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Abstrakt

Cilem této prace je popsat a vytvorit systém pro strojovy preklad textu postaveny na reku-
rentnich neuronovych sitich. K tomu je pouzita architektura enkodér-dekodér umoznujici
preklad po celych vétach. Vysledkem je knihovna nmt, urcéena k provadéni experimentii
s riznymi parametry modelu. Jejich vysledky jsou porovnany vuc¢i systému postavenému
na nastroji pro statisticky preklad Moses.

Abstract

The goal of this thesis is to describe and build a system for neural machine translation.
System is built with recurrent neural networks — encoder-decoder architecture in particular.
The result is a nmt library used to conduct experiments with different model parameters.
Results of the experiments are compared with system built with the statistical tool Moses.
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Kapitola 1

Uvod

Schopnost dorozumét se s ostatnimi lidmi na planeté je nesmirné dulezité, ceské prislovi do-
konce pravi ,,Kolik fe¢i znés, tolikrat jsi clovékem*. Proto ucenci od pradavnych let vytvareli
slovniky a védci od vzniku vypocetni techniky zkoumaji jak vytvorit kvalitni prekladovy
systém.

Idealem je preklad tak, jak ho zndme ze science fiction materidlti. Dvé osoby, mluvici
jinym jazykem, si navzajem rozumi v redlném cCase. S intenzivnim rozvojem strojového uceni
a umélé inteligence, ktery nastal v poslednich letech, se k tomuto idealu blizime milovymi
kroky. Automatické rozpoznani mluvené reci je jiz dostupné v béznych spotiebitelskych
zalizenich a automaticky preklad se taky znac¢né vylepsuje.

Obsahem této prace je popis a realizace takového automatického piekladového systému.
Systém by mél byt schopny naucit se za pomoci velkého mnozstvi zarovnanych vét v riznych
jazycich prekladat véty mezi témito jazyky. K tomu je pouzita architektura rekurentnich
neuronovych siti enkodér-dekodér, ktera vykazuje v poslednich letech dobré vysledky.

V naésledujici kapitole 2 je popis prekladového systému a jsou zde rozebrany dilezité
pojmy a teorie ze kterych je je systém vystavén. Vétsi ¢ast této kapitoly vznikla v ramci
semestralniho projektu. Kapitola 3 popisuje implementovany systém a kapitola 4 podava
vysledky experimenti s vytvorenym systémem a porovnava je s vysledky podanymi nastro-
jem pro statisticky preklad Moses.

Vytvoreny balicek je publikovany na serveru github na adrese github.com/jojkos/
neural-machine-translation.


github.com/jojkos/neural-machine-translation
github.com/jojkos/neural-machine-translation

Kapitola 2

Strojovy preklad

Ucelem této kapitoly je blize vysvétlit a rozebrat jednotlivé pojmy a komponenty potiebné
pro vytvoreni prekladového systému.

2.1 Popis cilového systému

Cilem této prace prace je vytvorit systém pro strojovy pireklad textu pomoci umélych
neuronovych siti. Pro snadnou pfedstavu, je to podobné tomu co délé Google Translator! —
blize popséno v ¢lanku [2]. Vezme se véta v puvodnim jazyce a vytvori se z ni co nejvérnéjsi
preklad v jazyce cilovém a to za pomoci natrénované rekurentni neuronové sité. V této sekci
je vysvétleno, jak by takovy systém mohl vypadat a jaké komponenty potirebuje k tomu,
aby fungoval.

Dataset: Aby bylo mozné natrénovat neuronovou sit pro preklad, je nejprve zapotrebi
mit dataset. Dataset obsahuje texty ve dvou jazycich, mezi kterymi se ma prekladat.
Tyto texty musi byt zarovnané tak, aby si jednotlivé véty v téchto jazycich navzdjem
odpovidaly. Obecné plati, ze ¢im vétsi mnozstvi pouzitych dat a ¢im vétsi model, tim
lepsi bude vysledek (¢lanek [11]).

Tokenizer: Dataset a jeho jednotlivé véty je nejprve potieba pred zacatkem trénovani sité
pripravit. Tokenizer rozdéli véty na jednotlivé tokeny a zahodi zvolené nepodstatné
vlastnosti, napriklad velkd pismena na pocatku vét nebo interpunkce. To usnadnuje
praci s datasety a také snizuje velikost slovniki.

Slovnik: Slovnik se vytvori jako seznam n nejcastéjsich slov v datasetu, ve vstupnim a
cilovém jazyce. Cim je slovnik mensi, tim jsou mensi pozadavky na vypocetni vykon.
Na druhou stranu je pak potfeba vyresit pri trénovani a prekladu problém se slovy
nevyskytujicimi se ve slovniku (popsano v sekci 2.2.4).

Word Embeddings: Obecné je mozné vytvaret jazykové modely, které generuji text po
pismenech, ¢astech slov nebo po slovech [19]. Word embeddings je dalsi forma predzpra-
covani. Kazdy token ze vstupniho slovniku se prevede do vektoru realnych ¢isel, ve
kterém jsou zakdédovany nékteré syntaktické a sémantické vlastnosti daného tokenu,
coz umozni neuronové siti se ucit 1épe, nez kdyby se pouzilo napiiklad jenom c¢islo
oznacujici pozici tokenu ve slovniku. Vice v sekci 2.2.3.

1t:r:ansla‘ce.google.cz


translate.google.cz

Model: V soucasné dobé nejuspésnéjsi architekturou pouzivanou pro preklad je enkodér-
dekodér umoznujici preklad po celych vétach (sequence to sequence, dile seq2seq
[28]). To je rozdil oproti starsim statistickym metodam prekladu, kde se prekladalo
po slovech ¢i frazich.

Nejprve enkodér vezme word embedding na vstupu a pomoci rekurentni neuronové sité
(sekce 2.3) prevede vétu na vstupu do velkého vektoru reprezentujiciho jeji vyznam
(tzv. myslenkovy vektor — intuice je takova, ze kdyz clovék preklada vétu, také nejprve
pochopi jeji vyznam a az poté ji zacne prekladat). Dekodér — taky rekurentni neuro-
nova sit — nasledné z tohoto vektoru slovo po slovu vygeneruje vyslednou prelozenou
vétu. Dekodér tedy funguje jako jazykovy model (sekce 2.2), ktery je inicializovany
na jednu konkrétni vétu.

Venku.je_hezky... It. s_beautiful_outside..
Dataset . .
S v q —
se zarovnanymi vétami o o
Auto.jede_po.silnici.. Car.is_going_on._the_road..
Y
Tokenizer
A
Venku._je_hezky.. It.’ s beautiful_outside..
Dataset rozdéleny na tokeny : = :
Auto_jede_po.silnici.. Car.is_going_on.the.road.

Word embeddings
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Obréazek 2.1: Schéma navrhu systému pro preklad. Dataset se predzpracuje pomoci toke-
nizeru. Do enkodéru vstupuji tokeny pfevedené na embeddings. Enkodér vétu zakdduje do
velkého "myslenkového'vektoru, ze kterého dekodér generuje preklad.



2.2 Jazykové modely

Zatimco u programovacich jazyku existuje formalni definice pfesné popisujici jejich syntax
a vyznam, u prirozenych jazyku to tak neni. Prirozeny jazyk vznikl ndhodnym zptisobem
v pribéhu staleti a tisicileti narozdil od formélné definovanych jazyki, které byly precizné
navrzeny. Prestoze bézny jazyk se ridi néjakymi pravidly, existuje zna¢né mnozstvi vyjimek
a odchylek. I napri¢ tomu si vsak lidé navzdjem rozumi. Problém vsak je tato neurcita
pravidla pievést do formélnich pravidel tak, aby jim rozumél poéitaé. Resenim pro tento
problém mohou byt jazykové modely, které nevznikaji nadefinovanim formaéalnich pravidel,
ale natrénovanim modelu z piikladu. Sekce vychézi z prace [17] a ¢élanku [21].

Jazykovy model udéva pro kazdou vétu w jaka je jeji pravdépodobnost. Respektive pro
sekvenci slov w = wy, ws..., w,, ziska pravdépodobnost podle rovnice 2.1.

m

p(w) = [ [ p(wilw<:) (2.1)

=1

Pro kazdé slovo w; ze sekvence w urci, jaka je jeho podminénd pravdépodobnost v pii-
padé, ze se pred nim nachazi slova w;.

2.2.1 N-gram modely

Ve vysledku je pro prekladovy systém potteba ziskat model, ktery pro zdrojovou vétu F
vrati prelozenou vétu E, tak ze P(E|F'). N-gram model je vSak jazykovy model, ktery udava
jen pravdépodobnost véty P(E) (pro néjaky dany kontext nad kterym se model natrénoval).

Takovyto model umozni zhodnotit pfirozenost véty a generovat text podobny tomu, na
kterém byl model nacvicen.

Zhodnoceni prirozenosti: Pomoci jazykového modelu je mozné pro vétu w zhodnotit,
jak moc je prirozena neboli jak moc je pravdépodobné, ze by takovato véta mohla
existovat v textu, na kterém byl model natrénovan.

Generovani textu: Protoze model umoznuje pro kazdé slovo w; ziskat pravdépodobnost
nasledujictho slova w;1, je takto mozné generovat nadhodny, ptirozené (vaci zdrojo-
vému textu) vypadajici text. Pfesné tato vlastnost je potfeba pro generovani prekladi.

N-gram modely umoznuji ur¢it pravdépodobnost nasledujiciho slova ve vété v pripadé,
ze se pred nim nachézelo n néjakych slov (rovnice 2.2).

P(zi | zi—(n-1);---,Ti-1) (2.2)
Se zvétsujicim se n se vyrazné zvétsuje naroc¢nost vypoctu. Timto zptisobem tak neni
snadné zachytit zavislosti mezi slovy vzdalenymi od sebe vice nez nékolik malo mist.
2.2.2 Log-linearni modely

Stejné jako v piipadé n-gram modela (sekce 2.2.1), tyto modely pocitaji pravdépodobnost
nasledujiciho slova w; pii kontextu we;. N-gram model poc¢ita pouze s vyskytem (identitou)



slova. Log-linedrni modely pracuji s rysy (z anglického features). Rys je néco uzite¢ného
ohledné daného slova, co se da pouzit pro zapamatovani a pro predpovéd slova dalsiho. Jak
uz bylo fe¢eno, u n-gram modeld to je pouze identita minulého slova. Formalnéji je rys
funkce qb(ei:; +1), kterd dostane na vstupu aktudlni kontext a jako vysledek vrati redlnou
hodnotu — vektor rysit & € RV popisujici kontext pii pouziti N riznych rysi.

