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Oswiadczenie

Ja nizej podpisany Arkadiusz Szal, doktorant Wydzialu Matematyki i Informatyki
Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu, o§wiadczam, ze przedktadang prace pod
tytutem ,,Algorytmy automatycznego dopasowania wyrazow metodami statystycznymi z
wykorzystaniem wielowatkowos$ci 1 symetryzacji obliczen” napisatem samodzielnie. Oznacza
to, ze przy pisaniu pracy, poza niezbednymi konsultacjami, nie korzystatem z pomocy innych
0sOb, a w szczegblnosci nie zlecalem opracowania rozprawy lub jej istotnych czgsci innym
osobom, ani nie odpisywatem tej rozprawy lub jej istotnych czesci od innych osob.

Réwnoczesnie wyrazam zgode na to, ze gdyby powyzsze o$wiadczenie okazalo si¢

nieprawdziwe, decyzja o wydaniu mi dyplomu zostanie cofnieta.

Arkadiusz Szat






Wstep

W pracy ,,Algorytmy automatycznego dopasowywania wyrazéw metodami statystycznymi
z wykorzystaniem wielowatkowosci i symetryzacji obliczen” przedstawiam nowy sposob
podejécia do symetryzacji dopasowan wyrazéw. Dotychczasowe badania uwzgledniaty
symetryzacj¢ na koncu procesu automatycznego dopasowywania wyrazéw, W moich
badaniach postanowitlem zastosowa¢ ten mechanizm wewnatrz poszczegdlnych etapow
przetwarzania odpowiadajacym poszczegolnym modelom statystycznym. Poprzez takie
podejscie do tematu uzyskatem wigcej informacji o mozliwych dopasowaniach pomigdzy
wyrazami w poszczegdlnych modelach statystycznych. To z kolei pozwolito z wigksza
precyzja wyszuka¢ najbardziej prawdopodobne dopasowania. Poprawa jako$ci dopasowania
wyrazow przektada si¢ w konsekwencji na wyzsza jako$¢ systeméw tlumaczenia
statystycznego, korzystajacych z wynikow procesu dopasowywania wyrazow w
dwujezycznych korpusach trenujgcych.

W rozdziale 1. omawiam istot¢ automatycznego dopasowywania wyrazow, opisujac
szczegblowo poszczegdlne modele statystyczne stosowane w tym procesie. Modele
statystyczne  pozwalaja  wyznaczy¢ prawdopodobienstwo dopasowania pomi¢dzy
poszczegolnymi wyrazami w  korpusie dwujezycznym. Ponadto przedstawiam prace
poswigcone dopasowywaniu wyrazow, ktore miaty wplyw na rozwdj tej dziedziny nauki.
W rozdziale tym opisuje rowniez dostgpne narzedzia dopasowywania wyrazow: Gizat++,
MGiza++ i PGiza++ wraz z ich algorytmami dziatania. Aplikacje te zwracaja jednakowe
wyniki dopasowan wyrazéw, gdyz korzystaja z tych samych modeli statystycznych, a réznica
w ich dzialaniu polega na réznym dysponowaniu dostepnymi zasobami procesora. Giza++
wykonuje obliczenia szeregowo, podczas gdy MGiza++ wykorzystuje wielowatkowose,
pozwalajacg na wykonywanie cze$ci obliczen rownolegle. Z kolei PGiza++ pozwala na
wykonywanie obliczen na wielu maszynach potagczonych w jedng sie¢, tworzaca klaster
obliczeniowy. Przedstawiam takze narz¢dzia pozwalajagce zintegrowaé caly proces
dopasowywania wyrazéw. Sg to takie rozwigzania jak LoonyBin, czy szeroko stosowany
Moses. Narzedzia te pozwalaja zintegrowa¢ zaréwno aplikacje dopasowywania wyrazow, jak

i aplikacje = wykonujagce  symetryzacje  koncowg  procesu  dopasowywania.



W rozdziale 2. przedstawiam rodzaje symetryzacji dopasowan wyrazéw wraz z ich
zaletami i1 wadami. Opisuj¢ rowniez mozliwe etapy przetwarzania, w ktéorych mozna
zastosowac mechanizm symetryzacji:

e wewnatrz procesu dopasowywania wyrazow, po kazdej iteracji kolejnych modeli
statystycznych,
e na plikach wynikowych procesu dopasowywania wyrazow.
Przedstawiam tez miary okreSlajace trafnos$¢ dopasowania (wspotczynnik AER) i jakos¢
dopasowania (miara BLEU). Miary te sg wykorzystywane w rozdziale 4. do poréwnania
otrzymanych wynikéw obliczen z wynikami dostepnymi w opublikowanej literaturze.

W rozdziale 3. pracy opisuj¢ kluczowy wynik badan, czyli nowy algorytm symetryzacji
dwukierunkowych dopasowan wyrazow metodami statystycznymi. W tym podejsciu
symetryzacja jest wykonywana po kazdym kroku iteracji modelu statystycznego.
W przeciwienstwie do dostgpnych publikacji, gdzie symetryzacja jest wykonywana na plikach
wynikowych procesu dopasowywania wyrazow.

Przedstawiam mig¢dzy innymi zmiany, jakie wprowadzitem w poszczegdlnych modelach
statystycznych, aby wykorzysta¢ mechanizm symetryzacji, metody przyspieszenia obliczen
poprzez zastosowanie wielowatkowosci obliczen, a takze zlozono$¢ obliczeniowa catego
procesu. Efektem tych prac jest narzedzie SyMGiza++, w ktorym zaimplementowano
omoOwione mechanizmy poprawy jakosci 1 szybko$ci procesu dopasowywania wyrazow.

Wyniki dotyczace szybkos$ci dzialania dostgpnych programéw dopasowania wyrazow
przedstawiam w rozdziale 4. Rozdzial ten zawiera takze omowienie wptywu symetryzacji na
poprawe trafnoSci dopasowan wyrazow i jako$ci tlumaczenia, przedstawione w postaci
odpowiednich tabel poréwnujacych wspoéiczynnik AER 1 miar¢ BLEU narzedzi Gizat++ i
SyMGiza++. Porownania dokonano na podstawie dostepnych publikacji naukowych, biorac
za dane wej$ciowe doktadnie te same korpusy dwujezyczne.

Prace zamyka rozdziat 5., stanowigcy podsumowanie otrzymanych wynikéw wraz z
zarysem mozliwych krokéw dalszego rozwoju zaproponowanych metod poprzez
optymalizacj¢ 1 modyfikacje algorytmoéw symetryzacji, a takze zastosowanie innych metod
symetryzacji wewnatrz procesu obliczen. Takie dziatania powinny przyczyni¢ si¢ do dalszej
poprawy trafnosci dopasowan, a co za tym idzie i jakosci ttumaczenia.

Ponadto, w pracy zawartem dodatki ukazujace szczegétowe algorytmy symetryzacji
poszczegolnych modeli statystycznych, a takze przedstawiajace proces instalacji i

konfiguracji zaimplementowanego narzgdzia SyMGiza++. Narzedzie to zostalo udostgpnione



publicznie na licencji GNU (General Public License) na stronie http://psi.amu.edu.pl wraz ze

szczegbtowym opisem instalacji i konfiguracji poszczegdlnych elementow.






Rozdzial 1

Wprowadzenie

1.1. ldea tlumaczenia statystycznego

Translatory automatyczne zyskuja coraz wigksze uznanie na §wiecie. Przyczyniaja si¢ do
tego takie rozwigzania jak Google Translate czy Microsoft Bing Translator. Istniejace
rozwiazania korzystaja z roznych technik tlumaczenia. Ttumaczenie oparte na regutach
polega na zastosowaniu dla thumaczonego zdania odpowiedniego zestawu regut wybranego ze
zbioru uprzednio opracowanego manualnie lub automatycznie. Ttumaczenie przez analogi¢
Opiera si¢ na przyrownaniu danego zdania (wyrazenia) do zdania wystgpujacego w zasobie
systemu. Na tej podstawie tworzy si¢ tlumaczenie wynikowe. Ttlumaczenie statystyczne
korzysta z bazy dopasowan wyrazow w dokumentach otrzymanych za pomocg odpowiednich
metod statystycznych. Analizujac dwujezyczne korpusy zdan, w ktorych kazde zdanie ma
swoj odpowiednik w drugim jezyku, system tworzy mozliwe dopasowania stow, opierajac si¢
na modelach dopasowan. Im wigcej dostgpnych danych wejsciowych skladajacych si¢
z korpusow dwujezycznych, tym lepsza i bardziej obszerna jest baza powigzan, a co za tym
idzie, wyzsza jest jako$¢ thumaczenia koncowego.

Praca ta przedstawia statystyczne metody dopasowania wyrazow z uzyciem nowych
technik polepszajacych jako$¢ i szybkos¢ obliczen.

Technika dopasowywania wyrazow sprowadza si¢ do dwoch krokow:

e utworzenia pokaznej bazy korpusow dwujezycznych (kazde zdanie ma swoj
odpowiednik w drugim jezyku),

e dopasowania wyrazéw z wykorzystaniem dostgpnych metod statystycznych.

1.2. Dopasowywanie wyrazéw metodami statystycznymi

Definicja 1. Dopasowywanie korpusow (ang. corpus alignment) — etap przygotowania
plikow wejsciowych procesu tlumaczenia statystycznego, polegajagcy na powigzaniu
odpowiadajgcych sobie par zdan, bedacych swoim wzajemnym tlumaczeniem, w jeden
korpus, zawierajacy list¢ zdan w jezyku zrodlowym z ich odpowiednikami w jezyku

docelowym.
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Definicja 2. Dopasowywanie wyrazow (ang. word alignment) — etap tlumaczenia
statystycznego, polegajacy na powigzaniu odpowiadajacych sobie wyrazéw migdzy parg

zdan, ktore stanowig wzajemne ttumaczenia.

Definicja 3. Dopasowywanie skierowane (ang. directed alignment) — etap tlumaczenia
statystycznego, polegajacy na powigzaniu odpowiadajacych sobie wyrazéow w jednym
kierunku procesu dopasowywania wyrazow. Zdanie docelowe (wyj$ciowe) tego procesu jest
thumaczeniem zdania zrodtowego (wejsciowego). W ten sposob otrzymujemy thumaczenia
1 do n (jeden wyraz ze zdania zrodlowego ma n (0, 1 lub wigcej) powigzan z wyrazami ze

zdania docelowego).

Wynikiem procesu dopasowywania jest macierz dopasowania wyrazéw o wymiarze

m X n, gdzie m i n oznaczajg liczb¢ wyrazoéw w zdaniach bedacych swoimi wzajemnym

ttumaczeniami.

Przyklad 1. Na rysunku 1. przedstawiona jest macierz dopasowania dla pary zdan:
e polskiego: Samochod zostat zniszczony.

e angielskiego: The car was destroyed.

1 2 3 4
zniszczony 3
zostat 2
Samochaéd 1
=4 0 = o
> 9 o) ()
O " o» 23
o
<
9]
o

Rysunek 1. Macierz dopasowania wyrazow.

Dopasowywanie wyrazow jest istotnym etapem procesu statystycznego tlumaczenia
automatycznego. W metodzie tej zbierany jest zestaw dokumentow i ich ttumaczen zwany
korpusem dwujezycznym. W korpusie dwujezycznym wyznacza si¢ pary zdan bedacych
swoimi odpowiednikami — proces ten nazywany jest dopasowywaniem korpuséw. Dla
kazdej pary zdan tworzy si¢ macierz dopasowania wyrazéw. Na bazie powstatych macierzy
dopasowan system tlumaczy zadany tekst zrodlowy. Im lepsza baza powigzan, tym
thumaczenie jest wyzszej jakosci.
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Przyklad 2. Niniejszy przyktad obrazuje przyktadowe dzialanie algorytmu statystycznego
thumaczenia automatycznego na podstawie niewielkiego korpusu dwujezycznego.

Zalézmy, ze dany jest nastepujacy korpus polsko-angielski (zaczerpniety z [1]).

Dziatania podjete w wyniku rezolucji Parlamentu: Patrz protokot
Sktadanie dokumentdw: patrz protokot
Oswiadczenia pisemne (art. 116 Regulaminu): patrz protokot

Action taken on Parliament's resolutions: see Minutes
Documents received: see Minutes

Written statements (Rule 116): see Minutes
Tabela 1. Przykladowy korpus dwujezyczny

W tabeli 1. kazdemu zdaniu w jezyku polskim odpowiada jego ttumaczenie w jezyku
angielskim — wyznaczenie mapowania pomiedzy odpowiadajacymi sobie zdaniami
dokonywane jest w fazie dopasowywania korpusow. Nast¢pnie kazdemu wyrazowi korpusu
jest przypisywany indywidualny identyfikator wraz z krotno$cig wyst¢powania danego
wyrazu w korpusie. Efekt tej operacji obrazuje tabela 2.

2 Dziatania 1

3 podjete 1

4wl

5 wyniku 1

6 rezolucji 1

7 Parlamentu 1

8 Patrz 1

9 protokot 3

10 Sktadanie 1

11 dokumentéw: 1

12 patrz 2

13 Oswiadczenia 1

14 pisemne 1

15 (art. 1

161161

17 Regulaminu): 1
Tabela 2. Wyrazy z korpusu dwujezycznego i ich identyfikatory. Pierwsza liczba oznacza identyfikator

wyrazu, natomiast ostatnia liczba okresla ilos¢ wystapien danego wyrazu w Korpusie.

W poczatkowym etapie fazy dopasowywania wyrazow, kazdy wyraz ze zdania korpusu

zrodlowego zostaje dopasowany do kazdego wyrazu odpowiadajgcego mu zdania korpusu

15



docelowego. Zaktada si¢ przy tym, ze wszystkie mapowania wyrazoéw dla danej pary zdan s3

jednakowo prawdopodobne. Sytuacje t¢ obrazuje rysunek 2.

2

1 3 4 5 6 7

protokst [
patr [
Parlamentu: | I
rezolucii | N I I O I R A ¢
wyniku [ 5
v NN -
podjcte [ I IR :
Dziatania | N I I I I O
pn o B v n =

S (90}

®

11NN
uondy
uaye
S, Juswel|e
'suoln|osal
salnu

Rysunek 2. Macierz dopasowania wyrazéow: ,,kazdy z kazdym” dla pierwszej pary zdan.

Na podstawie danych zebranych ze wszystkich zdan korpusu oblicza si¢
prawdopodobienstwo dopasowania pomig¢dzy poszczegdlnymi wyrazami korpusu (zwane

prawdopodobienstwem ttumaczenia).
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620.125
630.125
640.125
650.125
660.125
670.125

6 80.125
690.125

7 20.0446429
7 30.0446429
7 40.0446429
750.0446429
7 60.0446429
7 70.0446429
7 80.0446429
790.167092

7 100.0714286
7110.0714286
712 0.122449
7 13 0.0510204
7 14 0.0510204
7 15 0.0510204
7 16 0.0510204
717 0.0510204
820.0446429
830.0446429
840.0446429
850.0446429
8 6 0.0446429
8 70.0446429
8 80.0446429
890.167092
8100.0714286
811 0.0714286
812 0.122449
813 0.0510204
8 14 0.0510204
8 15 0.0510204
816 0.0510204

817 0.0510204
Tabela 3. Fragment dopasowania wyrazéw: ,.kazdy z kazdym”. Kolumna pierwsza i druga oznaczaja

identyfikatory wyrazu zrodlowego (angielskiego) i docelowego (polskiego), natomiast kolumna trzecia

okresla prawdopodobienstwo ttumaczenia wyrazow.

Tabela 3. przedstawia fragment pliku zawierajagcego prawdopodobienstwo tlumaczenia

wyrazow. Pierwsze dwie kolumny oznaczajg identyfikatory wyrazu angielskiego i polskiego.
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Trzecia kolumna zawiera prawdopodobienstwo tlumaczenia obliczone w wyniku jednej
iteracji modelu 1. W tym przypadku przedstawiono prawdopodobienstwa dla wyrazow
angielskich o identyfikatorach 6, 7 i 8. Mozna zauwazy¢, ze suma prawdopodobienstw dla
poszczegolnych wyrazow angielskich wynosi 1. Sg one jednakowe, gdyz w fazie inicjalizacji
modelu 1. prawdopodobienstwa te dla kazdego powigzania wyrazOw przyjmujg taka sama
warto$¢. Szczegoty obliczen dla poszczegdlnych modeli zostaly przedstawione w rozdziale
1.4.

Dla tak wyznaczonych danych poczatkowych stosuje si¢ iteracyjnie bardziej
zaawansowane modele statystyczne powigzan wyrazoéw, biorgce pod uwage m.in. kolejnos¢
wystepowania wyrazéw w zdaniu (patrz rozdziat 1.4).

Wykonanie pigciu iteracji modelu 1., 2., 3., 4. i modelu Markowa dla przyktadowego

korpusu zwroci zestaw danych, ktorego fragment zaprezentowano w tabeli 4.

221

341
420.125
430.125
440.125
450.125
460.125
470.125
480.125
490.125
550.333333
560.333333
570.333333
6305
680.5

791

Tabela 4. Fragment pliku prezentujacego powigzania wyrazow w Korpusie polsko-angielskim po

zastosowaniu pieciu iteracji modelu 1., 2., 3., 4., 5. i modelu Markowa.

Mozna ponownie zauwazy¢, ze prawdopodobienstwo thumaczenia wszystkich wyrazow
drugiego jezyka z korpusu dla konkretnego wyrazu zawsze sumuje si¢ do 1.

Na podstawie powyzszego pliku tworzy si¢ macierz dopasowania wyrazoOw przedstawiong
na rysunku 3. Dla kazdego wyrazu docelowego (kolumna 2) szuka si¢ powigzania
0 najwigkszym prawdopodobienstwie (kolumna 3). Na tej podstawie mozna wyznaczy¢

powiazanie z wyrazem zroédtowym (kolumna 1).
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Rysunek 3. Macierz dopasowania wyrazow wygenerowana z pliku powigzan wyrazow w Korpusie

polsko-angielskim dla pierwszej pary zdan.

Reprezentacja plikowa wygenerowana przez system ma posta¢ przedstawiong w tabeli 5.

# Sentence pair (1) source length 7 target length 8 alignment score : 0.000357497
Dziatania podjete w wyniku rezolucji Parlamentu: Patrz protokot

NULL ({ }) Action ({ 1 }) taken ({ 3 }) on ({ }) Parliament's ({ 4 5 6 }) resolutions: ({ 2 7 }) see ({
8 }) Minutes ({ })

# Sentence pair (2) source length 4 target length 4 alignment score : 0.22522

Sktadanie dokumentdw: patrz protokdt

NULL ({ 3 }) Documents ({ 1 }) received: ({ 2 }) see ({ 4 }) Minutes ({ })

# Sentence pair (3) source length 6 target length 7 alignment score : 0.000224203
Oswiadczenia pisemne (art. 116 Regulaminu): patrz protokot

NULL ({ 6 }) Written ({ }) statements ({ }) (Rule ({5 }) 116): ({12 3 4 }) see ({ 7 }) Minutes ({ })

Tabela 5. Reprezentacja plikowa macierzy dopasowania dla korpusu polsko-angielskiego w postaci pliku.

Cyfry w nawiasach oznaczaja identyfikator wyrazu ze zdania docelowego, ktory zostat
przyporzadkowany danemu wyrazowi. Wyraz pusty (NULL) nie ma w tym przypadku
identyfikatora, wiec przyporzadkowanie identyfikatorow do wyrazow rozpoczyna cyfra 1. Na
podstawie tak utworzone] macierzy dopasowan system automatycznego tlumaczenia
przypasowuje do danego wyrazu jego odpowiednik. Jako przyktad niech postuzy nam zdanie:
»Z dokumentow sktadano protokot”, ktorego thumaczenie na podstawie powyzszej macierzy
tltumaczen bedzie miato postaé: ,,? received: Documents see”. Znak zapytania zostaje
wstawiony, gdy dla danego wyrazu nie istnieje jego odpowiednik w macierzy dopasowan. Jak
mozna zauwazyC otrzymane tlumaczenie dobre jest dalekie od oczekiwan. Wynika to

z bardzo matego rozmiaru korpusu, dla ktoérych zastosowano modele statystyczne.
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Typy dopasowan

Wyraz w jezyku zrodtowym moze mie¢ ttumaczenie sktadajace si¢ z kilku wyrazow
W jezyku docelowym i na odwroét: kilku wyrazom w jezyku zrédlowym moze odpowiadaé
jeden wyraz w jezyku docelowym. W zwigzku z tym wyrdzniamy trzy podstawowe sposoby
powigzan wyrazow bedacych swoim tlumaczeniem:

1) Dopasowanie 1 don (n>=1),

2) Dopasowanie ndo 1 (n>=1),

3) Dopasowanie ndo m (n, m>1).

Przyktady powyzszych typow powigzan obrazujg odpowiednio: rysunek 4., rysunek 5.

I rysunek 6.

Samochdéd zostat zniszczony.

The car was destroyed.

Rysunek 4. Dopasowanie 1 do n , gdzie n>=1 (jeden wyraz polski jest powigzany z n wyrazami

angielskimi).

On przewrécit sie podczas zjazdu na nartach.

He fell while downhill skiing.

Rysunek 5. Dopasowanie n do 1, gdzie n>=0 (jeden wyraz angielski jest powiazany z n wyrazami

polskimi).
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Butla z tlenem zostata uszkodzona podczas nurkowania.

\/

T

The oxygen cylinder was damaged during a scuba diving.

Rysunek 6. Dopasowanie n do m, gdzie n i m >=0 (n wyrazéw angielskich jest powiazanych z m

wyrazow polskich).

1.3.  Zarys historyczny — przeglad prac poswieconych dopasowywaniu wyrazéw

Pierwsza praca sugerujaca zastosowanie mechanizmoéw statystyki i kryptoanalizy do
tlhumaczenia z jednego jezyka naturalnego do innego jezyka byla praca Warren’a Weaver’a
[2] z roku 1949, a opublikowana w 1955. Byla to glownie praca teoretyczna, ze wzglgdu na
tamtejsze ograniczenia technologiczne. Potrzebne bylo kilka dziesigcioleci, aby te tematyke
rozwing¢ i zastosowac w praktyce.

W latach dziewigédziesigtych dwudziestego wieku wzroslo zainteresowanie
automatycznym dopasowywaniem wyrazo6w metodami statystycznymi. W pierwszych
pracach poswigconych tej tematyce [3], [4] autorzy proponowali uzycie metod statystycznych
do tlumaczenia automatycznego z jezyka francuskiego na angielski. Algorytm opierat si¢ na
wyliczeniu prawdopodobienstw tlumaczen danego wyrazu angielskiego na wyraz francuski.
Pokazano, ze tak obliczone prawdopodobienstwo moze by¢ uzyte w modelu statystycznym
procesu ttumaczenia catych zdan.

W kolejnych latach powstato kilka prac ukazujacych mozliwo$¢ dopasowywania wyrazow
bez informacji o ich znaczeniu [5], [6], [7], [8]. Praca Brown’a Lai’a i Mercer’a (1991)
zawierala algorytm dopasowywania wyrazéw na podstawie informacji o ilosci stow w zdaniu,
natomiast praca Gale’a i Church’a (1991) opierata si¢ na algorytmie zliczajagcym ilo$¢ znakow
w zdaniu.

Przelom nastapit w 1993 roku, kiedy to grupa badaczy w IBM ponownie przyjrzata si¢
zastosowaniu statystyki do ttumaczenia automatycznego. Wyniki ich badan zostaly opisane
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w pracy [9], ktora stata si¢ jedng z najwazniejszych publikacji w dziedzinie ttumaczenia
automatycznego. Brown wraz z badaczami zaproponowali modele statystyczne, ktorych
zastosowanie znacznie poprawia wyniki dopasowan wyrazéw. Szczegoly dotyczace

poszczegbdlnych modeli statystycznych zostaly przedstawione w rozdziale 1.4.

1.4.  Opis modeli dopasowania (modele 1. — 6., HMM)

W zastosowanych technikach dopasowywania wyrazow metodami statystycznymi
wykorzystuje si¢ modele IBM [10] opracowane w 1993 roku przez Brown’a, Pietra
I Mercer’a [9]. Ponadto opracowano dwa rozszerzenia — model Markowa HMM [11] i model
6. [12]. W pracy szczegdtowo opisze aparat matematyczny wykorzystywany
W poszczegbdlnych modelach. Kolejne modele statystyczne stajg si¢ bardziej skomplikowane
pod wzgledem zastosowanych technik dopasowan, poprzez wykorzystanie szeregu zaleznosci
miedzy wyrazami w zdaniach, bedacych wzajemnymi ttumaczeniami. W kazdym modelu
powstaja  specyficzne  macierze  prawdopodobienstwa  dopasowania = wyrazow,
prawdopodobienstwa zmiany pozycji danego wyrazu w zdaniu bedacym tlumaczeniem
I wiele innych parametréw pomocniczych.

Algorytm wyznaczania parametréw modelu zwany algorytmem EM (ang. Expectation-
Maximilization) [13] sktada si¢ z dwoch faz. W fazie pierwszej zwanej E-step wykorzystuje
si¢ parametry z poprzedniego modelu (lub iteracji). Na ich podstawie tworzy si¢ parametry do
wykorzystania w aktualnej iteracji. Jest to krok obliczania oczekiwanych wartoSci
wiarygodnos$ci (jakby parametry ukryte zostaly zaobserwowane). W kroku drugim — M-step
wygenerowane parametry sa wykorzystane do wyliczenia prawdopodobienstwa w kolejnym
modelu. Jest to krok maksymalizacji, ktory oblicza oszacowania najwiekszej wiarygodnosci
parametréw poprzez maksymalizacj¢ oczekiwanych wiarygodnos$ci kroku E. Proces ten jest
kontynuowany az do uzyskania zbieznosci. Algorytm EM jest wykorzystywany do
wyznaczania wartosci najwigkszej wiarygodnosci modeli probabilistycznych, gdyz model
zalezy od ukrytych parametrow.

Algorytm EM wykorzystuje si¢ w grafice komputerowej, do klastrowania danych
W uczeniu maszynowym, przy automatycznej indukcji probalistycznych gramatyk
bezkontekstowych, a takze w modelach Markowa.

Proces dopasowywania wyrazéw za pomocg statystycznych modeli dopasowania sklada

si¢ z kilku iteracji nast¢pujacych modeli:
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e model 1.: 5 iteracji tego modelu jest z reguty wystarczajaca iloscia, aby uzyskac
wysoka trafnos¢ dopasowan,
e model 2., zastgpowany czesto przez model HMM, ktoéry daje lepsza trafnosé
dopasowania wyrazow,
e model 3.i4.
Dodatkowo mozna uruchomi¢ kilka iteracji modelu 5., a takze modelu 6., ktory jest
kombinacja modelu HMM i modelu 4.
Ponizej zaprezentowano opis matematyczny poszczegoélnych modeli wraz z ich

zastosowaniem w dopasowywaniu wyrazow w matym korpusie dwujezycznym.

