1 Wprowadzenie

Thumaczenie miedzy jezykami naturalnymi ma duze znaczenie praktyczne.
Od dawna probowano je zautomatyzowac.
Problemy:

e wieloznaczne stowa
e zmiany w szyku zdania
e slowa funkcyjne i konstrukcje gramatyczne zmieniaja znaczenie stow

Najprostsza metoda jest uzycie stownika, kazdemu stowu z jezyka zrodto-
wego przypisujac jego odpowiednik ze stownia. Przyklady:

Boy goes home

moze da¢

Chtopiec idzie dom

Jest to sensowne, ale brzmi niezbyt dobrze.

Duch jest dobry

moze da¢

Spirit s good

Co z kolei moze daé

Spirytus jest dobry

Pokazuje to ze wieloznacznos¢ stow moze tatwo prowadzi¢ do przektaman.

Przez wiele lat panowalo przekonanie ze by poprawi¢ jakosé tlumacz-
nia nalezy przeprowadzi¢ analize gramatyczna (rozbior) zdania zrodtowego.
Proponowano uzycie przypadkow dla ograniczenia wieloznacznosci, np. in-
formacje gramatyczne pozwalaja stwierdzi¢ ze wlasciwym tlumaczniem w
pierwszym przykladzie jest

Chtopiec idzie do domu

Niestety, okazalo sie to trudne. W praktyce lepsze wyniki osiaggano sto-
sujac metody ad hoc. Duzym problem byta ilos¢ pracy potrzebna do sto-
worzenia systemu ttumaczenia, zarowno metody ad hoc jak i bardziej syste-
matyczne podejscia wymagaly starannego recznego kodowania duzych ilosci
informacji.

W poczatkach thlumaczenia maszynowego probowano uzy¢ podejscie sta-
tystyczne. Jednak pierwsze proby nie daly zadawalajacych wynikéw i przez
wiele lat panowalo przekonanie ze metody statystyczne sa nieprzydatne do



ttumacznia. Zmienito sie to po roku 1980. Wtedy zespét z IBM zapropono-
wal statystyczng metode ttumacznia. Podstawa byt tzw. tekst réwnolegty,
to znaczy dhlugi tekst z odpowiadajacym mu tlumaczeniem. Zespédt z IBM
uzywal Hansard, tzn. protokoly posiedzen parlamentu Kanadyjskiego. W
Kanadzie sa dwa jezyki urzedowe, angielski i francuski. Wystapienia w jed-
nym jezyku sa tlumaczone na drugi, tak ze w efekcie dostajemy tekst row-
nolegly w jezyku angielskim i francuskim. Nowsze prace w Europie uzywaly
protokoty Parlamentu Europejskiego ktore sg ttumaczone na wszystkie jezyki
oficjalne Uni Europejskie;j.

[stotna trudnoscia dla metod statystycznych jest rzadkos¢ danych. Kon-
sekwencja prawa Zipfa jest to ze wiekszosé stow wystepuje rzadko. Ponizej
jako ilustracje pokazuje analize dziennika ustaw z 2013 roku. Dane wej-
Sciowe to byty publicznie dostepne pliki PDF. Skonwertowatem je do tekstu
i utworzylem liste stow wraz z czesto$ciami wystapien. Ze wzgledu na proces
konwersji jest sporo $mieci, jednak jakosciowo wyniki dla lepszych tekstow
(rowniez dla innych jezykow) sa podobne. Jezyki bez fleksji przy danej dtu-
gosci tekstu beda miaty mniej r6znych stéw, jednak w typowym tekscie stowa
wystepujace jednokrotnie stanowig spora czes¢ wszystkich stow.

Kategoria licznik suma

do 1 704907 704907

do 2 265986 531972

do 5 205125 756315

do 10 99368 749162

do 18 54597 760006

do 30 33055 783996

do 50 23791 932359

do 100 22108 1567511
do 250 18075 2835379
do 600 9664 3689787

do 1500 5023 4605421
do 10000 3171 10618403
do 100000 455 10634595
do 1000000 39 9466664
do 10000000 1 12256113
Razem 1445365 49861590

Widacé tez ze jest kompensujacy czynnik: caly tekst ma ponad 49 milio-
now stow, stow wystepujacych jednokrotnie jest 704907 czyli ok. 1.4 procent.
Zwykle o tekscie rownolegltym zaktada sie ze jest on podzielny na zdania,
tak ze odpowiadajace sobie zdania sg swoimi ttumaczeniami. Zwykle su-
rowe teksty zrodlowe nie sa tak podzielone, ale wyodrebnianie zdat nie jest



zbyt trudne, a odpowiednio$¢ miedzy zdaniami mozna wyznaczy¢ metodami
statystycznymi.

