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НА ОСНОВЕ ВЫВОДА GIZA++
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Аннотация. Современные модели нейронного машинного перевода (НМП) на основе эн-
кодера-декодера, как правило, обучают на корпусах параллельных предложений. Соответ-
ственно, такие модели выдают наилучшие результаты при переводе полных предложений, 
а не их частей. Таким образом, подобные модели не решают задачи перевода устойчивых 
выражений, которая часто возникает при изучении языка. И если для высокоресурсных 
языковых пар бывают доступны словари фраз и выражений, созданные вручную, для бо-
лее низкоресурсных пар их чаще всего просто не существует. В этой работе мы предлага-
ем автоматический подход к созданию такого словаря на основе вывода статистического 
инструмента GIZA++ с последующей фильтрацией с помощью эвристик. Мы анализируем 
качество перевода, полученного с помощью данного подхода, и сравниваем его с эталон-
ным переводом и с переводом фраз с помощью системы НМП, обученной на предложени-
ях. Результаты показывают, что несмотря на выявленные проблемы, переводы фраз чаще 
всего корректны, и даже если они не совпадают с эталонным переводом, представляют 
собой возможные альтернативные переводы. Также важным результатом является то, что 
данный подход работает значительно лучше, чем перевод фраз с помощью системы НМП. 
Используя предложенный подход, мы получили русско-английский словарь лексических 
оборотов, который можно использовать как в готовом виде, так и в качестве исходного 
материала для составления словаря вручную. Полученный русско-английский фразовый 
словарь был размещен в сети Интернет в качестве лингвистического ресурса.
Ключевые слова: перевод фраз, перевод коллокаций, машинный перевод, автоматиче-
ское построение словаря, двуязычный словарь, фразовый словарь, языковые ресурсы.
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ВВЕДЕНИЕ

Изучающие иностранный (второй) язык 
обычно используют свой родной (первый) 
язык для поиска перевода слов, фраз и пред-
ложений на втором языке. Иногда необходи-
мо перевести готовые предложения, напри-
мер, когда пользователь сначала составляет 
их на родном языке. Однако, когда пользо-
ватель сразу формирует предложение на вто-
ром языке, ему часто приходится обращаться 
к словарю для правильного перевода слова 
или фразы, что особенно актуально при на-
писании текста на втором языке [1]. 

Формирование словарного запаса — это 
базовый этап в изучении любого языка. Од-
нако, знания отдельных слов недостаточно. 
Чаще всего именно фразы, а не слова, играют 
роль смысловых единиц, поэтому так важно 
изучение словосочетаний [2]. Поэтому хоро-
шие инструменты для изучения языка всегда 
предлагают для изучения пользователю сло-
ва и фразы вкупе, чтобы он мог их понимать 
и формировать на их основе связные пред-
ложения. Таким образом, для создания ин-
струментов для изучения языка необходимо 
иметь не только обычные словари, где базо-
вая единица — слово, но и качественные фра-
зовые словари.

С другой стороны, у тех, кто уже владеет 
и пользуется иностранным языком, также во 
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многих ситуациях возникает необходимость 
в переводе фраз. Например, при чтении тек-
стов, в которых встречаются незнакомые сло-
ва или фразы. Хороший пример — это элек-
тронные книги со всплывающими подсказка-
ми при наведении на слово или выражение. 
Пользователей может интересовать перевод 
непосредственно фразы или, если речь идет о 
незнакомом слове, они могут захотеть узнать 
распространенные словосочетания с данным 
словом вместе с их переводами, что также ве-
дет к словарям фраз.

Другой пример — это написание текста 
на иностранном языке. Когда пользователь 
формирует предложение, он либо сразу вспо-
минает нужные слова и словосочетания, либо 
ему приходится переводить их с родного язы-
ка. В последнем случае очень полезно пред-
ложить пользователю набор возможных пе-
реводов, чтобы он мог выбрать тот, который 
несет в себе задуманный смысл и лучше всего 
соответствует контексту. Предоставление та-
ких вариантов возможно только при наличии 
соответствующих языковых ресурсов.

