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Streszczenie

Praca bada réznice iloSciowe jezykéw przyjetych jako polski prosty oraz polski
normalny. Nastepnie podejmuje sie zdefiniowania miary prostoty oraz stworzenia
klasyfikatora. Finalnie bada, jak z zadaniem upraszczania radza sobie rézne metody
— zaréwno heurystyczne jak i wykorzystujace sieci neuronowe

The paper investigates the quantitative differences between languages defined as
simple Polish and normal Polish. It then undertakes the task of defining a measure
of simplicity and creating a classifier. Finally, it examines how different methods —
both heuristic and those using neural networks deal with the task of simplification.
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Rozdziat 1.
Wprowadzenie

Jezyk polski jest powszechnie uznawany za jezyk trudny. Narzedzie zmniej-
szajace poziom skomplikowania tekstu tak, aby byt on zrozumialy dla Srednio-
zaawansowanego uzytkownika, przy jednoczesnym zachowaniu przekazywanej infor-
magcji, pozwalaloby na tworzenie ciekawych materialéw do nauki, utatwitoby zrozu-
mienie komunikatéw obcokrajowcom, mogloby tez poméc rodzimym uzytkownikom
zrozumieé przekaz nadmiernie skomplikowanych dokumentéw lub oficjalnych wypo-

wiedzi.

W ponizszej pracy podejmuje probe zdefiniowania, co to znaczy, ze jezyk jest
prosty oraz iloSciowego odréznienia takiego jezyka od wystepujacego powszechnie.
Na podstawie poczynionych obserwacji proponuje miare prostoty jezyka. W dalszej
czesci pracy implementuje rézne metody upraszczania i badam jakie daja rezultaty

w oparciu o stworzona metryke.






Rozdziat 2.

Badanie prostego tekstu

Gtéwnym celem tego rozdziatu jest zdefiniowanie miary prostoty. Chcemy, aby
wyniki otrzymywane z jej zastosowania byly spdjne z subiektywnym odczuciem ro-
dzimych uzytkownikéw jezyka. Miara spelniajaca te wlasno$¢ pozwala w Scisty i
iloéciowy sposéb zdefiniowaé jezyk prosty, co ma kluczowe znaczenie przy rozwija-

niu modeli upraszczajacych teksty oraz badaniu ich efektywnosci.

Aby tego dokonaé¢ najpierw zdefiniuje jezyk prosty, a nastepnie zaproponuje
roznego rodzaju statystyki pozwalajace odrozni¢ taki jezyk od jezyka normalnego.
Na koniec wybiore najlepsze z tych statystyk, do wytrenowania klasyfikatorow, ktore

postuza pozniej jako wspomniana wyzej miara prostoty.

2.1. Definicja

Jako pierwowzor jezyka prostego w tej pracy przyjmiemy jezyk, ktérym pisane
sg ksigzki dla dzieci od 6 do 8 oraz 9 do 12 roku zycia. Sa to najnizsze kategorie
wiekowe, w ktorych ksiazki sktadaja sie juz gtéwnie z tekstu i sa na tyle obszerne,
aby zawiera¢ reprezentatywnag probke jezyka zrozumiatego dla mtodych czytelnikéw.
Dodatkowo ich dostepnosé jest duza, co utatwia stworzenie odpowiedniego korpusu.

2.2. Korpusy

Stworzony na potrzeby pracy korpus jezyka prostego sktada sie z okoto 50 ksia-
zek dla dzieci dostepnych w internecie, ktore zawieraja w sumie okoto 200 tysiecy
zdan. Ksigzki z tego zbioru bytly pisane przez 8 réznych autoréw i sa gléwnie o

tematyce przygodowej, obyczajowej oraz fantasy.

Jako korpusu kontrolnego, reprezentujacego jezyk normalny, nieuproszczony,
bede uzywaé korpusu POLEVAL[II] skladajacego sie 23 milionéw przetasowanych
zdan w jezyku polskim pochodzacych z réznych zrédel oraz statystyk unigramowych
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Narodowego Korpusu Jezyka Polskieg0[12]E|, skladajacych sie z par (stowo, liczba

wystapien w pelnym korpusie).

2.3. Narzedzia

Do badan jezyka wykorzystany zostal jezyk Python (wersja 3) wraz z biblio-
teka spaCyﬂ Narzedzie to dostarcza model jezyka polskiego pozwalajacy m.in. na
podzial dokumentu na tokeny i zdania, policzenie zanurzen stéw, lematyzacje, rozpo-
znawanie czesci mowy oraz bardziej zaawansowang analize sktadniowa. Wyjasnienie

i oméwienie wymienionych technik znajduje sie w kolejnych sekcjach.

2.3.1. Zanurzenia sléw

Zanurzenia stow sa reprezentacja stownictwa dokumentu, ktéra jest w stanie
uchwyci¢ kontekst w jakim dane stowa wystepuja. W najprostszej wersji dokonuje
sie tego poprzez przypisanie kazdemu stowu pojedynczego wektora z R" (gdzie n
wynosi zazwyczaj od 100 do kilkuset) Idea jest taka, ze stowa, ktére wystepuja razem,
maja zblizone znaczenie, oraz ze stowa o zblizonym znaczeniu powinny znalezé sie
blisko siebie. O wspélrzednych wektorow mozna tez mysleé jak o poziomie nasilenia
pewnych abstrakcyjnych cech stowa — objawia sie to tym, ze zanurzenia spetniaja
relacje typu Vinama — Viata + Virol = Viriowa gdzie V, oznacza wektor przypisany

stowu ’a’.

W pionierskiej pracy[l] do wytrenowania takich zanurzen uzyto plytkiej sieci
neuronowej, jednak sa tez podejscia, ktére jej nie wymagajal2]. Technika ta roz-
wiazuje wiele probleméw wczeéniej stosowanych kodowan m. in. rozmiar wektoréw
jest ustalony i maly niezaleznie od rozmiaru korpusu, zachowujemy informacje o
kontekscie i sieci neuronowe ucza sie duzo szybciej korzystajac z takiej reprezenta-
cji. Dodatkowo mozna jg wykorzysta¢ do badania poziomu bliskoéci stéw i to z tej

wlasnosci najbardziej bedziemy korzystac.