Najnowsze metody tlumaczenia uzywaja sieci neuronowe (uczymy je na
tekscie rownolegltym), jednak dalej powiemy o metodach statystycznych.

2 Model zaszumionego kanalu

Modele IBM traktuja ttumaczenia jako problem odtwarznia sygnatlu ktory
przestano przez zaszumiony kanal transmisyjny: tekst w naszym jezyku N
jest po przejsciu przez kanal transmisyjny znieksztatcony i wychodzi jako
takst w jezyku obcym F.

Aby uzyskaé z powrotem tekst N maksymalizujemy prawdopodobinstwo
warunkowe P(N|F), czyli obliczamy

argmax P(N|F)
N

Mamy
_P(NNF) P(NNF)P(N) P(F|N)P(N)
P(NIF) = P(F) —  PN)P(F) P(F)
czyli
P(F|N)P(N)

argmax P(N|F) = argmax
N

u POF) = argjrvnaXP(F]N)P(N)

gdzie ostatnia rownos$¢ zachodzi bo P(F’) jest niezalezne od N i nie wplywa
na to gdzie jest osiggane maksimum.

Powyzsze przeksztalcenie jest pomocne, bo przy bezpo$rednim uzyciu
P(N|F) potrzebujemy bardzo dobre oszacownie prawdopodobieristwa. W
P(F|N)P(N) mamy rozdzielne rozne zadania: P(F|N) dba o to by F i N
dobrze sobie odpowiadaty, ale nie musi sie troszczy¢ o to czy N i I’ sa dobrze
zbudowanie. O jako$¢ N troszczy sie P(N), tu uzywamy danych tylko dla
jednego jezyka co jest tatwiej dostepne niz teksty réwnolegte. Zalety tego
tatwo wida¢ w przypadku Modelu 1 IBM: P(F|N) jest nieczute na zmiany
kolejnosci stow, ale P(IV) preferuje zdania z wlasciwa kolejnoscia

Model zaszumionego kanalu pojawil sie w zagadnieniach technicznych.
Przy przewarzaniu jezyka byt wezesniej uzyty do rozpoznawania mowy, model
ttumacznia zaadoptowal i rozwinal techniki stosowane wczesniej dla mowy.



3 Model jezyka

W statystycznym ttumaczeniu maszynowym typowo uzywa sie modele Mar-
kowa na stowach. Klasyczny model Markowa na zbiorze W kazdej parze w, v
elementow W przypisuje prawdopobiefistwo przejscia p,, , tak ze

P(w, = wlwws ... w,—1) = P(w, = w|wy—1) = Puww, ,)-
W zagadnieniach jezyka taki model czesto jest za staby bo modeluje tylko
zaleznosci miedzy kolejnymi stowami.
W praktyce uzywa sie modele Markowa wyzszego rzedu. Teoretycznie
Markowa rzedu k mozna zdefinowiaé¢ jako model Markowa na W, taki ze
Pwiws.. wi,v1v2...05

jest rézne od zera tylko wtedy gdy dla7=1,2,...,k — 1 zachodzi w; = v; 1.
Innymi stowy,

P(w, = wlwiwsy ... w,_1) = P(w, = w|w,_pWp_gi1 ... Wy_1) = Pyt pos 1w

i trzeba tylko poda¢ p,, gdzie w to stowo za$ v to ciag stow diugosci k. W
praktyce k czesto jest wieksze lub réwne 4, a wiec chcemy szacowaé czesto-
Sci wystapien ciggow stow diugosci co najmniej 5. Typowy jezyk zawiera
wiecej niz 100000 = 10° stéw, totez dla rzedu 4 trzeba (10°)5 = 10%° praw-
dopodobienistw. Jasne jest ze dla tekstow praktycznych rozmiaréw nie da sie
oszacowa¢ wszystkich prawdopodobienstw przez czestosci wystapien, wiek-
szo$¢ ciggdéw bedzie miala czestosé zero. Uzywa sie tu estymacje Bayesa. Dla
wiekszych k czesto trafiamy na ciagi ktérych nie byto w zbiorze treningowym
i dlatego mamy tylko szacowanie Bayesowskie. Ale w takim przypadku ktot-
szy ciag moze by¢ w zbiorze treningowym i ma sens uzy¢ pochodzace stad
oszacowanie. Praktycznie realizuje sie to przez kombinacje wypukla modeli
roznych rzedow:

