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Wiederholung: Probabilistische ["Jbersetzung

Erinnerung:

finde arg max plet, I|f7)

I,ey

= argmax p(f{|e}) - plel, 1)

=t}

p(ed, I): Sprachmodell (— siehe Teil I11)
p(filel): Ubersetzungsmodell. Hier: phrasenbasiert.

Achtung: urspriinglich war f; gegeben.

Durch Umformung der Wk: Ubersetzungsmodell konditioniert auf e!
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Uberblick

naturlich| [hat| | john| |spa3 am| [spiel

[ X\

of course| |john| |has| |fun with the| |game

Phrasenbasierte Ubersetzung: p(f|e)

1. Unterteilung des Zielsatzes in zusammenhangende Segmente
— d.h. Segmente haben keine Liicken

— nicht angelehnt an linguistische Theorien
2. dann Ubersetzung der einzelnen Segmente

3. Schliellich Neuordnung der Quellsatzsegmente
vgl. das Modell von Marcu & Wong (Teil II der Vorlesung)
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Mathematisches Modell

Gegeben: Zielsatz e der Lange 1.

1. Segmentierung (unter Einhaltung der Reihenfolge) in eine
Sequenz von Phrasen 5, K < I:
— jedes €; ist eine Sequenz von mindestens einem Wort.
— e1 fangt mit ey an.
— ex hort mit e; auf.
— hort e, mit e; auf (k < K,i < I), so fangt éxy1 mit e; 11 an.
et

2. Der Sequenz & wird nun eine Sequenz f{* zugeordnet.

3. Letzter Schritt: bestimme die Ordnung der fi d.h. die

Reihenfolge, in der die fi hintereinandergehiingt werden, um den

Zielsatz f zu bilden. — nachste Folie
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Mathematisches Modell: Ordnung von flK

Ordnung mathematisch ausgedriickt durch eine Permutation 7w der
Zahlen {1,..., K}. m(k) = j driickt aus, dass das Segment fi das j-te

Segment im f-Satz ist.

Mit Umkehrabbildung 7! :

f = fﬂ-—l(l) 0...0 f_ﬂ.—l(K)

wobeil o fuir Konkatenation steht.

Im Folgenden (fiir gegebene 7, f{):
— starty = Position des ersten Zeichens von fj, in f

— end;, = Position des letzten Zeichens von fj in f
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Basismodell

Erinnerung:

finde arg max plet, I|f7)

I,ey

= argmax p(fi|e1) - pe1, 1)

I,ey

p(el, I): Sprachmodell (— siehe Teil I11)

Fiir p(f{lel): zunichst Wahrscheinlichkeit fiir eine Folge von

f-Segmenten bei gegebener Segmentierung &l :

K
p(fi,wlef) = || p(frlex) - p(starty — endg_)
k=1

p(starty — endy_1) heiflt Reordering-Modell
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Gesamtwahrscheinlichkeit

Sei St o die Menge aller Tupel (f{,n,el), die ein bestimmtes Paar

f.e ergeben.

Dann:

p(fle) = > p(fi*,7ler)

(ff?waéf)esf,e

hier: Gleichverteilung iiber Segmentierungen e (Term ignoriert)

In der Praxis:
— Summation uber alle Tupel nicht effizient machbar.
— Statt dessen: Suche nach nur einem Tupel (mit maximaler Wk.).

(spater mehr)
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Lernen von Phrasenpaaren

Die Basiswahrscheinlichkeiten fiir phrasenbasierte Modelle werden
(meist) aus Trainingskorpora geschétzt.
Aber: es gibt extrem viele mogliche Phrasenpaare.

In Teil IT behandelt: EM-Training fiir phrasenbasierte Modelle
Aber: sehr rechenzeitaufwandig, nur auf kleinere Corpora anwendbar, da

alle moglichen Phrasenpaare gespeichert werden.

In der Praxis: Extraktion aus Word Alignments

— Alignments meist mit einzelwort-basierten Modellen (GIZA++)
generiert, dann symmetrisiert mit diag-grow-final-and

— Ergebnis: grofle Menge an Phrasenpaaren, aber nur ein kleiner Teil
aller moglichen.

