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e Jazykoveé modely
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Uvod

Uvod do SMT

@ pravidlové systémy motivovany lingvistikou
@ SMT inspirovan teorii informace a statistikou

@ v soucasnosti mnoho spole¢nosti se zaméfenim na SMT:
Google, IBM, Microsoft, Language Weaver (2002)

@ 50 miliénu stranek denné prelozenych pomoci SMT
@ gisting: staci, ma-li pfeklad néjaky uzitek, nepotfebujeme
presny vyznam; nejCastéjsi uziti MT na internetu
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Schéma SMT

Spanish/English
Bilingual Text

Statistical Analysis

Jazykové modely
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Statistical Analysis

Spanish ——— Broken l——— English
English
Translation Language
Model Model
T a el

Decoding Algorithm
argmax P (e)*p(s|e)
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Uvod

Nastroje SMT

@ GIZA++: trénovani IBM modeld, zarovnavani na drovni
slov (word alignment pomoci HMM)

@ SRILM: trénovani jazykovych modell

@ IRST: trénovani velkych jazykovych modell
@ Moses: frazovy dekodér, trénovani modelu
@ Pharaoh: pfedchidce Mosese

@ Thot: trénovani frazovych modell

@ SAMT: tree-based modely
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Data pro SMT — (paralelni) korpusy

Jazykové modely
0O000000000000C

@ Linguistics Data Consorcium (LDC): paralelni korpusy pro
pary arabstina-anglictina, ¢instina-angli¢tina atd.
Gigaword korpus (angli¢tina, 7 mld slov)

@ Europarl: kolekce textt Evropského parlamentu (11 jazykd,
40 M slov)

@ OPUS: paralelni texty rizného pavodu (lokalizace
software)

@ Acquis Communautaire: pravni dokumenty Evropské unie
(20 jazykn)
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Pravidelné udalosti v oblasti SMT, soutéze

VétsSinou ro¢ni vyhodnocovani kvality SMT. Tvorba testovacich
sad, manualni vyhodnocovani dat, referen¢ni systémy.

@ NIST: National Institute of Standards and Technology;
nejstarsi, prestizni; hodnoceni pfekladu arabstiny, Cinstiny

@ IWSLT: mezinarodni workshop pfekladu mluveného
jazyka; preklad feci; asijské jazyky

@ WMT: Workshop on SMT; pfeklady mezi evropskymi jazyky
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Zaklady SMT
Slova

@ pro SMT v drtivé vétsiné pfipadl zakladni jednotka = slovo

@ v mluvené feci slova neoddélujeme: jak je od sebe oddélime?

@ SMT systémy provadi de-tokenizaci

@ preklad samotny je vétSinou s lowercase textem

@ jakd slova ma angli¢tina — jaka slova jsou v anglickych

korpusech

the tvoti 7 % anglického textu
@ 10 nejcastéjsich slov (tokend) tvofi 30 % textu (!)

@ Zipfiv zakon: r rank (pofadi ve frekvenénim seznamu slov), f =
frekvence vyskytu slova, ¢ = konstanta; plati r x f = ¢

@ preklepy, Cisla, vlastni jména, nazvy a cizi slova
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Zéklady SMT

Zipfav zakon

Jazykové modely
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Zéklady SMT

Véty

@ syntakticka struktura se v jazycich lii

@ vkladani funkénich slov, ktera jsou typicka pro dany jazyk
(the, interpunkce)

@ pferovnavani: er wird mit uns gehen — he will go with us

@ nékteré jevy nelze prelozit na urovni véty: anafory

@ Uroven celého dokumentu: téma (topic) mize pomoci pfi
volbé vhodného pfekladového ekvivalentu

@ v textu o jeskynnich zivociSich zfejmé nebude prekladat
bat jako palka
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Zéklady SMT

Paralelni korpusy

@ zakladni datovy zdroj pro SMT

@ volné dostupné jsou fadové 10 a 100 milionu slov veliké
@ je mozné stahnout paralelni texty z internetu

@ vicejazyCné stranky (BBC, Wikipedie)

@ problém se zarovnanim dokumentd, odstavcd, . . .

