawedzie numerowane sg ,od lewej do prawej” zgodnie z relacja [3.1], to
krawedzie (t;,s;) € Ar g otrzymaly kolejne numery.

Niech a = min{n((t;,s;))} i b = max{n((t;,s;))}.

Zgodnie z réwnaniem otrzymujemy Viejqp [mask(p)l; = 1.

Dla kazdego wezta zrodtowego s ¢ V(R) mozemy wskazaé $ciezke w grafie zrodtowym
(s,...,si)lub (s;, ..., s). Tak wiec zgodnie z relacja[3.1]zachodzi V; V(¢ 5) s25,1((L, 5)) < @
lub V; V(1,6),s5,1((t,5)) > b, a wiec Vicq[mask(p)]; = 0 lub Visy[mask(p)]; = 0.

Tak wiec wektor mask ma postaé taka, jak wskazano w twierdzeniu.
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3.4.3. Aspekty implementacyjne

Algorytm uczacy dokonuje poczatkowego okreslania wartosci wektoréw binarnych
z pominigciem jawnego numerowania krawedzi wyrownania.

INITIALIZE-VECTORS(AGT 5)
1 zero«[0...0]
N——
|A]
label —[0...01]
N——
[A]-1

for t € V(SGT)
do span[t] « zero

\)

3

4

5 mask[t] < zero

6 for i < 1 to len(S)

7 do span[s;] « zero, gdzie s; € V(SGyg)
8 maskls;] < zero

9 for j — 1 to len(T)

10 do if (s;,t;) € A, gdzie t; € V(SGr)

11 then mask(s;| < mask[s;| V label

12 spanlt;] < spanlt;] V label

13 mask[t;] < maskl[t;] V mask][s;]
14 label «— L-SHIFT(label)

Przez V oznaczono operacje binarnego ,lub”, natomiast funkcja L-SHIFT to operacja
binarnego ,przesuniecia w lewo” okreslona nastepujaco:

L-SHIFT([ay, ag, . .., ay))
1 return [as,as,...,ap,0]

Procedura INITIALIZE-VECTORS dla reprezentacji macierzowej grafu wyréwnania
ma ztozonosé O(n x m). Wynika to wprost z warunkéw iteracji w liniach 6 1 9.
Przy zastosowaniu reprezentacji listowej takiej, ze z kazdym wierzchotkiem Zrédtowym
zwigzana jest lista wierzchotkéw docelowych sgsiadujacych z tym wierzchotkiem, posor-
towana wzgledem pozycji w zdaniu docelowym, procedure mozna tatwo zmodyfikowac
tak, aby zlozonos¢ jej wynosita 6(|Ars|). W tym celu wystarczy zastapi¢ warunek
iteracji w linii 9, iteracja po liscie zwigzane]j z wierzchotkiem s;.

[teracja w liniach 3-5 moze by¢ wykonywana réwnolegle. Poza tym wykonanie
procedury nie moze zostaé¢ zréwnoleglone.
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Twierdzenie 3. Poprawno$¢ dziatania INITIALIZE-VECTORS
Procedura INITIALIZE-VECTORS w sposob iteracyjny oznacza wierzchotki zdania Zro-
dtowego @ docelowego wektorams, ktore po jej wykonaniu majg postac okreslong réwna-

niami [T 2HI .

Dowéd. Procedura jest poprawna, gdyz:
1. wszystkie wektory span i mask maja dtugosé |A|,

2. wektor label zawsze ma ustawiony tylko jeden bit,

3. odwiedzajac kazda krawedZ wektory span i mask modyfikowane sa jedynie na
jednej pozycji — pozycji ustawionego bitu wektora label,

4. kazda krawedz wyréwnania odwiedzana jest tylko raz i podczas kazdych odwiedzin
wektor label ma inng wartos¢,

5. krawedzie wyréwnania odwiedzane sa w kolejnosci zgodnej z porzadkiem [3.1]

(1) Wartosci wektorow wyliczane sa z wektorow zero i label, ktére maja dtugosé
|Al, a kazda z operacji zastosowanych w procedurze zachowuje dlugo$é argumentéw.
Stad wektory span i mask maja dtugosé réwna |Al.

(2) Wektor label modyfikowany jest jedynie w linii 14 operacja L-SHIFT. Z definicji
tej operacji widaé, ze jedyne ustawione bity w wartosci zwracanej moga pochodzi¢ z
argumentu operacji. Skoro wiec wektor label inicjowany jest pojedynczym ustawionym
bitem, wigec nigdy nie bedzie miat on wiecej niz jeden ustawiony bit.

(3) Poza inicjalizacja (linie 4, 5, 7 i 8) wektory span i mask modyfikowane sa tylko w
liniach 11-13. Modyfikacja ta polega na wykonaniu binarnego ,Jlub” na sobie i pewnym
innym wektorze. Poniewaz prawda jest, ze a V 0 = a, wiec wptyw na wynik operacji
maja jedynie ustawione bity. W przypadku linii 11 i 12 bedzie to jedyny bit wektora
label (patrz: 2), a wiec zmiana warto$ci wektoréw span i mask bedzie miata miejsce
tylko na jednej pozycji.

W linii 13 Zrédtem zmiany wartosci wektora mask|[t;] jest wektor span[s;], ale ten mégt
ulec zmianie w linii 11 jedynie na jednej pozycji.

(4) Linie 11-14 wykonywane sa wtedy i tylko wtedy, gdy (s;,¢;) € A. Dla ustalonego
wierzchotka s; € V(uSGyg), kazdy wierzchotek ¢; € V(uSGr) rozpatrywany jest tylko
raz (gwarantuje to warunek iteracji w linii 9). Podobnie — kazdy wierzchotek s; €
V(uSGyg), zgodnie z warunkiem iteracji w linii 6, rozpatrywany jest tylko raz. Tak
wiec kazda kombinacja wierzchotkéw s; i ¢; rozpatrywana jest w warunku w linii 10
doktadnie raz, a wiec kazda krawedz wyrdéwnania zostaje odwiedzona tylko jeden raz.
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Wartosé wektora label zmieniana jest jedynie w linii 14. Zachodzi
Va # 0 : a # L-SHIFT(a)

Poniewaz linia 14 wykonywana jest dokladnie |A| razy, a wektor label ma warto$é

poczatkowa [0...01], wiec warto$¢ 0 zostanie osiagnieta dopiero przy odwiedzeniu
|A|-1

ostatniej krawedzi. Tak wigc podczas odwiedzin kazdej krawedzi wartosé¢ wektora label

jest inna.

(5) Réwnania i wigza numer krawedzi z pozycja w wektorach mask i span.
Procedura nie wylicza jawnie numeru dla kazdej z krawedzi, lecz od razu modyfikuje
wektory binarne na pozycji odpowiadajacej numerowi krawedzi.

Jezeli procedura odwiedza wtasnie krawedz (ty,s;), to zgodnie warunkami iteracji w
liniach 6 1 9, odwiedzi ona nastepnie krawedz (t,,s;) (o ile taka istnieje) , gdzie x to
indeks wierzchotka docelowego sasiadujacego z s; takiego, ze Sciezka (ty,...,t,) jest
najkrotsza. Jezeli krawedZ (t,,s;) nie istnieje, to procedura przejdzie do krawedzi
(ty, si+1) (o ile taka istnieje), gdzie y to indeks wierzchotka docelowego sasiadujacego z
siy1 takiego, ze Sciezka (ty,...,t,) jest najkrotsza.

Porzadek jest wiec zachowany w kazdym kroku procedury.

Wartosci wektoréw dla pozostatych wierzchotkéw grafu wyréwnania oblicza pro-
cedura przechodzaca graf w gltab. Podczas tego samego przejscia grafu wyréwnania,
oznaczone zostaja wierzchotki, dla ktérych spetione sg warunki, o ktérych mowa w
twierdzeniu 2

COMPUTE-VECTORS(AGr5)
1 zero«[0...0]
N——"

A

2 ready| kor‘ze|f1 drzewa PTy| < FALSE

3 S0

4 PusH(S, korzen drzewa PTr)

5 while S # ()

6 do v — Pop(95)

7 if ready[v] = FALSE

8 then ready[v] «— TRUE

9 PusH(S, v)

10 for o' ¢ V(SGr) : (v,v') € E(PTr)

11 do ready[v'] < FALSE

12 PusH(S,v")

13 else if 3v': (v,v") € E(PTry)
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14 then mask[v] < span[v] < zero

15 for v : (v,v'") € E(PTr)

16 do mask[v] < mask[v] V mask[v']
17 spanlv] < span[v] V span[v']
18 if mask[v] = span[v] = [ 0¥1+0* ]

19 then RIG[v] — TRUE

20 else RIG[v] «— FALSE

Uzyte w procedurze COMPUTE-VECTORS procedury PUSH i POP to standardowe
operacje na stosie — umieszczenie i zdjecie elementu ze szczytu stosu.