k

Quov = Z CiPw,vivit1...0p

i=1
gdzie ¢; to waga modelu rzedu k + 1 — 1.

Komentarz praktyczny: prawdopodobienistwa moga by¢ bardzo mate, tak
ze w arytmetyce komputerowej sa nieodréznialne od zera. Dlatego zwykle
pracuje sie¢ z logarytmami. Logarytmy upraszczaja mnozenie za$ kompli-
kuja dodawanie. Na wspotczesynch komputerach oznacza to ze obliczenia na
logarytmach beda bardziej kosztowne niz bezposrednie operacje na prawdo-
podobienstwach. Ale koszt logarytmoéow zwykle jest mniejszy niz koszt wie-
lokrotnej precyzji potrzebnej by uzyskaé¢ odpowiedni zakres liczb. Bardziej
pracochtonng, ale obliczniowo szybsza alternatywa moze by¢ skalowanie.

4

n—1



4 Modele IBM

Badacze IBM zdefiniowali ciag coraz dokladniejszych modeli, Model 1, Model
2 az do Model 5.

e Model 1 zaklada ze wszystkie dopasowania sa jednakowo prawdopo-
dobne, tak ze porzadek stéw nie odgrywa roli

e Model 2 zaktada ze prawdopodobienstwo dopasowania zalezy od pozy-
cji stow i dlugosci zdan, ale nie zalezy od stow

e Model 3 uwglednia ze jedno stowo moze mie¢ wiecej ttumaczen (plen-
nos¢, ang. fertility)

e Model 4 uzaleznia prawdopodobienistwo dopasowania od odlegtosci mie-
dzy stowami

e Model 5 poprawia Model 4 usuwajac czes¢ bzdurnych odpowiedniosci.

Dlaczego tyle modeli? Czy nie bylo by lepiej uzywaé tylko najbardziej
zaawansowany (Model 5)7 Bardziej zaawansowane modele sa trudne oblicz-
niowo. Model 1 uzywa sie do inicjowania Modelu 2, ten do Modelu 3 itd. Nie
sa znane efektywne metody bezposredniego uczenia wyzszych modeli IBM,
dlatego sg potrzebne wszyskie.

W modelach IBM istotng role odgrywa tzn. dopasowanie, tzn. relacja
moéwiaca ktore stowa odpowiadaja sobie w ttumaczeniu. Np. w parze

Boy goes home

i

Chtopiec idzie do domu

stowa do oraz domu odpowiadaja stowu home. Pokazuje to ze jedno stowo
moze mie¢ wiecej odpowiednikéw. Jedna z istotnych réznic miedzy modelami
jest to jakie dopasowania sa dopuszczalne i jakie maja one prawdopodobieri-
stwa.

5 Model 1

W modelu IBM 1 zakladamy ze stowa zdania w jezyku obcym F' s thu-
maczone niezaleznie od siebie. Kazde z nich jest tlumaczeniem pewnego
stowa ze zdania w naszym jezyku, przy tym to ktore stowo z naszego jezyka
odpowiadajace stowu j-temu stowu zdania F' (ktoére oznaczymy przez F})
jest opisane przez rozktad jednostajny. Dokladniej, oznaczmy przez [y dlu-
gos¢ zdania N w naszym jezyku a przez [p dlugo$¢ zdania w jezyku obcym.



Aby dopuscié¢ stowa w jezyku obcym ktore nie maja odpowiednika w naszym
jezyku przed N dodajemy fikcyjne stowo na pozycji 0. Odpowiedniosé (do-
pasowanie) miedzy stowami w zdaniu F i zdaniu N jest zadana przez funkch
a:[1,2,...,0lp] = [0,1,...,ly], tzn. stowo F} jest ttumaczeniem Ng(;). Wy-
nika stad ze niektore slowa z N moga nie mie¢ odpowiednika przy tlumaczmu
(efektywnie znika¢).