Переводы слов как правило можно найти 
в словарях, составленных вручную, а перево-
ды предложений обычно можно получить с 
помощью онлайн-инструментов НМП. Одна-
ко, когда речь идет о фразах, ситуация обсто-
ит сложнее. Чаще всего хорошие двуязычные 
словари частоупотребимых выражений име-
ются только у высокоресурсных языковых 
пар. Даже если они есть, такие словари зача-
стую неполные или ограниченные, например, 
именными словосочетаниями. Что касается 
нейронного перевода, то модели, обученные 
на целых предложениях, часто не дают каче-
ственного результата для фраз — перевод мо-
жет быть просто ошибочным или это может 
быть единственный перевод, в то время как на 
самом деле существует множество одинаково 
хороших альтернатив. Иногда эта проблема 
решается путем включения информации из 
существующих словарей — когда пользова-
тель ищет перевод распространенного выра-
жения, система переключается с нейронного 
перевода на простой поиск в словаре. Однако, 
как уже упоминалось, для многих языковых 
пар таких словарей в принципе не существует.

В данной работе мы предлагаем подход для 
автоматического создания двуязычного сло-
варя фраз на основе корпуса параллельных 
предложений. Мы получаем переводы-кан-
дидаты из таблицы фраз, которая является 
результатом работы статистического инстру-
мента GIZA++ [3, 4], а затем фильтруем и со-
ртируем их с помощью эвристик. В результа-
те мы получаем словарь фраз, который может 
быть использован в исходном виде либо в ка-
честве основы для составления словаря вруч-
ную. Мы исследовали получившийся словарь 
и оценили его качество в сравнении с эталон-
ным и нейронным переводом. Наконец, мы 
разместили созданный русско-английский 
фразовый словарь в сети Интернет в качестве 
лингвистического ресурса.

Анализ предшествующих работ

Задача перевода фраз как таковая не пред-
ставлена в литературе. Однако есть некото-
рые, в основном старые, работы по переводу 
коллокаций. Поскольку термин коллокация 
очень близок по смыслу к термину фраза, мы 
считаем литературу по переводу коллокаций 
релевантной. В наиболее недавней работе 
[5] предлагается использовать вектора слов 
для поиска двуязычных коллокаций — сна-
чала сопоставляются ключевые слова колло-
каций, а затем варианты их зависимых слов. 
Недостатком такого подхода является то, что 
он ограничивает перевод коллокаций только 
очень точными соответствиями, в то время 
как довольно часто фразы могут быть более 
идиоматичными. Кроме того, согласно дан-
ному подходу, количество слов в коллокации 
должно соответствовать количеству слов в 
ее переводе, что также часто не соответству-
ет действительности. Например, английская 
фраза “bring about” может быть переведена на 
русский язык одним словом «вызывать».

Что касается предыдущих работ, в [6] 
переводят коллокации пословно максими-
зируя значения коэффициента Дайса между 
исходными и целевыми коллокациями в па-
раллельном корпусе. Авторы делают не очень 
реалистичное предположение, что любая 
коллокация имеет уникальный перевод. Ана-
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логичным образом, в [7] сначала выделяют 
именные словосочетания на двух языках, а 
затем максимизируют их совместную встре-
чаемость используя двуязычный корпус.

В работе [8] предполагается, что коллока-
ции в обоих языках имеют одинаковую струк-
туру по частям речи. Используя словари, они 
находят перевод для ключевого слова, а затем 
ищут соответствующие коллокации с той же 
структурой в предложениях параллельно-
го корпуса. В [9] используется аналогичный 
подход — ключевые слова переводятся с по-
мощью словаря, а для поиска соответствую-
щих коллокаций применяется синтаксиче-
ский разбор.

В нашем случае не предполагается, что 
фразы имеют одинаковую синтаксическую 
или частеречную структуру. Кроме того, по-
скольку мы рассматриваем не только колло-
кации, выбор ключевого слова может быть 
неоднозначным. Следовательно, мы не рас-
сматриваем подходы, которые основаны на 
сопоставлении ключевых слов и полагаются 
синтаксическое / частеречное соответствие.