Definicja 4. Zbiezno$¢ monotoniczna — mowimy, ze ciag liczb rzeczywistych (a,),., Jjest

monotonicznie zbiezny do liczby a, jesli (a,),., jest ciagiem monotonicznym zbieznym do

neN

liczby a.

Twierdzenie 1. Zbiezno$¢ ciagu monotonicznego - Cigg monotoniczny jest zbiezny wtedy
i tylko wtedy gdy jest ograniczony.

Niech X bedzie dowolnym zbiorem oraz f_, f: X — R. Mowimy, ze ciag (f,),., Jjest
zbiezny monotonicznie do funkcji f jesli:
o (VneN)(WxeX)(f,(x)< T, .,(X)) lub (Vne N)(vxe X)(f,(x)>f ., (x)) oraz
o (f,),.n Jjest zbiezny punktowo do funkcji f (tzn. dla kazdego XxeX:
f(x)=Ilim__ f (X))

o (f,),.n Jjest zawsze niemalejacy lub zawsze nierosnacy.

Twierdzenie 2. Twierdzenie Bayesa — Niech X bedzie pewnym zdarzeniem, T za$ pewna
teoriga. P(X) jest obserwowanym prawdopodobienstwem X, za§ P(X|T) to
prawdopodobienstwo, ze X nastapi wedtlug teorii T . Z kolei P(T) to prawdopodobienstwo,
ze teoria T jest prawdziwa, P(T | X) to prawdopodobienstwo, ze teoria T jest prawdziwa,
jesli zaobserwowano X .

Twierdzenie Bayesa wykorzystuje si¢ w modelach statystycznych dopasowania wyrazéw

przy obliczaniu prawdopodobienstwa warunkowego powigzania dwoch zdan e i f .
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W modelu 1. otrzymujemy wzor:
Pr (f)Pr (e| f)

Pr (fle)= Pr (@)

ktory jest interpretowany jako prawdopodobienstwo warunkowe, ze zdanie f jest

tlumaczeniem zdania e. Prawdopodobienstwo to powstaje jako iloczyn prawdopodobienstwa

wystapienia zdania f i prawdopodobienstwa wystgpienia zdania e z jego thumaczeniem f ,

podzielone przez prawdopodobienstwo wystgpienia zdania €.

Model 1

Model 1. zostal doktadnie opisany w pracy [9]. W poczatkowej fazie algorytmu kazdy
wyraz ze zdania wejSciowego jest aczony z kazdym wyrazem ze zdania wyjsciowego. Proces
ten mozna opisa¢ rownaniem [14]:

e=argmax P(E=e|F =f), (1)

gdzie E i F sg zmiennymi losowymi przebiegajacymi odpowiednio po wszystkich
zdaniach e korpusu zrodtowego i zdaniach f korpusu docelowego. Dla ustalonego zdania
f zdanie e maksymalizuje powyzsza funkcj¢ prawdopodobienstwa i jest najbardziej
prawdopodobnym tlumaczeniem f. Zastosowanie warunkowego prawdopodobienstwa
sprawia, ze proces tlumaczenia jest procesem ukierunkowanym, ktéry tworzy zdanie
docelowe po zaobserwowaniu zdania Zzrodlowego.

Po przeksztatceniu rownania 1. za pomoca twierdzenia Bayesa (twierdzenie 2.):
P(F=f|E=e)P(E=¢)

P(E=e|f=f)= 2
(E=e|f=T) o 1) @)
otrzymujemy:

e=argmax P(E=e|F=f)P(E=¢). 3)

Otrzymane rownanie (3) jest podstawowym réwnaniem tlumaczenia statystycznego.

Komponent P(F=f|E=¢) nazywamy modelem tlumaczenia, natomiast

P(E =€) - modelem jezyka.
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W modelu 1., po uwzglednieniu zalezno$ci migdzy wyrazami otrzymujemy:

eMm|l) -
Pr(fle)=——= t(f. |e,), 4
1=y XL (1 1e.) @)
gdzie | i m sg dlugosciami zdania wej$ciowego i wyjsciowego, a jest dopasowaniem

skierowanym miedzy zdaniami, t jest skierowanym prawdopodobienstwem tlumaczenia
pomiedzy wyrazem wejsciowym 1 wyjsciowym, a ¢ stala zalezng od dhlugosci
poszczegodlnych zdan, e i f oznaczaja pojedyncze wyrazy. Rownanie to interpretujemy jako
prawdopodobienstwo, ze maszyna tlumaczaca dla zdania e zwrdci zdanie f jako jego
thumaczenie.

Prawdopodobienstwo thumaczenia poszczegdlnych wyrazéw e 1 f jest opisane wzorem:

s FIOBNG)!
Do c(flef@.e®)

>3 e e ,e)’
2

gdzie S jest liczbg zdan w korpusie, c(f |e;f,e) jest czestoscig powigzan stowa

t(f |e) = )

wejsciowego 1 wyjsciowego w wyrazach ze zdania f i e. Czgstos¢ powigzan c(f |e;f,e) jest

obliczana z warto$ci t za pomocg dwdch rownan:

c(f |ef,e)=> Pr (a|f,e)Z5(f,fj)§(e,ei), (6)
[Ttct, Te,)

Pr(a|f,e) = = : )
ZHt(f,- le.,)

gdzie J jest deltg Kroneckera:

. 1 jezelii=j
5G, j) = . (8)
0 w przeciwnymwypadku
Suma po wszystkich prawdopodobienstwach t danego wyrazu e sumuje si¢ do 1:
Zt(f le)=1. 9)
f

Skoro suma wszystkich prawdopodobienstw tlumaczenia t danego wyrazu e sumuje si¢

do jedynki, a celem dopasowania wyrazow jest nadanie jak najwigkszego
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prawdopodobienstwa t wybranej parze wyrazow, mozemy stwierdzi¢, ze taka para

W ogoélnosci jest zbiezna monotonicznie (twierdzenie 2.) do 1.

Jako przyktad opisujacy dziatanie modelu 1. zostanie wykorzystany fragment korpusu

polsko-angielskiego. W tym celu wprowadzimy nastepujace definicje:

Definicja 5. Normalizacja tekstu — proces przetwarzania tekstu, nadajacy mu spdjna forme,
utatwiajaca dalszg interpretacj¢. Czgsto stosowana jako etap wstepny procesu dopasowywania
wyrazow. W normalizacji wystepuja nastepujace procesy:

e zmiana wielkosci liter (na mate lub duze),

e ujednolicenie wyrazen numerycznych,

e usunie¢cie znakow specjalnych,

e ujednolicenie skrotow,

e usunig¢cie znakow interpunkcyjnych,

e usuni¢cie (lub zmiana) znakéw diaktrycznych.

Definicja 6. Tokenizacja tekstu — proces analizy tekstu polegajacy na grupowaniu ciggow
znakéw w tokeny. Kazdy token jest ograniczony znakami zdefiniowanymi jako separatory
(np. spacja). Tokeny to gtownie wyrazy jezyka naturalnego, liczby, nazwy wiasne lub ciagi

nieleksykalne (adresy internetowe itp.).

Definicja 7. Segmentacja tekstu — proces analizy tekstu polegajacy na podziale tekstu
wedlug przyjetych kryteriow. Kryteria podzialu sa zalezne od wybranego jezyka, a takze od
wyniku, jaki chce si¢ uzyska¢. W przypadku podzialu na wyrazy, jako kryterium podziatu

przyjmujemy znak spacji.

Przyklad 3. Dopasowywanie wyrazéow w Korpusie polsko-angielskim za pomocg
modelu 1.

Jako dane wejSciowe przyjeto fragment korpusu polsko-angielskiego zawierajacego
448 433 zdan. Pierwsze dwa zdania tego korpusu sg postaci:

Action taken on Parliament's resolutions: see Minutes
Documents received: see Minutes
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Dziatania podjete w wyniku rezolucji Parlamentu: Patrz protokdt,
Sktadanie dokumentdw: patrz protokot

Po wykonaniu normalizacji (definicja 5.) i tokenizacji wyrazow (definicja 6.) otrzymujemy
nastepujacy wynik:

action taken on parliament resolutions see minutes
documents received see minutes

dziatania podjete w wyniku rezolucji parlamentu patrz protokot
sktadanie dokumentdw patrz protokot

Aby wyodrebni¢ wyrazy z poszczegdlnych zdan wykonuje si¢ proces segmentacji tekstu
(definicja 7.) z uzyciem znaku spacji jako separatora. Nast¢pnie kazdy wyraz ze zdania
wejsciowego jest taczony z kazdym wyrazem ze zdania wyjsciowego — w ten sposob powstaje

bazowa macierz dopasowania dla pierwszej i drugiej pary zdan:

1 2 3 4 5 6 1

protoko+ [N I A I protoko! NI
ratrz [ I patrz I
parlamentu ------- 6 dokumentéw‘--
rezolucji------- 5 skiadanie‘-
wyniku | O O

| | || ] E
podicte [N NN N N O I A
dziatania ------- 1

3

(o]
N

Hl.

RN W r

PaAIaIal .
o | | ||
w
oo
' I

sjuawnlop

(D

uoinoe
uayel
jusweljred
:suoln|osal
sa1nuiw

Aby zobrazowa¢ proces obliczen na przykladzie maksymalnie uproszczonym,
przyjmujemy ze korpus ma postaé:
see minutes

documents minutes

patrz protokot
dokumentow protokot
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Mozliwe dopasowania wyrazow dla pierwszej pary zdan w tym przypadku majg postac
(nalezy przyjaé, ze dopasowywany wyraz moze nie mie¢ dopasowania — wtedy jest laczony
z wyrazem pustym (ang. null)):

(0,0) : see-null, minutes-null;

(0,2) : see-null, minutes-patrz;

(0,2) : see-null, minutes-protokot;

(4,0) : see-patrz, minutes-null;

(4,0) : see-patrz, minutes-patrz;

(4,2) : see-patrz, minutes-protokot;

(2,0) : see-protokot, minutes-null,

(2,)) : see-protokot, minutes-patrz;

(2,2) : see-protokot, minutes-protokot;

Otrzymujemy 9 mozliwych kombinacji powigzan mi¢dzy wyrazami.

W fazie inicjalizacji modelu 1., kazda para wyrazéw otrzymuje prawdopodobienstwo

rowne:

e dla pierwszej pary zdan t(f |e) = % (gdyz korpus angielski zawiera 3 rozne wyrazy),

e dla drugiej pary zdan t(f |e) = %

W ten sposob suma prawdopodobienstw wszystkich dopasowan kazdego wyrazu wynosi 1.
Parametry dla poszczegdlnych par zdan przyjmuja nastepujace wartosci:
e dla pierwszej pary zdan:

o dlugos¢ zdania wejsciowego: | =2

o dhugos¢ zdania wyjsciowego: m=2

o liczba zdan w korpusie: S =2

e dladrugiej pary zdan:
o dlugos¢ zdania wejsciowego: | =2
o dlugo$¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
W kolejnym kroku algorytmu dziatania modelu 1. obliczamy prawdopodobienstwo
tltumaczenia poszczegdlnych wyrazow. Obliczenia wykonamy dla pierwszej pary zdan

(see minutes — patrz protokot).
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2 2 2
Pr,(f©,e®) = ZZHtO(fJ |eaj) =

=0a,=0 j=1

=t (T et (T, 16) +t (T, (et (T, ]e) +(f, [e)t (T, ]e;)+
+H(f et (fo [ e) + 6 (fy [ e)to(fo | e) + 6 (fy [ e)t (| &) +
+t0(fl | e2)t0(f2 |eO)+tO(f1 I eZ)tO(fZ |el)+t0(fl | eZ)tO(fZ IeZ) -

_g.1.1_,
3 3
Obliczamy oczekiwang czestos¢ powigzan dla pary wyrazow minutes — protokot:
o(f |e;f®,e®) = sz(f, f)5(e.e, ) =
Pr,(fle) <=
2 2 2
2 2 I Tt(file) |
— 2=02,0 J=11 D .8(f, )56, )=
j=1

=t (T1[€)to (5 1€0) -0+ (T, [ &)t (T, [ €) -0+ 5 (T, ] &)t (T, [€;) 1+
+to(fy et (F, 1€) -0+t (f [e)ty(f,1e) -0+t (f, ety (f,]e,) 1+
+to(Fy 1 €)te (F, 1€) -0+t (f €0t (F,1€) -0+t (f,]e)te(F,|e,) 1=
11 1

33 3

Dla drugiej pary zdan réwniez otrzymujemy czg¢stos¢ powigzan réwng w przyblizeniu

0,33, gdyz i w tym zdaniu para wyrazow minutes — protokot wystepuje jeden raz.

W ten sposob otrzymujemy catkowitg czestos¢ powigzan pary wyrazow minutes — protokot

dla calego rozpatrywanego korpusu rowna:

+

2
-

Wk
Wk

2 - -
c(minutes | protokd) = > c(minutes | protokdt; f® ,e®) =

i=1
Podobnie obliczamy catkowitg czestos¢ powigzan dla wszystkich kombinacji wyrazow,

otrzymujac nastepujaca tablice wynikow:

c(see|null)=0,33 c(minutes|null)=0,67 c(documents|null)=0,33
c(see|patrz) =0,33 c(minutes|patrz) =0,33 c(documents|patrz) =0
c(see|protokat) =0,33 c(minutes|protokdt) =0,67 | c(documents|protokot) =0,33
c(see|dokumentdow) =0 | c(minutes|dokumentéw) | c(documents|dokumentéw) =0,33
=0,33
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W ten sposob zakonczylismy krok E algorytmu EM [13]. Prawdopodobienstwo
thumaczenia dla kazdej pary wyrazow wyznaczamy z nast¢pujacego wzoru:
t( f | e) = M ,
D.c(fe)
=

czyli
2 2
t(minutes | protok®) = c(minutes | proto!«i) = 3 _3_1 :
D.c(f|protoke) 1.2 1 4 2
f 3 3 3 3
Wykonujac obliczenia dla wszystkich par zdan, otrzymujemy:
t(see|null)=0,25 t(minutes|null)=0,5 t(documents|null)=0,25
t(see|patrz) =0,5 t(minutes|patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0

t(see|protokdt) =0,25 t(minutes|protokdt) =0,5 | t(documents|protokét) =0,25
t(see|dokumentdéw) =0 | t(minutes|dokumentow) | t(documents|dokumentdéw) =0,5
=0,5

Obliczajac prawdopodobienstwa ttumaczenia dla wszystkich dopasowan wyrazéw, mamy
dane niezbgedne do wyliczenia prawdopodobienstwa warunkowego dopasowania zdan

korpusu dwuje¢zycznego dla pierwszej pary zdan:

Pr( 9 [e®) = 8(m||)ZH t(f]e,) (2 1) zznt(f e, )=

a j=1 a;=0a,=0 j=1
1
=5 to(fule0)to (T2 o)+t (Fy [€0)to(F, [€) + b (1, le)to (T, [e;) +

1o (fo1e)t (F, &)+t (F, [e)to (f, [e) + 5, (fy [ e)to (o [€;) +
+1o (fo1e)t (F, &)+t (fy [€)t (5 [e) + 1, (| &)t (T, ;) =

= 3(0,25 -0,5+:0,25-0,5+0,25-0,5+

+05-0,5+05-05+0,5-0,5+
+0,25-0,5+0,25-0,5+0,25-0,5) =

= é (3-0125+3-0,25+3-0,125) = 3(0,375 +0,75+0,375) =017
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i dla drugiej pary zdan:

Pr.( & e®) = g(m“)ZH t (f, ,- (2 1)2221_['[ o(fle, )

a j=1 a,=0a,=0 j=1
1
=5t eta(F 120) + (T 1)t (F, [e) +to(f e [e,)+

+t(f ety (f, 1))+t (fy ety (f, [e) +t,(f, et (f, [e,) +
+t,(f, et (F, [ eg) +to ([ et (f, 1)+t (fy [e )t (f; |e,) =

= %(0,25 -0,5+:0,25-0,5+0,25-0,5+

+0,5-05+05-05+0,5-05+
+0,25-0,5+0,25-0,5+0,25-0,5) =

- %(3 -0,125+3-0,25+3-0,125) = %(0,375 +0,75+0,375) = 017

Ustalanie nowych parametrow dla kolejnego kroku iteracji nastgpuje w kroku
M algorytmu. W tym kroku wykonuje si¢ rowniez normalizacje otrzymanych wynikow,
umozliwiajaca wykorzystanie ich w kolejnym kroku iteracji.

W wyniku dziatania pierwszej iteracji modelu 1. dla danego przypadku otrzymamy
nastepujacy plik wyjsciowy macierzy dopasowania:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.17
see minutes

NULL ({2 }) patrz ({ 1 }) protokdt, ({ })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.17
documents minutes

NULL ({2 }) dokumentdw ({ 1 }) protokot ({ })

Natomiast po pigciu krokach iteracji modelu 1. otrzymujemy nastepujgce wartoSci

prawdopodobienstwa ttumaczenia:

t(see|null)=0,12 t(minutes|null)=0,76 t(documents|null)=0,12
t(see|patrz) =0,83 t(minutes|patrz) =0,16 t(documents|patrz) =0
t(see|protokdt) =0,12 t(minutes|protokét) =0,76 | t(documents|protokat) =0,12
t(see|dokumentéw) =0 | t(minutes|dokumentow) | t(documents|dokumentdw) =0,83
=0,16

Po pigciu iteracjach macierz wyj§ciowa ma postac:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.542324
patrz protokot

NULL ({2 }) see ({ 1 }) minutes ({ })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.542324
dokumentdw protokot

NULL ({ 2 }) documents ({ 1 }) minutes ({ })

Mozna zaobserwowaé, ze model 1. po pieciu krokach poradzit sobie dobrze
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z dopasowaniem wyrazow Ssee-patrz i documents-documentow, gorzej wyglada sytuacja
z dopasowaniem minutes-protokot, gdyz z takim samym prawdopodobienstwem stowo

minutes zostato powigzane z wyrazem pustym.

Model 2

W modelu 2. w czasie obliczania prawdopodobienstwa powigzania dwoch wyrazow bierze
si¢ pod uwage pozycje wyrazéw taczonych 1 dlugos¢ zdan. Dodatkowo prawdopodobienstwo
to zalezy od kolejnosci wystepowania tgczonych wyrazow w zdaniu.

W tym modelu zastosowano drugi rodzaj prawdopodobienstwa — prawdopodobienstwo
dopasowania pozycji a. Jest to prawdopodobienstwo, ze dla podanej dlugosci obu zdan,

wyraz docelowy na pozycji j jest dopasowany z wyrazem zrédlowym na pozycji a;.

Prawdopodobienstwo warunkowe powigzania zdan e i f przyjmuje nast¢pujacg postac:
Pr(fle)=em[ND [T (f;le,)at@; | j,m1)). (10)
a j=1
Rownania (4) i (5) dla modelu 2. nie ulegaja zmianie, natomiast nowy

parametr - prawdopodobienstwo dopasowania pozycji ma postac:

>0 c(il j,m 1 e®)

i j,ml)= ) 11
a(i| j,m,l) Zzzzlc(i,lj’m’l;f(s)’e(s)) (11)
gdzie
C(ilJ',m.l;f,e)=ZPr(a|f,e)5(i,aj), (12)

[1ac, le, )a@,, jm.1)
Pr(a|f,e)=—= , (13)
ITad, le,)aga;, jimD)

gdzie t jest prawdopodobienstwem ttumaczenia obliczonym podobnie jak w modelu 1.;
a jest prawdopodobienstwem dopasowania POzycji.

Suma po dlugosci zdania wejsciowego prawdopodobienstw a sumuje si¢ do 1:

|

>.a(ilj,m1)=1. (14)
i=0

Jako przyktad opisujacy dziatanie modelu 2. ponownie zostanie wykorzystany fragment

korpusu polsko-angielskiego.
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Przyklad 4. Dopasowywanie wyrazow w korpusie polsko-angielskim za pomoca
modelu 2.
Jako dane wejsciowe przyjeto korpus polsko-angielski utworzony w przyktadzie 3.:

see minutes
documents minutes

patrz protokot
dokumentow protokot
W fazie inicjalizacji modelu 2. kazda para wyrazow otrzymuje prawdopodobienstwo

réwne (podobnie jak w modelu 1.):
e dla pierwszej pary zdan t(f |e) = % (gdyz korpus angielski zawiera 3 rozne wyrazy),

e dla drugiej pary zdan t(f |e) = % :

Parametry dla poszczegdlnych par zdan przyjmuja nastepujace warto$ci:
e dla pierwszej pary zdan:
o dlugosc¢ zdania wejsciowego: | =2
o dlugos¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
e dladrugiej pary zdan:
o dlugos¢ zdania wejsciowego: | =2
o dhugos¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
Prawdopodobienstwo dopasowania pozycji (interpretowane jako prawdopodobienstwo, ze
dla zdania f o dlugosci m i dla zdania e o dlugosci |, wyraz na i-tej pozycji jest
dopasowany z wyrazem f na j-tej pozycji) w fazie inicjalizacji dla kazdego dopasowania jest

jednakowe i wynosi:
a(| j,m,1) =§, (gdyz mamy dwa zdania o jednakowej dlugosci i kazdy wyraz ma trzy

mozliwe dopasowania — wliczajac dopasowanie z wyrazem pustym)
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Obliczamy czestos¢ powigzan dla pary wyrazéw minutes — protokot:
c(f |e;f®,eW)=>"Pr(alf,e)d 5(f, f;)d(e,e) =
a i]

m g t(f|e)a(i| j,mNo(f, f,)d(ee)
,ZZ t(f; le,)a(0| j,m,1)+...+t(f, |e)a(I|JmI)

Wk

_3
2

Dla drugiej pary zdan réwniez otrzymujemy czgsto§¢ powigzan rowng w przyblizeniu
0,33, gdyz i w tym zdaniu para wyrazow minutes — protokét wystepuje jeden raz.

W ten sposob otrzymujemy catkowitg czesto$¢ powigzan pary wyrazow minutes - protokot

roOwng:
M o _1 1.2
c(mintuses | protokd) = Zc(mmutes|protokdf e) = 5 3-3
i=1
Prawdopodobienstwo tlumaczenia obliczamy ze wzoru:
S
c(f |e;f®,e®
t(fle)= Zs}f( | = (z) ,
Z,Zs:lc(fle;f e®)
2 2
czyli t(minutes | protokd) = c(mlnutes|proto!<d) = 3 :i—l.
> c(f | protokd) 1,21 4 2
f 3 3 3 3

W pierwszej iteracji modelu 2. otrzymujemy nastepujagce wartosci prawdopodobienstwa

thumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji :

t(see|null)=0,25 t(minutes|null)=0,5 t(documents|null)=0,25
t(see|patrz) =0,5 t(minutes|patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,25 t(minutes|protokét) =0,5 | t(documents|protokdt) =0,25
t(see|dokumentdw) t(minutes|dokumentéw) | t(documents|dokumentdéw) =0,5
=0,00 =0,5

a(0]1,2,2)=0,66 | a(0]2,2,2)=0,66
a(1]1,2,2)=0,66 | a(1]2,2,2)=0,66
a(2]1,2,2)=0,66 | a(2]2,2,2)=0,66
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W wyniku dziatania pierwszej iteracji modelu 2. dla danego przypadku otrzymamy
nastepujacy plik wyjsciowy macierzy dopasowania:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.25
patrz protokot

NULL ({2 }) see ({ 1 }) minutes ({ })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.25
dokumentdéw protokot

NULL ({ 2 }) documents ({ 1 }) minutes ({ })

W piagtej iteracji modelu 2. otrzymujemy nastepujace wartosci prawdopodobienstwa

ttumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji:

t(see|null)=0,00 t(minutes|null)=0,99 t(documents|null)=0,00
t(see|patrz) =0,98 t(minutes|patrz) =0,01 t(documents | patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,00 t(minutes|protokdt) =0,99 | t(documents|protokdt) =0,00
t(see|dokumentéw) t(minutes|dokumentéw) t(documents|dokumentéow) =0,98
=0,00 =0,01

a(0]1,2,2)=0,00 | a(0]2,2,2)=0,99
a(111,2,2)=1,99 | a(1]2,2,2)=0,03
a(2]1,2,2)=0,00 | a(2]2,2,2)=0,99

Natomiast wynikowa macierz dopasowania ma postac:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.542324
patrz protokot

NULL ({2 }) see ({ 1 }) minutes ({ })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.542324
dokumentow protokot

NULL ({ 2 }) documents ({ 1 }) minutes ({ })

Mozemy zaobserwowaé, ze nadal wyraz minutes ma duze prawdopodobienstwo
ttumaczenia jako wyraz pusty i rowne z prawdopodobienstwem tlumaczenia jako protokol.
To powoduje, Zze domyslnie wyraz ten zostanie powigzany z wyrazem pustym. W pordwnaniu
z modelem 1., w modelu obserwujemy zwickszenie prawdopodobienstwa thumaczenia dla
poprawnych powigzan wyrazow, dzigki czemu mniejsza liczba iteracji pozwala uzyskiwac

poprawne dopasowania.
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Model HMM

Model HMM jest wykorzystywany zamiast modelu 2. dopasowywania wyrazow. Wyniki
wygenerowane przez ten model sg znaczaco lepsze od wynikow modelu 2. Wykorzystuje on
nastgpujace rownanie na prawdopodobienstwo warunkowe powigzania dwoch zdan:

Pr(fle)=emIDX T] (f; e, )a(@; 1)), (15)

a j=1
ktore jest bardzo zblizone do réwnania (10). Prawdopodobienstwo dopasowania pozycji
a; na pozycji j zalezy od poprzedniego dopasowania pozycji a;,. Dzigki takiemu
zabiegowi model dopasowania zostat przeksztatcony w model Markowa pierwszego rzgdu.

Prawdopodobienstwo dopasowania pozycji w takim przypadku jest zdefiniowane

nastgpujaco:
S oa(ilit 1'FO o®
a(i|i',1) = ZS;}C(""I’f ) : (16)
ZZHC(Hi',I;f(S),e(s))
c(i|i',|;f,e):ZPr(a|f,e)Z(&(i',ajfl)é(i,aj)). (17)

Prawdopodobienstwo tlumaczenia t i powigzane miary pozostajg takie same jak w modelu

1.1 2. —rownanie (5) i (6). Natomiast rownanie Pr(a|f,e) przyjmuje nastepujaca postac:

[1a, le, )aa, 2, 0)
Pr(a|f,e) = —= _ (18)

m

2T le,ata; [a;,.1)

a j=1

Jako przyktad opisujacy dziatanie modelu Markowa ponownie zostanie Wykorzystany

fragment korpusu polsko-angielskiego.