Stejné jako u n-gram modelt nastava problém, kdyz je potfeba zaznamenat vzdalenéjsi
zévislosti. Napiiklad u véty ,farmar ji steak® je potifeba zaznamenat pro predpovézeni slova
»steak® jak jeho predchazejici slovo wy, = ji, tak wy, = farmar. V piipadé, Ze by se pouzil
pouze rys wy,, mohl by model pfedpovidat i véty, které neddvaji smysl. Jako je napriklad
wkrava ji steak®. Pri pouziti vétsiho mnozstvi ryst vznikaji mnohem vétsi naroky na pamét
a vykon a taky na velikost trénovactho datasetu. ReSenim téchto problémi miize byt pouziti
neuronovych siti (sekce 2.2.3).

2.2.3 Neuronové sité a word embeddings

Stejné jako predchozi modely i NLM (neural language model) je trénovan tak, aby pred-
povidal rozdéleni pravdépodobnosti pres slova v cilovém slovniku na zakladé aktualniho
kontextu (rovnice 2.1).

Predchozi modely pri pouziti vétsiho datasetu a tim padem vétsiho slovniku celi ,,pro-
kleti“ dimenzionality. Jednotliva slova jsou bézné reprezentovana jako one-hot vektor
(obrazek 2.2). Pro reprezentaci jednoho slova je tak pouzit rozsahly vektor z; € RV, kde V
je pouzity slovnik daného jazyka. Vétsina hodnot, az na hodnotu oznacujici dané slovo, je
nulova (fidky vektor neboli sparse vector).

V = [farmar, ji, steak, krdva] oneHotsear =

O = O O

Obréazek 2.2: One-hot vektor pro slovo ,steak® ze slovniku V. Slovo je zndzornéno jednickou
na treti pozici, coz odpovida jeho pozici ve slovniku. VSechny ostatni pozice vyplinuji pouze
nuly (fidky vektor). Pro velky slovnik to znamend, ze kazdé slovo zabere zna¢né mnozstvi
pameéti.

NLM se s timto problémem vyporadava za pomoci takzvanych word embeddings.
Word embeddings jsou na rozdil od one-hot vektoru vektory realnych ¢isel (husté neboli
dense vektory), ukdzka v obrdazku 2.3. Ke kazdému slovu ze slovniku se pritadi takovyto
vektor. Vyhodou je, Zze muze nést, na rozdil od pouhé pozice slova ve slovniku, dalsi rizné
uziteéné vyznamy. Ttreba pro slovo ,krava“ by ve vektoru mohly byt zakédované vyznamy
jako podstatné jméno, velky savec atd. Diky tomu muze model 1épe generalizovat a slova,
kterda maji sobé blizké vektory, mtize model brat napriklad jako synonyma.
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V = [farmar, ji, steak, krdva] wordEmbeddingsieqr =

Z300

Obréazek 2.3: Word embedding vektor pro slovo ,,steak® ze slovniku V. Slovo je vyjadieno
vektorem o velikosti 300, ktery v sobé miize uchovavat nékteré jeho sémantické vlastnosti.

Nejznaméjsi ukazkou vlastnosti word embeddings je ukdzka 2.4 z ¢lanku [20].

v(kral) — v(muz) + v(Zena) =~ v(kralovna)

Obréazek 2.4: Ukazka vlastnosti word embeddings. ~ udéava nejblizsiho souseda v prostoru.
Je vidét, ze vektory v sobé nesou urcity sémanticky vyznam. Odectenim hodnoty vektoru
slova ,muz* se ziska jakasi podstata slova ,kral“ nebo ,kralovat®. Pfi¢tenim hodnoty slova
zena® k této docasné hodnoté se pak ziska zenska varianta krale — kralovna.

Existuje nékolik variant vypoctia word embeddings — word2vec [15], glove [21] a fasttext
1.

Embbedings jsou vhodné pro transfer learning. To je zpiisob vyuziti znalosti natréno-
vanych jiz tfeba diive pro jiny problém. Word embeddings je mozné budto ziskat v pribéhu
uceni modelu nebo pouzit uz predtrénované, pripravené pro tento tucel. Diky tomu muze
model ziskat vice znalosti o jednotlivych slovech a celkovy vysledek tak muze byt vyrazné
lepsi.

2.2.4 Zpracovani neznamych slov

Jazykovy model typicky pracuje s pevné danou velikost{ slovniku (poc¢tem slov, co se mohou
vyskytovat), coz je problém, protoze preklad je obecné problém s otevienou slovni zdsobou.
Existuje-li dataset €;.qi, Obsahujici texty na kterych se model bude ucit a dataset €45, ktery
bude slouzit k ovéreni vykonnosti a generalizace modelu, je vice nez pravdépodobné, ze
v testovacim setu se budou nachazet slova, ktera se v trénovacim nenachézela. To znamen4,
ze se v testovacim datasetu budou vyskytovat neznama slova. Pro pokryti co nejvétsiho
mnozstvi slov by tak bylo potfeba ucit model s co nejvétsim slovnikem. To by ale bylo
neefektivni a tak naopak mtze byt vhodné pro zlepseni vykonu, omezit celkovy pocet slov,
se kterymi se bude model pracovat. Tim paddem se vSak zvysi vyskyt nezndmych slov. Prace
[21] uvadi tfi bézné zpusoby, jak se vyporadat s neznamymi slovy.

Predpokladat, ze slovnik je konec¢né velky: V nékterych piripadech se da pocitat s tim,
ze slovnik je omezeny. Tim padem se neznam4 slova nebo znaky nemohou vyskytovat.
Napriklad, kdyby se trénoval model pouze na znacich ASCII, tak pri dostatecné vel-
kém vstupnim datasetu by bylo rozumné predpokladat, ze se v ném vyskytly vSechny
znaky a model se je tedy mohl vSechny naudit.

Interpolovat pravdépodobnost pro neznama slova: Je mozné interpolovat rozdéleni
pravdépodobnosti i pres neznamé slova. Lze natrénovat jazykovy model ktery by po
pismenech odhadoval neznama slova nebo lze odhadnout celkovy pocet slov ve slov-
niku a pravdépodobnost P, pak pocitat jako Py,x(er) = 1/|Vaul.



Pridanim specialniho slova <unk>: V pripadé, ze se v trénovacim setu €444, néktera
slova vyskytuji malo nebo jenom jednou, mohou se nahradit specidlnim slovem <unk>.
S timto slovem se pak pracuje stejné jako s ostatnimi. Diky tomu se zredukuje pocet
slov ve slovniku a tedy naro¢nost vypoctu. Ma vsak pritazenou svoji pravdépodobnost
a muze se tak vyskytnout v predpovédi modelu pri generovani textu.

Dalsim uvadénym resenim je misto slov jako nejmensich tokenti, se kterymi se pracuje,
pouziti takzvanych subword units neboli jednotek mensich nez slovo [20].

Subword units: Kvili velkému mnozstvi slov a jejich tvari se obvykle pouziva velikost
slovniki kolem 30 000-50 000 slov. Kvuli tomu je trénink a preklad naroc¢néjsi a
také to nezarucuje kvalitni preklad pro vzacna slova, ani ze se nevyskytnou slova
neznama. Znacné mnozstvi slov je tvoreno nékolika z nékolika c¢asti, predlozkami a
spojenymi slovy (napiiklad ,kladkostroj“). Ukézalo se, ze v pfipadé, ze se slova rozdéli
na takovéto podcasti, tak se:

1. Zmensi velikost slovniku - kdyby se misto slov pro trénovani sité pouzivala jednot-
liva pismena, velikost slovniku by byla samoziejmé nejmensi, ale trénink modelu
by byl slozity. Pii pouziti ¢asti slov je mozné z nich skladat vétsi celky a nemusi
se tak ve slovniku vyskytovat tolik slov. Je to vhodné kombinace mezi velikosti
slovniku a mnozstvim zavislosti, které model musi natrénovat.

2. Zredukuje se vyskyt neznamych slov - protoze se slovnik skldda z jednotek men-
sich jak slovo, je mozné z nich seskladat vSechna slova z trénovaciho datasetu
a tim v ném zrusit vyskyt neznamych slov. V pripadé vyskytu neznamych slov
v dobé prekladu je mozné z mensich jednotek slovo prelozit po ¢astech.

Pro rozlozeni na mensi jednotky se pouziva byte pair encoding (BPE). BPE je jedno-
duché kompresni metoda. V praci [20] je pouzita pro spojovani pismen nebo sekvenci
ve vetsi celky. Vybere se pocet, kolikrat ma probéhnout spojovani, v kazdé iteraci
se vyberou nejcastéji se vyskytujici znaky nebo sekvence ve slovniku a ty se spoji.
Nejcastéjsi slova tak zustanou zachovana a ostatni budou rozdélena na rtuzné mnoz-
stvi n-gramu. Diky zachovani nejcastéjsich slov nevznika vyrazny problém s nartstem
by znamenala vétsi vzdalenost, pres kterou by se musel model naucit prenést infor-
mace.

2.3 Rekurentni neuronové sité

V této kapitole je popsidn zdkladni koncept rekurentnich neuronovych siti (RNN?), jejich
srovnani s béznymi neuronovymi sitémi a dale pak popis variant rekurentnich siti — LSTM
(sekce 2.3.3) a GRU (sekce 2.3.4). Sekce vychazi z prace [17], prace [21] a ¢lanku [22].
RNN (&lanek [2]) jsou znamé jiz pres dvé desitky let. Uspésné jsou vsak pouzivany
az v poslednich letech. A to hlavné diky vyssimu vypocetnimu vykonu a vétsimu objemu
trénovacich dat, ktery je v soucasné dobé dostupny a také zpracovatelny. Tento druh neu-
ronovych siti je obzvlast vhodny naptiklad pro rozpoznavani psaného pisma, rozpoznavani
feci, v kombinaci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi pro generovani popisku obrazka a co

27 anglického recurrent neural network



je nejvice zajimavé pro tuto praci, pro tvorbu jazykovych modelt, generatoru textu a tim
padem i pro preklad.

Jejich hlavnich vyhodou oproti jednoduchym dopfednym neuronovym sitim je jejich
schopnost drzet si vnitini stav napfi¢ ¢asem. Zakladni neuronova sit pracuje vzdy s aktudlni
hodnotou x na vstupu, pro kterou pomoci vah W ziskd vystup y (rovnice 2.3).

y=f(z,W) (2.3)

Pokud pak takova sit pracuje s néjakou sekvenci ménici se v case, naptiklad se slovy
v rdmci jedné véty, pro kazdé slovo na vstupu z;, kde ¢ zndzornuje cas (pozici) slova ve
vété, pouzije stejné vahy pro ziskdni vystupu y; a nezjisti ani nezachova zddnou tvahu
o vzajemném vztahu téchto slov.

RNN tento problém fesi zavedenim skrytého stavu h; a zpétné smycky (obrazek 2.5).
Vstupem dalsiho stavu je kromé nového vstupu vzdycky také vystup ze stavu minulého.
Pro kazdé z; ze sekvence se tedy nyni muze ziskat vystup y; pomoci vnitiniho stavu hy
z predchoziho kroku ¢ (rovnice 2.4). Pricemz pocatecni stav hg je obvykle nastaven na nulu.

