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Abstract
The intention of this article is to provide a concise introton to the basic mathematical concepts
of statistical translation models as they were introducg@town et al. (1993) in their ground-
breaking workThe Mathematics of Statistical Machine Translation: Paeden Estimation\We
concentrate on a simplified description of the first two tratisn models known as IBM Model 1
and 2. It is one major aim of this work to serve as tutoring matéor students of computational
linguistics, mathematics or computer science and thezeddot of comments, additional exam-
ples and step-by-step explanations are given, augmentengriginal formula by Brown et al.
(1993). For both discussed models the calculations for dl graeallel corpus are described in
detail.

1 Wstep

Do kohca lat osiemdziesiatych technologie zwiazane z tlueiezn automatycznym byly oparte
na r&nych rodzajach regut: regutach sktadniowych, regutaahdferu leksykalnego, regutach ge-
nerowania jezyka, regutach morfologicznych itp. Na ryrpalskim wigksz&t komercyjnych sys-
temow ttumaczenia automatycznego (prawdopodobnie naweystkie) nadal naly do tego typu
systeméw. Jednak w roku 1989 dominacja systeméw regutowyohucé zostata przerwana przez
pojawienie sie nowych metod, opartych na tzw. korpusaemadegtych.

Najbardziej znaczace okazato sie odrodzenie metodssyaznych, co pojmowano jako powrét
empiryzmu przeciwstawiajacego sie racjonalizmowi sysiw regutowych. Metody stochastyczne
odniosty spore sukcesy w dziedzinie rozpoznawania mowysktonito grupe badaczy w IBM do
ponownego przyjrzenia sie zastosowaniom statystyki gim@iczenia automatycznego. Wyniki tego
zespotu zostaly opisane w pratiie Mathematics of Statistical Machine Translation: Paeden E sti-
mation(Brown, Della Pietra, Della Pietra i Mercer, 1993), ktératatsie jedna z najbardziej wptywo-
wych publikacji w dziedzinie ttumaczenia automatycznegmkrewnych dziatéw lingwistyki kom-
puterowej. W niniejszej pracy przegladowej postarangymsizedstavii cz&t wynikow Brown et al.

*Marcin Junczys-Dowmunt jest stypendysta Fundacji Unsyetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu na rok 2009.
1w sektorze komercyjnym dopiero w ostatnim czasie zaczejgvpiet sie odpowiednie systemy.
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(1993) w spos6b nieco bardziej przystepny miczyniono to w oryginalnym dziele. Skupimy sie
gtéwnie na aspektach matematycznych ttumaczenia staretgo z ograniczeniem do zagadnie
estymacji parametréw omawianych modeli. Modele te opateasrelacjach rownowadsci ttuma-
czeniowej zachodzacych miedzy wyrazami, inne informdicigwistyczne nie sa brane pod uwage.

Od czasu pojawienia sie omawianej pracy statystyczne dgeatomaczenia staty sie najszerzej
badanym paradygmatem ttumaczenia maszynowedo. Relagjizynivyrazami zostaly zastapione re-
lacjami miedzy frazami, wprowadzono dodatkowa wiedagwistyczna dotyczaca zjawisk skiadnio-
wych lub morfologicznych, a rownoc&eie dzigki internetu dramatycznie poprawita sie dpstac
korpusoéw réwnolegtych.

Mimo tego szybkiego rozwoju, praca Brown et al. nie strandaznaczeniu. Mma nawet stwier-
dzic, ze praktycznie wszystkie metody ttumaczenia statystygarsa jedynie mniej lub bardziej za-
awansowanymi modyfikacjami modeli przedstawionychyuroku 1993. W przypadku modeli opar-
tych na frazach, zestawianie fraz (konieczny krok wst¢pmbywa sie za pomoca oryginalnych
modeli IBM, zaimplementowanych doktadnie w takiej postaciakiej zostaly opisane 15 lat temu.
Dotychczas jedyna liczaca sie aplikacja,zstca do dopasowywania tekstéw réwnolegtych na po-
ziomie wyrazow jest GIZA++ (Al-Onaizan et al., 1999; Och i\N@003), wierna realizacji modeli
IBM 1 do 5. W tej pracy skupimy sie jedynie na modelach 1 i 2.nidyw czesciach przyktadowych
otrzymano z wtasnej prostej implementaciji tych modeli. \W thomencie zachecamy do samodziel-
nej préby implementacji opisanych algorytméw, gdwbrew pozorom nie jest to zadanie trudne,
przynajmniej w przypadku dwdéch pierwszych modeli.

2 Statystyczne modele ttumaczenia

W tym rozdziale oméwimy podstawowe pojecia modelu tlunesia, dopasowania na poziomie wy-
razéw oraz korpusu réwnolegtego. Szczegélniemaokae sie probabilistyczna definicja procesu
tlumaczenia.

2.1 Podstawowe réwnanie ttumaczenia statystycznego

Metody regutowe skupiaja sie na procesie ttumaczeniayW ¢elu rozwija sie lingwistycznie uza-
sadnione sposoby reprezentacji zjawisk jezykowych,izyakladniowej oraz transferu. Ttumaczenie
statystyczne jest ukierunkowane na wynik, a nie na procesa€xa toze ttumaczenie nie musi prze-
bieg& w sposob podobny jak u czlowiekavazne tylko,zeby uzyskane ttumaczenie bylo mtivie
najbardziej prawdopodobnym odpowiednikiem zdania 2veigo. Zataenia te mana sformalizo-
waC W nastepujacy sposob:

é =argmax P(E = e|F =), @

gdzie E oraz F sa zmiennymi losowymi przebiegajacymi odpowiednio paygskich angielskich
zdaniache i francuskich zdaniacli.2 Dla ustalonego zdania francuskiefjadanieé maksymalizuje
powyzsza funkcje prawdopodoliistwa i jest tym samym najbardziej prawdopodobnym tlumacze
niemf. Zastosowanie warunkowego prawdopodébi/a jest zgodna z intuicja formalizacja faktu,
ze proces ttumaczenia jest procesem ukierunkowanym, tadugujacym zdanie docelowe po zaob-
serwowaniu (ustyszeniu, przeczytaniu) zdania zrodtaweg

Pojawiaja sie dwa pytania: ,Czy na pewno prawdopodati®o jest adekwatnynsrodkiem
oceny jaké&ci ttumaczéa?” oraz ,W jaki sposob uzyskaprawdopodobiestwo, ze zdanie jest thu-
maczeniem innego zdania?”. Pytanie pierwsze ma naturgjrfilozoficzna i odpowiedz jest kwestia
wysoce sporna. Zdaje sige znaczace sukcesy w dziedzinie ttumaczenia statystgczmv ciagu

2Przy czym wecale nie jest powiedziares proces ttumaczenia przez cziowieka przebiega tak jak tedaeh symbo-
licznych.

3Tutaj oraz w dalszej c&gi pracy bedziemy zakiadalie opisujemy system ttumaczacy dowolne zdanie jezykatra
skiegof na jezyk angielski.
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Rysunek 1:Model zaszumionego kanatu dla ttumaczenia statystyczigafsky i Martin, 2000)

ostatnich lat oraz dia popularn&t tych metod przyczynity sie do przechylenia szali w strodgo-
wiedzi twierdzacej. Pojawiaja sie jednak gtosg,osiagnieto jaszczyt maliwosci metod statystycz-
nych.

Wedtug pracy Jurafsky i Martin (2000) ttumaczenie powiny@ kvierne i ptynne, czyli powinno
oddaw& sens zdania zrodtowego aiiwie doktadnie, bedac przy tym poprawna albo co nagpni
zrozumiata wypowiedzia w jezyku docelowym. Takie ugesugeruje pewna modularsoproblemu
ttumaczenia. Powinno laytatwiej, jesli zamodelowatoby sie dwie oddzielne funkcje prawdopodo
biehstwa dla kadego kryterium, czyli funkcje, ktéra mierzy wierstozdania docelowego wzgledem
zdania zroédtowego oraz funkcje mierzaca poprasgnioptynnast zdania docelowego. Metody sta-
tystycznego ttumaczenia dziataja doktadnie w taki spo¥dystarczy przeksztalcirownanie (1) za
pomoca reguty Bayesa:

P(F=fl[E=e)P(E=¢)

PE=e|F =f) = PE=T) :

(2)

é=argmax P(F =fl[E=¢e)P(E =e). (3)
e

Otrzymane réwnanie (3) jest jednym ze szczegoélnych praypadnodelu zaszumionego kanatu
i nosi nazwepodstawowego réwnania ttumaczenia statystycznétjanownik P(F = f) mozna
opuscic, gdyz przy ustalonynf nie mazadnego wptywu na wybér najbardziej prawdopodobnego
Pojawily sie tutaj dwa nowe komponentyodel tlumaczeni@(F = f|E = e) orazmodel jezyka
P(E =e).