— resultierende Ubersetzungen mindestens genauso gut wie mit

EM-Training
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Extraktion von Phrasen aus Word Alignments

§ (e =
S =2 2 o 2 2 5
E & S Z 5 5 E E = .
Extrahiere Boxen, sodass:
michael .
e min. ein Alignment-
assumes .
punkt innerhalb der
that Box
he
will e kein an der Box
stay beteiligtes Wort alig-
' niert zu einem nicht
m
beteiligten Wort
the
house
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Extraktion von Phrasen aus Word Alignments - formal

Gegeben:
(i) zwei Satze f, e der Langen J und I.
(ii) ein Word Alignment a C {1,...J} x {1,...,1}

Das Phrasenpaar 3312, e;> mit j; < jp,41 < iy kann extrahiert

werden, wenn diese drei Bedingungen gelten:
e di,7 mit i; < i <o, j1 < j < jo,sodass (j,i1) € A
o Vic{iy,..., ig}:Pjsodass j & {j1,...,j52} und (j,i) € A
o Vic{ji,...,50}: Pisodassi & {i1,...,is} und (j,i) € A

Zusatzlich: Limit fiir |jo — j1| und |io — 41| (meist: nicht grofler als 7).
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Illustration: extrahierbare und nicht extrahierbare

Alignments

extrahierbar nicht extrahierbar extrahierbar
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Schatzung von Phrasenwahrscheinlichkeiten

Nach der Extraktion:
— Menge von moglichen Phrasenpaaren

— nicht bestimmt: Segmentierung fiir die einzelnen Satze
(somit bleiben sehr viele mogliche Mengen von Phrasenpaaren, die ein
Satzpaar erkléren.)

= wir konnen keine relativen Haufigkeiten nutzen

Statt dessen: count(e, f) = # Satzpaare, in denen (e, f) extrahiert
werden konnte.
Dann: ~

_ count(e, f)

p(f‘é) — Zf’ Count<é, f/)

Extraktion und Schatzung von Wk.s sind extrem speicheraufwandig,

= Zwischen- und Endergebnisse meist nicht komplett im Speicher
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Log-lineare Modelle

Bisher:

— Modelle durch Kettenregel und Unabhangigkeitsannahmen
— erlaubt nur eine gewisse Klasse von Modellen

z.B. bei Word Alignment: kann nicht gleichzeitig auf die Pos. des
vorhergehenden f-Wortes konditionieren und die Fertilitat eines
e-Wortes mitberticksichtigen.

— alle Terme werden ungewichtet multipliziert.

Bei phrasenbasierten Modellen: Annahmen zu restriktiv.

Besser: log-lineare Modelle, Grundform:

p(ﬁKaﬂéf) o @i N g:(fi*,mer)

Hier: A\; Gewichtungsparameter, g;(-) beliebig wahlbare

Featurefunktionen (mit Werten in IR)
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Basismodell als log-lineares Modell

K
p(17€{|f1]77‘-> X €exp )‘f|ezlog(p<fk‘ék))
k=1

K
+ N Z log (p(starty — endy_1))
k=1

I+1 |
+ Ay Z log (p(ei\eﬁ_l))
i=1

Neu hier: Gewichtungsparameter A¢|e, Ap, ALy
fir Afje = Ap = Awx = 1 ergibt sich das bisherige Basismodell

» Bestimmung dieser Parameter in Teil VI der Vorlesung

Im Folgenden: Erweiterung der Features
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Features fur ["Jbersetzung

Jetzt problemlos moglich: Integration der umgekehrten
Ubersetzungsrichtung:

Aelt Zlog (p(ex|fr))

— hilfreich wenn e, selten ist, aber f; hiufig.
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Lexikalische Gewichtung

Weiterhin: Lexikalische Gewichtung
verhindert, dass lange Phrasen iibermaflig bevorzugt werden
Gegeben hier: Alignment ay fiir jedes Phrasenpaar,

statt unalignierten Wortern: Alignierung zu NULL

Lex-Funktion:

lex(e|f,a) = Z p(eilf5)

Hier: p(e;|f;) meist aus Word Alignments geschatzt (relative
Haufigkeiten)

Alternativ: p(e;|f;) aus EM-Training, etwa von einzelwortbasierten
Modellen.
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Features fiir Ubersetzung (2)

Mit lexikalischer Gewichtung: zwei neue Features
K —
)‘lex—f|e Z lOg (leX(fk: ‘éka ak:))

k=1

K
+ )\lex—e|f Z log (1eX(ék‘fk7 akﬁ))
k=1
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Strafterm-Features

e fiir die Linge des Zielsatzes e = e1: Wortpenalty
resultierender Featureterm: Ay, [