Przyklad 5. Dopasowywanie wyrazéow w korpusie polsko-angielskim za pomoca
modelu HMM

Jako dane wejsciowe przyjeto korpus polsko-angielski utworzony w przyktadzie 3.:

see minutes
documents minutes

patrz protokot
dokumentdw protokot

36



W fazie inicjalizacji modelu HMM para wyrazoéw otrzymuje prawdopodobienstwo rowne
(podobnie jak w modelu 1.):

e dla pierwszej pary zdan t(f |e) = % (gdyz korpus angielski zawiera 3 rozne wyrazy),

e dla drugiej pary zdan t(f |e) = %

Parametry dla poszczegdlnych par zdan przyjmuja nastepujgce wartosci:
e dla pierwszej pary zdan:

o dlugos¢ zdania wejSciowego: | =2

o dlugos¢ zdania wyjsciowego: m=2

o liczba zdan w korpusie: S =2
e dla drugiej pary zdan:

o dhugos¢ zdania wejsciowego: | =2

o dlugo$¢ zdania wyjsciowego: m=2

o liczba zdan w korpusie: S =2

Prawdopodobienstwo dopasowania pozycji (w tym modelu prawdopodobienstwo to zalezy
od prawdopodobienstwa wyznaczonego w poprzedniej iteracji) w fazie inicjalizacji dla

kazdego dopasowania jest jednakowe 1 wynosi:
a(|||',|)=§ (gdyz mamy dwa zdania o jednakowej dtugosci i kazdy wyraz ma trzy

mozliwe dopasowania — wliczajac dopasowanie z wyrazem pustym).
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Obliczamy czestos¢ powigzan dla pary wyrazéw minutes — protokot:

c@i|i',I;f®,e®)=Pr (a|f,e)Zé(i',aj_l)é(i,aj) =

ﬁ t(f, |eal)a\(aj |aj_l,I)Z&(i',aj_l)ﬁ(i,aj)

Zﬁ t(fj |eaj )a(aj |aj,1,|)

.g.za(i-,aj_l)a(i,a)

11

a j=1

S-Z5(i',aj_1)5(i,a.)

]

—~
Wl

W
wIN

.:N
\

—
Il
UN

9.

N
oI

(- X001 2)30,2.)°

4
9
9 2 . . . . 2
:Z.(g.(a(u ,89)0(i,a,)+4(i',a,)d(i,a,))" =
9 2 :_9 4 _1
= GO =7

. . : . 1 .
Dla drugiej pary zdan rowniez otrzymujemy czg¢sto$¢ powiazah rowng 3’ gdyz i w tym

zdaniu para wyrazé6w minutes — protokol wystepuje jeden raz na tym samym miejscu
w zdaniu.

W ten sposéb otrzymujemy catkowita czesto$¢ powigzan pary wyrazéw minutes — protokol
roOwng:

2 . .
c(minutes | protokd) = > c(minutes | protokd; f® ,e®) =

i=1

—+

Ol
Ol
©OIN

Prawdopodobienstwo tltumaczenia obliczamy ze wzoru:

S L£(s) (9)
> o o(f @)
s Naf(S) o)y’
Ef‘ Eszlc(f |e;f™,e™)

t(f |e) =
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N

2
czyli t(minutes | protokd) = C(minutes | protokdt) _ g
+

>c(f |protokd) 1 2
f 9 9 9

W  pierwszej iteracji modelu HMM  otrzymujemy nast¢gpujace  wartosci

:§:
14
9

prawdopodobienstwa thumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji:

t(see|null)=0,25 t(minutes|null)=0,5 t(documents|null)=0,25
t(see|patrz) =0,5 t(minutes|patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,25 t(minutes|protokdt) =0,5 | t(documents|protokdt) =0,25
t(see|dokumentéw) t(minutes|dokumentéw) t(documents|dokumentow) =0,5
=0,00 =0,5

a(0]1,2,2)=0,33 | a(0[2,2,2)=0,33
a(1]1,2,2)=0,33 | a(1]2,2,2)=0,33
a(2]1,2,2)=0,33 | a(2]2,2,2)=0,33

W wyniku dzialania pierwszej iteracji modelu HMM dla danego przypadku otrzymamy
nastepujacy plik wyjsciowy macierzy dopasowania:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.00694444
patrz protokot

NULL ({2 }) see ({ 1 }) minutes ({ })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.00694444
dokumentow protokot

NULL ({ 2 }) documents ({ 1 }) minutes ({ })

W piatej iteracji modelu HMM otrzymujemy nastepujace wartosci prawdopodobienstwa

tlumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji:

t(see|null)=0,08 t(minutes|null)=0,84 t(documents|null)=0,08
t(see|patrz) =0,98 t(minutes|patrz) =0,01 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,00 t(minutes|protokét) =0,99 | t(documents|protokat) =0,00
t(see|dokumentow) t(minutes|dokumentéw) | t(documents|dokumentdéw) =0,98
=0,00 =0,01

a(0]1,2,2)=0,00 | a(0]2,2,2)=0,03
a(1/1,2,2)=0,99 | a(1]2,2,2)=0,01
a(2]1,2,2)=0,00 | a(2]2,2,2)=0,96

Natomiast wynikowa macierz dopasowania wyglada nastepujaco:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.443452
patrz protokot

NULL ({ }) see ({1 }) minutes ({2 })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.443452
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dokumentow protokot
NULL ({ }) documents ({ 1 }) minutes ({2 })

Jak mozna zauwazy¢, model HMM poprawnie dopasowal wyrazy minutes-protokot

(w przeciwienstwie do modelu 2.).

W modelu 3., 4. i 5. w fazie inicjalizacji oblicza si¢ ilos¢ wyrazéw ze zdania docelowego,
ktore beda potaczone z wyrazem e ze zdania zréodlowego. Zmienng ta nazywamy
mnoznikiem (ang. fertility) wyrazu zdania e i oznaczamy @,. Nastgpnie tworzy si¢ liste
wyrazow docelowych, ktére sa potaczone z danym wyrazem zdania zréodtowego e. Ta liste

nazywamy tabletem (ang. tablet) z wyrazu zdania zrodtowego €.

Definicja 8. Model niepelny (ang. model deficiency) — model dopasowania wyrazow,

w ktorym  czg$¢  prawdopodobienstwa  przypisana jest zdarzeniom = nieistotnym

(niepozadanym).

Model 3
W modelu 3. prawdopodobienstwo powigzania wyrazow zalezy od pozycji taczonych
wyrazow i dtugosci dopasowywanych zdan. Model ten jest niepetny (definicja 8.).
Prawdopodobienstwo warunkowe powigzania dwoch wyrazow w zdaniach e i f dla

kazdej pary wyrazow w modelu 3. ma nastepujaca postac:
m_q)o m-2d, @ I = H
Pr(f |e) = o |P "pr [ [@iIn(@; [e) <[ [t(f; e, )d(ila;,m]), (19)
a 0 i=1 j=1

gdzie @, oznacza mnoznik wyrazu zdania e, a p,, p, sa liczbami nieujemnymi, ktore
sumujg si¢ do jedynki. Natomiast d(j|i,m,l) jest prawdopodobienstwem znieksztalcenia

(ang. distortion probabilities) opisanym wzorem:

S

d(ili,m 1) = g D (i i,m,1;£9,e®), (20)
s=1

gdzie . jest czynnikiem normalizujacym.

c(j|i,m,I;f,e)=2Pr(a|e,f)5(i,aj), (21)
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m—d,

28

Prawdopodobienstwo tlhumaczenia wyrazow jest opisane wzorem:

S £(5) Als)
Do o(f lesf®.e®)

prialen) = (" ®)pp i [ Taint e )x] [t e, )d(ila, m.D). (22)

t(f le) === ——, (23)
Z,ZHC(f ;)
c(f |eif,e)=D Pr(alf,e)d o(f, f)5e). (24)
a ij
Prawdopodobienstwo mnoznoS$ci opisane jest wzorem:
S
n(gle)=v." > c(lef,e), (25)
s=1
gdzie v, jest stala normalizacyjna.
Roéwnania (20), (22) 1 (25) spetniaja nastepujace zaleznosci:
D> t(fle)y=1, > d(jli,m1)=1, > n(gle)=1, (26)
f i 4
|
c(¢|e;f,e)=> Pr(alef)D 6(s.4)5(.e). (27)
a i=1

Jako przyktad opisujacy dziatanie modelu 3. ponownie zostanie wykorzystany fragment
korpusu polsko-angielskiego.

Przyklad 6. Dopasowywanie wyrazow w korpusie polsko-angielskim za pomoca
modelu 3.

Jako dane wejsciowe przyjeto korpus polsko-angielski utworzony w przyktadzie 3.:

see minutes
documents minutes

patrz protokot
dokumentow protokot

Dopasowywanie wyrazéw za pomocg modelu 3. bazuje na wynikach otrzymanych
z poprzednich iteracji modelu 2. lub HMM.
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Po wykonaniu jednej iteracji modelu 2. otrzymujemy nast¢pujgce wartoSci

prawdopodobienstwa thumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji:

t(see|null)=0,25 t(minutes|null)=0,5 t(documents|null)=0,25
t(see|patrz) =0,5 t(minutes| patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,25 t(minutes|protokdt) =0,5 | t(documents|protokét) =0,25
t(see|dokumentéw) t(minutes|dokumentéw) t(documents|dokumentéw) =0,5
=0,00 =0,5

a(0]1,2,2)=0,66 | a(0]2,2,2)=0,66
a(1]1,2,2)=0,66 | a(1]2,2,2)=0,66
a(2]1,2,2)=0,66 | a(2]2,2,2)=0,66

Parametry dla poszczegdlnych par zdan przyjmuja nastepujace wartosci:
e dla pierwszej pary zdan:

o dhugosc¢ zdania wejsciowego: | =2

o dlugos¢ zdania wyjsciowego: m=2

o liczba zdan w korpusie: S =2
e dla drugiej pary zdan:

o dlugos¢ zdania wejsciowego: | =2

o dlugos¢ zdania wyjsciowego: m=2

o liczba zdan w korpusie: S =2

Aby obliczy¢ prawdopodobienstwo ttumaczenia ze wzoru
S S S
D c(f|ef®,e®)

zz;c( f'le;f® e®)
-

t(f |e) =

, musimy obliczy¢ czgsto$¢ powigzan.

42



Dla pary wyrazoéw minutes — protokot:

c(f|ef®,e®)=>"Pr (a|f,e)i§(f, f)see, )=

=2([m;¢°]p3"'2¢° P ([]4inh 1] [E(, Te, )d(ia,,m.D)-

a

-ia(f, f)se.e, ) =
2-1
- Z(( 1 J'0-672_M -0.33" - (¢1!n(¢1 | e1) '¢2!n(¢2 | ez)x

x((t(f, [, )d(A]2,,2,2)-1(f, [ €, )d(2] 3212,2))Zm:5(f, f)o(e.e,)) =

j=L

=>"(1-1-0.33-(2"n(2 | see) - 2tn(2 | minutes)x

xt(see|e, ) -d(|a,,2,2)-t(minutes |e, )-d(2| a2,2,2))zm:5(f, fj)5(e,eaj ) =

j=L

= 2(0.33- (2-0.23-2-0.04)x(t(see | e, )-d (1| a;,22) - t(minutes | e, )-

4212, 2203 5(F, f)sere, ) =

= Z (0.33-((0.46-t(see|e, )-d(1]a;,2,2) +0.46 - t(minutes | e, )-d(2]a,,2,2) +

+0.08-t(see|e, )-d(1]a,,2,2) +0.08-t(minutes | e, )-d(2]a, ,2,2))25( f, fj)§(e,eaj ) =

j=1

= Z (0.33-((0.54-t(see|e, )-d(1]a;,2,2) + 0.54 - t(minutes | e, )-

4212, 22)35(1,1,)5(ee, ) =

=0.33-0.54 - (t(see|e,)-d(1]0,2,2) + t(minutes|e,)-d(2]0,2,2)) -

-(0(patrz, patrz)o(see,e,) + o(patrz, protkol)o(see,e,)) + ...
..+t(seele,)-d(1]2,2,2)+t(minutes|e,)-d(2]2,2,2))-

-(0(patrz, patrz)o(see, e,) + d(patrz, protkol)o(see,e,)) =

=0.1782-(t(see | null)-d(1]0,2,2) + t(minutes | null)-d(2]0,2,2)) -

-(0(patrz, patrz)o(see, null) + 6( patrz, protkol)o(see, null)) +...

...+ t(see| protokol)-d (1] 2,22) + t(minutes | protokol)-d (2] 2,2,2)) -
-(0(patrz, patrz)o(see, minutes) + o( patrz, protkol)o(see, minutes)) =
=0.1782-(0+ 0+ (t(see|null)-d(1]0,2,2) + t(minutes | protkol)-d(2]2,2,2))-1+0+0+
+ (t(see| patrz)-d(1]1,2,2) + t(minutes | protkol)-d(2|2,2,2))-1+0+0+

+ (t(see| protokol) -d(1] 2,2,2) + t(minutes | protkol)-d (2] 2,2,2))-1) =
0.1782-(0.25-0.16 +0.5-0.85+0.5-0.74+0.5-0.85+0.25-0.15+ 0.5-0.85) =
~ 0.3069
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Dla drugiej pary zdan rowniez otrzymujemy czesto$¢ powigzan réwng w przyblizeniu

0,3069, gdyz i w tym zdaniu para wyrazow minutes — protokoét wystepuje jeden raz, oba

wyrazy znajdujg si¢ tez w tym samym miejscu w zdaniu i dlugo$¢ faczonych wyrazoéw jest

taka sama.

W ten sposéb otrzymujemy catkowita czestos¢ powigzan pary wyrazow minutes — protokot

rowng:

2
c(minutes | protokd) = > c(minutes | protokotf® e") ~ 0,3069 + 0,3069 ~ 0,61

i=1

Prawdopodobienstwo ttumaczenia obliczamy ze wzoru:

S £(5) Als)
Do c(f lef®e®)

t(fle)=

czyli t(minutes| protokol) =

35T c(fef,e®)
.

c(minutes | protokol)

0,61

061 _

> c(f |protoko)  0,055+0,61+0,055 0,72
f

0,85.

W pierwszej iteracji modelu 3. otrzymujemy nastgpujace warto$ci prawdopodobienstwa

tlumaczenia,

prawdopodobienstwa

dopasowania

znieksztatcenia i prawdopodobienstwa mnoznos$ci:

pozycii,

prawdopodobienstwa

t(see|null)=0,08

t(minutes|null)=0,84

t(documents|null)=0,08

t(see|patrz) =0,74

t(minutes|patrz) =0,26

t(documents|patrz) =0,00

t(see|protokét) =0,08

t(minutes|protokdét) =0,85

t(documents | protokét) =0,08

t(see|dokumentéw)
=0,00

t(minutes|dokumentéw)

=0,26

t(documents|dokumentéw) =0,74

a(0[1,2,2)=0,01

a(0]2,2,2)= 0,07

a(1/1,2,2)=0,88

a(1]2,2,2)=0,30

a(2]1,2,2)=0,11

a(2]2,2,2)=0,63

d(1]0,2,2)=0,16

d(2]0,2,2)= 0,84

d(1]1,2,2)= 0,74

d(2]1,2,2)=0,26

d(1]2,2,2)=0,15

d(2]2,2,2)=0,85

n(0|see)=0,05

n(0| minutes)=0,29

n(0|documents)=0,05

n(1|see)=0,72

n(1|minutes)=0,67

n(1|documents)=0,72

n(2|see)=0,23

n(2| minutes)=0,04

n(2|documents)=0,23

n(3|see)=0,00

n(3 | minutes)=0,00

n(3|documents)=0,00

n(4|see)=0,00

n(4 | minutes)=0,00

n(4|documents)=0,00

n(5|see)=0,00

n(5| minutes)=0,00

n(5|documents)=0,00
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n(6|see)=0,00

n(6 | minutes)=0,00

n(6]documents)=0,00

n(7|see)=0,00

n(7 | minutes)=0,00

n(7|documents)=0,00

n(8|see)=0,00

n(8| minutes)=0,00

n(8|documents)=0,00

n(9|see)=0,00

n(9| minutes)=0,00

n(9|documents)=0,00

W wyniku dziatania pierwszej iteracji modelu 3. dla danego przypadku otrzymamy

nastepujacy plik wyjsciowy macierzy dopasowania:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.022102

patrz protokot

NULL ({}) see ({ 1 }) minutes ({2 })
# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.022102

dokumentow protokot

NULL ({ }) documents ({ 1 }) minutes ({2 })

W piatej iteracji modelu 3. otrzymujemy nastepujace wartosci prawdopodobienstwa

tlumaczenia,

prawdopodobienstwa

znieksztatcenia i prawdopodobienstwa mnoznos$ci:

dopasowania

prawdopodobienstwa

pozycji,

t(see|null)=0,33

t(minutes|null)=0,33

t(documents|null)=0,33

t(see|patrz) =1,00

t(minutes| patrz) =0,00

t(documents|patrz) =0,00

t(see|protokét) =0,00

t(minutes|protokoét) =1,00

t(documents | protokot) =0,00

t(see|dokumentéw)
=0,00

t(minutes|dokumentéw)

t(documents|dokumentéow) =1,00

=0,00
a(0]1,2,2)=0,00 | a(0]2,2,2)=0,99
a(111,2,2)=1,99 | a(1]2,2,2)=0,03
a(2]1,2,2)=0,00 | a(2]2,2,2)=0,99

d(1]0,2,2)=0,00

d(2]0,2,2)= 1,00

d(1]1,2,2)= 1,00

d(2]1,2,2)= 0,00

d(1]2,2,2)= 0,00

d(2]2,2,2)= 1,00

n(0|see)=0,00

n(0| minutes)=0,00

n(0|documents)=0,00

n(1|see)=0,99

n(1|minutes)=1,00

n(1]|documents)=0,99

n(2|see)=0,00

n(2|minutes)=0,00

n(2|documents)=0,00

n(3|see)=0,00

n(3|minutes)=0,00

n(3|documents)=0,00

n(4|see)=0,00

n(4| minutes)=0,00

n(4|documents)=0,00

n(5|see)=0,00

n(5| minutes)=0,00

n(5|documents)=0,00

n(6|see)=0,00

n(6 | minutes)=0,00

n(6|documents)=0,00

n(7|see)=0,00

n(7 | minutes)=0,00

n(7 | documents)=0,00

n(8|see)=0,00

n(8 | minutes)=0,00

n(8|documents)=0,00

n(9|see)=0,00

n(9| minutes)=0,00

n(9|documents)=0,00
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Natomiast wynikowa macierz dopasowania po pigciu iteracjach modelu 3. ma postac:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.999999
patrz protokot

NULL ({}) see ({1 }) minutes ({2 })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.999999
dokumentow protokot

NULL ({ }) documents ({ 1 }) minutes ({2 })

Mozemy zaobserwowaé, ze model 3. (w przeciwienstwie do modelu 2.) prawidlowo

dopasowal wyrazy minutes — protokdf, nadajac im prawdopodobienstwo thumaczenia rowne 1.

Model 4

W modelu 4. prawdopodobienstwo powigzania wyrazow zalezy od prawdopodobienstwa
dopasowania wyrazéw obliczonego w poprzednim modelu i od pozycji innych wyrazoéw
zdania docelowego, ktore sg powigzane z tym samym wyrazem zrodlowym. Zalezy rowniez,
podobnie jak w modelu 3. od dlugosci taczonych zdan. Gléwna roznica polega na sposobie
wyznaczania prawdopodobienstwa znieksztatcenia. W modelu 4. kazde stowo jest zalezne od
klasy slowa wyznaczonej z otaczajacych wyrazow. Model ten jest réwniez niepelny
(definicja 8.).

Model 3. nie radzi sobie z tlumaczeniami, w ktéorych wyraz tlumaczenia (ze zdania
docelowego) moze wystgpowaé w réoznych miejscach w zdaniu. W modelu 4. ten problem

rozwigzano.
Definicja 9. Tablet — pojecie stosowane w algorytmach dopasowywania wyrazow,
definiowane jako zbidr, w ktérym dla kazdego wyrazu Zrédtowego ustala si¢ mnoznik 1 liste

wyrazow docelowych, z ktérymi taczy si¢ dany wyraz zroédtowy.

Definicja 10. Centrum — definiuje sufit §rednich warto$ci pozycji stow z tabletu w zdaniu

docelowym.

Definicja 11. Glowa — jest to wyraz z tabletu, dla ktorego pozycja w zdaniu docelowym

jest najmniejsza.

W modelu 4. wykorzystujemy tablet (definicja 9.) zawierajacy centrum i glowg.

46



Prawdopodobienstwo warunkowe w modelu 4. ma nast¢pujacg postac:

Prly, = il 77" 70, ¢,€) =0y (j — O, | Ay 4y, B(f))), (28)
Py = il gy 1 70, 60,€) =0, (§ = 70 I B(F))) (29)
gdzie O, jest wspomniang powyzej srednig warto$cig pozycji w zdaniu (centrum), A i B

sg funkcjami wyrazow zdania zrédtowego i docelowego.

Pozostate rownania sg zblizone do réwnan dla modelu 3.

Jako przyktad opisujgcy dziatanie modelu 4. wykorzystamy przyktad zblizony do tego
przedstawionego w modelu 3. Wprowadzimy tutaj pewne modyfikacje ukazujace przewage

modelu 4. nad modelem 3.

Przyklad 7. Dopasowywanie wyrazéw w Korpusie polsko-angielskim za pomoca
modelu 4.
Jako dane wejsciowe przyjeto korpus polsko-angielski:

see minutes
documents minutes

patrz protokot
protokdt dokumentow

W poréwnaniu z korpusem z przyktadu 6. zamieniono wyrazenie dokumentow protokot na
protokol dokumentow. Po takiej modyfikacji wykonanie pigciu iteracji modelu 3. daje

nastepujace prawdopodobienstwa thumaczenia:

t(see|null)=0,33 t(minutes|null)=0,33 t(documents|null)=0,33
t(see|patrz) =0,5 t(minutes|patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,33 t(minutes|protokoét) =0,33 | t(documents|protokat) =0,33
t(see|dokumentdw) t(minutes|dokumentéw) | t(documents|dokumentdéw) =0,5
=0,00 =0,5

Jak widzimy, nie zostato tu rozstrzygnigte, z jakim wyrazem potaczy¢ wyraz minutes.

Dopasowywanie wyrazow za pomocg modelu 4. bazuje na wynikach otrzymanych z
poprzednich iteracji modelu 2., HMM oraz 3. Po wykonaniu jednej iteracji modelu 2.
otrzymujemy nast¢pujace wartosci prawdopodobienstwa ttumaczenia 1 prawdopodobienstwa

dopasowania pozycji:
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t(see|null)=0,25 t(minutes|null)=0,5 t(documents|null)=0,25
t(see|patrz) =0,5 t(minutes|patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,25 t(minutes|protokét) =0,5 | t(documents|protokdt) =0,25
t(see|dokumentdw) t(minutes|dokumentéw) | t(documents|dokumentéw) =0,5
=0,00 =0,5

a(0]1,2,2)=0,66 | a(0]2,2,2)=0,66
a(1]1,2,2)=0,66 | a(1]2,2,2)=0,66
a(2]1,2,2)=0,66 | a(2]2,2,2)=0,66

Parametry dla poszczegdlnych par zdan przyjmuja nastgpujace wartosci:
e dla pierwszej pary zdan:
o dhugosc¢ zdania wejsciowego: | =2
o dlugo$¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
e dla drugiej pary zdan:
o dlugos¢ zdania wejsciowego: | =2
o dlugos¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
W pierwszej iteracji modelu 4. otrzymujemy nastgpujace warto$ci prawdopodobienstwa
thumaczenia, prawdopodobienstwa dopasowania pozycji, prawdopodobienstwa

znieksztatcenia i prawdopodobienstwa mnoznosci:

t(see|null)=0,08 t(minutes|null)=0,83 t(documents|null)=0,08
t(see|patrz) =0,68 t(minutes|patrz) =0,32 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokét) =0,12 t(minutes|protokdét) =0,76 | t(documents|protokét) =0,12
t(see|dokumentéw) t(minutes|dokumentéw) t(documents|dokumentéw) =0,68
=0,00 =0,32

a(0]1,2,2)=0,04 | a(0]2,2,2)=0,04
a(1]1,2,2)=0,61 | a(1]2,2,2)=0,61
a(2]1,2,2)=0,36 | a(2]2,2,2)=0,36

d(1]0,2,2)=0,5 | d(2/0,2,2)=0,5
d(1]1,2,2)=0,5 |d(2/1,2,2)=0,5
d(1]2,2,2)=0,5 |d(2]2,2,2)=0,5

n(0|see)=0,06 n(0| minutes)=0,34 n(0|documents)=0,06
n(1|see)=0,67 n(1|minutes)=0,62 n(1|documents)=0,67
n(2|see)=0,27 n(2 | minutes)=0,05 n(2|documents)=0,27
n(3|see)=0,00 n(3 | minutes)=0,00 n(3|documents)=0,00
n(4|see)=0,00 n(4 | minutes)=0,00 n(4|documents)=0,00
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n(5|see)=0,00

n(5| minutes)=0,00

n(5]documents)=0,00

n(6|see)=0,00

n(6 | minutes)=0,00

n(6|documents)=0,00

n(7|see)=0,00

n(7 | minutes)=0,00

n(7|documents)=0,00

n(8|see)=0,00

n(8| minutes)=0,00

n(8|documents)=0,00

n(9|see)=0,00

n(9| minutes)=0,00

n(9|documents)=0,00

W wyniku dziatania pierwszej iteracji modelu 4. dla danego przypadku otrzymamy

nastepujacy plik wyjsciowy macierzy dopasowania:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.0161161

patrz protokot

NULL ({ }) see ({ 1 }) minutes ({2 })
# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.0161161

protokot dokumentow

NULL ({ }) documents ({ 2 }) minutes ({1 })

W piatej iteracji modelu 4. otrzymujemy nastepujace wartosci prawdopodobienstwa

tlumaczenia,

prawdopodobienstwa

dopasowania

pozycii,

znieksztatcenia i prawdopodobienstwa mnoznosci:

prawdopodobienstwa

t(see|null)=0,33

t(minutes|null)=0,33

t(documents|null)=0,33

t(see|patrz) =1,00

t(minutes|patrz) =0,

00 t(documents|patrz) =0,00

t(see|protokét) =0,00

t(minutes| protokot)

=1,00

t(documents | protokot) =0,00

t(see|dokumentdw)
=0,00

t(minutes|dokumentéw)

t(documents|dokumentéw) =1,00

=0,00

a(011,2,2)=0,00 | a(0]2,2,2)=0,00
a(1]1,2,2)=0,5 | a(1]2,2,2)=0,5
a(2]11,2,2)=0,5 | a(2]2,2,2)=0,5
d(1]0,2,2)=0,5 | d(2/0,2,2)=0,5
d(1]1,2,2)=1,00 |d(2]1,2,2)=0,5
d(1]2,2,2)=0,5 |d(2]2,2,2)=0,5

n(0|see)=0,00

n(0| minutes)=0,00

n(0|documents)=0,00

n(1|see)=0,99

n(1|minutes)=1,00

n(1]|documents)=0,99

n(2|see)=0,00

n(2|minutes)=0,00

n(2|documents)=0,00

n(3|see)=0,00

n(3 | minutes)=0,00

n(3|documents)=0,00

n(4|see)=0,00

n(4 | minutes)=0,00

n(4|documents)=0,00

n(5|see)=0,00

n(5| minutes)=0,00

n(5|documents)=0,00

n(6|see)=0,00

n(6 | minutes)=0,00

n(6|documents)=0,00

n(7|see)=0,00

n(7 | minutes)=0,00

n(7 | documents)=0,00

n(8|see)=0,00

n(8 | minutes)=0,00

n(8|documents)=0,00

n(9|see)=0,00

n(9| minutes)=0,00

n(9|documents)=0,00
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Natomiast wynikowa macierz dopasowania po pigciu iteracjach modelu 4. ma postac:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.404184
patrz protokot

NULL ({}) see ({1 }) minutes ({2 })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.403795
protokdt dokumentow

NULL ({ }) documents ({ 2 }) minutes ({ 1 })

W porownaniu z modelem 3. w tym przypadku wyraz minutes zostal poprawnie
dopasowany z wyrazem protokdél, co obrazuje przewage modelu 4. w dopasowywaniu

wyrazow, ktore znajduja si¢ na réznych pozycjach w zdaniach.