Zastosowanie reguly Bayesa w takim koriiele mae byc czyns nieoczekiwanym, poniewa
przy ttumaczeniu z jezyka francuskiego na jezyk angigtskawia sie nagle model, ktéry wydaje sie
dziat& w niewtasciwym, odwrotnym kierunku. Jednak taka jest istota modakzumionego kanatu.
Udaje sie,ze dane zrédtowe zdanie francusKigest znieksztatlcona wersja jakiggangielskiego
zdania docelowege, a zadanie ttumacza polega na ,,odgadnigciu” tego zdgritre wygenerowato
zaobserwowane zdanfe

Na rysunku 1 oprécz modelu jezyka i modelu ttumaczenia smtieono maszyne dekodujaca.
Jest to rodzaj automatu, ktory stara sie ,pazlsgumu” powstatego w kanale, czyli glgwy tu-
macz. Mana to zilustrowa za pomoca dzieciecej zabawygtuchy telefonJak wiadomo, gra polega
na tym,ze dziecko na poczatku kolejki wyrsha jakies krotkie zdanie szepczac je do ucha swojego
sasiada. Dzieci sa ustawione obok siebiezdeaz nich szeptem przekazuje ustyszane zdanie nastep-
nemu dziecku. Ostatnie dziecko w kolejce wypowiada zdaaigtos. Gra jest tym zabawniejsza, im
wigksze sa znieksztatcenia pierwotnychizd&/prowadzmy pewne modyfikacje zabawy. Zatty, ze
uczestnicy gtuchego telefonu to dzieci polskich emigrantdAnglii i kazde z nich jest bilingwalne.
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Pierwsze dziecko wyngla zawsze zdanie angielskie, ale ga@rtowns wSrodku kolejki nagminnie
thumaczy ustyszane zdanie angielskie na jezyk polski i migidc kolejki dociera za kalym razem
zdanie polskie. Mamy wigc zaszumiony kanal. Nauczycieddrzi sobie z sytuacja w nastepujacy
sposoéb: kae ostatniemu dziecku zgadngakie zdanie angielskie zostato wyglgne przez pierwsze
dziecko, gdy tylko ustyszy zdanie polskie.

Dziecko wymyslajace zdanie angielskie reprezentuje model jezykaargowns powodujacy cate
zamieszanie jest reprezentantem modelu ttumaczeniaamiestziecko jest odpowiednikiem ma-
szyny dekodujacej. Wystarczy zal&, ze kade zdanie polskie przeszio ki&dprzez ghuchy telefon
orazze kady ttumacz jedynie odgaduje jego angielskie zrodtodStiezy omawianiu modeli ttuma-
czenia jezyk francuski staje sie nagle jezykiem doeglo a jezyk angielski zrodtowym.

Model zaszumionego kanatu pozwala wiec pédejo ttumaczenia automatycznego metodami
probabilistycznymi. Pozostaje drugie pytanie, skaddsie prawdopodobistwa P(F = f|E = f)
orazP(E = e). W tej pracy odpowiemy jedynie na pierwsza potowe pytaoraijajac przy tym mo-
dele jezykowe. Trzeba jednak wyraznie zaznéczg modele jezykowe sa nieodtaczna&rig sta-
tystycznych metod ttumaczenia automatycznego. Bez nidtilkntumaczenia zawieratby z grubsza
wszystkie istotne ttumaczenia fragmentéw zdania zrédtpoy ale ze wzgledu na brak jakichkolwiek
zasad poprawrszi jezykowej przypominatby niezrozumiate skupowiskgiatskich wyrazéw. Mo-
del ttumaczeniaP(F = f|E = e) nie przeznacza wigkszej masy prawdopodbsi@a na poprawne
zdania angielskie mina niepoprawne, dopiero model jezyka dokonuje wybommid@ oczywscie
rozne sposoby tworzenia modeli jezyka. W erze internetuyktidostepnia gigantyczne zasoby tek-
stow jednojezycznych, pozyskanie dobrych modeli jezyiegjest zadaniem trudnym.

2.2 Definicja modelu ttumaczenia

Wedtug Brown et al. (1993) modelem tlumaczenia z jezykaigiskiego na jezyk francuskiP z
parametremd € O nazywamy funkcje obliczajaca prawdopoddisevo Py(F = f|E = e) dla
dowolnego zdania francuskiedamraz dowolnego zdania angielskiegoNastepujace warunki musza
byt spetnione

Py(F=fE=e)>0, Py(failurelE =€) > 0,

Py(failure|lE = e) + ZP(;(F =flE=e) =1, 4)
f

gdzie failure jest specjalnym symbolem niezaliczanym dofzdiencuskich. Suma przebiega po
wszystkich maliwych zdaniach francuskich. Py(F = f|E = e) interpretuje sie jako prawdopo-
dobienstwo, ze ttumacz wyprodukuje zdantepo zaobserwowaniu zdanoraz Py (failure|E =

e) jako prawdopodobigstwo, ze nie powstanieadne ttumaczenie zdania Od tej pory zamiast
Py(F = f|E = e) oraz innych podobnych zapiséw bedziemy korzystali zetékvdostaciPy(f|e) z
wyjatkiem sytuacji, gdzie jawnezycie zmiennej losowej bedzie glyto celom ilustracyjnym. Wtedy
mozemyf|e potraktow& jako symbol oznaczajacyef jest ttumaczeniene.

Powyzsza definicja modelu ttumaazeie méwi nam niczego o sposobie obliczafigf|e) dla
dowolnegaf i e. Pozornie najprostszym i zupetnie poprawnym rozwiazangytaby zwykia tablica,
ktéra zestawia ze soba wszystkie zdania angielskie, afcfrskie ttumaczenia oraz — np. oszaco-
wane przez dewiadczonego ttumacza — prawdopoddtsieva par spetniajace warunki (4). Wiadomo
jednak z géryze nie da sie tego zrabila wszystkich maliwych par zd&. Nawet gdybgmy opiscili
wszystkie pary o zerowym lub pewnym bardzo matym prawdopashstwie, bytoby ich wcia bar-
dzo dizo, maze nawet nieskitczenie wiele. Wynika z tegae zdania nie moga lbyatomami naszego
modelu; trzeba je rozbina mniejsze jednostki.

W przypadku modeli, ktére bedziemy omawiali w niniejszeqqy, role takich jednostek petnia
wyrazy. Poniewa jezykoznawcy maja spore problemy z jednoznaczna @ginégo, co potocznie

“4Tutaj mamy ji do czynienia z odwréconym kierunkiem ttumaczenia wymagaprzez model zaszumionego kanatu.
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nazywamy wyrazem, postymy sie definicja informatyczna wyrazu. Jest to w petmasadnione,
gdyz opisane tutaj abstrakcyjne modele statystyczne samazeane do implementacji na kompu-
terze. Wyrazem jest wigc najdiszy ciag znakow, ktdry nie zawiera spacjrrancuskie zdanié
mozna wiec zapisajako f]* = f1, fo,..., fm, 9dzie f;,i = 1,2,...,m to francuskie wyrazy. In-
deksi zaznacza pozycje wyrazu w zdaniu. Podobnie dla dowolnegoia angielskieg@ mamy
e\ =e1,e,...,¢. Zdarzenief|e sprowadza sie wtedy do serii zdahzgpu f|e. Sposéb powiazania
miedzy tymi zdarzeniami zatg od typu modelu. Wyrazéw jest znacznie mnigj nida i proby two-
rzenia w miare maliwosci petnych tablic ttumaczepojedynczych wyrazéw w postaci dwujezycz-
nych stownikéw papierowych podejmuje sie czesto i wylavdstotnie modele statystyczne ttuma-
czenia automatycznego korzystaja s z takich tablic stownikowych, pozostaje jednak proble
pozyskania tablic ttumacheoraz przyporzadkowania odpowiednich prawdopodudtie.

2.3 Korpus ttumaczeh

W jezykoznawstwie statystycznym najpopularniejszymssppem ustalania prawdopodohstw jest
wykorzystanie czesxi lub prawdopodobiestwaa posteriori W przypadku prawdopodobistwa
tlumaczenia zdaje sige wystarczy wykorzystaduzy zbiér ttumaczé dla interesujacej nas pary
jezykéw. Taki zbior tekstow nosi nazwkorpusu ttumaczefub korpusu réwnolegtegoOminiemy
tutaj kwestie zwiazane ze zdobywaniem takiego korpuswyjmiemy do wiadomsci, ze nawet
dla jezyka polskiego jako jednego z dwéch jezykow istigjwnolegte korpusy skladajace sie z
ponad miliona zda. Zasoby tego rodzaju dla bardziej popularnych par jemykip. dla angielskiego
i francuskiego, sa oczywtie jeszcze wigksze.

Zeby uzyska prawdopodobiestwo a posteriori zdarzeniaf le dla ustalonegof i e wystarczy
zliczyt ile razy w danym korpusie ttumadzevyraze zostat przettumaczony ngoraz podziel przez
liczbe thumaczé wyrazue na dowolny wyraz francuski z korpusu. Oznaczajac prawdop@hstwo
tlumaczeniaf|e jako t( f|e) oraz liczbe wystapienig|e w catym korpusie jake(f|e), mamy

(fle) = % (5)

Traktujac wszystkie prawdopodoligtwat ( f|e) jako state dla ustalonej pary wyrazdfie, uzy-
skamy wektor parametrow dla modeluP. Doktadnie taka postamad w przypadku Modelu 1,
ktéry opiszemy nieco p6zniej. Przyjmujac wige stosujemy Model 1 oraz ustalilsmy wszystkie
t(f|e), mazemy obliczg prawdopodobiestwo P(f|e) dla dowolnegd|e.

Ogolna idea opisanego postepowania jest poprawna. jisttyikko jeden problem: w korpusie
thumaczé nie ma nigdzie jawnej informacjze konkretny wyraz po stronie francuskiej jest ttuma-
czeniem odpowiadajacego mu wyrazu angielskiego. Zakigdae mamy do czynienia z korpusem
dopasowanym na poziomie Zdaledyne informacje dostepne to liczby dotyczaspotwystepowa-
nia (ang.co-occurrencgwyrazéw francuskich i angielskich w réwnolegtych zdamia@/yznaczenie
parametréw typu powaszego wymaga jednak réwnoczesnego wyznaczenia dopasangoziomie
wyrazow (angword alignmenk. Na podstawie dopasowaia poziomie wyrazow jesieny wtedy w
stanie stwierdd, ktére wyrazy sa wzajemnymi ttumaczeniami (Model 1),7akhowuije sie szyk wy-
razow jezyka docelowego wzgledem jezyka zrodiowegod® 2), ile wyrazéw docelowych zostato
przyporzadkowanych jednemu wyrazowi zrodtowemu (Md&jetp.