Parametrami modelu sg prawdopodobienistwo thumaczenia stow, tzn. mamy
tabele pozwalajaca obliczy¢ P(F;|N;). Dla funkeji a przyjmujemy rozktad
jednostajny, czyli dla kazdego j warto$¢ a(j) ma rozklad jednostajny i dla
roznych j rozkltady sa niezalezne.

Lacznie prawdopodobiefistwo zdania w jezyku obcym F' o dtugosci [p i
dopasowania a pod warunkiem zdania w naszym jezyku N o dlugosci [y
WYnosi:

P(F,a|N) = 1+l HP Fj|Nags)

gdzie € (zalezne od I i Iy, ale nlezalezne od a i F) jest dobrane tak by
prawdopodobienistwa sumowaty sie do 1.

Mamy
P(F|N) = ZPFa\N 1+1N1F 20 ZOHPFUV
1+l lFHZ (F51Na)
J=la(j
lr
e LI P
J 7

Powyzsze przeksztalcenie Wygladda niewinnie, ale jest to dramatyczna po-
prawa efektywnosci obliczen: zastepujemy sume wyktadniczo wielu (wgle-
dem dhtugosci lr) produktow produktem sum majacym tacznie lp(Ly + 1)
wyrazow.

Do wyznaczania parametréw model IBM 1 maksymalizuje

I PEIN)
(F,N)eT

gdzie T' to zbiér par uzyty do uczenia. Przechodzac to logarytmow jest to
rownowazne maksymalizacji

L= Y log(P(FIN)).

(F,N)eT



Mamy

l
P(F|N) —cFNﬁZP (Fj|N;)

7=1 =0
co prowadzi do rownosci
Ip In
log(P(F|N)) = log(cr) + ) log(>_ P(F;|N;)
j=1 i=0

i tacznie

L=c+ Z Zlog ZPF|N

(F,N)eT j=1

Jako ze logarytm jest funkcja scisle wklesta L jest funkcja wklesta od pa-
rametrow P(F;|N;) i ma jednoznaczna warto$¢ maksymalna. Innym stowy,
istniejg jednoznacznie wyznaczone liczby Ag; takie ze

max L =c+ Z Z)\Fj

(F,N)eT j=1

In
log(y  P(F}IN:)) = Ary.
i=0
A wiec
In
> P(Fj|N;) = exp(Ar).
i=0
Razem z warunkami ) P(w|N;) = 11i P(Fj|N;) > 0 daje to jednoznacz-
nie wyznaczony uklad réwnai i nieréwnosci liniowych na wartosci P(F;|N;)
dajace maksimum L. W literaturze byly bledne stwierdzenia ze powyzszy
uktad rownan i nier6wnosci ma jednoznaczne rozwigzanie. Niestety, nie jest
to prawda, rozwigzanie nie musi by¢ jednoznaczne. Niejednoznacznos$é tatwo
sztucznie wyprodukowac: jesli kazde wystapienie stowa F; zastapimy przez
pare stow Fj, i F}, to w wyrazeniach wyzej P(F}|N;) zostanie zastapione przez

P(F|N:) + P(Fi|N:)

czyli jedyne ograniczenia na P(Fy|N;) i P(F};|N;) to warunek nieujemnosci
i to by w sumie daly stare P(F}|N;). Jesli stare P(F;|N;) > 0, to mamy
nieskonczenie wiele rozwigzan.



6 Algorytm EM

Bezposrednie szacowanie P(Fj|N;) przez maksymalizaje prawdopodobien-
stwa zbioru treningowego jest klopotliwe i niepotrzebne. Jesli znamy dopaso-
wanie to mozna uzy¢ czestosciowe oszacowanie P(F;|N;) po prostu zliczajac
ile razy stowo F; odpowiada IV; i dzielac to przez ilos¢ stow odpowiadajacych
N;. Jesli znamy tylko prawdopodobienstwa dopasowari, to liczymy wartoscé
oczekiwang wzgledem dopasowania. Tzn.