® b ® O
[

Obréazek 2.5: Znazornéni RNN — x; je vstup, A zastupuje vnitini chovani RNN a h; je skryty
stav. Rozdilem oproti bézné dopredné neuronové siti je zpétna smycka a skryty stav. Prava
¢ast obrazku ukazuje pro lepsi predstavu misto zpétné smycky rozbalenou strukturu pres

jednotlivé Casy t. Intuitivné se pak da odhadnout, ze RNN umi dobie pracovat s podobnymi
strukturami jako jsou sekvence a seznamy. Obrazek prevzat z [22].

Rovnice RNN pro vypocet vnitiniho stavu:

Wonzi + Winht—1 + b kud t > 1,
ht:{f( nte + Wiphi—1 +bp) pokud t > (2.4)

0 jinak.

Wen znédzornuje vahy pro aktudlni vstup, Wpy jsou vahy pro skryty stav z minulého
kroku a by, je bias. Funkce f z rovnice 2.4 je nelinearni funkci a nejcastéji se pouziva jedna
z funkci step, sigmoida, tanh nebo relu (obrazek 2.6).
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Obréazek 2.6: Nelinearni funkce step, sigmoida, tanh a relu.

Rovnice pro RNN jazykovy model jsou néasledujici:

me = Met—l
ht = RNN(mt,ht_l)
St = thht + bs

2.
2.
2.
pt = softmax(st) 2.

~~ ~~ —~~
0 N O Ot
~— — ~— ~—

kde 2.5 je aktudlni kontext, 2.6 je zjednoduseny prepis rovnice RNN (2.4) a rovnice 2.8
je funkce softmax, ktera je podrobnéji popsana v 2.9. Softmax vezme vSechny hodnoty skore
pro jednotliva slova a transformuje je do pravdépodobnostniho rozdéleni p;. Diky tomu pak
lze jiz snadno urcit, které slovo bude vygenerovano s nejvétsi pravdépodobnosti.

ePt ()
pe(y) = =g (2.9)

Protoze vektor m z rovnice 2.5 je konkatenaci vsech predchozich slov (a tedy je to aktu-
alni kontext), model se muze nauéit kombinaci ruznych vlastnosti napri¢ nékolika rtznymi
slovy z kontextu. V sekci 2.2.2 byl jako problém uveden priklad ,,Farmar ji steak“ a ,,Krava
ji steak, kde druhd véta nedava smysl. PTi pouziti RNN by se pro kontext M {farmar, ji}
mohla naucit jedna z jednotek skryté vrstvy h rozpoznat vlastnost "véci, které ji farmar'a
spravné se aktivovat a pak nabizet slova jako ,steak® nebo ,brambory* Zatimco pro kon-
text My {krava, ji} by se naucila zase jina jednotka. RNN je tedy schopné zachytit tyto
vzdalenéjsi zavislosti. Zakladni verze RNN je vsak schopné zachytit zavislosti jen do urcité
vzdélenosti viz 2.3.2.
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2.3.1 Trénovani

Cilem trénovani sité je nalézt takové parametry 6 (kombinace vah W a biasu b), aby se
minimalizovala hodnota takzvané loss funkce. Loss funkce vyjadiuje jak moc Spatné vystupy
sité odpovidaji datiim, na kterych se sit trénuje. Prichod siti a nasledné vypocitani loss
funkce se nazyva doprednou propagaci.

K optimalizaci parametri pro nalezeni minima loss funkce se pouziva zpétnd propagace.
Vypocte se prirtstek pro kazdy parametr tak, aby sif s novymi vahami o néco 1épe praco-
vala a loss funkce se snizila. Existuje vice ruznych metod optimalizace pro tento vypocet
podrobné popsanych v préaci [25].

Uprava parametr mize probihat po kazdém jednom prichodu dat (jedné sekevence)
siti. Takovyto pristup se nazyva online uceni. Dalsim pristupem je uceni po davkach.
V takovém to pripadé probiha prepocet parametru az po pruchodu pres n sekvenci. Toto
¢islo n se nazyva batch size, tedy pocet dat v jedné davce.

2.3.2 Mizejici a explodujici gradient

RNN jsou oproti zakladnim neuronovym sitim schopné zachytit rtizné zavislosti mezi slovy
na delsi vzdalenosti. I tato schopnost je vSak velmi limitovana. Hlavnimi zdroji problému
jsou mizejici a explodujici gradient (¢lanek [3]).

P1i prubéhu uceni RNN pribézné vznikaji predikce a pocita se loss funkce. Nésledné
je potfeba zpétné zpropagovat tuto hodnotu pres vSechny (¢asové) kroky sité (Back propa-
gation through time — BPTT). Pokud vsak neni gradient rovny 1, tak se v kazdém zpétném
kroku budto zmensi a tim padem se blizi k nule, nebo se naopak zvétsi a blizi se k neko-
ne¢nu. Ve vysledku je tak gradient budto prilis maly a neméa tak zadny efekt na tupravu
vah, nebo jimi pohne prili§ a tak zavini Spatné uceni se sité.

Jako mozné feseni téchto problémi vznikla varianta rekurentni sité LSTM (sekce 2.3.3).

2.3.3 LSTM

Long short term memory, dale LSTM, (puvodni ¢ldnek [12] a varianta LSTM s forget
gate z ¢lanku [9], kterd je zde pouzitd), neboli dlouhd kratkodobd pamét, je varianta RNN
navrzend jako feseni problému mizejictho/explodujiciho gradientu a vzdélenych zavislosti.

Stejné jako zékladni RNN (sekce 2.3) se d4 LSTM predstavit jako opakujici se modul
v Tetézové struktute (viz obrazek 2.5). Rozdil je ve vnitiku modulu A. Zatimco RNN pouziva
pouze jednu nelinedrni funkci (rovnice 2.4), struktura LSTM je slozitéjsi (obrazek 2.7 a
nésledujici rovnice).

uy = tanh(Wyyxy + Whyhe—1 + by)
ft = o(Wypxy + Wiphi—1 + by)
it = 0(Waizy + Whihi—1 + b;)
o = O'(onxt + Whoht—1 + bo)
=10t Our+ fr ©c—1
ht = 0¢ ® tanh(ct)
RNN ma4 pouze skryty stav h. LSTM mé navic jesté pamétovou burku ¢ (rovnice 2.14).

Protoze gradient této buiiky je roven jedné, netrpi tak LSTM problémy ze sekce 2.3.2 a
mohou tak v ni byt zachyceny i vzdalené zavislosti.
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Rovnice 2.10 je update funkci a je ekvivalentem rovnice 2.4 z RNN. Déale LSTM obsahuje
t¥i rizné brany. Zapominaci, vstupni a vystupni. Tyto brany urcuji a kontroluji, co se
nachazi v paméti c;.

Nejdrive se LSTM rozhodne, jaké informace se vyhodi z paméti. K tomuto slouzi jiz zmi-
nénd zapominaci brana neboli forget gate (rovnice 2.11). Napriklad v pripadé, ze sit narazi
na vstupu na podstatné jméno, mohla by chtit zapomenout rod posledniho podstatného
jména, ktery by si mohla uchovavat pro spravné generovani sloves v minulém case.

Dalsim krokem je vyhodnoceni toho, co se mé pridat do paméti. Nejdrive vstupni brana
neboli input gate (rovnice 2.12) rozhodne, které hodnoty se zméni nebo pridaji. V nédvaznosti
na minuly priklad by sit mohla chtit ulozit aktualni rod nalezeného podstatného jména.
Update funkce (rovnice 2.10) vyhodnoti, jaké hodnoty se maji pridat.

Nasleduje aktualizace paméti ¢; (rovnice 2.14). V kontextu prikladu by se zahodil rod,
jak urcila zapominaci brana a ulozil se novy rod podle vstupni brany.

Poslednim krokem je urceni toho co vyda LSTM na vystupu (skryty stav h;). Vystupni
brana urci, co z paméti ¢; ma projit (rovnice 2.13) a v rovnici 2.15 se ziskéd vysledek.

Pravdépodobnosti jazykového modelu se ziskaji rovnici:

pr = softmax(Whpshy + bs) (2.16)

©——i———©
Ctanh>
fe] i Ut %
| O]
@ > URd @
Obréazek 2.7: Jeden casovy tsek LSTM kde h je skryty stav, c¢ je pamétova burka a x je

vstup. Vnitini struktura koresponduje s rovnicemi 2.10 az 2.15. Obrézek prevzat z [22],
upraven.

[

2.3.4 GRU

LSTM z minulé sekce je dobrym fesenim pro problémy ze sekce 2.3.2. M4 vSak dosti kom-
plikovanou strukturu a tim padem jsou i vyssi naroky na vypocetni vykon. To podnitilo
vznik dalsi varianty RNN — GRU, neboli gated recurrent unit (¢lanek [6]). GRU je o néco
jednodussi, a proto je to vhodnéjsi varianta pro dsporu vykonu.

13



re = 0(Warze + Whphi—1 + by) ( )
2zt = oWy + Wiohi—1 + by) (2.18)
hy = tanh(Wopzy + Whp(re © he—1) + bp) ( )
he = (1= 2)hy—1 + zhy) (2.20)

GRU ma pouze dvé brany a skryty stav h. Novy stav se poc¢ita v rovnici 2.20 interpolaci
mezi minulym stavem h;—; a kandidatem na novy stav hy upraveny hodnotou update
brany (rovnice 2.18). Kandidéat se ziskd v rovnici 2.19, kterd je podobna update funkci
z RNN (rovnice 2.4), ale je upravena hodnotou resetovaci brany (rovnice 2.17). Struktura
je zobrazena na obrazku 2.8.

Ht

®QN &—o—

A
to
—
N\

)

Obréazek 2.8: Jeden casovy tsek GRU, kde h je skryty stav a = je vstup. Vnitini struktura
koresponduje s rovnicemi 2.17 az 2.20. Obréazek prevzat z [22], upraven.

2.4 Seq2seq model s architekturou enkodér-dekodér

V predchozich sekcich se prace zabyva rekurentnimi neuronovymi sitémi a jazykovymi mo-
dely na nich postavenymi. V této sekci bude popséano, jak tyto sité vzit a poskladat je
vhodnym zptsobem pro pieklad vét. Sekce vychézi z prace [21].

Seq2seq (¢lanek [28]) neboli sequence to sequence je zpusob prekladu po celych vétach.
Jde o modelovani pravdépodobnosti P(E|F), tedy pravdépodobnosti vystupu E na zakladé
vstupu F' (obrézek 2.9).
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Win = ,,Ahoj svéte | = | Wy = ,,Hello world“

P (Wout ‘ Win)

Obrazek 2.9: Seq2seq modeluje pravdépodobnost P(Woy|Wiy). Znamené to, ze se nauci
predpovidat vétu W, na zakladé véty W, a tim padem prekladat.

