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ABSTRAKT

KLESTINEC, Matas: Vytvorenie a natrénovanie strojového prekladu do
sloven¢iny pomocou neurdénovych sieti. Diplomova praca. Univerzita Konstantina
Filozofa v Nitre. Fakulta prirodnych vied a informatiky. Skolitel: prof. RNDr. Dasa
Munkova, PhD. Stupen odbornej kvalifikacie: Magister odboru Aplikovana informatika.
Nitra: FPVal, 2024. 82 s.

V tejto praci sa zaoberame strojovym prekladom, konkrétne jeho postupom od
ziskania textov az po vyhodnotenie modelu strojového prekladu. NaSe modely
strojového prekladu boli trénované zo vstupného jazyka anglického do cielového jazyka
slovenského. Skumali sme vplyv niektorych faktorov na model strojového prekladu ako
velkost’ testovacej a validacnej mnoziny, velkost’ slovnej zasoby, vplyv pouZitych
algoritmov tokenizacie, kvality textov a vel’kosti dvojjazyénych textov. Po natrénovani
strojového prekladu sme aj skumali, aky vplyv maja parametre prekladu na vysledny
text. Vyhodnocovali sme pomocou automatickych metrik BLEU, METEOR a COMET
a na zaklade manuélnej kontroly viet. Zistili sme, Ze parametre, ktoré sme skimali mali

vplyv na model strojového prekladu a pripadne idealne nastavenia pre naSe modely.

KTuacové slova: Strojovy preklad. Korpus. Neurdnova siet’.



ABSTRACT

KLESTINEC, Matis: Creating and training of machine translation into Slovak
using neural networks. Master Thesis. Constantine the Philosopher University in Nitra.
Faculty of Natural Sciences and Informatics. Supervisor: prof. RNDr. Dasa Munkova,
PhD. Degree of Qualification: Master of Applied Informatics. Nitra: FNSal, 2024. 82 p.

In this paper, we focus on machine translation, specifically its process from
obtaining texts to evaluating the machine translation model. Our machine translation
models were trained from source language English to target language Slovak. We
explored the influence of various factors on the machine translation model, such as the
size of the test and validation sets, vocabulary size, the impact of tokenization
algorithms used, text quality and size of bilingual texts. After training the machine
translation model, we also examined the effects of translation parameters on the result
text. Evaluation was done using automatic metrics such as BLEU, METEOR, and
COMET, as well as manual inspection of sentences. We found that the parameters we
investigated had an impact on the machine translation model and optimal settings for

our models.

Keywords: Machine translation. Corpus. Neural network.
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UvVOD

Jazyk je systém komunikdcie, ktory sprevadza l'udstvo po znacnu cCast’ jeho
existencie. Po tisicky rokov jazyky vznikali a vyvijali sa v dosledku potreby vyjadrit’
nové predmety a javy alebo v dosledku vplyvu inych narodov, ktoré pouzivali iné
dialekty alebo jazyky. Komunikacia medzi skupinami l'udi ovladajuci odlisné jazyky
bola dlht dobu jedine mozna pomocou prekladatelov, ktori museli ovladat’ oba jazyky,
¢1uz ustne a/alebo pisomne, Co si vyzadovalo ¢as aj ndmahu.

V sucasnosti v dosledku globalizacie ludia potrebuju na dennej baze
komunikovat’ alebo prijimat’ informacie z inych Casti sveta, ale nemusia sa nutne ucit’
cudzi jazyk. Informacie mézu byt’ prelozené prekladatel'mi, ale na rozdiel od minulosti,
dnes moézeme pouzit' strojovy preklad. Vdaka strojovému prekladu dokdzeme
v kratkom cCase prelozit’ text z jedného jazyka do druhého. Prvykrat bol strojovy preklad
definovany vroku 1949 Warrenom Weaverom (Weaver, 1949). Snaha o vytvorenie
strojového prekladu existovala, ale v dosledku komplexnosti jazykov a malej
vypoctovej sile pocitatov v tej dobe nenastali vel’ké pokroky. Na rozdiel od prekladu
vykonavaného clovekom, strojovy preklad si vyzaduje viacero krokov, aby sme zo
vstupného textu ziskali spravne prelozeny text v cielovom jazyku. Jazyky sa okrem
odlisnych tvarov slov mozu liit" vetnou skladbou, sémantikou, vyslovnostou a inymi
prvkami jazyka. Kvoli tymto odliSnostiam nie je mozné produkovat zrozumitelny
preklad len na zaklade slovnika, ktory by nahradil slovo z jedného jazyka do druhého.
Pre jednoduché a kratke vety by takyto pristup mozno fungoval alebo na preklad textu,
aby citatel' pochopil jeho kontext. AvSak pre zrozumitel'ne prelozeny text by to bolo
nedostacujuce rieSenie. Z tohto dovodu si strojovy preklad vyzaduje viacero krokov,

aby dosiahol preklad pozadovanych kvalit.



1 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

1.1 STROJOVY PREKLAD

Strojovy preklad je automaticky preklad z jedného prirodzeného jazyk do
druhého pomocou algoritmov a modelov strojového ucenia (Keary, 2023). Model
strojového prekladu natrénovany pomocou dat, v tomto pripade viet v pozadovanych
jazykoch, je schopny vyhodnotit’ najvhodnejsie slova v cielovom jazyku, a tym vytvorit
preklad v pozadovanom jazyku (Keary, 2023). V nasledujucich podkapitolach prejdeme
jednotlivé kroky pre vytvorenie strojového prekladu.

1.2 PARALELNY KORPUS

Aby sme dosiahli kvalitny preklad potrebujeme natrénovat’ model strojového
prekladu pomocou neurénovych sieti. Predtym, nez za¢neme trénovat’ je potrebné
ziskat’ paralelny (dvojjazycny) textovy korpus, na ktorom sa bude dany model trénovat’.
Korpus je subor, ktory obsahuje text z jedného alebo z viacerych jazykov, ktorého
ucelom je o najvSeobecnejSiec reprezentovat’ pouzité jazyky (Dash, 2018). Jazyk,
z ktorého prekladame oznacujeme aj ako zdrojovy/vychodiskovy jazyk, pripadne jeho
obsah ako zdrojovy/vychodiskovy text (Keary, 2023). Jazyk do ktorého prekladame
oznacujeme ako cielovy jazyk, pripadne jeho obsah ako cielovy text (Keary, 2023).
Vseobecnost’ textu je potrebna, aby naS model strojového prekladu dokazal prelozit’ text
z akejkol'vek domeny. Ak by sme trénovali model len na zéklade korpusu ziskaného zo
Specializovanych resp. odbornych domén, napriklad z medicinskych ¢lankov, tak by
mal problémy prelozit’ texty inych domén, ked’Zze by chybala modelu slovna zasoba.
Tieto korpusy moZeme ziskat’ alebo vytvorit’ viacerymi sposobmi:

e Je mozné vytvorit’ korpus aj ruénym pisanim/kopirovanim, ale aj pri
relativne malom mnoZzstve viet by to bolo ¢asovo neefektivne.
e Vytvorené a dostupné na internetovych strankach:

https://www.statmt.org/europarl/ - paralelné korpusy z jednani

Eurdpskeho parlamentu.

https://www.paracrawl.eu/ - viacjazyéné paralelné korpusy medzi
anglickym jazykom a ostatnymi jazykmi pouzivanymi na Uzemi
Eurdpskej unie.

https://opus.nlpl.eu/ - zbierka paralelnych korpusov z webu
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e Vytvorenie korpusu pomocou WebCrawlera a Web Scrapingu.

WebCrawler (anglicky oznacované aj ako spider, robot alebo wanderer) je
softvér, ktory prechadza internetom a zbiera URL adresy (Yadav et al., 2012). Z tychto
zdrojov sa nasledne pomocou Web Scrapingu extrahuje text priamo z webovych stranok
alebo sa stiahnu stbory napr. vo forméte (pdf, docx, txt, csv), z ktorych moéZeme Eerpat’
pozadovany text. Tento proces je automatizovany pouzitim nami naprogramovaného
programu alebo pomocou niektorych z dostupnych nastrojov. Vyhodou tohto pristupu
je, ze mozeme ovplyvnit, aky obsah bude tvorit na§ korpus/y. Tento pristup je
samozrejme Casovo narocnejsi pri tvorbe velkého korpusu. Okrem toho je aj finan¢ne
naro¢nejsi, kedZe si vyzaduje potrebny hardvér, spotreba energie za dané Casové
obdobie a v pripade ak chceme pouzit’ komerény nastroj, tak musime pocitat’ aj s cenou
licencie. Web Crawler je pouzivany aj velkymi spolo¢nostami ako napriklad Google.
Na trénovanie ich prekladaca nahradili model na zaklade slovnika Sentence Embedding
modelom pre 14 velkych jazykovych parov, ¢o zvySilo pocet zozbieranych viet
v priemere 0 29% bez straty na presnosti (Yu et al., 2020). Sentence Embedding sa
snazi vety roznej dizky transformovat’ do rovnakej dizky bez straty kontextu vety (Guo

et al., 2018)
1.3 PREDSPRACOVANIE TEXTU

Po ziskani textu je nutné ho predspracovat’, ked’ze by nas strojovy preklad mal
problém sa spravne natrénovat. V pripade paralelného textu moze byt problém
rozdielnost’ znakov medzi jazykmi (Tabulka 1) alebo rovnaka veta mbze byt v ramci
textu prirovnand k odlisnym prekladom (Tabulka 1) (Rikters, 2018). Je potrebné si
davat’ pozor aj na cudzie slova, ktoré sa mozu nachadzat’ v nasich textoch. To méze byt’
v dbsledku citécii alebo z obsahu ako titulky seridlov/filmov, spravodajstvo, originalne

nazvy diel a ine.

Tabulka 1 Odli$né znaky medzi jazykmit

Anglictina Estoncina

Address: Akariah 3, 8th Floor, Olaya St. | C44 ¢cOlt CAYCHOE : 3

1 Zdroj Tabulka 1: https://arxiv.org/pdf/1810.08392.pdf
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Tabulka 2 Odlisnost prekladu s rovnakym vysledkom

Anglictina Slovencina

I will harden Pharaoh's heart and he will | A ja opat zatvrdim faradénovo srdce, a

pursue them. bude sa hnat’ za vami.

And T will harden Pharaoh’s heart, and he | A ja opat’ zatvrdim fara6novo srdce, a

will pursue you. bude sa hnat’ za vami.

Aby sme dosiahli kvalitny paralelny text, musime z neho odstranit’ alebo upravit’
riadky, ktoré by mohli negativne ovplyvnit’ u¢enie nasho modelu strojového prekladu.
Uvedieme si mozné Gpravy spomenuté v praci (Rikters, 2018), ale aj iné:

1. Odstranenie prazdnych riadkov,

2. Normalizécia na zaklade unicode znakov,

3. Odstranenie duplicitnych riadkov,

4. Odstranenie riadkov, ktorych veta je prili§ dlha — dizka zalezi od jazyka,
niektoré jazyky maju v priemere dlhsie slova,

Odstranenie HTML znaciek,

o

6. Odstranenie riadkov, ktorého obsah zo zna¢nej ¢asti tvoria znaky iné ako
abecedne, ¢i uz v jednom alebo v oboch textoch,

7. Zmena velkych pismen na malé (v niektorych pripadoch to nemusi byt’
ziaduce),

8. Odstranenie odkazov na iné zdroje alebo obrazky a tabul’ky,

9. Odstranenie riadkov, kde viacero odlisnych viet jedného jazyka sa rovna
jednej vete druhé jazyka,

10. Filtrovanie riadkov pomocou kniZnice langdetect,

11. ZamieSanie riadkov.

Mnozstvo riadkov, ktoré nam zostane po odstraneni vy$$ie spomenutych
problémov zélezi od kvality korpusu. Na demonStraciu moZeme pouzit' napriklad
paralelny korpus NLLB v1 (Fan et al., 2020; Schwenk et al., 2020) . Neocisteny
paralelny korpus ma 38 096 241 riadkov. Po aplikovani vysSie spomenutych tprav
moézeme vidiet” vysledok nasledovne (Tabul'ka 3). Pri Cisteni sme pouzili druhy krat
odstranenie prazdnych riadkov na konci, pretoZe niektoré predoslé kroky mohli vytvorit

prazdny riadok.
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Tabulka 3 Cistenie textov od neziadiicich prvkov v texte

Velkost datasetu (riadky: 38096241)

Odstréanenie riadkov, kde je NaN Riadky: 38 096 241
Odstranenie duplikatov Riadky: 38 095 832
Odstranenie riadkov, kde sa riadok source rovna riadku target | Riadky: 38 095 832
Odstranenie prili§ dlhych viet source/target Riadky: 37 881 382
Odstranenie HTML znakov Riadky: 37 881 382
Zmena velkych pismen na malé Riadky: 37 881 382
Odstréanenie riadkov, kde je NaN Riadky: 37 881 099

Riadky v Tabulke 3 reprezentuju aktualny pocet riadkov v textoch. Ako
modzeme vidiet’ niekedy nie je ani nutné pouzit’ vSetky metddy Cistenia textu. To zalezi
na tom, akou metddou sme ziskali text alebo z akych zdrojov sme Cerpali. Ked’Zze sme
pouzili uz existujici korpus, tak pocet odstranenych riadkov nie je vel'mi velky (215
142, ¢o reprezentuje 0.57% z celého korpusu). Vysledok by bol pravdepodobne vyssi,
ak by sme nas korpus vytvarali sami pomocou Web Scrapingu a nepouzili by sme
dostupny korpus. Samozrejme vsetko zalezi od obsahu z ktorého ¢erpame.

Normalizaciu unicode znakov je vhodné taktiez pouzit, ked’Ze v texte sa mozu
nachadzat’ r6zne reprezentacie jedného znaku. Ako priklad si mézeme uviest’ znak A.
Velké A mozeme reprezentovat kodovym oznaenim U+0041 alebo ako ,,Fullwidth
Latin Capital letter A“ s kodovym oznacenim U-+FF21 (Microsoft, 2021). Okrem
pismen to mozu byt aj znaky ako uvodzovky. V niektorych textoch mézu byt pouzité
Gvodzovky “ alebo ”. Toto rieSenic pomaha z hl'adiska kompatibility, ale v pripade
strojoveho prekladu hlavne redukuje pocet znakov do jednotnej formy. To mdze
poméct’ pri spracovani textu, ¢o pomaha pre tvorbu slovnej zdsoby atym aj pri
trénovani modelu. EXxistuju 4 druhy normalizécie unicode znakov ato NFD, NFC,
NFKD, NFKC (Unicode Consortium, 2023). Kazdy druh normalizacie moéze byt
vhodny na iny uéel. V ramci predspracovania budeme pouzivat’ NFKC (Compatibility
Decomposition, Canonical Composition). NFKC transformuje znaky do vhodnej
podoby a ak je mozné, tak vykona d’alsiu transformaciu do zlozenych znakov s tym, ze
zlozené znaky budu kompatibilné. NFKC sa snazi vizudlne zachovat’ znaky aj po

transformacii (Unicode Consortium, 2023).
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V strojom preklade zmena velkych pismen na malé poméha pre zovSeobecnenie
dat. Je na zvazenie, kedy tento krok pouzit. Ak by sme pracovali s jazykom ako je
nemcina, tak tento krok by nemusel byt ziaduci, kedze v nemeckom jazyku sa piSu
velkym za¢iato¢nym pismenom napriklad aj vSetky podstatné mena. V pripade
slovenského jazyka by tento krok nemusel byt tak drasticky, ked’ze velkym pismenom
okrem zacCiatku vety oznac¢ujeme len vlastné podstatné mena.

Filtrovanie riadkov pomocou Python kniznice Langdetect je vhodny nastroj, ak
sa Vvtextoch nachadzaju slova alebo celé vety, ktoré sa nezhoduju s pozadovanym
jazykom alebo jazykmi. Langdetect prechddza po n-gramoch zvoleného textu
a nasledny vystup je pravdepodobnost, ze text pochadza z uritého jazyka (Lopez,
2017). Ko6d by mohol byt nasledovny:

Vystup: [sk:0.9999962526806121]

V kode vyssie mozeme vidiet, Ze text je na 99,99% slovensky. Ak by sme chceli

len jazyk, ktory je najpravdepodobnejsi, tak pouzijeme nasledovny kod:

Vystup: 'sk'

Pomocou tohto rieSenia dokdzeme filtrovat’ vety podla ich identifikovaného
jazyka. Langdetect dokaze identifikovat’ 55 jazykov, vratane slovenéiny (Pypi, 2021).

Posledny krok predspracovania pred tokenizaciou je zamieSanie respektive
zmena poradia viet. Tento krok je vhodny pre vytvorenie ndhodnosti v datasete.
V pripade zozbieranych textov sa v nich mézu nachadzat’ rozne témy obsahujuce svoju
slovnu zésobu, ktoré sa nemusia vyskytovat vo zvysku viet. Pri rozdeleni dat na
trénovaciu, testovaciu a validaéni mnozinu tieto informacie mozu chybat’ ato mobze
ovplyvnit' vysledny model (Dupont, 2023). Tento krok je moZné vykonat pocas
uvodnych krokov predspracovania alebo pocas rozdelenia na trénovaciu, testovaciu
a valida¢ni mnozinu.

Porozumenim nasich textov mozeme vyhodnotit’, ¢o je nutné odstranit’ alebo

upravit’ a tym mozeme uSetrit’ Cas a prostriedky, ktoré boli alokované na Cistenie. Pri
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relativne malom mnozstve textu pre nds mdze byt’ pridanie kroku ¢istenia zanedbatelné,
ale ak naSe texty obsahujua milidny riadkov, tak sa ¢as predspracovania méze zna¢ne
predizit, ked’ze kazdy krok si vyzaduje prejdenie celym korpusom. Na druhej strane je
nutné podotknit’, ze pri obzvlast’ velkych korpusoch je naro¢né uréit, o vsetko sa
moze nachadzat’ v texte, a preto je dobré sa presved¢it’, Ze sa v nich nenachddza nic, ¢o
by negativne ovplyvnilo nas strojovy preklad. Je stale vyhodnejsie stravit’ viac ¢asu na
vytvorenie kvalitnych textov, ako stravit’ dni trénovanim modelu strojového prekladu,
ktory by nakoniec nebol dobry. Ako priklad by sme si mohli uviest’ pracu Riktersa
(2018), ktory pracoval s paralelnymi korpusmi v jazykochych péaroch anglicko-
estonsky/finsky/litovsky. Pouzil pre porovnanie tri dostupné paralelné korpusy a to
Paracrawl, Rapid a Europarl. Jednotlivé kroky Cistenia pre dané korpusy su zobrazené
Vv tabul’ke 4.
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Tabul'ka 4 Vysledok cistenia korpusov v jazykoch Anglicko-Estonsky/Finsky/Litovsky?