Вместо этого мы склоняемся к методам, 
которые находят переводы фраз с помощью 
выравнивания слов в параллельных текстах. 
Одним из самых эффективных статистиче-
ских инструментов для выравнивания слов в 
параллельных текстах является GIZA++ [3,4]. 
Несмотря на то, что лежащие в ее основе тех-
нологии были разработаны десятилетия на-
зад, современные нейронные методы до сих 
пор не могут полностью превзойти GIZA++. 
Лишь недавно некоторые работы [10,11], ис-
пользующие нейронные архитектуры, смогли 
показать некоторые улучшения по сравнению 
с GIZA++. Однако анализ показывает, что эти 
улучшения связаны с повышением полно-
ты, но не точности. В нашем случае точность 
важнее, так как при составлении словаря луч-
ше иметь меньшее количество более точных 
результатов. 

После выравнивания слов в обоих направ-
лениях перевода полученные результаты объ-
единяются с помощью метода “grow-diag” [12]. 
Далее фразы извлекаются на основе критерия 
консистентности: «Слова в паре фраз должны 
быть сопоставлены друг с другом (согласно 

выравниванию) и не должны быть сопостав-
лены с другими словами предложения» [12]. 
В результате получается список фраз с их 
возможными переводами и вероятностями 
этих переводов. Такой список называется та-
блицей фраз и изначально задумывался как 
часть системы статистического машинного 
перевода. В настоящее время статистический 
машинный перевод заменен нейронным ма-
шинным переводом, однако этот побочный 
продукт, таблица фраз, все еще оказывается 
полезным.

Работы, похожие на нашу, которые ис-
пользуют таблицы фраз для создания / рас-
ширения двуязычных словарей, включают 
[13, 14] и [15]. В следующем разделе мы под-
робно описываем наш подход.

1. МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ

Наша цель — построить фразовый сло-
варь, и нам необходимо определить, что мы 
подразумеваем под фразой. Мы понимаем 
фразы как n-граммы, которые несут опреде-
ленный смысл, встречаются вместе чаще, чем 
просто случайно (как коллокации), и общий 
смысл которых необязательно может быть 
понятен из отдельных слов (как идиомы). Не-
обходимо отметить, что из-за ограничения 
выбранного метода выравнивания мы рас-
сматриваем только неразрывные фразы.

Первый шаг при составлении двуязыч-
ного словаря — это определение словосоче-
таний на исходном языке. В данной работе 
такая задача перед нами не стоит, поскольку 
в качестве источника фраз мы используем 
существующий словарь лексических оборо-
тов. Таким образом, наш основной интерес 
заключается в разработке метода, который 
обеспечит максимально возможное качество 
перевода.

Для построения таблицы фраз мы исполь-
зовали русско-английский подкорпус набора 
данных CCMatrix (v1) [16], размещенный на 
сайте OPUS [17]. Размер подкорпуса состав-
ляет около 140 миллионов предложений. Мы 
выровняли слова в параллельном корпусе 
с помощью GIZA++ применив эвристику 
“grow-diag-final-and”. Для создания таблицы 
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фраз использовалась система Moses [18, 19] в 
конфигурации по умолчанию.

Фрагмент полученной таблицы фраз при-
веден на рис. 1. Для каждой фразы на исход-
ном языке обычно существует множество ва-
риантов перевода, для каждого из которых 
представлены вероятности, соответствия 
слов согласно выравниванию и показатели 
встречаемости. Обозначим английскую фра-
зу как ,e  а русскую фразу как .f  Тогда мы 
имеет три показателя встречаемости:

( ),count e  количество раз, когда e была опре-
делена как фраза в параллельном корпусе;

( ),count f  количество раз, когда f  была 
определена как фраза в параллельном корпусе;

( , ),count e f  количество раз, когда фраза e 
была переведена как фраза .f

На основе этих показателей рассчитывают-
ся вероятности: ( | ) ( , ) / ( ),p f e count e f count e=  
обратная вероятность перевода фразы;

( | ) ( , ) / ( ),p e f count e f count f=  прямая ве-
роятность перевода фразы.

Нам понадобятся ( , )count e f  и вероятно-
сти ( | ),p f e  ( | ).p e f

1.1. Выбор вариантов перевода

Процесс выбора вариантов перевода про-
исходит следующим образом. Сначала мы со-
ртируем кандидатов по ( , ),count e f  то есть по 
количеству раз, когда две фразы определя-
лись как переводы друг друга, и отбираем 10 
лучших кандидатов. Это эквивалентно сорти-
ровке по ( | ),p e f  поскольку ( )count f  одина-
ково для всех переводов данной фразы .f  За-
тем мы фильтруем полученный список кан-
дидатов с помощью пороговых значений. 