Pro tento druh prekladu celych vét za pomoci rekurentnich neuronovych siti se pouziva
model s architekturou enkodér-dekodér. Enkodér i dekodér jsou RNN modely. Enkodér
dostane na vstupu vétu uréenou pro preklad a prevede ji (enkéduje) do vektoru redlnych
c¢isel. Tento vysledny skryty stav, takzvany myslenkovy vektor, vyjadiuje vyznam dané véty.
Dekodér inicializovany timto stavem generuje (dekéduje) z myslenkového vektoru preloze-
nou vétu. Diky tomu, ze dekodér generuje na zakladé stavu, kterym byl inicializovan, neni
nijak vazany na délku ptivodni véty a prelozena véta tak muze byt jinak dlouhd.

my!) = M) (2.21)
i [RNNO @D B pokud t > 1,
h = (2.22)
0 jinak.
my® = M) (2.23)
. [RNNO@mE ) pokud t > 1,
hi = f . (2.24)
h|F| jinak.
pge) = softmaX(thhge) + by) (2.25)

Pro kazdé slovo v ¢ase t ze vstupni sequence F' se vyhledda jeho embedding (rovnice
2.21). Nésledné se v rovnici 2.22 spocitd skryty stav enkodéru. Po projiti pres celou vstupni
vétu by meély uvniti byt uloZeny vsechny informace potfebné pro inicializaci dekodéru.
I pro dekodér se nejprve vyhleda pro vstupni slovo jeho embedding (rovnice 2.23). Pouzité
slovo neni z Casu t, ale z casu t — 1, protoze dekodér generuje nasledujici slovo vzdy na
zékladé predchoziho. V cCase ty se jako vstupni slovo pouzivd startovaci symbol <s>.
Rovnice pro vypocet skrytého stavu dekodéru (2.24) je prakticky stejnd jak u enkodéru.
Pouze v cCase tg se pouzije koncovy stav enkodéru jako inicializace ze které muze dekodér
vychazet pri prekladu — ve vnitinim stavu je zachycen vyznam véty, kterou mé prelozit.
Pravdépodobnostni rozdéleni se pak jako u vSech jazykovych modelu spocitd pomoci funkce
softmaz (rovnice 2.25).

2.4.1 Prubéh trénovani a generovani

Cilem jazykového modelu je predpovidat nasledujici slovo ve vété. Pti trénovani se nejprve
do enkodéru posle vychozi véta, aby se ziskal inicializa¢ni stav pro dekodér. Do dekodéru,
inicializovaného ziskanym stavem, se nejprve posle startovaci symbol. Startovaci symbol
dekodéru 1ika, ze ma zacit prekladat. Pti trénovani se mu pak néasledné posilaji korektni
dalsi slova referen¢niho prekladu, aby se zrychlilo uceni. Tato metoda se nazyva ,teacher
forcing® ([10]). Proces je zndzornény na obrazku 2.10. Po nauceni modelu se ve fazi genero-
vani do dekodéru posilaji slova, ktera jiz sém vygeneroval (obrazek 2.11). Dekodér generuje

15



tak dlouho, dokud nenarazi na koncovy symbol, kterym je v dobé trénovani zakoncend
kazd4a véta. Ve skutecnosti vSsak vystupem dekodéru neni piimo slovo, ale rozdéleni prav-
dépodobnosti pres vsechna slova cilového slovniku ziskaného funkei softmaz v rovnici 2.25.
Je nékolik moznosti jak z tohoto rozdéleni vybrat konkrétni slovo:

Nahodny vybér: Z rozdéleni pravdépodobnosti P(E|F) se slovo vybere ndhodné.

Chamtivy vybér: Chamtivy (greedy) vybér spo¢iva ve vybéru slova, které ziskalo nejvétsi
pravdépodobnost — argmax(P(E|F)).

Paprskové prohledavani: Z anglického beam search, paprskové prohledavani najde n
vystupt s nejvétsi pravdépodobnosti P(E|F'), které drzi jako n moznych vysledki
neboli hypotéz. V kazdém kroku ¢ se kazda hypotéza rozsiti o dalsi slovo a ze vSech
aktudlnich hypotéz se zase vybere n nejslibnéjsich. Az jsou vSechny hypotézy ukonceny
koncovym symbolem <eos>, vybere se z nich ta s nejvétsi pravdépodobnosti, jako
vysledek.

vystup

It's raining outside </s>

softmax
enkodér . i ekodé
»myslenkovy"
vektor
nulovy | T/H o
pocatedni stav —_—
LSTM

| | | | | | word embeddings

Venku  prsi <s> It's  raining outside

vstup enkodéru vstup dekodéru

Obrazek 2.10: Architektura enkodér-dekodér. Enkodér obdrzi vétu na vstupu a vytvori inici-
alizacni stav pro dekodér (,,myslenkovy vektor“). Timto vektorem je inicializovan pocétecéni
stav dekodéru. Ten v dobé trénovani dostava na vstupu spravné prelozenou vétu (teacher
forcing) a v dobé generovani na vstup dostéva slova, kterd sim vygeneroval. Koneény vystup
se ziskd pomoci vrstvy softmax.

16



It's raining outside
<S>—>
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—>»</s>

Y

>

Obrézek 2.11: Ukazka prace dekodéru v dobé predikce prekladu (inference). Na vstup jako
prvni prichazi startovaci symbol <s>. Nasledné v kazdém dalsim kroku na vstup dekodéru
dostane svij vlastni vystup z kroku minulého. Takto generuje tak dlouho, dokud nenarazi
na koncovy symbol </s>.

2.4.2 Metody optimalizace

V této sekci jsou popsany zpusoby jakymi lze zlepSit vykon seq2seq modelu.

Pievraceni vstupu: Clanek [28] udava, Ze vyraznym zptisobem pomiize, kdy? se slova ve
vstupni sekvenci prevrati a do enkodéru se véta predava pozpatku. Pravdépodobné
je to diky tomu, ze zévislosti, které by bézné byly vzdalené — typicky posledni slovo
ve vstupni vété a jeho prelozena varianta v prelozené vété — jsou si takhle bliz. Diky
tomu se miize model snaz a rychleji udit.

Obousmeérny enkodér: Zatimco prevriceni vstupu pomiize jen pokud jsou slova ve vétach
preklddanych jazyku na podobnych mistech (coz neni pravda napfi¢ vSemi jazyky),
tato varianta je spolehlivéjsi. Misto jednoho enkodéru se pouziji dva a kazdy z nich
projde vétu jednim smérem. Jejich vysledky se pak spoji do jednoho skrytého stavu
h, kterym se jiz bézné inicializuje dekodér.

Hloubka siti: Enkodér i dekodér jsou RNN a mohou obsahovat vice skrytych vrstev (at
jiz zdkladni varianty, LSTM nebo GRU). Clanek [2] udéva, ze vice vrstev miize do
urcité hloubky pomoci. V préci jich védci pouzili 8 jak pro enkodér tak dekodér. Pti
pouziti vétsiho mnozstvi jiz ma model problém se tispésné ucit.

Rezidudlni propojeni: V praci [2] doporucuji pfi pouziti vice vrstev LSTM pouzit tak-
zvané rezidudlni propojeni nebo zapojeni mezi vrstvami. Podle jejich experimenta pti
pouziti vétstho poétu vrstev a bézném zapojeni zaéne byt uceni pomalé a slozité. Re-
Senim je pouziti rezidudlniho propojeni vrstev. Bézné by do vrstvy LST My vstupoval
vstup zg a do vrstvy LST M, vstup z1, ktery je vystupem vrstvy LST M. Pti rezidu-
alnim propojeni vstupuje do kazdé nasledujici vrstvy vystup z vrstvy minulé secteny
dohromady se vstupem minulé vrstvy. Tedy do LST M vchazi z1 +xo (obrazek 2.12).

Dropout: Pii trénovani neuronovych siti mize dojit k pretrénovani — sit se nauc¢i podavat
spravné vysledky pro trénovaci data, ale bude mit malou nebo zadnou schopnost
generalizce, tedy nebude fungovat nad jinymi nez trénovacimi daty. Dropout ([27]),
je regulac¢ni metoda pouzivand k predejiti pretrénovani. Metoda spoc¢iva v nadhodném
zahazovani vysledki nékterych neuront v dobé trénovani, ¢imz se snazi sit udélat vice
robustni, protoze se sit nemuze spoléhat na vystupy konkrétnich neuront.
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Obréazek 2.12: Rozdil mezi normalnim a rezidualnim propojeni pro zlepseni uceni vice vrs-
tvych LSTM. Levy obrazek znazornuje bézné zapojeni, zatimco na pravém je ukdzka rezi-
duélniho propojeni. Do kazdé (kromé prvni) vrstvy LST M; vstupuje soucet vystupu vrstvy
minulé z; seCteny se vstupem minulé vrstvy x;_1.

o o

2.4.3 Preklad mezi vice jazyky s jednim modelem

Doposud udavané informace se tykaly prekladu z jednoho jazyka do druhého, tedy existuji
pary vét mezi dvémi jazyky, enkodér se natrénuje na vétach ve zdrojovém jazyce a dekodér
se naudi prekladat pomoci vét v cilovém jazyce.

Google ve své praci [13] ukazuje, Ze se stejnym enkodér-dekodér modelem lze bez jeho
uprav prekladat mezi nékolika jazyky. Jedinym rozdilem je pridani specidlniho tokenu pred
zdrojové véty. Tento token udava do jakého jazyka se mé dand véta prekladat (zndzornéno
na obrazku 2.13). V préci se pouziva slovnik wordpieces (2.2.4) natrénovany a sdileny pres
vSechny pouzité jazyky.
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Ahoj svéte. Hello world.
Venku prsi. It’s raining outside.
<~
Farmar ji steak. Farmer eats steak.

(a) Piiklad part vét mezi dvémi jazyky.

<en> Ahoj svéte. Hello world.
<cs> Hello world. Ahoj svéte.

. & :
<fr> Hola Mundo. Bonjour monde

(b) Piiklad part vét se specidlnim tokenem, ktery odlisuje do jakého jazyka ma byt véta prelozena.
Model muze prekladat z vicero do vicero jazykiu.

Obréazek 2.13: Obrazek ukazuje rozdil mezi pary vét pouzitymi pii bézném prekladu mezi
dvémi jazyky (2.13a) a pfi pouziti stejného modelu pro preklad mezi vice jazyky (2.13b).
Je potteba pridat pocatecni token, ktery pro enkodér oznacuje jazyk, do kterého se véta
mé prelozit.

Model miize prekladat v rtiznych kombinacich, sefazeno od nejjednodussi po nejslozi-
téjsi:
N:1 z vice jazykt do jednoho
1:NN z jednoho jazyka do vicero
M:N z vice jazyka do vicero jazyku

Zajimavym zjisténim je, ze model je schopny naucit se generovat preklady mezi kombi-
nacemi jazyki, pro které nebyl explicitné natrénovan, takzvané zero-shot preklady. Pokud se
model tranzitivné natrénuje napiiklad na preklad jazykovych kombinaci Cestina=Angli¢tina
a Angli¢tina=Francouzstina, je nasledné schopny generovat relativné rozumné preklady
mezi parem Cestina=Francouzstina.