Model 5

Model 5. jest zmodyfikowanym modelem 4. Dodano tu specjalne dopasowanie stow
(ang. refined alignment) aby wyeliminowac niepetnos¢ modelu (definicja 8.). W ten sposob
liczba parametrow dopasowan znacznie zwigksza si¢ w poréwnaniu do modelu 4.

I tak prawdopodobienstwo warunkowe dla modelu 5. przyjmuje nastepujaca postac:
Prly, = il 7" 70, ,8) = 0y (v | B(F)), Ve, Vi = Oy +DA=8(v;,v,)), (30)

kel il 1 gl
Pr(H[i]k = j|7in ,7z1['] ' To1$,€) =

) (31)
=d>1(Vj Vi |B(fj),vm Vi — k)(1—5(vj ,vj_l))

gdzie v; oznacza liczb¢ wyrazow w zdaniu docelowym bez powigzan z wyrazami

ze zdania zrodtowego. Szczegoty dotyczace modelu 5 mozna znalez¢ migdzy innymi w pracy

Brown’a [9].

Jako przyktad opisujacy dziatanie modelu 5. ponownie zostanie wykorzystany fragment

korpusu polsko-angielskiego.

Przyklad 8. Dopasowywanie wyrazéw w korpusie polsko-angielskim za pomoca
modelu 5
Jako dane wejsciowe przyjeto korpus polsko-angielski utworzony w przyktadzie 3.:

see minutes
documents minutes
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patrz protokot
protokdt dokumentow

Dopasowywanie wyrazow za pomocg modelu 5. wykorzystuje wyniki otrzymane
zjednego z poprzednich modeli dopasowania. W przyktadzie ponownie zostang
wykorzystane wyniki zwrocone przez model 2.

Po uruchomieniu modelu 2. otrzymujemy nastepujace wartosci prawdopodobienstwa

thumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji:

t(see|null)=0,08 t(minutes|null)=0,83 t(documents|null)=0,08
t(see|patrz) =0,68 t(minutes|patrz) =0,32 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokét) =0,12 t(minutes| protokét) =0,76 | t(documents|protokot) =0,12
t(see|dokumentéw) t(minutes|dokumentéw) t(documents|dokumentéw) =0,68
=0,00 =0,32

a(0]1,2,2)=0,66 | a(0]2,2,2)=0,66
a(1]1,2,2)=0,66 | a(1]2,2,2)=0,66
a(2]1,2,2)=0,66 | a(2]2,2,2)=0,66

Parametry dla poszczegdlnych par zdan przyjmuja nastgpujace wartosci:
e dla pierwszej pary zdan:
o dhugosc¢ zdania wejsciowego: | =2
o dhugos¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
e dla drugiej pary zdan:
o dlugos¢ zdania wejsciowego: | =2
o dhugos¢ zdania wyjsciowego: m=2
o liczba zdan w korpusie: S =2
Po pierwszej iteracji modelu 5. otrzymujemy nastepujace wartosci prawdopodobienstwa
thumaczenia, prawdopodobienstwa dopasowania pozycji, prawdopodobienstwa

znieksztatcenia 1 prawdopodobienstwa mnoznosci:

t(see|null)=0,08 t(minutes|null)=0,83 t(documents|null)=0,08
t(see|patrz) =0,68 t(minutes|patrz) =0,32 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokét) =0,12 t(minutes|protokdt) =0,76 | t(documents|protokét) =0,12
t(see|dokumentéw) t(minutes|dokumentéw) t(documents|dokumentéow) =0,68
=0,00 =0,32
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a(0]1,2,2)=0,04

a(0]2,2,2)= 0,04

a(1]1,2,2)=0,61

a(1]2,2,2)=0,61

a(2]1,2,2)=0,36

a(212,2,2)=0,36

d(1]0,2,2)=0,5 | d(2]0,2,2)=0,5
d(1]1,2,2)=0,5 |d(2]1,2,2)=0,5
d(1]2,2,2)=0,5 |d(2]2,2,2)=0,5

n(0|see)=0,06

n(0| minutes)=0,34

n(0|documents)=0,06

n(1|see)=0,67

n(1|minutes)=0,62

n(1|documents)=0,67

n(2|see)=0,27

n(2|minutes)=0,05

n(2|documents)=0,27

n(3|see)=0,00

n(3 | minutes)=0,00

n(3|documents)=0,00

n(4|see)=0,00

n(4|minutes)=0,00

n(4|documents)=0,00

n(5|see)=0,00

n(5| minutes)=0,00

n(5|documents)=0,00

n(6|see)=0,00

n(6 | minutes)=0,00

n(6|documents)=0,00

n(7|see)=0,00

n(7 | minutes)=0,00

n(7 | documents)=0,00

n(8|see)=0,00

n(8| minutes)=0,00

n(8|documents)=0,00

n(9|see)=0,00

n(9|minutes)=0,00

n(9|documents)=0,00

Plik wyjSciowy macierzy dopasowania przyjmuje nast¢pujacg postac:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.0161161

patrz protokot

NULL ({}) see ({ 1}) minutes ({2 })
# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.0161161

protokdt dokumentow

NULL ({ }) documents ({ 2 }) minutes ({1 })

Natomiast po pigciu iteracjach modelu 5. wartosci prawdopodobienstwa tlumaczenia,

prawdopodobienstwa

dopasowania

pozycii,

i prawdopodobienstwa mnoznos$ci majg nastepujaca postac:

prawdopodobienstwa

znieksztalcenia

t(see|null)=0,33

t(minutes|null)=0,33

t(documents|null)=0,33

t(see|patrz) =1,00

t(minutes|patrz) =0,00

t(documents|patrz) =0,00

t(see|protokdt) =0,00

t(minutes|protokot) =1,00

t(documents | protokot) =0,00

=0,00

t(see|dokumentdw)

t(minutes|dokumentéw)

=0,00

t(documents|dokumentow) =1,00

a(01,2,2)=0,00

a(02,2,2)= 0,00

a(1]1,2,2)=0,5 | a(1]2,2,2)=0,5
a(2]11,2,2)=0,5 | a(2]2,2,2)=0,5
d(1]0,2,2)=0,5 | d(2]0,2,2)=0,5
d(1]11,2,2)=0,5 |d(2]1,2,2)=0,5
d(1]2,2,2)=0,5 |d(2]2,2,2)=0,5

52



n(0|see)=0,00 n(0| minutes)=0,00 n(0|documents)=0,00
n(1|see)=0,99 n(1|minutes)=1,00 n(1|documents)=0,99
n(2|see)=0,00 n(2 | minutes)=0,00 n(2|documents)=0,00
n(3|see)=0,00 n(3 | minutes)=0,00 n(3|documents)=0,00
n(4|see)=0,00 n(4| minutes)=0,00 n(4|documents)=0,00
n(5|see)=0,00 n(5| minutes)=0,00 n(5|documents)=0,00
n(6|see)=0,00 n(6 | minutes)=0,00 n(6|documents)=0,00
n(7|see)=0,00 n(7 | minutes)=0,00 n(7|documents)=0,00
n(8|see)=0,00 n(8| minutes)=0,00 n(8|documents)=0,00
n(9|see)=0,00 n(9 | minutes)=0,00 n(9|documents)=0,00

Wynikowa macierz dopasowania po pieciu iteracjach modelu 5. ma postac:

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.949995
patrz protokot

NULL ({}) see ({ 1}) minutes ({2 })

# Sentence pair (2) source length 2 target length 2 alignment score : 0.949995
protokdt dokumentow

NULL ({ }) documents ({ 2 }) minutes ({1 })

Model 5. podobnie jak model 4. poprawnie dopasowuje ze sobg wyrazy minutes - protokot.
Jednak w tym przypadku punktacja dopasowania (ang. alignment score) jest bliska jeden.
Warto$¢ ta informuje o prawdopodobienstwie dobrego dopasowania wyrazéw w danej
sentencji. W tym przypadku algorytm dopasowania informuje, ze jest praktycznie pewny tego
dopasowania wyrazoéw. Ta wihasciwos¢ ukazuje gtéwna przewage modelu 5. nad modelem
4. - algorytm szybciej uzyskuje zbieznos¢ do 1. W zwigzku z tym mniejsza ilos¢ iteracji, a co
za tym idzie mniejsza ilo$¢ czasu obliczen, jest potrzebna, aby uzyskaé trafne dopasowania

Wyrazow.

Model 6

Model 6. [12] jest kombinacja modelu HMM i modelu 4., wykorzystujaca zalety obu
modeli. Prawdopodobienstwo warunkowe dla tego modelu przyjmuje nastgpujaca postac:
Pr,(f,ale)” -Pr,w (f,ale)

Pr(f’ale): 1 ] a 1 1 !
D Pr,(f',a'e)” - Pryy,, (f',a'le)
a\f'

(32)

gdzie « jest parametrem interpolacyjnym oznaczajacym wagg¢ modelu 4. wzgledem
modelu HMM [12]. Parametr « jest tak dobierany, aby zoptymalizowa¢ jakos¢ dopasowania

danych wyj$ciowych.
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Jako przyktad opisujgcy dziatanie modelu 6. kolejny raz wykorzystany zostanie fragment

korpusu polsko-angielskiego.

Przyklad 9. Dopasowywanie wyrazéw w korpusie polsko-angielskim za pomoca
modelu 6.
Jako dane wejsciowe przyjeto korpus polsko-angielski utworzony w przyktadzie 3.:

see minutes
documents minutes

patrz protokot
dokumentdéw protokot

Aby uruchomi¢ dopasowywanie wyrazow za pomocg modelu 6. musimy wykonaé
przynajmniej jedng iteracj¢ modelu 4. i modelu HMM.
Dla modelu HMM po jednej iteracji otrzymujemy nastgpujace  wartosSci

prawdopodobienstwa tlumaczenia i prawdopodobienstwa dopasowania pozycji:

t(see|null)=0,25 t(minutes|null)=0,5 t(documents|null)=0,25
t(see|patrz) =0,5 t(minutes|patrz) =0,5 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,25 t(minutes|protokét) =0,5 | t(documents|protokét) =0,25
t(see|dokumentow) t(minutes|dokumentéw) | t(documents|dokumentdéw) =0,5
=0,00 =0,5

a(0]1,2,2)=0,66 | a(0]2,2,2)=0,66
a(1]1,2,2)=0,66 | a(1]2,2,2)=0,66
a(2]1,2,2)=0,66 | a(2]2,2,2)=0,66

Natomiast, dodatkowo, po uruchomieniu iteracji modelu 4 otrzymujemy:

t(see|null)=0,19 t(minutes|null)=0,62 t(documents|null)=0,19
t(see|patrz) =0,57 t(minutes|patrz) =0,42 t(documents|patrz) =0,00
t(see|protokdt) =0,17 t(minutes|protokdét) =0,67 | t(documents|protokét) =0,17
t(see|dokumentdw) t(minutes|dokumentéw) | t(documents|dokumentéw) =0,58
=0,00 =0,42

a(0]1,2,2)=0,79 | a(0]2,2,2)=0,13
a(1]1,2,2)=0,76 | a(1]2,2,2)=0,56
a(2]1,2,2)=0,16 | a(2]2,2,2)=0,32

Wynikowa macierz dla modelu 6 jest uzalezniona od wynikéw dla modelu 4 i HMM. Jesli
wykonamy iteracje modelu 6 dla jednej iteracji modelu 4 i jednej iteracji modelu HMM, to

wyniki bedg znacznie gorsze niz wyniki np. pigciu iteracji modelu 4. Dlatego, aby uzyska¢
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dobre wyniki, doswiadczenia wykazaty, ze optymalng iloscig iteracji jest pie¢ iteracji modelu

4. 1 pig¢ iteracji modelu 5. Dopiero wtedy mozna przejs$¢ do iteracji modelu 6.

15. Narzedzia dopasowania wyrazéw

Opracowano wiele narzedzi sluzacych do dopasowania wyrazéw metodami
statystycznymi, np.: BerkleyAligner [15], NATools [16], unl-aligner [17], K-vec++ [18].
Najbardziej popularnym, dostepnym darmowo (licencja GNU) narzedziem jest Giza++ [12].
W tym rozdziale przedstawi¢ architekture tego rozwigzania, a takze jego rozwinigcia, jakie
powstaly w ostatnim dziesigcioleciu. Gizat+ korzysta z szeregu modeli statystycznych,
pozwalajacych dopasowaé wyrazy, bedace swoim wzajemnym tlumaczeniem. Narzedzie
mozna wywotywaé¢ z parametrami, ktorych odpowiednie uzycie podwyzsza jako$¢
dopasowania, badz szybkos¢ obliczen.

Aby zwickszy¢ szybko$¢ obliczen, nie tracac przy tym jako$ci, opracowano narzedzia
MGiza++, PGiza++ i Chaski [19], [20], [21]]. Wykorzystuja one wiele rdzeni wspotczesnych

komputerow, pozwalajac znaczaco zredukowac czas obliczen.

1.5.1. Giza++, MGiza++, PGizat+, Chaski — architektura, opis dzialania

Gizat+, MGizat++, PGiza++ 1 Chaski wymagaja przygotowania szeregu plikow
wejsciowych, niezbednych w procesie dopasowania wyrazow. Sg to pliki zawierajace:

e odpowiedni format korpuséw dwujezycznych,

e klasy stow (ang. word classes),

e dodatkowe pliki — obliczenia wej$ciowe.

Po utworzeniu tych plikow mozna uruchomi¢ odpowiedni program dopasowywania

Wyrazow.

Giza++

Giza++ wykorzystuje pojedynczy procesor w fazie obliczen. Stosowanie tego narzedzia
zwigzane jest z dlugim czasem oczekiwania — przy duzych korpusach danych czas liczony jest
w godzinach, a nawet dniach.

Na rysunku 7. przedstawiono dziatanie algorytmu Giza++. Po uruchomieniu programu
odpowiedni modut (Dostawca Zdan) przydziela kolejne pary zdan: zdanie zroédlowe i jego

ttumaczenie do procesu dopasowywania zdan. Nastepuje proces dopasowywania wyrazow.
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Krok ten jest powtarzany do momentu wyczerpania puli dostepnych zdan. Nastepuje
unormowanie otrzymanych wynikéw. Uruchamiana jest kolejna iteracja danego modelu lub
kolejny model statystyczny, w zaleznosci od konfiguracji programu. Po wykonaniu
wszystkich iteracji kazdego modelu, program zwraca wyniki zawierajagce dopasowania

wyrazow w danym korpusie.

SgaDrt Dostawca
Zadan

Zbieranie
Licznikow

Normalizacja
Licznikow

Wyijscie
Rysunek 7. Algorytm dzialania programu Giza++ [19].

MGiza++

Giza++ caty proces dopasowywania wyrazow wykonuje Szeregowo, co znacznie wydtuza
czas obliczen. Rozwigzano ten problem w narzgdziu MGiza++. Wykorzystuje ono wiele
rdzeni pojedynczej maszyny poprzez zastosowanie wielowatkowosci. Algorytm dziatania
przedstawiono na rysunku 8. Przy uruchomieniu programu definiuje si¢ ilos¢ watkow do
obliczen. Odpowiedni modut wysyta do kazdego z watkow pare zdan. Gdy jeden z watkdéw
skonczy obliczenia, pobiera kolejng par¢ zdan. Gdy caty korpus zostanie pobrany, nastgpuje
normalizacja wynikow w gldéwnym watku, po czym algorytm przechodzi do kolejnej iteracji
danego modelu lub uruchamia kolejny model. Po zakonczeniu obliczen, zwracane sg wyniki

do odpowiednich plikow wyjsciowych.
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MGIZA++ jest omawiana w wielu pracach. Wykorzystuje ja miedzy innymi T. Okita [22]
w swoich obliczeniach, poprawiajac wspotczynnik BLEU (okreslajacy jakos¢ ttumaczenia
automatycznego).

Podejscie do problemu zastosowane w narzedziu MGiza++ znacznie skraca czas obliczen,
gdy mamy do czynienia z maszyng wielordzeniowg. Natomiast, gdy dany algorytm MGiza++

uruchomimy z jednym watkiem, to dziala on w taki sam sposob jak algorytm Giza++.

Start

Q Dostawca

| Zadan

Zsynchronizowarly /
Przydziat Par Zdan Model
& N

Watek Watek2 -~ Watekn

Zsynchronizowana
Baza Licznikow

O\L

Stop

Rysunek 8. Algorytm dzialania programu MGiza++ [19].

PGiza++

Inne podejscie do problemu przedstawia narzgdzie PGiza++. Wykonuje ono obliczenia na
kilku maszynach, poprzez uruchomienie wielu proceséw. Dzigki temu, na kazdej maszynie
mozna uruchomic¢ ilo$¢ procesOw odpowiadajaca ilosci rdzeni danej maszyny i czynno$¢ ta
powieli¢ na wielu maszynach. Sposob dziatania takiego algorytmu obrazuje rysunek 9. W tym
przypadku do kazdego procesu jest wysylana cze$¢ korpusu zrédlowego. Za poprawnosé
catego procesu odpowiada proces gtowny, ktory przydziela fragmenty korpusu dla kazdego
procesu i odbiera czastkowe wyniki obliczen. W procesie gldwnym nastepuje normalizacja
wynikow i przejscie do kolejnej iteracji danego modelu lub uruchomienie kolejnego modelu.

Po zakonczeniu obliczen proces gtdéwny zwraca wyniki obliczen.
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Parametry
Modelu

Aktualizacja
Pargmetrow

Proces 2 - Ptoces n

‘ Licznit ] ‘ Licznik2]

Proces
Gléwny

Proces 1

Stop

Rysunek 9. Algorytm dzialania programu PGiza++ [19].

Liczne testy wykazaly, ze narzgdzie PGizat++ nie wykazuje znacznego skrocenia czasu
obliczen w poréwnaniu ze standardowa Giza++. Jest kilka powodow takiego stanu:
e poszczegbdlne procesy moga nie zakonczy¢ si¢ jednoczesnie, a kolejng iteracje mozna
rozpocza¢ dopiero po zakonczeniu obliczen we wszystkich procesach
e przesylanie danych do poszczegdlnych watkow pochtania dodatkowy czas
e algorytm zawiera dodatkowe obliczenia: normalizacj¢ wraz z sumowaniem wynikow
obliczen z poszczeg6lnych procesow.
Aby zmniejszy¢ ilos¢ przesytanych danych, zastosowano wspotdzielony przez wszystkie
maszyny zasoOb pamigci dyskowej. Jednak i to nie spowodowato znacznego przyspieszenia

czasu obliczen.

Chaski
Rozszerzeniem koncepcji PGiza++ jest narzedzie Chaski [21]. Bazuje ono na algorytmie
PGiza++ z pewnymi rozszerzeniami:
e zastosowano nowy system plikow HDFS (ang. Hadoop Distributed File System) [23],
nadajacy si¢ znakomicie do systemow klastrowych,
e wykorzystano nowy sposob normalizacji wynikéw, spowodowany innym sposobem
dziatania systemu plikow HDFS,
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e obliczenia, ktore zakonczyly si¢ niepowodzeniem, System uruchamia ponownie,
dbajac o integralnos¢ danych.
Zastosowanie tych zmian spowodowato znaczne przyspieszenie obliczen. Od tej chwili
narzedzie to moze konkurowaé z MGiza++, jesli chodzi o szybko$¢ obliczen.
Sprawdzono [21], [24], ze przy identycznych danych wejSciowych, wyniki zwracane przez

kazde z czterech wymienionych narzedzi sg identyczne.

1.5.2. Narzedzia kompleksowe — LoonyBin, Moses

Narzedzia takie Gizat+, MGiza++ potrzebujg specyficznego formatu danych
wejsciowych. W tym celu nalezy wykona¢ szereg komend, aby z korpusu wejSciowego
otrzyma¢ dane wejsciowe do danego narz¢dzia. Aby ten proces zautomatyzowac, a takze
potaczy¢ ze sobg szereg narzedzi przydatnych w statystycznym ttumaczeniu automatycznym
powstaty aplikacje LoonyBin [25], [26] i Moses [27].

O ile Moses jest narzgdziem znanym i szeroko stosowanym, o tyle LoonyBin powstato
w 2010 roku i jest narzedziem mato popularnym.

Moses to system statystycznego tlumaczenia automatycznego. W sposob kompleksowy
podchodzi do zadania tlumaczenia automatycznego. Jako parametry wejsciowe przyjmuje
korpus dwujezyczny i plik z ustawieniami wejSciowymi programu. Umozliwia wykonanie
obliczen w dwoch kierunkach — od korpusu zrédtowego do docelowego i od docelowego do
zroédlowego. Otrzymane w ten sposob dwukierunkowe dopasowania stow system
automatycznie laczy poprzez dostgpne algorytmy symetryzacji. Zamiast Gizy++, mozna
podtaczy¢ do systemu MGize++ lub inny program zwracajacy te same pliki wynikowe.

Natomiast LoonyBin (rysunek 10.) jest narzedziem napisanym w jezyku Java
Z intuicyjnym interfejsem graficznym. Umozliwia wykonywanie obliczen na wielu
maszynach. Glowny program odpowiada za wykrywanie dostgpnych narz¢dzi i zdalnych
maszyn w systemie. Sprawdza poprawnos¢ plikow wynikowych z kazdego uruchomionego
procesu. Zawiera system rownowazenia przydzielonych zadan (ang. load balancing), a takze
wiele przydatnych narzedzi:

e dopasowania wyrazow: Moses, MGiza++, Chaski,

e sprawdzania jako$ci dopasowania i ttumaczenia: BLEU, NIST [28], Meteor [29], TER

[30],
e wiele innych np.: SAMT (sktadniowe ttumaczenie maszynowe) [31], MEMT (system

tlhumaczenia automatycznego) [32].
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W tatwy sposdb umozliwia dodawanie nowych aplikacji.

Na rysunku 10. przedstawiono interfejs graficzny narzedzia LoonyBin

Pipeline  Options

| Mouse Mode | Scrolling | ectiog }d};né ]71’77 forr >‘¥muode
{ @ Toois eppey
[*] MANUAL FILESYSTEM
["] MANUAL HOFS
[ or

['] PARAMETER BOX Drag and
¥ {8 Machine Translation D ro P

Tool Name: CALE Packager

» (@l Decoders

» (@l Grammars and Tables
» [l Language Modeling

» [l Mono Corpus

» @ Output

» ([ Parallel Corpus

» (@l Parsing 7230-score-shadow

» (il Scoring — 2R ([defaurt) [ sysName

Step Name: 7340-packag

CMU-StatXfer-201

Word Alignment

Available
Tools

occassion P4 Audio Evaluatior

Machine Config [ barrow E

Machine/

Scheduler

Rysunek 10. Interfejs graficzny narzedzia LoonyBin [33]
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Rozdzial 2

Technika symetryzacji dopasowania tekstu jako sposob poprawy
jakosci dopasowania wyrazow

2.1. Wprowadzenie

Definicja 12. Symetryzacja dopasowania wyrazow — etap procesu tworzenia macierzy
powigzan, w ktérym nastepuje powigzanie informacji z dwoch kierunkéw obliczen
dopasowan metodami statystycznymi.

Dzigki zastosowaniu tej operacji uzyskuje si¢ potaczenia 1 do n i n do 1 migdzy wyrazami,

gdzie n>=1. Na tej podstawie tworzy si¢ dopasowania wynikowe.

Zastosowanie symetryzacji dopasowania wyrazow metodami Statystycznymi w korpusach
dwujezycznych pozwala poprawi¢ jakos¢ tlumaczen wynikowych. Poprawa nastepuje
w dwoch aspektach:

e zwickszenie prawdopodobienstwa dopasowania odpowiadajacych sobie wyrazow,

gdyz proces potaczenia nastepuje w obu kierunkach obliczen,

e powigzanie wielowyrazowych fragmentow tekstow.

Ten drugi aspekt rozbudowuje otrzymang macierz powigzan, zwigkszajac dostgpne opcje

ttumaczen wyrazow.

2.2.  Opis technik symetryzacji przy dopasowaniu tekstu

2.2.1. Symetryzacja wynikow koncowych

Symetryzacja wynikow koncowych jest mechanizmem szeroko stosowanym. Istniejg
dostepne narzgdzia shuzace do tego celu. Jednym z nich jest MOSES [27] — narzedzie
przeznaczone do tworzenia statystycznych translatorow automatycznych, skonstruowane w
sposob modutowy, przy czym jeden z modutow stuzy do symetryzacji. Wywotlanie tego
modutu po procesie obliczen dopasowania wyrazOw w obu kierunkach uruchamia
symetryzacj¢. Symetryzacja moze by¢ wykonana na kilka sposoboéw. W zalezno$ci od

algorytmu, jaki zostanie uzyty, mozna uzyska¢ albo znaczne polepszenie trafnosci
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dopasowan, albo jako$ci ttumaczenia koncowego, badz wywazenie pomiedzy tymi dwoma

aspektami.

2.2.2. Rodzaje symetryzacji — iloczyn, suma mnogosciowa, ich kompilacje
Definicja 13. Plikiem wynikowym dopasowania wyrazow dla korpusu dwujezycznego

nazywamy list¢ macierzy dopasowania wyrazow, ktore stanowig reprezentacje powigzan

miedzy wyrazami w zdaniach bedacych swoim wzajemnym tlumaczeniem.