Gléwna petla procedury (linie 5-20) wykonuje si¢ tak dtugo, jak dlugo niepusty
jest stos S. Przy kazdej iteracji tej petli ze stosu zdejmowany jest (linia 6) jeden
wierzchotek (v). Jezeli nie byt on wezesniej odwiedzony (linia 7), zostaje on oznaczony
jako odwiedzony (linia 8) i ponownie odlozony na stos (linia 9), a jego dzieci niebedace
lis¢émi w drzewie PTr (linia 10), zostaja oznaczone jako nieodwiedzone (linia 11) i
umieszczone na stosie (linia 12). Gdy ze stosu zostanie zdjety wierzchotek odwiedzony
(readylv] = TRUE), wtedy obliczone zostaja wartosci wektoréw span i mask (linie
13-16). Jezeli wektory okaza sie réwne i beda miaty postaé, o ktérej mowa w twierdze-
niu , to wierzchotek zostaje oznaczony jako korzeni grafu indukujacego regute (linia
18).

Procedura COMPUTE-VECTORS ma ztozono$¢ rzedu O(V (PTr)), gdyz kazdy wierz-
chotek drzewa PT’p umieszczany jest maksymalnie dwukrotnie na stosie S, a za kazdym
razem procedura wymaga dostepu jedynie do weztéw bezposrednio sgsiadujacych z
aktualnie analizowanym wierzchotkiem.

Procedura COMPUTE-VECTORS moze zosta¢ tatwo zmodyfikowana tak, aby moz-
liwe byto zréwnoleglenie jej wykonania. W biezacej postaci procedura rozpoczyna
wykonanie do korzenia drzewa parsowania (linie 2-4). Gdyby pierwszy wierzchotek
odktadany na stosie (linia 4) zadany byl parametrem wywotania procedury, wtedy w
iteracji w linii 10 mogtoby si¢ odbywac¢ rownolegte rekurencyjne wywotanie procedury
dla kazdego z dzieci biezacego wezta. Po zakonczeniu obliczen we wszystkich réwnole-
gle wykonywanych rekurencyjnych wywotaniach, dziatanie procedury gtéwnej mogtoby
zosta¢ wznowione.

3.5. Algorytm tlumaczacy

Dziatanie algorytmu ttumaczacego polega na rekonstrukcji grafu wyréwnania dla
danego zdania zrédtowego na podstawie bazy graféow indukujacych reguty, wyznaczo-
nych przez algorytm uczacy.
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Rysunek 3.9. Kolejne etapy konstruowania thumaczenia przyktadowego zdania.

Przyktlad. Zatozmy, ze wejsciem do algorytmu thumaczacego jest zdanie ,Ich ziehe
das griine Stromkabel ab”.

Dysponujac baza graféw indukujacych regute pozyskanych miedzy innymi z grafu
wyrownania przedstawionego na rysunku 3.5} algorytm thumaczacy jest w stanie skon-
struowa¢ ttumaczenie zdania wejéciowego, dopasowujac grafy z bazy do zdania wejscio-
wego. Kolejne etapy tego procesu przedstawia rysunek [3.9]

Na rysunku kolorem szarym zaznaczono wezty, ktore powstate w jednym z po-
przednich krokow algorytmu, a kolorem czarnym — nowo dodane wezty. Dodatkowo
pogrubiono wezty, ktére obecne byly w poprzednim kroku algorytmu oraz w (dopaso-
wywanym w biezacym kroku) grafie indukujacym regule; wezly te ulegaja scaleniu.

G16éwna procedura algorytmu ttumaczacego jest procedura COMPUTE-MATRIX. Jej
dziatanie polega na systematycznym konstruowaniu grafu wyréwnania poprzez scalanie
roztacznych graféw przy uzyciu graféw indukujacych regulty. Wejsciem do procedury
jest tablica M rozmiaru n x n. Warunkiem wstepnym jest inicjacja tablicy poprzez
wypetnienie wiersza o indeksie 0 referencjami do weztow zdania zrodtowego.
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COMPUTE-MATRIX (M, %)

1 fori—0ton—1
2 do M|[1][i] <« ExpAND-CELL(M0][4])

3 for s<—2ton
4 do for b—0ton—s
5 do Rs < ()
6 for f—1tos—1
7 do R < JOIN-CELLS(M|f][b], M[s — f][b+ f])
8 PusH(Rs, R)
9 M |s][b] < MERGE-RESULTS(Rs)
10 M {s][b] «+ ExPAND-CELL(M|s][b])

Poniewaz definicja [63] mowi, ze graf indukujacy regute ma ,pokrywaé” podciagg zda-
nia zrodtowego, komoérka tablicy M[i][j] przechowuje referencje do wszystkich graféw
wyrOwnania, jakie algorytm zdotal zbudowaé¢ nad podciggiem zdania zZrédtowego dhu-
gosci 1 zaczynajacym sie od tokenu j. W zwigzku z tym w trakcie dzialania procedury
wypelniona zostaje w najgorszym przypadku jedynie potowa tablicy (do przekatnej
wlacznie). Nastepuje to wskutek wykonania iteracji w liniach 3 i 4.

Grafy wyréwnania dla podciagu o dtugosci i zaczynajace sie od tokenu j znaj-
dowane sa w wyniku scalania graféw dla podciagu dtugosci k zaczynajacego si¢ od
tokenu j z grafami dla podciggu dtugosci ¢ — k zaczynajacego sie od tokenu j + k. Za
przeanalizowanie wszystkich mozliwych par odpowiada iteracja w linii 6.

Moze si¢ zdarzy¢, ze ten sam rezultat mozna uzyska¢ na wiecej niz jeden sposo-
béw. Dlatego wyniki scalania dwéch graféw (linia 7) analizowane sa w celu znalezienia
powtorzen w linii 9.

Oprocz scalania dwoch graféw, dopuszcza sie réwniez operacje rozbudowywania po-
jedynczego grafu za pomocg grafu indukujacego regute. W liniach 1-2 rozbudowywane
sa wezty zrodlowe, a w linii 10 — grafy uzyskane w wyniku scalania.

Na podstawie iteracji w liniach 3, 4 i 6 ztozono$¢ procedury COMPUTE-MATRIX
mozna oszacowaé na O(n?).

Wykonanie procedury mozna zrownolegli¢. Nalezy zauwazy¢, ze dla konstruowania
grafow wyréwnania nad podciggiem zdania zrédtowego o dhugosci @ wymagane sg grafy
wyréwnania zbudowane nad podciggiem o dlugosci ¢ — 1 i mniejsze. W zwiazku z tym
dla ustalonej wartosci zmiennej s obliczenia w liniach 5-10 moga zosta¢ wykonane
rownolegle dla kazdej wartosci b.
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Procedura EXPAND-CELL analizuje wszystkie grafy wyréwnania zbudowane nad
podciggiem o dtugosci ¢ zaczynajacym sie od tokenu j zdania zrédtowego. Celem
procedury jest powiekszenie grafu o dodatkowe wierzchotki i krawedzie, bez zwigkszania
dtugodci ciggu, nad ktérym graf jest zbudowany.

ExPAND-CELL(C)
1 S0
2 for VeeC
3 do if expanded(c) = FALSE

4 then PuUsH(S, ¢)

5 while 5 # )

6 do s < Popr(S)

7 expanded(s) «— TRUE

8 N «— FIND-MATCH(s)

9 if N 40

10 then for Vn € N

11 dom <« s+n
12 if I3m’ € C : root(m) = root(m')
13 then PusH(alternatives|m’], m)
14 else joinable(m) <« joinable(n)
15 appendable(m) «— appendable(n)
16 partial(m) «— FALSE
17 C—CuUm
18 if expanded(n) # TRUE
19 then PusH(S,m)

Procedura EXPAND-CELL uzywa stosu S, na ktory odktadane sa grafy, ktore nie
zostaly jeszcze rozbudowane (linie 4 i 19). To, czy dany graf zostal juz rozbudowany,
okresla atrybut ezpanded. Sprawdzenie wartosci tego atrybutu przed dodaniem graféw
z komérki C' do stosu S jest konieczne ze wzgledu na to, ze w innym miejscu (np.
w procedurze JOIN-CELLS) moze zostaé¢ stwierdzone, ze dany graf nie moze zostaé
rozbudowany.