2.5 Automatické hodnoceni vlastnosti strojovych preklado-
vych systémi

Tato sekce popisuje rizné metody automatického hodnoceni prekladi vytvorenych strojo-

vym prekladovym systémem. VSechny funguji na zakladé porovnani prekladd vyrobenych

testovanym systémem s referenénim prekladem daného textu.

Je také mozné hodnotit preklad rucné, za pomoci lidi, ale pro tuto praci je takovéto
hodnoceni prilis slozité a neni tedy vhodné.

2.5.1 BLEU

BLEU [23] neboli bilingual evaluation understudy, je jednim z nejpopuldrnéjsich zptusobu
hodnoceni kvality systému mezi vyzkumniky. Snazi se hodnotit takovym zpisobem, aby
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¢im je vétsi skore, tim se preklad vic blizi k nécemu co by prelozil profesionalni lidsky
prekladatel.

BLEU pracuje s piesnosti n-gramii. Skére je pocitano pro jednotlivé véty, které porov-
nava s jednim nebo vice referenénimi preklady. Skére se pak zprumeéruje pres cely dataset.
Algoritmus porovnavé shody v n-gramech a vysledkem je skére 0-1 respektive 0-100%.

2.5.2 NIST

NIST [7] je metoda zalozena na metodé BLEU, vyvinutd Narodnim institutem standardu
a technologie. Zatimco BLEU jednoduse pracuje s pfesnosti n-grami a nedava jim rtznou
védhu, NIST vahu upravuje podle vyskytu daného n-gramu. Cim vzacnéjsi n-gram je, tim
vétsi vahu v hodnoceni dostane.

2.5.3 METEOR

METEOR [10] je metoda zalozend na harmonickém pruméru presnosti unigramu. Na rozdil
od BLEU metody, ktera se aplikuje na urovni celého datasetu, METEOR podava dobrou
korelaci s lidskym hodnocenim i na trovni vét.

2.5.4 LEPOR

LEPOR [11] je nejnovéjsi z hodnoticich metod a je kombinaci metod pfedchozich. Ostatni
metriky maji tendenci dobie fungovat jen pro nékteré jazykové pary, LEPOR poskytuje
skalu nastavitelnych parametrii, kterymi se ma jazykovy bias omezit.
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Kapitola 3

Implementace

Tato kapitola popisuje vsechny autorem vytvorené a pouzité c¢asti. Sekce 3.1 je o vybéru
a predzpracovani datasetti. Nasledujici sekce 3.2 se zabyva vytvorenim referenc¢niho sys-
tému, viuci kterému se porovnavaji vysledky v kapitole 4. Posledni sekce této kapitoly (3.3)
popisuje vytvoreny prekladovy systém.

3.1 Datasety

Jako dataset (nebo korpus) se v této praci povazuji dva soubory. Na kazdém radku souboru
je jedna véta a ta svym vyznamem odpovidd vété na stejném radku v druhém souboru.
Dataset nese néjaky nazev (ndzev souboru stejny pro oba jazykové soubory) a jako koncovku
pouziva dvoupismennou zkratku jazyka. Pro lepsi predstavu je ptilozen obrazek 3.1.

exampleDataset.cs exampleDataset.en
Ahoj svéte. Hello world.

Venku prsi. «— | It’s raining outside.

Farmar ji steak. Farmer eats steak.

Obrazek 3.1: Ukdzka datasetu. Dataset se jmenuje ,,exampleDataset* a je rozdélen na cesky
seznam vét (koncovka ,cs“) a anglicky seznam vét (koncovka ,en“). Na kazdém radku
seznamu veét jednoho jazyka je jedna véta odpovidajici si s vétou na stejném radku v jazyce
druhém.

3.1.1 Predzpracovani

Pred pouzitim na trénovani a vyhodnocovani preklddaciho systému je potreba datasety
vhodnym zptsobem predptipravit. Tato sekce popisuje aplikované metody. VSechny pouzité
skripty jsou dostupné na githubu programu Moses'. Cilem je snizit velikost vyslednych
slovniku a zbavit se nevhodnych vét.

Tokenizace: Véty se rozdéli na jednotlivé tokeny oddélené mezerou. V pripadé béznych
slov to znamena, zZe se nic nezméni. Oddéli se vSak napiiklad interpunkce. K tokenizaci

"https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
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se pouziva skript z nastroje Moses tokenizer.perl. Kazdy jeden token je ve vysledku
jedno slovo ze slovniku a musi tak pro néj existovat jeho embedding nebo se prevede
na <unk> symbol. Ukéazka tokenizace je na obrazku 3.2.

Myslim, ze_venku, prsi! | = | Myslim,, ze venku, prsi !

Obréazek 3.2: Ukazka tokenizace. Véty se rozdéli po jednotlivych tokenech a kazdy z nich
je oddélen mezerou. Pro lepsi znazornéni je v ukdzce jako mezera pouzit znak ,, “

Truecasing: Velka pismena na zacatku vét se prevedou na malé pismena nebo se zachovaji,
podle toho v jaké formé se slovo nejcastéji vyskytuje v celém datasetu. Velka pismena
tak zustanou jen tam kde je to béznd podoba slova (naptiklad u jmen). Diky tomu
se snizi pocet ruznych slov ve slovniku. Pro truecasing se pouzivaji skripty z nastroje
Moses train-truecaser.perl a truecase.perl.

Vycdisténi: Zahodi se prazdné ¢i Spatné zarovnané radky. Déle se zkrati véty na maximalni
délku 15 tokenii. Prilis dlouhé sekvence by znamenaly znacnou zatéz na paméf a
rychlost trénovani prekladového systému. Pro vycisténi je pouzit skript z nastroje
Moses clean-corpus-n.perl.

Rozdéleni slov na mensi jednotky: Jak je popsano v sekci 2.2.4, mize byt pro tréno-
vani vyhodné nepouzivat jako nejmensi jednotku slova, ale jejich ¢asti. Pro aplikovani
BPE je pouzita knihovna subword-nmt”. Podle doporuceni se BPE vytvaii dohromady
nad datasety zdrojového i cilového jazyka. Zvoleny pocet merge operaci je 15000.

3.2 Referencni systém v Moses

Moses [15] je néstroj na vytvareni statistickych strojovych prekladovych systémut. Vznikly
model bude slouzit jako referencni, vii¢i kterému se porovnaji vysledky implementovaného
prekladového systému (sekce 3.3). Kromé toho se také pouzivaji nékteré skripty z tohoto
nastroje pro pripravu dataseti (sekce 3.1.1) a ziskdni skére BLEU. Konkrétni postup jeho
piipravy je dostupny na strankidch Moses®, byla pouZita vychozi nastaveni a verze 4.0.

3.3 Prekladovy systém

Pro implementaci piekladového systému byl zvolen jazyk Python® v jeho verzi 3.6. Na vybér
bylo z nékolika vhodnych knihoven/frameworkd pro praci se strojovym ucenim:

e Tensorflow — je open source knihovna, kterd ptvodné vznikla v ramci vyzkumného
tymu Google Brain uvnitt spolecnosti Google. Tensorflow pouziva pro vypocty graf,
kde jednotlivé uzly reprezentuji operace a hrany reprezentuji datové struktury (ten-
zory). Tensorflow se stala velice popularni v oblasti vyvoje neuronovych siti.

Zhttps://github.com/rsennrich/subword-nmt
3statmt.org/moses/7n=Moses.Baseline
4python.org
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e Theano — knihovna pro efektivni praci s mnohorozmérnymi poli. Vyuziva pole z hojné
pouzivané pythonovské knihovny Numpy. Nedavno se knihovna dostala na verzi 1.0
a zaroven s tim se ukondil jeji vyvoj.

e CNTK — Cognitive Toolkit je open-source nastroj deep learning od firmy Microsoft.
Poskytuje API pro jazyky C#, C++ i Python. Pro vypocty také pouziva graf, kde listy
reprezentuji vstupni hodnoty nebo parametry a ostatni uzly reprezentuji maticové
operace.

e Keras — je knihovna pro Python poskytujici vysoko troviiové API pro deep learning.
Je vysoce modularni a ur¢end pro snadné prototypovani. Knihovna bézi nad backen-
dem, ktery pouziva pro vypocty. Backend miize byt jedna z predchozich knihoven —
Tensorflow, Theano nebo CNTK.

3.3.1 Balicek nmt

Prekladovy systém je naimplementovan formou balicku pro Python (knihovny), ktery je
zvefejnén na githubu’. Pro jeho implementaci byla zvolena knihovna Keras [5] pro sviij
jednoduchy a vice intuitivni pristup a také pro mnozstvi ndvodu, které pro tuto knihovnu
vznikaji. Jako backend pro Keras je pouzit framework Tensorflow [1].

Slovniky vychoziho a cilového jazyku se omezuji na zvolenou maximalni velikost a neznama
slova jsou nahrazeny symbolem <unk> (viz sekce 2.2.4). Knihovna umoziuje pouziti pred-
trénovanych word embeddings (2.2.3) ve formatu fastText. Jsou implementovany a pouzity
optimalizace popsané v sekci 2.4.2 — pouzivd se obousmérny enkodér, je mozné vytvorit
model s riznou hloubkou siti a pfi trénovani se pouziva dropout a teacher forcing (2.4.1).
Vrstvy enkodéru a dekodéru jsou tvoreny jednotkami LSTM (2.3.3) s pouzitim reziduél-
nich propojeni. Pro co nejpresnéjsi generovani predpovidanych vét je pouzito paprskové
prohledavani (2.4.1).

Pro potreby trénovani a prekladu jsou pomoci knihovny Keras vystavény tii modely,
které spolu sdileji vrstvy a jejich natrénované vahy — iplny model enkodér-dekodér pouzity
pii trénovani (obrazek 3.3) (do modelu vstupuji véty ve vychozim jazyce, véty v cilovém
jazyce pro pouziti teacher forcing), model enkodéru pouzity pii piekladu pro ziskani ini-
cializacnich hodnot pro dekodér (obrézek 3.4) a model dekodéru pouzity pii prekladu pro
generovani vét (obréazek 3.5).

