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PolEval Task 4: Machine Translation

Trzy podzadania:
1) EN ->PL
2) PL->RU
3) RU->PL

Okoto 130 tys. par zdan dla EN -> PL,;
Okoto 23 tys. par zdan dla RU <-> PL
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PL <-> RU

Maty zbior uczacy oraz wiele odmian lematow

>>> butyavka.lexeme

[Parse(word="'6yTaBKa', tag=OpencorporaTag('NOUN,inan,femn
Parse(word="'6yTasku', tag=OpencorporaTag( 'NOUN,inan,femn
Parse(word="'6yTaske', tag=OpencorporaTag( 'NOUN,inan,femn
Parse(word="6yTaBky', tag=OpencorporaTag('NOUN,inan,femn

sing,nomn'), normal_ form='6yTABKa
sing,gent'), normal form='6yTABKa
sing,datv'), normal form='6yTaBka
sing,accs'), normal_form='6yTaBka

Parse(word="'6yTaBkoi', tag=OpencorporaTag( 'NOUN,inan,femn sing,ablt'), normal_form='6yTaBk
Parse(word="'6yTaBKkow', tag=OpencorporaTag('NOUN,inan,femn sing,ablt,V-oy'), normal_form='6
Parse(word="6yTaBke', tag=0pencorporaTag('NOUN,inan,femn sing,loct'), normal_form='6yTaska
Parse(word="6yTaBku', tag=0OpencorporaTag('NOUN,inan,femn plur,nomn'), normal_form='6yTaBka
Parse(word="'6yTaBok', tag=OpencorporaTag('NOUN,inan,femn plur,gent'), normal form='6yTsaBka
Parse(word='6yTaBkam', tag=OpencorporaTag( 'NOUN,inan,femn plur,datv'), normal_form='6yTAaBK
Parse(word="'6yTaBku', tag=OpencorporaTag('NOUN,inan,femn plur,accs'), normal form='6yTaBKa
Parse(word="'6byTaskamn', tag=0pencorporaTag('NOUN,inan,femn plur,ablt'), normal form='6byTsaB
Parse(word="'6byTaskax', tag=OpencorporaTag( 'NOUN,inan,femn plur,loct'), normal_form='6yTaBkK
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PL <-> RU

Dla DNN potrzebny jest znacznie wiekszy zbidr uczgcy oraz moc obliczeniowa,
a takze bardziej skomplikowany model:

1. Sieci neuronowe z wyjsciem softmax popularnie stosowane dla ttumaczen
z/do j. angielskiego muszg mierzy¢ sie z problemem kilkanascie razy
wiekszej przestrzeni decyzyjnej. Zbior zdan jest zdecydowanie mniejszy od
stownika (bez lematyzacji).

2. W obu jezykach kolejnosc¢ wystepowania czesci zdania cechuje sie wysokag
swobodg. Modele uczgce sie sekwencji (LSTM, Transformer, etc.) moga
wytapywac szumy zwigzane z nieistniejgcymi wzorcami — dodatkowy aspekt
utrudniajgcy stosowanie modeli przygotowanych dla j. angielskiego.
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PL <-> RU

J. polski oraz j. rosyjski nalezg do tej samej grupy jezykow stowianskich (m.in.
podobienstwo gramatyki):

« Czesc¢ wyrazen niewystepujgcych w j. angielskim ma swoje odpowiedniki w j.
rosyjskim/polskim, ktére mogg by¢ ttumaczone bezposrednio,

« Wysokie podobienstwo fleksyjne deklinacji oraz podobna struktury
gramatyczne zwigzane z wyrazaniem aspektu czasu.
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PL <-> RU

Ogolny schemat ttumaczenia PL -> RU (reguty sg odwracalne i stosowane
takze dla ttumaczenia RU -> PL):