Paracrawl Rapid Europarl
Ang-Est  Ang-Fi  Ang-Est  Ang-Fi Ang-Lt  Ang-Est  Ang-Fi Ang-Lt
Velkost korpusu 1298103 624058 226978 583223 306588 652944 1926114 638789
- 26 37 23 161463 80894 23218 52686 19652
Unikatne
0.00% 0.01% 0.01% 27.68% 26.39%  3.56% 2.74% 3.08%
Riadok 242816 41611 428 3488 2929 490 528 707
zdrojového
jazyka = riadku
cielového jazyka 18.71% 6.67%  0.19% 0.60% 0.96% 0.08% 0.03% 0.11%
Vieceroriadkov 767235 17239 1108 1513 990 1176 6631 979
zdrojového
jazyka =1
cielovému
jazyku 20.59% 2.76% 0.49% 0.26% 0.32% 0.18% 0.34% 0.15%
Vieceroviet 925 9532 752 1016 329 462 3536 435
cielovych
jazykov = 1 vete
zdrojového
jazyka 5.35% 1.53% 0.33% 0.17% 0.11% 0.07% 0.18% 0.07%
>50% 200338 12919 1226 5647 1699 66 285 72
neabecednych
znakov 15.43% 2.07% 0.54% 0.97% 0.55% 0.01% 0.01% 0.01%
Nekonzistentnost 3777 12737 6674 13311 6361 7211 24847 4012
abecednych
znakov 1.83% 2.04% 2.94% 2.28% 2.07% 1.10% 1.29% 0.63%
Opakujlce sa 11210 1397 175 396 171 727 2594 703
tokeny 0.86% 0.22% 0.08% 0.07% 0.06% 0.11% 0.13% 0.11%
Nerovnost 283152 36233 14762 24854 8739 8924 10932 3301
jazykov 21.81% 5.81%  6.50% 4.26% 2.85% 1.37% 0.57% 0.52%
L, 1097779 131705 25148 211688 102112 42274 102039 29861
¥ odstranenych
85% 21% 11% 36% 33% 6% 5% 5%

Rikters (2018) pouzil va¢sinu Uprav, ktoré sme si opisali vyssie a kone¢ny pocet

odstranenych riadkov ako mozeme vidiet’ v poslednom riadku v (Obrdzok 3) sa zna¢ne

li$i ako medzi jazykmi tak aj medzi pouzitymi korpusmi.

Paracrawl mdzeme

povazovat’ za najviac problematicky, ked’ze ku koncu Cistenia bolo odstranenych az

85% viet. Hlavnymi dévodmi boli duplicitné vety tvoriacich 18,71%, viacero odliSnych

riadkov jedného jazyka sa rovnalo jednému riadku v druhom jazyku v pomere 20,59%,

15,43% riadkov obsahovalo viac ako 50% znakov, ktoré neboli abecedné a zle

zarovnané vety medzi textami, teda veta jedného jazyka sa nerovna prekladu druhého

jazyka, ¢o predstavovalo 21,81% z celého korpusu. Najlepsie dopadlo Cistenie textov

2 Zdroj Tabul’ka 4: https://arxiv.org/pdf/1810.08392.pdf
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korpusu Europarl s celkovy po¢tom odstranenych viet v rozmedzi 5% - 6% kde na
rozdiel od ParaCrawlu jednotlivé kroky ¢istenia odstranili zna¢ne mensie mnozstvo viet.
Tento prakticky priklad sme si uviedli ako ukazku, ako vel'mi sa od seba mozu lisit

jednotlivé korpusy.
1.3.1 TOKENIZACIA DAT

Cistenim sme dosiahli texty, ktoré st vhodné na d’alsi krok predspracovania dat.
Aby sme dokézali natrénovat’ strojovy preklad, potrebujeme transformovat text do
podoby, ktora bude vhodnejsia pre uéenie a zaroven, aby sme nestratili kontext textu.
Ide o proces, pri ktorom sa korpus rozdeli na menSie Casti nazyvané tokeny, ktorym
nasledne bude pridelené unikatne identifikacné ¢islo. Tato transformécia sa nazyva aj
tokenizacia (Awan, 2023). Text moéZeme tokenizovat’ viacerymi spdsobmi (postupnost’
je od najvacsich segmentov po najmensie):

e Tokenizacia na slova,
e Tokenizacia na subwordy,
e Tokenizacia na znaky,

Pri tokenizacii na slova, ako uz napoveda ndzov, sa bude text tokenizovat’ na
celé slova. Tato transformacia je pomerne jednoducha, ked’ze prevedenie mbze nastat’
jednoduchym rozdelenim slov pomocou medzier a interpunkénych znamienok
(Munawwar, 2020). Nevyhodou tohto rieSenia je potreba velkej slovnej zasoby, ked’ze
sa nerozliSuje podobnost medzi slovami. Napriklad pri tokenizacii slov by sa
povazovali slova krivy, kriva a krivé za odlisné slova, a tym by si vyzadovali 3 miesta
v slovnej zasobe. Velkost’ slovnej zasoby sa da vyriesit’ jej limitaciou na ur€itt vel'kost
na zéklade najcastejSie vyskytujucich slov. Slova, ktoré sa nedostant do slovnej zasoby
budii mat’ oznaenie <unk>, teda nezname. Velmi velka slovna zasoba mdze byt
vypoc¢tovo naro¢nd, kedZze model musi pracovat’ s velkym mnoZstvom parametrov
v roznych fazach trénovania. Vetu — ,nevedu Kk elektrickému pradu“ by sme

20

tokenizovali nasledovne: ['nevedd’, k', ‘elektrickému’, 'pradu’]

Pri tokenizacii na znaky sa text bude rozdel'ovat’ na jednotlivé znaky, ¢o mdzeme
povazovat’ taktiez za jednoduchy spdsob tokenizacie. Vyhodou tohto rieSenia je
pomerne maly slovnik, ked’Ze unikatnych znakov nie je vel'mi vel'a. M6Zeme povedat,
ze velkost' slovnika bude vradoch desiatok. Znaky mo6zu byt pismena, Cisla,
interpukéné znamienka aj medzery. Nevyhodou tohto rieSenia je naro¢nost’ modelu

vyhodnotit’ vztah medzi jednotlivymi znakmi, a tym by vznikol problém vytvorit’
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zmysluplné slova a vety (Munawwar, 2020). Vyssie spomenutu vetu sme tokenizovali
nasledovne: ['n’, 'e', V', ‘e, 'd', '0’, "', 'k, ' e T et T, e, K e 'me, Y Y T
', 'd', 'u]

Tokenizacia na subwordy je kompromisom medzi tokenizaciou na slova a znaky.
Tento typ tokenizacie rozdel'uje vety na bezné, po¢tom vyznamnejSie slova v texte
a menej vyskytujuce sa slova v texte. Podl'a (Khanna, 2021) sa frekventované slova bez
Uprav vkladaji do slovnej zasoby a menej vyskytujiice sa slova su rozdelené na casti,
ktoré su viac frekventované. Ako priklad moéze byt uvedené slovo ,,obyvatel'stvom®. Pri
tejto tokenizacii sa slovo rozdeli na ,,obyvatelstvo a ,,m*“. Medzere medzi slovami budu

(13

nahradené znakom ,, “ napriklad ,, obyvatelstvo m*. Pre lepSie pochopenie vetu
,hevedu Kk elektrickému pradu“ by sme tokenizovali nasledovne: [ _ne vedd Kk
_elektrické mu _prudu]. Tymto spésobom tokenizicie dosiahneme rozumnu velkost
slovnej z&soby a zaroven sa model moze naucit’ kontext medzi slovami. Délezité je aj
dodat, ze slovnd zéasoba je pri pouzivani Casti slov (subwordov) nastaviteInd podla
potreby modelu.

Tokenizacia moze byt napriklad vykonana metodou Byte pair encoding
alebo metdédou Unigram. Byte pair encoding iterativne spaja dokopy najbeznejsie pary
tokenov do nového tokenu. Tento krok sa opakuje, pokym nenaplnime definovanu
vel'kost” slovnej zasoby alebo ak uz nie je mozné vykonat d’alSie spojenie tokenov
(Mohan, 2022). Tokenizacia pomocou Unigram vytvori na zac¢iatku slovni zasobu zo
vsetkych tokenov, ktoré sa nachadzaju v korpuse a nasledne sa odstranuju tokeny na
zaklade ich pocetnosti v korpuse. Tento proces pokracuje, kym sa nedostaneme
k poZadovanej velkosti slovnej zasoby.

Na tokenizaciu a spatnu detokenizaciu je mozné pouzit’ kniznicu Sentencepiece,
ktoré rozdel'uje vstupny text na subwordy (Park, 2023). Pre tokenizovanie textu je nutné
najprv natrénovat’ Sentencepiece model samostatne pre vstupny jazyk (napr. anglicky)
aj vystupny jazyk (napr. slovensky) a nasledne pomocou novovytvorenych modelov
tieto texty tokenizovat. Na tokenizaciu pomocou Sentencepiece mozeme vyuzit uz
vysSie spomenuty Byte pair Encoding alebo Unigram. Sentencepiece model pre
vystupny (cielovy jazyk) bude uzitocny aj pri detokenizovani, ked’ze preklad bude
v zéklade vo forme subwordov. Je nutné transformovat (desubwordovat) text zo
subwordov spat’ do citate'nej podoby. Priklad subwordovaného stboru prekladu a po

transformdcii do Citatelnej podoby v tabulke 5.
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Tabulka 5 Proces desubwordovania textu

Subwordované veta prekladu —nap l& nu jte _si _cestu —_ako _sa

—dostat’ _vla kom

Po  transformécii  (desubwordovani) | naplanujte si cestu ako sa dostat’ vlakom

pomocou Sentencepiece modelu

1.4 ROZDELENIE DAT NA TRENOVANIE A TESTOVANIE MODELU

Po predspracovani dat mame k dispozicii korpus, ktory mdze byt pouzity na
dosiahnutie vytvorenia modelu strojového prekladu. Pred trénovanim je nutné rozdelit’
korpus na viacero Casti, pretoze nemdzeme pouzit' rovnaké data na trénovanie aj na
testovanie dat (Baheti, 2023). Tym by sme dosiahli preucenie (ang. Overfitting)
a zarovenn by to bolo nepraktické, ked’ze cielom naSho strojového prekladu je, aby
dokézal prekladat’ vety, ktoré esSte nevidel. Z tohto dovodu nas korpus delime do troch
Casti:

1. Trénovacia mnozina - uréena na trénovanie modelu. Spravidla tvori cca. 80%

z dat,

2. Valida¢na mnozina - ur¢ena na validaciu modelu, aby sme na zéklade
ziskanych informacii mohli model vylepsit. Tym je myslené napr. zmena
hyperparametrov trénovania (pocet vrstiev, batch size, atd’.), Spravidla tvori
cca. 10% z dat, ale mbze sa lisit’ medzi pracami

3. Testovacia mnoZzina - urcend na testovanie modelu pomocou dat, ktoré
neboli pouzité na trénovanie ani na validaciu po natrénovani modelu.

Spravidla tvori cca. 10% z dat, ale mbze sa li$it’ medzi pracami.

Pomer rozdelenia, ktory sme napisali je len bezna prax. Mo6ze sa 1isit’ od U¢elu modelu

a velkosti modelu.
1.5 ARCHITEKTURY/MODELY STROJOVEHO PREKLADU

Presli sme vSetky potrebné kroky, aby sme mohli zacat trénovat model
strojového prekladu. Existuje mnoho architektar pre vytvorenie modelov strojoveho
ucenia, ktoré sa vytvorili za niekolko desatroéi vyvoja. V rdmci tejto kapitoly budeme
opisovat’ architektiru Transformer a pozornost' v strojovom uceni, ktora sa pouziva
aktuélne v praxi popiSeme si aj niektoré riesenia inych autorov. K jednotlivym modelom
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budu k dispozicii aj vysledky ako v niektorych pracach boli modely natrénované.
Vyhodnocovanie resp. evalvacia je vykonavana pomocou automatickych metrik, ako su
napriklad perplexita, BLEU, METEOR a iné, ktoré nam dokazu vyjadrit' ako dobre
model prelozi vzorku textu. Existuju aj metriky, ktoré st pouzivané pri manualnom
hodnoteni modelov strojového prekladu, ale tym sa nebudeme v tejto praci venovat'.
Perplexita je definovand ako exponencialna priemernd negativna logaritmicka
pravdepodobnost’ postupnosti. To znamend, Ze ak mame postupnost’ X = (Xo, Xi,....,Xt),
tak perplexitu X mézeme definovat’ ako vzorec nizSie s tym, Ze log® (xi | x <i) je
logaritmicka pravdepodobnost’ i-tého tokenu podmieneného predchadzajdcimi tokenmi
X <i podl'a nasho tokenu (Priyanka, 2022). Cim je perplexita nizsia, tym lepsie dokaze

model prelozit’ text.

t
1
PPL(X) = exp{—7 ) logpo(xilx))
i

BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) funguje na principe pocitania spravne
prelozenych n-gramov Vv cielovom texte. Na poradi n-gramov nezalezi. Vyssie BLEU
skore znamena, Zze model strojového prekladu dokaze lepSie prelozit zo zdrojového
textu na cielovy text (Papineni, 2002).

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering) je
metrika, ktord porovnava referencné vety s prelozenymi vetami. Text rozlozi na Casti,
a nasledne sa vykonava vypocet METEOR skore pomocou pokrytia (ang. recall), F-
skdre a presnost’ unigramov. Nasledne sa vypocéita vazeny aritmeticky priemer tychto
vypoctov a vyjde nam vysledok v rozmedzi od 0 (zla kvalita prekladu) po 1 (dobra
kvalita prekladu) (Banerjee et al., 2005).

COMET je framework pre trénovanie evalvacnych modelov, ktory vyuZiva pre
evalvaciu vety zdrojového, ale aj cielového jazyka (Rei et al., 2020). Vysledok sa
pohybuje v rozmedzi od 0 (zl& kvalita prekladu) po 1 (dobra kvalita prekladu). V nasej
praci budeme pouzivat konkrétne COMET-22, ktory je kombindciou COMET
s viactiCelovym modelom natrénovanym na odhad skore na urovni viet s tagmi
OK/BAD na urovni slov odvodenych od multidimenzionalnych metrik kvality
s chybovymi anoticiami. Tieto modely si skombinované s vyuzitim vyhl'adavania
vhodnych hyperparametrov na zaklade odliSnych vlastnosti ziskanych z evalvaénych

modelov a nasledne st skombinované do jedného skore (Rei et al., 2022).
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1.5.1 POZORNOST V STROJOVOM PREKLADE

Star$ie modely pouzivané na strojovy preklad funguju relativne dobre na kratke
vety, ale pri dlhSich vetach stracaji prehlad o kontexte atym sa znizuje kvalita
samotného prekladu. Tento problém rie$i pozornost’ (ang. Attention mechanism).
Pozornost’ v strojovom preklade funguje na principe zameriavania sa na konkrétne ¢asti
vety na strane vstupného jazyka (Luong et al., 2015). Autori (Luong et al., 2015)
klasifikuji pozornost’ do dvoch skupin a to na globélnu a lokalnu. Globalna pozornost’

sa zameriava na vSetky stavy enkoderu, ked’ odvodzuje obsah vektoru c..

Attention Layer

Obréazok 1 Model globalnej pozornosti®

Na Obrazku 1 mozeme vidiet’ ako funguje model globalnej pozornosti. Kazdym
krokom t, model odvodzuje dizku premennej vektoru a;, ktorej dizka sa rovna poétu
krokov na strane vstupného textu (zdroja), na zaklade momentalneho stavu ciel'ového

textu h, a vSetkych vstupnych stavov hs. Vzorec pre vypocet je nasledovny:

exp(score(h, hd))

aB(s) = align(h@ ,h@) = —
g ( ) L@l’exp(score(hl, hE@"))

3 Zdroj Obrazok 1: https://arxiv.org/pdf/1508.04025v5.pdf
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Nevyhodou globalnej pozornosti je jej pomerne vysokd vypoctova naro¢nost),
ked’ze, ako uz bolo spomenuté skor, globalna pozornost’ sa zameriava na vsetky stavy
zdrojového textu. Tento problém riesi lokalna pozornost. Lokalna pozornost’ na rozdiel
od globalnej pozornosti sa zameriava len na mala ¢ast’ pozicii zdrojového textu pre

jedno cielové slovo.

Attention Layer

Context vector

Aligned position

Obréazok 2 Model lokalnej pozornosti*

Obrazok 2 vizualizuje ako funguje model lokalnej pozornosti. Model najprv
odhaduje jednu poziciu p; pre aktualne cielové slovo, a nasledne je pouzité na vypocet
kontextu vektoru ¢, o je vaZzeny priemer zdrojového textu (slova). Vahy a; su odvodené
od aktualneho ciel'ového stavu h; a stavov zdrojového textu h. Vzorec pre vypocet je
nasledovny:

(s — p@)®

aBl(s) = align(h, hB) exp (- ~—

)

V ramci tejto kapitoly bude viackrat spomenuta zbierka datasetov WMT 2014.
WMT 2014 je zbierka datasetov pouzitd Vramci workshopu, ktorého cielom bolo
porovnat’ strojové preklady jednotlivych vedeckych skupin za cielom rozvoja technik
strojového prekladu (Bojar et al., 2014).