Shttps://github.com/jojkos/neural-machine-translation
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encoder_input: InputLayer

input_embeddings: Embedding

bidirectional encoder layer(Istm_1): Bidirectiona(LSTM) decoder iput: InputLayer
average 1: Average average 2: Average target_embeddings: Embedding

\ /

decoder layer 1: LSTM

output_layer: Dense

Obrazek 3.3: Vrstvy a jejich propojeni v enkodér-dekodér modelu pouzitém pti trénovani
za pouziti jedné vrstvy LSTM pro enkodér a jedné vrstvy LSTM pro dekodér. Do enco-
der__input prichazeji sekvence ve vychozim jazyce. V input _embeddings se prevedou do
podoby embeddings vektoru. Nasleduje obousmérna vrstva enkodéru. Do decoder input
prichézi sekvence zacinajici startovacim tokenem <s> nésledovana korektnim prekladem
v cilovém jazyce, protoze se pouziva teacher forcing. Do decoder input prichazeji sekvence
v cilovém jazyce. V target__embeddings se prevedou do podoby embeddings vektoru. Néasle-
duje vrstva dekodéru, ktery je inicializovany vyslednym stavem enkodéru. Zprimérovanym,
protoze enkodér je obousmeérny, takze ma dvojnasobné veliky vnitini stav. Posledni vrstva
output__layer s aktivacni funkci softmaz vraci pravdépodobnosti pro vSechna slova z cilového
slovniku.
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encoder_input: InputLayer

input_embeddings: Embedding

bidirectional encoder layer(Istm_1): Bidirectional(LSTM)

encoder_layer 2: LSTM

/

encoder layer 3: LSTM

N\

add_1: Add

encoder layer 4: LSTM

Obréazek 3.4: Vrstvy a jejich propojeni v modelu enkodéru pouzitém pri generovani prekladt
pri pouziti tii vrstev LSTM. Prvni vrstva je obousmérna, dalsi vrstvy jsou jiz jen dopredné.
Protoze velikost embeddings se nemusi shodovat s poc¢tem pouzitych jednotek v LSTM a
prvni vrstva je obousmérnd, rezidudlni propojeni se pouziva az od treti vrstvy a dél.

25



decoder_input: InputLayer

decoder_state_h_input: InputLayer

target_embeddings: Embedding

decoder_state_c_input: InputLayer

\

Obréazek 3.5: Vrstvy a jejich propojeni v modelu dekodéru pouzitém pii generovani pre-
klad pti pouziti 3 vrstev LSTM. Kazdé vrstva dekodéru je inicializovana koncovym stavem
enkodéru. Protoze velikost embeddings se nemusi shodovat s poétem pouzitych jednotek

decoder layer 1: LSTM

/

decoder layer 2: LSTM

\

add 3: Add

decoder layer 3: LSTM

output_layer: Dense

/

v LSTM, rezidudlni propojeni se pouziva az od druhé vrstvy a dal.

Strucny popis obsahu nmt

tfida Translator: Je hlavni tfidou. Pfijiméa veskera nastaveni tykajici se modelu, trénovaci
a testovaci dataset, vytvari model a provadi trénink, pieklad a jeho vyhodnoceni.

Prehled hlavnich metod:

e metoda fit zahajuje trénovani

e metoda translate_test_data prelozi testovaci dataset s pomoci natrénovaného

modelu

e metoda get_bleu_for_test_data_translation vyhodnotiskére BLEU pro vznikly

preklad

VsSechny parametry ttidy Translator jsou popsany v ptiloze B.

trida Dataset: Drzi v sobé dataset v jeho tokenizované formé, tedy pole sekvenci jednotli-
vych vét. Resi jeho nacteni ze souboru a zpracovani do podoby vhodné pro trénovani.

tfida Vocabulary: Na zikladé vsech sekvenci v datasetu daného jazyka vezme a drzi

v sobé n nejcastéjsich slov, se kterymi pak model pracuje.
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tfida Candidate: Je pomocna tfida pouzita pti vypoctu paprskového prohledavani 2.4.1.
Drzi v sobé hodnotu jednoho z aktualné rozgerovanych kandidatnich prekladi.

tfida SpecialSymbols: Obsahuje vycet specidlnich symbold pouzitych pti trénovani.

e _ PAD pro zarovnavaci nulu
e _ (GO pro startovaci token

e _ FOS pro koncovy token

e _ UNK pro neznamy token

trida Utils: Obsahuje pomocné metody pro tpravu dat, vypocty a pro volani ptilozenych
skripti jako je SubwordNMT a vypocet BLEU skoére.

knhovna SubwordNMT: Soucasti repozitare je knihovna Subword NMT pouzita pro apli-
kovani BPE (3.1.1). Knihovna je pfilozena jako git submodule.

testy: Repozital nmt obsahuje sadu testi pokryvajicich jeho funkcionalitu, prevazné jed-
notlivych metod (unit testy) a celkového fungovéani trénovani a prekladu. Testy jsou
implementovany ve frameworku pytest.

3.3.2 Rozdéleni dat podle velikosti

Vsechny sekvence pfi trénovani v ramci jedné davky musi mit stejnou délku. Véty vsak maji
délku raznou. To byva reseno tak, ze se kazda véta zarovna pomoci nul nebo zarovnavaciho
tokenu na délku nejdelsi véty (obrazek 3.6). Na prvni pohled muze byt jasné, ze pokud
se vsechny véty v datasetu zarovnaji na velikost nejdelsi véty, zpusobi to zbytecné vétsi
vytizeni paméti a delsi trénovani modelu.

»,Venku dneska sviti slunce “ 1,2, 3,4, 5]
»,Ahoj svéte © [6, 7, 5,0, 0]

)

Obréazek 3.6: Priklad zarovnéni sekvenci na stejnou délku. V levé tabulce jsou ukdzany véty
po tokenizaci, prvni véta ma pét tokentl a druha tii. V druhé tabulce jsou pak véty prevedené
do matic, kde ¢islo vyjadfuje pozici daného slova ve slovniku respektive v embeddings a 0
se pouziva k zarovnani.

Tento problém je omezen pomoci rozdéleni vét v datasetech do skupin podle jejich veli-
kosti. Véty o podobné velikosti jsou shluknuty do jedné skupiny a tim se zamezi zbytecnému
narustu pozadavku na pamét. Davky se pak pii generovani (popsdno v sekci 3.3.3) berou
vzdy z jedné skupiny tak, aby vSechny sekevence v jedné davce byly stejné dlouhé.

3.3.3 Generovani davek

Protoze se data pri trénovani upravuji datasety do podoby velkych matic, neni mozné,
kvili pamétovym omezenim, vyrobit jednu matici pro vSechna data zaraz. Proto se davky
(batche) v prubéhu trénovani vytvari postupné, pomoci generatorové funkce. Ta pred kaz-
dou epochou (jedna epocha znamend, ze modelem prosla vSechna vstupni data), zamicha
vstupni data. Spravné michani vstupnich dat je dilezité pro dobrou konvergenci modelu.
Déle postupné generuje matice s jednotlivymi ddvkami. V pripadé, ze je pouzité déleni do
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skupin podle velikosti, probiha michani na trovni skupin a davek tak, aby se model nepre-
trénoval v jednu chvili na naptiklad kratké véty a v jiné ¢asti epochy zase na dlouhé. Je
pouzit random.seed (0) pro opakovatelnost experimentui.
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Kapitola 4

Experimenty a vysledky

V této sekci jsou prezentovany experimenty provadéné na vytvoreném a na referenénim
systému. Vsechny experimenty byly poustény na vypocetnim clusteru VUT FIT! na GPU.

V experimentech 4.3.1 byl systém natrénovan pro preklad z CeStiny (cs) do anglictiny
(en). Tyto experimenty byly provedeny za tcelem najiti nejlepsich hyperparametri pro
model a pro jeho otestovani.

V experimentu 4.3.2 byl systém s nejlepsimi parametry vyhodnocen na testovacim da-
tasetu.

V experimentu 4.3.3 byl systém natrénovan pro preklad mezi vice jazyky za pomoci
nejlepsich parametri zjisténych z predchozich experimenti.

Pro vsechny experimenty byly pouzity preducené word embeddings, jak pro vstupni tak
vystupni jazyk, poskytnuté firmou Facebook?.

Jako optimaliza¢ni metoda byl pouzit RMSprop ([25]) s koeficientem uceni 0.001. Kazdy
experiment bézel tak dlouho, dokud se po dobu péti epoch nezlepsil vysledek loss funkce po-
¢itané pro validac¢ni dataset. Z experimentu se uklddaji vahy modelu s nejlepsim vysledkem
loss funkce.

Pouzita velikost jedné trénovaci davky je 128. Je pouzito generovani davek (3.3.3) a
rozdéleni dat podle velikosti (3.3.2).

Hodnotici metrikou je standardni skére BLEU (2.5.1), protoze je to nejcastéji pouzivand
metrika a je pouzita i ve vSech citovanych pracich. Cim vétsi skére, tim lepsi vysledek. Pro
jeho vypocet byl pouzit skript multi-blue.pl dodavany s nastrojem Moses.

4.1 Pouzité datasety

Vsechny pouzité datasety pochézeji z kazdorocéné publikovaného preklddaciho tkolu kon-
ference o strojovém prekladu WMT (dfive workshop on statistical machine translation).
Konkrétné jsou pouzity datasety z WMT17? obsahujici textova data z riiznjch domén, jako
jsou titulky, knihy, noviny a internet.

Stazené datasety byly rozdéleny na nékolik mensich dataseti, které spolu nesdili pary
vét. Nésleduje jejich popis a prehled v tabulce 4.1.

"http://www.fit.vutbr.cz/CVT/cluster/
Zhttps://github.com/facebookresearch/fastText/blob/master/pretrained-vectors.md
3http://data.statmt.org/wmt17/translation-task/preprocessed/
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Cs — En trénovaci dataset: Obsahuje milion part vét. Je urceny pro trénovani v experi-
mentech, pomoci kterych se hledaji optimalni hyperparametry modelu a pro trénovani
referencniho systému.

Cs — En validac¢ni dataset: Obsahuje dva tisice pari vét. Je urceny pro testovani mo-
delu trénovaném s malym trénovacim datasetem za Ucelem hleddni optimdalnich hy-
perparametri modelu.

Cs — En testovaci dataset: Obsahuje dva tisice part vét. Je urceny pro findlni otes-
tovani modelu natrénovaného s nejlepsimi nalezenymi parametry. Pouziva se misto
valida¢niho modelu aby se vyzkouselo, ze vysledny model je skutec¢né schopny gene-
ralizace a nebyl jen zce prizptsoben pro dobré vysledky s valida¢nim datasetem.

En — De trénovaci dataset: Obsahuje milion para vét. Je urceny pro trénovani modelu
pro preklad nad vice jazyky.

En — De testovaci dataset: Obsahuje dva tisice paru vét. Je ur¢eny pro otestovani pre-
kladu nad vice jazyky.

Cs — De testovaci dataset: Obsahuje dva tisice part vét. Je urcéeny pro otestovani zero-
shot prekladu, tedy prekladu, pro ktery model nebyl explicitné natrénovan.

dataset pocet parta vet

Cs — En trénovaci 1 000 000
Cs — En validac¢ni 2 000
Cs — En testovaci 2 000
En — De trénovaci 1 000 000
En — De testovaci 2 000
Cs — De testovaci 2 000

Tabulka 4.1: Prehled pouzitych dataset a pro kazdy z nich, kolik obsahuje para vét.

V pripadé, ze byl dataset v experimentu predzpracovan pomoci subword-nmt pro roz-
déleni slov na mensi jednotky, byl vzdy prelozeny text pred vyhodnocenim BLEU skore
preveden zpatky na celd slova.