Zanurzenia uzywane w pracy zostaly wytrenowane na podstawie finalnych kor-
pusc’) przy pomocy biblioteki FastText[5].

2.3.2. Lematyzacja

Lematyzacja jest procesem sprowadzania stéw do ich formy podstawowej(stownikowej)

np. ‘jestem’ do ’'byé¢’. W odrdznieniu od stemmingu — sprowadzania odmienionego

"Wydaje sie, ze NKJP, ktéry byt opracowany przez lingwistéw jest bardziej wiarygodnym zré-
dtem od korpusu POLEVAL, ale niestety udostepniane sa jedynie statystyki n-gramowe, a nie peten
tekst

https:/ /spacy.io/
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stowa do jego tematu — algorytm lematyzacji uwzglednia kontekst zdania, aby roz-
rozni¢ formy dwuznaczne np. stowo 'wina’ moze wystepowaé¢ w zdaniach ’to moja
wina’ i 'dolej mi wiecej wina’ i powinno zosta¢ zlematyzowane odpowiednio jako

'wina’ i 'wino’.

2.3.3. Drzewo rozbiorow

W 2016r. zespdt jezykoznawcow stworzyl standard ujednoliconych zaleznosci
gramatycznych [4]. ZaleznoSci te przyjmuja forme relacji binarnej, w ktérej argu-
mentami sg stowo gltéwne i stowo zalezne. Przetworzenie zdania zgodnie z relacjami
w naturalny sposéb transformuje je w drzewo zaleznosci lub tez inaczej — drzewo
rozbioréw. Dla przykladu zdanie ’Andrzej jest pracowity, wiec dostaje dobre oceny

w szkole.” ma nastepujacy rozbiér: Korzeniem drzewa jest 'pracowity’, od ktorego

Andrzej jest pracowity, wiec dostaje dobre oceny w szkole.
PROPN AUX ADJ SCON) VERB ADJ NOUN ADP NOUN

zalezy podmiot (nsubj) ’Andrzej’ i zlozenie (advcl) ’dostaje’. Oba dalsze rzeczow-
niki — ’oceny’ i ’szkole’ — daja wiecej informacji do stowa ’dostaje’, z kolei ’dobre’
modyfikuje, wiec i zalezy od stowa ’oceny’.

Jak wida¢ poziom skomplikowania zdania znajduje swoje odzwierciedlenie w po-
wstalym drzewie, co sprobujemy wykorzystaé¢ do uproszczenia tekstu. Do znalezienia
rozbiorow wykorzystam biblioteke spaCy.

2.3.4. Morfologia i tagowanie

Same stowa réwniez niosa duzo informacji gramatycznych. W zaleznosci od
czedci mowy moze to byé fleksja, czas, rodzaj, liczba itd. Czeéci mowy (czasem z
pewnymi rozszerzeniami) nazywamy tagiem, natomiast pozostale cechy morfologia

danego stowa.

Informacje te sg przydatne poniewaz na podstawie przewagi w liczbie wystapien
jednych form nad drugimi mozna okreéli¢ powszechnosé¢ danej formy. Dodatkowo
mozna ich uzy¢ réwniez do odtworzenia poprawnej formy lematu otrzymanego przy

zamianie stownictwa.

Do zdeterminowania morfologii i tagu danego slowa wykorzystam biblioteke
spaCy. Skorzystam tez z korpusu mapujacego[3] lematy do stowa w odpowiedniej
formie gramatycznej, na podstawie morfologii.
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Rysunek 2.1: histogram dtugosci zdan

2.4. Podstawowe statystki korpusow

Bl

2.4.1. Dtlugosé stéw i zdan

Badanie zdan zaczniemy od podstawowych statystyk odnosnie ich dtugosci. Wy-
daje sie, ze zdania proste powinny by¢ krétkie. Hipoteze te potwierdzaja wyniki
pierwszych obliczen, gdzie $rednia dtugos$é jest o 77% wicksza wéréd zdan normal-
nych.

Z wykresu2.1] wyraznie widaé¢, ze wéréd zdan krétkich dominuja zdania pro-
ste, ponadto ich rozktad szybko zanika wraz ze wzrostem dlugosci zdan, ustepujac
zdaniom normalnym.

Mniej wyrazna, ale réwniez znaczaca réznice mozemy zaobserwowaé przy diu-
gosci stéwR.2] Tutaj érednia w normalnym jezyku jest o 15% wigksza.

Doktadniejsza inspekcja wykresu pokazuje przewage stéw do 6 liter w jezyku
prostym i znaczna przewage dtuzszych — 9 i wiecej — w jezyku normalnym. Badanie
iloéciowe pokazuje, ze rzeczywiscie udziat stow o dlugosci 9 i wigcej jest o ponad

3kod zrodtowy do ponizszych eksperymentow dostepny jest na
https://github.com/DorosMichal /SimpleLanguage
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Udziat stow danej dtugosci
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Rysunek 2.2: histogram dlugosci stéw

50% wyzszy w zdaniach normalnych (18,5%) w poréwnaniu ze zdaniami prostymi

(12%).

2.4.2. Interpunkcja

Nastepnym krokiem bedzie sprawdzenie, jak czesto rézne znaki interpunkcyjne
wystepuja w teksécie w zaleznosci od jego trudnosci. W tym celu poréwnamy ich sred-
nia liczbe wystapien w zdaniach tej samej dlugosci. Okazuje sie, ze tylko przecinek

i my$lnik wykazuja widoczne zaleznosci.

Przeciwnie do intuicji autora, przecinkéw w zdaniach uproszczonych jest wie-
cej2.3] Manualna inspekcja sugeruje, ze spowodowane jest to czestym wystepowa-
niem zdan podrzednie ztozonych. Rzeczywiscie iloSciowa analiza drzew sktadniowych
(2.3.3.| pokazuje, ze zaleznosci zwiazanych ze zdaniami podrzednymi jest o ok. 10%
wiecej w korpusie uproszczonym.