— Sprachmodell bevorzugt kurze Satze (weniger Faktoren)
— manche Ubersetzungsfeatures konnen aber langere Ziel- als
Quellphrasen bevorzugen

— je nach Sprachpaar: gutes Ay, kann positiv oder negativ sein.

e fiir die Anzahl der verwendeten Phrasen: Phrasenpenalty
resultierender Featureterm: Ay, K

— lange Phrasen sind manchmal notwendig, um den Kontext zu
erfassen
— aber: bei langen Phrasen Gefahr des Overfitting
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Reordering: Detalils

Reordering sollte unwahrscheinlicher sein als monotone
Ubersetzung
= wird nur stattfinden, wenn die Sprachmodell-Wk. dadurch steigt

Phrasenbasierte Modelle: bessere Performance, wenn nur begrenzt

Reordering erlaubt ist, z.B. |starty — end;_1| < 10.

Teilgrund:

— Ohne Reordering: Dekodierungsproblem in Polynomzeit losbar

— Mit Reordering: NP-hart (Knight, 1999), meist Approximationen
(aber: Chang & Collins EMNLP 2011)
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Reordering: Erweiterungen

Statt p(starty — endy_1): kann auch auf das vorherige

Phrasenpaar konditionieren

= p(starty — endk_1|fk, €x)

Wegen Datenknappheit: meist nur Unterscheidung zwischen
monoton und zwei Klassen von nicht-monoton (swap /

diskontinuierlich ).

Training: fiir jede Phrasen-Box (j1, ..., j2;%1,...,12), Uberpriife:
—wenn (j; — 1,771 — 1) € a: monoton
— sonst, wenn (js + 1,47 — 1) € a: swap

— sonst diskontinuierlich

PhraseMT 20 SoSe 2012



Schoenemann

StatMT

er geht ja nicht nach hause
he is yes not after house
it are is do not to home
, it goes , of course does not | pccording tq | chamber
, he go | ) | is not in at home
it is not home
he will be is not under house
it goes does not return home
he goes do not do not
is to
are following
is after all not after
does not to
not
is not
are not
is not a
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Dekodierung / ["Jbersetzung

Ubersetzungsproblem fiir das Basismodell mit Bigram: finde

I+1 K

arg max max e;le; e start;—end
gIel (KK e mese Hp il€i—1 H (frlex) p( k—endg— 1)]

wobei S[el, f/] die Menge aller (K, fi*, e, 7), die e! ergeben, ist.

Ideal: eigentlich Z<K7ff<,é{<m)€8[€{7f{] anstatt max o rx oK 1yespel 177
Jedoch nicht effizient handhabbar.

Anmerkung: die log-linearen Modelle lassen sich ganz ahnlich behandeln,
da auch sie aus einem Produkt iiber ¢ und einem Produkt uiber &

bestehen.
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Dekodierung: Grundprinzip

Kostenfunktion (wird maximiert):

I+1 K
Hp(ez-]ei_l) : H p(frlex) p(starty — endy_1)]
i=1 k=1

Grundprinzip:

— baue den Zielsatz von links nach rechts auf
— fiir alle Zwischenergebnisse, merke welche Quellworter bereits tibersetzt
wurden. Jedes Quellwort muss genau einmal iibersetzt werden.

— der Zielsatz ist vollstandig wenn alle Quellworter iibersetzt wurden.

Aber: wir wollen alle moglichen Zielsatze betrachten, und den mit

den besten Kosten ermitteln.
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Exploration aller Zielsdtze (Basisprinzip)

Grundelement: Hypothese (= Zwischenzustand)
Verbundelement (struct/class) mit folgenden Eintragen:

— der schon iibersetzte Teil des Zielsatzes e’

— pro Quellwort j ein Flag t; € {av., proc.}, ob schon iibersetzt
— starty und end; fir alle bisherigen Phrasen k

— bisherige (Teil-)Wk. p

Anmerkung: ti ergibt sich aus der Gesamtheit der start; und endy,
miisste also nicht explizit gespeichert werden. Bei den spateren

effizienten Ansatzen wird es aber benotigt.
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Exploration aller Zielsatze: Basisalgorithmus

Basisalgorithmus (fiir Quellsatz f{):

1. Initialisiere Menge der aktiven Hypothesen H mit “leerer”
Hypothese (Zielsatz leer, keine Quellworter tibersetzt, Teil-Wk. = 1)

2. Solange ‘H nicht leer
(a) entferne ein Element h aus H

(b) falls h.t; = proc. fiir alle 1 < j < J : speichere h in einer Menge
C von vollstandigen Zielsatzen
sonst: fir alle 71, j2 > j1 sodass h.t; = av. V51 < 5 < 52
und fiir alle € mit p(fjf €) > 0:
— erzeuge neue Hypothese h = h[j1, j2, €] (s. iibernachste Folie)

— fiige h zu H hinzu.