W przyktadzie 10. zaprezentowano fragment pliku wynikowego zawierajacego trzy pary
zdan dla korpusu angielsko-francuskiego. W pliku wynikowym dopasowania dla kazdej pary
zdan sg tworzone trzy wiersze zawierajace odpowiednio:

e informacj¢ o ilosci wyrazow w zdaniu zréodlowym i docelowym, oraz

prawdopodobienstwu poprawnego dopasowania zdan,

e zdanie zrodlowe,

e zdanie docelowe z przypisanymi identyfikatorami wyrazow ze zdania zroédtowego.

Przyklad 10. Fragment macierzy dopasowan korpusu francusko-angielskiego w postaci
pliku wynikowego.

# Sentence pair (1) source length 2 target length 2 alignment score : 0.244269
<CHAPTER ID=1>

NULL ({ }) <CHAPTER ({1 }) ID=1> ({2 })

# Sentence pair (2) source length 4 target length 4 alignment score : 0.0015392
Reprise de la session

NULL ({ }) Resumption ({1 }) of ({2 }) the ({ 3 }) session ({4 })

# Sentence pair (3) source length 3 target length 4 alignment score : 0.0103554
<SPEAKER ID=1 NAME="La Présidente">

NULL ({ }) <SPEAKER ({ 1 }) ID=1 ({ 2 }) NAME="President"> ({3 4 })

Zatozmy, ze celem jest dopasowanie wyrazow w korpusie polsko-angielskim.
W pierwszym kroku dokonujemy dopasowania w kierunku polsko-angielskim, w wyniku
ktorego otrzymujemy pierwszy plik wynikowy. W drugim kroku operacje powtarzamy
w kierunku angielsko-polskim, otrzymujac drugi plik wynikowy. Proces symetryzacji polega
w takim przypadku na odpowiednim zagregowaniu wynikéw zapisanych w obu plikach.

Symetryzacja dopasowan wyrazow moze by¢ wykonana na wiele sposobow. Rozrézniamy
dwa podstawowe typy symetryzacji:

e symetryzacje¢ wedhug iloczynu mnogos$ciowego,
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e symetryzacj¢ wedtug sumy mnogosciowe;.

Definicja 14. Symetryzacja wedlug iloczynu mnogosciowego nazywamy symetryzacje,
w ktorej prawdopodobienstwa powigzan rozpatrywane sg wytacznie dla par wyrazéw (fraz)
wystepujacych w obu plikach wynikowych. W wyniku takiej symetryzacji otrzymujemy
macierz A powstala w nastgpujacy sposob: A=A NA,, gdzie A i A, sa macierzami

dopasowan jednokierunkowych.

Symetryzacje wedlug iloczynu mnogo$ciowego zobrazujemy na przyktadzie, w ktérym
analizowany korpus dwujezyczny sklada si¢ z jednej pary zdan: zdania polskiego
i odpowiadajacego mu zdania angielskiego (oba pliki wynikowe skladaja si¢ z jednej

macierzy dopasowania wyrazow).

Przyklad 11. Symetryzacja wedlug iloczynu mnogosciowego
Zdanie w jezyku polskim: Butla z tlenem zostata uszkodzona podczas nurkowania.
Zdanie w jezyku angielskim: The oxygen cylinder was damaged during scuba diving.

1 2 3 4 5 6 7 8

nurkowania
podczas
uszkodzona
zostata
tlenem

y4

Butla

P NWwh~ oo N

ayL
uabAxo
lapunjAo
sem
pabewep
Bulinp
eqnoas
Buinip

Rysunek 11. Dopasowanie w kierunku: jezyk polski do jezyk angielski.

Rysunek 11. przedstawia dopasowanie wyrazéw w kierunku polsko-angielskim. W takim
przypadku kazdy wyraz angielski moze by¢ powigzany z n wyrazami polskimi. Ponadto
kazdemu wyrazowi polskiemu odpowiada maksymalnie jeden wyraz angielski. Wyrazy

., The” 1 ,,scuba” nie maja powigzania z zadnym wyrazem.
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1 2 3 4 5 6 7 8

nurkowania 7
podczas 6
uszkodzona 5
zostata 4
tlenem 3
z 2
Butla 1
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Rysunek 12. Dopasowanie w kierunku: jezyk angielski do jezyk polski.

Rysunek 12. przedstawia dopasowanie wyrazow W kierunku angielsko-polskim. W tym
przypadku kazdy wyraz polski moze by¢ powigzany z n wyrazami angielskimi. Ponadto
kazdemu wyrazowi angielskiemu odpowiada maksymalnie jeden wyraz polski. Wyrazowi
,hurkowania” odpowiadaja wyrazy ,,scuba” 1 , diving”, natomiast wyrazy ,,z” nie ma
swojego odpowiednika w zdaniu angielskim.

1 2 3 4 5 6 7 8

nurkowania 7
podczas 6
uszkodzona 5
zostata 4
tlenem 3
z 2
Butla 1
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Rysunek 13. Symetryzacja wedlug iloczynu mnogos$ciowego dla dopasowania polsko-angielskiego.

Macierz na rysunku 13. jest wynikiem symetryzacji wedtug iloczynu mnogosciowego. Jak
widzimy, wystepuja w niej tylko powigzania wystepujace zardowno w dopasowaniu

polsko-angielskim jak i angielsko-polskim.
Definicja 15. Symetryzacja wedlug sumy mnogosciowej nazywamy symetryzacje, w ktorej
prawdopodobienstwa powigzan rozpatrywane sga dla par wyrazow (fraz) wystepujacych

w dowolnym pliku wynikowym. W wyniku takiej symetryzacji otrzymujemy macierz A ,
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powstala w nastgpujacy sposob A=A U A,, gdzie A i A, sa macierzami dopasowan

jednokierunkowych.
Przyklad 12. Symetryzacja wedlug sumy mnogos$ciowej
Zdanie w jezyku polskim: Butla z tlenem zostata uszkodzona podczas nurkowania.

Zdanie w jezyku angielskim: The oxygen cylinder was damaged during scuba diving.

1 2 3 4 5 6 7 8

nurkowania 7
podczas 6
uszkodzona 5
zostata 4
tlenem 3
z 2
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Rysunek 14. Symetryzacja wedlug sumy mnogosciowej dla dopasowania polsko-angielskiego.

Rysunek 14. przedstawia macierz dopasowania be¢daca wynikiem symetryzacji wedlug
sumy mnogosciowej. W omawianym przypadku wyrazowi ,,nurkowania” przyporzadkowano

sentencje ,,scuba diving”.

Poza przedstawionymi powyzej dwoma bazowymi metodami symetryzacji dopasowan
wystepuje takze szereg kompilacji tych dwoch metod. Jedng z najpopularniejszych jest
metoda refined [12]. W tej metodzie wykonuje si¢ symetryzacje wedlug iloczynu
mnogosciowego, a nastgpnie dodaje si¢ dopasowania (i, j) wystepujace w macierzy A , badz

A,, jezeli ani wyraz z macierzy A, ani wyraz z A, nie ma dopasowania w macierzy A lub

spetnione sa zarazem dwa warunki:
e dopasowanie (i, j) ma poziomych (i—-1,j), (i+1 j) lub pionowych (i,j-1),
(i, j +1) sgsiadow, ktorzy sg w macierzy A ,
e zbior A U{(i, j)} nie zawiera dopasowan zaréwno z poziomymi i pionowymi

sgsiadami.
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Aby zobrazowa¢ dziatanie metody refined, uzyjemy przyktadu prezentowanego na rysunku
13., przedstawiajacego symetryzacje wedlug iloczynu mnogosciowego. W ten sposob
zrealizowano pierwszy etap metody refined. Teraz nalezy znalez¢ odpowiedniki dla wyrazow,
ktore nie maja jeszcze dopasowania. W naszym przypadku sg to wyrazy: , The”, ,,scuba”
i ,,diving”. Dopasowania tych wyrazow wystepuja w macierzach z rysunku 11. i rysunku 12.,
wigc dodajemy je do wynikowego dopasowania. W ten sposob otrzymujemy dopasowanie

metoda refined zaprezentowane na rysunku 15.

1 2 3 4 5 6 7 8

nurkowania 7
podczas 6
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tlenem 3
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Rysunek 15. Symetryzacja wedlug metody refined dla dopasowania polsko-angielskiego.

2.3.  Miary oceny jakosci dopasowania.

Do porownania trafnosci dopasowan uzyskanych roéznymi metodami, stosuje si¢
nastepujgce miary:

*  precyzje,

e pokrycie,

e  wspotczynnik btedu dopasowan AER (ang. Alignment Error Rate).
Miary te zostang omdwione w podrozdziale 2.3.1. Ponadto, jako$¢ dopasowania mozna
oceni¢ w sposob posredni — ewaluujac wyniki thumaczenia automatycznego uzyskanego na
bazie dopasowania. Przyktadowg miar¢ jakosci ttumaczenia przedstawiono w podrozdziale

2.3.2
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2.3.1. Miary oceny bezposredniej dopasowania

Miary jakosci dopasowania okres$la si¢ w odniesieniu do dopasowania referencyjnego,
uznanego za wzorcowe. W dopasowaniu wzorcowym wyrdznia sie¢ dwa typy powigzan:
- powigzania pewne — poprawne ,,z cata pewnoscia”,

- powiazania dopuszczalne — pojawiajace si¢ w sytuacjach niejednoznacznosci.

Definicja 16. Dopasowanie referencyjne to dopasowanie, w ktérym wszystkie wskazane
powigzania sg albo pewne, albo dopuszczalne, a ponadto obejmuje caly zbior takich
powigzan.

Dopasowanie referencyjne tworzone jest z reguty przez cztowieka.

Definicja 17. Precyzja (ang. precision) — w og6lnosci jest to stosunek liczby poprawnych

wskazan zwroconych przez algorytm, do liczby wszystkich zwroconych wskazan. Miare ta

mozna zastosowa¢ do okreslenia doktadnosci danego dopasowania wyrazow w korpusie

dwujezycznym za pomocg nastgpujacego wzoru:

|ACP]
Al

gdzie P oznacza powigzania pewne lub dopuszczalne w dopasowaniu referencyjnym,

Precision =

a A zawiera wszystkie powigzania wskazane przez algorytm.

Definicja 18. Pokrycie (ang. recall) — to stosunek liczby wskazan zwroconych przez
algorytm, do liczby wszystkich przypadkow, ktore algorytm powinien wskazaé. Miare tg
mozna zastosowa¢ do okreslenia pokrycia danego dopasowania wyrazéw w korpusie
dwujezycznym za pomoca nastgpujacego wzoru:

Recall :M,

S|

gdzie S jest zbiorem powigzan pewnych w dopasowaniu referencyjnym.

Wspotczynnik btedu dopasowania zostat zaproponowany przez Och’a i Ney’a [12] w 2003
roku. Od tego czasu stosuje si¢ go w wielu pracach poroéwnujacych otrzymane wyniki
doswiadczen, badz prezentujacych nowe wyniki [34].

Mechanizm wyliczania wspotczynnika btedu dopasowania zwraca procentowa trafnosc

dopasowania wyrazow w korpusie dwujezycznym.
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Definicja 19. Wspolczynnik bledu dopasowania (ang. Alignment Error
Rate) - wspotczynnik okreslajacy trafno$¢ dopasowania poszczegdlnych wyrazow w pliku
wynikowym dopasowania.

Na podstawie tlumaczenia referencyjnego system stwierdza, czy dane dopasowanie
wyrazoéw jest prawidlowe. Porownujac kolejne zdania dla catego korpusu referencyjnego,

powstaje wspotczynnik AER, odzwierciedlajacy trafno$¢ powigzan wyrazow.

Wspotczynnik AER przedstawiajacy ilos¢ btedéw dopasowan oblicza si¢ z nastgpujacego
WZzOru.

|ANS|+|ANP| (33)

AER =1-
| A[+]S]

gdzie A, P i S sg zdefiniowane jak wyzej

Przyklad 13. Etapy wyznaczania wspélczynnika bledu dopasowania wyrazow dla
przykladowej pary sentencji korpusu polsko-angielskiego.
Zatozmy, ze dla pary zdan w thumaczeniu polsko-angielskim:

# Sentence pair (1) source length 8 target length 7 alignment score : 7.04454e-05

Action taken on Parliament's resolutions: see Minutes

NULL ({ }) Dziatania ({ 1 3 }) podjete ({ 5 }) w ({ }) wyniku ({ 4 }) rezolucji ({ 2 }) Parlamentu:
({ }) Patrz ({ 6 }) protokdl ({ 7 }),

mamy nastepujacy referencyjny zbior dopasowan pewnych (kolor czarny)

i dopuszczalnych (kolor szary)
1 2 3 4 5 6 7

protokot
Patrz
Parlamentu:
rezoluciji
wyniku

w

podjete
Dzialania

P NWSAOUOIO N O

uonoYy

uayel

uo
S,Juswel|red
:suolIn|josal
99s

salnuIN
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Natomiast oceniony zbiér dopasowan zdefiniowany za pomocag pliku wynikowego
dopasowania w formie macierzy dopasowan ma postac:

1 2 3 4 5 6 7

protokot
Patrz
Parlamentu:
rezolucji -
wyniku

w

podjete

Dziatania-
>

PN WAoo N ©

o
=]

uono
uael

s, Juswel|red
:SUoIIN|0Sal
99s

SaINUIN

Na tej podstawie mozemy zdefiniowaé precyzje, pokrycie i wspotczynnik btedu
dopasowania:

e Precyzja=3/7=0,42,

e Pokrycie =3/6 = 0,5,

e AER=1-(3+3)/(7+6)=1-6/13=1-0,46 =0,54.

Podczas poréwnania metod symetryzacji obliczen dwukierunkowych wykorzystuje sie
pojecia precyzji (definicja 17.) i pokrycia (definicja 18.) odzwierciedlajace uzyteczno$é
poszczegdlnych metod. Metoda iloczynu dopasowan charakteryzuje si¢ wyzsza precyzja
I mniejszym pokryciem, natomiast metoda sumy dopasowan skutkuje wickszym pokryciem
I mniejsza precyzja niz dopasowania jednokierunkowe. W wynikowych danych dopasowania
wyrazow oczekujemy wysokiej precyzji i duzego pokrycia, z czego wazniejszg cechg jest
duze pokrycie [35]. Metoda refined, wykorzystujaca zalety obu metod bazowych daje

najlepsze rezultaty pod wzgledem trafnosci dopasowan (najmniejszy wspotczynnik btedu).

2.3.2. Opis miary BLEU jako narzedzia opisujacego jako$¢ thumaczenia

Jedng z miar jakosci thumaczenia jest miara BLEU (ang. Bilingual Evaluation Understudy)
[36]. Jakos¢ tlumaczenia jest w tej mierze oceniana jako korelacja pomiedzy danymi
wyj$ciowymi z danego systemu a ttumaczeniem referencyjnym — bedagcym wynikiem pracy
tltumacza ludzkiego. Wyniki pordwnania ttumaczen poszczegdlnych zdan sg usredniane, aby
otrzyma¢ obraz calo$ci tlumaczenia. Miara BLEU jest popularnym narzedziem do
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poréwnania poszczegdlnych mechanizmow thumaczen. Mimo kilku wad opisanych
W ponizszych paragrafach pozostaje jednym z wyznacznikow dobrej jako$ci thumaczenia.
Warto wspomnie¢, ze miara BLEU ma stosunkowo wysoka korelacje z ludzkim osadem
ttumaczenia automatycznego [37], [38].
Aby w peli zrozumie¢ zasad¢ obliczania miary BLEU, nalezy wprowadzi¢ pojecie

n-gramu.

Definicja 20. N-gram — jest to podcigg skladajacy si¢ z n wyrazow danego ciagu.
W zaleznosci od dtugos$ci podciggu n-gram przyjmuje roézne nazewnictwo:

e unigram — n-gram o dtugosci 1,

e bigram — n-gram o dtugosci 2,

e trigram — n-gram o dtugosci3,

e  dhluzsze podciagi nazywamy po prostu n-gramami.

W algorytmie jakosci dopasowania wyrazow miarg BLEU dla danego zdania sprawdza si¢
czy n-gramy ze zdania przetlumaczonego automatycznie wystepuja w przynajmniej jednym
Z ttumaczen referencyjnych.

Stosuje si¢ pojecia precyzji oraz pokrycia w sposob analogiczny do oceny trafnosci
dopasowan (nie rozroznia si¢ przypadkéw dopuszczalnych i pewnych):
|ANP|
1AL

RecaII:|AmP|, (35)
P

Precision = : (34)

gdzie P jest zbiorem n-gramow wystepujacych tlumaczeniu referencyjnym, a A jest
zbiorem n-graméw wystepujacych w thumaczeniu ocenianym.

Podejscie to doprowadza niekiedy do nieoczekiwanych wynikéw, co obrazuje przyktad 14.

Przyklad 14. Algorytm jakos$ci dopasowania wyrazow miara BLEU
Zalézmy, ze w thumaczeniu wygenerowano powtorzenia tego samego wyrazu. Skrajny

przypadek takiej sytuacji obrazuje ponizsza tabela:

Oceniane issue issue issue issue issue issue issue issue issue issue
ttumaczenie
Referencja 1 the issue of safety at sea is of vital importance
Referencja 2 the issue of safety at sea is very important

Tabela 6. Przyklad tltumaczenia z niepozagdanymi powtérzeniami
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W przedstawionym przyktadzie, precyzja wyliczona dla unigraméw wynosi:

p_m_10_, (36)
w, 10

gdzie m jest liczba wyrazéw kandydata znalezionych w tekscie referencji, a w liczba

wyrazow referencji.

W danej metryce wszystkie dziesig¢ stow tlumaczenia kandydujacego znajduje si¢
w tlumaczeniu referencyjnym. Precyzja wynosi 1, pomimo ze tlumaczenie kandydata nie
zachowuje treSci z zadnego tlumaczenia referencyjnego. Dlatego tez stosuje si¢ pewng
modyfikacje: dla kazdego wyrazu w tlumaczeniu kandydujacym, bierze si¢ pod uwage
maksymalng catkowita liczb¢ wystapien danego wyrazu w tlumaczeniu referencyjnym.
W powyzszym przykladzie wyraz ,,issue” pojawia si¢ raz w referencji 1 i raz w referencji 2.
To dlatego jako maksymalng liczba wystapien tego wyrazu przyjmuje si¢ 1.

W kolejnym kroku obliczania miary BLEU dla kazdego wyrazu w tlumaczeniu

kandydujacym, porownuje si¢ liczb¢ powtarzajacych si¢ stow: m, i maksymalng liczbe

powtorzen danego wyrazu we wszystkich tlumaczeniach referencyjnych: m a nastepnie

max !
wybiera si¢ z tego zbioru warto$¢ nizsza:

Count,;,, = min(m,,,m__.) (37)

clip
W tym przypadku liczba stow ,,issue” w thumaczeniu kandydujacym wynosi 10, wigc

m, =10, a maksymalng liczba referencyjng jest 1, czyli m_, =1. Z tego wynika, ze

Count, =1. Nastepnie wartos¢ Count,  jest dzielona przez calkowitg liczbe stow

clip clip
w tlumaczeniu kandydujacym. Na podstawie powyzszego przyktadu, otrzymujemy
nastgpujaca wartos¢ precyzji:

Count,
— 7 dip _ 1 (38)
m 10

Wykonujac obliczenia dla n-graméw rdéznej dlugosci, otrzymujemy rézne wyniki.

P

Z przeprowadzonych doswiadczen wynika, ze warto$¢ N majgca ,,najwickszag korelacje
Z jednoje¢zycznym osadem ludzkim” wynosi cztery.

Koncowym etapem tworzenia miary BLEU dla calego korpusu, jest laczenie warto$ci
precyzji dla segmentow. Wykorzystuje si¢ S$rednig geometryczng wartosci precyzji
pomnozong przez kare zwieztosci (ang. brevity penalty) w celu unikniecia sytuacji, w ktorej

krotkie teksty kandydujace otrzymuja zbyt wysoki wynik. Niech r bedzie catkowitg
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dhugoscig korpusu referencyjnego (liczba wyrazow w korpusie), a ¢ catkowita dtugoscia

korpusu kandydata. Jesli ¢ <r to do obliczenia kary zwigzto$ci wykorzystuje si¢ nastepujacy

r

1.
wzor: BP=e ¢ . W przypadku wielu réznych zdan referencyjnych, r to suma dhlugosci

zdan, ktorych dtugosci sg najblizsze do dtugosci zdan kandydujacych.

Definicja 21. Miara BLEU (ang. Bilingual Evaluation Understudy) — miara jakos$ci
thumaczenia okres$lana jako korelacja pomiedzy danymi wyj$ciowymi z danego systemu

ttumaczacego a tekstem referencyjnym. Miara ta jest okreslona wzorem:

(iwn logp,)
BLEU =BP-e ™ (39)

1 jeslic>r
gdzie BP  oznacza karg zwigzlosci okreslong wzorem BP =1 .1, ,
e ¢ Jeslic<r

w, oznacza liczbe wyrazoéw referencji, a p, 0znacza precyzj¢ wyliczong dla n-gramow.

Przyklad 15. Obliczenie miary BLEU dla dwoch zdan jezyka polsko-angielskiego.
Zatdézmy, ze na wejSciu systemu thumaczacego mamy nastepujacy tekst:

W wyniku podjetych dziatar wojennych zgineto kilka tysiecy osob. Rzqd nie poczuwa sie do
odpowiedzialnosci za tq tragedie.

Natomiast na wyj$ciu otrzymujemy wynik w postaci:

As a result of military operations killed several thousand people. The government feel no
responsibility for this tragedy.

Thumaczenie referencyjne (reczne) dla powyzszego tekstu ma nastepujacag postac:

As a result of military operations several thousand people were killed. The government
feel no responsibility for this tragedy.

Obliczmy precyzje dla unigramow (definicja 20.) dla kazdego zdania porownujac
ttumaczenie wynikowe z thumaczeniem referencyjnym:

e P;=1/10+ 1/10+ 1/10 + 1/10 + 1/10+ 1/10+ 1/10+ 1/10+ 1/10+ 1/10 =1

e P,=1/8+1/8+1/8+1/8+1/8+1/8+1/8+1/8=1
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Koncowym etapem obliczenia miary BLEU jest powigzanie wszystkich wynikéw.
Wykorzystuje si¢ w tym celu $rednig geometryczng wartosci precyzji pomnozong przez kare
zwigzlosci:

2

_ : : I 1 1
BLEU — e(l 20/18) . e(11I0g1+8 logl) —e 18 eO ~

011117 1 1175

~ 0,8948

Miara BLEU w wielu przypadkach okazuje si¢ dobrze korelowaé z ludzkim osadem,
dzieki temu stata si¢ punktem odniesienia dla oceny kazdej nowej i zmodyfikowanej metody.
W kilku przypadkach stwierdzono, ze ocena ludzka rdéznita si¢ od oceny BLEU [38], [40].
Mimo to metoda ta jest nadal szeroko stosowana i uzyskuje wiele pozytywnych opinii.

2.4. Wplyw symetryzacji na warto$¢ wspolczynnikow AER i BLEU

Symetryzacja  dwukierunkowych  obliczen  dopasowania  wyrazéw  metodami
statystycznymi powoduje polepszenie zar6wno wspolczynnika AER jak 1 miary BLEU.
Dzieki wykonaniu takiej symetryzacji system otrzymuje znacznie wigcej informacji
0 prawdopodobienstwach dopasowania poszczegolnych wyrazéw, przez co moze z wigkszg
doktadno$cig dopasowaé wyrazy.

W zalezno$ci od zastosowanego algorytmu symetryzacji mozemy uzyskaé wigksza

trafno$¢ dopasowania (wzrost AER), badz wyzsza jakos¢ thumaczenia koncowego (wzrost
BLEU).

73






Rozdzial 3

Opis rozwiazania autorskiego

3.1. Zastosowanie symetryzacji wewnatrz iteracji — operacje na plikach

poszczegolnych modeli

Podejscie wykorzystujace symetryzacje wewnatrz procesu dopasowania wyrazow wymaga
znacznej ingerencji w modele statystyczne, co powoduje duze modyfikacje stosowanych
narze¢dzi. Jak dotad, nie przedstawiono prac proponujacych podejscie do zagadnienia poprzez
modyfikacje modeli statystycznych. W mojej pracy pragne przedstawi¢ wyniki, uzyskane
wlasnie poprzez odpowiednig modyfikacj¢ algorytmow dopasowania wyrazéw. Symetryzacja
obliczen nastepuje po kazdej iteracji (w zalezno$ci od konfiguracji) konkretnego modelu
statystycznego z obu kierunkéw obliczen. To wymaga zastosowania wielowatkowosci, aby
obliczenia w jednym czasie byly wykonywane w dwoch kierunkach. Po kazdej iteracji
modelu statystycznego nastgpuje powigzanie wynikow z obu kierunkéw obliczen
Z zastosowaniem odpowiednich przeksztalcen. Nastgpnie, tak powstate tablice sg
przekazywane do obu kierunk6é6w obliczen 1 nastepuje kolejna iteracja.

Aby wykona¢ symetryzacj¢ dopasowan wyrazoéw, nalezy wykona¢ po kazdej iteracji
powiazanie odpowiednich plikéw wyjsciowych z dwodch kierunkéw obliczen. W zaleznoSci
od aktualnego modelu statystycznego liczba plikow wymagajacych powigzania zmienia sig,
podobnie jak ich wielko$¢. Zawarto$¢ poszczegdlnych plikéw wraz z modelami

statystycznymi przedstawiono w podrozdziale 3.1.1.

3.1.1. Opis zawartosci plikow wynikowych modeli statystycznych

Peten proces symetryzacji obliczen dwukierunkowych przedstawia rysunek 16. Po kazdej
iteracji modelu 1. wykonujemy symetryzacj¢ plikow t (zawierajacych prawdopodobienstwa
ttumaczenia wyrazéw). W modelu HMM wykonujemy symetryzacje plikow t i a
(zawierajgcych prawdopodobienstwa dopasowania pozycji wyrazéw). Natomiast w modelu 3.
i 4. dochodzi dodatkowo symetryzacja plikow d (zawierajgcych prawdopodobienstwa
znieksztalcenia wyrazow na odpowiednich pozycjach). Po zakonczeniu obliczen nastgpuje

symetryzacja koncowa wykonywana jedng z dostgpnych metod (patrz rozdziat 2.2).
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Rysunek 16. Schemat dzialania symetryzacji po kazdej iteracji.

Kolejne pliki t majg struktur¢ przedstawiong w tabeli 7. Zawieraja one
prawdopodobienstwa tlumaczenia wyrazow w danym korpusie dwujezycznym w jednym
z kierunkéw. Liczba w pierwszej kolumnie oznacza unikalny identyfikator wyrazu z korpusu
docelowego, natomiast druga kolumna zawiera identyfikator wyrazu z korpusu zroédtowego.