W liniach 14-16 algorytm przepisuje wartosci atrybutéw grafu indukujacego regute
n do nowozbudowanego grafu m. Atrybuty te pochodza z bazy graféw indukujacych
regute. Sg one istotne dla procedury JOIN-CELLS i tam zostaty opisane.

Wyszukanie pasujacych do danego grafu wyréwnania s graféw indukujacych regute
realizowane jest przez procedur¢ FIND-MATCH. W linii 11 z kazdego dopasowania n i
biezacego grafu wyréwnania s tworzony jest nowy (wiekszy) graf wyr6wnania m.
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Jest mozliwe, ze nowozbudowany graf m jest tozsamy z pewnym innym grafem,

ktory zostal juz wezesniej skonstruowany dla tego samego podciggu. Ewentualnosé ta

sprawdzana jest w warunku w linii 12.

Procedura JOIN-CELLS realizuje scalanie dwoch graféw przy uzyciu grafow indu-

kujacych regute.

JOIN-CELLS(CY, Cy)

1
2
3

© 00 J O Ot

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

J—0
for Vc € (4
do if joinable(c) = FALSE
then PusH(/J, ¢)
A1
for Ve € Cy
do if appendable(c) = FALSE
then PusH(A4, ¢)
R«—1
for Vj e J
do for Va € A
do N < FIND-PARTIAL-MATCH(j, a)
for Vvn € N
dom«—j+a
if partial(j) # TRUE
then m «— m+n
expanded(m) «— TRUE
joinable(m) «— TRUE
appendable(m) <« FALSE
partial(m) «— TRUE
R+~ RUm
N «— FIND-PERFECT-MATCH(j, a)
for vn e N
dom«—j+a+n
expanded(m) <« expanded(n)
joinable(m) <« joinable(n)
appendable(m) «— appendable(n)
partial(m) «— FALSE
R+~ RUm
return R



Procedura JOIN-CELLS, w odréznieniu od EXPAND-CELL, buduje grafy wyréwna-
nia z grafu indukujacego regute taczac go dwoma lub wiecej istniejacymi grafami.

Z komoérek Cy i Cy, a wiec sposrdd graféw wyréwnania ponad odpowiednimi (na-
stepujacymi po sobie) podciggami zdania zrodlowego, wybierane sa te grafy, o ktérych
wiadomo, ze moga przytaczy¢ (atrybut joinable) inny graf (linie 2—4), oraz takie, ktére
moga zostaé¢ przytaczone (atrybut appendable) przez inny graf (linie 6-8). Wartosci
tych atrybutow pochodzg z bazy graféw indukujacych regute, gdzie zostaly okreslone
podczas jej tworzenia na podstawie analizy catego zbioru graféw indukujacych regute.

Kazda pare grafow taks, ze pierwszy jest typu joinable, a drugi typu appendable
(iteracje w liniach 101 11), algorytm stara si¢ potaczy¢ przy uzyciu grafu indukujacego
regute n. Graf n moze zostaé¢ znaleziony na dwa sposoby — jako tzw. czeSciowe i pelne
dopasowanie.

O pelnym dopasowaniu méwimy, gdy w wyniku potaczenia grafu indukujacego re-
gute z parg graféw wyrdéwnania otrzymuje sie graf wyrownania. Petne dopasowania
wyszukiwane sg w linii 22. Graf bedacy wynikiem scalenia (linia 24) przejmuje w tym
przypadku atrybuty po grafie indukujacym regute (linie 25-28).

O czesciowym dopasowaniu moéwimy, gdy mozliwe jest polaczenie grafu induku-
jacego regute z parg graféw wyréwnania, ale wynikiem tej operacji nie jest graf wy-
rownania. Dzieje sie tak w przypadku duzych graféw indukujacych regute, ktore sa
w stanie potaczy¢ trzy lub wiecej mniejsze grafy wyréwnania. W takim przypadku
algorytm scala ze sobg jedynie pare graféw wyrdéwnania, dla ktorej znalazt czeSciowe
dopasowanie (linia 14). Wynik scalenia okreslony zostaje jako nieprzydatny dla pro-
cedury EXPAND-CELL (linia 17), jako przeznaczony do przytaczania dalszych graféw
wyréwnania (linia 18), ale sam niezdolny do bycia przytaczonym przez inny graf (linia
19).

Nalezy zauwazy¢, ze grafy bedace wynikiem cze$ciowego dopasowania, podczas ko-
lejnych wywotan procedury JOIN-CELLS przez procedure COMPUTE-MATRIX, moga
zostaé powiekszone o kolejne grafy wyréwnania wskutek czesciowego dopasowania.
Mozna oczekiwaé, ze w podczas pewnego wywotania procedury JOIN-CELLS dla gra-
fow bedacych wynikami czesciowego dopasowania zostang znalezione zostanie pelne
dopasowanie.



Rozdzial 4

Weryfikacja poprawnosci dziatania
opracowanych algorytmow

4.1. Przygotowanie danych treningowo—testowych

Algorytmy opisane w rozdziale [3| zostaly poddane testom z uzyciem niewielkiego
korpusu polsko—francuskiego bedacego podzbiorem korpusu DGT-TM.

Korpus DGT-TM to zbiér matych segmentéw tekstu (catych zdan lub ich fragmen-
téw) oraz ich ttumaczen w 22 jezykach Unii Europejskiej. Zostal opublikowany przez
Dyrekcje Generalng Ttumaczenia Komisji Europejskiej [I]. Korpus ten jest podzbio-
rem zasobéw systemu Furamis (European advanced multilingual information system),
ktory zawiera m. in. wigkszos¢ tekstow legislacyjnych Unii Europejskiej oraz orzeczen
Europejskiego Trybunatu Sprawiedliwo$ci.

Na potrzeby opisanych w tym rozdziale eksperymentéw, z korpusu DGT-TM wy-
brano losowo 500 polsko—francuskich par zdan. Rozktady diugosci zdan w zbiorze
treningowo-testowym zostal przedstawione na rysunku Czesé francuska zbioru
treningowo-testowego zawierata 2483 réznych wyrazéw, a polska — 3032.
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Rysunek 4.1. Rozktad dtugosci zdan w zbiorze treningowo-testowym
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Tworzac system tlumaczenia automatycznego nalezy mie¢ na uwadze ,profil” tek-

stow do ttumaczenia, w ktorych bedzie on uzywany. Choé¢ mozna wyobrazié¢ sobie takie

zastosowanie, w ktorym ttumaczone beda komunikaty o mniej wiecej tej samej dtugosci,

to jednak w ogolnym przypadku nalezy liczy¢ si¢ z tym, ze system bedzie musial radzié¢

sobie zarowno z bardzo krotkimi, jak i z wielokrotnie ztozonymi zdaniami.

Przyjecie zaltozenia, ze korpus treningowo—testowy ma mieé¢ zblizong charaktery-

styke do catego korpusu DGT-TM spowodowalto, ze wsréd wybranych zdan zalazty sie

zarOwno nagtéwki rozdziatow, jak i cate akapity dokumentéw. Np. zdanie numer 29 w

korpusie treningowo-testowym ma dtugos$¢ zaledwie 2, podczas gdy zdanie 296 numer

ma dhugos$¢ 88 po stronie polskiej i 105 po stronie francuskiej.

PL FR
29 | ZALACZNIK XI ANNEXE VI
296 | Jednakze substancje wprowadzane do Toutefois , les substances au stade

obrotu na etapie badan i rozwoju , z
ograniczong liczba upowaznionych od-
biorcow , w iloSciach ograniczonych
do celéow badan i rozwoju , ale ktore
przekraczaja 1 tone rocznie na jednego
producenta , kwalifikujg sie do wyta-
czenia na okres jednego roku , pod
warunkiem ze producent poda do wia-
domosci wtasciwym wladzom kazdego
Panstwa Cztonkowskiego ich nazwe ,
sposob etykietowania , ilo$¢ , miej-
sce ich produkcji oraz badan i roz-
woju a takze spelnia warunki wyma-
gane przez te wladze w stosunku do
takich badan i rozwoju ;

de la recherche et développement
mises sur le marché en des qu-
antités limitées au but poursuivi
par la recherche-développement mais
supérieures a une tonne par an et
par fabricant , aupres de clients
enregistrés et en nombre limité |,
bénéficient d’ une dérogation valable
pour un an , a condition que le fabri-
cant déclare leur identité , les données
utilisées pour 1’ étiquetage et leur
quantité aux autorités compétentes
de chacun des Etats membres ot
ont lieu la fabrication , la recher-
che ou le développement et se con-
forme aux dispositions éventuelles
imposées par ces autorités a cette

recherche-développement ;
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Rysunek 4.2. Procentowy udzial w zbiorze treningowo-testowym zdan, ktoére parsuja
sie do jednego lub wiecej drzew.

