
1 Wprowadzenie

Tªumaczenie mi¦dzy j¦zykami naturalnymi ma du»e znaczenie praktyczne.
Od dawna próbowano je zautomatyzowa¢.

Problemy:

• wieloznaczne sªowa

• zmiany w szyku zdania

• sªowa funkcyjne i konstrukcje gramatyczne zmieniaj¡ znaczenie sªów

Najprostsz¡ metod¡ jest u»ycie sªownika, ka»demu sªowu z j¦zyka ¹ródªo-
wego przypisuj¡c jego odpowiednik ze sªownia. Przykªady:

Boy goes home

mo»e da¢
Chªopiec idzie dom

Jest to sensowne, ale brzmi niezbyt dobrze.
Duch jest dobry

mo»e da¢
Spirit is good

Co z kolei mo»e da¢
Spirytus jest dobry

Powy»szy przykªad jest sztuczny, ale polskie tªumaczenie ksi¡»ki "Pro-
jektowanie obiektowe"(autorzy P. Coad, E. Yourdon) zawiera zdanie:

W niektórych sklepach mo»na wr¦cz odnie±¢ wra»enie, »e maszyna czasu

przeniosªa nas w rok 1968.

W kontek±cie ksi¡»ki sªowo sklepach brzmi dziwnie. Ale jak sobie to z
powrotem przetªumaczymy na angielski to sprawa si¦ wyja±ni:

In some shops ...

Angielskie sªowo shop to zwykle jest sklep ale mo»e to by¢ warsztat czy te»
instytucja. W tym przypadku ostatenie znaczenie jest najbardziej sensowne,
ale tªumacz si¦ pomyliª i wzi¡ª najbardziej popularne znaczenie.

Pokazuje to »e wieloznaczno±¢ sªów mo»e ªatwo prowadzi¢ do przekªama«.
Przez wiele lat panowaªo przekonanie »e by poprawi¢ jako±¢ tªumacz-

nia nale»y przeprowadzi¢ analiz¦ gramatyczn¡ (rozbiór) zdania ¹ródªowego.
Proponowano u»ycie przypadków dla ograniczenia wieloznaczno±ci, np. in-
formacje gramatyczne pozwalaj¡ stwierdzi¢ »e wªa±ciwym tªumaczniem w
pierwszym przykªadzie jest
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Chªopiec idzie do domu

Niestety, okazaªo si¦ to trudne. W praktyce lepsze wyniki osi¡gano stosu-
j¡c metody ad hoc. Du»ym problem byªa ilo±¢ pracy potrzebna do stworzenia
systemu tªumaczenia, zarówno metody ad hoc jak i bardziej systematyczne
podej±cia wymagaªy starannego r¦cznego kodowania du»ych ilo±ci informacji.

W pocz¡tkach tªumaczenia maszynowego próbowano u»y¢ podej±cie sta-
tystyczne. Jednak pierwsze próby nie daªy zadawalaj¡cych wyników i przez
wiele lat panowaªo przekonanie »e metody statystyczne s¡ nieprzydatne do
tªumacznia. Zmieniªo si¦ to po roku 1980. Wtedy zespóª z IBM zapropono-
waª statystyczn¡ metod¦ tªumacznia. Podstaw¡ byª tzw. tekst równolegªy,
to znaczy dªugi tekst z odpowiadaj¡cym mu tªumaczeniem. Zespóª z IBM
u»ywaª Hansard, tzn. protokóªy posiedze« parlamentu Kanadyjskiego. W
Kanadzie s¡ dwa j¦zyki urz¦dowe, angielski i francuski. Wyst¡pienia w jed-
nym j¦zyku s¡ tªumaczone na drugi, tak »e w efekcie dostajemy tekst rów-
nolegªy w j¦zyku angielskim i francuskim. Nowsze prace w Europie u»ywaªy
protokóªy Parlamentu Europejskiego które s¡ tªumaczone na wszystkie jezyki
o�cjalne Uni Europejskiej.