@ srovnatelné korpusy (comparable corpora): texty ze stejné
domény, ne pfimé preklady: New York Times — Le Monde

@ Kapradi — korpus prekladi Shakespearovych dramat (FI)
@ InterCorp — ruéné zarovnané beletr. texty (CNK, FFUK)
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Zéklady SMT

Zarovnavani vét

@ veéty si neodpovidaji 1:1

@ nékteré jazyky explicitné nenaznaduji hranice vét
(thajstina)

@ /tis small, but cozy. — Es is klein. Aber es ist gemditlich.

@ provéty ey,---ep, afy,---fy,

@ hledame pary sy,...Sp

@S5 = ({fstart—f(i)a T fend—f(i)}v {estart—e(i)a T eend—e(i)})

P typ zarovnani
0.98 1-1

0.0099 | 1-0 nebo 0-—1

0.089 2—1 nebo 1-2

0.011 2-2
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Zéklady pravdépodobnosti pro SMT

Pravdépodobnostni rozlozeni

@ graf hodnot pravdépodobnosti pro elementarni jevy
nahodné veli¢iny

@ rovhomérné: hod kostkou, minci (diskrétni veli¢ina)
@ binomické: vicenasobny hod

b(n, k; p) = <Z>pk(1 _ )k

@ normalni, Gaussovo: spojité, dobfe aproximuje ostatni
rozlozZeni; zahrnuje rozptyl

1 (x=p)?

f(X) = ——e 22
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Zéklady pravdépodobnosti pro SMT

Statistika |

@ nahodna proménna, pravdépodobnostni funkce, ...

@ mame data, chceme spocitat rozlozeni, které nejlépe tato
data vystihuje

@ zakon velkych ¢éisel: ¢im vic mame dat, tim lépe jsme
schopni odhadnout pravdépodobnostni rozlozeni

@ napt.: hod faleSnou kostkou; vypocet 7
@ nezavislé proménné: vx, y : p(x,y) = p(x).p(¥)
@ spojena (joint) pravdépodobnost: hod minci a kostkou
@ podminéna pravdépodobnost: p(y|x) = plg)((),(;)/)
pro nez. proménné plati: p(y|x) = p(y)
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Zaklady pravdépodobnosti pro SMT

Podminéna pravdépodobnost
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Zéklady pravdépodobnosti pro SMT

Shannonova hra

Pravdépodobnostni rozlozeni pro nasledujici znak v textu se
liSi v zavislosti na pfedchozich znacich.

Doplfiujeme postupné znaky (mala abeceda a mezera).
Nékteré znaky nesou vice informace (jsou uhadnuty pozdéji).



p(y|x).p(x)
p(y)

p(x|y) =

@ piiklad s kostkou
@ p(x) — prior
@ p(y|x) — posterior



@ stfedni hodnota (diskrétni): EX =", s;.pi
@ rozptyl: 02 = 327, [x; — E(X))?pi

@ oCekavana hodnota: E[X] = >,y x.p(x)
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Zéklady pravdépodobnosti pro SMT

SMT — princip noisy channel

Vyvinut Shannonem (1948) pro potfeby samoopravujicich se
kodu, pro korekce kédovanych signalt pfenasenych po
zaSuménych kanalech na zakladé informace o plavodni zprave
a typu chyb vznikajicich v kanalu.

Ptiklad s OCR. Rozpoznavani textu z obrazku je chybové, ale
dokazeme odhadnout, co by mohlo byt v textu (jazykovy model)
a jaké chyby €asto vznikaji: zaména I-1-I, rn-m apod.

e* =arg max p(e|f)
p(e)p(fle)
p(f)
= argmax p(e)p(f|e).