= Y > P(a|F.N)c(a, f,F.n,N)

(F,N)ET a

gdzie c¢(f,n) to oczekiwana ilo$¢ odpowiednio$ci miedzy stowami f i n, za$
c(a, f, Fyn, N) to ilo$¢ odpowiedniosci miedzy f i n w zdaniach F'i N przy
dopasowaniu a.

Z wzoru Bayesa

P(a|F, N) = P(F,a|N)/P(F|N).

P(F,a|N) jest zadane przez definicje Modelu 1:

P(F,a|N) = HP (Fy|Naii))

(1+l

P(F|N) wyliczyliSmy wczesniej

lp N

PFIN) = o TS P

j=1 i=0

czyli
P(a|F,N) = P(F,a|N)/P(F|N)

oy 112 POFS | Nag)

Ty T2 X, PN

_IIE POEING)

TR X, POFSING)
lp F‘N )

_H P(F}|N;)




Teraz mozna lepiej obliczaé¢ ¢(f,n). Mianowicie

= Y > P(a|F,N)c(a, f, F,n,N)

(F,N)ET a

lr
cla, f,F,n,N) = Z&f: F})6(n, Nagsy)
=1

Nastepnie

lrp
> " P(alF,N)c(a, f, F,n,N) =Y P(alF,N) > 6(f, F;)d(n, Nagjy)

Dalej, przy ustalonym j uzywajac wzor na P(a|F, N)

> P(alF, N)3(n, Nyj)

In IN lrp
P(Fy|Nagk))
= Z Z 5(n,Na(j))H e 2N
i:OP( k| z)

a(1)=0 a(lp)=0 k=1

Dla k # j mamy

S _PUiINa) T2 PURIND _
o o POFLIND X0 P(FLIN)

Czyli (dalej przy ustalonym j)

Fj|N,
ZPa|FN) (n, Nogjy) = ZénNa(] PUE Nags)

2 SN, P(EN;)
X0 N)P(FING) S, 0(n, Ny P(Fyln)
Zéio P(Fj|Ni) Zz’:o (Fj‘Ni)

Pl & |
S, P(FSIN) ;5("’ )



Wstawiajac to do poprzednich wzoréw mamy

P(Fjln) & |
IPE IS p(r v 2

(F,N)ET j=1

N [, F;)o(n, N;
(F,%):GT Zgo P(FJ\NZ) ; ( )o( )

Teraz mozna uzy¢ c¢(f,n) do oszacownia P(f|n)

_clfin)
Zf c(f,n)

Zauwazmy jeszcze ze sume z mianownika mozna uproscié:

P(fln) S
AP =3 X o o B 2 0N

P(fln) =

d (F,N)eT
_ E)P(F3n) 'S 8(n, N;
ZFNZET (F;N)Z(f )P( I);( )
S P(EIn) &
- ; o
u%:eT ZﬁNoP(Fjwj); (n, Vi)

Sa to stosunkowo wydajne wzory, wymagaja rzedu

t= Z lF(l-l—lN)

(F,N)eT

operacji. Przy rozsadnym zalozeniu ze $rednie [p(1 + ly) jest ograniczone
oznacza to liniowy wzrost wzgledem rozmniaru zbioru treningowego.

Zaczynajac z jednostajnego oszacowania P(f|n) na parach slow ktore
pojawiaja sie sie w ktorej$ z par zdan zbioru treningowego (takich par jest t)
po kilku iteracjach dostaniemy rozsadne oszacowanie P(f|n). W praktyce nie
nalezy uzywac zbyt wielu iteracji. Mianowicie, nasze oszacownie chcemy uzy¢
jako wartos¢ poczatkowa dla Modelu 2. Zbyt duza ilo$¢ iteracji w Modelu 1
prowadzi do przetrenowania.

Komentarz: nauke Modelu 1 zaczynamy od réwnych prawdopodobieristw.
Jesli nie ma jednosnacznego rozwiagzania, to nasze inicjowanie automatycznie
wybiera jedno 7 rozwiazan (najbardziej symetryczne rozwiazanie).
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7 Ogoblniej o algorytmie EM

To co robiliSmy poprzednio moze wygladac¢ dosé ad-hoc. Ale jest to faktycznie
szczegbdlny przypadek ogolnego algorytmu EM.