2.4 Dopasowania ttumacze na poziomie wyrazow

Opisane modele ttumaczenia opieraja sie na koncepcpsiypd wyrazow, z tego powodu oksta
sie je czesto jakanodele dopasowan wyrazdang.word alignment modgl Pamigtamyze zdanie
mozna przedstawijako ciag wyrazéw, gdzie indeks przy wyrazie odzwiertaegozycje wyrazu w

5Zgodnie z taka definicja pojedyncza liczba bedzie wymazgodobnie jak samotny przecinek lub inne znaki interpunk-
cyjne.
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Rysunek 2:Dopasowanie z niezataymi angielskimi wyrazami

zdaniu. Dopasowaniem pary Zdéije na poziomie wyrazéw nazywamy relaceC {(i,j) : i =
1,....mAj =1,...,1}, gdzief = f" oraze = e!. Dopasowanie mana zinterpretowé jako
zbiér krawedzi w grafie dwudzielnym, w ktérym dwa rozdzielnbiory wierzchotkdw reprezentuja
odpowiednio pozycje w zdaniu francuskim i angielskim. Keal& w takim grafie sygnalizujee
wyrazy powiazane z jej wierzchotkami sa wzajemnymi thezeniami. ZbiorA(f,e) jest zbiorem
wszystkich maliwych dopasowa migdzy zdaniamf i e. Liczba dopasowaw A(f, e) wynosi2'™,
tyle ile istnieje graféw dwudzielnych z dwupodziatemma [ réznych wierzchotkéw. Dla pary zda
z rysunku 2 istnieje wie@*? dopasowa, z ktérych tylko znikoma il ma sens. Wprowadza sig
dodatkowo angielskivyraz zerowy, z ktrym sa potaczone wszystkie wyrazy francuskie, éidie
zostaty potaczone z ktorymkolwiek z wyrazéw do e;. Wyraz zerowy nie zwigksza ogolnej liczby
dopasowa w A(f, e).

W omawianych modelach ogranicza sie zliwe dopasowania miedzy zdaniarhii e w taki
sposo6bze kady wyraz francuski jest potaczony z doktadnie jednym vegra angielskim. Relacja
a spetniajaca taki warunek jest funkcja i @ma ja zapisaw postacia = al* = aj,aq,...,an,
gdziea; € {0,1,...,l}. Funkcjaa odwzorowuje pozycje francuskiego wyrazu na pozycje @Rgi
skiego wyrazu, ktérego ttumaczeniem jest wyraz francusikich dopasow@ jest (I 4+ 1)™, czyli
dla przyktadu z rysunku 2 mamy’ dopasowa bedacych funkcjami. Ograniczenie do dopasowa
lewostronnie jednoznacznych nie ma uzasadnienia lingedstego, autorzy Brown et al. przyjeli je z
powoddw technicznych. Gigantyczna liczba dopasowi@ograniczonych unierabwitaby przepro-
wadzenie efektywnych oblichepotrzebnych do estymacji parametrow modelu ttumaczévwavet
mocno okrojony zbiér dopasowdunkeyjnych nie rozwiazuje jeszcze problemuzdadci oblicze-
niowej, ktéry wynika z nastepujacego faktu:

Py(fle) = Py(f, ale). 6)

Prawdopodobiestwo Py (f|e) wyraza sie tutaj jako prawdopodolsistwo catkowite(f, ale)
po wszystkich dopasowaniach Dla dopasowa, ktére nie sa funkcjami, mamg,(f,ale) = 0.
Przyktady z rysunkéw sa najbardziej intuicyjnymi dopasowami z pé&rod wszystkich maiwych
dopasowa. Jednak jak pisd@imy w poprzednim podrozdziale, nie wiemy, ktére wyrazy waimi
tlumaczeniami, co jest rownoznaczne z faktera,nie sa nam dane najlepsze dopasowania. Stad
musimy sumowa po wszystkich meliwych dopasowaniach. Najlepsze dopasowania wytarsigga
stopniowo w procesie estymacji parametréwmaja znaczacy wptyw na wargoi .

Bezpgrednia konsekwencja stosowania dopasowepostaci funkcji jest niezdolrso omawia-
nych modeli ttumaczenia do adekwatnej reprezentacji Frvgezykowych, ktére wychodza poza
narzucone ograniczenia. Wystarczy spojrze przyktady z rysunkéw 3 i 4, gdzie w pierwszym
przypadku jeden wyraz z zdania docelowegazmmie kilka odpowiednikéw w zdaniu zrédtowym.
W drugim przyktadzie ttumaczenie jest niedostowne i w og@ikemazna wykona poprawnego do-
pasowania na poziomie wyrazOw, a ha pewno nie takie, ktédzib funkcja.

Nowoczesne systemy ttumaczenia statystycznego odexkeajcepcje, w ktorej proces ttuma-
czenia odbywa sie przez ttumaczenie pojedynczych wyrai®pieraja sie na catych frazach lub

49



Investigationes Linguisticae, vol. XVI

1 2 3 4 5 6 7 8 9
| The || balance || was || the || territory || of || the ||aborigina||| peoplel

NV

| Le || reste || appartenait || aux || autochtonesl

1 2 3 4 5

Rysunek 3:Dopasowanie z niezataymi francuskimi wyrazami

drzewach sktadniowych. Jednak do wygenerowania dopdsmagpoziomie fraz czy drzew nadal
wykorzystuje sie dopasowania wyrazow uzyskane jako geodioczny w trakcie procesu estymacii
parametréw modeli opartych na wyrazach. Tworzy sie dwaadowania korpusu na poziomie wyra-
z6w, odpowiednio zamieniajac jezyk zrédtowy i jezykogtowy. Po rekombinaciji dwoch dopasdwa
mozna uzyska dopasowania podobne do rysunku 4. Pozostate parametrgliniadhaczenia nie sa
brane pod uwage. To dzieki opisanym w niej modelom dopaBqwaca Brown et al. jest jedna z
najczéciej cytowanych prac w lingwistyce komputerowej w ogélgikvaczajac przy tym réwnie
poza dziedzine ttumaczenia statystycznego.

2.5 Model ttumaczenia a model statystyczny

W tej sekcji postaramy sie powiazanodele ttumaczenia oraz dotychczas przedstawione ifgjem

z klasycznymi pojeciami rachunku prawdopoddisieva oraz statystyki. Obiektem matematycznym
bedacym podstawa omawianych modeli jest rozkltad d2(F = f,A = a,E = e), gdzieF i E

sa znanymi ja zmiennymi losowymi dla francuskich i angielskich aga A jest zmienna losowa
opisujaca dopasowanie zachodzace migdzy tymi zdan@mawiane modele ttumaczenia powstaja
przy wykorzystaniu ranych rozktadéw brzegowych tego podstawowego rozktaduniyiap.

P(F=f,E=e)

PE=¢e)
YL PF=fA=aE=e)
Y PF=fA=aE=e)

Podobnie za pomoca tego podstawowego rozktadzemy uzasadiaiwzoér (6), gdzie

PF=flE=¢)=

(7)

PF=f E=¢e)
PF=fE=e)= PE o)
YaPEF=f A=aE=e¢e)
- P(E =e)
PE=e)) ,P(F=f A=alE=¢)
N P(E =e)
1 2 3 4 5 6
|The || poor || don't || have || any || money |

| Les ||pauvres|| sont || démunisl
1 2 3 4

Rysunek 4:0go6lne dopasowanie
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=Y P(F=f,A=aE=e) (8)

Warto rozpatrzg rozktad brzegowyP(F = f,E = e). Wyeliminowanie zmiennej losowejA
jest tutaj o tyle sensownee dopasowania, czyli wagoi A, traktujemy jako parametry niejawne,
wytaniajace sie przez wykonanie kolejnych iteracji algou EM. Mazemy wtedy okrélic taczna
zmienna losowa (dwuelementowy wektor losovX)= (F, E), w ktérej pary zda sa wart&ciami.
Zmienne losoweF oraz E sa w oczywisty sposob zalee, poniewa sa ze soba powiazane jako
tlumaczenia — w tym momencie jeszcze bez Slaria kierunku ttumaczenia.

Korpus réwnolegty wykorzystywany do trenowania modelurtaczenia mana wtedy potrakto-
wat jako probeX = (X1,Xos,...,Xs)?, niezalgnych zmiennych losowych o takim samym tacz-
nym rozktadzie prawdopodobistwa, gdzieS jest liczba par zdaw korpusie. Zataenie o nieza-
leznosci poszczegodlnych zdgest lingwistycznie watpliwe. Wystarczy sobie wyobi@ze korpus
zawiera ttumaczenie pewnego stanowiacego logiczngstadkstu, wtedy tr&€ zdah zalery od in-
nych zd& w tym samym fragmencie tekstu. W praktyce jednak ignoriggpewiazania tego rodzaju.

2.6 Algorytm EM

Algorytm EM (ang.expectation-maximalizatigriDempster et al., 1977) jest wykorzystywany w sta-
tystyce do wyznaczania wagoi najwiekszej wiarogodrézi dla modeli probabilistycznych, gdy mo-
del zaley od ukrytych parametréw. Algorytm cyklicznie powtarzaaliroki: krok obliczania oczeki-
wanych wart§ci wiarogodnéci (E —expectation stépw taki sposéb, jakby parametry ukryte zostaty
zaobserwowane, oraz krok maksymalizacji (Mmaximalization step ktdry oblicza oszacowania
najwiekszej wiarogodrixi parametrow maksymalizujac oczekiwane wiarogé&dnavyznaczone w
kroku E. Parametry wyznaczone w kroku M ztuwtedy do rozpoczecia obligzev kolejnym kroku

E i proces sie powtarzazalo zbiendsci.