Podjeto prébe automatycznego uréwnoleglenia zbioru treningowo-testowego za po-
moca narzedzi z pakietu GIZA++ [21]. Poniewaz te narzedzia powstaly z mysla o
duzych korpusach ich skutecznos¢ na matych zbiorach zalezy w duzej mierze od kon-
kretnych danych. Z tego powodu na potrzeby badania zachowania algorytmow opi-
sanych w rozdziale [3| dla kazdej z par zdan w korpusie treningowo-testowym recznie
okreslono odpowiednio$¢ pomiedzy wyrazami polskimi i francuskimi.

Czes¢ polska zbioru treningowo—testowego poddano analizie sktadniowej przy uzyciu
regutowego parsera jezyka polskiego z systemu tlumaczacego POLENG. W przypadku
52% zdan polskich analizator sktadniowy zdotal przetworzy¢ zadany tekst jako catosé.
W pozostatych przypadkach wynikiem parsowania byt las dwoch lub wiecej drzew, co
przedstawia wykres z rysunku Sytuacje, w ktorej w wynikiem parsowania nie jest
jedno drzewo mozna interpretowac jako:

— blad parsera, a wiec przypadek kiedy gramatyka parsera nie jest dostatecznie
bogata, aby zanalizowa¢ poprawne zdanie, lub przypadek kiedy w trakcie analizy
sktadniowej osiagniete zostaly implementacyjne ograniczenia parsera (np. za-
jetosé pamieci, czas dziatania, itp.); blad parsera moze pojawi¢ sie réwniez w
sytuacji, gdy w zdaniu wejSciowym pojawia si¢ poprawne, cho¢ nieznane parse-
rowi wyrazy np. obcojezyczne wtracenia;

— btad wejscia, a wiec przypadek kiedy zdanie poddane analizie sktadniowej nie
jest poprawnym zdaniem jezyka naturalnego (w tym przypadku — polskiego).
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Algorytmy z rozdziahu [3| zaprojektowane zostaty dla przypadku, gdy znana jest
struktura sktadniowa catego zdanie docelowego. Z formalnego punktu widzenia znaczna
czes$é (48%) zbioru treningowo-testowego (ta, dla ktérej wynikiem parsowania jest las)
powinna zosta¢ wykluczona z eksperymentu. To jednak spowodowaloby zmniejsze-
nie korpusu do rozmiaréw mniejszych niz zatozono przy projektowaniu algorytmow z
rozdziatu [3

Aby spehié¢ zatozenie co do rozmiaru korpusu nalezatoby skompensowaé ,spraw-
nos¢” parsera wigkszym zbiorem danych, co w zastosowaniach praktycznych moze nie
by¢ mozliwe. Z tego powodu na potrzeby eksperymentu drzewa tworzace las parsowania
dla jednego zdania zostaly potaczone w jedno drzewo. Dokonano tego poprzez dodanie
jednego wierzchotka jako korzenia nowego drzewa i potaczenia go z korzeniami drzew
tego lasu. Z jednej strony taka operacja wydaje si¢ zasadna lingwistycznie (analizie
zostal poddany pewien spojny fragment, ktéry powinien zosta¢ zanalizowany jako ca-
losé), jednak z drugiej strony pociaga za soba pewne ryzyko. Nalezy byé¢ swiadomym,
ze mato efektywne lub btedne dziatanie algorytméw z rozdziatu 3] moze by¢ efektem
wtaczenia do zbioru treningowego znacznie zaktéconych danych, a takimi bez watpienia
sg zdania, ktorych parser nie zdotal zanalizowa¢ w catosci. W przypadku, gdy powsta-
nie lasu spowodowane byto btedem wejscia, w czasie trenowania algorytmow opisanych
w rozdziale |3, moga powstaé reguly, ktére (o ile zostang uzyte) na etapie ttumaczenia
moga powodowaé generowanie niepoprawnych zdan polskich.

4.2. Implementacja testowa

Algorytmy opisane w rozdziale [3| zostaly zaimplementowane w jezyku Perl!, ze
wzgledu na jego wszechstronno$é (wieloparadygmatowosé, dynamiczne typowanie) i
kompatybilnosé¢ z analizatorem sktadniowym systemu POLENG.

System POLENG udostepnia wynik analizy sktadniowej w postaci tekstowej, ktora
zgodna jest formalnie ze sktadnig jezyka Perl.

Przyktad. Ponizej przedstawiony zostal fragment drzewa parsowania frazy ,,Komora
prozniowa” w formacie udostepnianym przez system POLENG:

[{ qlnr_in_parent] => -1, gql[last_subtree] => 1, qlcategory] => qlFR|, ql[label]l => qll,

, » 9Q"Score” => 5000004, q°L~ => 1, q"Sktadnia” => q"nil~, q"Beg~™ => 0, q"0~ => 3,

q°R” => q"2z", q°L1" => 1, 98" => q"room, artifact, organ~, q~"Amb~ => 1, q Przyim~ =>
q~brak~, q°P~ => gq"mian~, q"R1" => q”"z~, q"Length~ => 2, q"Seml” => q~device, body_part~,
qQ"Rp~ => q"2"~, q"Core” => g komora” , qlsubtrees| => [ { qlnr_in_parent] => O,
q[last_subtree] => 2, glvariant] => 1, qlcategory]l => qlR|, qllabell => ql#l, , , ,
q~Score” => 2000002, q°L~ => 1, q~Skladnia” => q"nil~, q"Beg~ => 0, q°0" => 3, ...

1. Perl to interpretowany jezyk programowania wysokiego poziomu, do zastosowan ogdlnych. Dys-
trybuowany jest na licencji GNU General Public Licence. Oficjalna strona internetowa tego projektu
tohttp://perl.org
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Nieformalnie sktadni¢ formatu wyjsciowego systemu POLENG mozna przedstawié¢ na-
stepujaco. Zapis [ej, eg,...| oznacza liste elementow e;, a {ky => vy, ke => vy, ...}
oznacza tablice haszujaca o kluczach k; i odpowiadajacych im wartosciach v;.
Struktury moga by¢ zagniezdzane, a wiec lista moze sktadaé sie nie tylko z typow
prostych (tzw. skalaréw, a wiec liczb, napiséw, itp.) ale réwniez z innych list lub
tablic haszujacych. Podobnie wartosciami w tablicy haszujacej moga by¢ inne tablice
haszujace lub listy. Zapisy q[napis| oraz ¢ napis” oznaczaja stala tekstowa ,napis”.
Kazdy wierzchotek drzewa parsowania reprezentowany jest w postaci tablicy haszu-
jacej. Sposrod kluczy takiej tablicy wyrdznia si¢ klucz ,subtrees”, ktorego wartoscia
jest lista wierzchotkow dzieci biezacego wierzchotka. Pozostate klucze w tablicy haszu-
jacej opisujacej wierzchotek traktowane sg jako atrybuty danego wierzchotka. 0

Zbioér testowo-treningowy przechowywany jest ze wzgledu na swéj rozmiar w po-
staci skompresowanej algorytmem Lempel-Ziv 77 w czterech plikach: zdania zrédtowe,
zdania docelowe, lasy parsowania zdan docelowych oraz wyréwnania zdan zrédtowych i
docelowych. Dane w tej postaci przetwarzane sg przez cze$¢ implementacji realizujacej
algorytm uczacy z rozdziatu , do postaci relacyjnej bazy danych w formacie SQLite.

Baza danych zawiera regquty ttumaczenia pochodzace od graféw indukujacych re-
guty, ktorych wyznaczenie w grafach wyrdéwnania jest celem algorytmu uczacego z
rozdziatu 3.4 Reguly sa uproszczonymi opisami graféw indukujacych reguty. Kazda
reguta jest strukturg zlozong z listy lidci pewnego grafu indukujacego regute, korzenia
grafu oraz listy opisujacej pewna permutacje lisci tego grafu. Lista lisci w kazdej z
regut posortowana jest wedtug kolejnosci wynikajacej z porzadku wyrazéw w zdaniu
zrodtowym. Elementy tak posortowanej listy nazywaé¢ bedziemy kotwicami requty.
Lista opisujaca permutacje kotwic reguty ma umozliwia¢ uporzadkowanie kotwic w
kolejnosci wynikajacej z porzadku wyrazéw w zdaniu docelowym.