Сначала мы фильтруем по прямой вероятно-
сти перевода ( | ),p e f  затем по обратной ве-
роятности ( | )p f e  и, наконец, по ( , ).count e f

Эмпирическим путем мы выяснили, что 
задание порога ( | )p e f  на основе показателей 
встречаемости приводит к лучшим результа-
там по сравнению с использованием единого 
фиксированного порога. Порог прямой веро-
ятности перевода ( | )p e f  должен быть в об-
ратной зависимости от ( ):count f  чем чаще 
фраза встречается в корпусе, тем больше бу-
дет выявлено подходящих переводов и, сле-
довательно, их индивидуальные вероятности 
будут ниже. Исходя из этого, мы установили 
ступенчатые пороги для ( | ):p e f  от 0.2 для 

( )count f  < 50 до 0.04 для ( )count f  > 1000. 
Мы также установили порог для ( | )p f e  

равным 0.04, поскольку это помогает отсеять 
распространенный тип неправильных пере-
водов, когда фраза переводится как нереле-
вантная, но очень часто встречающаяся фра-
за или чаще слово, такое как “the”, “to” и т. д. В 
этом случае вероятность ( | )p e f  может быть 
очень высокой, поскольку ошибка выравни-
вания часто бывает систематической, но 

( | )p f e  обычно составляет порядка 10e–5. 
Мы установили порог выше этого значения, 
чтобы также избавиться от переводов, кото-
рые не совсем неправильные, но скорее не-
полные, например, “inspiration” вместо “source 
of inspiration”.

Кроме того, мы установили порог для 
( , )count e f  равным 3, чтобы фраза с опреде-

ленным переводом встречалась как минимум 
3 раза.

Иногда может случиться так, что ни один 
из вариантов перевода не удовлетворяет этим 

Рис. 1. Фрагмент таблицы фраз, полученной на основе русско-английского 
подкорпуса набора данных CCMatrix

[Fig. 1. The excerpt of the phrase table generated from the Russian-English sub-corpus of CCMatrix]
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пороговым значениям. В таком случае мы по-
степенно снижаем пороговые значения так, 
чтобы на каждом шаге оставался хотя бы 
один кандидат.

Значения пороговых значений не являют-
ся оптимальными, однако, они были опреде-
лены на основе анализа вероятностей и пока-
зателей встречаемости переводов случайно 
отобранных фраз разной частоты.

1.2. Постобработка

Теперь, имея сокращенный список кан-
дидатов перевода фразы, мы очищаем его, 
удаляя около-дубликаты. Во-первых, мы пе-
реводим все кандидаты в нижний регистр. 
Мы не переводили корпус в нижний регистр 
перед тем, как подавать его в GIZA++, поэто-
му возможны одинаковые переводы в разном 
регистре, например, “Stock Exchange” и “stock 
exchange”. Во-вторых, мы производим дето-
кенизацию кандидатов, так как они все еще 
токенизированы Moses. В-третьих, мы уби-
раем пунктуацию с обеих сторон фразы, так 
как очень часто встречаются кандидаты типа: 
“in a sense,” и “, in a sense,”. Приведение к од-
ному регистру и удаление пунктуации уже 
отсекает некоторые дубликаты. Следующий 
шаг — это объединение одинаковых перево-
дов с различными артиклями (“a”, “an”, “the”), 
а также фраз с инфинитивами, которые могут 
начинаться с предлогом “to” или без него, на-
пример: “to pave the way” и “pave the way”. По-
сле определения таких переводов мы выбира-
ем одну предпочтительную форму и удаляем 
остальные.

В результате мы получаем обработанный 
и отсортированный список переводов — в 
среднем по одному-два перевода для каждой 
фразы.