EM jest wykorzystywany do klastrowania danych w uczeniu zgaswym i grafice komputero-
wej. W przetwarzaniu jezykoéw naturalnych ma szczegélisgawe zastosowania, np. przy automa-
tycznej indukcji probabilistycznych gramatyk bezkonteksch oraz modeli Markowa lub wimie w
tlumaczeniu statystycznym. Zilustrujemy jego dziataniaalszej czgci pracy przy estymacji para-
metréw modelu ttumaczenia.

3 Estymacja parametréw modeli ttumaczenia

Whprowadzamy w tej sekcji ogolna procedurg estymaciji peatadw, ktora jest wspdlna dla wszyst-
kich omawianych modeli, rownetych bardziej zaawansowanych. W pracy Brown et al. (1983) t
informacje zostaly uwzglednione jedynie w aneksie wrazlkzgpym komentarzem. Postaramy sie
dostarcz¢ brakujace obliczenia i wypelniewentualne luki powstate przez skoki shywe autoréw.
Czytelnikom bez matematycznego zaciecia radzimy, niesiadizej liczby réwna. Nie wykraczaja
one poza wiadon&zi nabyte podczas pierwszego roku studibw matematykinalgah kierunkéw
technicznych. Dla tatwiejszego przyswojenia przedstagjaviedzy mana przeskocyod razu do
przyktadowych obliczé dla poszczegdbinych modeli i wracdo rozdziatéw matematycznych w razie
potrzeby konsultacji.

3.1 Funkcjacelu

Wspomnielsmy juz, ze trenowanie modelu ttumaczerapolega na znalezieniu parametréw modelu
6 takich, aby maksymalizowaty prawdopodatsénvo danego zestawu danych trenujacych. Pojmujac
to zadanie jako zagadnienie optymalizacyjnezmwyznacz§ intuicyjnafunkcje celu

S
Y(Py) =S log Py(f)|e), 9)
s=1
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gdzie przenoszac sume pod logarytm otrzymdiby iloczyn prawdopodobiestw, ze kade zdanie
francuskie jest ttumaczeniem swojego angielskiego odedmika w danym korpusie réwnolegtym.
Zastosowanie logarytmu przynosi kilka kogxy. Po pierwsze, jakee logarytm jest funkcja wklesta,
pozwala na pokazanie kilku przydatnych faktow dotyczlcgoocesu trenowania przedstawionych
modeli tumaczenia, a po drugie znacznie utatwia implemggt lloczyn takich prawdopodolfistw
przyjatby bardzo szybko warssi bedace bardzo bliskie zera, ktére wykroczylyby poakres do-
ktadndsci zwyktych liczb zmiennoprzecinkowych na dowolnym sysie komputerowym. Korzysta-
jac z logarytmu przechodzimy do sumowania liczb ujemnyabire zachowuja sie o wiele bardziej
.przyjaznie” pod wzgledem obliczeniowym.

Za pomoca funkcji(f, e), ktdra podaje liczbe wystapiedanej pary zdaw korpusie podzielona
przezS, uogodlnia sie funkcje celu dla dowolnej pary adg@wnolegtych do nastepujacej postaci

b(Py) = clf, e)log Py(fle). (10)

f.e

3.2 Poréwnywanie modeli

Model ttumaczenia’ (f|e) mozna przedstawijako sume prawdopodolfistw dopasowaa miedzy
zdaniamie i f, co przedstawimy doktadniej w poprzednim rozdziale.

Py(fle) = ZP@ (f,ale) (11)

Wykorzystujac taki zapis, porownuje sie dwa modele ttapemialy orazﬁg za pomocagelatyw-
nej funkcji celu
. Py(f, ale)
R(P;, Py) =) clf,e) ZP (alf,e) 1ogﬁ (12)
f.e ,ale

gdzie P;(alf,e) = P;(f,ale)/P;(f|e). Waznym dla nas faktem jest tae dla identycznych modeli z
rownymi parametrami mamﬁ(ﬁg, ]36~) = 0. PowiazanieR z ¢ wynika z nastepujacej nierowgoi

W(Py) > Y(Py) + R(P;, Py), (13)

ktéra jest przeformutowaniem nierowsad Jensena dla modeli ttumaczenia. Wynika ona zésko
nej wersji nierbwn&ci Jensena dla funkcji wklestych, gdzie dla dowolnegd mamy

S Bfale) <~ By(fale)
2 Tl 1% b e ><1gzp Rt ale
(£, ale) Pg (f,ale)
gz By(fle) Dy(f,ale)
= 7P9(f‘ ) = 10 e)— 10 P e
~log oy = s Putle) g Pi(fle). (14

Mnozac obie strony przez(f,e) i sumujac po wszystkich francuskich i angielskich zdahiac
otrzymamy nieréwngt (13).

3.3 lteracyjne poprawianie modeli

Zatézmy, 'ze]59~ jest danym modelem z ustalonym parametfema podstawie ktérego chcemy uzykac
lepszy modelP,. Z nieréwndaci Jensena dla modeli ttumaczenia wynikay)(Py) jest wigksza od
¥(P;), gdy R(Pj, Py) przyjmuje wartéci dodatnie. Z kolei gdy? = P, to z faktuR(P;, P;) = 0
mamy, ze dla ustalonegé maksimum lokalne funkcji? w 6 jest zawsze nieujemne. Stad przyjecie
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punktu, w ktérymR osiaga maksimum, za nowy paramétgwarantuje namze v)(P,) nie bedzie
mniejsza ni ¢ (P;).

Powyzsze obserwacje sktonity autoréw Brown et al. do wykoraystalgorytmu EM do itera-
cyjnej optymalizacji modelu ttumaczenfa wzgledem parametréd wedtug nastepujacej procedury:

1. Ustal poczatkowe wartos6i
2. Powtarzaj kroki 3. i 4. dopoki, dopéty nie nastapi kongeercjal
3. Przy ustalonyctd znajdz wart&ci ¢, w ktérych R(P;, Py) ma maksimun.

4. Zastap przezé.

3.4 Reestymacja parametrow

Zeby méc zastosovapowyzszy algorytm, trzeba rozwiagagproblem identyfikacji maksimum w
kroku 3. W przypadku omawianych modeli ttumaczenia odbyiwgat® jawnie. Dla ilustracji ogol-
nej metody, autorzy Brown et al. przyjmuja nastepujapeoszczona postanodelu

Py(f,ale) = J] O(w)@=Fe). (15)

weN

Tutajf(w), w € €, to rzeczywiste parametry spetniajace warunki

6(w) > 0, d Ow) =1, p=1.2,... (16)

wey,

Zbiory 0, p = 1,2,.. ., tworza partycje przestrzeni zdarz€. Grupuje sie w ten sposob zdarzenia
pokrewne, npQ. = {fle : f jest wyrazem francuskifnjest zbiorem wszystkich zdamaeakich,ze
francuski wyraz jest ttumaczeniem danego wyrazé(w) interpretuje sie jako prawdopodob&wo
wystapienia zdarzania, c¢(w; a, f, e) jako liczbe wystapid tego zdarzenia \a, f, e). Logarytmujac

i rézniczkujac réwnanie (15) wyznaczamiw; a, f, e):

f aka II 9 <:wafe

wel,
log Py(f,ale) = Z c(w;a,f,e)logfh(w)

we,

Llo Py(f,ale) = 0 Z c(w;a,f,e)logf(w)

89(&)) g Loll, _ae(w) = y 4, L g

ilo Py(f,ale) = c(w;a,f,e) —— 9 log 6(w)

89((4)) g Loll, = y 4, 1, 89( ) g

c(wya,fe) =0(w )89({() ] log Py(f,ale) (a7)

W celu znalezienia warfwei 6 maksymalizujaceR(Pé, Py) wprowadzamy funkcje Lagrange’a

L(6,)\) = Z/\ > 0w)—1), (18)

wey,

5Czyli R(Pg, Py) =01lub R(Pg, Py) < ¢, gdziee jest pewna ustalona mata liczba. W praktyce jednakmigea sie po
prostu liczbe kolejnych iteracji, zwykle do nie wiecegrs dla poszczeg6inego modelu.

"Przy takim sformuowniu kroki E i M algorytmu EM odbywajaesiy jednym kroku. Rozgraniczenie staje sig bardziej
jasne w sekcjach z przyktadowymi obliczeniami.
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gdzie A, to mnazniki Lagrange’a, rane dla kadego podzbioru parametré®,. Nastepnie dla ka
degow € Q,, p = 1,2,..., naley rozwiaz& uktad rownaé postaci

mR(Pé,P@) - A, =0. (29)

Roéwna jest tyle, ile zdarze w catej przestrzeni zdarae€). Mnozac powysze rownanie obustronnie
przezf(w) rozwiazujemy je wzglederfi(w) za pomoca definicji (12) oraz réwnania (17) i otrzymu-
jemy nastepujace wyniki

) = X 0(w) 5 H?M)R(ﬁé, P)
=\ 0(w )aeiu) Z (f,e ZP (alf,e) log%
=\ 12 f.e) ZP (alf,e)d 89(?w)(logP9(f,a\e)—logp(;(f,a\e))
=\ 12 (f,e) ZP (alf,e)d (?w)long(f ale)

=\, 12 (f,e) ZP (alf,e)c(w;a, £, e).