Wigksza liczba myslnikéw w zdaniach prostych prawdopodobnie wynika z tego,
ze teksty korpuséw pochodza ze znaczaco réznych zrodet — teksty proste sa litera-
tura, w ktorej wystepuje duzo dialogéw oraz przeniesien, ktére stanowia dwa gtéwne
zastosowania myslnika w jezyku polskim. Udzial literatury w tekstach normalnych

jest znacznie mniejszy.
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srednia liczba przecinkdédw w zdaniach o ustalonej dtugosci

— simple
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Rysunek 2.3:

2.5. Statystyki wystepowania stéw

2.5.1. Ranking na bazie korpuséw jezyka prostego i normalnego

Kolejnym punktem badania bedzie trudnosé stownictwa. W tym eksperymencie
utozsamimy trudnod$é¢ stowa z czestoscig jego wystepowania - intuicyjnie ta prosta
miara wydaje sie dobrze oddawaé zasob stownictwa jakim dysponuja osoby uczace
sie obcego jezyka. W oparciu o uzywane korpusy sporzadzony zostanie ranking stéw
w odpowiednich formach — niezmieniona, wszystko z malych liter, lemat, lemat z ta-
giem czeéci mowy — i sprawdzone zostanie jaka czes¢ zdan daje sie w pelni zrozumied,

kiedy znamy tylko najbardziej popularne N stéw z rankingu.

Dla kazdej formy liczba zrozumialych zdan prostych jest znaczaco wyzsza (Sred-
nio 2,4 raza) dla matych N (3-10tys.) i wyréwnuje si¢ w okolicach 100 tysiecy znanych
stow. Trend ten zachowuje sie réwniez, gdy ograniczymy sie tylko do zdan, ktérych
dhugosé liczona w stowach jest wigksza od 5 oraz od 10.

Nastepnym eksperymentem jest policzenie jaki procent stéw wystepujacych w
zdaniu mieéci sie w stowach tatwych. Tutaj wyniki dla wszystkich form okazaly sie
tylko nieznaczaco lepsze od zdan normalnych, co sugeruje, ze na bardzo wysoka
przewage w poprzednim eksperymencie wplyw miata dlugoéé zdan — rzeczywiscie
ograniczenie sie¢ do zdan tej samej dlugosci zmniejsza przewage zdan prostych z
kilkukrotnej do zaledwie 10-40%.
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2.5.2. Ranking na bazie korpusu NKJP

W powyzszych eksperymentach rankingi stéw braly si¢ bezposrednio z uzywa-
nych korpuséw co moglo mie¢ wplyw na wyniki. Zbadamy teraz jaki wplyw bedzie
mialo uzycie niezaleznego korpusu NKJP. Warto jednak zauwazy¢, ze prawdopodob-
nie korpus ten mégt w znacznym stopniu korzystac¢ z tatwo dostepnych zrédet, takich
jak transkrypcje obrad sejmu czy Wikipedia, podobnie jak korpus POLEVALa, co
moze faworyzowa¢ zdania normalne. Zgodnie z oczekiwaniami ogdlne zrozumienie
sie zmniejszylto, tak samo, jak przewaga jezyka prostego, ale nadal dla stownikéw o
rozmiarach od 3 do 10 tys. zrozumiatych zdan w jezyku prostym bylo wiecej srednio
60%. Sytuacja ta zmienia sie, kiedy w przypadku NKJP ograniczymy si¢ do zdan tej
samej dlugosci — sprawia to, ze zdania normalne sg zrozumiate nawet 2 razy czedciej.
Taki wynik moze by¢ spowodowany wspomnianym wyzej podobienstwem korpuséw,

jednak ustalenie tego wymagaloby dokladniejszej analizy.

2.6. Analiza gramatyczna

Kolejnym aspektem jezyka, ktéry ma wplyw na jego postrzegana trudnosé, jest

jego budowa gramatyczna.

2.6.1. Czesci mowy

SpaCy oferuje podstawows i rozszerzona klasyfikacje czeéci mowy. Dla obu
sprawdzamy, ktére tagi charakteryzuja sie najwieksza dysproporcja w czestosci wy-
stepowania miedzy jezykami. Analiza ta pokazuje, znaczace dysproporcje w wystepo-
waniu konkretnych cze$ci mowy np. zaimki i czasowniki wystepuja dwa razy czesciej
w jezyku prostym. Tagi rozszerzone pokazuja za to, ze rzeczowniki w dopelniaczu
sa b razy bardziej prawdopodobne w jezyku normalnym.

Tagi takie jak ’'SYM’ — symbole czy "X’ — znaki pochodzenia obcego lub 'TBREV’
— skréty, wystepuja duzo czedciej w jezyku normalnym niz uproszczonym, mimo ze

nie stanowia rzeczywistej trudnosci — zostana wiec pominicte w dalszej analizie.

2.6.2. Morfologia

Dokladniejsza analiza gramatyczna pozwala dla kazdego stowa okresli¢ jego
morfologie. Analogicznie do eksperymentéw na stowach, mozna przeprowadzié¢ te-
sty, ile zdan bedziemy rozumieli, znajac N pierwszych ’ksztattéw’ stéw. Dla malych
wartosci — do 60 znanych ’ksztaltéw’ — jezyk prosty osiaga ponad dwukrotng prze-
wage w liczbie zrozumialtych zdan.
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2.6.3. Drzewa rozbioru

Drzewa rozbioru — zapewniajac bardziej calo$ciowe patrzenie na zdanie — moga
dostarczaé warto$ciowych informacji o trudnosci zdania. W eksperymentach patrzy-
tem na cechy takie jak gleboko$é drzewa, szeroko$¢ przy korzeniu i érednia odleglosé
w zdaniu miedzy zaleznymi stowami — przyktadowo majac zdanie ’A B C D’ i zalez-
no$¢ A—D, ma ona odlegtosé 3.

Ta ostatnia miara okazala sie najbardziej informatywna uzyskujac w zdaniach
normalnych wynik o 30% wyzszy. Pozostale eksperymenty réwniez uzyskiwaly $red-
nio wynik wyzszy o ok. 20% dla jezyka normalnego.

2.7. Klasyfikator

2.7.1. Miary

W oparciu o powyzsze eksperymenty ze zrozumieniem zdan, mozna zapropono-
waé nastepujace miary pochodne, ktére moga byé¢ bardziej uzyteczne dla klasyfika-
tora prostych zdan niz bezposrednie wyniki eksperymentéw.