1.3. Данные

В качестве источника фраз для нашего дву-
язычного словаря мы взяли существующий 
составленный вручную словарь [20] устойчи-
вых лексических оборотов из Национального 
корпуса русского языка. Лексические оборо-

ты в этом словаре организованы по группам 
согласно выполняемым ими функциям:

1. Обороты в функции предлога (190), на-
пример: “согласно с”, “во имя”;

2. Наречные и предикативные обороты 
(2164), например:“в итоге”, “в двух словах”;

3. Обороты в функции союза и союзного 
слова (59), например: “а именно”, “если бы”;

4. Обороты в функции частиц, например: 
“едва не”, “как раз”;

5. Вводные обороты (194), например: “без 
сомнения”, “грубо говоря”.

Мы вручную удалили некоторые фразы 
из исходного словаря, например, редкие и не 
непрерывные фразы. В скобках указано окон-
чательное количество фраз в каждой группе.

Мы также вводим еще один эталонный 
словарь русско-английских фраз, который 
мы составили вручную, чтобы оценить ка-
чество нашего подхода. Мы взяли за основу 
первые 30 страниц онлайн-словаря [21] рус-
ско-английских словосочетаний и обновили, 
удалили и добавили некоторые переводы. В 
основном, мы заменяли некоторые нетипич-
ные переводы на более распространенные 
и приводили фразы к единому виду. Полу-
чившийся словарь состоит из различных ти-
пов фраз, включая именные словосочетания 
(“двойной агент”), идиоматические выраже-
ния (“подопытный кролик”), вводные кон-
струкции (“мягко говоря”) и т. д. Всего в сло-
варе 250 фраз.

2. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Сначала мы оцениваем предложенный 
подход к переводу фраз с помощью состав-
ленного нами эталонного словаря. Приме-
нив наш подход, мы получили перевод для 
каждой исходной (русской) фразы в словаре, 
кроме тех, которые отсутствовали в таблице 
фраз (9 из 250). При расчете общей точности 
перевода мы считали отсутствующие фразы 
как ошибочные. Использовалось два режима 
оценки: top1, где оценивается только первый 
(лучший) перевод, и any, где фраза считается 
переведенной правильно, если хотя бы один 
из ее переводов совпадает с эталонным.
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Для сравнения мы перевели тот же сло-
варь с помощью предобученной русско-ан-
глийской нейронной модели перевода 
MarianMT [22], реализованной в библиоте-
ке Transformers [23]. Эта модель (opus-mt-
ru-en [24]) была обучена на комбинирован-
ных русско-английских данных из OPUS, 
где CCMatrix — это основной источник. Так 
же, как и в случае с кандидатами из таблицы 
фраз, мы убрали лишнюю пунктуацию из пе-
реводов. В данном случае для любой фразы 
всегда существует только один перевод.

Мы перевели в нижний регистр как полу-
ченные, так и эталонные переводы и считали 
перевод правильным, если он совпадал с эта-
лонным как есть или после корректировки с 
учетом артиклей и предлогов (“a”, “the”, “an”, 
“to”). К примеру, мы считаем эквивалентными 
переводы “a stray dog” / “the stray dog” / “stray 
dog” или “to commit a crime” / “commit a crime”.

Результаты оценки представлены в табл. 1. 
Мы видим, что независимо от режима оценки 
(top1 / any), переводы, полученные с помощью 
таблицы фраз, значительно точнее, чем те, ко-
торые мы получили при переводе с помощью 
MarianMT, и разница составляет не менее 24 
%. Мы полагаем, что основная причина низ-
ких результатов нейронной модели заключа-
ется в том, что она не обучена переводу фраз, 
так как обучается на полных предложениях.

Если мы обратимся к результатам на 
табл. 2, то увидим, что в большинстве случа-
ев мы получаем правильные переводы (стро-
ки 1–4) для различных типов фраз: именные 

словосочетания (“tough stance”), идиомы 
(“scapegoat”), вводные фразы (“simply put”) и 
т. д. Иногда имеется несколько вариантов, и в 
основном они представляют собой допусти-
мые альтернативы, например, “simply put” и 
“in simple terms”.

Следующие четыре строки (5–8) в табл. 2 
демонстрируют случаи, когда варианты пе-
ревода, хотя и не соответствуют эталону, яв-
ляются корректными. Фразы “at a loss”, “in 
disbelief ” синонимичны слову “puzzled” (стро-
ка 6); а фраза “in the first place” (строка 5) на са-
мом деле является даже более точным перево-
дом для исходной фразы, чем эталонный. По-
следняя строка иллюстрирует частый случай, 
когда перевод отличается от эталона добавле-
нием предлога или артикля (“a full set of”).