Autori (Luong et al., 2015) porovnavali efektivnost prekladu pri pouZiti

pozornosti. Popis je nasledujuci:

4 Zdroj Obrazok 2: https://arxiv.org/pdf/1508.04025v5.pdf
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e Pouzili zbierku datasetov WMT 2014, ktora obsahovala 4,5 miliona

parov viet v jazykoch angli¢tina a nem¢ina v pomere 116 miliénov a 110

milionov slov,
e Nastavili vel’kost’ slovnej zasoby (ang. Vocabulary) na 50000

najcastejsich slov,

e Slov4, ktoré sa nenachadzaju v slovnej zasobe sa premenia na token

<unk>, ktory bude reprezentovat’ menej frekventované slova,

e Pary viet, ktorych dizka je dlhsia ako 50 znakov boli odstranené,

e Pouzil sa model LSTM (Long short-term memory), ktory mal 4 vrstvy po

1000 neurdnoch a vektorova reprezentécia slov (ang. Word embedding)

v rozmere 1000,

e Trenovanie prebiehalo v 10 epochéch s pouzitim stochastického
gradientoveho zostupu,

e Vyuzitie dropout s pravdepodobnost'ou 0,2 (20%). To znamena, ze
neur6én v modely ma 20% $ancu na vypnutie a tym sa nepouzije pri

trénovani.

Tabulka 6 Porovnanie hodnoteni jednotlivych trénovani na zaklade WMT 14 datasetov,

hodnotenych pomocou Perplexity a BLEU. Najlepsie skore sti zvyraznené.®

System Perplexita | BLEU
Winning WMT 14 system - phrase-based + large LM (Buck et al., 2014) 20,7
Existujiuce NMT systémy
RNNsearch (Jean et al., 2015) 16,5
RNNsearch + unk replace (Jean et al., 2015) 19,0
RNNsearch + unk replace + large vocab + ensemble 8 models (Jean et
al., 2015) 21,6
Nase NMT systémy
Base 10,6 11,3
12,6
Base + reverse 9,9 (+1,3)
14,0
Base + reverse + dropout 8,1 (+1,4)
16,8
Base + reverse + dropout + global attention (location) 7,3 (+2,8)
18,1
Base + reverse + dropout + global attention (location) + feed input 6,4 (+1,3)

% Zdroj Tabul’ky 6: https://arxiv.org/pdf/1508.04025v5.pdf

23




19,0

Base + reverse + dropout + local-p attention (general) + feed input 59 (+0,9)
Base + reverse + dropout + local-p attention (general) + feed input + unk ’ 20,9
replace (+1,9)
23,0

Ensemble 8 models + unk replace (+2,1)

Autori (Luong et al., 2015) porovnavali rieSenia bez pouzitia pozornosti s ich
rieSenim, kde pozornost’ pouzili a moézeme vidiet, ze nastalo vyrazné zvysenie BLEU
skdre zo 14 na 16,8 ¢o predstavuje zlepSenie o 2,8. Ak sa k modelu pridala globalna
pozornost’ a perplexita sa znizila 28,1 na 7,3. To je zlepSenie o 0,8. Né&slednym
nahradenim globalnej pozornosti lokalnou pozornostou sa dosiahlo dodato¢né zlepSenie
BLEU skére z 18,1 na 19,0 ¢o je dodato¢né zlepSenie o 0,9 a perplexita sa znizila zo 6,4
na 5,9 Co reprezentuje zmenu o 0,6. Bola pouzita aj technika ,,unknown replacement*,
ktorej implementacia zlepSila BLEU skére z 19 na 20,9 ¢o je zna¢né zlepSenie o 1,9,
perplexita zostala nemennd. Nakoniec kombindciou 8 modelov s réznymi
hyperparametrami bola dosiahnuté BLEU skore 23 ¢o je dodato¢ny narast o 2,1. Ako
mozeme vidiet na Obrazku 6, rieSeniec pomocou pozornosti pomohlo k tomu, aby sa
dosiahlo BLEU skore o0 1,4 vicsie ako najlepSie rieSenie od inych autorov. Perplexita
nie je uvedena urieSeni inych autorov, Cize nie je mozné pouzit tato metriku na

porovnanie s tymi rieSeniami.

257

——h

urs, no atin (BLEU 13.9)
ours, local-p atin {ELEU 20.9)

urs, best system (BLEU 23.0)
WMT 14 best (ELEU 20.7)
eans et al., 2015 (ELEU 21.6

10 20 30 40 50 60 70
Sent Lengths

Obrazok 3 Porovnanie jednotlivych pristupov ako dobre dokdzali preloZit vety urcitej dizky
BLEU skore °

Pozornost’ ma pozitivny efekt aj pri preklade dlhsich viet (Obrazku 7).

6 Zdroj Obrazok 3: https://arxiv.org/pdf/1508.04025v5.pdf
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V predoslom rieseni bola pouzita technika Unknown replacement. Riesi problém
s menej frekventovanymi slovami, ktoré st oznacené pomocou <unk> pri tvorbe slovnej
zasoby. Pri trénovani strojového prekladu sa pouZije pozicia kazdého slova v cielovej
vete, ktoré nie je v slovnej zasobe a priradi sa t& pozicia k zhodnému slovu vo vstupnej
vete. Tieto pozicie si nasledne pouzité ako referencia pre slovnik pri prekladani textu.
(Sutskever, 2015).

Dalsim variantom pozornosti je Self-attention, po slovensky by sa to dalo
prelozit’ ako ,,sebapozornost™, ale v ramci prace budeme referovat’ anglickym nazvom.
Self-attention sa zameriava na vztahy medzi slovami v rdmci rovnakej vety (Kalra,
2022). Self-attention si opiSeme blizsie v nasledujlcej kapitole.

Ako sme mohli vidiet’ v tejto podkapitole, vyuZitim pozornosti méZeme vyrazne
zlepsit’ model strojového prekladu. V d’alSej podkapitole budeme opisovat’ architekturu

strojového ucenia, ktora pouziva self-attention.
1.5.2 TRANSFORMER

Jednym z popularnych modelov v dnesnej dobe je Transformer. Transformer je
modelova architektura, ktord vyuziva pozornost’ na vytvorenie globalnych zavislosti
medzi vstupom a vystupom. Dovol'uje omnoho vysSiu paralelizaciu ako starSie pristupy
(napr. rekurentné neurénové siete) co ma za ciel, ze dokéze vytvorit’ porovnatelne lepsi

vysledok v preklade za kratsi ¢as (Vaswani et al., 2017).
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Enkoder (na Obrazku 4 je to zlty blok na l'avej strane) transformuje slova zo
zdrojového textu (napr. z angli¢tiny) na ¢iselné hodnoty a nasledne dekoder (na obrazku
8 je to ZIty blok na pravej strane) z nich vygeneruje vystup v podobe prelozenych slov
(napr. do slovenciny). Nakoniec z dekédera vychadzaju prelozené slova a funkcia
softmax vypocita pravdepodobnost’ slov. Slovo s najvy$Sou pravdepodobnostou sa
zvoli ako pokracovanie vety. Proces sa opakuje, kym nie je preloZzend celd vstupna
mnozina slov.

Enkdder sa sklada zo 6 identickych vrstiev (N = 6) z toho kazda sa sklada
z dvoch podvrstiev. Prva ztychto podvrstiev je multi-head self-attention a druha
podvrstva je dopredna neuronova siet. (Vaswani et al, 2017). Na Obrazku 9 mozeme

vidiet’ $trukturu scaled dot-product attention, ktory je suc¢astou multi-head attention.

7 Zdroj Obrazok 4: https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Obréazok 5 Pozornost skdlovaného skaldrneho sucinu (vlavo) a multi-head attention (vpravo) 8

Do pozornosti skalovaného skalarneho su¢inu (ang. Scaled Dot-product)
vstupuju hodnoty reprezentujlce vstupnu sekvenciu, ktoré slizia na ziskanie informacii
ohl'adom ostatnych cCasti vety. Na obrazku 5 reprezentované ako Q a K reprezentuje
ulozené informacie, ktoré su pouzité vstupné hodnoty Q. Hodnoty Q a K nasledne budu
pouzité v maticovom nasobeni (matmul), vydelené odmocninou rozmeru
(dimenzionality) vektora K a na vysledky sa pouzije funkcia softmax, aby sa vypo¢itali
vahy tokenov. Vysledné vahy sa nasledne znova nasobia s hodnotou V, ¢o je mnozina
skutoénych hodn6t jednotlivych hodnét vstupnej sekvencie (Vaswani et al., 2017).

Vzorec je nasledovny:

. QK"
Attention(Q,K,V) = sofmax 2%

Vi
Tento proces sa opakuje tol’ko krat, kol’ko heads (hlav) v modely mame. Hlava
je hyperparameter, ktory mdézeme nastavit podl'a potreby. Kazda hlava reprezentuje
jednu pozornost’ Skalovaného skalarneho sucinu, ktora ma odliSné parametre v rdmci
hodnét Q, K a V. Nasledne sa hodnoty vsetkych hlav zret'azia a v multi-head pozornosti
a mame Kk dispozicii kone¢né hodnoty vah pre kazdy token v slovnej zasobe.
Vystup multi-head pozornosti prechadza do doprednej neurénovej siete, ktora

pozostava z dvoch linearnych transformécii a jednej aktivacnej funkcie ReLU medzi

8 Zdroj Obrazok 5: https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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nimi. V ramci kazdej vrstvy pracuje dopredna neurdénova siet’ s inymi parametrami.

(Vaswani et al, 2017). Vzorec je nasledovny:

Dopredna_neuronova_siet = max(0,xW; + b1) W, + b,

V casti dekoderu maskovanej viachlavovej pozornosti (ang. masked multi-head
attention) funguje na podobnom principe ako multi-head attention v Casti enkoderu,
s tym rozdielom, Ze tu sa aplikuje pred pouzitim aktiva¢nej funkcie softmax maska. Je
neziaduce, aby pozornost’ vedela o d’'alSej pozicii za aktudlnym tokenom, pretoze by
tym negativne bola ovplyvnena schopnost’ predpovedat’ nasledujice tokeny, ked’ze by
uz dopredu vedela, ¢o sa tam nachadza. Preto sa nasledujice tokeny, ktoré su
predpovedané z tokenov predoslych pozicii zamaskuju (Kierszbaum, 2020).

Z maskovanej viachlavovej pozornosti nasledne vychadzaju hodnoty Q a z Casti
enkddera vychadzaju hodnoty K a V, ktoré vstupuju do multi-head pozornosti na strane
dekddera. Vykona sa rovnaka operacia ako v multi-head pozornosti na strane enkodera,
vystup sa vlozi do doprednej neurdénovej siete a vystup prechddza do aktivacnej funkcie
softmax, ktora vyberie tokeny s najvy$Sou pravdepodobnostou vyskytu (Vaswani,
2017).

Autori (Vaswani et al., 2017) nasledovne:

e Trenovali na datasete WMT 2014 v jazykoch angli¢tina-nem¢ina
pozostavajucich z 4,5 miliéna parov viet. Nastavili velkost’ slovnej
zasoby (ang. Vocabulary) na 37000 najcastejsich slov (tokenov),

e Trénovali taktiez na datasete WMT 2014 v jazykoch anglictina-
francuzstina pozostavajucich z 36 miliona parov viet. Nastavili velkost’
slovnej zasoby (ang. Vocabulary) na 32000 najcastejsich slov (tokenov),

e Kazda trénovacia podmnoZina pozostavala priblizne z 25000 vstupnych
a cielovych tokenov,

e Pouzity bol optimalizator Adam, ktory mal nastaveny mieru u¢enia podla
vzorca:

miera ulenia = d;°3,,

0

* min(pocetKrokov™%5, pocetKrokov

* prvotnéKroky 1)
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e Miera ucenia pri prvotnych krokoch (prvotnéKroky = 4000) rastie
linedrne a potom kleséa proporcionalne k druhej odmocnine pocetKrokov,

e Bol pouzity dropout 0,1 pre zdkladny model, 0,3 pre velky model,

e Pre trénovanie bol pouzity mensi model v Tabulka 7 oznaceni ako (base
model), ktory bol trénovany v poéte 100000 krokov. Vel’ky model bol
trénovany v pocéte 300000 krokov.

Tabulka 7 Porovnanie hodnoteni jednotlivych trénovani s aktualnym trénovanim pomocou
Transformeru na datasete WMT 2014 °

BLEU
Model ANG -  ANG -
NEM FR

ByteNet 23,75
Deep-Att + PosUnk 39,2
GNMT +RL 24,6 39,92
ConvS2S 25,16 40,46
MoE 26,03 40,56
Deep-Att + PosUnk

Ensemble 40,4
GNMT + RL Ensemble 26,3 41,16
ConvS2S Ensemble 26,36 41,29
Transformer (zakladny

model) 27,3 38,1
Transformer (velky

model) 28,4 41,8

Oproti predoslym rieSeniam bol Transformer uspes$nejSim v preklade datasetu
WMT 2014 v jazykoch angli¢tina-nemc¢ina v zakladnom i vo vel’kom modely. Zakladny
model prekonal v hodnoteni BLEU predoslé najlepSie rieSenie ConvS2S Ensemble
00,94 avelky model az o02,04. V pripade WMT 2014 v jazykoch angli¢tina-
francuzstina zakladny model nedosahoval v hodnoteni BLEU lepsie vysledky ako iné

rieSenia, ale vel'ky model dokéazal prekonat’ predoslé najlepsie rieSenie o 0,51.

% Zdroj Tabul’ka 7: https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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1.6 OPENNMT

OpenNMT je toolkit hlbokého ucenia, ktory poskytuje potrebné prostriedky na

trénovanie modelu strojového prekladu (Klein et al., 2018). Medzi vyhody mo6Zeme

povazovat’ napriklad:

Mozné trénovanie na procesore alebo grafickom procesore podl'a
dostupnosti a podpora vyuZzitia viacerych grafickych procesorov na
trénovanie modelu,

modularita pre nastavenie trénovania podla potrieb, ¢o je idedlne na
vyskumné ucely,

mozné vyuzitie viacerych architektar ako transformer, konvolu¢nej alebo

rekurentnej neuronovej siete

Podl'a (Klein et al., 2018) existuju tri implementacie pre OpenNMT. Patria sem

napriklad:

OpenNMT-lua - prvotna verzia,

OpenNMT-py — postavené na zaklade OpenNMT-lua s vyuzitim
PyTorch. Jednoducha implementécia a je vhodna hlavne pre vyskumné
ucely,

OpenNMT-tf — verzia vychadzajuca z TensorFlow. Idealne na velké

projekty s vyuzitim funkcii TensorFlow.
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2  CIELE ZAVERECNEJ PRACE

Cielom prace je vytvorit a natrénovat’ neurénovy strojovy preklad v smere
prekladu z angli¢tiny do slovenciny. Pripravit’ trénovacie a evalva¢né datasety s malym
mnozstvom paralelnych dat. Zvolit' si framework pre natrénovanie prekladovych
modelov a realizovat’ a vyhodnotit’ experimenty s vybranymi technikami ako napriklad
transfer learning alebo semi-supervised learning a nakoniec navrhnit vylepSenie

vybranych technik.

Podciele alebo ¢iastkové ciele:
= vytvorit’ a natrénovat’ model na zaklade vhodného frameworku
= otestovat’ ako dobre dokdzu modely prelozit’ text,
= porovnat’ jednotlivé modely prekladu v ramci ich vysledkov, teda ako dobre
dokazu prelozit’ text,

= vyhodnotit’ dosiahnuté vysledky.
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3 METODIKA VYSKUMU

3.1 PREDSPRACOVANIE PARALELNEHO TEXTU

Prvym krokom pre dosiahnutie ciel’a prace je najst vhodny paralelny korpus, na
ktorom budeme trénovat’, zaroven validovat’ a nasledne testovat. Existuje viacero
webovych stranok, ktoré ponukaju paralelné korpusy rdznych kvalit ako napriklad
Opus. Z dovodu experimentovania a pre zohl'adnenie dostupnych vypoctovych zdrojov
sme si zvolili relativne maly paralelny korpus Europarl verzia 7 (Tiedemann, 2012),
ktory obsahuje 640 715 viet v jazykoch angli¢tina a slovencina. Texty s uz zarovnané,
Cize tento krok uz nemusime vykonavat. Je nevyhnutné, aby texty boli zarovnané,
pretoze model strojového prekladu by sa nedokazal spravne naucit’ spojitosti medzi
jazykmi. Pre ukazku, ako vyzeraju konkrétne texty mdézeme uviest vzorku 5 viet pre

oba jazyky:

Tabulka 8 Vzorka paralelnych textov z korpusu Europarl

Cislo riadku | Europarl - anglicky Europarl - slovensky
2950 Here, the aim is what | have Ciel'om je, ako som uz hovoril:
described: to review the existing preskiimat’ existujice pravne

legislation and determine whether it | predpisy a urcit’, ¢i si vhodné aj v

is still appropriate for today. sti¢asnosti.

2951 It is quite clear, after all, that after | Je aplne logické, ze po 50 rokoch
around 50 years of European europskej integracie, je to
integration, this has to be done. ocakavany krok.

2952 On the issue of costs, it is a rather | Co sa tyka nakladov, to je nieco
different matter. iné.

2953 Mr Helmer's frequent repetition of | Castym opakovanim sa vyroky

his assertions does not make them | pana Helmera nestanu

correct. pravdivymi.

2954 | assume that he is not here, but | Predpokladam, Ze tu nie je, ale

would like to make that clear once | rad by som to uz raz a navzdy

and for all. objasnil.
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Niektoré vety nie st uplne spravne prelozené, ale dostato¢ne zachytavaju
myslienku originalnej vety a v porovnani s inymi dostupnymi korpusmi je tento korpus
pomerne kvalitny.

Predspracovanie korpusu a trénovanie modelu strojového prekladu budeme
vykonavat’ v prostredi Colab pomocou grafického procerosu Tesla T4 aV100.
Trénovanie neurénovych sieti je vypoctovo a casovo vel'mi naro¢né. Grafické procesory
st lepSie uspOsobené na paralelné vypocty, a preto su lepSou volbou pre trénovanie
oproti procesorom.