Zamiast zero-jedynkowo badaé, czy zdanie jest zrozumiale, co w znacznym stop-
niu zalezalo od jego dlugosci, mozna dla kazdego zdania policzyé¢ érednia pozycje
jego stow w rankingu. Okazuje sig, ze to podejscie uwydatnia réznice miedzy jezy-
kiem prostym i standardowym — w szczegdlnosci pokazuje, ze w jezyku prostym zdan
bardzo prostych — uzyskujacych Srednia pozycje stowa na poziomie kilkuset — jest
dwukrotnie wiecej. Dodatkowo, mozna zwiekszy¢ ’kare’ za trudne stowa, korzystajac

ze $rednich wyzszego stopnia, co jeszcze bardziej uwydatnia réznice.

2.7.2. Wybér cech

Korzystajac z informacji zebranych w trakcie analizy mozna dokonaé wstepnego
wyboru cech dla klasyfikatora, ktory bedzie okreslaé czy dane zdanie jest 'proste’.
Zbierajac wyniki wszystkich przeprowadzonych eksperymentéw otrzymujemy 119
wartosci ( wiele z nich to zliczone i znormalizowane tagi lub zaleznosci gramatyczne
danego typu). Ten zestaw zostal dalej zredukowany do 20 najbardziej znaczacych
cech przy uzyciu testu chi-kwadrat.

2.7.3. Modele i ewaluacja

Korzystajac z wylonionych cech oraz z biblioteki sklearn (konkretnie modeli
LogisticRegression, GaussianNB, RandomForestClassifier) wytrenowane zostaty 3
modele klasyfikujace — regresja logistyczna, naiwny klasyfikator bayesowski o roz-

ktadzie gaussowskim oraz las losowy.
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Srednia kwadratowa pozycji stéw w zdaniach - ogét
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Rysunek 2.4: histogram Srednich kwadratowych pozycji stéw dla zdan w korpusach

‘ train ‘ test

regresja 64.4 | 64.2
naive bayes | 62.9 | 62.8
las losowy | 92.8 | 92.0

Tabela 2.1: Wyniki klasyfikatoréw

Regresja stanowi punkt odniesienia i osiagneta wynik 64.2% na zbiorze testo-

Wym.

Klasyfikatora bayesowskiego uzyskatl delikatnie gorsze wyniki na poziomie 62.9%,
co jest zrozumiate poniewaz wiele cech jest, cho¢ czesciowo, zalezna od siebie, a ich
rozktady sg skrzywione, tylko zblizone do gaussowskiego.

Zdecydowanie najlepszy i w pelni zadowalajacy wynik 92% na zbiorze testowym
uzyskal las losowy z glebokoscia drzew ograniczona do 10 (bez tego ograniczenia las
przetrenowywal sie i osiagal wynik 99.9% na zbiorze treningowym).

2.8. Eksperymenty z innymi korpusami normalnymi

Podczas badan wynikow klasyfikatora pojawilo si¢ podejrzenie, ze cechy, kto-
rych nauczyt sie model, nie odpowiadajg w gtéwnej mierze za subiektywna trudnosé
zdan, a bardziej za réznice w rodzajach tekstow uzytych w korpusach. Aby prze-
testowaé te hipoteze, zostal stworzony korpus sktadajacy sie z okoto 400 tys. zdan
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pochodzacych z popularnych ksiazek kierowanych gtéwnie do dorostych czytelnikéw
(autoréw takich jak R. Mréz, S. King, R. R. Martin). Ku zaskoczeniu autora, po
powtorzeniu powyzszych eksperymentéw dla takiego korpusu okazalo sie, ze jest on
ilosciowo nierozréznialny od korpusu prostego, ktéry — przypomne — zostal stwo-
rzony na bazie ksigzek dla dzieci. Nasuwaja sie dwa mozliwe wyjasnienia zaistnialej

sytuacji:

1. zaproponowane eksperymenty moga nie spelniaé swojego zadania i nie wy-
chwytywaé rézni¢ w trudnodci zdan, lub

2. popularne ksiazki sa po prostu pisane latwym, przystepnym dla wszystkich
jezykiem, bardzo zblizonym do jezyka uzywanego w ksiazkach dla dzieci, a

réznica wiekowa wynika jedynie z przekazywanej tresci

Aby wykluczyé pierwsza mozliwosé stworzony zostal jeszcze jeden korpus, tym ra-
zem skladajacy sie z 50 tys. zdan pochodzacych z ksiazek uznawanych za literature
ambitna (autoréw tj. Tokarczuk, Gombrowicz, Reymont, Kapuscinski). W tym wy-
padku widoczna byta znaczaca réznica we wszystkich eksperymentach, co sugeruje,
ze 2. wyjadnienie jest bardziej prawdopodobnym wyttumaczeniem zaistnialej sytu-
acji.

Biorac to pod uwage, wydaje sie, ze mozliwe byly dwa dalsze kierunki:

e kontynuowanie z przyjetym korpusem i préba stworzenia rozwigzania zbliza-
jacego dowolny tekst do lekkiej prozy albo

e przyjecie nowej definicji jezyka prostego i trudnego.

Po konsultacji z promotorem w dalszej czedci pracy przyjety zostal 1. scenariusz
m.in. z powodu znaczacych trudnosci natury ekonomicznej pozyskiwania duzego
korpusu mato popularnych i trudno dostepnych tekstéw literatury piekne;j.

Wytrenowany klasyfikator zostal uzyty do przetworzenia catego korpusu PO-
LEVAL i stworzenia finalnych zbioréw jezyka prostego i normalnego o liczebnosci

odpowiednio 4.8 i 18.2 miliona zdan.



Rozdziat 3.

Heurystyczne systemy
upraszczajace

3.1. Wstep teoretyczny

W tej czesci pracy podjeta zostata proba wykorzystania klasycznych metod ana-
lizy jezyka do stworzenia prostych mechanizméw upraszczajacych. Uzyskane wyniki
pozwalaja okresli¢ punkt odniesienia dla bardziej zaawansowanych metod, a takze
dostarczaja narzedzi upraszczajacych, ktorych wytrenowanie i uzywanie, w porow-

naniu z metodami neuronowymi, jest tanie obliczeniowo.