= arg max
e
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Zéklady pravdépodobnosti pro SMT

SMT — komponenty noisy channel principu

@ jazykovy model:
e jak zjistit p(e) pro libovolny fetéz e
e ¢im vic vypada e spravné utvofené, tim vysi je p(e)
e problém: co pfifadit fetézci, ktery nebyl v trénovacich
datech?

@ prekladovy model:

e pro e a f vypocitej p(f|e)

e ¢im vic vypada e jako spravny preklad f, tim vy8Si p
@ dekddovaci algoritmus

e na zakladé predchoziho najdi pro vétu f nejlepsi preklad e
@ co nejrychleji, za pouziti co nejmensi paméti
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Uvod

Jazykové modely

Noam Chomsky, 1969

But it must be recognized that the notion “probability of a
sentence” is an entirely useless one, under any known
interpretation of this term.

Fred Jelinek, 1988

Anytime a linguist leaves the group the recognition rate goes
up.

Jak pravdépodobné je proneseni ¢eské véty s?

Ke snidani jsem mél celozrnny ...
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Uvod

Jazykové modely

Noam Chomsky, 1969

But it must be recognized that the notion “probability of a
sentence” is an entirely useless one, under any known
interpretation of this term.

Fred Jelinek, 1988

Anytime a linguist leaves the group the recognition rate goes
up.

Jak pravdépodobné je proneseni ¢eské véty s?

Ke snidani jsem mél celozrnny ...

chléb > pecivo > zakusek > mléko > babicku
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Uvod

Jazykové modely

@ zajimé nas urCovani pravdépodobnosti nasledujiciho slova

@ jazykovy model je pravdépodobnostni rozlozeni nad véemi
moznymi sekvencemi slov daného jazyka

Pravdépodobnost sekvenci slov

pry(v€era jsem jel do Brna)
py(v€era jel do Brna jsem)
prim(jel jsem v€era do Brna)

Pouzijeme
@ podminénou pravdépodobnost P(X|Y) a
@ joint probability (spole¢na pravdépodobnost)
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Uvod

Jazykové modely

@ LM pomahaji zajistit plynuly vystup (spravny slovosled)
@ LM pomahaji s WSD v obecnych pripadech

@ pokud ma slovo vice vyznamU, mizeme vybrat nejCastéjsi
preklad (pen — pero)

@ ve specidlnich textech nelze pouzit, ale
@ LM pomahaji s WSD pomoci kontextu
@ p;y(i go home) > p; (i go house)



Uvod Jazykové modely
0000000000000 000000 0000@00000000C

N-gramové modely

N-gramové modely

@ vyuZiti statistickeého pozorovani dat

@ dvoji vyuZziti ve strojovém prfekladu:
@ po slovech / go je ¢astéjSi home nez house apod.
e /[ go to home vs. | go home

@ generovani jazyka
Generovani unigramy

To him swallowed confess hear both. Which. Of save on trail for
are ay device and rote life have Every enter now severally so,
let.

Generovani trigramy

Sweet prince, Falstaff shall die. Harry of Monmouth’s grave.
This shall forbid it should be branded, if renown made it empty.
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N-gramové modely

N-gramové modely — naivni pfistup

W:W17W27"’7Wn

Jak vypocitat p(W)? Spocitame vyskyty vSech W v datech a
normalizujeme je velikosti dat. Pro vétSinu velkych W vSak
nebudeme mit v datech ani jeden vyskyt. Ukolem je zobecnit
pozorované vlastnosti trénovacich dat, ktera jsou vétSinou fidka
(sparse data).

|ke snidani jsem mél celozrnny chléb|
|ke snidani jsem mél celozrnny|

P(chléblke snidani jsem mél celozrnny) =
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N-gramové modely

Markovuyv fetézec a Markovulv pfedpoklad

p(W), kde W je posloupnost slov, budeme modelovat
postupné, slovo po slovu, uzitim tzv. pravidla fetézu:

p(wi, Wa, ... Wy) =
p(wy)p(wz|wy)p(walwy, wa) ... p(Wn|wy ... Wy_y)