Теперь обратимся к более проблематич-
ным случаям, продемонстрированным в табл. 
3. В первая строке видно, как основной тер-
мин (“gist”) теряется при переводе. Это может 
быть обусловлено редкой встречаемостью 
фразы (7). Следующий пример (строка 2) ил-
люстрирует сложный случай, когда исходная 
фраза может иметь несколько значений в за-
висимости от контекста. Если рассматривать 
исходную фразу как полную, то правильным 
переводом будет эталонный — “one by one”. 
Однако если это часть более длинной фразы, 
например, “по одному поводу”, то предложен-
ный перевод “on one” является верным.

Строки 3 и 4 иллюстрируют проблему об-
резанных переводов: в переводе “the mouth of 
the” не хватает определяющего слова “river”; “no 
apparent reason” должно начинаться с предлога 
“for”. В строке 5 перевод “are allergic to pollen” 
имеет правильное значение, но неправильную 
форму, в то время как “the experimental rabbit” 
является нетипичным переводом русской 
фразы, которую лучше перевести как “guinea 
pig”. Заметим, что последняя фраза встреча-
лась достаточно редко (9).

Показатели встречаемости фраз, которые 
были переведены правильно (табл. 2), варьи-
руются от 31 до 102 тыс., однако есть и менее 
частотные правильно переведенные фразы, 
например, “бизнес под ключ”, у которого все-
го 9 вхождений. Все же в общем случае, если 
фраза очень редкая, шансы получить хоро-

Таблица 1. Точность перевода фраз, 
измеренная на основе эталонного словаря. 

Наш — метод, основанный на таблице 
фраз, НМП — базовый метод, где переводы 

получены с помощью модели MarianMT
[Table 2. Accuracy of phrase translations 

measured against the golden truth dictionary. Our 
is our phrase table-based method and NMT is a 
baseline method where translations are obtained 

from MarianMT model]
Метод Точность (%)

Наш, any 69.2
Наш, top1 62.4

НМП 38.4
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ший перевод невелики. Мы измерили точ-
ность перевода фраз с разной частотностью в 
табл. 4. Мы наблюдаем резкое снижение точ-
ности для фраз с ( )count f  < 10, что говорит о 
том, что значение 10 можно использовать в 
качестве порога по умолчанию при автомати-
ческом построении словаря. Также интересно 
отметить, что увеличение показателя встре-
чаемости фразы не обязательно ведет к уве-
личению точности перевода.

В общем и целом, мы наблюдаем много 
хороших переводов, иногда с выбором ва-
риантов. Даже если переводы не совпадают 
с эталонным, в большинстве случаев они яв-

ляются корректными альтернативами. Ино-
гда переводы странно обрезаны, имеют не-
подходящую форму или представляют собой 
нетипичный перевод. При всем этом после 
проведенной фильтрации и постобработки 
мы практически не наблюдаем совершенно 
нерелевантных переводов.

Перейдем к переводам фраз с помощью 
НМП. Здесь мы видим ряд проблем. Одна из 
них — дословный перевод идиоматических 
выражений: “single wolf ” вместо “lone wolf ”, 
“beating of infants” вместо “massacre of the 
innocents”, “aerial snakes” вместо “kite” и т. д. 
Также встречается множество неоптималь-

Таблица 2. Примеры перевода фраз тестового словаря. Варианты перевода являются 
правильными, даже если они не всегда соответствуют эталонному переводу

[Table 2. Phrase translation examples for the test dictionary. The candidates are valid, even if they do 
not match the reference]

Исходная фраза Варианты перевода Эталонный 
перевод count(f) Верно

1 в рамках бюджета within budget, on budget, within 
the budget, under budget

within budget 957 Да

2 козёл отпущения scapegoat scapegoat 31 Да
3 проще говоря simply put, to put it simply, in 

simple terms
simply put 9389 Да

4 жёсткая позиция tough stance tough stance 49 Да
5 в первую очередь primarily, in the first place, first of 

all
first and 
foremost

102472 +–

6 в недоумении at a loss, in disbelief puzzled 1108 +–
7 время от времени from time to time, occasionally once in a while 36744 +–
8 полный комплект complete set of, a full set of full set 1473 +–