Przyktad. Na rysunku {4.3(a)| pokazano przyktadowy graf indukujacy regute. Graf
ten zostaje skonwertowany do nastepujacej reguty:

{ qlanchors| => [ {qlcategoryl=>ql’il’l, ...}, {qlcategoryl|=>ql’FPR’|, ...}
, {qlcategoryl=>ql|’informent’|, ...}, {qlcategoryl=>ql’FPS’|, ...}
, {qlcategoryl=>ql|’FR’|, ...}
]

, qlhead| => [ {qlcategoryl=>q|’FC’|, ...}

, qlsiblings| => [ 3, ’powiadomig’, 1, 4 1}

W powyzszym zapisie dla wigkszej czytelnosci pominieto wigkszos¢ atrybutow weztow.

2. SQLite to osadzony system zarzadzania baza danych zgodny z postulatami ACID dostepny w
postaci biblioteki programistycznej w jezyku C, powstaly w roku 2000. Dystrybuowany jest na licencji
typu Public domain. Oficjalna strona internetowa tego projektu to http://sqlite.org
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Rysunek 4.3. Przyktadowy graf indukujacy regule i jego zredukowana, wskutek eks-
trakcji regut, postac.

Nalezy zauwazy¢, ze graf pokazany na rysunku [4.3(a)| zawiera podgrafy indukujace
regute. W trakcie przetwarzania podgrafy te zostang skonwertowane do odpowiednich
regul, a oryginalny graf ulegnie redukcji do postaci przedstawionej na rysunku [4.3(b)|

W wyniku przetworzenia zbioru testowo—treningowego opisanego w rozdziale [4.1]
uzyskano ponad trzynascie tysiecy regut; po usunieciu powtorzen pozostato okoto dzie-
sieciu tysigcy unikatowych regut. Nalezy zaznaczy¢, ze plik bazy danych zawiera nie
tylko same reguly, ale réwniez pewna pewng ilos¢ redundantnych danych koniecznych
dla efektywnego zaimplementowania algorytmu ttumaczacego.

Bardzo istotna cze$cia implementacji realizujacej algorytm ttumaczacy opisany w
rozdziale jest kod wyszukujacy w bazie danych regut, ktére moga zosta¢ uzyte do
zbudowania grafu wyréwnania ponad ttumaczonym zdaniem. Dla osiggniecia satysfak-
cjonujacej wydajnosci tej operacji baza regut poddawana jest analizie i indeksowaniu.
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Atrybuty regut

W celu zmniejszenia ilo$¢ zapytan bazodanowych dla kazdej reguty okreslane s
cztery atrybuty binarne.

Atrybut ustawiony, gdy

joinable-anchors | lista kotwic tej reguty jest prefiksem na licie kotwic innej reguty
joinable-head gltowa tej reguty jest pierwsza kotwica innej reguty
expandable-head | glowa tej reguty jest jedyna kotwica innej reguty

appendable-head | glowa tej reguly jest druga lub kolejng kotwicg innej reguty

Atrybut joinable-anchors oznacza, ze reguta, ktora zostata dopasowana do danego
zestawu kotwic moze nie by¢ ich wtadciwg interpretacjg. Sytuacja taka ma miejsce, gdy
w bazie istnieje inna, ,wieksza” reguta, ktorej zbior kotwic zawiera kotwice aktualnie
rozpatrywane. Stosujac regule z ustawionym atrybutem joinable-anchors mozemy na-
razi¢ sie na wybér nieoptymalnej Sciezki (zamiast jednego kroku, koniecznych bedzie
kilka, polegajacych na zastosowaniu kilku regut, ale ostatecznie prowadzacych do tego
samego rezultatu) lub wrecz btednej Sciezki (w przypadku gdyby nie zostaly odnale-
zione inne reguty, ktorych zastosowanie wraz z biezaca, doprowadzitoby do tego samego
rezultatu, co zastosowanie jednej wiekszej reguty).

Atrybut joinable-head oznacza, ze mozliwe jest wyszukiwanie w bazie danych regut
pasujacych od listy kotwic rozpoczynajacej si¢ od wierzchotka bedacego gtowa biezace]
reguty. Podobnie — atrybut appendable-head oznacza, ze ma sens powiekszanie listy
kotwic do wyszukiwania o gtowe biezacej reguty, gdyz by¢ moze uda sie wyszukac
pasujaca regute w bazie.

Atrybut expandable-head oznacza, ze mozliwe jest wyszukanie w bazie danych
reguty pasujacej do jednoelementowej listy kotwic, ztozonej wytacznie z wierzchotka
bedacego glowa biezacej reguty.

Pomiedzy atrybutami expandable-head a joinable-head zachodzi relacja zawierania,
gdyz glowa reguly, ktoéra jest jedyna kotwigca innej reguty, jest oczywiscie pierwsza
kotwicg owej reguty. Atrybuty joinable-head i appendable-head wykluczajg sie.

Rysunek [4.4] pokazuje procentowy udziat kazdego z atrybutéw wéréd regul uzyska-
nych ze zbioru testowo—treningowego opisanego w rozdziale .1, W zaledwie 9,8% przy-
padkow (ustawiony atrybut joinable-anchors) nalezy liczy¢ sie z niebezpieczenstwem
nieoptymalnego lub nieprawidlowego wyboru dokonanego w procesie konstruowania
grafu wyrownania ponad tlumaczonym zdaniem. Obecno$é¢ ustawionych pozostatych
atrybutéw w maksymalnie 47,3% regul oznacza, ze mozna zaniecha¢ pewnych kwerend
bazy danych w ponad potowie przypadkow.



4. Weryfikacja poprawnosci dziatania opracowanych algorytmow 72

60 T T T T

llo$¢ regut [%]

joinable- expandable- joinable- appendable-
-anchors -head -head -head

Atrybut

Rysunek 4.4. Tlos¢ regut uzyskanych ze zbioru treningowo-testowego, oznaczonych
atrybutami utatwiajacymi wyszukiwanie

Przyklad. Jedna sposrod regut z bazy danych regut otrzymanych ze zbioru treningowo-
—testowego (rozdzial , ktora ma ustawiony atrybut joinable-anchors to reguta:

{ qlanchors| => [ {glcategoryl|=>ql’certaines’|, ...}]
, qlhead| => [ {qlcategoryl=>ql’A’|, ...}
, qlsiblings| => [ {qlcategoryl|=>ql’pewnych’|, ...} 1}

Atrybut ten jest ustawiony w przypadku tej regulty, gdyz wérdd regut znajduje sie
roOwniez nastepujace reguta:

{ qlanchors| => [ {qglcategoryl|=>ql’certaines’|, ...}, {qlcategoryl=>ql’procédures’|, ...}]
, qlhead| => [ {qlcategoryl=>ql|°’N’|, ...}
, qlsiblings| => [ {qlcategoryl|=>ql’odpowiednich’|, ...}

, {qlcategoryl=>ql’procedur’|, ...}

1}

Jezeli w zdaniu, nad ktérym nastepuje budowanie grafu wyréwnania, wystapi podciag
scertaines procédures”, wtedy podczas rozpatrywania jednoelementowej listy kotwic,
ztozonej z wierzchotka ,certaines”, zastosowanie pierwszej z regut musi zosta¢ opoz-
nione, az do momentu, gdy rozpatrywana bedzie dwuelementowa lista kotwic, ztozona
z wierzchotkow certaines” i ,procédures”. Wtedy to bowiem okaze si¢, ze mozliwe jest
zaproponowanie ttumaczenia tego podciggu na cigg ,,odpowiednich procedur”, zamiast
na ciag ,,pewnych procedur” (o ile oczywiscie w bazie regul znalaztyby sie reguty, ktére
takie ttumaczenie mogtyby dostarczy¢). O

Zmniejszenie liczby kwerend bazodanowych koniecznych dla wykonania pojedyn-
czego kroku algorytmu ttumaczacego, ktorego liczba krokéw wzrasta znacznie wraz z
dhugoécig thumaczonego zdania (zlozonos$é rzedu O(n?), gdzie n to dtugo$é zdania),
skutkuje istotnym zmniejszeniem czasu dziatania jego implementacji.
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Rysunek 4.5. Ilos¢ i wielko$¢ klas na jakie mozna podzieli¢ zbiér regut o kategorii ZP

Indeks prefiksowy skrotéow kotwic

Implementacja wyszukiwania bazodanowego w algorytmie ttumaczacym dazy do
tego, aby dla danego zestawu kotwic znajdowaé idealne dopasowania. Jezeli takie
dopasowanie nie zostanie odnalezione, wtedy mozliwe jest odszukanie regut, ktére maja
podobny do zadanego, cho¢ nie identyczny, zestaw kotwic.