3.2. Modele upraszczajace i wyniki ich dziatania

Najprostszy, bazowy model polega na upraszczaniu stownictwa jeden do jednego
bazujac na wytrenowanych zanurzeniach. Ustalamy stowa proste jako N najbardziej
popularnych stéw w korpusie prostym i podmieniamy kazde stowo spoza tego zbioru
na stowo proste o najblizszym zanurzeniu. Podejscie to ma trzy oczywiste wady:

1. rozwaza konkretne formy gramatyczne zamiast lematéw — stowa, ktérych rzad-
sze formy nie znalazty sie w zbiorze stow prostych sa podmieniane na swoje

bardziej popularne lecz niepoprawne formy gramatyczne

2. dokonujac zamiany na synonim nie dba o poprawnos¢ gramatyczng podsta-
wianych stow — mozna by mieé¢ nadzieje, ze najblizsza forma gramatyczna
prostszego stowa bedzie taka sama, jednak eksperymenty wskazuja, ze jest to
przypadkowe i nie nalezy na tym polegaé.

3. potencjalnie skomplikowana struktura zdania pozostaje niezmieniona
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Nastepne podejscia sprébuja odnieéé sie do tych probleméw. Pomyst na pierwsze dwa
jest nastepujacy — mozemy zlematyzowaé caly korpus i wytrenowaé¢ nowe zanurzenia

znajace tylko lematy. Nastepnie upraszczaé zdanie w nastepujacy sposob:

1. badamy i zapisujemy morfologie oryginalnego zdania

2. lematyzujemy zdanie i dokonujemy podstawien lematéw na prostsze odpowied-

niki

3. szukamy wlasciwej formy dla odpowiednika poréwnujac stopien zgodnosci znacz-
nikéw morfologicznych dostepnych form z morfologia oryginatu

Inspekcja tak tltumaczonych zdan wskazuje, ze zaproponowane podejscie znaczaco
poprawia poprawno$é¢ gramatyczng zdan jednak sam dobor stownictwa nie zawsze
odpowiada oczekiwanemu — zgodnie z natura zanurzen pojawiaja sie stowa, czesto
wystepujace w tych samych kontekstach jednak majace zupelnie inne znaczenia np.
ewalt’ jest thumaczony na 'samobdjstwo’, ’kamienny’ na ’drewniany’ itp., dodatkowo
stowa czasem sa tlumaczone na zaprzeczenia np. ‘'moralny’ na 'niemoralny’. Ttuma-
czenie pojedynczych stéw traci tez kontekst, przez co jest narazone na zamiane 'z
art. 33 ust’ na 'z art.33 twarzy’. Mozliwymi rozwigzaniami do dalszego sprawdzenia
jest zastosowanie heurystyk zapobiegajacych takim zamianom, uwzglednienie kon-
tekstu poprzez dodanie wektoréw stow okolicznych oraz wspomaganie sie stownikiem
synoniméw. Dodatkowo mozna tez sprawdzi¢ wyniki w zaleznosci od sposobu definio-
wania stéw prostych — zaskakujaco przy aktualnej metodzie w zbiorze stéw prostych
znalazto sie¢ np. stowo 'wczesniejszy’, ale juz nie 'wczesniej’, ktére jest ttumaczone

na ’'poprzednio’ — zjawisku temu po czesci winna jest niedoskonala lematyzacja.

Do préby rozwiazania problemu 3. uzyte zostaly drzewa rozbioréw — opierajac
sie na intuicji, ze im glebsze drzewo tym bardziej skomplikowane zdanie, pierwsza
wyprébowana heurystyka bylo obcinanie drzewa do ustalonej lecz potencjalnie za-
leznej od zdania gtebokosci. To podejscie nie jest jednak dobre poniewaz:

1. nie dbamy o poprawno$¢ gramatyczng otrzymanego obciecia

2. w zdaniach wielokrotnie ztozonych nadmiernie faworyzuje ono pierwsze zdania
proste zachowujac wszystkie szczegodly, a usuwajac wazne czesci zdan dalszych.
Efektywnie degeneruje si¢ to do brania prefiksu zdania.

Analizujac rozklady mozna zauwazyé, ze niektére relacje takie jak 'fixed” — ustalone
zwiazki wyrazowe, ’expl:pv’ — zaimki zwrotne, ’case’ — przyimki, a takze niektore
rodzaje spojnikéw czy relacja oznaczajaca podmiot sg bardzo wrazliwe na usuwanie
i w wiekszosci przypadkéw, po takim zabiegu zdanie przestaje byé gramatycznie
poprawne. Mozna wiec recznie wybraé zbior relacji, ktorych nie obcinamy, nawet
po przekroczeniu dozwolonej glebokosci. Zastosowanie tego podejscia sprawia, ze
wynikowe zdania sg w wigkszosci poprawne gramatycznie.
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Universal Dependency[4] wyréznia niektére relacje jako odpowiadajace za zto-
zenia wspolrzedne i podrzedne. Intuicyjnie, zdania wspdétrzedne powinny by¢ anali-
zowane na podobna glebokosé niezaleznie od tego w jakiej kolejnosci wystepuja w
zdaniu, natomiast zdania podrzedne wydaja sie mniej wazne. Zamiast dopuszczaé
stosunkowo duza glebokos¢ od poczatku, sprobujemy modyfikowaé ja tak aby algo-
rytm odpowiadal powyzszej intuicji. To podejécie daje bardzo zadowalajace efekty
np.

Przypomne tutaj Wysokiej Izbie, ze wtasnie to stosunkowo niewielkie
biuro — zaledwie w ciaggu 12 miesiecy — byto w stanie zrealizowaé¢ ogromny
ogolnopolski program badawczy zwigzany z 20. rocznica wprowadzenia

stanu wojennego.
Jest upraszczane do

Przypomne tutaj Wysokiej Izbie, ze to niewielkie biuro w ciggu 12 mie-
siecy — byto w stanie zrealizowaé¢ program zwiazany z 20 rocznicg wpro-

wadzenia stanu.