Таблица 3. Примеры перевода фраз тестового словаря. 
Варианты перевода частично верны либо ошибочны

[Table 3. Phrase translation examples for the test dictionary. The candidates are partially valid / wrong]

Исходная фраза Варианты перевода Эталонный 
перевод count(f) Верно

1 суть рассказа the story gist of the story 7 Нет
2 по одному on one one by one 18409 Нет
3 устье реки the mouth of the, the mouth of 

the river
river mouth 876 +-

4 ни с того ни с сего no apparent reason without any 
rhyme or reason

210 Нет

5 аллергия на пыльцу are allergic to pollen pollen allergy 119 +-
6 подопытный кролик the experimental rabbit guinea pig 9 Нет
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ных переводов, таких как “eastern kitchen” 
вместо “oriental cuisine” или “artistic literature” 
вместо “fiction”, что происходит из-за букваль-
ного перевода фраз. Другая проблема — нео-
жиданные, длинные переводы: “i don’t know 
what i’m talking about” вместо “pick the nose”, 
“`well, let’s just put it that way” вместо “simply 
put” и так далее. Скорее всего, это происходит 
потому, что модель обучена выдавать полные 
предложения. Еще одно важное ограничение 
заключается в том, что модель не может вы-
давать альтернативные варианты. Даже если 
использовать лучевой поиск (beam search) со 
множественным выводом, вариативность пе-
реводов довольно низка.

Теперь обратимся к составленному двуя-
зычному словарю и оценим его общую прак-
тическую полезность. Прежде всего, отметим, 
что исходя из приведенного выше анализа, 
мы установили порог (10) для ( )count f  — ко-
личества определений исходной фразы в кор-
пусе. В результате от 1 % до 26 % фраз, в зави-
симости от группы, были исключены из окон-
чательного словаря.

Мы просмотрели получившиеся перево-
ды и можем сказать, что в целом они доста-
точно хорошего качества. Наиболее распро-
страненные проблемы, которые мы заметили, 

связаны с контекстом фразы, как в примере 
с “one by one” выше. В частности, некоторые, 
особенно короткие, фразы должны иметь 
разный перевод в зависимости от того, счи-
таются ли они частью более длинной фразы 
или нет.

Кроме того, мы видим, что очень часто хо-
рошие альтернативные переводы не проходят 
фильтрации по пороговым значениям. Оче-
видно, это вопрос компромисса между полно-
той и точностью, и мы выбираем последнее. 
Потенциальным решением, которое может 
привести к наилучшему качеству, является 
использование этого словаря (и нашего мето-
да в целом) в качестве основы для создания 
словаря вручную. Такой подход позволяет сэ-
кономить колоссальное количество времени 
и усилий, необходимых для поиска подходя-
щих переводов. Даже если отдельные канди-
даты немного шумные и странно обрезанные 
(например, “good as it gets”), они могут стать 
подсказкой для создателя словаря, указыва-
ющей на правильный перевод (“as good as it 
gets”). Эта работа может выполняться, напри-
мер, энтузиастами в формате краудсорсинга. 
В этом случае пороговые значения должны 
быть еще ниже, чтобы более редкие, но пра-
вильные переводы не были отсеяны. Нужно 
отметить, что просматривать полные списки 
кандидатов в таблице фраз нереалистично — 
часто встречаются сотни совершенно нереле-
вантных вариантов.

Еще одно возможное улучшение — рас-
ширение словаря примерами параллельных 
предложений, демонстрирующих тот или 
иной вариант перевода (выделяя соответ-
ствующие фразы в исходном и целевом пред-
ложениях). Это может быть реализовано при 
наличии параллельного корпуса, использо-
ванного для создания таблицы фраз.