Reguty wyszukiwane sg w bazie danych na podstawie tzw. skrétow kotwic. Skroty
kotwic powstaja poprzez zawezenie zbioru atrybutow zwigzanych z kazdym weztem do
maksymalnie czterech.

Przyktad. Analizator sktadniowy systemu POLENG parsujac zdania ze zbioru treningowo—testowego

zaopatrzyt kazdy wezet w Srednio 15 atrybutow.

Najmniej atrybutow analizator sktadniowy okresla dla weztéw oznaczonych katego-
rig FRs.

{ qlcategory| => ql|FRs|, qllabel| => ql#| }
Najwiecej atrybutéow maja wezty kategorii SFP.

{ qlcategoryl => qISFP|, qlSuperHk| => 192629120, ql|S| => glpersonl|, qlSem| => qlnill,
qlR1l => qlnill, qlObligll => qlnill, qlSymbol| => 182083224, qlAmb| => qlnill,
qlOul => qlnill, qlLul => qlnill, qlPrzyim3| => qlnill, ql|Nr| => 3, qlDop3| => qlnill,
qlFrag| => 641793, ql|Ps4| => 16, ql|Funkcjal => 641929, ql|SpecPrzyim| => qlnill,
qlSplit| => 22, qlNum| => 3, qIR2| => qlnill, qlSkladnial => 244014016, qlSh| => 3,
qlStopien| => 384, ql|Ps3| => 120, qlL2| => qlnill, qlPs2| => 2, ql|PX| => 2, qlC| => 16,
ql0Oblig3| => qlnill|, qlDegree| => qlnill, glKore| => qlnill, ql|L| => 182083224,
qlWyp2| => qlnill, ql|Podmiot| => 3, qlOczekiwanyP| => qlnill, qlP| => 22, qlRw| => qlnill,
qlPrzyim| => qlnill, qlT| => 192629368, ql|Prep| => qlnill, ql|Rul => qlnill, ql01| => glnill,
qlPs1| => 192629266, qlPrzyimi| => 192629232, qlPrzyim2| => qlnill, qlDop2| => 262051104,
qlPrefix| => qlnill, qlTyp| => qlnill, qlSobiePrzyim| => 192629472, ql|Ps5| => 192629224,
qllabell => ql#|, qlCorel => 262051616, qlSNum| => qlnill, qlBlock| => 244014016,
ql0OczekiwanyPrzyim| => 25, q|Rpl| => qlnill, qlGr| => qlnill, qlSuperNr| => qlnill,
qlSpecWypl => qlnill, qlNegl => qlnill, ql|Pytanie| => 192628360, ql|Dopl| => 192629088,
qlAl => 120, ql0l => qlnill, qlHk| => 192629336, qlIL3| => qlnill, qIR| => qlnill,
qlZwrotnosc| => 25 }
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Rysunek 4.6. Ilos¢ i wielkos¢ klas na jakie zostaly podzielone reguty otrzymane ze
zbioru treningowo-testowego.

Baza regut jest analizowana w celu znalezienia takiego zestawu atrybutéw, ktorych
wartosci beda dzielity caty zbior regut na klasy w miare mozliwosci rowne i jak najmnie;j
liczne.

Przykltad. Wsrod zbioru regut otrzymanych ze zbioru treningowo-testowego znalazto
sie 187 regul, ktére w swoich kotwicach zawieraja wezty kategorii ZP. Na rysunku
zaznaczono ilos¢ i liczebnosé klas, jakie powstaja, gdy za klucz do wyszukiwania
regut przyjaé warto$¢ atrybutéw category i P, oraz gdy klucz zostanie powiekszony
dodatkowo o wartosci atrybutu R. W pierwszym przypadku otrzymujemy szesé¢ klas,
w drugim — dwadziescia cztery.

Testowana implementacja wyznaczyta klucze indeksujace dla kotwic regut pocho-
dzacych ze zbioru testowo-treningowego dzielac zbior regut na 415 klas. Rozktad roz-
miaru poszczegdlnych klas zostal pokazany na rysunku Do klucza indeksujacego
zawsze zaliczona zostata warto$¢ atrybutu category. W zaleznosci od wartosci tego
atrybutu dodatkowo do klucza indeksujacego dotaczone zostaly dodatkowe atrybuty.

Wartos¢ category Atrybuty dotaczane do klucza indeksujacego
S Ps1

PS, FPS Typ

PR P, Typ

FPR, P, FP, ZP, R, FR | P, R

FC, C C, R, a jesli R jest nieustawiony wtedy zamiast niego P i

Przyiml
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Warto zauwazy¢, ze w przypadku najliczniejszych klas (9 klas ma ponad 100 ele-
ment6w) do zbudowania klucza indeksujacego wykorzystane zostaty tylko trzy atrybuty
(przy zatozeniu, ze dozwolone sa cztery).

Przyktad. Najliczniejsza klasg wyznaczong wedtug tego schematu jest klasa weztow
kategorii FR, dla ktorych wartosci atrybutow P i R to dop i mno. Klasa ta liczy 194
elementy. Jednak wezty w tej klasie nie zawsze maja okreslong wartos¢ danego atrybutu
(np. atrybut Dopl okreslony jest tylko w 3% przypadkow) lub wartosci tych atrybu-
téw nie pozwalaja rozdzielenie klasy na mniejsze (np. atrybut Skladnia wystepuje we
wszystkich weztach w tej klasie, ale przyjmuje tylko dwie wartosci — nil w 98,48%
przypadkéw i npr w pozostatych 1,52%).

Po ustaleniu atrybutow kotwic, ktore majg wchodzi¢ w sktad klucza nastepuje ge-
nerowanie indeksu do wyszukiwania regut. Tworzonym indeksem jest standardowe
B—drzewo, gdyz na tym typie indeksu mozliwe jest wyszukiwanie prefiksowe, uzywane
przez implementacje algorytmu ttumaczacego celem zmniejszenia liczby kwerend ba-
zodanowych.

Testowana implementacja buforuje wyniki przeszukiwania bazy regul w celu ich
pozniejszego wykorzystania. Wsrod regut powstatych z korpusu treningowo—testowego
zaobserwowano regute, ktéra nakazuja thumaczenie francuskiej frazy il est” jako pol-
skiego ,,jest”, oraz regule, ktéra ttumaczy fraze frazy il est apparu” jako ,wskazano”.
Gdy w pewnym kroku algorytmu ttumaczacego konieczne jest wyszukanie regut pasu-
jacych do klucza il est, wtedy z bazy regut pobrane zostang obie wspomniane wyzej
reguty.

4.3. Badanie wlasnosci implementacji

4.3.1. Zdolnosé pozyskiwania regut

Korpus treningowo—testowy zostal przeanalizowany przez algorytm uczacy w ciagu
okoto 40 sekund na komputerze klasy netbook (procesor taktowany zegarem 1,6GHz,
catkowity rozmiar pamieci RAM — 512MB, system operacyjny z rodziny linuks —
Ubuntu 10.04).

Uzyskano 14176 regut. 7 jednego zdania korpusu uzyskano srednio 25 regut. Po
odrzuceniu powtorzen pozostato 11026 regut. Wsrdd powtorzen najczestsze byty reguty
pochodzace ze zdan zawierajacych liczby np. sygnatury akt.
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Przyklad. Najwiecej, bo az 108 regul, uzyskano z pary zdan:

PL

FR

133

7 ?

udziat kapitatowy ” oznacza udziat
kapitatowy w rozumieniu art. 17 zda-
nie pierwsze czwartej dyrektywy Rady
78/660/EWG z dnia 25 lipca 1978 r.
54 ust.

g ) Traktatu w sprawie rocz-

wydanej na podstawie art.
3 lit.
nych sprawozdan finansowych niekto-
rych rodzajoéw spotekl6 , lub bezpo-
$redniej i posredniej wlasnosci 20 %
lub wiecej praw gtosu lub kapitatu

” participation ”

: une participation
au sens de I’ article 17 |, premiere
phrase , de la quatrieme directive
78/660/CEE du Conseil du 25 juillet
1978 concernant les comptes annuels
de certaines formes de sociétés ( 16
) ou le fait de détenir , dire ctement
ou indirectement , au moins 20 % des
droits de vote ou du capital d’ une en-

treprise ;

przedsiebiorstwa ;
Jedna z regut jest reguta rozpoznajaca napis ,du 25 juillet 1978” i ttumaczaca go
wprost na fraze rzeczownikows ,z dnia 25 lipca 1978 r.”. 0

Z czesci korpusu, ktora zawiera jedynie litery i znaki interpunkcyjne (jest to 64%
korpusu) uzyskano 8810 regul. W tym przypadku srednia liczba regul uzyskanych z
jednego zdania to 23. Po odrzuceniu duplikatow pozostato 2281 regut.