Istotn¡ trudno±ci¡ dla metod statystycznych jest rzadko±¢ danych. Kon-
sekwencj¡ prawa Zipfa jest to »e wi¦kszo±¢ sªów wyst¦puje rzadko. Poni»ej
jako ilustracj¦ pokazuj¦ analiz¦ dziennika ustaw z 2013 roku. Dane wej-
±ciowe to byªy publicznie dost¦pne pliki PDF. Skonwertowaªem je do tekstu
i utworzyªem list¦ sªów wraz z cz¦sto±ciami wyst¡pie«. Ze wzgl¦du na proces
konwersji jest sporo ±mieci, jednak jako±ciowo wyniki dla lepszych tekstów
(równie» dla innych j¦zyków) s¡ podobne. J¦zyki bez �eksji przy danej dªu-
go±ci tekstu b¦d¡ miaªy mniej ró»nych sªów, jednak w typowym tek±cie sªowa
wyst¦puj¡ce jednokrotnie stanowi¡ spor¡ cz¦±¢ wszystkich sªów.

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
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do 1000000 39 9466664

do 10000000 1 1225113

Razem 1445365 49861590

Wida¢ te» »e jest kompensuj¡cy czynnik: caªy tekst ma ponad 49 milio-
nów sªów, sªów wyst¦puj¡cych jednokrotnie jest 704907 czyli ok. 1.4 procent.

Zwykle o tek±cie równolegªym zakªada si¦ »e jest on podzielony na zdania,
tak »e odpowiadaj¡ce sobie zdania s¡ swoimi tªumaczeniami. Zwykle surowe
teksty ¹ródªowe nie s¡ tak podzielone, ale wyodr¦bnianie zda« nie jest zbyt
trudne, a odpowiednio±¢ mi¦dzy zdaniami mo»na wyznaczy¢ metodami sta-
tystycznymi.

Najnowsze metody tªumaczenia u»ywaj¡ sieci neuronowe (uczymy je na
tek±cie równolegªym), jednak dalej powiemy o metodach statystycznych.

2 Model zaszumionego kanaªu

Modele IBM traktuj¡ tªumaczenia jako problem odtwarznia sygnaªu który
przesªano przez zaszumiony kanaª transmisyjny: tekst w naszym j¦zyku N
jest po przej±ciu przez kanaª transmisyjny znieksztaªcony i wychodzi jako
tekst w j¦zyku obcym F .

Aby uzyska¢ z powrotem tekst N maksymalizujemy prawdopodobie«stwo
warunkowe P (N |F ), czyli obliczamy

argmax
N

P (N |F )

Mamy

P (N |F ) =
P (N ∩ F )

P (F )
=

P (N ∩ F )P (N)

P (N)P (F )
=

P (F |N)P (N)

P (F )

czyli

argmax
N

P (N |F ) = argmax
N

P (F |N)P (N)

P (F )
= argmax

N
P (F |N)P (N)

gdzie ostatnia równo±¢ zachodzi bo P (F ) jest niezale»ne od N i nie wpªywa
na to gdzie jest osi¡gane maksimum.

Powy»sze przeksztaªcenie jest pomocne, bo przy bezpo±rednim u»yciu
P (N |F ) potrzebujemy bardzo dobre oszacownie prawdopodobie«stwa. W
P (F |N)P (N) mamy rozdzielne ró»ne zadania: P (F |N) dba o to by F i N
dobrze sobie odpowiadaªy, ale nie musi si¦ troszczy¢ o to czy N i F s¡ dobrze
zbudowanie. O jako±¢ N troszczy si¦ P (N), tu u»ywamy danych tylko dla
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jednego j¦zyka co jest ªatwiej dost¦pne ni» teksty równolegªe. Zalety tego
ªatwo wida¢ w przypadku Modelu 1 IBM: P (F |N) jest nieczuªe na zmiany
kolejno±ci sªów, ale P (N) preferuje zdania z wªa±ciw¡ kolejno±ci¡.