Ostatnia kolumna zawiera prawdopodobienstwo dopasowania dwoch wyrazéw.
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550.974639

57 1.18046e-06
5150.000361147
528 0.000914295
551 0.000450937
552 1.5565e-07
5950.000456132
598 3.06115e-06
5174 0.000390813
5231 0.00100435
5252 6.09241e-07
5491 0.000454874
5562 2.40404e-06
5574 5.28884e-07
5590 3.05958e-05
5709 0.000909315
5733 0.000423606
5 883 0.000913864
51016 0.000457147
51075 0.000492484
51149 0.000457255
51153 0.000457142
51282 0.000457142

Tabela 7. Struktura pliku t — prawdopodobienstwa tlumaczenia wyrazow, bedaca wynikiem

czastkowym procesu dopasowania wyrazéw metodami statystycznymi.

Struktura plikow a zostala przedstawiona w tabeli 8. Pierwsze dwie kolumny oznaczaja
pozycje docelowego (j) i zrodlowego wyrazu (i). Kolejne dwie zawierajg dtugosé zrodtowej
(I) i docelowej sentencji (m). Ostatnia kolumna przedstawia prawdopodobienstwo, ze wyraz
zrédlowy na pozycji 1 ma swoje ttumaczenie na pozycji j w danej parze zdan dlugosci I 1 m

(p(il, 1, m)).
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03481000.351737
134 8 100 0.0588222
234 8100 0.0582356
33481000.117621
434 8100 6.68667e-05
534 8100 0.0605918
634 8100 0.176464
734 81000.176461
03581000.52527
1358 1009.67917e-07
2358100 0.0624452
4 3581000.160417
5358100 0.00198577
6 35 8 100 4.44565e-06
7 358100 0.124951
8358100 0.124926
036 81000.379515
2368 1000.122281
536 8 100 0.0870917

6 36 8 100 0.140928

7 36 8 100 0.14286
83681000.127324

Tabela 8. Struktura pliku a — prawdopodobienstwa dopasowania pozycji wyrazu z pozycji i z
wyrazem z pozycji j, bedaca wynikiem czgstkowym procesu dopasowania wyrazéw metodami

statystycznymi.

Struktura plikow d zawiera prawdopodobienstwo znieksztalcenia, zmienione zostaty
jedynie pozycje stowa zrodlowego i docelowego. W zwiazku z tym pierwsza kolumna
oznacza pozycj¢ wyrazu zroédlowego, natomiast druga kolumna zawiera pozycj¢ wyrazu

docelowego. Struktura ta zostata przedstawiona w tabeli 9.

78



12100 8 0.0329446
22100 8 0.545829
321008 0.198938
421008 0.0799517
52100 8 0.0584022
62 100 8 0.0375255
72100 8 0.036435
82100 8 0.00997313
131008 0.0216004
231008 0.145818
33100 8 0.331545
4 3100 8 0.260529
53100 8 0.0986671
63100 8 0.0674201
731008 0.0523016
8310080.0221183
14100 8 0.0154062
2410080.06149
3410080.115336
44100 80.294728
541008 0.237137
6410080.113299
7410080.127221
84100 8 0.0353819
1510080.0171707
251008 0.0309011
351008 0.045333
451008 0.110997
55100 8 0.288198
651008 0.227277
7510080.177364
851008 0.10276
161008 0.00872781
261008 0.0203154
361008 0.0283079
46100 80.0522318
56100 8 0.105635

Tabela 9. Struktura pliku d — prawdopodobienstwa znieksztalcenia wyrazu z pozycji j z wyrazem z

pozycji i, bedaca wynikiem czastkowym procesu dopasowania wyrazéw.

3.1.2. Opis algorytmow symetryzacji dla poszczegolnych modeli statystycznych
Definicja 22. Algorytm symetryzacji nazywamy poprawnym, jezeli zwraca macierz

dopasowan, bedaca zlozeniem dwoch  macierzy  jednokierunkowych — zgodnie
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z uwarunkowaniami, jakie zostaty nalozone na ten typ symetryzacji (np. symetryzacja wedtug
sumy badz iloczynu mnogosciowego).
Oczekuje sig, ze otrzymana macierz dopasowan bedzie zawiera¢ wyrazy, powigzane miedzy

soba w ramach kazdej pary zdan, bedacych wzajemnym tlumaczeniem.

Wewngetrzny algorytm symetryzacji odbywa si¢ domys$lnie po kazdej iteracji kazdego
modelu statystycznego. W zaleznosci od aktualnie uruchomionego modelu statystycznego
(rysunek 16.), symetryzacja jest wykonywana jedynie na plikach prawdopodobienstwa
ttumaczenia (t), badz na plikach prawdopodobienstwa ttumaczenia (t), prawdopodobienstwa
dopasowania pozycji (a) i prawdopodobienstwa znieksztatcenia (d). Poszczegolne schematy

symetryzacji zostaty przedstawione w algorytmie 1., algorytmie 2. i algorytmie 3.

Algorytm: Symetryzacja prawdopodobienstwa tltumaczenia (t)

Dla kazdego dopasowania wyrazéw o identyfikatorze i, j z pierwszego kierunku obliczen,
pobierz prawdopodobienstwo ttumaczenia.

Pobierz z przeciwnego kierunku obliczen prawdopodobienstwo tlumaczenia wyrazow
o identyfikatorze j, i.

Oblicz $rednig arytmetyczng tych dwoch prawdopodobienstw.

Otrzymang srednig wstaw do nowych tablic prawdopodobienstwa tlumaczenia wyrazow
w obu kierunkach.

Wykonaj kolejng iteracj¢ danego modelu lub uruchom obliczenia dla nowego modelu.

Algorytm 1. Symetryzacja prawdopodobienstwa ttumaczenia (t).

Algorytm: Symetryzacja prawdopodobienstwa dopasowania pozycji (a)

Dla kazdego powigzania wyrazo6w na pozycjach i, j z pierwszego kierunku obliczen,
pobierz prawdopodobienstwo dopasowania pozycji.

Pobierz z przeciwnego kierunku obliczen prawdopodobienstwo dopasowania pozycji
wyrazoéw na pozycjach j, i.

Oblicz $rednig arytmetyczng tych dwoch prawdopodobienstw.

Otrzymang $rednig wstaw do nowych tablic prawdopodobienstwa dopasowania pozycji
wyrazow w obu kierunkach.

Wykonaj kolejng iteracj¢ danego modelu lub uruchom obliczenia dla nowego modelu.

Algorytm 2. Symetryzacja prawdopodobienstwa dopasowania pozycji (a).
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Algorytm: Symetryzacja prawdopodobienstwa znieksztalcenia (d)

Dla kazdego powigzania wyrazo6w na pozycjach j, i z pierwszego kierunku obliczen,
pobierz prawdopodobienstwo znieksztatcenia.

Pobierz z przeciwnego kierunku obliczen prawdopodobienstwo znieksztatcenia wyrazéw
na pozycjach i, j.

Oblicz $rednig arytmetyczng tych dwoch prawdopodobienstw.

Otrzymang srednig wstaw do nowych tablic prawdopodobienstwa znieksztatcenia wyrazoéw
w obu kierunkach.

Wykonaj kolejng iteracj¢ danego modelu lub uruchom obliczenia dla nowego modelu.

Algorytm 3. Symetryzacja prawdopodobienstwa znieksztalcenia (d).

3.1.3. Opis matematyczny dokonanych modyfikacji dla poszczegolnych modeli

Symetryzacja dwukierunkowych modeli statystycznych dopasowania tekstu spowodowata
zmiany w opisie matematycznym poszczegolnych modeli. Ponizsze podrozdziaty
szczegbtowo opisuja te zmiany 1 ich wptyw na dopasowania. Gléwne zmiany nastgpily
w koncowych réwnaniach prawdopodobienstw tlumaczenia 1 powigzania wyrazow.
Wszystkie obliczenia dotyczace symetryzacji sg wykonywane w gtéwnym watku algorytmu

dopasowania wyrazow.

Model 1

Aby rozr6zni¢ dwa rownolegle obliczane modele dopasowan, zostang one oznaczone jako
a 1 . Oznaczajg on parametry dla pierwszego (od korpusu zrodlowego do docelowego)
i drugiego (od korpusu docelowego do zrodtowego) kierunku obliczen.

Dla modelu 1. otrzymujemy nastgpujace réwnania prawdopodobienstwa warunkowego

dwochzdan e i f:

Prf19)= 0 R ST (e, (40)
a j=1
g(l|m
Prﬁ(e|f)— ( l )ZHt &l f,), (41)
gdzie | i m sa dlugosciami zdania wejéciowego i wyjsciowego, a jest skierowanym
dopasowaniem miedzy zdaniami, t, i t, sa skierowanymi prawdopodobienstwami

tltumaczenia pomigdzy wyrazem zrédtowym i docelowym (lub docelowym i zrodtowym), a &
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stalg zalezng od dlugosci poszczegodlnych zdan, e i f oznaczajg pojedyncze wyrazy, a i b
oznaczaja Skierowane dopasowania pomi¢dzy zdaniami. Rownania te interpretujemy jako
prawdopodobienstwo, ze maszyna thumaczaca dla zdania e zwroci zdanie f jako ttumaczenie
i prawdopodobienstwo, ze maszyna thumaczaca dla zdania f zwr6ci zdanie e jako
thumaczenie.

Prawdopodobienstwo thumaczenia t, i t; przyjmuje nastgpujaca formeg:

> ot gf® e®)

35T c(fef,e)
.

gdzie S jest liczbg zdan w korpusie, c(f |e;f,e) jest czestoscia powigzan stowa

t,(fle)= (42)

wejsciowego 1 wyjsciowego w wyrazach ze zdania f i e.

W oryginalnym modelu czgsto$§¢ powigzan c(f |e;f,e) jest obliczana z wartosci t za

pomoca dwoch rownan:

c(f|e;f,e)=> Pr (a|f,e)Z§(f,fj)5(e,ei), (43)
[Tect, le,)

Pr(a|f,e) = l:lm , (44)
ZHt(f,- le..)

gdzie & jest deltg Kroneckera:

1 eliie i
5. )= Jeeet =] (45)
0 w przeciwnymwypadku

Modyfikacje zastosowane w modelu 1. powoduja, ze rownanie (44) przyjmuje postac:

[T e TTa0 le) vt 1))

Pr (a|f,e)= =

m

STIE(fle) STTG(F le )+t | F,)

a j=1 a j=1

(46)

Suma po wszystkich prawdopodobienstwach t danego wyrazu e nadal sumuje si¢ do 1:
D ot(fle)=1. (47)
f
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To sa jedyne rdéznice pomiedzy standardowym modelem 1. a modyfikacjami
zastosowanymi w przypadku symetryzacji obliczen dwukierunkowych. Dzieki wykorzystaniu
prawdopodobienstwa tlumaczenia z obu kierunkéw obliczen, informujemy kazdy model
0 bardziej prawdopodobnym sposobie dopasowania. Jesli stowo z jezyka zrodlowego jest
oczekiwanym tlumaczeniem stowa z jezyka docelowego, t0 to samo stowo z jezyka
docelowego jest oczekiwanym ttumaczeniem stowa z jezyka zrodtowego. Jesli oba warunki
sg spelnione, to danemu tlumaczeniu mozemy przypisaé wigksze prawdopodobienstwo
tlumaczenia.

Oczywiscie czgstosci powigzan c(f |e;f,e) i c(e| f;e,f) przyjmujg rozne wartosci dla
tych samych stow i zdan. Jest to spowodowane réznym kierunkiem dopasowania wyrazow.

W zwigzku z tym w wigkszos$ci przypadkow zachodzi nierdwnos$¢:

t,(fle)=t,(e]| f). (48)

Model 2

W modelu 2. przy symetryzacji oprocz prawdopodobienstwa thumaczenia, symetryzowane
sg takze prawdopodobienstwa dopasowania pozycji a. Oznaczajg one prawdopodobienstwo,
ze dla danej dlugosci obu zdan, wyraz docelowy na pozycji | jest powigzany z wyrazem
zrodtowym na pozycji a;.

Prawdopodobienstwo skierowane dla tego modelu jest rowne:

Pr,(fle)=em|ND [t (f;1e,)a,(a; [ i,mD). (49)
a j=1
Rownania (42) i (43) dla modelu 2. nie wulegaja zmianie, natomiast nowy

parametr - prawdopodobienstwo dopasowania pozycji przyjmuje postac:

> cil jm O, e)

im D) = | -
a, (i j;ml) Zz;c(ﬂj,m,l;f(s),e‘s’) (50)
gdzie

c(i|j,m,I;f,e)=ZPra(a|f,e)5(i,aj). (51)
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Prawdopodobienstwo Pr (a|f,e) przyjmuje postac:

[T, e )a@,, jmh)
Pr (a|f,e)=—= : (52)

m

ST, e, )a(a;, j,m,D)

a j=1

gdzie t jest prawdopodobienstwem tlumaczenia obliczonym z sumy prawdopodobienstw
tlumaczenia w obu kierunkach obliczen, podobnie jak w modelu 1.; a jest
prawdopodobienstwem dopasowania pozycji wyliczonym w nastgpujacy sposob:

a(i| j,l,m=a,(ljmb+a,(jlil,m) . (53)

Suma po dlugosci zdania wejsciowego prawdopodobienstw a sumuje si¢ do 1:

_'Za(nj,m,l):l. (54)

Dodatkowo, dzigki symetryzacji zarowno prawdopodobienstw dopasowania pozycji, jak
I prawdopodobienstw tlumaczenia, efekt wymiany informacji pomi¢dzy dwoma modelami

wzrasta.

Model HMM

Jak wspominaliémy, model HMM jest stosowany zamiast mniej efektywnego modelu 2.
Formuta prawdopodobienstwa warunkowego dla tego modelu jest bardzo zblizona do
modelu 2.:

Prfle)=emIDXT] (f;le, )a(@; 1)), (55)

a j=1

ktora jest bardzo zblizona do roéwnania (10). Prawdopodobienstwo dopasowania pozycji
a; ha pozycji j zalezy od poprzedniego prawdopodobienstwa pozycji a; ,. Dzigki takiemu
zabiegowi model dopasowania zostal przeksztalcony w model Markowa pierwszego rzedu.
Prawdopodobienstwo pozycji w takim przypadku dla pierwszego kierunku obliczen jest

zdefiniowane nastgpujaco:
S SR IORNO)
Do o]t e)
] sy 1.6 (8) A(S)Y
ZZHC(I li',1;£®,e®)

c(i |1 1;f,6) = > Pr, (al f,0)Y (5", &, ,)5(i,a,)). (57)

a, (i) = (56)
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Prawdopodobienstwo thumaczenia t i powigzane miary pozostajg takie same jak w modelu

1. i 2. Natomiast definicja rownania:

ﬁ(ta(fj |eaj)aa(aj |aj—1’|))
Pr.(a|f,e)=—= (58)

m

2T e, )a, (@) 1ag,,1)

a j=1

jest zastapiona przez wzor:

lﬂ[(f(fj e, )a(a; a;4,1)
Pr (a|f,e)=—2 . (59)

m

2T, Tes)ata; 1a,,0)

a j=1

Prawdopodobienstwo dopasowania pozycji a dla tego modelu pozostaje bez zmian. Dla
modelu 2. prawdopodobienstwo to mozna bylo zmieni¢ poprzez podmiang wartosci
zrodtowych z docelowymi. Taka zmiana dla modelu Markowa zmieniataby interpretacje
prawdopodobienstwa dopasowania. W tym przypadku lepszym rozwigzaniem bedzie
dopasowanie jedynie wyrazow w jednym kierunku. Natomiast dla modelu HMM nadal

pozostaje symetryzacja prawdopodobienstw tlumaczenia.

Model 3., 4. 5.
Modyfikacje dla modelu 3., 4. i 5. bazujg na tych samych spostrzezeniach, co w modelach
opisanych powyzej. Kolejne modele bazujag na zmianach prawdopodobienstw tlumaczenia,

dopasowania pozycji i znieksztatcenia zgodnie z rysunkiem 16.

3.2.  Zastosowanie symetryzacji na koncu obliczen

W koncowym etapie obliczen powstaja dwie macierze wynikowe dopasowan wyrazow
z dwéch kierunkéw. Obie zwierajg jedynie powigzania jeden do wielu (jeden wyraz ze zdania
wejsciowego moze mie¢ 1 lub wigcej powigzan z wyrazami ze zdania docelowego). Nie ma
natomiast powigzan wiele do jednego, a tym bardziej wiele do wielu. Aby otrzymac
powiazania wiele do wielu, nalezy wykona¢ symetryzacje na koncu procesu obliczen. Jedna
z najpopularniejszych 1 efektywnych metod symetryzacji jest metoda refined opisana

W rozdziale 2.2.2.
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3.3. Zastosowanie = metody  przySpieszenia  obliczen - = wielowatkowosé,
zoptymalizowane algorytmy symetryzacji

Dzi¢ki zastosowaniu wielowagtkowos$ci oba kierunki dopasowywania wyrazow moga by¢
przetwarzane jednoczesnie. To znacznie skraca czas obliczen, zwlaszcza dla maszyn
wielordzeniowych.

Ponadto zoptymalizowano algorytmy symetryzacji prawdopodobienstw tlumaczenia,
dopasowania i znieksztalcenia dla dwoch kierunkéw dopasowania. Symetryzacja nastepuje na
wynikowych tablicach prawdopodobienstw, ktére po symetryzacji sg tablicami wejsciowymi

kolejnej iteracji danego modelu lub iteracji kolejnego modelu.

34. SyMGIZA++ - narzedzie dopasowania tekstbw z  wykorzystaniem
wielowatkowosci i symetryzacji obliczen

Omoéwione powyzej rozwigzania dotyczace symetryzacji dwukierunkowych dopasowan
wyrazow metodami statystycznymi zostaly zaimplementowane w narzedziu SyMGizat++.
Narzedzie to jest rozwinigciem narz¢dzia dopasowania wyrazow — MGiza++. Wykorzystuje
zalety MGizy++, czyli wielowatkowos¢ i dodatkowo implementuje nowe mechanizmy
symetryzacji dwukierunkowych dopasowan, zaprezentowanych w tym rozdziale. Algorytm
dziatania narze¢dzia przedstawia rysunek 16.

SyMGiza++ zostala napisana w jezyku C/C++. Dodatkowo powstaly skrypty bash
ulatwiajacy prace z narzedziem. Catos¢ jest publicznie dostepna w postaci kodow zrodtowych
z mozliwoscig kompilacji pod kazdym systemem operacyjnym. Aplikacja wraz z opisem
instalacji 1 konfiguracji znajduje si¢ pod adresem:

http://psi.amu.edu.pl/en/index.php?title=Downloads.

3.5.  Zlozono$¢ obliczeniowa algorytméw zawartych w narzedziu SyYMGIZA++
SyMGiza++ jest wzorowana na narzedziu Gizat++ i rozszerzeniu MGiza++. Z tego
wzgledu zlozono$¢ obliczeniowa zastosowanych algorytméw jest zblizona do ztoZzonosci
algorytmow zawartych w tych narzedziach. Gléwna roznica polega na tym, ze SyMGiza++
wykonuje obliczenia w dwoch kierunkach i z tego wzgledu zaréwno czas obliczen, jak
I niezb¢dna pamig¢ ulega podwojeniu.
Ztozonosé obliczeniowa dla modelu 1. i 2. wynosi O(l - m), dla modelu HMM O(l + m?)

[19], gdzie | oznacza ilo$¢ wyrazow w zdaniu zrédtowym natomiast m - ilos¢ wyrazow
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w zdaniu docelowym. Do tego dochodzi jeszcze zlozono$¢ poszczegdlnych krokow
algorytmu EM opisanego w paragrafie 1.4. Ztozono$¢ obliczeniowa kroku E rosnie liniowo

z iloécig par zdan korpusu dwujezycznego: O(S). W kroku M ztozono$¢ obliczeniowa jest
zdominowana przez normalizacje prawdopodobienstw stownikowych. W najgorszym
przypadku wynosi ona O(|V¢ |-|V |) [19], gdzie |V, | jest wielkos$cia stownika Zrodtowego,
a |Vg | - wielkoscia stownika wyj$ciowego. Czas obliczen kroku M jest wigc wielomianowy

w stosunku do dtugosci stownika, ktory rosnie z Kolei logarytmicznie do wielkosci korpusu

O(logS). Wynika stad, ze zlozono$¢ obliczeniowa kroku M wynosi O(S), a dla catego
algorytmu EM wynosi rowniez O(S).

ZYozonosci obliczeniowe poszczegdlnych krokow obliczen narzedzi Giza++ i MGiza++
wynosza O(S, +S?2), gdzie S, oznacza liczbe wszystkich wyrazow w korpusie zrodtowym,
a S, liczb¢ wyrazow w korpusie docelowym. Tym sposobem otrzymujemy zlozono$é

kwadratowg do ilo$ci wyrazéw w korpusie docelowym. Taka samg ztozono$¢ otrzymujemy

dla algorytmow zawartych w narzedziu SyMGiza++.

87






Rozdzial 4

Ewaluacja wynikow

4.1.

Srodowisko testowe

Zanim zostaly rozpoczgte prace nad rozwojem narzedzi dopasowania wyrazow,

przeanalizowano wydajno$¢ oraz jako$¢ istniejacych rozwigzan. Wykonano testy szybkosSci

obliczen 1 jakos$ci dopasowan wyrazow z uzyciem trzech narzedzi: Gizat++, MGiza++

i PGiza++. Prezentowane wyniki zostalty wygloszone na konferencji w Gnieznie w 2010 roku

[24]. Okazato sig, ze jako$¢ dopasowan dla tych wszystkich narzg¢dzi jest jednakowa. Jednak

czas obliczen znaczaco si¢ roznit.

W obliczeniach wykorzystano klaster IBM Blade, ztozony z siedmiu weztéw. Tabela 10.

przedstawia pelng

specyfikacje Klastra.

Z podtaczonym zasobem o pojemnosci S0GB.

Do klastra podtaczono macierz dyskowa

Wyposazenie:

Wezty 1, 2, 3, 4, 5 (konfiguracja I)

Wezty 6, 7 (konfiguracja I1)

® processor

2 X Intel(R) Xeon(TM) CPU
3.06GHz (kazdy ma 2 rdzenie)

2 x Intel(R) Xeon(R) 2,5GHz (kazdy

ma 4 rdzenie)

e pamieé 2,5GB 8GB
e dysk twardy | Macierz dyskowa wspotdzielona o | Macierz dyskowa wspoétdzielona
pojemnosci S0GB 0 pojemnosci S0GB
e karta Macierz FC o predkosci 2GBit, | Macierz FC o predkosci 2GBit,
sieciowa pofaczona interfejsami 1GBit potaczona interfejsami 1GBit
e system Debian GNU 5.0, 32-bitowa maszyna | Debian GNU 5.0, 64-bitowa maszyna
operacyjny

Tabela 10. Konfiguracja sprzetowa klastra obliczeniowego.

Eksperymenty przeprowadzono najpierw na niewielkich korpusach tekstowych, co

pozwolito wykonaé¢ szybkie testy poprawnosci kompilacji poszczegdlnych programow.

Nastepnie wykonano obliczenia dla duzych korpusoéw, aby odkry¢é potencjat drzemigcy

W poszczegdlnych rozwigzaniach.
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Wszystkie uzyte w poréwnaniach aplikacje zostaly skompilowane na klastrze z uzyciem
kompilatora jezyka C++: G++ w wersji 4.2.4. Kompilacje zostaly wykonywane réwnolegle
dla weztow 1-5 1 weztow 6-7. Czasy obliczen Gizy++ i MGizy++ przedstawiono dla

konfiguracji I i II. PGiza++ zostata uruchomiona na obu cze$ciach klastra (wezty 1-5, wezty
6-7).

4.2.  Szybko$¢ dzialania poszczegolnych narzedzi

4.2.1. Poréwnanie narzedzi: Giza++, MGiza++, PGiza++

Przy wyznaczaniu czasu obliczen brano pod uwage calkowity czas, potrzebny do
uzyskania z korpusow dwujezycznych gotowego stownika. Wymagato to utworzenia
odpowiednich plikow, wykorzystywanych w dalszych etapach obliczen. We wszystkich
obliczeniach wykonano 5 iteracji modelu 1., 5 iteracji modelu HMM, 5 iteracji modelu 3.
i 5 iteracji modelu 4. [9], [11]. Tabela 11. przedstawia czasy obliczen plikow wejsciowych dla
korpusu polsko-francuskiego, wielkosci okoto 100MB kazdy plik (thumaczenie w Kierunku
polsko-francuskim). Opis typow obliczen wraz z komendami wykonujacymi te obliczenia

zostal przedstawiony w dodatku B.

Typ obliczen: | Gizat+ (wezet 1) | Gizat+ (wezet 6) MGiza++ MGiza++
(wezet 1) (wezet 6)
e plain2snt 24m 38.396s 3m 8.161s 26m 51.139s 2m 55.109s
e mkcls 66m 54.497s 23m 36.562s 63m 16.045s 23m 40.987s
+26m 20.822s +10m 56.799s +25m 53.571s +10m 49.471s
e snt2cooc 19m 48.488s 7m 22.989s 14m 24.183s 5m 15.085s
Czas catkowity | 137m 42.203s 45m 4.511s 130m 24.938s 42m 40.652s

Tabela 11. Czas przygotowania plikow wejsciowych dla korpusu zawierajacego 748 734 zdan w jezyku
polsko-francuskim.

Wszystkie obliczenia byly wykonywane na nieobcigzonym klastrze, aby wyeliminowaé
ewentualne opdznienia spowodowane kolejkowaniem dost¢pu do dysku lub czasu procesora.

Tabela 12. przedstawia wyniki obliczen dla matych korpusow danych tlumaczenia
angielsko-niemieckiego (dwa korpusy danych wielkosci okoto 700KB). Liczba zdan do

poréwnania to 6088. Czasy przedstawione w tabeli (Giza++, MGiza++) dotycza jedynie czasu
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potrzebnego na wykonanie odpowiednich modeli statystycznych. Czasy przygotowania
odpowiednich plikoéw wejsciowych nie zostaly uwzglednione, gdyz nie zmieniaja one
znaczaco czasOw obliczen. Natomiast dla PGiza++ wzigto pod uwage calkowite czasy

obliczen, zawierajgce rOwniez czasy utworzenia odpowiednich plikow wejsciowych.

Gizat+ | Gizat+ | MGizat++ (wezet 1) | MGiza++ (wezet 6) | PGiza++ (wezet 617)
(wezet 1) | (wezel 6)
757s 160s 4 watki — 264s 1 watek — 182s 2 procesy — 25m 29s
8 watkow — 254s 4 watki — 80s 6 procesow -36m 19s

8 watkow — 83s

Tabela 12. Czas obliczen dla korpusu zawierajacego 6088 zdan w jezyku angielsko-niemieckim.