Jelikoz nemame k dispozici pravdépodobnosti pro dlouhé
fetézce slov, omezime historii na m slov pouzitim Markovova
predpokladu:

P(Wn|wy, Wa, ... Wp_1) == P(Wn|Wn_m, ... Wn_2, Wp_1)

Cislo m nazyvame fadem odpovidajiciho modelu. Nej¢astgiji se
pouzivaji trigramové modely.
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N-gramové modely

Vypocet, odhad pravdépodobnosti LM

Trigramovy model pouziva pro uréeni pravdépodobnosti slova
dvé slova pfedchazejici. Pouzitim tzv. odhadu maximalni
vérohodnosti (maximum likelihood estimation):

count(wy, wa, w3)
W3|Wq, Wa) =
p( 3‘ 1, 2) ZW COUnt(Wh Wo, W)

trigram: (the, green, w) (1748)
[ w | pocet | p(w) |
paper 801 | 0.458
group 640 | 0.367
light 110 | 0.063
party 27 | 0.015
ecu 21 1 0.012
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N-gramové modely

Kvalita a srovnani jazykovych modeld

Chceme byt schopni porovnavat kvalitu riiznych jazykovych
modeld (trénovany na riznych datech, pomoci jakych n-gramda,
jak vyhlazenych apod.).

Je mozné pouzit 2 pfistupy: extrinsic a intrinsic vyhodnoceni.

Dobry model by mél pfifadit dobrému textu vyssi
pravdépodobnost nez Spatnému textu.

Pokud mame néjaky testovaci text, mizeme spocitat
pravdépodobnost, jakou mu pfitazuje zkoumany LM. Lepsi LM
by mu mél pfifadit vys8i pravdépodobnost.
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N-gramové modely

Cross-entropy (kfizova entropie)

]
H(pwm) = o log prum(wi, wa, ... wp)

1 n
= —EzlogpLM(Wi\WM--'Wi*O

i=1

KF¥izova entropie je primérna hodnota zapornych logaritmu
pravdépodobnosti slov v testovacim textu. Odpovida mife nejistoty
pravdépodobnostniho rozlozeni (zde LM). Cim menS§i, tim lepSi.

Dobry LM by mél dosahovat entropie blizké skute€né entropii jazyka.
Tu nelze zméfit, ale existuji relativné spolehlivé odhady (napf¥.
Shannonova hadaci hra). Pro angli¢tinu je entropie na znak rovna
cca 1.3 bitu.
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N-gramové modely

Perplexita

PP — 2H(pwm)

==

PP(W) = pim(wiwaws . .. wy)

Perplexita je jednoduché transformace kfizové entropie.

Dobry model by nemél plytvat p na nepravdépodobné jevy a
naopak.

Cim niz&i entropie, tim 1épe — &im niz$i perplexita, tim Iépe.
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Vyhlazovani jazykovych modell

Problém: pokud neni v datech ur€ity n-gram, ktery se vyskytne
v fetézci w, pro ktery hledame pravdépodobnost, bude

p(w) = 0.
Pottebujeme rozliSovat p i pro nevidéna data. Musi platit

Yw.p(w) > 0
Jesté vétsi je problém u modelu vyssich fadu.

Snaha o Upraveni realnych poctl n-graml na oCekavané pocty
téchto n-gramu v libovolnych datech (jinych korpusech).
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Add-one vyhlazovani (Laplace)

Maximum likelihood estimation pfifazuje pravdépodobnost na
zakladé vzorce c
p= n

Add-one vyhlazovani pouziva upraveny vzorec

_c+1
n+v

kde v je pocet vSech moznych n-gramu. To je vSak velmi nepfesné,
nebot vSech moznych kombinaci je vétSinou fadoveé vic nez ve
skutecnosti (Europarl korpus ma 86,700 tokend, tedy vic jak 7,5 mid
moznych bigram0. Ve skute¢nosti ma korpus 30 mil. slov, tedy
maximalné 30 mil. bigramu.) Vyhlazovani nadhodnocuje nevidéné
n-gramy.
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Add-a vyhlazovani

Nebudeme pfidavat 1, ale koeficient «. Ten Ize odhadnout tak,

aby add-a vyhlazovani bylo spravedlivéjsi.