(c) Unter allen vollstandigen Satzen (gespeichert in C) ermittele nun

den mit den besten Kosten

PhraseMT 25 SoSe 2012



Schoenemann

StatMT

Hypothesen und Nachfolger (Basisalgorithmus)

1 EEN
he yes

v

he B (]
T he goes

/)

vV

_H__HN

he does not

are

¥ v

he does not |
| 9o
it

¥ v

he does not
home
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Erweiterung einer Hypothese
h = hlj1, jo, €] ist wie folgt definiert:
. i_z.e?'iﬂé' = h.eloe
bisheriger Zielsatz wird um die Phrase € erweitert.
o i_z.tj = proc. fir j; < j < jo, sonst B.tj = h.t;.

e wenn K Phrasenpaare in h, so hat h genau K + 1 Paare, mit

startxi1 = J1,endx 11 = J2 (alle anderen starty und end; wie

in h).
_ | h.i+e|
o hp=hp -p(fj’le) - p(j1 — h.endr)- [ pleslei—1)
i’ =h.i+1
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Rekombination

Erinnerung: Update der Kosten

h.it|g|

hop=hp-p(f?le) - p(jr — hendg) - || plesler—r)
t'=h.1+1

Beobachtung: von der Hypothese h gehen hier lediglich e; und
endy ein.
= viele Berechnungen werden sehr oft wiederholt (fiir

unterschiedliche ei_l und unterschiedliche Segmentierungen).

4

Rekombination / Dynamische Programmierung ( = DP):

— speichere nur den relevanten Kontext in jeder Hypothese

— aber: jetzt behalte alle Zwischenhypothesen im Speicher
und merke die beste Vorgangerhypothese
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Hypothesen fir Dynamische Programmierung
Hypothesen fiir ein Bigram-Sprachmodell:

Verbundelement mit folgenden Eintragen:

— das letzte Wort € des schon iibersetzten Teils des Zielsatzes

— pro Quellwort j ein Flag t; € {av.,proc.}, ob schon iibersetzt

— Ein Eintrag j fiir das Ende endx der letzten bisherigen Phrase K
— bisherige (Teil-)Wk. p (max. iiber alle eingehenden Hypothesen)
— Zeiger auf beste Vorgangerhypothese

U
jetzt deutlich weniger Zwischenhypothesen
falls monotone Ubersetzung: polynomiell viele Hypothesen

mit Reordering: exponentiell viele
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Dynamische Programmierung: Zustandsraum
v
yes yes e
oes

v

>

RN —a

<S> ho home
go 9o
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Dynamische Programmierung fiir Monotone ["J'bersetzung

monotone Kostenfunktion: (ggb. Quellsatz fi] )

I K

plerlfi) = max [ pleilei—n) - 1] p(Felex)

(K, fi*,er)eSlef, fi] i—1 k=1

Beachte: jetzt kein explizites m (bzw. m = id)

Hilfsgrofle:

QG,e) = max (el )
1,eq:€;=€ )

el

= maX{ max (Q(J",é') max p(fj/+1|é)p(é[1]|é')Hp(é[k]lé[k—u))a

e’,j'<y €:€rz|1==€
=7 [lel] e—9

e

e

max_(p(fi[e)p(em|<s>) [T pEmlen—))}

k=2
wobel e[ das k-te Wort der Phrase € ist.
hochste Wk. aller Ubersetzungen: maxs Q(J, €) - p(</s>é).
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Dynamische Programmierung mit Reordering

mit Reordering:

HilfsgroBe Q(t{,4,€), j = Ende der letzten Phrase.

Im allgemeinen zu viele Zustande (es gibt 27 Sequenzen t7).

= Ausweg: approximative Suche durch Nicht-Weiterverfolgung
einiger Zwischenhypothesen (Pruning, spater mehr).