Vybrany korpus je nasledne nutné predspracovat’ do vhodnej podoby, aby sme
ho mohli pouzit' pri trénovani modelu strojového prekladu. Nacitame si anglické
a slovenské texty, ktoré nasledne spojime do jedného datoveého suboru. Ak by sme
upravovali subory samostatne, mohla by nastat’ situdcia, kedy by po viacerych tpravach
vety uz nemuseli byt zarovnané. Takto mame lepsiu kontrolu nad textami.

Pomocou kniznice Pandas sme dokazali vytvorit' dva datasety. Source, teda
zdrojovy jazyk pre anglicky text atarget, teda cielovy jazyk pre slovensky text.
Nasledne spojime tieto dva datasety do jedného, ktory sme si pomenovali jednoducho
,,df. Rozmery datasetu st ako sme uz vyssie spomenuli 640 715 riadkov.

Pred pokracovanim je nutné podotknut, Zze vdcSina krokov, ktoré budeme
opisovat’, nie je zavisla na poradi. Vacsine krokov by sme mohli zmenit’ poradie a na
vyslednom korpuse by to nespdsobilo zmenu obsahu. Na druhej strane niektoré kroky
st vypoctovo a tym aj ¢asovo narocnejSie, a preto je nutné zvazit, ktoré kroky by mali
byt vykonané skor. Idedlne je zacat’ s odstranenim NaN (prazdnych) riadkov, aby sme
zbytoéne nimi neprechadzali v nasledujdcich krokoch. Dataset df tvoria aktualne dva
stipce ato vety vanglickom a vety v slovenskom jazyku zarovnane. Ak odstranime
napriklad riadok, kde v jednom jazyku je NaN (prazdny riadok) a v druhom jemu
priloZena normalna veta, dosiahneme zachovania zarovnania textov a zaroven sa
zbavime neuplnych dat. Tymto krokom sme odstranili 761 prazdnych riadkov a zostalo
nam 639 954.

Unicode normalizacia

Dalsim krokom, sktorym sme experimentovali je Unicode normalizacia.
Vyznam tejto normalizacie je podrobnejsie opisany v podkapitole 1.3 Predspracovanie
textu. Nasledujuca operacia si vyzaduje importovat’ kniznicu unicodedata. Aby sme na

datasete mohli vykonat' tuto normaliziciu je nutné transformovat’ obsah stipcov na
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datovy typ string. V opa¢nom pripade proces neprejde, kedze sa Vv stipcoch mozu
nachadzat’ aj iné datové typy ako napriklad float. Nasledne mézeme vykonat unicode

normalizaciu pomocou normalizicie NFKC.

Po vykonani unicode normalizicie nastala zmena v 22 source (anglickych)
vetach a v 19 target (slovenskych) vetach. V prepocte pre anglické vety zmena postihla
0.0034% a pre slovenské vety 0.0029%. To je zanedbatelné mnoZstvo V pomere
k celému korpusu, ale v niektorych pripadoch by mohla byt tato transformacia vhodna.
Doévodom, preCo sa pocet normalizovanych viet medzi jazykmi lisi je v désledku
prelozenia niektorych viet bez pouzitia $pecifického znaku. Pre ukazku si uvedieme

niektoré priklady zmien spominanych viet.

Tabulka 9 Unicode normalizacia znaku exponentu z paralelného korpusu Europarl

Pred normalizaciou: (The order of business was adopted?)

Po normalizécii: (The order of business was adoptedl)

V tabulke 9 uvedenej vySSie normalizacia premenila exponent 1, ktory
reprezentoval pravdepodobne referenciu na zdroj, na obycajné Cislo 1. Pre ucely
strojového prekladu je toto lepSie rieSenie, ked’Zze v ramci vety exponent 1 nema ziadny
vyznam. Nasledne by model musel riesit’ dve samostatné slova a to adopted a adopted.
Slovo adopted] taktiez v aktudlnom stave nema pre nas vyznam, ale to bude este
upravené oddelenim ¢isla 1 od zvySku v procese tokenizacie. Tato konkrétna
normalizécia prebehla v anglickej aj slovenskej variante vety. Exponenty davaju kontext
v pripade, ked’ sa v texte vyskytuje matematicka notécia ako napriklad 22 (v pripade
korpusu Europarl taky pripad nie je) alebo v pripade plosnej miery ako km?. V tychto
pripadoch je na zvaZenie, ¢i unicode normalizacia je vhodnd alebo by bolo lepSie
vytvorit’ podmienky, ktoré by ignorovali exponent v pripade ak sa napdja na ¢islo alebo
na jednotky plochy. Tym by sme zachovali kontext vety, ked’ze je rozdiel medzi 22 a 22,
¢o by vzniklo nasledkom unicode normalizacie. Priklad takejto Upravy v kode je

nasledujuci:

'(\b\w \g([12345678907 1)1 1\ |!
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'(\b\w \g([12345678907 L)1 N\ |

Pouzijeme kdd, v ktorom $pecifikujeme regularny vyraz, ktory odstrani exponent pri
slovach dlhSich ako 3 znaky. Tym zabezpeéim, Ze sa neodstrani exponent pri mierach
ako napriklad m, km atd’.

Dalsim znakom je © (U+00BA) a ° (U+02DA), ktoré reprezentuji v nasom
pripade stupenn (Unicode, 2021). V tomto porovnani budeme uvadzat’ aj unicode kod,

pretoZe znaky ° a ° st si vel'mi podobné.

Tabulka 10 Unicode normalizacia znaku ° (U+00BA) z paralelného korpusu Europarl

Pred normalizaciou: Our common goal is to limit global warming to the celebrated 2 °C.

Po normalizécii: Our common goal is to limit global warming to the celebrated 2 oC.

V tabul’ke 10 moézeme vidiet, ze znak ° (U+00BA) po unicode transformacii
premenilo na malé o. Toto rieSenic nemusi byt Ziaduce, kedZe oC na prvy pohlad
neevokuje, ze by sa jednalo o oznacenie jednotky teploty. V ramci kontextu vety na to

¢itatel’ moze prist’, ale nie je to spravne oznacenie.

Tabulka 11 Unicode normalizacia znaku ° (U+02DA) z paralelného korpusu Europarl

Pred normalizaciou: Sprava usudzuje, Ze strop globalneho otepl'ovania 2 °C je
"strategickym cielom" EU, a zaroveii pripusta, ze "takato uroven otepl'ovania by mala

zasadny vplyv na nasu spolocnost’ a Zivotny §tyl jednotlivcov".

Po normaliz&cii: Sprava usudzuje, ze strop globalneho oteplovania 2 C je
"strategickym cielom" EU, a zéroven pripusta, ze "takato iroveii oteplovania by mala

zasadny vplyv na nasu spolo¢nost’ a Zivotny §tyl jednotlivcov".

Lepsi vysledok moZeme vidiet' v tabulke 11. Znak ° (U+02DA) pomocou
unicode normalizicie sa transformuje na ° (U+030A), ¢o zachova kontext, teda
oznaCenie Stupila. Mozny navrh je vytvorit pravidlo, ktoré by pred unicode
normalizaciou mohlo premenit’ © (U+00BA) na ° (U+02DA), ¢o by malo za nasledok
zmeny z vysledku po normaliz&cii oC na ‘C. Unicode normalizacia ma vyznam, ked’ze

°C a °C by bral model ako dve odlisné slova a sluzi ako dobry nastroj na detekciu
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odliSnych variant znakov, ktoré by sme si priebeznym ¢itanim nemuseli v§imnut’. Pre

zjednotenie znakov pouzijeme nasledujuci kod:

Tabulka 12 Unicode normalizacia znaku ¥ z paralelného korpusu Europarl

Pred normalizaciou: Let me point out the following: according to the formal data, every
4%, seconds an employee has an accident and every 3% minutes an employee loses his
life.

Po normalizécii: Let me point out the following: according to the formal data, every

41/2 seconds an employee has an accident and every 31/2 minutes an employee loses his
life.

Posledny priklad, ktory si uvedieme v ramci unicode normalizacie korpusu
Europarl je transformacia znaku % (U+00BD) (Unicode, 2021). V tabulke 12 m6zeme
vidiet, ze slovné spojenie ,,3% minutes* zmenilo na ,,31/2 minutes®, ¢o Uplne meni
hodnotu, ktora by malo reprezentovat. V tomto pripade unicode normalizacia nie je
vhodnd forma, ako predspracovat’ text, ked’Ze mdze uplne zmenit’ kontext vety. Pre
znak %2 by bolo vhodnejsie vytvorit' kod, ktory pri prechadzani vetami, zmenil znak Y2
na ,5 , ked'ze ¥ v pripade Europarl sa nachadza len 4 krat a vzdy v spojeni s ¢islom.

Navrh kdédu je nasledovny:

Europarl je kvalitny korpus, ktory ma vety z jedného zdroja, ¢ize velmi vel'a
cudzich znakov sav korpuse nevyskytuje a transformacia sa vztahuje len na par
znakov. Podl'a tychto zisteni méZeme konStatovat’, Ze unicode normalizécia pre pracu s
Europarl je vhodna skor ako nastroj na detekciu takychto znakov, ako na upravu. Preto
pred predspracovanim korpusu vykoname unicode normalizaciu apodla zistenych
vysledkov aplikujeme kod, ktory potrebné zmeny vykona. V pripade pouzitia korpusu

Europarl spomenuté navrhy kédu pre exponenty, znaky stupna a znaku % (U+00BD).
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Pocet zmenenych riadkov pre source (anglické texty) je 17 a pre target (slovenské texty)
je 13. Nepomer pocétu zmenenych riadkov oproti pouzitiu unicode normalizécie je
v dosledku ponechania viet, kde exponent je vedla miery ako napriklad km.
Vyznamnej$ie zmeny, by sme videli ak by sme pouzili korpus vytvoreny pomocou
webcrawlera, kde texty sU zozbierané z desiatok az miliénov inych zdrojov. Vtedy je

ot&zne, ¢i by bolo mozné urobit’ vynimku na kazdy pripad.
Odstranenie rovnakych a duplicitnych riadkov

Po Uprave znakov nasleduje krok, v ktorom sa odstréania riadky, kde anglicke
a slovenské vety st rovnaké. Model sa nema na ¢om trénovat’ ak vety su identické alebo
neprelozené, kedze tam nie je ziadny vzorec, okrem rovnosti. NavySe Setrime
vypoctovymi zdrojmi, ak model nemusi prechadzat' tymito vetami. Zna¢na cast
odstranenych riadkov su poradové Cisla alebo neprelozené frazy v jazykoch inych ako
angliCtina a slovencina, pripade neprelozené vety v anglicCtine, ktoré sa prepisali aj do

slovenského prekladu. VVzorka takychto pripadov je v tabul’ke 13.

Tabulka 13 Vzorka riadkov, kde sa anglicky riadok rovna slovenskému

Europarl - anglicky Europarl - slovensky

1. 1.

(For the results and other details on the (For the results and other details on the
vote: see Minutes) vote: see Minutes)

Pactio Olisipiensis censenda est! Pactio Olisipiensis censenda est!
Kdsz6nom szépen Joska. Kdsz6ndm szépen Joska.

Nepriamy, ale ziaduci efekt ma tato operécia aj na odstranenie riadkov, kde sa
nachadzaju len poradové Cisla alebo Specidlne znaky, ako su v tabulke 13, ked’Ze boli
prepisané do slovenského prekladu rovnako. Touto operaciou sme odstranili 3250
riadkov a zostalo nam 636 704 riadkov.

Podobnym krokom je odstranenie riadkov, ktoré sa uz nachadzaji v nasom
korpuse. Je zbytoc¢né, aby sa model viackrat trénoval na rovnakej kombinacii viet.
Zabranujeme tym aj moznému zaujatiu modelu voci tymto prikladom, ked’ze by mohli

reprezentovat’ vacSinu  dostupnych prikladov prekladu, nehovoriac 0 usetreni
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vypocétovymi zdrojmi. Touto operdciou sme zabezpedili, Ze kazda dvojica anglickych
a slovenskych viet je unikatna. Odstranili sme 15815 nadbyto¢nych riadkov, ¢o je
najvyssi pocet odstranenych riadkov v ramci celého predspracovania. Pocet zvy$nych

riadkov je 620 873.
Odstranenie viet, ktorych dizka je prili§ dlha

Aj dizka viet moze ovplyvnit’ trénovanie strojového prekladu. Pri dlhych vetach
moze byt pre model naro¢né zistit’ kontext vety. Minimum znakov, po ktorom by sme
vetu mohli povazovat’ za prili§ dlha je diskutabilné. Priemerny podet slov alebo dizky
slov je odli$nd od jazyka. Pre zistenie moznej hranice dizky viet sme si vytvorili
pomocny kod, ktory vypocita priemerny a maximalny pocet slov vo vetach Europarl.
Vety sme rozdelili vramci jednotlivych jazykov na slova a nasledne sme aplikovali

spominané vypocitanie priemeru a maxima poctu slov.

Tabulka 14 Priemerny a maximdlny pocet slov vo vetdch (pred vpravami korpusu Europarl

okrem odstranenie NaN hodnét a po aplikovani niektorych uprav)

Anglické vety Slovenskeé vety
Priemerny pocet slov (pred ~ 24,13 ~ 20,21
Upravou)
Priemerny pocet slov (po ~ 24,68 ~ 20,67
Upravach)
Maximalny pocet slov 254 219
(pred aj po Uprave)

V tabul’ke 14 mdzeme vidiet, ze priemerny pocet slov sa pohybuje okolo 24 —
25 slov pre anglicky text a pre slovensky 20 -21. Uvadzame data pre vety, ktoré presli
len odstranenim NaN hodndt z korpusu adata pre vety, ktoré si presli okrem
odstranenia NaN hodnét aj Upravu niektorych znakov a odstranenie zhodnych
a duplicitnych viet. MoZeme vidiet, Ze po odstraneni 19098 (=2,98%) viet nastala
zmena priblizne pol slova. Data po upravach lepSie reprezentuju korpus. Budeme

pracovat’ s tymi hodnotami. Pre vizualizaciu pouZzijeme graf normalneho rozdelenia.
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Normalne rozdelenie poctu slov vo vetach
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Obréazok 6 Normalne rozdelenie slov vo vetach korpusu Europarl

Na obrazku 6 vidime, ze zna¢na Cast’ viet ma pocet slov mensi ako 35 — 40. Na

vyhodnotenie maximalnej dizky viet potrebujeme zistit’ aj priemernu dizku slov. Slova

vo vetach sme rozdelili

a maximalnu dizku.

na jednotlivé znaky a vypocitali sme ich priemerna

Tabulka 15 Priemernd a maximaina dizka slov vo vetdch po predoslych vpravich korpusu

Europarl

Anglické vety

Slovenskeé vety

Priemerna dlzka slova

~'5,04

~ 5,91

Maximéalna dlZka slova

21

21
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Normalne rozdelenie diZky slov vo vetach
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Obrézok 7 Normaine rozdelenie dizky slov vo vetdch korpusu Europarl

V tabulke 15 mozeme vidiet, Ze priemernd dizka slov v anglickych vetach sa
pohybuje okolo 5 znakov apre slovenské vety je dizka priblizne 6 znakov. Pre
zjednotenie hrani¢nej dizky by sme mohli poé&itat’ pomocou priemerného poétu slov
anglického jazyka zaokruhleného nahor, teda 24,13 -> 25. Nasledne tuto hodnotu
vynasobime priemernou dizkou slovenského slova a prilepsime o 1, ked’Ze rozptyl na
obrazku 7 ma zna¢nu Cast’ medzi hodnotami 5 a 7. Tym sa dopracujeme k vypoctu 25 *
7 = 175. Touto operaciou sme odstranili 16 riadkov a zostalo nam 620 873. Tieto vety
boli castokrat viacero viet spojenych dokopy znakmi ako pomlcka alebo bodkociarka.

Mozné rieSenie by bolo aj ru¢né rozdelenie viet, ale v tomto pripade to nevykoname.
Uprava HTML znatiek

V korpusoch sa mo6zu nachadzat’ aj HTML znacky, ktoré je nutné transformovat’
do vhodnej podoby, ked’Zze sami o sebe nemaju vyznam v rdmci normalnej vety. Krok
pre anglické a slovenské vety je rovnaky, ¢ize si uvedieme len Cast, ktora upravuje

source (anglicky text):

r'&mp;' True
r'&quot;’' True
r'&apos;' True
r'&lt;' True
r'&gt;' True
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V pripade korpusu Europarl tento krok nie je potrebny, ked’Zze neobsahuje HTML
znac¢ky. Tento krok by bol vhodnejsi pre korpus vytvoreny pomocou webcrawlera, ale

pre univerzalnost’ kodu sme ho ponechali.
Dodatoéné odstranenie niektorych znakov

V doésledku relativnej Cistoty korpusu a malého mnozstva znakov, ktoré sme
upravovali v podkapitole Unicode normalizacia, sme pouzili drastické riesenie pre
Cistenie korpusu ato odstranenie vSetkych znakov, ktoré nie st pismend, Cisla alebo
medzera. To sU myslené znaky ako zatvorky, pomléky alebo bodky. Tym sme dosiahli
¢isty korpus, ktory dosahoval dobré vysledky po trénovaniach. V neskorSich pokusoch
sme naSe rieSenie upravili, aby sme zachovali znaky identifikované unicode

normalizaciou.
Uprava textu na malé pismena

Dal§im krokom nasho predspracovania korpusu je zmena velkych pismen na
malé. V pripade anglicko-slovenského prekladu, teda nasho, zmenenie vel’kych pismen
na malé ovplyvni len vlastné podstatné mené a zaciatok viet. V prvych pokusoch sme
zmenili vSetky vel'ké pismena na malé.