Preprocessing

Lematyzacja

|

Ttumaczenie stownikowe Reguty gramatyczne

%e

Postprocessing

) }/
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PL <-> RU

Ttumaczenie stownikowe: pyMorphy?2 Morfologik
1. I—ematyz uj ijowa; NOUN, NUMR subst, depr, burk, ger, num
2 Wyznacz indeks Odwrotny; ADJE ADJS, COMP adj, adja, adjc, adv
, , . ] VERB, INFN verb, ger
3. Okresl przestrzen kandydatow dla lematu;  prre prrs, grp pant, ppas, peon
4. Ocen kazdego kandydata funkcja: NPRO ppron12, ppron3, siebie
ADVB adv,adjp
PRED pred
9 PREP prep
|Rme M PLWpI | CONJ conj, comp
score(w,)) = PRCL qub
|RUWm| + | pLsz| INTJ interj

Procedura powtarzana dla ograniczonej przestrzeni z uwzglednieniem PQOS,
bez stoplisty. Oddzielny stownik dla stow ze stoplisty. W rezultacie powstato
Kilka stownikdw o roznym stopniu zoptymalizowania precyzji oraz recall.
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PL <-> RU

Reguty gramatyczne:
1. Ttumacz ,1:1" dla czasu nieprzesztego.
2. Ttumacz ,1:1" dla trybu rozkazujacego.

3. Forma przeszta <-> zaimek osobowy + pseudoimiestow (jechatem <-> A

exan).

4. Imiestow przymiotnikowy bierny <-> pseudoimiestow (forma krotka)
5. Ttumacz rzeczowniki ,,1:1”, ale uwzglednij zmiane ptci / liczby (informacja

propagowana do pozostatych regut).
6. Ttumacz przymiotniki ,1:1".
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PL <-> RU

Postprocessing:

1.

Przettumacz 410" jako polskie ,ze”, jezeli nastepnym stowem jest zaimek
osobowy lub jest to poczatek zdania.

2. Usun nadmierne zaimki osobowe. (A 6ery -> biegne).
3.
4. Przywroc oryginalne formatowanie; znaki interpunkcyjne, wielkosc liter.

Usun nadmierne wystepowanie ,naBaTb’. (,4aBaTb + czasownik)
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EN -> PL

Model Transformer oparty o mechanizm atencji:
1. Opublikowany w 2017 .

2. Wyznaczyt nowe state-of-the-art dla zadania WMT 2014 English-to-German.
3. Model to gteboka sieC neuronowa zawierajgcy warstwy Multi-Head Attention
| Scaled Dot-Product Attention zamiast powszechnie stosowanych modeli

rekurencyjnych.

4. Przestrzen decyzyjna zostata ograniczona dla stow, ktore wystgpity wiecej
niz 5 razy.

5. Parametryzacja opierata sie o podstawowg konfiguracje oryginalnej pracy,
zwiekszona zostata jedynie liczba neuronow ukrytych w warsztwach feed-
forward do 4096.
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EN -> PL

Output
Probabilities
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(shifted right)
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EN -> PL

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention
)
4 Linear
MatMul 1
) 1 Concat
SOﬁMaX AA
4 A
Mask (opt.) Scaled Dot-Product -
4 Attention
Scale ul J:l ul
4 r—w r-—-j r-——j
MatMul Linear Linear Linear
Q K
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Podsumowanie

* Model regutowy pozwala znaczgco ograniczy¢ wielkosc zbioru uczacego
kosztem ztozonosci analizy ludzkie).

« Stosowanie rozwigzan uczenia gtebokiego przygotowanych pod kgtem j.
angielskiego jest znaczgco bardziej skomplikowane dla jezyka polskiego
(bogata fleksja, wieksza swoboda sekwencji).

Subtask BLEU NIST TER METEOR

English to Polish  4.92  2.27 86.56 21.74
Polish to Russian  5.38 2.53 83.02 53.54
Russian to Polish  5.51 2.97 85.27 24.08
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