Fir effiziente dynamische Programmierung;:

bearbeite Hypothesen in aufsteigender Ordnung bzgl. der
abgedeckten Worter

= statt einer Menge H, nun Mengen H[n| (genannt Stack),

n =0,...J von aktiven Hypothesen. n = Anzahl der iibersetzten
Quellworter.
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Dekodierungsalgorithmus mit Dynamischer

Programmierung (fiir ein Bigram)

1. H[O] enthalt Starthyp. (Wort <s>, alle t; = av.,endg =0, p = 1),

sonst alle H[n| leer.

2. fir n=0,..., J-1
solange H[n| nicht leer
— entferne ein h aus H|[n| (aber behalte A im Speicher)
— fur alle j1, j2 > j1 sodass h.t; = av. Vj1 < 5 < jo
und fiir alle € mit p(fjf |€) > 0, e sei letztes Wort von é:
— ermittele die Nachfolgehyp. h = h[j1, j2, €]
— ermittele n’ = |{j|h.t; = proc.}| (Nachfolgestack)
— falls schon ein Element fiir e, j2 und h.t{ in H[n']:
Update bei geringeren Kosten (incl. Zeiger)
sonst fiige h mit entspr. Zeiger zu H[n'] hinzu
— Optional: Pruning, d.h. reduziere H[n'] auf einige

vielversprechende Hypothesen.

3. H[J] enthélt nun alle gefundenen vollstdndigen Zielsatze.
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Ermittlung der Nachfolgerhypothese bei DP mit Bigram

Fiir DP mit Bigram ist h = h[j1, jo, €] ist wie folgt definiert (hier
mit gleichzeitigem Update der Kosten und Vorgangerhyp.):

o h.e= e[le]
¢ hj=js
o i_z.tj = proc. fir j; < j < jo, sonst B.tj = h.t;.

e Kosten und Zeiger auf Vorgangerhypothese:

ermittele
€]

p="hp -p(fle)-p(j1 — h.j) - p(ey|h-€) kH (€l er—1)
=2

Falls noch keine Hypothese mit gleichem h.€, h.j, h.t{ existiert
oder diese Hypothese eine Wahrscheinlichkeit kleiner als p hat:

— setze h.p = p, merke h als Vorgingerhypothese von h
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Dekodierung mit n-gram Sprachmodellen fiir n > 2

Allgemein fiir n-gram Sprachmodell:

e Jede Hypothese muss die letzten n — 1 e-Worter speichern (d.h.

die Historie fiir das erste Wort einer neuen Phrase).

e Fiir monotone Ubersetzung mit Trigram: HilfsgroBe
QG &)= max  pleilf)

1,ej:e;=€,e;_1=€

wobei p(el|f]) jetzt ein Trigram-Sprachmodell beinhaltet.
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Pruning (simple)

An mehreren Stellen: Option, H[n| auf ein paar Hypothesen zu

reduzieren.
Basis zunachst: Wk. h.p einer Hypothese.
Definition: prax(H[n|) = maxpeyn) h-p

Threshold Pruning: entferne h wenn h.p < a puax(H[n]) (0 < a < 1)
— recht zuverlassig, um nahe an das Optimum zu kommen
— Achtung: bei log-linearen Modellen ohne Normalisierung:

logarithmische Scores konnen positiv und negativ sein — exponentieren

Histogram Pruning: behalte die T" Hypothesen mit den besten Wk.s

— macht Laufzeiten und Speicherverbrauch vorhersagbar.
In der Praxis: meist Kombination von beiden Techniken

Anmerkung: DP mit Pruning wird als Beam-Search bezeichnet.
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Pruning mit Restwahrscheinlichkeiten

Problem beim Pruning (bisher):

— unterschiedliche Hypothesen haben unterschiedliche Quellworter
ubersetzt.

— unterschiedliche Teile des Quellsatzes sind unterschiedlich leicht
(bzgl. der Teilwahrscheinlichkeiten) zu iibersetzen.

= bisheriges Pruning wird verstarkt Hypothesen entfernen, die

schwierige Teile zuerst ubersetzen.

Besser:

— Schatzung der Restwahrscheinlichkeiten.

— Anstatt Vergleich der Teilwk.s h.p nun Vergleich von h.p - rc(h),
wobei rc(h) = Restwk.schatzung fiir h.
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Restwahrscheinlichkeitsschatzung
Basis: h.t{
Hier nur: Schitzung der Rest-Ubersetzungswk.s

Prinzip: eine Schitzung fiir jede ununterbrochene Liicke in #7 .