Sens tego wyniku stanie sigSpiejszy, gdy uzwiezlimy jego zapis wprowadzajac epsjace
symbole pomocnicze:

Ej[C(w:f,e)] = Zc(w;a,f,e) Pi(alf. e), (20)
BjlC(w)] = clf, e) BylClw; £, e)], (21)
fe
wtedy
O(w) =N ElCW)), M=) BlCWw)] (22)
we,

Roéwnanie (20) interpretuje sie jako oczekiwana liczbhgstapié zdarzenias w procesie tuma-
czenia zdania naf uzyskana na podstawie modeiﬁé. Stadf(w) jest normalizowana oczekiwana
liczba wystapié zdarzeniay we wszystkich ttumaczeniach z zestawu treningowego. AytBrown
et al. zamiast z symbolt;[C(-)] korzystaja z oznacrec(-). Uwazamy jednakze nasze oznacze-
nia bardziej podkr&laja istote algorytmu EM. Nie jest to pusta symbolika& db kaca oczywista
rownast z klasyczna warfecia oczekiwana nmma zilustrowa w nastepujacy sposob:

We wzorze (21) wystarczy wykorzystavtasnéci wartdci oczekiwanej. W (20) odwotujemy sie
do definicji wart@ci oczekiwanej dla zmiennej losowej dyskretnej. Dla dowppary zda f, e oraz
zdarzeniav zdefiniujemy rodzingl AZ (f, e) }.c10,1,2,..., POmMocniczych zbiorow dopasowaniedzy
tymi zdaniami, gdzied¥(f,e) = {a € A(f,e) : c(w;a,f,e) = ¢} zawieraja tylko takie dopaso-
wania, dla ktérych zdarzenie zachodzi doktadnie razy. Zbiory dopasowao réznych indeksach
sa wzajemnie rozfaczne i tworza pokrycie zbioru wszigstidopasowa A(f, e). Ponadto, ponievza
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istnieje tylko skaiczona liczba dopasowaod pewnegd mamy A% (f,e) = (), gdy ¢ > k. Niech
C(w; £, e) bedzie zmienna losowa odpowiadajaca liczbie wyistapdarzeniav w parzef, e, wtedy

E[C(w;f,e)] = Zcpg(C(w;f,e) =¢)
= Zc Z Pg(a|f,e)
= Z Z c(w;a,f,e) (a]f,e)

c=0 acA¥(f,e)

= Z c(w;a,f,e) ~é(a|f,e).

acA(f,e)

Podsumowujac te sekcje, widzinge wyznaczenie poprawionego modétina podstawie mo-
delu P; sprowadza sig do wyznaczenia wWatdE;[C (w; f,e)] i poSrednio £;(C(w)] dla kazdego
w e Q,, p=12,..., coumaliwia nam wyznaczenie wszystkich nowych parametréw jako

E5lCW)]
>wen, BglC@)

W zalezndsci od zt@ondsci modelu ttumaczenia wyznaczedig[C'(w; £, e)] moze byt nieskom-
plikowane — jak w przypadku modeli 1 i 2 — lub obliczeniowo wigkonalne — jak w przypadku
pozostatych modeli. Nastepnie oméwimy konkretne modelezczegolnéci sposoby wyznaczania
E;[C(w; f, e)] dla rnych rodzajow zdarzei parametrow.

b(w) = (23)

4 Model 1

Ogolna postaModelu 1 (oraz Modelu 2, dla ktérego Model 1 jest przypadkgzczegdlnym) autorzy
Brown et al. przedstawiaja w nastepujacy sposob:

Py(f,ale) = Py(mle)Py(alm,e)Py(f|a, m,e) (24)

Najpierw dla danego zdania angielskiegmblicza sie prawdopodokiistwo, ze dtugst jego fran-
cuskiego ttumaczenifwynosim. Przy danyme orazm oblicza sie nastepnie prawdopodaiséva
danego dopasowania Dopiero na podstawie dopasowaniazna obliczg prawdopodobigstwo,ze
dane zdanie francuskigjest ttumaczeniene.

4.1 Zatazenia

Wspominalsmy juz wczeniej, ze zdania nie sa atomami w omawianych modelach ttumaczenia
Wszystkie obliczenia sprowadzaja sie do wyrazOw oraz elacji miedzy nimi, ktére sa opisane
za pomoca dopasowaniedzy wyrazami. Dla zdef = f", e = e} oraz dla dopasowan@ = al* =
ai,...,am, gdziea; € {1,...,1}, przyjmuje sie:

Py(mle) = e(mll) (25)

Py(ajm,e) = H 7 —il- 1= 0 +11)m (26)
j=1

Py(fla,m,e) = [ [ t(f)lea;)- (27)

1
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StadFy(f, ale) dla Modelu 1 mana zapis@ jako

Py(f.ale) = L0 [t()lea), (28)

a Py(f|e) odpowiednio jako

(f’ mZHth aJ = m Z Z Htf]‘e% (29)

am=0j5=1

Tutaj Py(a|m,e) zalezy bezpérednio od dtugsci m i | zdah f i e odpowiednio. Zaktada sig,
ze dla kadego wyrazu francuskiego prawdopoddisisvo dopasowania z kdym zi + 1 wyrazéw
angielskich jest rowne i wynosgi + 1)~'. Widzimy zatem,ze w Modelu 1 prawdopodolistwo,
iz wyraz francuski jest ttumaczeniem wyrazu angielskiede,zaley od pozycji tych wyrazéw w
odpowiednich zdaniach, co wydaje sigtlmatazeniem nazbyt upraszczajacym. Dopiero w Modelu 2
pojawiaja sie odpowiednie parametry uwzgledniajaz@j@mne pozycje wyrazow.

Parametk(m|l) musi zosta wyznaczony w procesie estymacji parametréw modelu. Jedoa
niewaz nie zaley on od dopasowamiedzy zdaniami, nie trzeba w tym celu stosovaégorytmu EM.
Zakladalsmy wczéniej, ze korpus trenujacy jest korpusem sktadajacym sie z dan bedacych
wzajemnymi ttumaczeniami. Diugoi zda sa wiec obserwowalne w sposéb beaealni i mana
wykorzyst& np. estymatory czestoiowe w celu ustalenie( f|m).

4.2 Estymacja parametréow

Jedyny rodzaj parametréw podlegajacy estymacji za panadgorytmu EM to prawdopodoliistwa
ttumaczenia( f|e) dla dowolnegof i e. Post& modelu opisanego w réwnaniu (28) odpowiada ogol-
nej postaci modeli z réwnania (15) i lmemy wykorzysta wczeniej wyprowadzone réwnania do
estymacji parametrow( f|e). Istnienie parametrd(m|l) poza gtdwnym iloczynem nie psuje tej za-
leznasci. W relatywnej funkcji celu (12) ulega on skréceniu, aypwyznaczaniw:(fle; a, f, e) (17)
pozbywamy sig go przy ahiczkowaniu, gdzie jest traktowany jak stata.

Zgodnie z podrozdziatem 3.4 na parametfy|e) naktada sie nastepujacy warunek dladego
wyrazu angielskiege:

t(fle) =0, Y t(fle) =1. (30)
!

Wtedy pomocnicza funkcja Lagrange’a przyjmuje poésta
L(t,\) = Z Ae( Z ~1). (31)

Rozwiazalsmy juz ogélna postatego réwnania (18), otrzymujac w kou wynik (23). Wystarczy
wigc okreslic rodzaj parametru oraz typ zdarzeriaby otrzyma

B3[C(fle)] Y B [C(fles £6),e®)]

) = S IOl T Y, Y, B 0, o] =

gdzie
E4[C(fle:f,e)] = Y _ P;(ale,f)c(fle;a,f,e)

= Pylale,£) ) 4(f, f;)6(e, €ay)- (33)
a 7j=1
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Tutaj d(x, y) jest funkcja delta Kroneckera, ktéra przyjmuje wéttd, gdy jej argumenty sa réwne,
oraz 0 w przypadku przeciwnym. \Wyzanied(f, f;)d(e, eq, ) jest rowne 1 wtedy i tylko wtedy, gdy
[ jest rownef; oraz e jest rowne wyrazowi, z ktorymy; jest potaczony w danym dopasowaniu.
Potaczenief z e w danej parze zdaprzy danym dopasowaniu jest rbwnoznaczne z fakterf, jest
ttumaczenieme. Zatem sumaZ;.”:1 3(f, fj)d(e, eq;) poprawnie zlicza liczbe razy, ile dany wyrgz
jest ttumaczeniena przy danym dopasowaniu w danej parzefzdarzypominamyze P(alf,e) =
Py(£,ale)/Py(fle).

Zakladajac,ze 6 jest znane, mamy wszystki&odki potrzebne do wykonania kolejnej iteraciji
algorytmu EM. Przy inicjalizacji wystarczy zatgc, ze dla kadegof oraze wszystkie prawdopodo-
bienstwat(f|e) sa rowne, o ile zachowane sa warunki (30).

4.3 Aspekty obliczeniowe

Aspektem, ktérego nie nzma ignorowa, jest zt@ondst obliczeniowa wyraana liczba operaciji, ktére
trzeba wykona, zeby uzyska powyzsze wyniki. Gdy rozpiszemy réwnanie (33) w nastepujgmy-s
s6b

E;[C(fle;f,e)] ZP (ale, f) Zéff] (e,¢€q;)
7j=1

= Pé(f\e)_l Z f a‘ Z f fj 6 eaj)

_ 221:0"'22,71:0 Hj:l ( j|eaj)2j:1 a(f, fj)5(67eaj) (34)
an:o e Zfzm:O H;n:1 f(ijeaj) ’

widzimy, ze liczba operacji konieczna do uzyskafiglC (f|e; f, e)] jest proporcjonalna d@ + 1),
gdziel jest liczba wyrazéw w zdanieam liczba wyrazéw wf. W przypadku dtugich zdaobliczenia
staja sie szybko niewykonalne nawet dla jednego zdapiawmprzypadku pary zdaz 20 wyrazami
w kazdym zdaniu, liczba operacji ma 26 zer. Dodatkowo zestamufeey mae sktada sie kilku
milionéw réwnolegtych zda.