V neskorsich pokusoch sme upravili tento kod tak, aby len za¢iatocné slovo bolo
zmenené na malé pismeno, aby sme zachovali uz vyssie spomenuté vlastné podstatné

mena.
Filtrovanie textov korpusu EuroParl pomocou kniznice langdetect

Ako uz bolo spomenuté v kapitole 1.2 Predspracovanie dat, kniznica langdetect
slazi na identifikovanie jazykov. Pre nase potreby ho pouZijeme na filtrovanie viet tak,
aby v stipci source datasetu df boli len vety identifikované ako ,.en“, teda anglické
a v stici target datasetu df boli len vety identifikované ako ,,sk*, teda slovenské. Tymto
zabezpeCime, Ze sa vnaSom korpuse nebudi nachadzat cudzojazyéné vety. Pred
pouzitim Langdetect si vytvorime funkciu, ktora identifikuje jazyk vety a osetri pripady,
ak by nebolo mozné identifikovat’ jazyk alebo ak by s konkrétnou vetou nastal problém.
Langdetect je nedeterministicky algoritmus, ¢iZze pre ziskanie rovnakych vysledkov pri
kazdom spusteni si zvolime hodnotu (ang. seed), ktora zabezpeci jednotnost. Kod je

nasledovny:
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V ramci datasetu df si vytvorime stipce ,.source jazyk“ a ,target jazyk“, do
ktorych sa bude uchovavat' hodnota reprezentujiica jazyk identifikovana pomocou
funkcie ,.kontrola“. Kod je dodato¢ne oSetreny pre pripad ak by riadok bol ndhodou
prazdny alebo by obsahoval len jedno slovo. Prazdne riadky by nemali byt v ramci
datasetu, ked’ze sa odstranovali v predoslom kroku a pravidlo 1 slova zabezpecuje, ze
nebudeme porovnavat’ medzi sebou len jedno slovo. D6vodom je, Ze 1 slovo moze mat’
viacero moznych prekladov zaleZiac od kontextu. Idealne je u¢it’ model slovami v ramci

viet, nez samostatne. Kod je nasledovny:

Po vytvoreni spominanych stipcov porovname, &i stipec source jazyk“
obsahuje anglicky text a stipec ,.target jazyk* slovensky text. Ak v oboch pripadoch sa
riadky zhoduju s pozadovanymi jazykmi, tak ich ponechame v datasete. Porovnavanie

vykonavame pomocou nasledovného kodu:

V tabul’ke 16 mame k dispozicii vzorku viet, ktoré nepresli kontrolou jazyka.
V prvom riadku anglicka veta je spravne identifikovana ako anglicka, ale na strane, kde
by mal byt slovensky preklad mame miesto toho grécky preklad. Je zrejmé, Ze sa jedna
o chybny prepis prekladu.

V druhom riadku bola strana pre anglicky opis identifikovana ako ndrcina a na
strane slovenského prekladu dancina. V tomto pripade obe vety nezodpovedaju ich
spravnemu jazyku.

Treti riadok moze byt zavadzajuci, ked’ze na prvy pohl'ad sa zda, ze anglicka
veta je spravna. Privlastiiovacie pridavné meno (zZenské, damske) v angli¢tine by sa

malo pisat’ ako women’s. Za beznych okolnosti mnozné ¢islo sa pise so ,,s* na konci
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slova, ale v pripade women (zeny, damy), nie je koncovka ,,s* potrebna. To je dovod,
preco Langdetect neidentifikuje vetu ako anglicku. Slovensky preklad je spravny.

Stvrty riadok sme si uviedli ako priklad toho, Ze Langdetect nie je dokonaly.
Anglickd vetu identifikuje spravne ako anglicku vetu, ale slovensku vetu identifikuje
ako cCesku. Pri kratkych vetdch moze mat’® Langdetect nedostatok informéacii a na
zaklade toho mbze nespravne identifikovat’ jazyk, hlavne ak su si jazyky podobné ako
slovenc¢ina a CesStina. Mozné rieSenie by bolo pridat’ dodato¢ni podmienku, ktora by
vety identifikované pomocou Langdetect ako ¢eské vlozila medzi slovenské. Na druhej
strane vznika riziko, Ze pridame zle prelozené vety, ktoré si skuto¢ne v Cestine.

Piaty riadok si uvadzame ako priklad viet, ktoré nepresli podmienkou o pocte
slov, teda pocet slov musi byt’ vy$si ako 1. Ako uz bolo spomenuté, jedno slovo moze
mat’ viacero vyznamov podl'a kontextu. Slovo simple podla prekladaca od spoloc¢nosti
Google ma 13 moznych jednoslovnych prekladov do sloven¢iny ako napriklad
jednoduchy, naivny, ¢i Gprimny. Ak by sme trénovali model strojoveho prekladu
pomocou jednoslovnych fraz, tak existuje moznost, ze by vramci prekladu do viet
vkladal zly variant slova, ked’Ze by nebral ohl'ad na ostatné slova nachadzajuce sa vo

vete.

Tabulka 16 Priklady odstranenych viet pomocou langdetect

Europarl - anglicky Europarl - slovensky
1 | the sitting was opened at 9 am ovvedpiaon apyilel otic 9 mu
2 | report elles informe elles
3 | womens immigration vote uloha a miesto pristahovalkyn v

europskej anii hlasovanie

4 | i shall start with a short announcement za¢nem kratkym oznamenim

5 | simple Je to jednoduché

Po vykonani tejto operacie v datasete df pre korpus Europarl bolo odstranenych
9390 riadkov (1,47% z Uvodného poctu) a zostalo ndm 611 479. Tento krok nam
umoziuje odstranit’ vety jazykov, ktoré sa nerovnaju nam zvolenym jazykom: Je nutné
podotknut, Ze odstrani aj mnoho viet, ktoré st skutocne slovenské, ale kniznica
Langdetect ich zle identifikovala. Z ¢asového hl'adiska trva tento krok vyrazne dlhsie
ako predoslé kroky. Vsetky predoslé kroky dokopy trvali priblizne 40 sekund,
Langdetect trval 5516 sekund.
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Zmena poradia viet

Poslednym krokom predspracovania korpusu pred jeho tokenizéciou je zmena
poradia riadkov datasetu. Tento krok nie je nevyhnutny, ale méZze pomoct’ prerozdelit
vety po celom korpuse. Vhodné v pripade, ak na$ korpus obsahuje texty z viacero tém,
ktoré maju vlastnii slovni zasobu, ktora by sa bezne nevyskytovala v inych témach.

Kad na vykonanie tohto kroku je nasledovny:

Funkcia sample() zvoli vzorku riadkov a zmeni im poradie, frac = 1 zvoli vSetky
riadky datasetu a pridame random_state, ktorym zabezpecime pri opakovanom spusteni
rovnaky vysledok, aby sme mohli porovnavat. Poslednd cast koédu zmeni indexy

riadkov (¢islovanie) podla aktudlneho usporiadania.
Zhrnutie predoslych krokov predspracovania na korpuse Europarl

Po vykonani krokov predspracovania mame Kk dispozicii dataset korpusu
Europarl, ktory je v hodnej podobe na tokenizaciu. Suhrn krokov vykonanych na
korpuse s hodnotami ako pocet zmenenych alebo odstranenych riadkov sa nachadza

v tabulke 17.

Tabulka 17 SUhrn krokov predspracovania na korpuse Europarl

Popis kroku Zostatok riadkov Odstranené alebo
upravené riadky
Vytvorenie datasetu 640715 -
Odstranenie NaN hodnot 639 954 761
Normalizacia na zaklade unicode znakov 639 954 | ANG(17) / SK(13)
ANG text = SK text 636 704 3250
Odstranenie duplicitnych riadkov 620 889 15815
Odstréanenie prili§ dlhych viet 620 873 16
Konverzia HTML znakov 620 873 0
Odstranenie niektorych znakov 620 873 nemerané
Konverzia na malé pismena 620 873 nemerané
Dodato¢né odstranenie NaN hodnot 620 869 4
Kontrola jazyka pomocou Langdetect 611 479 9390
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Zmena poradia riadkov 611 479

Celkovy ¢as procesu predspracovania podla tabulky 17 trval 5516.95 sekundy,
teda priblizne 91 minat a zostalo nam 611 479 riadkov. Dataset df rozdelime na dva

samostatné subory pre anglicky a slovensky jazyk, na ktorych vykoname tokenizéciu.
Predspracovanie textov korpusu ParaCrawl

V predoslych podkapitolach sme opisovali kroky predspracovania korpusu
Europarl, ktory ma vety z jedného zdroja a az na niektoré prepisy viet v cudzich
jazykoch ho mdézeme povazovat za kvalitny. Pre porovnanie predspracujeme korpus,
ktory bol vytvoreny pomocou webcrawlera a tym padom jeho obsah je tvoreny vetami
z mnohych zdrojov. Budeme pracovat’ s korpusom ParaCrawl verzia 9 pre jazyky
anglictina/slovencina (ParaCrawl, 2022). ParaCrawl verzia 9 ma 22 901 690
zarovnanych viet v pripade uz spominanej kombinacie jazykov. Pre porovnanie
S korpusom Europarl sme vytvorili korpus, ktory obsahuje presne rovnaké mnozstvo
riadkov ako Europarl, teda 640 715 riadkov. Vykonali sme rovnaké kroky ako v pripade
Europarl.

Vykonali sme Unicode normalizaciu v samostatnom kroku a pocet zmenenych
riadkov bol zna¢ne odlisny. Pri Europarl po vykonani unicode normalizacie nastala
zmena Vv 22 source (anglickych) vetach a v 19 target (slovenskych) vetach. Pre
ParaCrawl po vykonani unicode normalizécie nastala zmena v 5131 source (anglickych
vetach) a v 5835 target (slovenskych) vetach. V tomto pripade sme neupravili zoznam
znakov, ktoré by mali byt upravené a miesto toho sme vykonali len rovnaku Upravu ako
v pripade Europarl, teda znaky vyjadrujice exponent, ¥ a stupne. Ako mézeme vidiet’
v tabulke 18, tymito Upravami sme zmenili 109 anglickych a 116 slovenskych viet.
ParaCrawl neobsahoval Ziadne rovnaké alebo duplicitné vety, pri nastaveni hrani¢nej
dizky 175 znakov Ziadna veta nepresiahla tito hodnotu. Zaujimavé je mnoZstvo viet,
ktoré boli odstranené v dosledku filtrovania pomocou kniznice Langdetect. Z celkového
mnozstva viet (640 715) bolo odstranenych 128 527 viet, ¢o reprezentuje 20,04%. Tym
nam zostalo 512 176 riadkov, ktoré¢ mozno dalej pouzit' na trénovanie, testovania

a validaciu modelu.
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Tabulka 18 Suhrn krokov predspracovania na korpuse ParaCrawl upraveny poctom riadkov

pre porovnanie s Europal

Popis kroku Zostatok riadkov | Odstranene  alebo
upraveneé riadky
Vytvorenie datasetu 640 715 -
Riadky bez NaN hodnot 640 703 12
Normalizacia na zéklade unicode znakov 640 703 | ANG(109) / SK(116)
ANG text = SK text 640 703 0
Odstranenie duplicitnych riadkov 640 703 0
Odstranenie prili§ dlhych viet 640 703 0
Konverzia HTML znakov 620 873 0
Odstranenie niektorych znakov 620 873 nemerané
Konverzia na malé pismena 640 703 nemerané
Dodato¢né odstranenie NaN hodnot 640 703 0
Kontrola jazyka pomocou Langdetect 512 176 128 527
Zmena poradia riadkov 512 176 -

Prejdenim odlisného korpusu sme si ukazali, ako sa m6zu li§it' vyznamnostou
jednotlivé kroky predspracovania. ParaCrawl obsahoval va¢sie mnozstvo znakov, ktoré
boli identifikované pomocou unicode normalizécie ako v pripade Europarl. V pripade
Europarl rovnake vety (3250) alebo duplicitné vety (15815) tvorili dokopy 19065, ale
v ParaCrawl sa nenachadzala ani jedna veta tohto typu, Cize tento krok by sme mohli aj
vynechat’. Kontrola jazyka pomocou Langdetect priniesla omnoho rozsiahlejSie zmeny
v ParaCrawl ako v Europarl. Vzdy je nutné zvazit, aké kroky st vhodné pre

predspracovanie, aby sme dosiahli kvalitny korpus.

3.2 TOKENIZACIA TEXTOV

Tokenizécia je taktiez krokom predspracovania textov, ale pre jej doleZitost sme
ju zahrnuli pod samostatni kapitolu. Tento proces je rozsiahlejSie popisani
v podkapitole 1.3.1 Tokenizacia dat. V tejto podkapitole budeme tokenizovat vety
korpusu Europarl na subwordy respektive budeme pracovat s dvoma samostatnymi

stibormi, ktoré sme si vytvorili pomocou predoslych krokov predspracovania.
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Pre tokenizaciu budeme pouzivat' kniznicu Sentencepiece. Pred tokenizaciou
anglickych a slovenskych textov je nutné natrénovat’ model Sentencepiece. Definujeme
si premenné source (pre anglické texty) a target (pre slovenskeé texty), v ktorych sa budu

nachadzat’ Specifikacie modelu. Kod pre obe premenné je nasledovny:

#Parametre

# Model pre subwordovanie anglického textu (source)

# Model pre subwordovanie slovenského textu (target)

Z dovodu, ze sme experimentovali s vel'kost'ou slovnej zasoby, vytvorili sme si
samostatnl premennu vocab_size, ktord meni velkost’ pre source aj target. Parameter
character_coverage sme nemenili behom pokusov a ponechali sme ho na hodnote
0,9995, ¢o znamena, ze model pokryva 99,95% znakov nachadzajucich sa v modely.
Tym by sme mohli zabezpecit’ o nieC¢o mensiu slovni zasobu, kedze sa nevytvaraju
hodnoty obsahujuce znaky, ktoré sa nachadzaju v textoch len zriedkavo. Pri relativne
¢istom korpuse ako je Europarl je otdzne, Ci je vhodné pouzit’ tato hodnotu alebo by
bolo lepsie ponechat’ zaklad a to 1, teda 100%. Pre korpus ParaCrawl, ktory obsahuje
znacne vicSie mnozstvo odlisnych znakov by sme mohli oCakéavat lepSie vyuzitie.
V samotnych premennych vkladame subory, s ktorymi budeme pracovat’ v ¢asti kodu
input={sk_filt}, model prefix=target slizi na pomenovanie, v tomto pripade vystup
bude target.model, vocab_size={vocab_size} obsahuje premennd, ktord sme si
spominali  vy$Sie na definovanie velkosti slovnej zasoby. Definovanim
hard vocab limit=false dovolujeme modelu, by sa striktne nedrzal definovane;j
velkosti. Tym moézeme zabranit moznej strate Casti slovnej zdsoby, ¢o by mohlo
negativne ovplyvnit® vysledny model. Model nemusi vytvorit' slovni zasobu pre
slovensky jazyk o velkosti 8000 ako sme si definovali, ale napriklad 8210. Hodnota
character coverage obsahuje pokrytie znakov ako sme si uviedli vyssie. Rozdelenie
¢isel vykondvame pomocou split_digits=true. Tymto krokom transformuje napriklad
¢islo 1000 -> 1 0 0 0. Tym zabezpeCime, Ze slovna zdsoba nebude obsahovat’ mnoho
kombindcii ¢isel, len zdkladné ¢islovky. Posledny parameter je model type, ktory moze
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byt bpe, teda Byte Pair Encoding alebo Unigram. V ramci naSich pokusov sme pouzili
oba varianty.

Po vytvoreni premennych source a target, ktoré obsahuji vy$Sie spomenuté
parametre ich vyuzijeme na trénovanie modelov Sentencepiece zvlast pre anglicky

a slovensky jazyk. Kod je nasledovny:

Po vykonani trénovania mame Kk dispozicii model anglického a slovenského
jazyka, pomocou ktorych mozZeme tokenizovat® texty. Pre tokenizaciu textov na

subwordy si vytvorime funkciu ,,subwordovanie®. Cast’ kodu je nasledovna:

Funkciu sme si vytvorili, pretoze tento proces sa vykona samostatne pre anglické
a slovenskeé vety. Vstupna premenna sp obsahuje SentencePieceProcessory, ktory nadita
model natrénovany pomocou SentencePieceTrainer, vstup je premenna obsahujlca
cestu k stboru, ktory bol vytvoreny po vykonani krokov predspracovania a vystup
definuje cestu, kam chceme ulozit’ tokenizované vety. Kod je osetreny v pripade, ak by
behom tokenizacie nastala chyba. Funkcia prechadza po vetach atie tokenizuje
pomocou vytvoreného modelu. Tokenizovana veta sa nasledne vklada do nového
suboru. Po prejdeni slovenskych a anglickych viet mame k dispozicii dva tokenizované
subory na subwordy. Vzorka viet pre tokenizované vety pomocou Sentencepiece
v tabul’ke 19.
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Tabulka 19 Tokenizované vety pomocou Sentencepiece

Anglicka veta

Slovenska veta

—i —would _refer _in _particular _to
—green _public _procurement s _which
—will  _allow  _public  _sector
—agencies _to —play —a —leading —role
—in _saving —energy —by _making
—use _of _the _new _technological

—applications —of _ict

—rdd _by _som _spomenul _najma

—ekologicke  _verejné _obstaravanie

—ktoré _agentura m  _verejné ho

—sektora —_umozni _zohravat' _vedlcu
—pri
—prostrednictvom _pouzivania —_novych

—Ulohu —uspor e _energii

—technologicky ch _aplikaci i —i kt

3.3 ROZDELENIE VIET

DO

TRENOVACEJ, TESTOVACEJ

A VALIDACNEJ MNOZINY

Rozdelime dva subory, teda tokenizované texty, ktoré sme si vytvorili na konci
v podkapitole 3.2 Tokeniz&cia textov. Pre zachovanie poradia resp. zarovnania textov, si
vytvorime z anglickych a slovenskych viet jeden dataset. Kod je rovnaky, ako ked’ sme
si vytvorili jeden dataset v podkapitole 3.1 Predspracovanie paralelného textu. Mozeme
vykonat’ este jedno zamieSanie datasetu ako sme vykonali v podkapitole Zmena poradia
viet. Tento krok nie je povinny, ale skér ho moézeme povazovat’ za ubezpecenie, ze
dataset skuto¢ne bude zamieSany tak, aby jednotlivé témy textov (slovna zasoby tém)
boli rozlozené po celom datasete. Nasledne rozdelime datataset na tri datasety, ktoré

budu obsahovat’ vety na trénovanie, testovanie a validaciu. Kod je nasledovny:

Z ddvodu experimentovania s velkostou valida¢nej a testovacej mnoziny sme si
vytvorili samostatné premenné, v ktorych sme menili hodnoty. Dataset df dev bude
obsahovat’ vety pre validaciu pocas trénovania aVtomto pripade bude obsahovat
prvych 4000 viet z datasetu df. Dataset df_test bude obsahovat’ vety, ktoré pouzijeme na
evalvaciu modelu po jeho natrénovani. Bude obsahovat v tomto pripade taktiez 4000

viet z datasetu df. Zvysné vety pouzijeme na testovanie a vlozime ich do datasetu
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df_train. Tieto datasety nésledne rozdelime do 6 samostatnych siborov, teda vety na
trénovanie, validéciu a testovanie pre anglicky a slovensky jazyk. Tymto krokom sme

ziskali stibory, ktoré moZeme pouzit’ na vytvorenie a evalvaciu modelu.
34 TRENOVANIE MODELU STROJOVEHO PREKLADU

Na trénovanie budeme pouzivat' toolkit OpenNMT-py. Pred trénovanim si
nastavime jednotlivé parametre a uréime potrebné subory potrebné pre natrénovanie
modelu. Tieto parametre budi ulozené na konfiguratnom subore vo formate YAML.
Parametre, ktoré si definujeme nemusia byt’ v danom poradi. Najprv si definujeme, aké
subory budeme potrebovat’ na trénovanie modelu. Pre trénovanie budeme potrebovat’
mnozinU viet uréenu na trénovanie, ktoré sme si vytvorili v podkapitole 3.3 Rozdelenie
viet do trénovacej, testovacej a validacnej mnoziny, pre zdrojovy (anglicky) a cielovy
(slovensky) jazyk. Pre validaciu si taktiez ur¢ime subory pre zdrojovy a cielovy jazyk.
Na tieto stibory sme skusili aplikovat’ transformdciu filtertoolong, ktora dodatocne
odstrani prili§ dlhé vety. Tento krok nie je potrebny, ked’Zze sme odfiltrovali vety dlhSie
ako 175 znakov a podla informacii z trénovania filtertoolong filtruje vety dlhSie ako
192. Pre vytvorenie slovnej zasoby si vytvorime zlozku, kde sa uloZi slovna zasoba
v dvoch suboroch pre anglicky a slovensky jazyk. Tieto subory budi vytvorené na
zaklade tokenizovaneho textu vytvoreného pocas procesu Sentencepiece. OpenNMT
sdm 0 sebe nevie vytvorit’ slovna zasobu, ale vyuziva tokenizovany text vytvoreny uz
spominanim Sentencepiece. Dal§i parameter, ktory je nutné uréit’ je velkost slovnej
zasoby pre zdrojovy aj cielovy jazyk. Hodnota musi byt rovnaka ako slovna zasoba
vytvorena pomocou Sentencepiece. Definujeme si umiestnenie, kam sa buda ukladat’
modely vytvorené trénovanim strojového prekladu. Pre tcely porovnania vysledkov si
definujeme aj parameter seed. Definujeme parametre pre trénovanie a validaciu:

e train_steps — pocet krokov trénovania,

e valid_steps — pocet krokov, po ktorych sa vykona validacia modelu
pomocou mnoziny valida¢nych viet,

e warmup_steps — pocet prvych n krokov trénovania, kedy zac¢ina model
s relativne malou mierou ucenia, ktora postupne narastd azZ do momentu,
kedy sa dostane na Groven miery ucenia, ktort sme si nastavili. Vhodné
pre stabilitu modelu v prvotnych krokoch trénovania,

e early_stopping — pocet validacii, ktoré mozu nastat’ bez zmeny, po

ktorych sa predbezne zastavi trénovanie. Pomaha zabréanit’ preuceniu,
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save_checkpoint_steps — pocet krokov po ktorych sa ulozi priebezny
model. Vhodné je ukladat’ model pre pripad neCakaného zastavenia
trénovania a pre prehl'adnost’ sme si ur¢ili hodnotu tak, aby sa vzdy ulozil
krok po validécii. V prvotnych pokusoch sme mali validaciu kazdych 10
000 krokov a ukladal sa model kazdych 5000 krokov. To sme neskor
zmenili na validaciu kazdych 5000 krokov a ulozenie kazdych 5000
krokov

keep_checkpoint — pocet poslednych n modelov ulozenych pomocou
save_chechpoint_steps. Je vhodné ukladat’ viacero modelov z dovodu
experimentovania. Niekedy model uloZzeny v skorSom kroku méze mat’
niekedy lepSie vysledky ako posledny model. Hlavne ak sa zacal
odpocitavat’ early stopping,

report_every — slazi len na informacné tcely, po kazdom n kroku vykona
vypis informécii o kroku trénovania. St tam hodnoty ako aktualny pocet
kroku z celkového poctu, perplexita, presnost’, miera ucenia, prejdeny Cas

ainé.

Je potrebné definovat aj Struktiru modelu. Parametre, ktoré sme si definovali st

nasledovné:
[ ]

encoder_type: transformer — definicia typu enkddera, teda Transformer
decoder_type: transformer — definicia type dekodera, teda taktiez
Transformer,

word_vec_size — ¢iselna hodnota vyjadrujuca velkost’ vektorovej
reprezentacie slov (ang. Word Embedding) pre zdrojovy aj cielovy jazyk.
Je mozné nastavit’ samostatni vel’kost’ pre zdrojovy a cielovy jazyk, ale
Vv naSich pokusoch sme tak nevykonali,

hidden_size — ¢iselna hodnota vyjadrujuca velkost’ skrytych stavov

v enkodery a dekodery. Skryté stavy sliizi na zachytavanie kontextu
vstupného textu. Pri experimentoch sme tato hodnotu vzdy nastavali na
rovnaku hodnotu ako word_vec_size,

layers — ¢iselna hodnota vyjadrujuca pocet vrstiev v enkddery

a dekodery,

transformer_ff — ¢iselna hodnota vyjadrujuca vel'kost' doprednej vrstvy

v transformery pre enkdder aj dekoder.
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e heads — pocet hlav v Multi-head pozornosti
Nastavime si optimalizaéné parametre nasledovne:

e accum_count — pocet vykonanych krokov trénovania, po ktorych sa
aktualizuju parametre. Pomaha v pripade, ak nemame k dispozicii silnu
graficku kartu, ktora by zvladla vykonavat’ vypocty s vel'kymi vzorkami
dat,

e optim — optimaliza¢ny algoritmus. V naSom pripade budeme pracovat’

s Adam.

e adam_betal- betal parameter vyuzivany algoritmom Adam,

e adam_beta2 —beta2 parameter vyuzivany algoritmom Adam,

e decay_method — vyjadruje utlm miery uéenia, teda znizovanie miery
ucenia pocas trénovania. Sl07i na optimalizdciu miery ucenia, aby sme
netrénovali prili§ vel’kymi krokmi model,

e learning_rate — miera uéenia pocas trénovania modelu,

e max_grad_norm: pomaha pre zabranenie explodujiceho gradientu.

Pre inicializdciu parametrov pouZijeme:

e param_init — nastavime si hodnotu parametrov resp. vah,

e param_init_glorot — metdda, ktora udava ako sa nastavia vahy na
zaciatku trénovania. Podl'a dokumentacie OpenNMT-py pozadované pri
vyuziti architekttry transformer.

Pre efektivne trénovanie je vhodné nastavit' velkost a spdsob spracovania
blokov dat pocas trénovania. Parametre su nasledovné:

e batch_size — ¢iselna hodnota vyjadrujica velkost’ batch (bloku dat) pre
trénovanie,

e valid_batch_size — ¢iselna hodnota vyjadrujuca velkost’ bloku dat pre
validaciu,

e batch_type — vyjadruje typ bloku dat. Ked’ze sme vety tokenizovali, tak
nastavenie bude ,,tokens®,

e normalization — vyjadruje normalizaciu bloku dat, taktiez pre nase tcely
nastavené na ,,tokens®,

e max_generator_batches —

Nastavenia pre regulaciu modelu su nasledovné:
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e dropout — ¢iselna hodnota vyjadrujica mieru, kol’ko percent neurénov sa
nevyuzije pocas trénovania. Pomaha zabranit’ preuceniu,

e label_smoothing — ¢iselna hodnota vyjadrujica mieru hodnét, ktoré budu
pocas klasifikacie oznacené zo spravne klasifikovanych hodndt na
nespravne klasifikované hodnoty (Zhang, 2021). Pomaha zabranit’
preuceniu modelu.

Budeme vyuzivat' graficky procesor na trénovanie. Parametre pre vyuzitie st
nasledovné:

e world_size — pocet procesov vykonavanych pocas trénovania. Budeme
vykonavat’ vypocty len na jednej grafickej karte, ¢ize hodnotu
ponechame na 1.

e gpu_ranks — definovanie jednotlivych grafickych procesorov. Mame
k dispozicii len jeden graficky procesor, ¢ize nastavime si hodnotu O.

Popis jednotlivych krokov je z dokumentacie pre OpenNMT-py (OpenNMT,
2017). Definovali sme si vSetky parametre a mame K dispozicii konfiguracny stubor
pomenovany config.yaml, ktory moézeme pouzit pre vytvorenie slovnej zasoby
a samotné trénovanie.

Ako sme uz spominali na za¢iatku tejto podkapitoly, OpenNMT potrebuje pre
vytvorenie vlastnej slovnej zasoby uz existujuci tokenizovany text. Na tento ucel

pouzijeme prikaz onmt build vocab. Kéd je nasledovny:

Aby onmt_build vocab mohol nie€o vykonat, je nutné si definovat’ parametre.
Je mozné jednotlivo za sebou popisat’ vSetky parametre, ktoré sme si spomenuli vysSie
alebo pomocou —config mézeme vlozit' sibor obsahujuci tieto parametre. Definovanim
—n_sample -1 definuje, Ze chceme vytvorit’ slovni zasobu zo vsetkych dostupnych viet.
Po vytvoreni slovnej zasoby pre oba jazyky mame k dispozicii vSetko pre trénovanie
nasho modelu strojového prekladu. Trénovanie spustime prikazom onmt_train. Kod je

nasledovny:
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Pre definovanie jednotlivych parametrov pouzijeme -—config config.yami,
v ktorom sa nachadzaju nami zvolené parametre a pomocou —gpu_ranks 0 definujeme
akou grafickou kartou to ma byt vykonané. Spustenim zac¢ne proces trénovania. Na
zaCiatku sa vypiSu informacie ohladom modelu a potom sa vypisuju informéacie
o trénovani modelu po uréitom pocte krokov, ktoré sme si nastavili v parametri
report_every. Trénovanie nasledne prebieha, kym neprejde model pozadovanym poctom
krokov trénovania alebo nebude predCasne zastaveny pomocou early stopping

v dbsledku stagnacie modelu.
35 VYTVORENIE PREKLADOVEHO SUBORU A DETOKENIZACIA

Model strojového prekladu je natrénovany. Daliim krokom je vytvorit
prekladovy subor, ktory budeme potrebovat’ na testovanie modelu. Aj tu si pre
prehladnost’ vytvorime konfigura¢ny subor, v ktorom sa budld nachadzat jednotlivé
parametre. Definujeme si model, resp. cestu k modelu, ktory sme zvolili ako
najvhodnejsi z procesu trénovania. Model nie je v Citatel'nej podobe, Cize je potrebny
subor, kde sa nachadza testovacia mnozina pre zdrojovy jazyk na jeho dekodovanie.
Definujeme si aj miesto, kde sa ulozi prekladovy stbor. Pre ucely porovnania vysledkov
si definujeme parameter seed. Ostatné parametre si definujeme bodovo:

e peam_size - ¢iselnad hodnota vyjadrujica pocet najpravdepodobnejsich
moznosti prekladu namiesto vSetkych moznych. Tento parameter vytvara
kompromis medzi kvalitou prekladu a vypoctovou rychlostou,

e min_length — &iselna hodnota vyjadrujuca minimélnu dizku prelozeného
textu,

e length_penalty — v pripade avg (priemer) penalizuje vety, ktoré sa prilis
dlhé alebo prilis kratke

e batch_size — ¢iselna hodnota vyjadrujica velkost’ bloku dat, ktory je
spracovany naraz pocas prekladu,

e gpu — ¢iselna hodnota vyjadrujtica, ¢i pouZijeme na tento proces procesor
alebo graficky procesor. Pre pouzitie grafického procesora si zvolime 0

e coverage_penalty — v pripade summary penalizuje preklad, aby generoval
preloZeny text, ktorému chyba obsah zo zdrojového jazyka. Tento
parameter funguje, len ak pouzivame beam_search, ktory sme spustili

pomocou beam_size,
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e beta— ¢iselna hodnota vyjadrujica ako silno bude penalizovat’ preklad
coverage_penalty
Popis jednotlivych krokov je z dokumentacie pre OpenNMT-py (OpenNMT,
2017). Definovali sme si vSetky parametre a mame K dispozicii konfigura¢ny subor
pomenovany config_translate.yaml, ktory pouzijeme v prikaze onmt_transalte. Kod je

nasledovny:

Po vykonani prikazu méme k dispozicii prekladovy subor v cielovom jazyku,

v nasom pripade Vv slovenskom jazyku (tabul’ka 20).

Tabulka 20 Priklad viet v prekladovom sibore

—po —prvé _v _eu _su —_k _dispozicii —nedostato¢né _organy

—Vvo _svete _je —_chudoba

—S _—pevny m _vnatroStatn ym _—_vymenny m _kurz om _bola _obéiansk a
—zodpovednost — dl Z nikov _—v o¢i —veritel om _vel'mi _vysokd _vSetky

—menové _riziko —v _hodnote _prehnan ého —zavazku — niesli — dl Z nici

Ako mdzeme vidiet' v tabulke 20, vety su stdle rozdelené na subwordy. Pred
evalvaciou je nutné ich detokenizovat. Pre detokenizaciu pouzijeme Sentencepiece.
Nacitame si Sentencepiece procesor a don nacitame model pre cielovy jazyk, ktory sme

si vytvorili v podkapitole 3.2 Tokenizacia korpusu. Kad je nasledovny:

Nésledne mézeme detokenizovat’ prekladovy text:
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Mame Kk dispozicii prekladovy subor, ktory je detokenizovany a mozeme ho
pouzit’ pre evalvaciu modelu. Okrem prekladového stiboru potrebujeme aj referenény
stbor, aby sme mohli vyhodnotit’ kvalitu prekladu. Ako referenény stibor pouZzijeme
testovaciu mnozinu viet v slovenskom jazyku, ktory sme si vytvorili v podkapitole 3.3
Rozdelenie viet do trénovacej, testovacej a valida¢nej mnoziny. Tato mnoZina viet je
taktieZ tokenizovana, preto je nutné vety detokenizovat. Vyuzijeme aj v tomto pripade
jazykovy model ciel'ového jazyka.

Po vykonani detokenizicii mame k dispozicii aj detokenizovany text pre

referen¢né vety a mdZeme vykonat evalvaciu.

3.6 EVALVACIA

Pomocou evalvacie mézeme vyhodnotit’ kvalitu modelu strojového prekladu.
Ktomu vyuzijeme automatické metriky BLEU a METEOR. Tieto metriky sme si
podrobnejsie opisali v podkapitole 1.5 Architektiry/Modely strojového prekladu. Na
vypocet BLEU si importujeme kniznicu sacrebleu a datové subory prekladu
a referen¢nych viet vlozime do listu pre prekladové vety a do listu pre referenéné vety.
Pomocou tychto dvoch listov nasledne vypoc¢itame BLEU skore.

Pre vypotet METEOR skore je potrebné vety tokenizovat na slova, aby
METEOR dokazal porovnavat' slova. Importujeme si kniznicu spaCy a vytvorime
funkciu tokenizécia, ktora tokenizuje texty strojovo prelozenych textov a referenénych
textov (I'udskych prekladov). Nasledne budeme pocitat’ skore na zaklade porovnania
textov pre jednotlivé vety. Skore kazdej vety si budeme ukladat’ do listu. Po vypocitani
skore pre vSetky vety vSetky hodnoty spriemerujeme a mame k dispozicii METEOR
skdre pre dany model.

COMET skore vypocitame pomocou kniznice comet. Stiahneme si model
“Unbabel/wmt22-comet-da”, ktory je natrénovany, aby dokézal vypocitat COMET
skore pre nas model strojového prekladu. Na vypocet budeme potrebovat’ vstupné data,
teda testovaciu mnozinu textov zdrojového, cielového jazyka a prekladovy subor v
cielovom jazyku. Vystup je zoznam skore pre kazdi vetu a priemer pre vSetky vety.

V tabulke 21 si ukdZeme porovnanie referen¢nej vety s prelozenou vetou. Ako
mozeme vidiet, v tomto pripade medzi vetami st odlisnosti, ale vyznam sa do zna¢nej

miery zachoval.
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Tabulka 21 Porovnanie referencnej a preloZenej vety

Referencna veta

tiez by sme mali podporovat’ biotechnologicky vyskum ktory
poskytuje vyskumnym pracovnikom prostriedky na kultivaciu
organov z existujucich tkaniv od samotnych pacientov aj od inych
darcov

PreloZenéa veta

na zaver by sme mali podporit’ rozvojovy vyskum ktory poskytne
vyskumnym pracovnikom prostriedky na pestovanie organov z
existujucich fondov bud’ zo samotnych pacientov alebo z inych
darcov

Tento priklad je konkrétne z pokusu V4 v tabul’ke 26.
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4 VYSLEDKY

Prvotné pokusy trénovania modelu strojového prekladu, ktorych trénovanie
prebiehalo lokalne na pocitaci boli netspe$né. Pocas prvotnych krokov trénovania
nastala vel'mi rychlo situacia, kedy model mal presnost cez 90% a vel'mi nizku
perplexitu 4,5 . Po trénovani modelu sme pomocou onmt_translate vytvorili prekladovy
stbor, ktory obsahoval len nezname tokeny. V domneni, Ze tento stav je v désledku zle
nastavenych parametrov sme ich upravovali alebo pridavali nové. Akékol'vek zmeny
nezmenili tento stav. Nasledne sme skusili trénovanie preniest do prostredia Colab
atam trénovanie prebehlo bez problémov. Dévod, neschopnosti natrénovat’ model
lokéalne je dodnes neznamy.