Whniosek. Algorytm uczacy poprawnie przetwarza liczby, daty, wartosci procentowe,
monetarne itp., jednak generuje przy tym bardzo szczegblowe reguly (ttumaczace kon-
kretne wartoéci). Spowodowane jest to po cze$ci uzytym parserem, ktory posiada

funkcjonalnos$é¢ named entities recognition® [14].

Nalezy spodziewaé sie, ze bez rozszerzenia algorytmu ttumaczacego o rozpoznawanie
named entities, algorytm ttumaczacy, w przypadku napotkania np. wartosci liczbowej,
ktorej nie zaobserwowano w procesie uczenia, bedzie przetwarzal zdania segmentami,
a to skutkowa¢ moze gorsza jakoscia ttumaczenia.

Wydaje sie, ze zbiér regut powinien zosta¢ oczyszczony z regut przetwarzajacych
wartosci liczbowe. Algorytm uczacy moze pozyska¢ z korpusu bardzo duzo regut tego
typu, ktére — jak nalezy przypuszczaé, ze wzgledu na ich specyfike, beda rzadko wyko-
rzystywane.

3. Named entity recognition jest zadaniem z dziedziny pozyskiwania informacji, polegajacym na
lokalizowaniu i klasyfikacji jednostek tekstu, ktére w zaleznosci od zastosowania, powinny by¢ prze-
twarzane jako atomowe. Jednostkami podlegajacymi identyfikacji moga by¢ nazwy oséb, organizacji
lub miejsc, wyrazenia okreslajace czas lub ilosé, itp.
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Rysunek 4.7. Srednia ilo§é¢ regul w zaleznosci od dtugosci zdania

Na rysunkud.7|pokazana zostata zaleznos¢ ilosci regut uzyskiwanych z pojedynczego
grafu wyréwnania od diugoéci zdania docelowego. Srednia ilogé regul rosnie liniowo
wraz ze wzrostem dtugosci zdania, jednak odchylenia od Sredniej sg znaczne.

Whiosek. Ilo$¢ regutl pozyskiwanych z pojedynczego grafu wyréwnania zalezy nie
tylko od dlugosci zdania, ale rowniez w duzym stopniu od struktury zdania docelo-
wego (glebokosei drzewa parsowania) i wyréwnania pomiedzy zdaniem Zréodlowym a
docelowym.

4.3.2. Zdolnos$¢ rekonstrukcji danych treningowych

Poprawnosé¢ implementacji algorytméw opisanych w rozdziale [3, a wiec réwniez
samych algorytmoéw, zweryfikowana zostata przez okreslenie czy i w jakim stopniu
algorytm ttumaczacy z rozdziatu jest zdolny budowaé grafy wyréwnania (a przez
to konstruowaé¢ ttumaczenia) z regul uzyskanych przy uzyciu algorytmu uczacego z
rozdziatu 3.4

Eksperyment zostal przeprowadzony z uzyciem korpusu treningowo—testowego. Baza
regut, ktora powstata w wyniku wykonania algorytmu uczacego, zostata w catosci udo-
stepniona algorytmowi ttumaczacemu. Czes¢ francuska tego samego korpusu zostata
uzyta jako zdania do przettumaczenia.

Korzystajac z bazy 2841 regut implementacja algorytmu ttumaczacego zdotata po-
prawnie zrekonstruowaé graf wyréwnania w 34% przypadkdéw. Dokladna analiza otrzy-
manych wynikow wykazata, ze jedng z przyczyn niskiego stopnia rekonstrukeji danych
treningowych jest utrata czedci informacji w procesie uczenia.
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Problem dotyczy przypadkow, gdy w zdaniu Zrodtowym wystepuja tokeny, ktore
nie maja okreslonego odpowiednika po stronie docelowej. Wystapienie takiego tokenu
w zdaniu zrodtowym powoduje, ze zdanie przetwarzane jest rozdzielnymi segmentami.

Przyklad. Jedna z przyczyn pojawiania sie niewyréwnanych tokenéw sa roznice w
interpunkcji w zdaniu zrédtowym i docelowym.
PL FR

3 | Jesli konstrukcyjna predko$¢ maksy- Lorsque , par construction , la vitesse

malna pojazdu jest nizsza od wymaga- maximale du véhicule est inférieure a
nej na potrzeby badania , badanie musi celle prescrite pour un essai , 1’ essai
by¢ wykonane przy szybko$ci maksy- doit étre fait a la vitesse maximale du
malnej pojazdu ; véhicule ;

W powyzszej parze zdan pierwsze dwa przecinki w zdaniu francuskim nie majg swoich
odpowiednikoéw po stronie polskie;j.

W korpusie treningowo-testowym znajduje sie 33% par zdan, w ktérych wyste-
puje co najmniej jeden token zrédtowy, ktory nie jest wyréownany do zadnego tokenu
docelowego.

Whniosek. Warunek eksperymentu polegajacy na uznaniu préby za zaliczong na pod-
stawie idealnego odtworzenia grafu wyroéwnania, ogranicza maksymalng mozliwg sku-
tecznos$¢ implementacji do 67%.

W zwiazku z wysoka czulodcia implementacji na ,zakit6cenia” w zdaniu Zrodio-
wym, wprowadzono nastepujace modyfikacje do implementacji algorytmu uczacego i
thumaczacego. W procesie analizy grafow wyréwnania tworzone sa reguty specjalne,
przechowujace informacje o tym, ze pewien token moze zosta¢ pominiety w procesie
ttumaczenia. W implementacji algorytmu thtumaczacego dopuszczono taczenie dowolnej
reguty z reguly specjalng, ktora nie generuje zadnego wezta w grafie wyréwnania.

Eksperyment zostal powtorzony z uzyciem zmodyfikowanej implementacji. Osia-
gnieto wynik 45% poprawnych rekonstruke;ji.

Analiza wynikéw ujawnita anomalie w korpusie uzytym podczas eksperymentu, wy-
nikajace z roznic w podziale zdania docelowego na tokeny pomiedzy podziatem uzytym
podczas okreslania wyréwnania zdania zrédtowego i docelowego, a podziatem stosowa-
nym wewnetrznie przez system POLENG.
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Przyklad. Roznice w tokenizacji przyjetej w korpusie DGT-TM, ktorego podzbiorem
jest korpus treningowo-testowy, a tokenizacja systemu POLENG objawiajg sie najcze-
Sciej w przypadku znakéw interpunkcyjnych oraz liczb, symboli lub oznaczen.

PL FR

51 | Tloci ( pozycje 19-26 ) ponizej polowy Les quantités ( octets 19 a 26 )

jednostki nalezy zapisywac jako ,, 17 . inférieures a la moitié d’ une unité de-
vraient étre enregistrées de la maniere
suivante : 1 .

W przypadku polskiego zdania z powyzszej pary zdan obserwujemy brak tokenow (|
), "1i. jako lisci w drzewie parsowania.

Réznica w tokenizacji wystepuje w przypadku 31% zdan uzytego korpusu.

Whiosek. Przy restrykcyjnym kryterium zaliczenia préby jako udanej (pelna rekon-
strukcja grafu wyrownania uzytego podczas uczenia) anomalie wystepujace w korpusie
znacznie wplywaja na obserwowang sprawnosé implementacji.

Poniewaz anomalie powstalte w trakcie przygotowania korpusu nie sg btedem testo-
wanej implementacji algorytméw z rozdziatu [3) eksperyment zostal powtérzony z ogra-
niczonym korpusem zdan. W celu ,odszumienia” wyniku uzyte zostaly tylko zdania,
w ktérych nie wystepowal problem niezgodnosci tokenizacji. Dla korpusu ograniczo-
nego do 390 par zdan osiggnieto pelng zgodnosé rekonstruowanych grafow wyréwnan
z oryginatami uzytymi w etapie uczenia.