Model 1 ma jednak witasr#0, ktéra umaliwia uzyskanie tych samych wynikéw za pomoca o
wiele mniejszej liczby operacji. Wystarczy zauwrya, ze mianownik réwnania (34) nzoa zapisa
jako

m

1 l m
Z Z Ht(fj|e% H t(files),
a1=0  am=>0j=1 j=11i=0
co staje sie bardzie jasne na przyktadzie, gdzid éta3 orazm = 1 mamyitigtogtsg + t1otootsr +

.+ t11tartsr = (t1o + t11)(t20 + to1)(t30 + t31). Podobnie licznik mbna przeksztat€i do naste-
pujacej postaci

m 1 m l
[I3 t0ilen) 20074 3 o0 39
j=11i=0 =0

Jj=1

- zz o f|ez

co nie jest ja takie oczywiste jak w przypadku mianownika.

Wystarczy jednak zauvegt, zet(fileq, ) - - - t( fimlea,,) D_j=1 0(f, f;)d(e, eq; ) jest r&ne od zera
tylko wtedy, gdy przynajmniej jeden z czynnikdw jest rowtty |e). Stadt(f|e) mozemy wylaczyg
przed sume. Dla przyktadu przyjmijmty f|e) = t( f1|eo), wtedy mamytigtaotso + tioteotss + ... +
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fr en
maison bleug blue house
chien rouge | red dog
chien vert | green dog

V. = {blue, dog, green, house, red
V; = {bleue, chien, maison, rouge, vert

Tablica 1: Bardzo uproszczony korpus rownolegty

tiotartss = tio(tao +t21)(ts0 +t31) = tio(tio+t11) "L (t10 +t11) (t20 +t21) (t30 +t31). Podstawiajac
powyzsze przeksztatcenia do rownania (34) po skréceniu otrigmmy

t(fle)
Yicot(fles)
Przezi oznaczamy prawdopodolfistwa ttumaczenia & W réwnaniu (36) liczba operacii jest pro-

porcjonalna dan + I, czyli dla pary zda z 20 wyrazami w kadym zdaniu trzeba wykogatylko
kilkadziesiat operaciji, otrzymujac ten sam wynik co w34

m

D

i=1

E5C(flest,e)] = (36)

l
5(f, £7)>_d(e, e).
=0

4.4 Przyktadowe obliczenia

W tym rozdziale przedstawimy estymacje parametrow modedila bardzo uproszczonego korpusu
réwnolegtego przedstawionego w tabelce 1. Korpus skiagla sizech par fraz réwnolegtych w je-
zyku francuskim i angielskim. Nie pokamy tutaj dziatania algorytmu dla catych mgaoniewa
duza liczba parametréw nie databy sie wtedy przedstawsposob przyjazny dla czytelnika. Rée
wyrazy wystepujace w kalej potowie korpusu tworza stownictwo danego jezykanamzane dla
francuskiego i angielsko odpowiednio prze&z oraz V.. Liczba parametréow w przypadku modelu
1, gdzie jedynym rodzajem parametrow jest prawdopodutieo ttumaczenia dla wyrazéw, wynosi
V| - (|Ve| 4+ 1). Jedynka dodana dd. jest skutkiem zatpenia angielskiego wyrazu zerowegg o
ktérym wspomniano jaw rozdziale dotyczacym dopasofvé2.4).

Pierwszym krokiem jest inicjalizacja parametréw modelwysirczy w tym celu przypisakaz-
dej parze wyrazow prawdopodobgwo ttumaczenia/|V;|. Wynikiem takiej operacii jest tabela 2.
widat, ze warunek ® . t(fle) = 1 jest spetniony dla kedego angielskiego wyrazu

Mozemy zatem przé¢ do estymacji oczekiwanych liczelsm E[C(f|e)], co uczynimy nieco
dokfadniej dla pary-hien|dog. Najpierw naley wyznaczy liczebnéci dla konkretnych zdaw kor-
pusieE[C (chien|dog); e® , £?)], gdziee®, () to i-ta para zda z korpusu.

Na rysunku 5 mamy wszystkie mliwe — przy wczéniej oméwionych ograniczeniach — dopa-
sowania dla par zdg gdziem = 2i 1 = 2, czyli dla wszystkich par w przyktadowym korpusie. Gérny

t(bleue¢g) = 0.20
t(chiengg) = 0.20
t(maisongg) = 0.20
t(rouge¢y) =0.20
t(vertg) = 0.20

t(bleue|blue) = 0.2¢
t(chien|blue) = 0.20
t(maison|blue) = 0.2(
t(rouge|blue) = 0.20
t(vert|blue) = 0.20

t(bleue|dog) = 0.2¢
t(chien|dog) = 0.20
t(maison|dog) = 0.2(
t(rouge|dog) = 0.2@
t(vert|dog) = 0.20

t(bleue|green) = 0.2(

t(bleuelhouse) = 0.2(]

t(bleue|red) = 0.20

t(chien|green) = 0.2(

t(chien|lhouse) = 0.2

]

t(chien|red) = 0.20

t(maison|green) = 0.2(

t(maison|house) = 0.2

t(maison|red) = 0.2d

t(rouge|green) = 0.2(

t(rougelhouse) = 0.2(}

t(rouge|red) = 0.20

t(vert|green) = 0.2¢

t(vert|house) = 0.2(

t(vert|red) = 0.20

Tablica 2: Prawdopodobiestwa ttumacze po inicjalizacji
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/
?
/.

araz = (0,0) araz = (0,1) araz = (0,2)

/
%

ajaz = (1,0) ajag = (1,1) araz = (1,2

£
X
\

aijas = (2, 0) ajas = (2, 1) aja = (2, 2)
Rysunek 5:Mozliwe dopasowanie dla par zolagdziem = 2il = 2

rzad weztow reprezentuje angielskie zdanie z dodatkowymazem zerowyne, na pierwszym miej-
scu, dolny rzad odpowiada francuskiemu zdaniu. W przypaulkrwszego zdania liczebsbocze-
kiwanaE1 [C(chien|dog); eV, £(1] wynosi oczywscie 0, poniewaw tej parze zda nie wystepuje
para wyrazOwhien|dog. Indeksy przy symbolach odzwierciedlaja numer iteratfiprzypadku, gdy
wartosci pochodza z inicjalizacji, stosujemy indeks 0. Wykaupbliczenia wedtug wzoru (34) mu-
simy uwzglednt wszystkie dopasowania. Niegh= chien oraze = dog, mamy zatem dla zdania

drugiego

Py(fP) e

E[C(fle);e

)=
0

2 2
> [Tto(filea,) =
0j=1

4120 430 j—
= to(f1leo)to(f2leo) + to(fileo)to(f2ler) + to(fileo)to(f2le2)
+to(f1len)to(f2leo) + to(filer)to(faler) + to(filer)to(f2]e2)
+to(f1le2)to(f2leo) + to(file2)to(faler) + to(file2)to(f2]e2)
=9-0.2-0.2
=0.36

2 1] = Py(£®) 1)1 Py (£ Za (f, fi)d(es ear)

036 Z Z HtO fj‘eaJ Z(Sf fk 6 eak)

a1=0a2=0j=1 =1

= (0.36)~" (to(f1leo)to(f2leo) - O + to(fileo)to(faler) - O
+ to(fileo)to(fale2) - 0+ to(filer)to(f2le0) - O
+to(filen)to(faler) - 0+ to(filer)to(f2le2) - O
+to(file2)to(faleo) - 1 +to(file2)to(f2ler) - 1
+to(filea)to(falea) - 1)

=(0.36)"1-3.02-02

=(0.36)"1-0.12

~ 0.33.
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Te same wartsci uzyskamy korzystajac ze skroconego sposobu obliazaczekiwanej liczeb-
nosci £1[C(chien|dog); e, £(2)] na podstawie wzoru (36). Otrzymujemy wtedy w o wiele bardzie
zwiezly sposéb

2 2

B (C(fle):e® 2] = Ul = ge o S s
1[C(fle) ] Z?:otO(.ﬂei); (f fg); (e;e:)
_ to(f[e) 1.1

to(fleo) +to(flex) + to(fle2)

0.2
= — = 0.33.
0.6

Dla trzeciego zdanidb, [C(chien|dog); e® , £®)] réwniez wynosi w przyblzeniu 0.33. Mamy
zatem catkowita liczebr# parychien|dog z

3
E©[C(chien|dog)] = Z E1[C(chien|dog); e, £
1=1

~0+0.33+0.33
~ 0.67

Podobnie obliczamy warkzi oczekiwane dla pozostatych par wyrazéw. Tym samyfckgmy
krok E algorytmu EM. Prawdopodolfistwo ttumaczenia(chien|dog) wyznaczamy ze wzoru (32)
w nastepujacy sposob

_ E1[C(chien|dog)]
t1(chien|dog) =
(chien|dog) = <= 75 [0 (Fldog)]
N 0,67
T 0+067+0+0.33+0.33
~ 0.5.

Tabela 3 przedstawia wszystkie watd oczekiwanych liczebrsgi oraz parametréw modelu 1
po pierwszej iteracji. Widzimyze prawdopodobigstwa ttumaczenia ulegty sporej zmianie w poréw-
naniu z wart&ciami z tabeli 2. Wyrazy, ktére nie wspotwystepuja w raimaar zda réwnolegtych
otrzymaly zerowe prawdopodolfistwo, inne parametry zmniejszyty lub zwigkszyty sie.

Ustalanie nowych parametréw zawiera w sobie krok M, ponewrrajdujemy w ten sposéb pa-
rametry maksymalizujace nasza funkcje celu. Powtazppwysze obliczenia wielokrotnie, otrzy-
mujemy po piatej iteracji warzi przedstawione w tabeli 4. Paramejtchien|dog) przyjat juz
wartost 0.77. Z kolejnymi iteracjami zbka sie coraz bardziej do 1, npz(chien|dog) = 0.85,
tio(chien|dog) = 0.91, t15(chien|dog) = 0.95 itd.