Niech bedzie dany zestaw obserwacji x i sparametryzowna rodzina rozkta-
dow prawdopodobienistwa Py z gestoscia py. Metoda estymacji najwiekszej
wiarygodnosci polega na maksymalizacji pg(x), tzn. szukamy 6 dla ktorego
po(X) jest maksymalne. Jednakze bezposrednia maksymalizacja pg(X) moze
by¢ bardzo trudna. Algorytm EM jest iteracyjng procedurg ktora moze by¢
tatwiejsza od bezposredniej maksymalizacji.

Ponizej bedziemy zaktadaé¢ ze wszystkie potrzebne nam rozktady prawdo-
podobienstwa maja gestosci, co w szczegblnosci jest spelnione w przypadku
dyskretnej przestrzeni probabilistycznej (cho¢ dla uproszczenia notacji poni-
zej uzywamy symbole tak jakby$my mieli przypadek ciagty).

W algorytmie EM zakladamy ze istnieje nieobserwowalna wielkos¢ y ktora
w pewnym sensie wyznacza x. Dokladniej, zaktadamy ze rozktad warunkowy
(a wlasciwie gestos¢é warunkowa) x pod warunkiem y nie zalezy od 0 czyli
oznaczajac przez ry gestosé y, przez q(x|y) gestosé warunkows = pod warun-
kiem y, za$ przez gy gestos¢ laczng mamy

go(z,y) = ro(y)q(xly).

W Modelu 1 maksymalizowalismy

I[I PN

(F,N)eT

gdzie T' to zbioér par uzyty do uczenia. Uzycie prawdopobienstwa warunko-
wego nie zmienia istoty rzeczy. Nasze x to zbior trenigowy 7. Parametrami
i6 jest zbior prawdopodobieristw warunkowych P(f|n). y sktada sie ze zbioru
treningowego 7' i dopasowan dla kazdej pary (F, N). Poniewaz z jest jedno-
znacznie wyznaczone przez y to oczywiscie ¢(x|y) nie zalezy od 0 (¢(z|y) =1
jesli x jest czescia y, 0 w przeciwnyme razie).

Komentarz: jest to bardzo czesta sytuacja gdy uzywamy algorytm EM,
ale powyzszy warunek jest stabszy a bazowane na nim rozumowanie jest co
najmniej tak przejrzyste jak szczegélny przypadek, wiec wybieramy bardziej
0g6lng wersje.

Ponizej bedziemy zakladac ze zbior y takich ze ry(y) > 0 nie zalezy od 6.
7 tego zalozenia wynika ze zbior par (x,y) takich ze go(z,y) > 0 nie zalezy
od 6.

W algorytmie E'M budujemy ciag coraz lepszych przyblizeni 6,, do opty-
malnego 6. Ponizej wyprowadzimy kilka nier6wnosci pokazujacych wtasnosci
alogrytmu EM.
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Niech gg(y|z) bedzie gestoscia warunkowa y pod warunkiem z. Mamy

9o(x,y) = po(x)qe(y|x).

Teraz, zaktadajac 7e go(z,y) > 0 (czyli rowniez gy, (,y) > 0) mamy gy, (y|z) >
0, q(zly) > 0, pg,(z) > 01

a0(7,y) _ ao(x, )0, (Yl7) _ go(2,y)
pe, () o, (2)qp, (y|z) %, (. y)

G0, (y|z) =

ro(y)q(zly) ~re(y) .
ren(y)Q(Ily)%”( ) = ren(y)qa"(y‘ )

Z powyzszego wynika ze dla py(z) > 0 mamy

po(x) _ / qo(,y) dy = /q qe(xay)dy: / o () a0, (y|z)dy.

o, () o, () (z,y)>0 Pon (z) 70, (Y)

W szczegdlnosci z istnienia (x, y) takiego ze go(z,y) > 0 wynika ze py, (z) > 0.
Zauwazmy teraz ze logarytm jest funkcja Scisle wklesta. Przy ustalonym
x oznaczajac L(0) = log(pg(x)) z nieréwnosci Jensena mamy

L(6) — L(6,) = log(22)