Model zaszumionego kanaªu pojawiª si¦ w zagadnieniach technicznych.
Przy przetwarzaniu j¦zyka byª wcze±niej u»yty do rozpoznawania mowy,
model tªumacznia zaadoptowaª i rozwin¡ª techniki stosowane wcze±niej dla
mowy.

3 Model j¦zyka

W statystycznym tªumaczeniu maszynowym typowo u»ywa si¦ modele Mar-
kowa na sªowach. Klasyczny model Markowa na zbiorze W ka»dej parze w, v
elementów W przypisuje prawdopobie«stwo przej±cia pw,v tak »e

P (wn = w|w1w2 . . . wn−1) = P (wn = w|wn−1) = pw,wn−1 .

W zagadnieniach j¦zyka taki model cz¦sto jest za sªaby bo modeluje tylko
zale»no±ci mi¦dzy kolejnymi sªowami.

W praktyce u»ywa si¦ modele Markowa wy»szego rz¦du. Teoretycznie
Markowa rz¦du k mo»na zde�nowia¢ jako model Markowa na W k, taki »e

pw1w2...wk,v1v2...vk

jest ró»ne od zera tylko wtedy gdy dla i = 1, 2, . . . , k− 1 zachodzi wi = vi+1.
Innymi sªowy,

P (wn = w|w1w2 . . . wn−1) = P (wn = w|wn−kwn−k+1 . . . wn−1) = pw,wn−kwn−k+1...wn−1

i trzeba tylko poda¢ pw,v gdzie w to sªowo za± v to ci¡g sªów dªugo±ci k. W
praktyce k cz¦sto jest wi¦ksze lub równe 4, a wi¦c chcemy szacowa¢ cz¦sto-
±ci wyst¡pie« ci¡gów sªów dªugo±ci co najmniej 5. Typowy j¦zyk zawiera
wi¦cej ni» 100000 = 105 sªów, tote» dla rz¦du 4 trzeba (105)5 = 1025 praw-
dopodobie«stw. Jasne jest »e dla tekstów praktycznych rozmiarów nie da si¦
oszacowa¢ wszystkich prawdopodobie«stw przez cz¦sto±ci wyst¡pie«, wi¦k-
szo±¢ ci¡gów b¦dzie miaªa cz¦sto±¢ zero. U»ywa si¦ tu estymacj¦ Bayesa. Dla
wi¦kszych k cz¦sto tra�amy na ci¡gi których nie byªo w zbiorze treningowym
i dlatego mamy tylko szacowanie Bayesowskie. Ale w takim przypadku któt-
szy ci¡g mo»e by¢ w zbiorze treningowym i ma sens u»y¢ pochodz¡ce st¡d
oszacowanie. Praktycznie realizuje si¦ to przez kombinacj¦ wypukª¡ modeli
ró»nych rz¦dów:

qw,v =
k∑

i=1

cipw,vivi+1...vk
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gdzie ci to waga modelu rz¦du k + 1− i.
Komentarz praktyczny: prawdopodobie«stwa mog¡ by¢ bardzo maªe, tak

»e w arytmetyce komputerowej s¡ nieodró»nialne od zera. Dlatego zwykle
pracuje si¦ z logarytmami. Logarytmy upraszczaj¡ mno»enie za± kompli-
kuj¡ dodawanie. Na wspóªczesynch komputerach oznacza to »e obliczenia na
logarytmach b¦d¡ bardziej kosztowne ni» bezpo±rednie operacje na prawdo-
podobie«stwach. Ale koszt logarytmów zwykle jest mniejszy ni» koszt wie-
lokrotnej precyzji potrzebnej by uzyska¢ odpowiedni zakres liczb. Bardziej
pracochªonn¡, ale obliczniowo szybsz¡ alternatyw¡ mo»e by¢ skalowanie.
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