4.2 Referencni systém v Moses

Systém (popsany v 3.2) byl natrénovian za tcelem porovnéani jeho vysledku s vysledky
prezentovaného systému. Pro trénovani byl pouzit Cs — En trénovaci dataset a pro
vyhodnoceni Cs — En testovaci dataset. Vysledek je v tabulce 4.2.

model BLEU skére

referencéni z néstroje Moses 23.08

Tabulka 4.2: Vysledky modelu natrénovaného pomoci statistického nastroje Moses v4.0.

30



4.3 Experimenty

4.3.1 Hledani optimalnich hyperparametri

V této sekci je popsan pribéh a vysledky experimenti proviadénych za tcelem nalezeni
co nejlepsich hyperparametri modelu. VSechny experimenty jsou provedeny na prekladu
z Cestiny do angli¢tiny za pomoci C's — En trénovaciho datasetu a preklad je testovan
pomoci C's — En validacniho datasetu.

1. experiment — baseline — WordsEnl1-512Dec1-512Voc15000Beam1

Model a jeho parametry z tohoto experimentu bude povazovan za baseline vaci kterému
budou porovnéany vysledky modela z dalsich experimenti, aby se dalo urcit, k jak velkému
doslo vylepseni.

Parametry:

e pouzivaji se celd slova

e jedna vrstva LSTM v enkodéru o velikosti 512
e jedna vrstva LSTM v dekodéru o velikosti 512
e velikost slovniku je omezena na 15000

e paprskové prohledavani o velikosti 1

Trénovani bylo ukonceno po 9. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro va-
lidacni dataset je 2.855. Skére BLEU prekladu vygenerovaného pro valida¢ni dataset
je 7.26. Pro moznost porovnani s vyslednym nejlepsim modelem byl proveden preklad i
testovaciho datasetu a to se skére 7.36.

—e— trénovaci dataset
3.2 —m— validacni dataset [

loss

2.8

Obréazek 4.1: Pribéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

2. experiment — WordsEnl1-512Dec1-512Voc30000Beam1
Parametry:

e pouzivaji se celd slova
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e jedna vrstva LSTM v enkodéru o velikosti 512
e jedna vrstva LSTM v dekodéru o velikosti 512
e velikost slovniku je omezena na 30000

e paprskové prohledavani o velikosti 1

Trénovani bylo ukonceno po 11. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro
valida¢ni dataset je 2.965. Skére BLEU prekladu vygenerovaného pro valida¢ni dataset
je 7.79. To znamend, Ze zvétseni maximalni velikosti slovniku za cenu znac¢ného navyseni
velikosti modelu a ¢asu trénovani prineslo o néco lepsi vysledek.

—e—trénovaci dataset
3.4 —=— validaéni dataset ||
3.2 s
2
2
3 | |
2.8 - s

Obréazek 4.2: Prubéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

3. experiment — SubwordsEnl1-512Dec1-512Voc15000Beam1

Parametry:

e slova jsou rozdélena na mensi jednotky

jedna vrstva LSTM v enkodéru o velikosti 512

jedna vrstva LSTM v dekodéru o velikosti 512

velikost slovniku je omezena na 15000
e paprskové prohledavani o velikosti 1

Trénovani bylo ukonceno po 11. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro
valida¢ni dataset je 3.090. Skére BLEU prekladu vygenerovaného pro validacni dataset
je 8.37. Pri zachovani parametru z experimentu 4.3.1 a pouziti BPE je vysledné skére lepsi
a to bez zvétseni velikosti modelu a navyseni doby trénovani. VSechny dalsi experimenty
budou proto provadény s pouzitim BPE a subword units.
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—e—trénovaci dataset
3.5 —m— valida¢ni dataset |

loss

45678910
epocha

2.5

I S
0123

Obréazek 4.3: Prabéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochiach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

4. experiment — SubwordsEn1-1000Dec1-1000Voc15000Beam1-15

Parametry:

e slova jsou rozdélena na mensi jednotky

jedna vrstva LSTM v enkodéru o velikosti 1000

jedna vrstva LSTM v dekodéru o velikosti 1000

velikost slovniku je omezena na 15000
e paprskové prohledévani o velikosti 1, 5, 8, 10, 12, 15

Trénovani bylo ukonceno po 10. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro va-
lida¢ni dataset je 3.016. Kromé zvyseni velikosti jednotek LSTM byl také testovan vliv
pouzité velikosti paprskového prohleddvani pfi generovani prekladd. Vysledky jsou v ta-
bulce 4.3 a ukédzka zlepseni prekladl je v tabulce 4.4. Jak navySeni poctu jednotek, tak
velikost paprskového prohledavani prineslo lepsi vysledek a bude tak pouzivano v dalsich
experimentech.
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Obréazek 4.4: Prubéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochiach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

velikost paprskové prohledavani BLEU skére

1 8.75
) 9.34
8 9.4

10 9.41
12 9.43
15 9.47

Tabulka 4.3: Porovnani vysledka pro ruznou velikost paprskového prohleddvani. Nejlepsi
vysledek byl dosazen z velikosti 15.

puvodni véta v cestiné  Zadni panové uz nejsou.

preklad pti velikosti 1  no more gentlemen.

preklad pri velikosti 5  there are no more men.

preklad pfi velikosti 15  there are no gentlemen no more.

Tabulka 4.4: Ukazka zlepSeni prekladu pii pouziti riznych velikosti paprskového prohleda-
vani.

5. experiment — SubwordsEn1-1000Dec1-1000Voc15000Beam15Dropout0.1-0.3
Parametry:

e slova jsou rozdélena na mensi jednotky

e jedna vrstva LSTM v enkodéru o velikosti 1000

e jedna vrstva LSTM v dekodéru o velikosti 1000

e velikost slovniku je omezena na 15000
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e paprskové prohleddavani o velikosti 15
e dropout o velikosti 0.1, 0.2, 0.3

Pro dropout 0.1 bylo trénovani ukoncéeno po 10. epose. Pro hodnoty 0.2 a 0.3 po 13.
epose, protoze model se muze déle trénovat bez pretrénovani. Nejlepsi dosazeny vysledek
loss funkce pro validac¢ni dataset je 2.944. Vysledky jsou v tabulce 4.5. Nejlepsiho skore
bylo dosazeno pro dropout 0.1, takze tato hodnota bude pouzita v dalsich experimentech.

—e—dropout=0.1 341 —e—dropout=0.1 |
—a— dropout=0.2 —a— dropout=0.2
3.5 1 —e— dropout=0.3 || —e— dropout=0.3

loss

I I S
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

epocha epocha

Obréazek 4.5: Priubéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochach. Levy graf je pro
trénovaci dataset a pravy pro validacni dataset.

velikost dropout BLEU skére

0.1 10.02
0.2 9.39
0.3 9.62

Tabulka 4.5: Porovnani vysledkt pti pouziti rizné hodnoty dropout.

6. experiment — SubwordsEn2-1000Dec1-1000Voc15000Beam15Dropout0.1
Parametry:

e slova jsou rozdélena na mensi jednotky

dvé vrstvy LSTM v enkodéru o velikosti 1000

jedna vrstva LSTM v dekodéru o velikosti 1000

velikost slovniku je omezena na 15000

e paprskové prohledavani o velikosti 15

dropout 0.1

35



Trénovani bylo ukonceno po 13. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro
valida¢ni dataset je 2.930. Skére BLEU piekladu vygenerovaného pro valida¢ni dataset
je 9.99.

—e—trénovaci dataset
3.5 —m— valida¢ni dataset ||

loss

25k

2,

e e s 1
01234567 8910111

epocha

Obréazek 4.6: Pribéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

7. experiment — SubwordsEn1-1000Dec2-1000Voc15000Beam15Dropout0.1

Parametry:

e slova jsou rozdélena na mensi jednotky

jedna vrstva LSTM v enkodéru o velikosti 1000

dvé vrstvy LSTM v dekodéru o velikosti 1000

velikost slovniku je omezena na 15000
e paprskové prohledavani o velikosti 15
e dropout 0.1

Trénovani bylo ukonceno po 12. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro
validacni dataset je 2.835. Skére BLEU piekladu vygenerovaného pro valida¢ni dataset
je 10.14.
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Obréazek 4.7: Prubéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

8. experiment — SubwordsEn2-1000Dec2-1000Voc15000Beam15Dropout0.1
Parametry:

e slova jsou rozdélena na mensi jednotky

dvé vrstvy LSTM v enkodéru o velikosti 1000

dvé vrstvy LSTM v dekodéru o velikosti 1000

velikost slovniku je omezena na 15000

e paprskové prohleddavani o velikosti 15

dropout 0.1

Trénovani bylo ukonceno po 13. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro
valida¢ni dataset je 2.817. Skére BLEU piekladu vygenerovaného pro valida¢ni dataset
je 10.42.

—e—trénovaci dataset
3.5 —=— validaéni dataset [

loss
w
I

2.5

I N N B |
01234567 89101112

epocha

Obréazek 4.8: Pribéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochiach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.
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9. experiment — SubwordsEn4-1000Dec4-1000Voc15000Beam15Dropout0.1

Parametry:
e slova jsou rozdélena na mensi jednotky
e Ctyfi vrstvy LSTM v enkodéru o velikosti 1000
e Ctyri vrstvy LSTM v dekodéru o velikosti 1000
e velikost slovniku je omezena na 15000
e paprskové prohledavani o velikosti 15
e dropout 0.1

Trénovani bylo ukonceno po 12. epose. Nejlepsi dosazeny vysledek loss funkce pro
valida¢ni dataset je 2.818. Skére BLEU prekladu vygenerovaného pro validacni dataset
je 9.78, takze nejlepsim modelem ziistava model z experimentu 4.3.1.

‘ ‘ ‘ T T T T T T T T T
—e—trénovaci dataset
—=— valida¢ni dataset
3.5
2
2 30 |
2.5 s
| | | | | |

| I S N |
0123456 7891011
epocha

Obréazek 4.9: Prabéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochach pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

Shrnuti

V tabulce 4.6 je shrnuti vysledki vSech experimentii provedenych za tcelem nalezeni nej-
lepsich hyperparametr.
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model BLEU skoére

Baseline — WordsEn1-512Dec1-512Voc15000Beam1 7.36
WordsEn1-512Dec1-512Voc30000Beam1 7.79
SubwordsEn1-512Dec1-512Voc15000Beam1 8.37
SubwordsEn1-1000Dec1-1000Voc15000Beam15 9.47

SubwordsEn1-1000Dec1-1000Voc15000Beam15Dropout0.1  10.02
SubwordsEn2-1000Dec1-1000Voc15000Beam15Dropout0.1  9.99
SubwordsEn1-1000Dec2-1000Voc15000Beam15Dropout0.1  10.14
SubwordsEn2-1000Dec2-1000Voc15000Beam15Dropout0.1  10.42
SubwordsEn4-1000Dec4-1000Voc15000Beam15Dropout0.1  9.78

Tabulka 4.6: Vysledky vSech experimentu provadénych na Cs — En datasetu za ucelem
nalezeni nejlepsich hyperparametri.