) =tog [ g5, sl

;ﬁmg%WMWWFQ@M~

gdzie ostatnia rownos¢ jest definicja Q(6,0,,). W algorytmie EM wybieramy
jako 0,1 takie 0 ktore zmaksymalizuje Q (0,0, ), albo przynajmniej takie by
Q(041,0,) > 0. Przy takim wyborze 6, wartosci L(f,) tworza ciag Scisle
rosnacy. Jesli dla dowolnego ustalonego x gestosé py(x) jest ograniczona,
to rowniez L(0) jest ograniczona i ciag L(6,) jest ograniczony, a wiec jest
ciggiem zbieznym. Przy rozsadnych zatozeniach, np. ze dla dowolnego a
zbior 0 takich ze L(0) > a jest zwarty, zas () ma ciaglta pochodna wynika
stad istnienie podciagu ciagu 6, zbiegajacego do 0, takiego ze Q(0, ) = 0
daje punkt stacjonarny Q(6,0) (tzn. VeQ(0,60) = 0).

Zauwazmy ze Q(0,0) = L(0) — L(8) = 0, czyli jesli Q(0,6,) nie osiaga
maksimum dla 6 = 6, to istnieje 6 takie ze Q(6,0,) > 0. Jak zauwazyliSmy
wyzej przy stabych zalozeniach o @) istnieje podciag zbiezny do 6,, i pochodna
VeQ(0,0,) = 0. Czyli jesli réwniez L jest rézniczkowalna to pochodna L w
O jest rowna 0. Czyli 0, jest punktem stacjonarnym L. W specjalnych
przypadkach moze sie zdarzy¢ ze 0., to punkt siodtowy, ale zwykle jest to
maksimum lokalne. Ogo6lnie punkt stacjonarny moze nawet by¢ minimum
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lokalnym, jednak dla 6, — 6 jest to wykluczone bo L(6,) tworza ciag
Scisle rosnacy. Model 1 jest wypukty, wiec punkt stacjonarny jest maksimum
globalnym. Przy brzegu funkcja L(6) dazy do —oo, a wiec 6, pozostaja w
zbiorze zwartym i mamy globalng zbieznosc.

Dla Modelu 1 gy, (y|z) to prawdopodobienstwa dopasowar przy ustalo-
nych parametrach, czyli catka w definicji Q(0,60.,) sprowadza sie do sumy
po dopasowaniach. Nasza procedura zliczania dajaca nowe parametry mak-
symalizuje Q(0,0). Dowod tego to wariant klasycznego twierdzenia ze dla
tzw. rodzin wyktadniczych $rednia z proby jest estymatorem najwiekszej
wiarygodnosci.

8 Model 2

W Modelu 1 zaktadalismy ze j-te stowo F' dopasowuje sie z rozkladem jedno-
stajnym ze stowami z N. W Modelu 2 zaktadamy ustalony rozktad zalezny
od j i dlugosci stow (ale nie zalezacy od samych stow). Wzory z Modelu 1
nieco sie komplikujg, ale dalej sg wydajne. Model 2 nie jest wypukly, wiec
nie ma gwarancji zbieznosci do optimum, ale inicjowanie wynikiem z Modelu
1 zwykle daje dobry resultat.

9 Model 3 i wyzsze

W Modelu 3 kazde stowo n w naszym jezyku ma przypisang plennosé (ang.
fertility) ¢,. Plennosé¢ zalezy tylko od stowa n za$ nie zalezy od innych stow
w zdaniu. Stowo n daje ¢, stow w jezyku obcym. Stowa w jezyku obcym
sa przestawione, kazdemu przypisuje sie pozycje. Pozycje stow w jezyku
obcym zaleza tylko od pozycji odpowiadajacego mu stowa n. Popatrzmy na
angielskie zdanie

For fertility zero , you drop the word

Jesli jezykiem naszym jest angielski a chcemy z niego otrzymac¢ polski
(jako obcy) to naturalne jest przyjecie ze you, the oraz przecinek (ktory
tez traktujemy jako stowo) maja plennos¢ zero, za$ pozostale stowa maja
plennosé¢ 1. Ponadto naturalne jest pozostawienie kolejnosci stow bez zmiany.
Wybierajac rozsadne odpowiedniki dla stow otrzymamy