Ugelom prvého Gspesného pokusu trénovania modelu, bolo otestovat’, ¢i model
po trénovani bude moct’ vygenerovat’ plynuly a adekvatny preklad. Mnoho parametrov
resp. ich hodnoty boli upravené alebo pridané v désledku uz skor spomenutych
pokusov. Parametre prvého pokusu mdézeme vidiet' v tabulke 22. Nazvy jednotlivych
parametrov s0 pomenované ich oznaCenim vramci konfiguracie OpenNMT.
Vysvetlivky k jednotlivym parametrom sa nachadzaju v podkapitole 3.4 Trénovanie
modelu strojového prekladu. V nasledujucich popisanych pokusoch sme vacSinu
parametrov nemenili, ¢iZze budeme opisovat’ len zmenené parametre. Az na jeden pokus
sme vSetky trénovania vykonavali na korpuse Europarl, ¢ize na tito zmenu upozornime

Vv prislusnom pokuse.

Tabulka 22 Parametre trénovania pre prvy uspesny model strojového prekladu

Parameter Zvolena hodnota

src_vocab_size 8000

tgt_vocab_size 8000

train_steps 200 000

valid_steps 10 000

warmup_steps 8000

early_stopping 4

decoder_type transformer

encoder_type transformer
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word_vec_size 512
hidden_size 512
layers 6
transformer_ff 2048
heads 8
accum_count 2
optim adam
adam_betal 0,9
adam_beta2 0,998
decay_method noam
learning_rate 2
max_grad_norm 0
param_init 0
param_init_glorot true
position_encoding true
batch_size 1024
valid_batch_size 1024
batch_type tokens
normalization tokens
max_generator_batches 2
dropout 0,1
label_smoothing 0,1

V tabulke 22 uvadzame len parametre, ktoré ovplyvnia trénovanie. Cesty
K potrebnym suborom, informa¢né parametre ako report every alebo parametre pre
ukladanie modelov save_checkpoint_steps a keep checkpoint nebudeme uvadzat, aj
ked” boli menené v nasledovnych pokusoch. Doélezité parametre, ktoré sa menili mimo
konfiguracie trénovania st velkost” slovnej zasoby, druh tokenizacie a podiel rozdelenia
viet pre valida¢nu a testovaciu mnozinu. Velkost slovnej zasoby a podiel rozdelenia
viet pre testovaciu a validacnl mnozinu budeme viac krat menit, ale v pripade druhu
tokenizacie sme vo vSetkych pokusoch, az na jeden vyuzili Byte pair encoding, ¢ize na
tuto zmenu upozornime Vv prislusnom pokuse. Pokusy budeme oznacovat’ vo forme V +

poradové ¢islo pokusu pre lepsiu prehladnost’, o ktory pokus ide. V pripade uz vyssie
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spomenutého prvého tspesného pokusu budeme sa nait odkazovat’ pomocou oznacenia
V1. Pokus V1 mal pre rozdelenie testovacej a validaénej mnoziny nastavenu velkost
2000 viet , zvy$né vety sa pouziji ako testovacia mnozina. Slovna zasoba pre zdrojovy
acielovy jazyk je 8000, ¢o sa vzdy rovnd hodnotdm parametrov src_vocab_size
atgt_vocab_size. Po natrénovani modelu sme vytvorili prekladovy stubor na zéklade

parametrov v tabulke 23.

Tabulka 23 Parametre pre vytvorenie prekladového stboru

Parameter Zvolena hodnota
beam_size 4
min_length 1
length_penalty avg
batch_size 32
coverage summary
beta 0,5
alpha 1

V tabulke 23 uvadzame len parametre, ktoré ovplyvnia vysledny prekladovy
subor. Cesty k potrebnym stiborom, teda k natrénovanému modelu a testovacej mnozine
v zdrojovom jazyku tu nebudeme uvadzat’. V nasledovnych pokusoch budeme pouzivat
rovnakeé parametre pre vytvorenie prekladoveho suboru ako s uvedené v tabulke 23.
Zmeny budeme vykonavat az v Casti, kde budeme stymito parametrami

experimentovat’. V tabulke 24 moZeme vidiet’ vysledky evalvacie pre model V1.

Tabulka 24 Metriky modelu V1

BLEU METEOR COMET

0,43715 0,6744 0,9008

Metriky BLEU, COMET a METEOR poukazuja na relativne dobri kvalitu
modelu. Uvedieme si priklad porovnania jednej referencnej vety s prelozenou vetou

Vv tabul’ke 25.
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Tabulka 25 Porovnanie referencnej a prelozenej vety modelu V1

Referen¢na veta Strojovo preloZena veta

celkom spravne na to upozoriiuje sprava | Sprava vyboru pre pol'nohospodarstvo
pre polnohospodarstvo arozvoj vidieka | a rozvoj vidieka o hodnoteni v polovici

pre hodnotenie v polovici obdobia obdobia celkom spravne zdoraznuje

Poradie viet je odlisné, ale kontext sa zachoval. Jediny rozdiel v slovach je slovo
Lupozornuje®, ktoré prelozilo ako ,.zdoraznuje* a stylistika, ¢o pri sloven¢ine nezohrava
az takt vel’kt ulohu, ked’Ze sloven¢ina ma volny slovosled.

Po vykonani pokusu V1 sme mali k dispozicii parametre, na ktorych sme stavali
naSe d’alSie modely. Nasim d’alSim krokom bolo porovnat, aky vplyv maji niektoré
parametre na celkovu kvalitu modelu. Prvé pokusy boli vykonavané za i¢elom zistenia,
¢i pomer rozdelenia trénovacich, testovacich a validaénych viet ma vplyv na kvalitu

modelu.

41 VPLYV POMERU ROZDELENIA DAT NA TRENOVACIU,
TESTOVACIU A VALIDACNU MNOZINU NA KVALITU MODELU

Ako sme spomenuli v podkapitole 1.4 Rozdelenie dat na trénovanie a testovanie
modelu, pomer rozdelenia viet do mnozin nie je fixny a zalezi na pouzivatelovi, aky
pomer si vyberie. V ramci tejto podkapitoly budeme sledovat, ¢i odlisny pomer tohto
rozdelenia ma vplyv na vysledny model. Natrénovali sme modely V2 az V5 a model
V10, ktorého dbvod vytvorenia si uvedieme Vv nasledujicej podkapitole. V ramci
parametrov trénovania sme nemenili ni¢, okrem poctu krokov trénovania (parameter
train_steps), ktory sme zredukovali zo 200 000 na 100 000. Vysledky evalvacie
jednotlivych modelov méZzeme vidiet' v tabul’ke 26, kde su jednotlivé pokusy zoradené
podla velkosti testovacej a valida¢nej mnoziny. Hodnota Test/valid reprezentuje pocet
viet, ktoré boli rozdelené pre obe mnoziny zvlast. To znamena, ze napriklad z 2000 viet
sa vytvorila testovacia mnozina az dal§ich 2000 validatnda mnozina. Hodnoty
zvyraznené &ervenou farbou reprezentujii najhorsi vysledok v ramci daného stipca

a zelena farba reprezentuje najlepsi vysledok.
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Tabulka 26 Porovnanie modelov, kforé sa lisia velkostou testovacej a validacnej mnoziny

BLEU METEOR COMET Test/valid Test/valid

v %
V10 0,39361 0,6744 0,8978 2000 ~ 0,33
V5 0,39908 0,7038 0,8993 4000 ~ 0,66
V2 0,39889 0,6765 0,9008 6000 ~ 0,98
V3 0,39959 0,6890 0,9009 30 000 ~ 4,91
V4 0,40082 0,4942 0,8992 60 000 ~ 9,81

Korpus Europarl po predspracovani mal 611 479 riadkov. Testovaciu a valida¢nti
mnozinu sme rozdelili v rozmedzi od ~ 0,33 % po =~ 9,81 %. Horna hranica, v naSom
pripade = 9,81 %, by mala priblizne reprezentovat’ zauZivané rozdelenie 80/10/10 % pre
trénovaciu/testovaciu/validatna mnozinu. Ak by sme porovnali jednotlivé modely na
zaklade BLEU skore, tak vyrazny rozdiel mézeme vidiet' len pri modely V10 oproti
ostathym modelom. Medzi modelom V10 a druhym najhorsie hodnotenim modelom V2
je rozdiel 0,00528 BLEU skore. Medzi modelom V2 a najlepsie hodnotenym modelom
V4 je rozdiel 0,00193 BLEU. Rozdiel o necelych 0,002 BLEU je zanedbatel'ny rozdiel,
ktory vznikol pravdepodobne v dosledku odlisnej vzorky viet, z ktorej sa pocitalo
BLEU skore. Je vhodné podotknut’, Zze v pripade BLEU skdre vidime mierny narast
S va¢s$im rozdelenim mnozin.

Metrika COMET poukazuje na este mensie rozdiely ako v pripade BLEU. Model
V10 je znova hodnotenim najhorsi, ale je omnoho blizSie k ostatnym modelom
v porovnani s BLEU skore medzi modelmi. COMET skore sa pohybuje od 0 po 1, ¢ize
rozdiel medzi najhorSie hodnotenim modelom V10 a najlepSie hodnotenim modelom
V3 je 0,0031, ¢o reprezentuje 0,31%. Tento rozdiel je taktieZ zanedbatelnym a mdZeme
predpokladat’, Ze vznikol na zéklade odlisnej vzorky viet.

Metrika METEOR si udrziava konzistentné skére medzi jednotlivymi modelmi,
az na pripad modelu V4. Jeho skore je vyrazne odlisné od zvySku modelov. Ako
metrika COMET aj METEOR ma skére od 0 po 1, ¢ize rozdiel medzi modelom V4 a
druhym najhorSie hodnotenim modelom V10 je 0,1802, Co reprezentuje 18%. To

mdzeme povazovat za Statisticky vyznamné. Tento vysledok by mohol byt v désledku
62



relativne malej velkosti nasho korpusu, ked’ze zo 611 479 viet vezmeme 120 000, ¢o
moze znamenat', ze sa model nedokaze niektoré slova dobre naucit. Na druhej strane je
zvlastne, Ze by taky stav neovplyvnil BLEU a COMET skore.

Ak vezmeme do uvahy vysledky vsetkych metrik medzi modelmi, tak mo6Zeme
vidiet, ze mald mnozina testovacich a valida¢nych viet nie je ziaduca. Model V10
v metrikdch BLEU a COMET dosiahol najhor$ie hodnotenic a METEOR skére mal
druhy najhor$i. Va¢sia mnozina testovacich a validaénych viet uz nesposobovala
vyznamné zmeny V skore az na pripad modelu V4, kde METEOR skore bolo vyrazne
niz§ie oproti ostatnym modelom. Na zéklade tychto informécii sa domnievame, ze
vhodné rozmedzie pre rozdelenie spominanych mnozin je od = 0,66% do = 4,91% co by
sme mohli zaokrahlit' na 5%. Toto rozmedzie je len orientatné anemusi nutne

prezentovat’ rieSenie, ktoré by sa dalo aplikovat’ na vSetky modely strojového prekladu.

4.2  VPLYV VELKOSTI SLOVNEJ ZASOBY NA KVALITU MODELU

V ramci tejto podkapitoly budeme riesit’, ¢i ma velkost’ slovnej zasoby vplyv na
vysledny model. Na rozdiel od predoslych modelov sme znizili kroky validacie z 10
000 na 5000 za ucelom skorSicho ukoncenia trénovania, ak by sa model prestal
zlepSovat. Rozdelenie testovacej a validaénej mnoziny sme zvolili 4000 pre tieto
modely na zaklade zisteni z predoslej podkapitoly. Va¢s$iu hodnotu sme si nezvolili
z dovodu dlhsieho ¢asu na vypocet metriky COMET. Okrem krokov validacie budeme
samozrejme menit’ parametre src_vocab size atgt vocab size, ktoré reprezentujd
velkost’ slovnej zasoby pre zdrojovy a cielovy jazyk. Tieto hodnoty sme vzdy menili
tak, aby obe mali rovnakd hodnotu. Neexperimentovali sme s odlisnymi hodnotami
medzi tymito dvoma parametrami. Experimentovali sme s velkostami slovnej z&soby
od 2000 po 50 000.

V tabul’ke 27 méme rozpisané modely s ich jednotlivymi metrikami, velkost
slovnej zasoby a pocet krokov trénovania, kym sa model trénoval. Modely su zoradené
podla velkosti slovnej zasoby. Pre zdrojovy a cielovy jazyk sme pouZzivali rovnaké

hodnoty, preto pouzijeme na ich vyjadrenie len jeden stipec s ndzvom Slovna zasoba.
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Tabulka 27 Porovnanie modelov, ktoré sa lisia velkostou slovnej zasoby

BLEU METEOR | COMET Slovna Kroky
zasoba trénovania
V12 0,39867 0,7843 0,9024 2000 100 000
V9 0,42028 0,6905 0,9058 4000 100 000
V11 0,45228 0,6905 0,9131 8000 100 000
V6 0,46227 0,6932 0,9147 16 000 80 000
V7 0,47777 0,7937 0,9147 32 000 55000
V8 0,44686 0,7351 0,9194 50 000 35 000

S rasttcou slovnou zasobou sa zmenSoval pocet krokov trénovania. U modelov,
kde slovna zasoba bola vysSia ako 16 000 sa model prestal pocas trénovania zlepSovat’
a nastalo pred¢asné ukoncenie trénovania pomocou podmienky early stopping.

BLEU skore ukazuje, ze modely s veI'mi malou slovnou zasobou (modely V12
aV9) mali najhorSie hodnotenie v dosledku nedostatocne velkej slovnej zasoby.
Modely V11, V6 a V7 mali rastuice BLEU skore, kde najvyssie skore mal model V7 so
slovnou zasobou 32 000. Slovnou zasobou najvaési model V8 sa oproti modelu V7
prepadol o 0,03091 BLEU skére. To by mohlo byt spdsobené napriklad preuc¢enim
modelu. V porovnani s experimentmi, kde sme porovnavali velkost testovacej
a validatnej mnoziny tu moézeme vidiet vyrazne vacsi rozdiel medzi najhorSie
hodnotenim a najlepsie hodnotenim modelom. Medzi modelom V12 a V7 je rozdiel az
0,0791 BLEU.

Metrika COMET naopak ma rastlce skore s vel'kostou slovnej zasoby. Je nutné
podotknut’, Ze na rozdiel od BLEU, tu nevidime vyrazny narast COMET. Rozdiel medzi
Modelom V12 a V8 je len 0,0170 (0,017%).

METEOR naopak posobi chaoticky. Model V12, ktory ma najhorSie BLEU
a COMET skdre ma v pripade METEOR druhé najlepsie hodnotenie. Model V9 a V11
oba modely. Aj v pripade METEOR skore najvicsia slovna zasoba nezaruéuje najlepsie
skdre, ked’Ze rozdiel medzi modelom V7 a V8 je 0,0586 (0,0586%), ¢o je znatelny

rozdiel.
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Automatické metriky na vyhodnotenie modelov mézu urcit’, ktoré modely su
lepsie. Ak by sme skontrolovali, ako vyzeraji preloZené vety jednotlivych modelov, tak
zistime, Ze rozdiely nie su az tak velké. V tabulke 28 mozeme vidiet” ako prelozilo

jednu vetu z testovacej mnoziny viet.

Tabulka 28 Porovnanie strojovo prelozenych viet modelov, u Ktorych sa experimentovalo

s velkostou slovnej zasoby

Zdrojova In the current situation the european union should pay particular attention

veta to its 20 million small and mediumsized enterprises

Referencéna | V sucasnej situacii by mala eurdpska uinia osobitnii pozornost’ venovat’
Yy

veta svojim 20 milionom malych a strednych podnikov

V12 V sucasnej situacili by mala eurdpska tnia venovat’ osobitnii pozornost’

svojim 20 milionom malych a strednych podnikov

V9 V sucasnej situacii by eurdpska tnia mala venovat’ osobitni pozornost’ 20

milionom malych a strednych podnikov

V11 V sucasnej situdcii by eurdpska inia mala venovat’ osobitni pozornost’ 20

milionom malych a strednych podnikov

V6 V stcasnej situacii by eurdpska tinia mala venovat’ osobitn{i pozornost’ 20

milionom malych a strednych podnikov

V7 V sUcasnej situacii by eurdpska tinia mala venovat’ osobitnii pozornost’ 20

milionom malych a strednych podnikov

V8 V sucasnej situdcii by eurdpska inia mala venovat’ osobitni pozornost’ 20

milionom malych a strednych podnikov

Vsetky vety si zachovali po preklade kontext a st porovnatelné s referenc¢nou
vetou s rozdielom zmeneného poradie niektorych slov. Okrem modelu V12 maju vSetky
modely rovnako preloZzenl vetu, ale to nemusi reprezentovat’ celi mnozinu prelozenych
vie. Ur¢ili sme si len jednu vetu zo 4000 viet. Bolo by ¢asovo naro¢né porovnat
manudalne vsetky vety.

Model V12 by sme mohli povazovat’ za najhorsi, ked’ze v dvoch metrikach méa
najhorSie skore a V7 za najlepSi, kedZe v dvoch metrikdich mal najlepSie skore
a v COMET mal druhé najlepsie skore.