В целом, мы оцениваем полученный дву-
язычный русско-английский фразовый сло-
варь как полезный ресурс для тех, чей род-
ной язык — русский и кто изучает / исполь-
зует английский как второй язык. Особенно 
он может быть полезен тем, кто пишет на 
английском языке и часто сталкивается с 
необходимостью перевода с русского на ан-
глийский распространенных вводных, соеди-

Таблица 4. Точность перевода фраз, 
измеренная на основе эталонного словаря 

в зависимости от показателя 
встречаемости исходных фраз, count(f)

[Table 4. Accuracy of phrase translations 
measured against the golden truth dictionary 
depending on source phrase counts, count(f)]

count(f) Количество 
фраз Точность (%)

< 10 12 25.1
10–50 26 69.2

50–100 15 86.6
100–200 24 62.5
200–500 29 82.7

500–1 тыс. 39 79.1
1 тыс.–5 тыс. 50 80.2

5 тыс.–50 тыс. 32 56.6
> 50 тыс. 14 78.3
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нительных, наречных и других вышеупомя-
нутых типов фраз. Отметим, однако, что дан-
ный словарь следует использовать только как 
источник вариантов перевода, которые сле-
дует проверять в других местах, если человек 
не уверен, помня об автоматической природе 
данного языкового ресурса. Он также может 
быть полезен тем, кто работает над созданием 
инструментов для изучения языка и помощ-
ников в написании текстов, в качестве исход-
ного ресурса для дальнейшей обработки. 

Что касается подхода в целом, мы счита-
ем, что, несмотря на его простоту, это один из 
самых доступных способов автоматического 
составления двуязычного словаря фраз до-
статочно хорошего качества. Он может быть 
особенно полезен в условиях ограниченных 
ресурсов, когда созданные вручную словари 
не существуют либо являются неполными, но 
при этом имеется параллельный корпус. Од-
нако вопрос о минимальных требованиях к 
размеру такого корпуса остается открытым.

Чтобы дополнить нашу работу, необходи-
мо отметить, что, важным аспектом автома-
тического создания словаря является авто-
матическое извлечение фраз / коллокаций из 
текстовых корпусов. В данной работе такая 
задача перед нами не стояла, однако в общем 
случае для ее решения существует ряд подхо-
дов [25,26], и выбор конкретного подхода за-
висит от типа и цели создания словаря.

Созданный словарь размещен в открытом 
доступе по адресу https://github.com/bilingual-
phrase-dict/ru-en.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Наша работа поднимает важную пробле-
му перевода фраз. Мы подчеркиваем необхо-
димость качественных моделей фразового пе-
ревода для изучающих и использующих вто-
рой язык и предлагаем простой подход для 
получения перевода фраз на основе вывода 
GIZA++. Используя этот подход, мы автома-
тически составляем новый русско-англий-
ский двуязычный словарь фраз и размещаем 
его в открытом доступе. Мы анализируем ка-
чество нашего подхода и выделяем его досто-
инства и недостатки. Мы также сравниваем 

его с переводом фраз с помощью современной 
нейронной модели машинного перевода и по-
казываем, насколько неудовлетворительно 
НМП модель справляется с переводом фраз. 
Мы считаем это проблемой и надеемся, что 
будущие исследования приблизят ее решение 
предложив новые модели для качественного 
перевода фраз.
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Annotation. Modern encoder-decoder based neural machine translation (NMT) models are nor-
mally trained on parallel sentences. Hence, they give best results when translating full sentences 
rather than sentence parts. Thereby, the task of translating commonly used phrases, which often 
arises for language learners, is not addressed by NMT models. While for high-resourced language 
pairs human-built phrase dictionaries exist, less-resourced pairs do not have them. In this paper, 
we propose an automatic approach to create such a dictionary based on the output of the statisti-
cal tool GIZA++ followed by filtering with heuristics. We analyze the translation quality obtained 
with this approach and compare it with reference translations and with phrases translation us-
ing a sentences-trained NMT system. The results show that, despite the problems identified, the 
phrase translations are most often correct, and even if they do not match the reference translation, 
they represent valid alternative translations. Another important result is that this approach works 
significantly better than the phrase translation using the NMT system. Using the proposed ap-
proach, we obtained a Russian-English dictionary of lexical expressions, which can be used both 

as a ready-made dictionary and as a raw resource 
for manual dictionary construction. The resulting 
Russian-English phrase dictionary was placed on 
the Internet as a linguistic resource.
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