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PolEval Task 4: Machine Translation 
 

Trzy podzadania: 

1) EN -> PL 

2) PL -> RU 

3) RU -> PL 

 

Około 130 tys. par zdań dla EN -> PL; 

Około 23 tys. par zdań dla RU <-> PL 
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PL <-> RU 
 

Mały zbiór uczący oraz wiele odmian lematów 
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PL <-> RU 
 

Dla DNN potrzebny jest znacznie większy zbiór uczący oraz moc obliczeniowa, 

a także bardziej skomplikowany model: 

 

1. Sieci neuronowe z wyjściem softmax popularnie stosowane dla tłumaczeń 

z/do j. angielskiego muszą mierzyć się z problemem kilkanaście razy 

większej przestrzeni decyzyjnej. Zbiór zdań jest zdecydowanie mniejszy od 

słownika (bez lematyzacji). 

2. W obu językach kolejność występowania części zdania cechuje się wysoką 

swobodą. Modele uczące się sekwencji (LSTM, Transformer, etc.) mogą 

wyłapywać szumy związane z nieistniejącymi wzorcami – dodatkowy aspekt 

utrudniający stosowanie modeli przygotowanych dla j. angielskiego. 
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PL <-> RU 
 

J. polski oraz j. rosyjski należą do tej samej grupy języków słowiańskich (m.in. 

podobieństwo gramatyki): 

 

• Część wyrażeń niewystępujących w j. angielskim ma swoje odpowiedniki w j. 

rosyjskim/polskim, które mogą być tłumaczone bezpośrednio,  

• Wysokie podobieństwo fleksyjne deklinacji oraz podobna struktury 

gramatyczne związane z wyrażaniem aspektu czasu. 
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PL <-> RU 
 Ogólny schemat tłumaczenia PL -> RU (reguły są odwracalne i stosowane 

także dla tłumaczenia RU -> PL): 

Lematyzacja 

Lemat (PL) POS (PL) 

Reguły gramatyczne 

Lemat (RU) POS (RU) 

Tłumaczenie słownikowe 

Preprocessing 

Postprocessing 
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PL <-> RU 
 Tłumaczenie słownikowe: 

1. Lematyzuj słowa; 

2. Wyznacz indeks odwrotny; 

3. Określ przestrzeń kandydatów dla lematu; 

4. Oceń każdego kandydata funkcją: 

 

 

 

 

Procedura powtarzana dla ograniczonej przestrzeni z uwzględnieniem POS, 

bez stoplisty. Oddzielny słownik dla słów ze stoplisty. W rezultacie powstało 

kilka słowników o różnym stopniu zoptymalizowania precyzji oraz recall. 
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PL <-> RU 
 

Reguły gramatyczne: 

1. Tłumacz „1:1” dla czasu nieprzeszłego. 

2. Tłumacz „1:1” dla trybu rozkazującego. 

3. Forma przeszła <-> zaimek osobowy + pseudoimiesłów (jechałem <-> Я 

ехал). 

4. Imiesłów przymiotnikowy bierny <-> pseudoimiesłów (forma krótka) 

5. Tłumacz rzeczowniki „1:1”, ale uwzględnij zmianę płci / liczby (informacja 

propagowana do pozostałych reguł). 

6. Tłumacz przymiotniki „1:1”. 
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PL <-> RU 
 

Postprocessing: 

1. Przetłumacz „что” jako polskie „że”, jeżeli następnym słowem jest zaimek 

osobowy lub jest to początek zdania. 

2. Usuń nadmierne zaimki osobowe. (Я бегу -> biegnę).  

3. Usuń nadmierne występowanie „давать”. („давать” + czasownik) 

4. Przywróć oryginalne formatowanie; znaki interpunkcyjne, wielkość liter. 
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EN -> PL 
 

Model Transformer oparty o mechanizm atencji: 

1. Opublikowany w 2017 r. 

2. Wyznaczył nowe state-of-the-art dla zadania WMT 2014 English-to-German. 

3. Model to głęboka sieć neuronowa zawierający warstwy Multi-Head Attention 

/ Scaled Dot-Product Attention zamiast powszechnie stosowanych modeli 

rekurencyjnych. 

4. Przestrzeń decyzyjna została ograniczona dla słów, które wystąpiły więcej 

niż 5 razy. 

5. Parametryzacja opierała się o podstawową konfigurację oryginalnej pracy, 

zwiększona została jedynie liczba neuronów ukrytych w warsztwach feed-

forward do 4096. 
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EN -> PL 
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EN -> PL 
 



13 

Podsumowanie 
 

• Model regułowy pozwala znacząco ograniczyć wielkość zbioru uczącego 

kosztem złożoności analizy ludzkiej. 

• Stosowanie rozwiązań uczenia głębokiego przygotowanych pod kątem j. 

angielskiego jest znacząco bardziej skomplikowane dla języka polskiego 

(bogata fleksja, większa swoboda sekwencji). 
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