Poréwnujac wartsci po pierwszej i po piatej iteracji, widgednak,ze prawdopodobiestwa ttu-
maczenia dla par zEmnych z francuskich wyrazéweue, maison oraz angielskich wyrazéwiue,
house (pogrubione) ustabilizowaty sie wszystkie na poziomig. Ba to wyrazy, z ktérych sklada
sie pierwsza para zdaz korpusu. Model 1 nie jest w stanie wychwya@alezndsci miedzybleue i
blue orazmaison i house, poniewa wyrazy te nie pojawiaja sie w innych zdaniach. Model 1 nie
uwzglednia te informacji o pozycji wyrazéw w zdaniu, wiec wszystkie kbimacje sa rownie praw-
dopodobne. W przypadkehien i dog informacje sa bardziej jednoznaczne. W fatwy sposélzmao
stwierdzt, ze chien pojawia sie po stronie francuskiej tylko wtedy, gdy pojawiedog w czesci an-
gielskiej. Co wigecej, dzieje sie tak w dwoch zdaniach,téricch pozostate wyrazy sie nie powtarzaja.
Cztowiek nie znajazadnego z danych jezykéw szybko znajdzie poprawne odpimikiena podsta-
wie sposobu wspoétwystepowania wyrazow. W przypadku seeypary zda musiatby odwoté sie
do innych informaciji. Mégtby np. stwierdzj ze w drugim i trzecim zdaniu ttumaczenia uktadaja sige
na krzyz8. Model 1 nie potrafi czyii tego rodzaju obserwacji, model Zjtak.

8Na rysunku 5 odpowiada to pozyeijias = (2,1).
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E[C(bleuetp)] = 0.33 E[C(bleue|blue)]=0.33] E[C(bleue|dog)]= 0.0d
E[C(chiengy)] = 0.67 E[C(chien|blue)] =0.00| E[C(chien|dog)]=0.67
E[C(maisondg)] = 0.33 E[C(maison|blue)] = 0.33| E[C(maison|dog)]= 0.0(
E[C(rougeto)] = 0.33 E[C(rouge|blue)]=0.00] E[C(rouge|dog)]= 0.33
E[C(vertpy)] = 0.33 E[C(vert|blue)] = 0.00 E[C(vert|dog)] = 0.33
E[C(bleue|green)]=0.0Q0 E[C(bleue|house)] = E[C(bleue|red)] = 0.00

E[C(chien|green)] = 0.33

E[C(chien|house)] =

E[C(chien|red)] = 0.33

E[C(maison|green)] = 0.0 E[C(maison|house)]=0.38 E[C(maison|red)]= 0.0(
E[C(rouge|green)] = 0.0Q0 E[C(rouge|house)] = E[C(rouge]|red)] = 0.33
E[C(vert|green)] = 0.33 E[C(vert|house)] = 0.0( E[C(vert|red)] = 0.00

t(bleue¢g) = 0.17

t(bleue|blue) = 0.5(

t(bleue|dog) = 0.00

t(chiengg) = 0.33

t(chien|blue) = 0.00

t(chien|dog) = 0.50

t(maisongg) = 0.17

t(maison|blue) = 0.5(

t(maison|dog) = 0.0(

t(rouge¢o) = 0.17

t(rouge|blue) = 0.00

t(rouge|dog) = 0.25

t(vertkgy) = 0.17

t(vert|blue) = 0.00

t(vert|dog) = 0.25

t(bleue|green) = 0.0(

t(bleue|house) = 0.5(

t(bleue|red) = 0.00

t(chien|green) = 0.5(

t(chien|house) = 0.0(]

t(chien|red) = 0.50

t(maison|green) = 0.0(

t(maison|house) = 0.5(]

t(maison|red) = 0.0(

t(rouge|green) = 0.0(

t(rougelhouse) = 0.0(}

t(rouge|red) = 0.50

t(vert|green) = 0.5@

t(vert|house) = 0.0(

t(vert|red) = 0.00

Tablica 3: Oczekiwane liczebr&zi oraz prawodopobiestwa ttumacze po 1. iteracji

5 Model 2

Tak samo jak dla modelu 1, prawdopodaisevo zdania francuskiego oraz wybranego dopasowania
przy danym zdaniu angielskim jest dla modelu 2 opisane jidazyn prawdopodobiestw w naste-
pujacy sposob:

Py(f,ale) (37)

Prawodpodobiestwa Fy(m|e) oraz Py(f|a, m,e) nie ulegaja zmianie, pojawia sie natomiast nowy
sposéb opisu (alm, e). Mamy

= Py(m|e)Py(alm,e)Py(f|la,m,e).

Py(mle) = e(mll) (38)
Py(alm,e) = H (aj|4,m,1) (39)
Py(fla,m,e) = [ ] t(filea,), (40)

<.
Il
-

gdziea(i|j,m, 1) jest dodatkowym parametrem interpretowanym jako prawdop@hstwo, ze dla
zdania francuskiego o dtu§oi m i dla zdania angielskiego o dtugai [ wyraz angielski na-tej pozy-
cji jest dopasowany z wyrazem francuskim jagej pozycji. Parametry tego typu bedziemy nazgwa
prawdopodobiehstwem dopasowania

Prawdopodobigstwa dopasowania modeluja inne zjawiska miprowadzone przy modelu 1
prawdopodobigstwa ttumacze. Prawdopodobigstwa ttumaczenia nie zalg od pozycji danych wy-
razéw tylko od jego ortograficznej postaci. Stad w przypadhodelu 1 zawsze mamg (f; |e)
P(fz]e), gdy zdania francuski€, orazfs réznia sie pozycjami wyrazéw. Natomiast prawdopodo-
biehstwa dopasowanie zalga w ogble od postaci wyrazéw, istotne sa tylko ich pozyejparach
zdah o okreslonych diug&ciach.
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E[C(bleuety)] = 0.07 E[C(bleue|blue)]=0.47] E[C(bleue|dog)]= 0.0d
E[C(chiengy)] = 0.78 E[C(chien|blue)]=0.04| E[C(chien|dog)]= 0.92
E[C(maisondg)] = 0.07 E[C(maison|blue)] = 0.47| E[C(maison|dog)]= 0.0(
E[C(rougety)] =0.12 E[C(rouge|blue)]=0.00] E[C(rouge|dog)]=0.14
E[C(vertky)] = 0.12 E[C(vert|blue)] = 0.00 E[C(vert|dog)] =0.14
E[C(bleue|green)]=0.0Q0 E[C(bleue|house)] = E[C(bleue|red)] = 0.00
E[C(chien|green)] =0.1% E[C(chien|house)] = E[C(chien|red)] = 0.15
E[C(maison|green)] = 0.00 E[C(maison|house)] = 0.4} E[C(maison|red)]= 0.0(
E[C(rouge|green)] = 0.0Q0 E[C(rouge|house)] = E[C(rouge]|red)] = 0.74
E[C(vert|green)] = 0.74 E[C(vert|house)] = 0.0( E[C(vert|red)] = 0.00

t(bleueo) = 0.06

t(bleue|blue) = 0.50

t(bleue|dog) = 0.0d

t(chiengg) = 0.67

t(chien|blue) = 0.00

t(chien|dog) = 0.77

t(maison¢o) = 0.06

t(maison|blue) = 0.50

t(maison|dog) = 0.0(

t(rouge¢g) = 0.10

t(rouge|blue) = 0.0d

t(rouge|dog) = 0.12

t(vertky) = 0.10

t(vert|blue) = 0.00

t(vert|dog) = 0.12

t(bleue|green) = 0.0

H
Y

t(bleue|house) = 0.50

t(bleue|red) = 0.00

t(chien|green) = 0.1

7

t(chien|house) = 0.0(]

t(chien|red) = 0.17

t(maison|green) = 0.0(

t(maison|house) = 0.50

t(maison|red) = 0.0(

t(rouge|green) = 0.0

)

t(rouge|house) = 0.0(}

t(rouge|red) = 0.83

t(vert|green) = 0.83

t(vert|house) = 0.0(

t(vert|red) = 0.00

Tablica 4: Oczekiwane liczebr&zi oraz prawodopobiestwa ttumacze po 5. iteracji

5.1 Estymacja parametréw

Dodatkowy parametr zmienia poétpodstawowych rozktadéw modelu do nastepujacych ppstac

P(f,ale) = e(m]l) H (filea;)alajlj, m, 1) (41)
l m
P(fle) = e(m]l) Z Z H (filea,)ala;|j,m, 1) (42)
Przy dodatkowych warunkach postaci
l

> alilj,m,0) = (43)

i=0

dla dowolnychm, [ oraz1 < j < m, otrzymujemy nowa funkcje wiarogodgsoi

L(t,a,\, 1) = R(Py, Py) = Y A (D _t(fle Zuml Z ilj,m,1) = 1), (44)

e !

gdzie \. i pj,, to czynniki Lagrange’a. Wiemy jjak wyglada ogélna postarozwiazania tego
rownania i maemy okrélic

EGlC(fle)] 5 BylC(fle; £, el))]
IO = S BICTI ~ 5, 55, BylC(flenfo), ) )
. BglCGljm, 0] X BglC g m, ), e®)
m D) = S B lC@im Dl 5, 55, ByCalm, Gf e O
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Wartcst E;[C(fle; f,e)] tak jak w przypadku modelu 1 opisuje oczekiwana liczbg/rae w
parze zda f i e wyraz f jest ttumaczeniem wyrazer Sposob obliczenidl; [C(f|e; f, e)] pozostaje
taki sam jak dla modelu 1, mamy wigc

E5[C(fle;f,e)] ZP (ale, f ié (f, f3)d(e; eq;)- 47)
7j=1

Odpowiednio symbokE;[C(i|j,m,l; f, e)] oznacza oczekiwana liczbg razg w parze zda o
diugcsciachm i [ angielski wyraz na-tej pozycji jest potaczony z francuskim wyrazem fiej
pozycji. Mamy

E@[C(Z|j>m>lvae)] = ZPg(a|e,f)5(z,a]) (48)
a

5.2 Aspekty obliczeniowe

Widat po réwnaniach (47) oraz (48e rownie w przypadku modelu 2 trzeba sumamao wszyst-
kich dopasowaniach, o ile nie ufti sie powyszych wzoréw. Podobnie jak dla modelu 1zemy
uproscic rownanie (42) do postaci

m 1
P(fle) = e [T D_ t(filea,)alili,m,1). (49)

7=11i=0

Wykorzystujac powgsza posta P(f|e), mazna pokazg, ze

m t(fle)a(ilg, m, )o(f, f3)d(e, e:)
BilcUlet.el =3 2 srresa@m b + .+ iy 0

j:l 1=0

oraz
t(fj‘ei)a(i‘jamal) (51)
t(fj‘eO)a(O‘ja m, l) +.o+ t(fj‘el)a(”j? m, l) .