Przy plennosci zero pomijamy stowo

Gdy naszym jezykiem jest polski musimy uzy¢ fikcyjne stowo na poczatku
(tak jak w Modelu 1). To stowo bedzie miato plennosé¢ 3 i wygeneruje stowa
ktore znikaly przy tlumaczeniu. Alternatywnie (z wiekszym prawdopode-
biefistwem), stowo pomijamy otrzyma plennosé 2 i wygeneruje fraze we drop,
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za$ fikcyjne stowo tez bedzie miato plennosé 2 i wygeneruje the oraz przeci-
nek. W Modelu 3 plennos¢ stowa fikcyjnego jest traktowana specjalnie. Naj-
pierw wybieramy plennosci normalnych stow co daje ilo$¢ odpowiadajacych
im stow w jezyku obcym. Nastepnie dla kazdego stowa tak wygenerowanego
stowa w jezyku obcym generujemy lub nie dodatkowe stowa odpowadajace
stowu fikcyjnemu. Decyzja o tym czy generujemy dodatkowe stowo zalezy
od pojednyczego parametru py zadajacego prawdopodobieristwo generacji (w
kazdym kroku generujemy niezaleznie). Dodatkowe stowa rozmieszczamy
7z rownomiernym prawdopodobienstwem w wolnych pozycjach (nie zajetych
przez normalne stowa).
Generacje zdania w Modelu 3 mozna podsumowac nastepujaco:

1. dla kazdego stowa ze zdania N wybieramy jego plenno$¢ z prawdopo-
dobienstwem zaleznym tylko od stowa

2. ustalamy ilos¢ dodatkowych stow
3. z poprzednich krokéw otrzymujemy dlugosé zdania w jezyku obcym

4. dla kazdego stowa w jezyku naszym generujemy opowiadajace mu stowa
w jezyku obcym, niezaleznie z prawdopodobieristwem P(f|n)

5. dla kazdego stowa normalnego stowa w jezyku obcym wybieramy jego
pozcje z prawdopodobieristwem zaleznym tylko od dtugosci zdania, po-
zycji stowa zrodtowego i numeru stowa w jezyku obcym

6. dodatkowe stowa rozmieszczamy jednostajnie w wolnych pozycjach

Parametrami Modelu 3 sg prawdopodobienstwa plennosci, prawdopodo-
bienistwa stow P(f|n), prawdopodobiefistwa pozycji i prawdopodobiefistwo
po generacji dodatkowych stow. Idea wyznaczania parametréow jest podobna
jak dla Modelu 1: majac dopasowanie mozna oszacowaé parametry, majac
parametry mozna obliczy¢ prawdopodobienistwa dopasowan. A wiec dalej
stosuje sie algorytm EM. Obliczeniowo ten model jest bardziej skompliko-
wany bo nie dzialaja uproszczenia z Modelu 1 i Modelu 2, tzn. nie nie daje
sie uprosci¢ sumowania po dopasowanich i trzeba szacowa¢ sumy przy po-
mocy dopasowan o duzym prawdopodobiernistwie.

Model 4 w bardziej skomplikowany sposob wybiera pozycje stow w jezyku
obcym. Zaréwno Model 3 jak i Model 4 moga odwzorowa¢ dwa stowa w jedng
pozycje. Przy tlumaczeniu takie odpowiedniodci si¢ nie pojawia i mozna
ignorowaé ten problem. Ale mozna go wyeliminowaé¢ pozwalajac tylko na
wyboér wolnych pozycji, robi to Model 5. Nie jest jest jasne czy prowadzi to
do praktycznej poprawy.
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10 Ulepszenia

Modele IBM mozna bezposrednio stosowaé do tlumaczenia, ale pojawilty sie
udoskonalenia. Mianowicie, szacujac wickszo$¢ parametréw jak w modelach
IBM rozszerzono ttumaczenie na frazy. Dalo to najlepsze obecnie dostepne
modele statystyczne.

Doktadniej, dopasowania na poziomie stow sg istotne dla uczenia lep-
szych modeli (jak tez dla innych zagadnien). Modele IBM czy ich warianty
produkuja dobre dopasowania.

Sporo uwagi poswiecono wariantom modeli IBM, w szczegdlnoéci pojawity
sie ulepszenia przy szukaniu dopasowar (lepsze modele dopasowania). Sa tez
wypukte warianty nieco lepsze niz Model 1. Podano tez wariant Modelu 1
faktycznie majacy jednoznaczne rozwigzanie.
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