Jak widzimy, istnieje ogromna roznica migdzy czasami obliczen narzedzia Gizat+,
MGiza++ a PGizat++ dla tego korpusu. Na niekorzy$¢ narzedzia PGiza++ wplywa Kilku
czynnikow:

e korpusy danych s3 bardzo matle, przez to w PGizat+ duzo czasu zajmuje czas

komunikacji i synchronizacji poszczegdlnych proceséw,

e dodatkowo, wymagana jest normalizacja wynikéw po kazdej petli iteracji,

e PGizat+ tworzy automatycznie pliki wejsciowe, ktore nie zostaly uwzglednione

W czasach obliczen Giza++ 1 MGiza++.

Kolejnym etapem testow bylo wykonanie obliczen na duzych korpusach danych.
Zastosowano korpus polsko-francuski o wielkosci okoto 100MB dla kazdego kierunku,
zawierajacy 748 734 zdan. Tabela 11. zawiera czasy obliczen poczatkowych dla tego korpusu.
Czasy te nalezy doda¢ do catkowitych czasow potrzebnych do uzyskania koncowej macierzy
dopasowania. Tabela 13. przedstawia sumaryczne wyniki. Obliczenia wykonano osobno dla
weztow 1-5 i 6-7. Wynika to z innej specyfikacji sprzgtowej tych weztéw, a co za tym idzie
réznych czaséw obliczen. Ponadto uwzgledniono tu rowniez czas obliczen dla narzedzi

SyMGiza++.
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Nazwa programu Tos¢ Czas Czas obliczen Sumaryczny
watkow obliczen programu gtéwnego czas obliczen
poczatkowych
Giza++ 1 137m 42s 1770m 23s 1908m 5s
(wezet 1)
Giza++ 1 45m 4s 483m 56s 529m
(wezel 6)
MGiza++ 4 130m 24s 625m 6s 755m 30s
(wezet 1)
MGiza++ 2 130m 24s 1092m 23s 1222m 47s
(wezet 1)
MGiza++ 1 130m 24s 1947m 33s 2077m 57s
(wezet 1)
MGiza++ 8 42m40s 164m 34s 207m 14s
(wezetl 6)
MGiza++ 4 42m40s 205m 20s 248m
(wezel 6)
MGiza++ 2 42m40s 327m 15s 369m 55s
(wezetl 6)
MGiza++ 1 42m40s 517m 58s 560m 38s
(wezet 6)
PGizat++ 5 - - 1388m 5s
(wezty 1 -5)
PGizat++ 2 - - 850m 15s
(wezly 617)
PGiza++ 6 - - 762m 18s
(wezty 3%6 1 3%7)
SyMGiza++ 4 - - 1592m12s
(wezet 1)
SyMGiza++ 8 - - 421m18s
(wezel 6)

Tabela 13. Czas obliczen dla korpusu zawierajacego 748734 zdan w jezyku polsko-francuskim.
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Jak mozna, zauwazy¢ czasy obliczen Giza++ 1 MGiza++ na jednym procesorze sa
podobne. Jednak zwigkszenie liczby watkéw do 4 pozwala zredukowaé czas obliczen o ponad

potowe. Rysunek 17. przedstawia przyspieszenie obliczen w zaleznosci do ilosci watkow.

124500
104500 \
84500 \
64500 —— wezet 1
\ wezel 6
44500

24500 <

4500 T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Rysunek 17. MGIZA++ - zalezno$¢ szybkos$ci obliczen (w sekundach) od ilosci watkéw

Poréwnujac otrzymane wyniki z pracg Q. Gao i S. Vogel [19] otrzymujemy podobne
$rednie czasy przysSpieszenia obliczen dla:

e 2 procesoréw - W granicach 59%-65% czasu dla jednego procesora,

e 4 procesoréw — 36% - 41% czasu dla jednego procesora
w zaleznosci od $rodowiska testowego.

Jesli chodzi o obliczenia wykonane za pomocg PGiza++, to wyniki nie sg juz tak dobre.
Przyspieszenie obliczen na wezle 6 1 7 jest nieznaczne w pordwnaniu z Giza++. Natomiast
zwigkszenie ilo$ci watkow na poszczegdlnych weztach nie powoduje polepszenia czasow
obliczen.

Sytuacja lepiej wyglada na wezlach 1-5. Tam obserwujemy przys$pieszenie obliczen, lecz
jest ono nieznaczne, biorgc pod uwage uzycie pieciu procesorow. Jest to zwigzane gtownie
Z nierbwnomiernym zakonczeniem procesOw na poszczegélnych weztach. Glowny proces
musi czeka¢ na zakonczenie wszystkich podprocesow i dopiero wtedy moze wykonaé
normalizacje, po czym uruchomi¢ kolejng iteracje. Normalizacja jest wykonywana na jednym
Z wezlow 1 zajmuje tez sporg cze$¢ obliczen. Poréwnujac otrzymane wyniki z pracag Q. Gao

i S. Vogel [19] dochodzimy do wniosku, Ze otrzymane w moich obliczeniach przys$pieszenie
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jest znacznie mniejsze (1.37-krotnie) od przyspieszenia z powyzszej pracy (4.3-krotne).
Wynika to z kilku aspektéw. W zacytowanej pracy stosowano jeszcze wigksze korpusy
danych, na ktérych obliczenia trwaty kilka dni, a obliczenia byly wykonywane na innej
specyfikacji sprzetowej. Dodatkowo zastosowano mniejszg ilos¢ iteracji modelu 3. i 4.
Nasuwa si¢ wiec wniosek, ze im wiekszy korpus, tym PGiza++ szybciej wykonuje obliczenia
w poréwnaniu z Giza++.

Jesli chodzi o jako$¢ wynikow, to wszystkie trzy wersje narzedzia (Gizat++, MGiza++
i PGiza++) produkujg identyczne powigzania. PGiza++ najlepiej dziata na duzych korpusach,
gdzie jest potrzebna duza ilo$¢ obliczen, a czas normalizacji jest znaczaco mniejszy od czasu
obliczen na poszczegoélnych weztach. Dodatkowo PGiza++ produkuje w czasie dziatania duzo
plikéw tymczasowych, ktére powoduja drastyczny wzrost potrzeby na wolng przestrzen
dyskowa. Sposob dziatania tego algorytmu powoduje duze straty czasu na normalizacje
wynikéw po kazdej iteracji, a takze oczekiwanie na zakonczenie wszystkich obliczen danego
kroku. Te wady powoduja, ze PGiza++ nie jest wydajnym rozwigzaniem. Natomiast bardzo
przydatne okazujg si¢ jej mechanizmy komunikacji pomiedzy weztami oraz wspoldzielenia
plikow.

Z powyzszych wynikow mozna wywnioskowaé, ze MGiza++ jest najlepszym
rozwigzaniem. Dobrze sprawuje si¢ zar6wno na matych, jak i duzych korpusach. Zuzywa
podobng ilo$¢ zasoboéw pamigci RAM i1 dyskowej, co Gizat++, a ponadto w pelni
wykorzystuje mozliwosci procesoréw wielordzeniowych. Z moich obliczen wynika, ze
najlepsza metoda zwigkszenia predkosci obliczen jest wykorzystanie maszyny, ktora posiada:

e jak najwigkszg ilo$¢ rdzeni/procesorow,

e jak najbardziej wydajne rdzenie.

Powyzsze wyniki utwierdzaja w przekonaniu, ze narzedzia wykorzystujace
wielordzeniowo$¢ wspotczesnych komputerow pozwalaja znacznie zmniejszy¢ czas obliczen.
MGiza++ wydaje si¢ odpowiednim programem do tworzenia stownikow z dwuj¢zycznych
korpusow. Potwierdzity si¢ rowniez przypuszczenia, ze PGizat++ nie sprawdza si¢
W optymalizacji szybko$ci. Stosowane wspoélcze$nie coraz wigksze korpusy danych,
wymagajg utworzenia narzgdzia, umozliwiajagcego w miar¢ szybkim czasie uzyska¢ wyniki.

Ostatnim etapem jest pordwnanie wynikow otrzymanych w narzedziu SyMGiza++. Jesli
chodzi o jako$¢ wynikow, to przedstawione sg one szczegdtowo w rozdziale 4.3.1. Natomiast
szybko§¢ dziatania narzedzia pokazuje, ze jest ono zblizone do szybkosci MGiza++.

W tabeli 13. wida¢, ze czas obliczen jest ponad dwukrotnie dtuzszy dla SyMGiza++
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W poréwnaniu z MGizat++, jednak w tym przypadku wykonywane jest dwa razy wigcej
obliczen — symetryzacja obliczen z dwdch kierunkow dopasowywania.

Podsumowujac powyzsze eksperymenty, dochodzimy do wniosku, ze korzystajac
Z mechanizmow PGiza++ 1 mozliwosci MGiza++ mozna stworzy¢ wydajne narzgdzie
dopasowywania wyrazow w duzych korpusach danych.

Poréwnania w narzgdziu MGiza++ i autorskim rozwigzaniu SyMGiza++ pokazaly, ze jesli
chodzi o czas obliczen, sa one bardzo zblizone. Dluzszy czas obliczen dla narzedzi
SyMGiza++ wynika z naktadu czasu potrzebnego na wykonanie symetryzacji po kazdym

kroku iteracji.

4.3. Poréwnanie wynikéw z dostepnymi publikacjami — wspolczynnik AER, BLEU
Aby sprawdzi¢ jako$¢ otrzymanych wynikow dopasowania wyrazéw z uzyciem
symetryzacji postuzono si¢ dwoma miarami odzwierciedlajagcymi trafno$¢ dopasowan (AER)

1 jako$¢ thumaczenia (BLEU). Szczegoty dotyczace kazdej metody zostaly przedstawione

W rozdziatach 2.3 1 2.4.

4.3.1. Wyniki otrzymane z wykorzystaniem narzedzia SyMGiza++ 1 symetryzacji
koncowej

W  przypadku miary trafnosci dopasowania AER postuzono si¢ korpusem
francusko-angielskim, utworzonym podczas konferencji HTL-NAACL 2003 [41]. Testy
zostaly wykonane na czterech narzedziach Giza++, MGiza++, SyMGiza++ i1 BerkleyAligner
[42], [43]. Dla kazdego z nich wykonano obliczenia w obu kierunkach: od korpusu
francuskiego do angielskiego i od korpusu angielskiego do francuskiego. Material
prezentujacy wyniki zostal przedstawiony podczas konferencji w Wisle w 2010 roku [44].
Schemat obliczen sktadat si¢ z:

e 5iteracji modelu 1.,

e 5iteracji modelu Markowa — HMM,

e 5iteracji modelu 3. i

e 5iteracji modelu 4.

Dla narzedzia BerkleyAligner zostaly uzyte standardowe ustawienia ze wspotdzielonym

modelem.
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Po zakonczeniu obliczen dwukierunkowe macierze dopasowan (przyktad 10.) potaczono
za pomoca symetryzacji refined (rozdziat 2.2.2).
Wszystkie obliczenia wykonano na maszynie zawierajacej 4 rdzenie procesora i 8 GB

pamigci RAM.

Uzyte narzedzie Czas obliczen | Precyzja Pokrycie AER
[min] (definicja 17.) [%] (definicja 18.) [%] [%0]

Giza++ EN-FR - 91,19 92,20 8,39
Giza++ FR-EN - 91,82 87,96 9,79
Gizat++ REFINED | 457 93,24 92,59 7,02
MGiza++ EN-FR - 91,19 92,22 8,40
MGiza++ FR-EN | - 91,84 87,96 9,78
MGiza++ 306 93,25 92,60 7,01
REFINED

BerkleyAligner - 90,74 95,99 7,24
SyMGiza++ 332 94,34 94,08 5,76

Tabela 14. Wynik obliczen wspolczynnika AER na korpusie francusko-angielskim powstalym podczas
konferencji HTL-NAACL 2003.

Jak wida¢ z powyzszej tabeli, SyMGiza++ uzyskata lepszy (nizszy) wspotczynnik AER
niz wszystkie dotychczasowe narzg¢dzia.

Czas obliczen dla poszczeg6dlnych narzgdzi jest liczony od uruchomienia programu az do
zakonczenia procesu symetryzacji. Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 14. Nie powinno
dziwi¢, ze wspotczynnik AER jest taki sam dla Gizy++ jak i dla MGizy++. MGiza++ jest
0 okoto 33% szybsza niz Giza++. Jest rowniez szybsza niz SyMGiza++. SyMGiza++ daje
najlepszy wspotczynnik AER. Polepsza trafno$¢ dopasowania o ponad 17% w poréwnaniu
z Gizagt++ 1 MGiza++. Poprawia takze wspotczynnik AER o ponad 20% w poréwnaniu
z BerkleyAligner. Podczas przeprowadzonych eksperymentow nie udalo si¢ powtorzy¢
wynikow BerkleyAligner raportowanych w pracy [42], gdzie wspotczynnik AER wynosi
4,9%. Natomiast wyniki prezentowane w pracy [42] dotyczace Gizat++ sg praktycznie
identyczne z powyzszymi.

Aby sprawdzi¢ jako$¢ thumaczenia automatycznego, uzyto miary BLEU. Wykorzystano
narzgdzie Moses (1.5.2) skonfigurowane zgodnie z wytycznymi ACL 2008 Third Workshop
on Statistical Machine Translation (WMT-08) — Shared Translation Task. Wyniki i szczegoty
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dotyczace srodowiska testowego przedstawiono w artykule [45]. Podczas obliczen uzyto
réznych par jezykoéw i kierunkéw obliczen. Modyfikacja systemu Moses dla SyMGizy++
polegala jedynie na zastgpieniu domys$lnej Gizy++ tym narzedziem. Wyniki obliczen miary

BLEU dla r6znych korpusow zaprezentowano w tabeli 15., tabeli 16. i tabeli 17.

FR- EN- ES- EN-ES | DE- EN- ES- DE-
EN FR EN EN DE DE ES

MGiza++ 0,3189 | 0,2944 | 0,3241 | 0,0318 | 0,2656 | 0,1982 | 0,1996 | 0,2706
4

SyMGiza+ | 0,3193 | 0,3000 | 0,3231 | 0,3172 | 0,2657 | 0,1993 | 0,2014 | 0,2741

+

Tabela 15. Miara BLEU dla korpusu z oficjalnymi tekstami europejskimi — Europarl (test2008)

FR- EN- ES- EN- DE- EN- ES- DE- Cz- EN-
EN FR EN ES EN DE DE ES EN Cz

MGiza++ 0,2565 | 0,2339 | 0,3367 | 0,3220 | 0,2305 | 0,1531 | 0,1233 | 0,1775 | 0,2281 | 0,1285

SyMGiza++ | 0,2630 | 0,2359 | 0,3380 | 0,3234 | 0,2381 | 0,1575 | 0,1234 | 0,1822 | 0,2369 | 0,1329

Tabela 16. Miara BLEU dla korpusu z krétkimi komentarzami — News Commentary (nc-test2008)

HU-EN EN-HU
MGiza++ 0,0587 0,0449
SyMGiza+ | 0,0632 0,0458

+

Tabela 17. Miara BLEU dla korpusu z potocznym jezykiem angielskim — Hunglish (newstest2008)

Pogrubiong czcionkg zaznaczono miary, ktore ulegly polepszeniu w sposob istotny ze
statystycznego punktu widzenia. Pojecie istotnosci ze Statystycznego punktu widzenia zostato
rozwinigte w pracy [46].

Miara tltumaczenia BLEU dla SyMGizy++ w wigkszo$ci przypadkoéw jest lepsza niz dla
standardowej MGizy++. Wyjatek stanowi jedynie thumaczenie dwukierunkowe es-en i en-es.
Sa to jednak réznice nieistotne ze statystycznego punktu widzenia.

Polepszenie jakosci tlumaczenia jest gldwnie widoczne dla matych korpusow (New
commentary), ktore zawieraja okoto 70 000 par zdan. Korpus rownoleglty Europarl ma ponad

milion par zdan, podobnie jak korpus Hunglish.
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Rozdzial 5

Whnioski i uwagi

5.1. Podsumowanie otrzymanych wynikow

Powyzsza praca przedstawia nowe spojrzenie na proces dopasowania wyrazow metodami
statystycznymi z uzyciem symetryzacji obliczen. W dotychczasowych pracach symetryzacje
stosowano jedynie po procesie dopasowania wyrazow 1 wszystkie obliczenia wykonywano na
plikach wynikowych procesu dopasowania. W tej pracy zaprezentowano podejscie, w ktérym
symetryzacja nastepuje wewnatrz procesu dopasowania wyrazéw. Po kazdej iteracji
kolejnych modeli statystycznych mozna wykona¢ symetryzacj¢ czeSci danych, aby kolejna
iteracja zawierata wigksza ilo$¢ informacji o najlepszych dopasowaniach wyrazow. Jak
pokazaty badania, takie podejscie do problemu zwigksza trafno$¢ dopasowania wyrazéw
(zmierzong za pomoca wspotczynnika AER). Poprawie ulegla rowniez jako$¢ ttumaczenia
obliczona za pomocg miary BLEU.

Zaimplementowane mechanizmy symetryzacji wymagaja jeszcze dopracowania pod
wzgledem efektywnos$ci dziatania. Zauwazono, ze w zalezno$ci od czestosci wykonywania
symetryzacji (np. co piata iteracj¢ danego modelu) i wspdtczynnika wagi danej symetryzacji,
otrzymane wyniki znacznie si¢ réznig. Ta zalezno$¢ wymaga wnikliwego sprawdzenia

| opisania zarowno od strony matematycznej, jak i obliczeniowe;.

5.2.  Plan dalszych prac

Jednym z kierunkéw dalszych prac bedzie proba wywazenia zalezno$ci najlepszego
dopasowania 1 najlepszej jakosci ttumaczenia od czgstosci symetryzacji 1 wspotczynnika wagi
symetryzacji.

Kolejnym problemem wymagajacym dalszego rozwoju jest szybko$¢ obliczen. Aby
przyspieszy¢ obliczenia, trzeba po raz kolejny siggna¢ po rozwigzania zaproponowane w
PGiza++ [19], [20], a rozwini¢te w narzgdziu Chaski [21], czyli wieloprocesorowos¢ obliczen
z wykorzystaniem wielu maszyn kilku rdzeniowych. Zaimplementowanie symetryzacji
w takim narzedziu moze sSpowodowaé poprawe szybkosci, bez wplywu na jakos¢

dopasowania wyrazow.

99



Trzecig droga rozwoju danego problemu jest rozwinigcie symetryzacji wewnatrz procesu
obliczen, poprzez zastosowanie odmiennych algorytméw taczenia prawdopodobienstw
z dwoch kierunkéw dopasowywania wyrazow. W tej chwili wykorzystuje si¢ prosty
mechanizm iloczynu mnogos$ciowego (rozdziat 2.2.2), ktory mozna by zastgpi¢ bardziej
wydajnym algorytmem refined.

Ostatnim pomystem, ktory wydaje si¢ ciekawy do dalszego badania, jest mozliwos¢
utworzenia nowego modelu statystycznego, ktory wykorzystywalby zalety dotychczasowych

modeli, a dodatkowo obliczenia bylyby w nim wykonywane dwukierunkowo.

5.2.1. Optymalizacja algorytméw symetryzacji

Przedstawione w pracy algorytmy zostaly zoptymalizowane pod wzgledem szybkosci
dziatania, jednak mozna jeszcze zoptymalizowac je pod wzgledem przekazywanej informacji.
Poprzez zastosowanie bardziej wyrafinowanych metod symetryzacji dla poszczegdlnych
prawdopodobienstw tlumaczenia, dopasowania pozycji i znieksztalcenia mozna kolejnym
iteracjom danego modelu przekaza¢ wigksza ilo$¢ informacji 0 dopasowaniach wykonanych
w przeciwnym kierunku. Odpowiednie wywazenie tych informacji powinno zwigkszy¢

trafno$¢ dopasowan, co moze rowniez poprawic¢ jakos$¢ thumaczenia.

5.2.2. Wykonanie obliczen na duzych korpusach danych

Przeprowadzone do tej pory obliczenia byly wykonywane na stosunkowo duzych
korpusach zawierajacych okoto 750 tysiecy zdaf, jednak korpusy takie moga rowniez liczy¢
po kilka milionéw zdan. Ze wzgledu na ograniczone zasoby sprzgtowe 1 czasowe nie udato si¢
wykona¢ obliczen dla tak duzych korpuséw. Jednak przygotowanie maszyny z duzg iloscig
rdzeni i odpowiednig ilo$cig pamigci RAM moze znacznie przyspieszy¢ czas obliczen. Te
obliczenia ukazatyby, jak poprawia si¢ trafnos¢ dopasowan i jako$¢ ttumaczenia, gdy mamy

do czynienia z korpusami duzej wielkosci.

5.2.3. Zastosowanie innych technik przyspieszenia obliczen

Odpowiednie zarzadzanie komunikacja pomiedzy wezlami, a takze odpowiednio

zmodyfikowane algorytmy modeli statystycznych pozwola znacznie przyspieszy¢ obliczenia.
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Dodanie symetryzacji do obliczen réwnolegltych nie zwicksza drastycznie czasu obliczen,

a otrzymane wyniki sg takie same jak dla obliczen szeregowych.
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Dodatek A

Algorytm dzialania symetryzacji na plikach Giza++: t3, a3, d3

W tym dodatku zostang przedstawione algorytmy symetryzacji zastosowane w narzedziu
SyMGiza++. Algorytmy te sg uruchamiane po kazdej iteracji kolejnego modelu dopasowania

wyrazéw metodami statystycznymi.

Algorytm symetryzacji prawdopodobienstwa tlumaczenia

Po kazdym modelu dopasowania wyrazow w narzedziu SyMGiza++ nastepuje
symetryzacja plikow t3. Pliki te opisuja prawdopodobienstwa tlumaczenia poszczegdlnych
wyrazow. Ich struktura sktada si¢ z nastepujacych elementow:

e identyfikator wyrazu docelowego,

e identyfikator wyrazu zroédtowego,

e prawdopodobienstwo ttumaczenia dla danej pary wyrazow.

Zaimplementowany algorytm symetryzacji prawdopodobienstw tlumaczenia zostal
przedstawiony w tabeli 18. W petli ,,while” dla kazdej pary zdan jest pobierany wektor
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wyrazow zroédtowych 1 docelowych. Nastgpnie w podwojnej petli ,.for” nastgpuje
przemieszczanie po poszczegdlnych wyrazach i pobranie prawdopodobienstwa tlumaczenia
poszczegolnych wyrazow z obu kierunkoéw obliczen. Program wylicza §rednig arytmetyczng
tych prawdopodobienstw 1 zapisuje w obu tablicach prawdopodobienstwa tlumaczenia.
Ponadto zwickszajagc dzielnik prawdopodobienstwa, zmniejsza si¢ prawdopodobienstwa

tlumaczenia wyrazow niewystepujace w obu kierunkach.

Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw tlumaczenia

Il symetrization of t files...

sHandlerl.rewind();
sentPair sent ;
WordIndex i, j, I, m;
while(sHandlerl.getNextSentence(sent)){
<WordIndex>& es = sent.eSent;
Vector<WordIndex>& fs = sent.fSent;
const float so = sent.getCount();
I =es.size() - 1;

m = fs.size() - 1;
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for(j=1; j <= m; j++)
for(i=0;i<=1;i++)
{
PROB prl = tTable.getProb(es][i],fs[j]);
PROB pr2 = (*anotherModell).tTable.getProb(fs[j],es[i]);
if(pr1!=PROB_SMOOTH && pr2!=PROB_SMOOTH) {
PROB srednia = (prl+pr2)/2;
tTable.insert(es[i],fs[j], 0.0, srednia);
(*anotherModell).tTable.insert(fs[j],es]i], 0.0, srednia);

}

else{
if(prl > PROB_SMOOQTH)
tTable.insert(es[i],fs[j], 0.0, prl/m1TMultiplier);
if(pr2 > PROB_SMOOQTH)
(*anotherModell).tTable.insert(fs[j],es[i], 0.0, pr2/m1TMultiplier);

Il

(*anotherModell).symetrizeT=true;

Tabela 18. Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw ttumaczenia.

Algorytm symetryzacji prawdopodobienstwa dopasowania pozycji

Symetryzacja prawdopodobienstwa dopasowania pozycji (pliki a3) nastepuje po kazdej
iteracji modelu HMM, 3. i 4. Struktura pliku przechowujacego te prawdopodobienstwa sktada
si¢ z:

e pozycji wyrazu docelowego,

e pozycji wyrazu zroédlowego,

e dhlugosci zdania zrodtowego,

e dhugosci zdania docelowego,

e prawdopodobienstwa, ze wyraz zrodlowy na danej pozycji ma swoje tlumaczenie
W postaci wyrazu docelowego na danej pozycji dla pary zdan o podanej dtugosci.

Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw dopasowania pozycji wyrazow

zostata przedstawiona w tabeli 19. W petli ,,while” sa pobierane kolejne pary zdan
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zawierajace wektory z wyrazami zrédtowymi i1 docelowymi. W podwodjnej petli ,,for”
nastepuje odczyt prawdopodobienstw dopasowania pozycji wyrazéw dla obu kierunkow
obliczen. Jezeli te prawdopodobienstwa maja warto$¢ wigksza od zera, nastepuje obliczenie

Sredniej warto$ci arytmetycznej z obu prawdopodobienstw i ich zapis do odpowiednich tabel.

Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw dopasowania pozycji

Il symetrization o a files...

symNumber=0;//number of iteration after symetrization
while(((*anotherHMM).isEnd==false I (*anotherHMM).iterationNumber!=iterationNumber) &&
symetrizeT==false) {
sleep(1);
}
if(symetrizeT){
symetrizeT=false;

} else{

(*anotherHMM).isEnd=false;

isEnd=false;

sHandlerl.rewind();
sentPair sent ;
WordIndex i, j, I, m;
while(sHandlerl.getNextSentence(sent)){
Vector<WordIndex>& es = sent.eSent;
Vector<WordIndex>& fs = sent.fSent;
const float so = sent.getCount();
| = es.size() - 1;
m = fs.size() - 1;
for(j=1; j <= m; j++)
for(i=0;i<=1; i++)
{
if(I==100 && m==100){
double a = aTable.getValue(i,j,100,100);
double b = (*anotherHMM).aTable.getValue(j,i,100,100);
if(a>0.000001 && b>0.000001) {
double sredniaA = (a+b)/2;
aTable.setValue(i,j, 100, 100,sredniaA) ;
(*anotherHMM).aTable.setValue(j,i, 100, 100,sredniaA);
}
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}
(*anotherHMM).symetrize T=true;

}

Tabela 19. Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw dopasowania pozycji.

Algorytm symetryzacji prawdopodobienstwa znieksztalcenia

Symetryzacja prawdopodobienstwa znieksztatcenia (pliki d3) nastepuje po kazdej iteracji
dla modelu 3. i 4. Struktura tego pliku jest taka sama jak pliku a3, z tg r6znicg, ze pozycje
wyrazu zrodlowego i docelowego sg zamienione miejscami.

Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstwa znieksztalcenia wyrazéw
zostata przedstawiona w tabeli 20. Podobnie jak w poprzednich algorytmach nastepuje
pobranie kolejnych par zdan w petli ,,while”. W podwojnej petli nastepuje odczyt wartosci
prawdopodobienstw  znieksztalcenia, = obliczenie  $redniej  arytmetycznej  tych

prawdopodobienstw i zapis nowej wartosci do odpowiednich tablic prawdopodobienstw.

Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw znieksztalcenia

I symetrization of d files...

sHandler1.rewind();
sentPair sent ;
WordIndex i, j, I, m;
while(sHandler1.getNextSentence(sent)){
Vector<WordIndex>& es = sent.eSent;
Vector<WordIndex>& fs = sent.fSent;
const float so = sent.getCount();
| = es.size() - 1;
m = fs.size() - 1;
for(j=1; j <= m; j++)
for(i=0;i<=1; i++){
double ad = dTable.getValue(i,j,100,100);
double bd = (*anotherM3).dTable.getValue(j,i,100,100);
if(ad>0.000001 && bd>0.000001) {
double sredniaD = (ad+bd)/2;
dTable.setValue(i,j, 100, 100,sredniaD) ;
(*anotherM3).dTable.setValue(j,i, 100, 100,sredniaD);
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}

(*anotherM3).symetrizeT=true;

Tabela 20. Implementacja algorytmu symetryzacji prawdopodobienstw znieksztalcenia.

Algorytm dzialania symetryzacji na koncu obliczen

Symetryzacja konicowa odbywa si¢ za pomocg algorytmu refined. Zostal on doktadnie
opisany w rozdziale 2.2.2. Mozna uzy¢ rowniez innych opisanych w powyzszym rozdziale
algorytmow symetryzacji. Kod zrodlowy symetryzacji koncowej zostal przedstawiony
w tabeli 21. Najwazniejszym elementem jest funkcja ,,last_symetrize(...)” w ktorej nastepuje
odczyt plikéw wejsciowych, wybor obpowiedniej metody symetryzacji i utworzenie plikow

wynikowych.

Implementacja algorytmu symetryzacji koncowej w programie SyMGiza++

/I global variables and constants

int* fa; //counters of covered foreign positions

int* ea; //counters of covered english positions

int** A; //alignment matrix with information symmetric/direct/inverse alignments
int verbose=0;

/lread an alignment pair from the input stream.

intlc=0;

int getals(fstream& inp,int& m, int *a,int& n, int *b,ostream& out)
{
char W}fMAX_WORD], dummy[10];
string tgtsent;
int i,j,freq;
if (inp >> freq){
++Ic;
/ltarget sentence
inp >> n; assert(h<MAX_N);
for (i=1;i<=n;i++){
inp >> setw(MAX_WORD) >> w;
if (strlen(w)>=MAX_WORD-1) {
cerr << |c << ": target len=" << strlen(w) << " is not less than MAX_WORD-1=" << MAX_WORD-1
<< endl;
assert(strlen(w)<MAX_WORD-1);
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tgtsent+=w;

tgtsent+="";

inp >> dummy; //# separator
/l inverse alignment
for (i=1;i<=n;i++) inp >> b[i];
/Isource sentence
inp >> m; assert(m<MAX_M);
for (j=1;j<=m;j++){
inp >> setw(MAX_WORD) >> w;
if (strlen(w)>=MAX_WORD-1) {
cerr << lc << ": source len=" << strlen(w) << " is not less than MAX_WORD-1=" << MAX_WORD-1
<< endl;
assert(strlen(w)<MAX_WORD-1);
}

out << w<<"":

out << "{##} " << tgtsent << "{##}";
inp >> dummy; //# separator
/I direct alignment
for (j=1;j<=m;j++) {
inp >>a[j];
assert(0<=a[j] && a[j]<=n);
}
/Icheck inverse alignemnt
for (i=1;i<=n;i++)
assert(0<=b[i] && bl[i]<=m);
return 1;
}
else

return O;

%

/lcompute union alignment

int prunionalignment(fstreamé& out,int m,int *a,int n,int* b){
ostringstream sout;
for (int j=1;j<=m;j++)

if (alil)
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sout << j-1<<"-"<<gfj]-1<<" "
for (int i=1;i<=n;i++)
if (b[i] && a[b[i]]!=i)
sout << b[i]-1 << "-"<<i-l<< "
/ffix the last ™ "
string str = sout.str();
if (str.length() == 0)
str="\n";
else
str.replace(str.length()-1,1,"\n");
out << str;
out.flush();

return 1;

//ICompute intersection alignment
int printersect(fstreamé& out,int m,int *a,int n,int* b){
ostringstream sout;
for (int j=1;j<=m;j++)
if (alj] && b[a[j]]==))
sout << j-1 << "-"<<g[f]-1<<" ",
/Ifix the last " "
string str = sout.str();
if (str.length() == 0)
str="\n";
else
str.replace(str.length()-1,1,"\n");
out << str;
out.flush();

return 1;

/ICompute target-to-source alignment
int printtgttosrc(fstream& out,int m,int *a,int n,int* b){
ostringstream sout;
for (int i=1;i<=n;i++)
if (b[i])
sout << p[i]-1 << """ <<i-l << "
/[fix the last " "

string str = sout.str();
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if (str.length() == 0)
str="\n";
else
str.replace(str.length()-1,1,"\n");
out << str;
out.flush();

return 1;

/ICompute source-to-target alignment
int printsrctotgt(fstreamé& out,int m,int *a,int n,int* b){
ostringstream sout;
for (int j=1;j<=m;j++)
if (a[i])
sout << j-1 << "-"<<g[j]-1<<" ",
/[fix the last " "
string str = sout.str();
if (str.length() ==0)
str="\n";
else
str.replace(str.length()-1,1,"\n");
out << str;
out.flush();

return 1;

/ICompute Grow Diagonal Alignment
/INice property: you will never introduce more points
/lthan the unionalignment alignemt. Hence, you will always be able
/Ito represent the grow alignment as the unionalignment of a
[[directed and inverted alignment
int printgrow(fstream& out,int m,int *a,int n,int* b, bool diagonal=false,bool final=false,bool
bothuncovered=false){
ostringstream sout;
vector <pair <int,int> > neighbors; //neighbors
pair <int,int> entry;
neighbors.push_back(make_pair(-1,-0));
neighbors.push_back(make_pair(0,-1));
neighbors.push_back(make_pair(1,0));
neighbors.push_back(make_pair(0,1));
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if (diagonal){

neighbors.push_back(make_pair(-1,-1));
neighbors.push_back(make_pair(-1,1));
neighbors.push_back(make_pair(1,-1));
neighbors.push_back(make_pair(1,1));

}
intij,o;

/lcovered foreign and english positions
memeset(fa,0,(m+1)*sizeof(int));
memeset(ea,0,(n+1)*sizeof(int));

/Imatrix to quickly check if one point is in the symmetric

/lalignment (value=2), direct alignment (=1) and inverse alignment

for (int i=1;i<=n;i++) memset(A[i],0,(m+1)*sizeof(int));
set <pair <int,int> > currentpoints; //symmetric alignment
set <pair <int,int>> unionalignment; //union alignment
pair <int,int> point; //variable to store points

set<pair <int,int> >::const_iterator k; //iterator over sets

[ffill in the alignments

for (j=1;j<=m;j++){

if (alI{
unionalignment.insert(make_pair(a[jl.j));
if (blali]]==1){
fa[j]=1;eala[j]]=1;
Ala[jlli1=2;
currentpoints.insert(make_pair(a[jl.j));
}
else
Alafjllil=-1;
}
}
for (i=1;i<=n;i++)
if (b[i] && a[b[i]]!=i){ //not intersection
unionalignment.insert(make_pair(i,b[i]));
Ali][b[i]I=1;
}
int added=1,;
while (added){
added=0;
/lscan the current alignment

for (k=currentpoints.begin();k!=currentpoints.end();k++){
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[lcout << "{"<< (k->second)-1 << "-" << (k->first)-1 << "}";
for (0=0;0<neighbors.size();0++){
/lcout << "go over check all neighbors\n™;
point.first=k->first+neighbors[o].first;
point.second=k->second+neighbors[o].second;
[lcout << point.second-1 << " " << point.first-1 << "\n";
/lcheck if neighbor is inside 'matrix’
if (point.first>0 && point.first <=n && point.second>0 && point.second<=m)
/Icheck if neighbor is in the unionalignment alignment
if (b[point.first}==point.second || a[point.second]==point.first){
/lcout << "In unionalignment ";cout.flush();
/Icheck if it connects at least one uncovered word
if (!(ea[point.first] && fa[point.second]))
{
/linsert point in currentpoints!
currentpoints.insert(point);
A[point.first][point.second]=2;
ea[point.first]=1; fa[point.second]=1;
added=1;

/lcout << "added grow: " << point.second-1 << "-" << point.first-1 << "\n";cout.flush();

}
}
}
if (final){
for (k=unionalignment.begin();k!=unionalignment.end();k++)
if (A[k->first][k->second]==1)
{
point.first=k->first;point.second=k->second,;
/lone of the two words is not covered yet
/lcout << "{"* << point.second-1 << "-" << point.first-1 << "} *;
if ((bothuncovered && lea[point.first] && !fa[point.second]) ||
('bothuncovered && !(ea[point.first] && fa[point.second])))
{
/ladd it!
currentpoints.insert(point);
A[point.first][point.second]=2;
/lkeep track of new covered positions
ea[point.first]=1;fa[point.second]=1;
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/ladded=1;
/lcout << "added final: " << point.second-1 << "-" << point.first-1 << "\n";
}
}
for (k=unionalignment.begin();k!=unionalignment.end();k++)
if (A[k->first][k->second]==-1)
{
point.first=k->first;point.second=k->second;
/lone of the two words is not covered yet
[lcout << "{" << point.second-1 << "-" << point.first-1 << "} *;
if ((bothuncovered && !ea[point.first] && !fa[point.second]) ||
('bothuncovered && !(ea[point.first] && fa[point.second])))

/ladd it!

currentpoints.insert(point);
Alpoint.first][point.second]=2;
IIkeep track of new covered positions
ea[point.first]=1;fa[point.second]=1;
/ladded=1,

/lcout << "added final: " << point.second-1 << "-" << point.first-1 << "\n";

}

for (k=currentpoints.begin();k!=currentpoints.end();k++)
sout << k->second-1 << "-" << k->first-1 << " *;

[[fix the last " "

string str = sout.str();

if (str.length() == 0)
str="\n";

else
str.replace(str.length()-1,1,"\n");

out << str;

out.flush();

return 1,

return 1;

/IMain file here
int last_symetrize(int alignment, int diagonal, int final, int bothuncovered, const char* input, const char*
output){
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if (alignment==0){
cerr << "usage: symal [-i=<inputfile>] [-0=<outputfile>] -a=[uli|g] -d=[yes|no] -b=[yes|no] -f=[yes|no]
\n"
<< "Input file or std must be in .bal format (see script giza2bal.pl).\n";
exit(1);
}
fstream inp(input,ios::in);
fstream out(output,ios::out);
if (Yinp.is_open()){
cerr << "cannot open " << input << "\n";
exit(1);
}
if (fout.is_open()){
cerr << "cannot open " << output << "\n";
exit(1);
}
intaf MAX_M],b[MAX_N],m,n;
fa=new intfMAX_M+1];
ea=new intfMAX_N+1];
int sents = 0;
A=new int *[MAX_N+1];
for (int i=1;i<=MAX_N;i++) A[i]J=new intfMAX_M+1];
switch (alignment){
case UNION:
cerr << "symal: computing union alignment\n™;
while(getals(inp,m,a,n,b,out)) {
prunionalignment(out,m,a,n,b);
sents++;
}
cerr << "Sents: " << sents << endl;
break;
case INTERSECT:
cerr << "symal: computing intersect alignment\n";
while(getals(inp,m,a,n,b,out)) {
printersect(out,m,a,n,b);
sents++;
}
cerr << "Sents: " << sents << endl;
break;
case GROW:
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cerr << "symal: computing grow alignment: diagonal ("
<< diagonal << ") final ("<< final << ")"
<< "both-uncovered (" << bothuncovered <<")\n";
while(getals(inp,m,a,n,b,out))

printgrow(out,m,a,n,b,diagonal,final,bothuncovered);

break;
case TGTTOSRC:
cerr << “symal: computing target-to-source alignment\n";
while(getals(inp,m,a,n,b,out)){
printtgttosrc(out,m,a,n,b);
sents++;
}
cerr << "Sents: " << sents << endl;
break;
case SRCTOTGT:
cerr << "symal: computing source-to-target alignment\n";
while(getals(inp,m,a,n,b,out)){
printsrctotgt(out,m,a,n,b);
sents++;
}
cerr << "Sents: " << sents << endl;
break;
default:
exit(1);
}
delete [] fa; delete [] ea;
for (int i=1;i<=MAX_N;i++) delete [] A[i];
delete [] A;
exit(0);
}

Tabela 21. Implementacja algorytmu symetryzacji koncowej w programie SyMGiza++.
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Dodatek B

Instalacja i konfiguracja narzedzia SyMGiza++

Proces instalacji

Proces instalacji narzgdzia SyMGiza++ wymaga podstawowej znajomosci $rodowiska
Linux. Przed przystapieniem do instalacji nalezy zainstalowac biblioteki boost, dostepne na

stronie boost.org.

Po rozpakowaniu paczki instalacyjnej, proces instalacji wymaga wykonania nastepujacych

krokow:
Jconfigure --prefix=installation_folder - zdefiniowanie folderu instalacyjnego dla
narzgdzia SyMGiza++
make - kompilacja plikow zrodtowych narzedzia
make install - instalacja plikoéw wykonywalnych

Parametry wejsciowe i wyjsciowe

SyMGizat+ bazuje na narzedziu MGiza++. W zwigzku z tym wigkszo$¢ parametrow jest
taka sama w obu programach. Zmieniono jedynie parametry, ktore teraz odnosza si¢ do
obliczen dwukierunkowych. Ponadto dodano kilka parametréw procesu symetryzacji

obliczen.
Narzedzie SyMGiza++ mozna wywotaé z nastgpujacymi parametrami:

e -ncpu — ilo§¢ watkdéw, parametr ten jest uzywany dla obu kierunkéw obliczen,
np. -ncpu 5 oznacza uruchomienie pieciu watkow dla kazdego kierunku obliczen, co
daje w sumie dziesie¢ watkow

e pliki wejSciowe — opis parametrow wejsciowych:

o —testcorpusfile (lub —tc) — plik korpusu wejsciowego (plik z rozszerzeniem
snt); plik ten jest wykorzystywany w procesie dopasowania wyrazow, ale

obliczone wartosci nie majg wplywu na modele,
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—sourcevocabularyfile (lub —s) — plik stownika zrodtowego (z rozszerzeniem
vch),
—targetvocabularyfile (lub —t) — plik stownika docelowego (z rozszerzeniem
vch),

e  parametry okreslajace liczbe iteracji poszczegdlnych modeli dopasowania tekstu:

o

o

o

—m1 (lub —noiterationsmodell) — ilo$¢ iteracji dla modelu 1.,

—m2 (lub —noiterationsmodel2) — ilo$¢ iteracji dla modelu 2.,

—m3 (lub —noiterationsmodel3) — ilo$¢ iteracji dla modelu 3.,

—m4 (lub —noiterationsmodel4) — ilo$¢ iteracji dla modelu 4.,

—mb5 (lub —noiterationsmodel5) — ilo$¢ iteracji dla modelu 5.,

—m6 (lub —noiterationsmodel6) — ilo$¢ iteracji dla modelu 6.,

—mh (lub —numberofiterationsforhmmalignmentmodel) — ilo$¢ iteracji dla
modelu HMM,

e pliki wyjSciowe — ponizsze parametry opisuja pliki wyjSciowe utworzone przez

narzedzie SyMGiza++ (w ponizszych opisach n oznacza warto$¢ parametru):

@)

—compactalignmentformat true/false — skompresowany format prezentujacy
powigzania poprzez linkinp. 12 3 2,

—countoutputprefix — parametr mowigcy narzedziu, ze ma zwrocié tablice
obliczen przed normalizacja, zamiast znormalizowanego modelu,

-dumpcount true/false — zrzut obliczen dla modelu znormalizowanego;
obliczenia te sg zrzucane w koncowym kroku obliczen,
—dumpcountusingwordstring true/false — zrzut obliczen z uzyciem stow
zamiast identyfikatorow,

—logfile (lub —I) — zrzut logdéw narzgdzia do pliku,

—modelldumfrequency (lub —t1) — zrzut tablic wynikowych modelu 1. po
n iteracjach; warto$¢ jeden oznacza zrzut wynikow po kazdej iteracji
modelu 1.,

—model2dumfrequency (lub —t2) — zrzut wynikow dla modelu 2. po
n iteracjach,

—model345dumfrequency (lub —t345) — zrzut wynikéw dla modelu 3., 4.1 5. po
n iteracjach, dla wartosci 1 zrzut nastapi po kazdej iteracji modelu 3., 4.1 5.,
—hmmdumfrequency (lub -th) — zrzut wynikow dla modelu HMM po

n iteracjach,

126



o —transferdumpfrequency (lub -t2to3) — zrzut wynikow dodatkowej iteracji
bedacej konwersja z modelu 2. do 3.,
o —nbestalignmets true/false — zrzut n najlepszych dopasowan dla plikow modeli
1 plikéw dopasowan,
o —onlyaldumps true/false — tylko zrzut dopasowan,
e Inne parametry:
o —probsmooth float — w przypadku braku prawdopodobienstw dla aktualnego

modelu zostanie uzyta podana w tym parametrze wartos¢.
Nastgpujace nowe pramatery zostaty zdefiniowne dla rozszerzenia SyMGiza++:

e —corpusfileEF (lub —cef) — plik wejsciowy korpusu dla kierunku pierwszego

(dopasowanie z pliku zrodtowego do docelowego) — plik z rozszerzeniem snt,

e -corpusfileFE (lub —cfe) — plik wejsciowy dla kierunku drugiego (dopasowanie z pliku
docelowego do zrodtowego) — plik z rozszerzeniem snt,

e -CoocurrenceFileFE — tablica wspotwystepowan wyrazow dla pierwszego kierunku;
tablica ta pozwala przy$pieszy¢ obliczenia,

e -CoocurrenceFileEF - tablica wspotwystepowan wyrazow dla drugiego kierunku,

e -0ef — alias dla wygenerowanych plikow wyjSciowych w pierwszym kierunku
obliczen; z takim aliasem beda wszystkie pliki wygenerowane w modelach dla tego
kierunku obliczen

o -ofe —alias dla wygenerowanych plikow wyjsciowych w drugim kierunku obliczen,

e -0 — alias dla wygenerowanych plikow wyjSciowych wspdlnych dla obu kierunkow
obliczen,

e -mlsymfrequency — czesto$¢ symetryzacji obliczen dla modelu 1.; parametr ten
okresla, jak czesto ma by¢ wykonywana symetryzacja w modelu 1.; warto$é
1 oznacza, ze symetryzacja bedzie wykonywana po kazdej iteracji modelu 1.,

e -m2symfrequency - czgstos¢ symetryzacji obliczen dla modelu 2.,

e -m345symfrequency - czgsto$¢ symetryzacji obliczen dla modelu 3., 4.1 5.,

e -mhsymfrequency - cz¢sto$¢ symetryzacji obliczen dla modelu HMM,

e -tm — mnoznik tablic t (prawdopodobienstwa ttumaczenia), parametr ten okresla wage
danej symetryzacji; dla wickszej wartoSci parametru stowa powigzane w obu

kierunkach obliczen otrzymuja wigksze prawdopodobienstwo dobrego ttumaczenia,
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e -es — parametr okreslajacy, czy ma zosta¢ wykonana symetryzacja koncowa (1 - tak,
0 - nie), a jesli tak to z jakimi parametrami:
o -alig — typ symetryzacji koncowej; dostgpne opcje to (podobnie jak

w dopasowaniu za pomocg narzedzia Moses):

= intersect
= union

= grow

= srctotgt
= tgttosrc

o -diagonal — czy wykona¢ diagonalizacje na symetryzacji koncowej (yes — tak
lub no - nie),
o -final - (yes - tak lub no - nie),

o -both - (yes - tak lub no - nie).

Wyjsciowe dopasowanie wyrazow dla narzedzia SyMGizat++ sklada si¢ plikow

wygenerowanych z kazdego procesu obliczen:

e dla pierwszego kierunku:
o prefixOfDirectionOne.A3.final.part0,
o prefixOfDirectionOne.A3.final.part1,
O
o prefixOfDirectionOne.A3.final.partN,
e dladrugiego kierunku:
o prefixOfDirectionTwo.A3.final.part0,
o prefixOfDirectionTwo.A3.final.part1,
O vy

o prefixOfDirectionTwo.A3.final.partN.
Aby powigzac pliki z kazdego kierunku nalezy wykona¢ dwa polecenia:

installation_folder/scripts/merge_alignment.py prefixOfDirectionOne.A3.final.part* >
prefixOfDirectionOne.A3.final
installation_folder/scripts/merge_alignment.py prefixOfDirectionTwo.A3.final.part* >
prefixOfDirectionOne.A3.final
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W  narzedziu SyMGiza++ powyzszy krok wigzania obliczen jest wykonywany
automatycznie.

Przyklad uruchomienia narzedzia

Ponizszy przyklad ukazuje kroki dopasowania wyrazow w korpusach dwujezycznych

z uzyciem narzedzia SyMGiza++:

e komenda plain2snt generuje pliki snt dla kazdego kierunku obliczen z dwoch

korpuséw (Corpusl, Corpus2):

installation_folder/src/plain2snt ./Corpusl ./$Corpus2

installation_folder/src/plain2snt ./Corpus2 ./$Corpusl
e komenda mkcl pozwala wygenerowac klasy stow (ang. words classes):

installation_folder/src/mkcls/mkcls —pCorpusl —VCorpusl.vcb.classes

installation_folder/src/mkcls/mkcls -pCorpus2 -VCorpus2.vch.classes
e komenda snt2cooc generuje pliki wspotwystepowania (ang. co-occurrence files):

installation_folder/src/snt2cooc c1-c2.cooc Corpusl.vch Corpus2.veb Corpusl_Corpus2.snt

installation_folder/src/snt2cooc c2-c1.cooc Corpus2.vch Corpusl.vcb Corpus2_Corpusl.snt

Powyzsze komendy pozwalaja wygenerowa¢ wszystkie niezbedne pliki wejSciowe do

gtownego procesu obliczen wykonywanego za pomocg narzedzia SyMGiza++:

installation_folder /src/mgiza -ncpus 2 -s Corpusl.vch -t Corpus2.vch

—cef Corpusl_Corpus2.snt -cfe Corpus2_Corpusl.snt -oef c1 -ofe ¢2 -0 all
-CoocurrenceFileEF cl1-c2.cooc -CoocurrenceFileFE c2-cl.cooc
-m15-m25-m35-m45-mh5-t15-t25-th5-t3455

-ml1symfrequency 5 -m2symfrequency 5 -mhsymfrequency 5 -m345symfrequency 5
-tm 2 -es 1 -alig intersect -diagonal yes -final yes -both yes

Dla danego przypadku mamy zdefiniowane nastgpujace parametry programu:

e -npus 2 — dwa watki dla kazdego kierunku obliczen
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-s Corpusl.vcb — nazwa korpusu wejsciowego

-t Corpus2.vch — nazwa korpusu wyjsciowego

-cef Corpus2_Corpusl.snt — nazwa pliku snt dla pierwszego kierunku dopasowania
-cfe Corpus2_Corpusl.snt — nazwa pliku snt dla drugiego kierunku dopasowania

-oef c1 — alias c1 dla plikow wyj$ciowych pierwszego kierunku dopasowania

-ofe c2 — alias c2 dla plikow wyjsciowych drugiego kierunku dopasowania

-0 all —alias all dla wspolnych plikow wyjsciowych z obu kierunkéw dopasowania
-CoocurrenceFileEF cl-c2.cooc — plik wspotwystgpowania dla pierwszego kierunku
obliczen

-CoocurrenceFileFE c2-cl.cooc — plik wspotwystgpowania dla drugiego kierunku
obliczen

-m15 -5 iteracji dla modelu 1.

-m2 5 — 5 iteracji dla modelu 2.

-m3 5 — 5 iteracji dla modelu 3.

-m4 5 — 5 iteracji dla modelu 4.

-mh 5 — 5 iteracji dla modelu HMM

-t1 5 — zrzut prawdopodobienstw dla modelu 1. po pigciu iteracjach tego modelu

-t2 5 — zrzut prawdopodobienstw dla modelu 2. po pigciu iteracjach tego modelu

-th 5 — zrzut prawdopodobienstw dla modelu HMM po pigciu iteracjach tego modelu
-t345 5 — zrzut prawdopodobienstw dla modelu 3., 4. i 5. po pigciu iteracjach tego
modelu

-mlsymfrequency 5 — symetryzacja po pigciu iteracjach modelu 1.

-m2symfrequency 5 — symetryzacja po pigciu iteracjach modelu 2.

-mhsymfrequency 5 — symetryzacja po pigciu iteracjach modelu HMM
-m345symfrequency 5 — symetryzacja po pigciu iteracjach modelu 3., 4. i 5.

-tm 2 — mnoznik 2 dla tablicy t prawdopodobienstwa tlumaczenia po symetryzacji

-es 1 — uruchom symetryzacje koncowsa

-alig intersect — uruchom symetryzacje koncowa, za pomoca metody iloczynow
-diagonal yes

-final yes

-both yes
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Jako rezultat powyzszej komendy otrzymujemy trzy istotne pliki dopasowania wyrazow:

e cl.A3.final — koncowa macierz dopasowania wyrazow dla obliczen w kierunku korpus
zrodlowy — korpus docelowy bez symetryzacji koncowej,

e c2.A3.final — koncowa macierz dopasowania wyrazoéw dla obliczen w kierunku korpus
docelowy — korpus zrodtowy bez symetryzacji koncowej,

o all.A3.final_symal — dopasowanie koncowe z symetryzacjg koncowa.

Narzedzie SyMGiza++ mozna pobra¢ ze strony psi.amu.edu.pl. Jest dostepne w zaktadce

,Narzedzia do pobrania”.

Aby utatwi¢ proces tworzenia dopasowan wyrazow z uzyciem SyMGIZA++ utworzono
skrypt uruchomieniowy bash. Umozliwia on uruchomienie narzedzia z domyS$lnymi
ustawieniami, a takze pozwala na modyfikacje¢ konfiguracji aplikacji. Aby uruchomi¢ dany

skrypt nalezy wykona¢ nastepujaca komende:

# .Jrun.sh nazwa_pliku_zréodiowego korpusu nazwa_pliku_wyjsciowego korpusu

Sciezka zapisu_plikow wyjsciowych

131