Whiosek. Sprawno$c systemu mierzona zdolno$cig rekonstrukeji danych treningowych
zalezy silnie od jakosci tych danych. W przypadku oczyszczonych danych nalezy spo-
dziewaé sie sprawnosci bliskiej lub réwniej 100%.

4.3.3. Zdolnos$¢ generowania nowych grafé6w wyréwnania

Celem biezacego eksperymentu jest okreslenie zdolnosci algorytmu ttumaczacego
do generowania grafu wyréwnania nad zdaniem, ktore nie zostalo uzyte w procesie
pozyskiwania regut. Dla zminimalizowania zaklécen w wynikach, na potrzeby tego
eksperymentu postuzono si¢ ograniczonym korpusem treningowo-testowym, dla kto-
rego testowana implementacja zostata zweryfikowana jako poprawna (patrz: rozdzial
4.3.2)).
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'$niezwlocznie'

'immédiatement’ @ @

(a) stownikowa (b) parsowania (c) mieszana

Rysunek 4.8. Przyktadowe reguty ttumaczenia

W wyniku analizy ograniczonego korpusu testowo—-treningowego uzyskano 7821 re-
gut, z czego 2154 unikatowych. Na rysunku pokazano przyktady otrzymanych
regut.

Reguta stownikowa to taka reguta, ktora rozpoznaje token lub tokeny zrodtowe
i dostarcza mozliwe thumaczenie, w postaci jednego lub wiecej tokenu docelowego i
informacji gramatycznej z nim zwigzanej.

Reguta parsowania to taka reguta, ktora zawiera wiedze pochodzacy z parsera uzy-
tego do oznaczenia sktadniowego zdan docelowych korpusu. Kotwicami regut tego typu
sg wierzchotki parsowania, a w wyniku zastosowania reguty tego typu nie moze ulegac¢
zmianie kolejno$é¢ kotwic.

Reguta mieszana to taka reguta, ktorej kotwicami moga by¢ zarowno wierzchotki
zrodlowe jaki i wierzchotki parsowania. Do tej klasy zalicza¢ bedziemy reguty, ktére nie
moga zostaé sklasyfikowane jako reguty parsowania, ze wzgledu na zamiane kolejnosci
kotwic.

W biezacym eksperymencie do ttumaczenia kazdego ze zdan ograniczonego korpusu
treningowo—testowego wykorzystana zostanie, rézna dla kazdego ttumaczonego zdania,
czesé bazy regut. W tym celu kazda z pozyskanych regut zostata oznaczona identyfika-
torem pary zdan, z ktorej zostata otrzymana. Poniewaz baza regut zostata utworzona z
catego korpusu treningowo—testowego, w thumaczeniu kazdego ze zdan tego korpusu nie
zostang wykorzystane reguly typu mieszanego pochodzace z aktualnie ttumaczonego
zdania.



Wykorzystanie w eksperymencie regut stownikowych i regut parsowania pochodza-
cych z grafu wyréwnania aktualnie thumaczonego zdania jest dopuszczalne i uzasad-
nione. Reguty stownikowe sa konieczne, gdyz zaden system ttumaczacy nie jest w
stanie przettumaczy¢ stow, dla ktérych nie zna odpowiednikéw. Ze wzgledu na roz-
miar uzytego w biezacym eksperymencie korpusu wysoce prawdopodobnym jest, ze
czes¢ prob nie powiodtaby sie z powodu braku odpowiednika stowa zrédtowego. Tym-
czasem okreslenie zdolnosci pozyskiwania informacji stownikowej z korpusu uzytego w
etapie uczenia nie jest przedmiotem biezacego eksperymentu. Podobnie rzecz sie ma
z regutami parsowania. Wysoce prawdopodobne jest, ze ze wzgledu na rozmiar uzy-
tego korpusu wsrod regut zabraktoby tych, ktore opisuja sktadnie jezyka docelowego.
Ponadto nalezy dodaé, ze baza regut w kazdym przypadku moze zostaé¢ tatwo rozsze-
rzona o reguly parsowania jezyka docelowego (np. w wyniku przeprowadzenia analizy
sktadniowej monojezycznego korpusu tekstow, co nie stoi w sprzecznosci z zatozeniami
przyjetymi dla algorytméw opisanych w rozdziale [3} przykladem takiego korpusu moze
by¢ zbior artykutéw zamieszczonych na stronach internetowych wydawcoéw prasy o
zasiegu ogdlnokrajowym).

W wyniku przeprowadzenia eksperymentu z zachowaniem opisanych powyzej wa-
runkéw stwierdzono 61% skuteczno$é implementacji w generowaniu pelnych graféw
wyrownania nieobserwowanych wczesniej zdan.

Whniosek. W przypadku kiedy algorytm ttumaczacy nie mogt wygenerowaé¢ pelnego
grafu wyréwnania, zdanie efektywnie zostato przetworzone w segmentach. Jest wy-
soce prawdopodobne, ze czes¢ powstatych w ten sposéb polskich odpowiednikéw zdan
francuskich ttumaczen mogtaby zosta¢ uznana za poprawne ttumaczenie.

Wiéréd regut mieszanych znajduja sie reguty, ktére przypominaja reguty parsowa-
nia, jednak tamig zasade niezmieniania kolejnosci kotwic. Mozna powiedzie¢, ze reguty
tego typu odzwierciedlajg proste zaleznosci sktadniowe pomiedzy jezykiem zroédtowym,
a docelowym. Dopuszczajac wykorzystanie takze tego typu regut skutecznosé imple-
mentacji w generowaniu pelnych graféw wyrdéwnan wzrasta do poziomu 71%.



Rozdzial 5

Podsumowanie

Algorytmy opisane w rozdziale [3] zostaly zweryfikowane praktycznie podczas eks-
perymentéw przeprowadzonych na ich implementacji, co opisano w rozdziale [4]

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéow wskazuja na to, ze testowane algorytmy
realizuja praktyczny cel, dla ktorego zostaty zaprojektowane — z niewielkiego korpusu
dwujezycznego oznaczonego sktadniowo po stronie polskiej, pozyskiwane sa reguty,
dzigki ktérym mozna konstruowaé ttumaczenia na jezyk polski.

Opisane w rozdziale |3| algorytmy mogtyby znalezé zastosowanie w systemie ttuma-
czenia tekstow technicznych, na przyktad instrukcji obstugi urzadzen. Taki system,
ktoremu na etapie trenowania przedstawionoby tekst instrukcji obstugi pewnego urza-
dzenia elektronicznego np. routera bezprzewodowego, powinien by¢ w stanie przethtu-
maczy¢ z zadowalajaca jakoscig instrukcje obstugi podobnego urzadzenia np. modelu
pochodzacego od innego producenta.

System ttumaczacy zbudowany na bazie algorytméw z rozdziatu [3] posiadatby réw-
niez ta ceche, ze mogtby by¢ trenowany przyrostowo. Baza regut moze zostac zainicjo-
wana jedynie regutami parsowania i stownikowymi — pierwsze mozna uzyska¢ wprost z
drzew parsowania dowolnego tekstu w jezyku polskim; drugie moga pochodzi¢ z dowol-
nego stownika dwujezycznego. System z taka baza regul thumaczytby kolejno zdania z
pewnego tekstu w jezyku obcym, a operator systemu, w przypadku gdy thumaczenie
bytoby niezadowalajacej jakosci, podawalby poprawne ttumaczenie i wyréwnywat je z
doktadnoscia co do wyrazu do oryginalnego zdania. Nastepnie wyréwnana para zdan
stuzytaby za Zrodto nowych regut dla systemu.

Algorytmy przedstawione w rozdziale |3 moga by¢ potraktowane jako proba zamo-
delowania procesu uczenia sie jezyka obcego przez cztowieka. Mogtyby wiec zostac¢
zastosowane do poréwnania podrecznikéw do nauki jezyka obcego. Kazdy z badanych
podrecznikéw, a konkretnie zbiér podawanych w nim przyktadéw (wraz z ich ttuma-
czeniami na jezyk polski), nalezatoby potraktowaé jako osobny korpus treningowy.



Wynikiem poréwnania otrzymanych zbioréw regut mogloby wskazanie ,lepszego” pod-
recznika. Zbioér regul, ktéry zawieraltby wiecej unikatowych regut, a szczegdlnie typu
mieszanego, niz zbiory powstale z innych podrecznikow, oznaczatby, ze podrecznik,
na bazie ktorego powstawal ten zbior, szczegdlnie dobrze eksponuje réznice pomiedzy
jezykiem obcym a ojczystym (jezykiem polskim).
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