Jedyna usterka powyzszego zdania to obciety zwiazek wyrazowy ’stan wojenny’.
Jednak takie zachowanie zostalo spowodowane btednym zakwalifikowaniem tej za-
lezno$ci przez parser, jako zwykly przymiotnik. Aby jeszcze poprawi¢ wyniki mozna
prébowaé zastosowaé heurystyki typu:

e jesli trafiamy na date to wypisujemy cala,

e zostawiamy nastepujace po sobie slowa pisane wielkimi literami (zazwyczaj

nazwy wlasne),

e jedli trafiamy na warto$¢ numeryczna to zostawiamy ja (numer, kwota, inny
rodzaj danych)

Ostatecznie mozna polaczy¢ obie formy upraszczania otrzymujac nastepujace
efekty:

Dlatego uwazam, ze wlasnie w Komisji Edukacji, Nauki i Mlodziezy, a
moze bardziej w podkomisji mtodziezy, powinniémy na biezaco analizo-
waé¢ wydawanie publicznych pieniedzy, powinnismy analizowaé¢ meryto-

ryczne programy.

Dlatego uznam, ze w Komisji, a moze bardziej w komisji mtodziezy po-
winniSmy na biezaco ocenia¢ wydawanie pieniedzy, powinniSmy oceniaé
programy.
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uproszczenie sredni wynik trudnoéci zdania
oryginat 0.706
struktura - ustalona gtebokosé 0.647
struktura - gleboko$¢ zalezna od ditugoéci zdania 0.619
struktura - gleboko$¢ postepujaca 0.674
zmiana stownictwa 0.569
finalny model 0.517

Tabela 3.1: Wyniki metod upraszczajacych wzgledem przyjetej miary prostoty

Kolejny przykiad pokazuje oryginalne zdanie, zdanie uproszczone zapropono-

wanym systemem i zdanie poprawione powyzszymi heurystykami:

W odpowiedzi na interpelacje nr 3262 z dnia 5 lutego 2000 r. posta na
Sejm RP pana Ryszarda Brejzy w sprawie powstania w Polsce warun-
kéw do monopolizacji rynku materialéw termoizolacyjnych w wyniku
wejscia w zycie rozporzadzenia ministra spraw wewnetrznych i admi-
nistracji z dnia 22 wrze$nia 1999 r., zmieniajacego rozporzadzenie w
sprawie szczegotowego zakresu i formy audytu energetycznego oraz al-
gorytmu oceny optacalnosci przedsiewziecia termomodernizacyjnego, a
takze wzoréw kart audytu energetycznego (DzU nr 79, poz. 900), uprzej-

mie przedstawiam nastepujace wyjasnienia.

W odpowiedzi na zapytanie nr z dnia posta na Sejm pana Ryszarda w
sprawie powstania warunkéw do monopolizacji rynku materiatéw, uprzej-

mie przedstawiam nastepujace wyjasnienia.

W odpowiedzi na zapytanie nr 3262 z dnia 5 lutego 2000 r. posta na Sejm
RP pana Ryszarda Brejzy w sprawie powstania warunkéw do monopoli-
zacji rynku materialéw, uprzejmie przedstawiam nastepujace wyjasnie-

nia.

Po zastosowaniu tych uproszczen do losowej probki 300 zdan z korpusu nor-
malnego okazalo sie, ze tylko okoto 30% ulega uproszczeniu. Ponizej przedstawiam
sredni poziom uproszczenia na podstawie wynikoéw zwracanych przez klasyfikator
prostoty (im wigkszy wynik tym zdanie trudniejsze).



Rozdziat 4.

Neuronowe systemy
upraszczajace

Poprzednie podejscia sa ograniczone do podmieniania i usuwania tekstu. Heu-
rystyki probujace upraszczaé jezyk w bardziej wyrafinowany sposéb np. poprzez za-
miane skomplikowanych struktur gramatycznych na ich prostsze, lecz znaczaco inne
odpowiedniki, takie jak zamiana strony biernej na aktywna lub rozbicie skompliko-
wanych zdan wielokrotnie ztozonych na kilka prostszych, szybko robia sie bardzo
skomplikowane, szczegdlnie w jezykach o luznym szyku takich jak polski. Narze-

dziem, ktére moze sprostaé¢ takiemu poziomowi ztozonosci sa sieci neuronowe.

4.1. Thlumaczenie maszynowe

Jednym z naturalnych sposobéw myélenia o zadaniu upraszczania tekstu jest
zaanonsowane w poprzednich rozdziatach, dobrze zbadane, zadanie ttumaczenia ma-
szynowego, w ktorym jezykiem zrodtowym jest jezyk polski normalny, a docelowym
jezyk polski prosty.

Celem kazdego neuronowego modelu tlumaczacego(NMT) jest przyjecie zdania
w jezyku zrodlowym jako wejécia i zwrdcenie tego zdania przettumaczonego na inny
jezyk jako wyjécia. Aby tego dokonaé trzeba umieé zamieni¢ zdanie na abstrakcyjna
reprezentacje, ktéra moze postuzyé jako wejscie do sieci, a pdzniej zmapowaé te
sekwencje na odpowiednie ttumaczenie. Do pierwszej cze$ci bardzo dobrze nadaja
sie omawiane wczesniej zanurzenia stéw. Gloéwny problem z druga polega na tym,
ze odpowiednie sekwencje bardzo rzadko sa tych samych dlugoéci np. poprawnym
tlumaczeniem ’Lubie jezdzi¢ na rowerze’ na angielski jest I like cycling’ — trzeba
wiec odpowiednio zmotywowaé sie¢ aby nie tltumaczyla stéw bezposrednio na ich
angielskie odpowiedniki produkujac ’Like riding on bike’.
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4.1.1. Architektura koder-dekoder

Aktualnie najlepiej radzacymi sobie, z tego typu zadaniem, modelami sg te
oparte o architekture koder-dekoder. Pomyst polega na tym, aby stworzy¢ pewna
abstrakcyjna, stosunkowo malg reprezentacje znaczenia danego zdania. Reprezen-
tacja ta, zazwyczaj w postaci n-wymiarowego wektora rzeczywistego, jest jedynym
srodkiem komunikacji migdzy koderem i dekoderem. Zmusza to model to bardziej
holistycznego patrzenia na tlumaczone zdanie oraz zacheca do uzywania naturalnych
dla danego jezyka konstrukcji wyrazajacych dane znaczenie.