4.3.2 Otestovani nejlepsiho modelu

Modelem s nejlepsimi dosazenymi vysledky je model s parametry z experimentu 4.3.1.
Vysledky jeho prekladu pro testovaci dataset jsou v tabulce 4.7.

model BLEU skére
SubwordsEn2-1000Dec2-1000Voc15000Beam15Dropout0.1  9.87

Tabulka 4.7: Vysledné skore BLEU nad C's — En testovacim datasetem. Preklad byl pro-
veden s modelem, ktery dosahl nejlepsich vysledka pro valida¢ni dataset.

4.3.3 Preklad mezi vice jazyky

V této sekci je popsan experiment, kdy se jeden model trénuje na preklad vicero jazykovych
para. Trénovaci dataset vznikl spojenim a promichanim trénovaciho Cs — En datasetu a
trénovaciho En — De datasetu. Pred véty ve vychozim jazyce se pridal token jazyku do
kterého se prekladaji, tak jak je uvedeno v sekci 2.4.3. Model natrénovany na téchto datech
by tedy mél umét prekladat z éestiny do angli¢tiny, z angli¢tiny do némdéiny a mozna trochu
z Cestiny do némciny.

Pouzité parametry jsou stejné jako v experimentu 4.3.1, tedy parametry se kterymi
model dosdhl nejlepsich vysledkti. Trénovani bylo ukoncéeno po 7. epose. Nejlepsi dosazeny
vysledek loss funkce pro valida¢ni dataset je 3.447. Skére BLEU pro vSechny testované
jazykové pary jsou v tabulce 4.8.

39



3.8 ]

—e— trénovaci dataset
—m— validaéni dataset

3.6 - .

loss
o
S

I

|

3.2 a

epocha

Obrazek 4.10: Prubéh vyvoje hodnot loss funkce po jednotlivych epochéich pro trénovaci a
valida¢ni dataset.

jazykovy par skdére BLEU

Cs— En 7.10
En — De 7.39
Cs — De 0.14

Tabulka 4.8: Vysledné skére BLEU pro testovaci datasety ruznych jazykovych para. Preklad
byl proveden jednim modelem natrénovanym na parech C's — En a En — De. Vysledky
ukazuji, ze model je schopny prekladat pro oba natrénované pary, ale za cenu horsiho
vysledku pro Cs — En, nez kdyz byl natrénovan jen pro tento jeden par. Zero-shot pieklad
paru C's — De nevykazuje uspéch.

4.3.4 Vysledky

Vsechny dosazené vysledky jsou shrnuty v tabulce 4.9. Ukazky prekladi pro Cs — En
par jsou v tabulce 4.10. Doposud se nepodarilo objasnit pro¢ vytvoreny model nedosahuje
lepsich vysledkt, a bylo by vhodné to dale v budoucnu zkoumat.
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model jazykovy par skére BLEU

referencni z nastroje Moses Cs — En 23.08
baseline model Cs — En 7.36
nejuspésnéjsi vytvoreny model Cs — En 9.87
vice jazykovy model Cs — En 7.10
vice jazykovy model En — De 7.39
vice jazykovy model Cs — De 0.14

Tabulka 4.9: Dosazené skére BLEU pro rizné modely a jazykové pary. Zadny z vytvorenych
modelt pro par Cs — En nedosdhl vysledki referencniho modelu vytvoreného v néastroji
se projevuje i na ukazkach prekladu 4.10. Model natrénovany pro preklad mezi vice jazyky
mé skére horsi jak baseline model pro preklad C's — En, ale za to dosahuje podobného
vysledku i pro preklad C's — De.
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originalni text

originalni preklad

1. budoucnost se jevila ¢erné.

2. nékdo mu musi dat lekci.

uvedeny v tabulce 4 a na obrazku 3.

4. uvidime, jak se ta schtize bude odvijet.
5. Evropska unie je druhym nejvétsim
obchodnim partnerem ASEAN.

6. 13. prosinec

1. the future was grey.

2. somebody’s got to teach him a lesson.
3. the key results of the trial are listed
in Table 4 and Figure 3.

4. see how the meeting goes.

5. the European Union is ASEAN’s se-
cond largest trading partner.

6. December 13

preklad referencniho systému Moses

1. the jevila black.

2. someone must give him a lesson.

3. the study results are provided in Table
4 and the picture 3.

4. we’ll see how the meeting is odvijet.
5. the European Union’s second largest
partner ASEAN.

6. 13 December

preklad nejlepsiho modelu

1. the future was red.

2. someone needs to give him a lesson.
3. the most important results of the two
and two are available in the level of the
3.

4. let’s see how the meeting goes.

5. the FEuropean Agreement is the
most attractive partner of the European
Union.

6. 13.

preklad baseline modelu

1. the future future became UNK.

2. somebody must teach him a lesson.
3. the following involved interested in
the results of the information and the
~ UNK are available in the.

4. see how the _ UNK will be happening.
5. the European Union is the European
Union UNK.

6. 13 _UNK

preklad vice jazykového modelu

. the whole body was ty.

. someone’s got to take care of him.

. the same

. we’ll see how it’s going to be done.

. the the EU’s the right of the ASEE.
13.(1)

O O W N~

Tabulka 4.10: Ukazky prekladu vét z testovaciho datasetu. V prvni tabulce jsou originalni
véty v Ceském jazyce, v druhé tabulce jsou origindlni anglické preklady. Ve tieti tabulce
je preklad, ktery vytvoril referen¢ni systém vytvoreny v nastroji Moses, ve ¢tvrté preklady
baseline modelu, v paté tabulce jsou preklady vytvorené nejlepsim dosazenym modelem a
v posledni tabulce jsou preklady modelu trénovaného nad vice jazyky. Je vidét ze preklad
z Moses si pomahd prendsenim neznamych slov do prelozené véty, coz v pripadé naptiklad
jmen muze pomoci, ale v jinych piipadech jako je prvni véta muze byt ke skodé. I pres
nevelkou zménu v BLEU skére je vidét znacné zlepseni mezi vétami prelozenymi baseline
modelem a modelem s nejlepsim skore.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této préace bylo prozkoumat a vytvorit systém pro strojovy preklad s pouzitim neu-
ronovych siti. Systém byl vytvoren s pomoci architektury enkodér-dekodér, kterd pouziva
jednotek LSTM pro preklad celych vét mezi dvémi jazyky. Vysledkem je balicek pro Py-
thon nmt, ktery je publikovan na serveru github na adrese github.com/jojkos/neural-
machine-translation pro vefejné pouziti.

Pro trénink a otestovani modelu vytvoreného vytvorenym systémem byla zvolena data
z konference WMT. Byla provedena rada experimentii pro ziskani hyperparametri, se kte-
rymi model dosahuje nejlepsich vysledki. Experimenty byly provadény nad jazykovym péa-
rem C's — En pro ktery mél trénovaci dataset 1 milion part vét. Vysledky jsou hodnoceny
pomoci standardni metriky BLEU kde vyssi skére znamena lepsi vysledek. Model s nej-
lepsim vykonem dosahl pii prekladu C's — En skére 9.87. Pro porovnani byl na stejnych
trénovacich datech natrénovan systém vytvoreny nastrojem Moses, ktery pro stejna testo-
vaci data dosahl skére 23.08, tedy lepsiho vysledku.

Dale byl proveden experiment, ve kterém byl model natrénovan pro preklad mezi vice
jazykovymi pary, konkrétné Cs — En a En — De. Pro kazdy jazykovy par obsahoval
trénovaci dataset 1 milion parti vét. Tento model dosahl vysledki 7.10 pro prvni jazykovy
par a 7.39 pro druhy. Za cenu mirného zhorseni prekladu pro Cs — En je jeden model
schopny prekladat mezi vice jazyky. Zero-shot preklad pro par C's — De byl netspésny.
Pro testovaci dataset bylo skére 0.14.

Aktudlné dosazené vysledky sice ukazuji, ze systém funguje, ale nejsou dostacujici a
nedosahuji vysledkt aktualniho state-of-the-art ani systému Moses, se kterymi jsou porov-
navany. Bylo by tedy vhodné zjistit, ¢im je to zplisobené a systém vylepsit.

Po dosazeni lepsich vysledkt pro preklad mezi jednim jazykem by se mohli provést dalsi
experimenty s preklady mezi vice jazyky a hlavné zero-shot prekladem a to s pouzitim
vétsich datasetti. Dale by v budoucnu bylo vhodnym rozsifenim pridat modul attention,
ktery umoznuje modelu lépe se vyporadat s dlouhymi vétami a zavislosti mezi jednotlivymi
slovy.

Prace byla prezentovana v ramci konference ExcelQFIT 2018.
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Priloha A
Obsah prilozeného média

e text prace ve formatu PDF a zdrojové soubory pro prostiedi KTEX
e video ukazka vysledku prace

e ilustrativni plakat reprezentujici vysledky préace

e zdrojové soubory balicku nmt

slozka tests obsahuje testy spustitelné pomoci pytest

slozka docs/__build obsahuje dokumentaci bali¢ku vygenerovanou pomoci sphinz
o skript main.py, ktery byl pouzit pfi experimentech pro volani metod balicku nmt

e slozku s experimenty, kterd obsahuje jejich prubéh, vysledny model ve formatu h5 a
preklady
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Priloha B

Parametry tridy Translator

clear Jestli pred zac¢atkem trénovani maji byt smazané staré logy a ulozeny model
dropout Velikost dropout
log_ folder Cesta ke slozce, do které se maji ukladat zaznamy

max__source__embedding_ num Maximalni pocet radki nactenych ze zdrojovych em-
beddings

max_ target__embedding num Maximalni pocet radka nactenych z cilovych embed-
dings

max__source__vocab_ size Maximalni velikost zdrojového slovniku
max__target__ vocab__size Maximalni velikost cilového slovniku
model__file Pojmenovani souboru s modelem

model__folder Pojmenovani slozky do které se ulozi model
num__decoder__layers Pocet vrstev v dekodéru
num__encoder__layers Pocet vrstev v enkodéru

num__test__samples Kolik se mé pouzit radku z testovaciho datasetu
num__training_samples Kolik se ma pouzit radkt z trénovaciho datasetu
num__units Pocet jednotek LSTM pro vrstvy enkodéru a dekodéru
source__embedding_ dim Rozmér zdrojovych embeddings
source__embedding_ path Cesta k souboru se zdrojovymi embeddings
source__lang Zdrojovy jazyk (koncovka datasetu)
target__embedding_ dim Rozmér cilovych embeddings
source__target_ path Cesta k souboru s cilovymi embeddings

target__lang Cilovy jazyk (koncovka datasetu)
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test__dataset Cesta k testovacimu datasetu
tokenize Jestli se mé provést pred tréninkem tokenizace datasetl

training dataset Cesta k trénovacimu datasetu
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