DP-Algorithmus fiir die Schatzung der einzelnen Liicken

(generelle Vorberechnung, Ergebnis verwendbar fiir alle h.t{):

for len=0,...,J —1
for j=1,...,J —1len
~ ICj jtlen := Maxeg ptrans(fj+len|é) % kann O sein
—for ' =4+1,...,7+1len

I‘Cj,j_|_1en = max{rcj,jﬂen, rcj,j’—l . rcj’,j—l—len}
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Dekodierung mittels Relaxierung (Chang & Collins 2011)

Das Dekodierungsproblem kann wie folgt geschrieben werden:

— Tupel y = (K, e, start!, endf*)

— zulassige Tupel: jedes f; im gegeb. f{ genau einmal iibersetzt
— Menge der zulassigen Tuple: YV

— Somit:

arg 1max
g ma p(y)

Idee von Chang & Collins: ersetze einige Bedingungen an y durch

schwachere.

— z.B: die yr = (éx, starty, endy) decken zusammen genau J
Quellworter ab (es diirfen aber einige doppelt iibersetzt werden,
andere gar nicht) [Chang & Collins nutzen eine leicht starkere
Bedingung]

— Menge der nun zuldssigen Tupel: Y

— Wichtig: wir wollen ) C Y
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Lagrange Relaxierung

Wichtig: die urspriinglichen Bedingungen werden nicht verworfen,
sondern in die Kostenfunktion integriert.

Math. Bedingung, dass y jedes f; genau einmal Uibersetzt:

K
ZT[y.startk <j<y.endi] =1 V5
k=1

wobei 7 [x] = 1 wenn der Ausdruck x wahr ist, sonst 0.

4

entsprechende Kostenfunktion:

K
Z)\j(ZT[y.startk < j<y.endy| — 1)
J

k=1

mit geeigneten \; € IR
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Reflektion

Urspringlich:
I+1 K )

argmax p(y), p(y) = [ pteileir) - ]| [p(Fxlér) p(starty, — endy 1))
i=1 k=1

Jetzt:

arg maa)_}c log(p(y)) + Z)\j(ZT[y.startk <j<y.endg| — 1)
ye ,

7 k

Aber wie wahlen wir \; 7

Beobachtungen:

— falls y € V: Kosten unverandert.

— somit (da Y C Y): neuer optimaler Zielfunktionswert > alter

= gir}}mag log(p(y)) + Z)\j<ZT[y.startk < j <y.endy| — 1)
ir yeJ¥ ;
7 k
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Maximierung iiber y
Zunachst: Maximierung fir gegebene \;

Ziel: Losung von

arg max q(y) =log(p(y)) + Z)\j(ZT[y.startk < j <y.endy| — 1)
y r -

Mittel (fiir Bigram): dynamische Programmierung.
— HilfsgréBe (hier nur der Fall k > 2):

n,j,e) = max
Q( J ) y:Zk(y.endk—y.startk—l—l):nyendK:j Q(Y)

= max _(log(p(f3,,]9)) +Zlog (Ewlen—)) + > Ay

j'<j,eepg) =€

+max [ log(p(p)|¢')) max log(p(j'+1—7") Qn— (5 —4"),5", é’)})

Vgl. Beam-Search: Hilfsgrofle Q(t7, 7, €)
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Minimierung uber );

Iteriere:

1. bestimme ein § € argmaxycy q(y) =

log(p(y)) + 3, Aj(zk Tly.starty, < j < y.endy] — 1)
fiir die bisherigen A;

2. Update (¢ = Nummer der aktuellen Iteration) :

Aj = A — %(ZT[y.startk <j < y.endg| — 1) ]
k

Fiir den mathematischen Hintergrund siehe [Bertsekas, 1999].
Stichwort: Subgradienten
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Vergleich zu Beam-Search

Chang & Collins: Zusatzbedingung, dass sich die Quellphrasen fiir

aufeinanderfolgende Zielphrasen nicht iberlappen dirfen.

Dann: fiir 78% der Satze (beweisbar) das globale Optimum

gefunden.

Mit schrittweise starkeren Relaxierungen: 99.6 %

MOSES Beam-Search: 85%

(natiirlich abhéngig von den Pruning-Parametern)
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N-best Dekodierung

Bisher: Ermittlung genau einer Ubersetzung
— ideal: Ermittlung der Ubersetzung mit maximaler WKk.