Mapowanie seq2seq

Zeby sie¢ byla w stanie dobrze tlumaczy¢ zdania, musi uwzglednia¢ kontekst.
Innymi stowy, wezytujac n-ty token w zdaniu musi pamietaé¢ co przeczytata wcze-
$niej. Takie zachowanie prébuja symulowaé rekurencyjne sieci neuronowe (RNN).
Sie¢ taka jako swoje wejécie w momencie n przyjmuje n-ty token oraz swoje wyj-
cie (zwane tez ukrytym stanem) z momentu n-1, zachowujac w ten sposéb jakas
informacje z poprzednich tokenéw. Specjalnym typem RNN wspétczesnie uzywa-
nym w modelach ttumaczacych sa sieci typu LSTM[15] (long-short term memory)
oraz GRUJ[L6] (gated recurrent unit) — obie rozbudowuja powyzsza idee o jeszcze
dodatkowa komorke, ktéra w zamysle ma stuzy¢ jako pamieé dtugotrwata. W kazdej
iteracji usuwane sa z niej rzeczy, ktore sie¢ uzna juz za niepotrzebne, a dodawane sa

informacje pozyskane z aktualnego wejscia, ktore moga sie kiedys przydac.

Mimo przekazywanej pamieci w praktyce przy dluzszych zdaniach sieci te za-
pominajg niektore informacje. Dodatkowo nie wszystkie informacje zmieszcza sie w
komoérce pamigci - wektorze o statej dtugosci. Rozwiazaniem tych probleméw jest
mechanizm uwagi. Idea jest taka, ze zamiast przesylaé zawartosé¢ pamieci przez ko-
lejne komérki, mozemy popatrzeé na raz na wszystkie ukryte stany w catej sekwencji
i na ich podstawie stworzy¢ wektor kontekstowy.

4.1.2. Zastosowanie obecnych modeli do upraszczania
Na dzien powstania pracy nie udato mi sie znalezé zadnych gotowych modeli

wykonujacych takie ttumaczenia dla jezyka polskiego. Zanim sprébowatem wiec taki

stworzy¢ postanowilem przetestowaé dwa inne podejscia.

Identyczno$é¢ jako metoda upraszczania

Thumaczenie zdan na inny jezyk jest procesem stratnym. Pojawia sie przypusz-
czenie, ze podwdjne ttumaczenie z polskiego na angielski i z powrotem ma szanse
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zamieni¢ bardziej skomplikowane stowa i zwroty na ich prostsze odpowiedniki. Prze-
prowadzony eksperyment polegal wykorzystaniu komercyjnego modelu ttumacza-
cego DeepL. do przettumaczenia losowej prébki 590 zdan z korpusu jezyka polskiego
normalnego. Tylko dla 37 zdan przettumaczona wersja jest identyczna z orygina-
tem. Ok. 25% zostalo zmienionych w bardzo niewielkim stopniu osiagajac BLEUE|
na poziomie powyzej 0.7 (np. zmiana jednego slowa na inna forme). W pozostatych
przypadkach doszto do zmian, z ktérych znaczna czesé jest pewng forma uproszcze-

nia.

Naktady finansowe zwigzane ze sportem w znacznej czesci zaczely prze-
kracza¢ nasz budzet domowy i zostalam zmuszona do zlozenia pozwu o

podwyzszenie alimentéw

Naktady finansowe zwigzane ze sportem zaczely w duzym stopniu prze-
kracza¢ nasz budzet domowy i bylam zmuszona zlozy¢ pozew o podwyz-

szenie alimentow.

Prezentacja mozliwosci na przyktadzie DeepL + GPT3

Korzystajac z tego, ze najlepsze modele ttumaczace sa w stanie przettumaczy¢
zdanie w tg i z powrotem zachowujac sens i poprawno$é¢, mozna spréobowaé wykorzy-
sta¢ do upraszczania zaawansowane modele jezykowe jezyka angielskiego umiejsca-
wiajac je w $rodku tego procesu. W tym przykladzie wykorzystam GPT3[13] — jeden
z czotowych modeli jezykowych. Korzystajac z tego samego zdania co poprzednio,
wpisujac do GPT3 ’write simplified version of this sentence’, a nastepnie ttumaczac

wynik przy pomocy DeepL, otrzymujemy

Naktady finansowe na sport zaczely przekracza¢ nasz budzet domowy,

wiec ztozylem pozew o podwyzszenie alimentéw.

Jak widzimy efekty moga by¢ bardzo dobre (nie tylko subiektywnie — warto$¢ metryki
prostoty poprawila sie o 15%), jednak w procesie przejscia miedzy jezykami tracimy
np. typowa dla polskiego odmiane czasownika przez rodzaje — tutaj

'zmuszona ztozy¢ pozew’ — ’forced to sue’ — I sued’ — ’zlozylem pozew’

Prébujac osiagnaé¢ w pelni zadowalajace wyniki dla jezyka polskiego powinnidmy

wiec sprobowaé stworzy¢ dedykowany model.

'Jedna =z przyjetych metryk jakosci tlumaczenia jest BLEU (Bi-Lingual Evaluation
Understudy)[6]. Poréwnuje ona zdanie przetlumaczone maszynowo z istniejacymi tlumaczeniami
ludzkimi. Jest oparta na precyzji — doktadniej patrzy jaki procent n-graméw w zdaniu przettuma-
czonym maszynowo wystepuje w zdaniach referencyjnych. Przyjmuje wiec wartosci od 0 do 1.
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4.1.3. Duze korpusy réwnolegtle

Gléwny problem z powyzsza architektura uzyta w obu tych modelach, polega
na tym, ze jest ona duza, co przeklada si¢ na znaczace koszty trenowania (szacowane
w milionach dolaréw dla wykorzystanych wyzej modeli), a takze potrzebe posiadania
ogromnych korpuséw. W przypadku modeli ttumaczacych, klasyczne trenowanie od-
bywa sie na podstawie par (zdanie, ludzkie ttumaczenie). Dla réznych jezykéw takie
korpusy powstaja w sposéb naturalny np. przy okazji przektadu dokumentéw czy
ksigzek. Jesli jednak chodzi o upraszczanie zdan, ilos¢ dostepnych danych jest bardzo
ograniczona. W przypadku jezyka angielskiego najwigkszym dostepnym korpusem
jest Simple Wikipedia sktadajaca sie z 218 000 artykuléow pisanych prostym jezy-
kiem (Nie ma jednak gwarancji, ze artykul ten bedzie réwnoleglym uproszczeniem
oryginalnego artykulu). Niestety w przypadku jezyka polskiego nie udalo mi si¢ zna-
lez¢ zadnych takich zbioréw. Jednym z mozliwych pomystéw na pozyskanie takich
danych byloby przettumaczenie korpuséw angielskich korzystajac z ttumaczenia ma-
szynowego, jednak ze wzgledu na rozmiar wiazaloby sie to ze znacznymi kosztami.
Dodatkowo nie ma gwarancji, ze tak pozyskany korpus nie bedzie generowal tych

samych probleméw co wyzej.