Liczba operacji konieczna do obliczenia rownania (50) pesporcjonalna den -1, a niem+1 jak
to miato miejsce w modelu 1. Niemniej jest to o wiele bardkigjzystne nt wyktadnicza ztaondt
przy obliczaniu pierwotnych rowima W przypadku réwnania (51) liczba operacji jest propanejna
dol.

E;(C(ilj,m,l;f,e)] =

5.3 Przyktadowe obliczenia

Wykorzystamy ten sam przyktad co w sekcji 4.4. Dla prawdamehstw ttumaczenia po inicjalizacji
mamy takie same warégi jak dla modelu 1. Dodatkowo przypisujemy parametronutypdpowied-
nio réwne wart&ci poczatkowe, zgodnie z warunkami nedaymi na tego rodzaju parametry.
Pamigtamyze model 1 nie byt w stanie wyznadzjednoznacznie powiazania miedzy wyrazami
maison i house oraz migdzybleue i blue. Informacje zawarte w przykladowym korpusie rownole-
glym nie byly wystarczajace przy zaeniu,ze pozycja wyrazéw nie ma znaczenia. Jak wiga
réwnaniach 50 i 51, to w modelu 2 prawdopoddtsiva ttumaczenia oraz dopasowania wptywaja
na siebie wzajemnie. Model 1 byt w stanie wyznat;zze prawdopodobigstwo ttumaczenia dla wy-
razow chien i dog jest wysokie, podobnie dlaert i green. Nie miato to jednakzadnego wptywu
na paremaison i house. W modelu 2 wysokie prawdopodolfistwo ttumaczenia(chien|dog) po-
woduje zwigekszenie sie prawdopodaiséva dopasowania(2|1,2,2), poniewa dog znajduje sie
w zdaniu angielskim na drugiej pozycji, @&ien na pierwszej. Z drugiej strony ten sam parametr
a(2]1,2,2) jest wykorzystywany przy obliczanit\maison|house), poniewa house znajduje sie
na drugim miejscu w zdaniu angielskimpaaison na pierwszym w zdaniu francuskim. W naszym
korpusie sktada sie take wszystkie zdania maja taka sama dhig&tad zwiekszanie sie wasiti
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t(bleue¢g) = 0.07 t(bleue|blue) = 0.66|| t(bleue|dog) = 0.0d

t(chiengg) = 0.52 t(chien|blue) =0.00| t(chien|dog)=0.75
t(maisongg) = 0.26 || t(maison|blue) = 0.34|| t(maison|dog) = 0.0(
t(rouge¢o) = 0.07 t(rouge|blue) = 0.00| t(rouge|dog) =0.13
t(vertko) = 0.07 t(vert|blue) = 0.00 t(vert|dog) = 0.13

t(bleue|green) = 0.0Q t(bleuelhouse) =0.25| t(bleue|red) =0.00
t(chien|green) =0.34  t(chien]lhouse) =0.0Q t(chien|red) = 0.34
t(maison|green) = 0.00Q t(maison|house) = 0.75| t(maison|red) = 0.0(
t(rouge|green)=0.0Q0 t(rougelhouse) =0.00 t(rouge|red) = 0.66
t(vert|green) = 0.66 t(vert|house) = 0.0( t(vert|red) = 0.00

a(0[1,2,2) = 0.04] a(0]2,2,2) = 0.01
a(1]1,2,2) = 0.32] a(1|2,2,2) = 0.91]
a(2|1,2,2)=0.62 a(2[2,2,2)=0.04

Tablica 5: Prawdopodobigstwa ttumaczenia oraz dopasowania po 5. iteraciji

a(2]1,2,2) powoduje zwigkszanie sie wagt t(maison|house). Interakcja wszystkich parametrow
prowadzi do wytworzenia sige bardziej wyraznego obrazaudiinego korpusu rownolegtego. Tabela
5 ilustruje wptyw dodatkowych parametréw na wyznaczany ebldtlimaczenia po piatej iteraciji.
Poréwnujac pogrubione wagoi tej tabeli z odpowiednimi warkziami z tabeli 4 widzimyze mo-
del 2 poradzit sobie lepiej z interpretacja danych. Deg¢yclyjest wptyw pogrubionych parametrow
a(2]1,2,2) oraza(1/2,2,2), ktére odzwierciedlaja krzujace sie dopasowania przedstawione w ry-
sunku 5 jako typiias = (2,1).

5.4 Najlepsze dopasowanie

Wspominalsmy w sekcji 2.4ze opisywane modele ttumaczenia diteesie czesto jako modele do-
pasowa wyrazéw. Do tej pory sumowdimy po wszystkich niwych dopasowaniach bedacych
funkcjami zawartych w zbiorze dopasowal(f,e) miedzy zdaniamf i e. Wieksz&E tych dopa-
sowdh nie ma sensu lingwistycznego. Wystarczy spdjrpa rysunek 5, gdzie dla danych nde
przyktadowym korpusie tylko jedno dopasowanie z dziewigest poprawne, czyli najlepsze. Naj-
lepsze dopasowanie migdzy zdanighie oznaczamy prze¥ (£, e)°.

W przypadku modelu 1 oraz modelu 2 istnieje prosty algorytyznaczania najlepszego dopa-
sowaniaV (f, e) dla danej pary zda Pamietamyze kade dopasowania jest ciagiema as . . . an,,
gdziem jest diugécia zdania francuskiego. Elementy ciagu= i to pozycjei-tego wyrazu an-
gielskiego w zdaniu o diugei [ dopasowanego z francuskim wyrazem atej pozycji. Stad przez
V (f, e); oznaczamyj-ty wyraz ciaguV (f, e). Wtedy

V(f,e); = argmaxt(f;le;)a(ilj, m,1). (52)

Dla pary zda maison bleué blue housemamy stadV/ (f,e) = (2,1). Czyli mazemy odczy-
tac, ze maisonjest odpowiednikienhouseorazbleueodpowiednikiemblue Badania nad modelami
dopasowa i jakoScia dopasowastanowia dziat jezykoznawstwa komputerowego, ktérgzygtjuz
uniezalenic sie od metod ttumaczenia automatycznego.

6 Podsumowanie

W pracy opisabmy wyniki opublikowane w artykul&@he Mathematics of Statistical Machine Trans-
lation autoréw Brown, Della Pietra, Della Pietra i Mercer z roku 399rzy czym skupimy sie

%0znaczenie pochodzi od olsleniaViterbi alignment
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na metodach estymacji parametréw dwéch pierwszych syaxsych modeli tumaczenia, tz0BM
Model 1orazIBM Model 2 Przedstawiono koncepcje ttumaczenia statystycznegdegmana wy-
razach oraz pojecie dopasowania na poziomie wyrazéwoZasianie algorytmu EM do estymacji
parametréw modeli ttumaczenia statystycznego zostalstzdwane zarbwno ze strony teoretycznej
jak i za pomoca konkretnych przyktadéw uzyskanych na modst implementacji na komputerze.
Przedstawibmy ré&nice w dziataniu modeli 1 oraz 2 dla tych samych korpuséwndgiegtych.

Wspominalsmy na poczatku pracge podlegajace modelom ttumaczenia modele dopasoaa
dal znajduja szerokie zastosowaniéradd najr@niejszych dziedzin lingwistyki komputerowej oraz
w jezykoznawstwie ogolnym. Wieks&p nowoczesnych systemoéw ttumaczenia statystycznego ma
swoja geneze w opisanej pracy. Nie sa to jednak jedynejpaid, alternatywne modele zostaly przed-
stawione np. w pracy Melamed (2000) oraz innych viéraejszych pracach tego autora. Te modele
nie sa skierowane, zamiast tego autor wychodzi zzaat@,ze ttumaczenia sa zawsze swoimi wza-
jemnymi ttumaczeniami. Réwraekolejndt wyrazéw gra podrzedna role, méwi sie wtedy o tBag
of words modelsczyli ,modelach z workami stéw”.

Niemniej prace te nie wywarly takiego wptywu na spotec@badaczy, jak publikacja Brown
et al., ktéra mana swobodnie zaliczydo jednej z najwaniejszych prac lingwistyki komputerowe;j.
Widac tutaj przy okazji, jak bardzo korzystny jest wptyw metodtgstycznych oraz matematycz-
nych na dziedziny, ktére wydaja sie byv pierwszym momencie tak oddalone od matematyki jak
jezykoznawstwo. O ile powiazania jezykoznawstwa z mmetiyka sa oczywiste dla waskiego kregu
lingwistow komputeréw i matematycznych, to moga one zagio zarbwno matematykéw jak i kla-
sycznych jezykoznawcéw. Spadkobiercy Brown et al. ugjmsinja owoce tego potaczeniajdzisiaj
darmowo w internecie. Kilka miesiecy temu jezyk polskjawit sie jako jeden z mdiwych jezykéw
zrodtowych i docelowych w systemie statystycznego systdomaczenia Google Translate.
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