— durch Pruning: hoffentlich wenigstens eine hohe Wk.

Oft von Interesse:

Ermittlung mehrerer ﬁbersetzungen mit hohen Wk.s

— wichtig in Teil VI (Tuning)

— ideal: Ermittlung der N Ubersetzungen mit den héchsten Wks.

— durch Pruning: die N besten der Ubersetzungen, die vollendet wurden

— N vorgegeben, fiir Tuning oft N = 100.

Achtung: wir finden tatsichlich N Paare von Ubersetzungen und
Segmentierungen

= manche Ubersetzungen werden mehrfach gefunden.
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Wortgraphen

Fir N-best Dekodierung von phrasenbasierten Modellen:
Zunachst Erstellung von Wortgraphen zur Reprasentation aller
(nicht geprunten) Hypothesen im Suchraum.

Tatsachlich bereits gesehen:

yes 7 yes

HEEE
<S>

0 home

N Y

go 9o
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Wortgraphen (formal)

Ein Wortgraph (in unserem Kontext) enthélt als Knoten alle
Zustande (t{, 7, e) (hier fiir ein Bigram Sprachmodell), die nicht durch

Pruning entfernt wurden.

Kanten: wann immer man von einem Zustand (¢{, 7, e) mittels
eines Phrasenpaares (j1, j2,€) in einem Zustand (#7, ', e’) gelangt,
tJ

so gibt es eine Kante (t{,j,e) — (t{,j',¢’) im Wortgraphen. Diese

Kante enthélt als Label das Phrasenpaar (j1, jo, €).

Wortgraphen sind gewichtet:

Knotengewichte:p(n) = Kosten des besten Pfades, der von der
Starthypothese nach n fiihrt.

Kantengewichte:p(l) fiir I = (¢{,7,e) — (¢{,5',¢€'): Faktor, um den
sich die Wk. andert, wenn eine beliebige Hyp., die in den Zustand
(t{, 7, e) fiihrt um das Phrasenpaar (ji, j2,€) (Label der Kante)

erweltert wird.
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Wortgraphen und 1-best Suche
Generell: Wortgraphen werden parallel mit der Suche erstellt.

e Kantengewichte sind direkt durch die Wk.funktion definiert.
e Knotengewichte werden wahrend der Suche ermittelt.

e beste Ubersetzung (abzgl. Pruning): Pfad mit maximaler Wk.

von der Starthyp. zu einem Endzustand (proc.i,j,e) (j,e
beliebig)

Wegen Rekombination fiihren meist mehrere Kanten in einen Knoten.

Die ausgehenden Kanten eines Knotens werden ermittelt, wenn der
Knoten wahrend der Suche vom Stack genommen wird.
= Wenn Knoten geprunt werden, haben sie keine ausgehenden Kanten

(bleiben aber meist im Graph).
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N-best Suche in Wortgraphen: A*-Suche

Basis: Priority-Queue Q fiir Elemente (n, V), n Knoten im Wortgraph
U € IR: Kosten eines (gespeicherten) Pfades von einem Endzustand

riickwérts nach n, Prioritdt von (n,V): wy,v = (V- p(n))

1. Initialisiere @ mit allen Endzustianden ((proc.{,j,e),1) Vj, e

(gespeicherte Pfade sind leer.)

2. Solange Q nicht leer:
— entferne das Element (n, ¥) mit dem hochsten w,, ¢ aus Q
— falls n = (av.y, 0, <s>) (Startzustand):
gib gespeicherten Pfad aus. Terminiere falls N Pfade gefunden.
— sonst: fir alle [ = n’ — n im Graphen:
fiige (n', V- p(l)) zu Q hinzu (und erweitere den

gespeicherten Pfad fiir das neue Element um ).
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Eigenschaften von A*-Suche

A*-Suche
e kann exponentielle Laufzeit haben.

e fiir generelle Priorititen w, ¢ = vy(n) - ¥:
die ausgegebenen Pfade sind (garantiert) die N besten gdw.
v(n) > p(n) = p(n) ist die optimale Wahl
(Stichwort: optimistische Restkostenschétzung)

e zum Finden der N besten unterschiedlichen Ubersetzungen:
verwerfen schon bekannter Ubersetzungen, Abbruch wenn N

unterschiedliche ausgegeben.

siehe auch: [Russel & Norvig: Artificial Intelligence - A
Modern Approach, Prentice Hall, 2010]
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