4.1.4. Thlumaczenie maszynowe bez nadzoru

Alternatywnym podejéciem jest tlumaczenie bez nadzoru. Pomyst wykorzystuje
architekture koder-dekoder, wiec znowu bedziemy tworzy¢ wspdlng przestrzen zna-
czeniowa, ale tlumaczenie bedzie odbywalo si¢ w dwie strony (i w zaleznosci od
implementacji bedziemy mieli pare koder i dekoder dla kazdego jezyka lub wspdlny
koder i dwa dekodery). Jednak teraz nie dysponujemy réwnoleglymi danymi — do
utworzenia wspoélnej reprezentacji mozna wykorzystaé¢ nastepujace 4 kroki:

1. wyréwnujemy zanurzenia — zamiast mie¢ dwie osobne przestrzenie zanurzen
stéw, mapujemy je we wspoélna przestrzen, tak zeby swoje tlumaczenia byty
blisko siebie — mozna to zrobié¢ uzywajac tylko jednojezycznych korpuséw (czyli
bez stownikéw wielojezycznych), co opisuje praca [10]

2. uczymy model w podobny sposéb jak autokoder odszumiajacy — chcemy, aby
zakodowal specjalnie uszkodzone zdanie (poprzez usuniecie lub zamiane stéw)

i odkodowal je w poprawnej wersji (wszystko w obrebie tego samego jezyka)

3. tlumaczymy zdanie s w jezyku zrédtowym na zdanie ¢t w jezyku docelowym
uzywajac naszego modelu (w pierwszej iteracji mozna zaczaé¢ od naiwnego tlu-
maczenia stowo na stowo), nastepnie dodajemy szum do zdania ¢t i prébujemy
je przettumaczy¢ z powrotem tak, aby dostaé zdanie wejsciowe s.

4. stosujemy dodatkowa sie¢ zwana dyskryminatorem, ktora prébuje odréznié
kodowanie z jezyka Zrodlowego i kodowanie z jezyka docelowego. Chcemy za-
pewnié, zeby kodowania mialy takie same rozkltady (intuicyjnie wygladaly tak
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samo niezaleznie od jezyka) wiec trenujac model dazymy do tego, zeby oszukaé

dyskryminator.

Podejscie to zostalo zaprezentowane na konferencji ICLR 2018[8] i zgodnie z
praca zapewnia rezultaty poréwnywalne do modeli nadzorowanych trenowanych na
korpusach 100tys. réwnoleglych zdan (wymaga jednak niesparowanych korpuséw o
rozmiarze rzedu 10milionéw zdan). W tej pracy podjalem prébe zreprodukowania
wynikéw korzystajac z innej pracy z tej samej konferencji[?], ktéra korzysta z modelu
o mniejszej ztozonosci oraz pomija ostatni krok, lecz rowniez daje lepsze niz punkt

odniesienia rezultaty.

Préba nauczenia

W przypadku tego samego jezyka wyréwnanie stownictwa jest wyjatkowo tatwe.
Korzystajac z korpuséw przygotowanych w 2. rozdziale wytrenowalem zanurzenia
dla wszystkich zdan z obu korpuséw, a nastepnie rozdzielitem je dla stéw wystepuja-
cych tylko w jednym z nich. Dodatkowo ograniczytem rozmiar stownictwa do 30tys.
dla kazdego z jezykéw — w jezyku prostym poprzez wybranie najbardziej popular-
nych stow, w jezyku normalnym poprzez wziecie stow wystepujacych w jednostajnie
wylosowanych zdaniach.

Korzystajac z kodu dostarczonego przez autoréw wytrenowalem dwa modele,
pierwszy 3-krotnie zmniejszony do rozmiaréw, ktore pozwalaly na trenowanie go przy
ograniczonym dostepie do zasobow obliczeniowych. Poniewaz tak stworzony model
ttumaczyt wszystkie zdania wejéciowe na ustalone, przypadkowe stowo powtorzone
kilka razy, podjatem druga probe trenujac model w konfiguracji i z parametrami
zalecanymi przez autora. Niestety przy drugim podejéciu efekt byl taki sam.

Nie bylem w stanie sprawdzi¢ czy kod dostarczony przez autora pracy rze-
czywiscie dziala poprawnie na oryginalnym zadaniu, totez kwestia tego czy zapro-
ponowane podejécie dziala w przypadku upraszczania jezyka pozostaje otwarte do
dalszych badan.






Rozdziat 5.

Rezultaty i1 dalsze prace

Praca spelnita swoje zatozenia definiujac miare prostoty, a nastepnie proponujac
metody upraszczania, ktore poprawialy wynik tej miary na testowanych zdaniach.
W trakcie pisania pracy pojawilto sie jednak sporo nowych pytan i pomystéw do

dalszego zbadania:

1. Praca ta okreslita jezyk prosty jako jezyk ksiazek dla dzieci w wieku do 12 lat —
jak sie jednak okazald2.8]by¢ moze nie jest to wystarczajacy poziom prostoty
— dysponujac wickszymi zasobami mozna sprobowaé stworzyé wystarczajaco
duzy korpus na zamoéwienie lub zgromadzi¢ ksiazki dla mtodszych dzieci, ktore
niestety trudno jest pozyskaé¢ w duzej liczbie za darmo.

2. Rezultaty uzyskane zaproponowanymi modelami by¢ moze mozna poprawic
aplikujac do nich bardziej granularne heurystyki3.2]

3. korzystajac z przygotowanego korpusu i wytrenowanych zanurzen mozna pro-

bowaé powtérzy¢ wyniki innych badaczy dotyczace tlumaczenia bez nadzoru.
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