. C+a
 n+av

a muzeme experimentalné zjistit: zvolit vice riznych a hledat
pomoci perplexity nejlepsi z nich. Typicky bude spiSe malé
(0.000X).
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Deleted estimation

Nevidéné n-gramy mizeme vytvofit uméle tak, ze pouzijeme
druhy korpus, pfipadné ¢ast trénovaciho korpusu. N-gramy
obsazené v jednom a ne v druhém ndm pomohou odhadnout
mnozstvi nevidénych n-gramu obecné.

Napf¥. bigramy, které se nevyskytuji v trénovacim korpusu, ale
vyskytuji se v druhém korpusu milionkrat (a vSech moznych
bigrama je cca 7,5 mld), se vyskytnou cca

108
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Good-Turing vyhlazovani

Potfebujeme upravit pocet vyskytl v korpusu tak, aby
odpovidal obecnému vyskytu v textu. Pouzijeme frekvenci
frekvenci: poCet riznych n-gramu, které se vyskytuji n-krat.

Pouzijeme Cetnost hapax legomena pro odhad ¢etnostni nikdy
nevidénych dat.

Nr+1
Nr

Specialné pro n-gramy, které nejsou v korpusu mame

rr=(r+1)

=0+ 1)x; — 0.00015

kde Ny = 1.1 x 108 a Ny = 7.5 x 10° (Europarl korpus).
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Ukazka Good-Turing vyhlazovani (Europarl)

Lr | FF | r
0 | 7514941065 | 0,00015
1 1132844 | 0,46539
2 263611 | 1,40679
3 123615 | 2.38767
4 73788 | 3,33753
5 49254 | 4,36967
6 35869 | 5,32929
8 21693 | 7,43798
10 14880 | 9,31304
20 4546 | 19.54487
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Srovnani metod vyhlazovani (Europarl)

| metoda | perplexita |
add-one 382,2
add-« 113,2
deleted est. 113,4
Good-Turing 112,9
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Interpolace a back-off

Pfedchozi metody zachazely se vSemi nevidénymi n-gramy
stejné. Pfedpokladejme 3-gramy:

nadherna ¢ervena fepa

nadherna ¢ervena mrkev

| kdyz ani jeden nemame v trénovacich datech, prvni 3-gram by
mel byt pravdépodobnéjsi.

Budeme vyuzivat pravdépodobnosti n-gramu nizSich fada, u
kterych mame k dispozici vice dat:

Cervena fepa
cervena mrkev
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Vyhlazovani jazykovych modelu

Interpolace

Pouzijeme interpolaci:

pi(wa|wiwa) = Ayp(ws) x Aop(Wa|wo) x Azp(ws|wqwp)

Pokud mame hodné dat, muzeme véfit modeliim vys$Sich fada
a prifadit odpovidajicim pravdépodobnostem vétsi vahu.

p; je pravdépodobnostni rozloZeni, proto musi platit:

YAp:0< A, < 1

> Ap=1
n
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Zaveér

Velké jazykové modely — pocet n-gramu

Kolik je riznych n-gramu v korpusu?

| Fad unikatni | singletony |
unigram 86700 33447 (38,6 %)
bigram | 1948935 | 1132844 (58,1 %)
trigram | 8092798 | 6022286 (74,4 %)
4-gram | 15303847 | 13081621 (85,5%)
5-gram | 19882175 | 18324577 (92,2 %)

Europarl, 30 miliénl tokenu.

0O000000000000C
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