Hodnoty, ktoré sme pouzili na definovanie velkosti slovnej zasoby nie su

pouzitelné univerzdlne. Idealna velkost' slovnej zasoby zalezi od velkosti korpusu
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a obsahu danych viet. Ak budeme referovat’ na jednotlivé evalvaéné metriky tak tymto
experimentom sme poukézali na to, Ze mala slovna zasoba mdze negativne ovplyvnit
vysledny preklad, ale zaroven prili§ velkd slovnd zasoba nemusi byt ziadca. Je

potrebné experimentovat’ pre najdenie optimalnej hodnoty pre nas konkrétny model.
43 VPLYV ALGORITMU TOKENIZACIE NA KVALITU MODELU

V predoslych modeloch sme pouzivali algoritmus byte pair encoding na
tokenizaciu viet v tokenizatore Sentencepiece. V tomto pokuse sme tokenizovali
pomocou algoritmu unigram, aby sme zistili, ktora z tychto dvoch moznosti ponlka
lepsi model. Budeme porovnavat’ model, ktory bol tokenizovany na zaklade algoritmu
unigram, ktory sme si pomenovali V15 a model V5, ktory bol tokenizovany pomocou
byte pair encoding a zaroven ma nastavené rovnaké parametre ako V15. Vysledné

hodnotenie mozeme vidiet’ v tabul’ke 29.

Tabulka 29 Porovnanie modelov na zdklade pouzitého algoritmu tokenizacie

BLEU METEOR COMET Algorit. token.
V5 0,39908 0,7038 0,8993 BPE
V15 0,38804 0,6220 0,8819 unigram

Model V5, tokenizovany pomocou byte pair encoding, dosahoval vysSie skore
vo vSetkych troch metrikich ako model V15, ktory bol tokenizovany pomocou
algoritmu unigram. V tabul’ke 30 mézeme vidiet, Zze model V15 nedokazal spravne

prelozit’ vetu.

Tabulka 30 Porovnanie referencnej vety s0 strojovo prelozenou vetou modelu V15

Zdrojova veta Firstly there are insufficient organs

available in the eu

Referenc¢na veta Po prvé v el je nedostatok organov
V15 Po prvé v el sU k dispozicii nedostatocné
organy

Na zéklade tohto pokusu sme usudili, Ze pre tokenizaciu je vhodnejsie pouzit’

algoritmus byte pair encoding narozdiel od unigram.
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44  MODEL TRENOVANY NA KORPUSE PARACRAWL

V tejto podkapitole budeme evalvovat model V16 trénovany na korpuse
ParaCrawl. Korpus ParaCrawl a jeho predspracovanie sme preberali v podkapitole
Predspracovanie korpusu ParaCrawl. V porovnani s korpusom Europarl ma ParaCrawl
mensiu vzorku viet, teda 512 176 viet. Zvolili sme rovnaké parametre ako ma model
V5, stym rozdielom, ze V5 vykonaval validaciu pocas trénovania kazdych 10 000

krokov a model V16 vykonaval validaciu kazdych 5000 krokov

Tabulka 31 Vysledky evalvacie modelu V16

BLEU METEOR COMET

V16 0,38998 0,3177 0,8282

Je naro¢né porovnavat tento model s inymi modelmi z dbévodu pouzitia
odlisného korpusu a zaroven s odliSnou vel'kostou trénovacej mnoziny viet, ale ak by
sme porovnali len metriky modelu V16 s predoslymi modelmi tak zistime, ze BLEU
skore ma druhé najhorsie a METEOR s COMET dosiahli najhorsie skore. ParaCrawl je
vytvoreny na zaklade ziskanych viet z internetu, a tym moéze mat’ omnoho vacsiu slovni
zasobu, ale zaroven vety nemusia byt’ spravne preloZzené. Ako priklad si mdéZeme uviest

tri vety z ParaCrawl v tabul’ke 32.

Tabulka 32 Porovnanie referencnych a strojovo prelozenych viet pouzitych v modely V16

Referencna veta Strojovo preloZena veta

To bolo po zmene rezimu v novembri | To bolo vnovembri 1990 po zmene

1990 pyrotechnicky odpalené do vzduchu | rezimu

Robil som pracu v oblasti mediciny Konal som v medicine

Ndoungou hodinova predpoved’ pocasia Ndoungou teplota zajtra

Tymto experimentom sme poukazali na dolezitost’ kvality korpusu. Model V16
mal skoro rovnaké parametre ako model V5, ale jeho skére metrik COMET a METEOR

skore st vyrazne nizie.
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45 VPLYV VELKOSTI KORPUSU NA MODEL STROJOVEHO
PREKLADU

V tejto podkapitole budeme sledovat, ako velkost' korpusu mdze ovplyvnit
vysledny model strojového prekladu. Pouzili sme rovnaké parametre ako model V5
okrem krokov validacie, ktord sme znizili na kazdych 5000 krokov. Na zaciatku
predspracovania sme korpus Europarl zmensili o polovicu. Testovaciu a validacni
mnozinu sme taktiez zmenSili na polovicu, aby sme zachovali pomer rozdelenia.

Trénovanie sa pred¢asne ukoncilo v 85 000 kroku.

Tabulka 33 Porovnanie modelov na zaklade vel'kosti

BLEU METEOR COMET Kroky Pocet viet
trénovania
V5 0,39908 0,7038 0,8993 100 000 611 479
V17 0,33371 0,1195 0,8819 85 000 305 456

Ako mo6zeme vidiet' v tabulke 33, zniZenie objemu viet na polovicu negativne
ovplyvnilo vSetky tri metriky. COMET skére nebolo vyrazne ovplyvnené, ale BLEU
a METEOR sa vyrazne znizili. Pre BLEU to bolo 0 0,06537 BLEU skore a pre
METEOR az o 0,5843. Aj kvalita prekladu je vel'mi nizka. Priklad mézeme vidiet
Vv tabul’ke 34.

Tabulka 34 Porovnanie referencnej a Strojovo prelozenej vety modelu V17

Zdrojova veta | have caused some enquiries to be made
and my first point would be that we are
dealing with question time to the
commission not to a particular

commissioner

Referenc¢na veta Dala som zistit niekol’ko informacii
a moja prva pripomienka je, ze v otazky
vo vyhradenom c¢ase s pre Komisiu a nie

pre konkrétneho komisara

Strojovo preloZena veta Sposobil mi niekol’ko otdzok, ktoré je
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potrebné urobit’, a mojim prvym bodom je,

7e sa zaoberame hodinou otazok Komisii,

nie konkrétnym komisarom.

Tymto experimentom sme ukazali, ze vel’kost’ mnoziny viet pre trénovanie moze
vyrazne ovplyvnit® vysledny model strojového prekladu. Vyuzivame cely korpus
Europarl, ¢ize nie je mozné vyskusat’, ako vyrazne by bol dany korpus ovplyvneny. Je
mozné, Ze rozdiely by boli menSie, kedZe naSe predoSl¢ modely ukazuji, Ze dokazu

celkom dobre prelozit’ vety.

46 VPLYV NASTAVENI EVALVACIE NA VYSLEDNY MODEL

Okrem parametrov trénovania méze model ovplyvnit aj parametre, ktoré si
nastavujeme pri vytvoreni prekladového suboru. Vsetky modely sme prekladali na
zaklade nastaveni v tabulke 23. V tejto podkapitole budeme riesit, aké nastavenia
parametrov st najvhodnejSie. Definicie jednotlivych parametrov su uvedené
v podkapitole 3.4 Trenovanie modelu strojového prekladu. Prvy parameter, s ktorym
sme experimentovali bol beta. Ako preklad ovplyvnil parameter beta mdzeme vidiet

v tabulke 35. Ciselna hodnota vedl'a V17 reprezentuje poradové &islo.

Tabulka 35 Porovnanie nastaveni parametru beta pre model V17

BLEU METEOR COMET beta
V17 -1 0,33371 0,1195 0,8819 0,5
V17 -2 0,33401 0,1195 0,8824 0,4
V17 -3 0,33404 0,1195 0,8825 0,3
V17 -4 0,33490 0,1195 0,8831 0,2
V17 -5 0,33660 0,1195 0,8837 0,1
V17 -6 0,34263 0,1195 0,8859 0
V17 -7 0,33374 0,1195 0,8818 0,6
V17 -8 0,33353 0,1195 0,8818 0,7
V17 -9 0,33336 0,1195 0,8818 0,8
V17 -10 0,33322 0,1195 0,8817 0,9
V17 -11 0,33312 0,1195 0,8817 1

69




V tabul’ke 35 mbézeme vidiet', Ze najlep$ie skore pre BLEU a COMET mé model,
ked’ beta je nastavena na hodnotu nula, ¢ize ziadna penalizacia coverage penalty. Skdre
klesd s rasticou hodnotou beta, ztoho dévodu v nasledovnych iteraciach budeme
pouzivat’ beta = 0. METEOR skére zostalo nezmenené.

Dal§im parametrom, ktory budeme skiimat’ je beam_size, ktory vyjadruje podet n

najpravdepodobnejsich moznosti prekladu.

Tabulka 36 Porovnanie nastaveni parametru beam_size pre model V17

BLEU METEOR COMET beam_size
V17 -14 0,33459 0,1195 0,8748 1
V17 - 13 0,34159 0,1195 0,8812 2
V17 - 12 0,34286 0,1195 0,8841 3
V17 - 15 0,34117 0,1195 0,8871 5
V17 - 16 0,34227 0,1195 0,8875 6
V17 - 17 0,34203 0,2528 0,8880 7
V17 -18 0,34191 0,2528 0,8882 8
V17 -19 0,34172 0,2528 0,8886 9
V17 - 20 0,34134 0,2528 0,8886 10
V17 -21 0,34193 0,2590 0,8889 15
V17 - 24 0,34197 0,2590 0,8890 16
V17 - 25 0,34215 0,2590 0,8890 17
V17 - 26 0,34188 0,2590 0,8889 18
V17 - 22 0,34170 0,2590 0,8889 20
V17 - 23 0,34122 0,2590 0,8889 25

V tabul'ke 36 sme =zoradili verzie podla velkosti beam size. V pripade
beam_size uz nie je Gplne zrejmé, ktora hodnota je najvhodnejSia. Prvotna hodnota
parametru beam size bola pre vSetky modely 4. V tabulke 3 moézZeme vidiet, ze
najvyssie BLEU skore dosiahla verzia V17 — 12, ktora mala beam_size nastaveny na 3.
Ostatné verzie maju s rasticou hodnotou beam size podobné BLEU skére, ktoré
nahodne rastie a klesa. METEOR skore zacalo menit’ svoju hodnotu pri beam_size = 7
a vyssie, kedy vrozmedzi od 7 do 10 malo hodnotu 0,2528 aod 15 sa zvysilo na
0,2590.
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Skoére COMET taktiez rastlo s velkostou beam_size, ale s tym rozdielom, Ze pri
hodnote vyssej ako 17 modzeme vidiet' mierny pokles. Na zaklade tychto zisteni sme
usudili, ze najlepSie nastavenie ak berieme do Uvahy BLEU je verzia V17 — 12
s beam_size 3. Ak by sme verzie hodnotili na zdklade METEOR a COMET, tak
najlepSou verziou by sa stala verzia V17 — 25, ked’ze mala najvy$sie hodnoty v tychto
dvoch metrikach a jej BLEU je vyssie ako vo verzii V17 — 24. V nasledujicich verziach
pouzijeme beam_size = 3 na zaklade najvyssicho BLEU skore.

Nasledujuci parameter je batch_size, ktory vyjadruje velkost’ bloku dat, ktory sa
naraz spracuje pocas prekladu. Vysledky jednotlivych velkosti batch size mozeme
vidiet' v tabulke 37. Hodnoty st zoradené podla velkosti batch_size. Stipec s ndzvom

Cas predstavuje ¢as, za kol’ko nastalo preloZenie textu v sekundach.

Tabulka 37 Porovnanie nastaveni parametru batch_size pre model V17

BLEU METEOR | COMET batch_size | Cas
V17 - 28 0,34286 0,1195 0,8841 8 71,87
V17 - 27 0,34286 0,1195 0,8841 16 40,82
V17 -12 0,34286 0,1195 0,8841 32 24,09
V17 - 29 0,34286 0,1195 0,8842 64 17,02
V17 - 30 0,34286 0,1195 0,8842 128 14,93
V17 -31 0,34286 0,1195 0,8843 256 15,13
V17 - 32 0,34286 0,1195 0,8843 512 16,62

Moézeme vidiet, ze BLEU a METEOR skore nie je ovplyvnené hodnotou
parametre batch_size, ale u COMET moézZeme vidiet maly narast. Z ¢asového hladiska
vidime prudky pokles medzi V17 — 28 a V17 — 12 a minimum nastane pri batch_size
128. Pri vysSej hodnote ako 128 nastava narast prejdeného casu na vytvorenie
prekladového stiboru. Ak by sme sa rozhodovali na rychlost’ prekladu, tak optimélna
hodnota pre batch_size je 128. Ak by sme preferovali najlepSie COMET skore, aj ked’

len s minimalnym narastom, tak batch_size 512 je najvhodne;jsi.
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Tabulka 38 Porovnanie prvotnej verzie s verziami, ktoré dosahovali najlepsie skére v metrikdch

BLEU | METEOR | COMET | beam_size | coverage_penalty | beta
V17-1 |0,33371|0,1195 0,8819 4 summary 0,5
V17 - 25 | 0,34215 | 0,2590 0,8890 17 summary 0
V17 - 30 | 0,34286 | 0,1195 0,8842 3 summary 0

V tabul’ke 38 moézeme vidiet, aky rozdiel moze

byt’, ak pouzijeme vhodné

parametre na preklad. Ak by sme preferovali najvyssie BLEU skore, tak by sme zvolili
verziu modelu V17 -30. Pre najlepSie METEOR a COMET skore zvolime verziu V17 —

25. Tieto parametre vykazuju najlepSie skore pre nas aktualny model. Méze existovat

viacero faktorov, ktoré moézu ovplyvnit, aké parametre mozu byt uzitoéné a ktoré

naopak nie.
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ZAVER

V tejto praci sme si predstavili strojovy preklad a jeho vyznam, kroky potrebné
na dosiahnutie funk¢éného modelu strojového prekladu a rieSili sme nastavenia
parametrov trénovania a prekladu.

Na z&klade pokusov s velkost'ou rozdelenia testovacej a valida¢nej mnoziny sme
dosiahli vysledok, ze najvhodnejSie rozdelenie sa pohybuje v rozmedzi =~ 0,66% do =
4,91%. Hodnoty sU orienta¢né, ale predstavuji priblizné rozdelenie, ktoré nam prinieslo
najlepsie vysledky. Je nutné podotknut, Ze v pripade vicSiecho modelu by toto
rozmedzie mohlo byt odli$né. Pracovali sme s relativne malym korpusom, ¢ize nebolo
mozné s rovnakou kvalitou viet experimentovat’ s va¢§im mnozstvom Viet.

Pokusy s velkostou slovnej zasoby ukazali, ze velkost' slovnej zasoby méze
ovplyvnit’ model. Prili§ mala slovnd zasoby mdZe negativne ovplyvnit’ vysledny model,
ale to plati aj pre prili§ velku slovnl zasobu. Na zdklade naSich poznatkov sme usudili,
ze je vzdy nutné zvazit' idealnu velkost’ slovnej zasoby a pre kazdé rieSenie moze byt
hodnota odlisna. Experimentovali sme len v jazykoch angli¢tina a sloven¢ina a s jednou
velkost'ou korpusu, Cize nase hodnoty platia v pripade len tejto dvojice jazykov a pre
pribliznu velkost’ korpusu. Jazyky maju odliSne bohatu slovnu zasobu, ¢o by tiez mohlo
ovplyvnit’ vhodnu velkost’ slovnej zasoby modelu strojového prekladu. Vacsi korpus by
mohol obsahovat’ bohatSiu slovnu zasobu, ¢o by tieZ mohlo ovplyvnit’ vhodnU velkost’
slovnej zasoby.

Na zéklade porovnania modelov s odliSnymi algoritmami tokenizicie sme sa
dopracovali k vysledku, Ze byte pair encoding vykazuje lepSie vysledky ako unigram.
Veta prelozena modelom tokenizovanym na zdklade algoritmu unigram nedokazala
spravne prelozit' spravne vetu, respektive vytvorila nezmyselnd vetu. Pokus
s algoritmami tokenizacie bol vykonany na malej vzorke, respektive sme porovnavali
len dva modely medzi sebou. Vzorka je mald, ale vSetky metriky, hlavne METEOR
poukazuju na prepad kvality prekladu.

Vytvorenim modelu strojového prekladu na zéklade odliSného korpusu sme
cheeli poukazat’, ako kvalita viet v korpuse mdze ovplyvnit model. ParaCrawl je
vytvoreny na zaklade zozbieranych viet z internetu. To sa li$i od Europarl, ktory je
prepisom zasadnuti eurdpskeho parlamentu, ¢ize sme mohli uz pred experimentom,

ocakavat' odlisné vysledky. Metriky aj vzorka viet prekladu poukazuje, ze kvalita
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modelu je nizSia ako modely, ktoré sme trénovali na korpuse Europarl. Samozrejme je
nutné podotknut’, ze Europarl mal skoro o 100 000 viet viac ako Paracrawl po
predspracovani. Aj pocet viet, ktoré chybali na trénovanie mohli ovplyvnit' vysledny
model.

Mpyslienka, ako vyrazne moéze ovplyvnit velkost' korpusu vysledny model
nadvdzuje na d’al$i pokus, kde sme Europarl korpus rozdelili na polovicu. Mohli sme
vidiet’ prepad u vSetkych troch metrik, najvyraznejsie u metriky METEOR. Model mal
problém prelozit’ aj vetu z testovacej mnoziny a tym zmenil Uplne cely kontext vety.
Tym sme chceli poukazat’ na ddlezitost’ poctu viet, na ktorych trénujeme. Je nutné
podotknut’, Zze u vyrazne vicSieho korpusu by sme tak vyrazny mohol byt menej
vyrazny, ale to by si vyZadovalo vacsi korpus na ktorom by sme to mohli otestovat’.

Poslednym pokusom bolo zistit’, ktoré nastavenia prekladu by boli pre naSe
rieSenie najvhodnejSie. Dokazali sme uvodné hodnoty parametrov prekladu zmenit’, aby
sme dosiahli lepsi vysledok, ale je dolezité dodat’, Ze nase vysledky nie st univerzalnym
rieSenim. Model méze mat’ viacero parametrov, ktoré¢ by mohli ovplyvnit’, aké hodnoty
parametrov su najvhodnejsie.

Tieto vysledky by mohli pom6ct’ pochopit’ fungovanie strojového prekladu a ako
je dolezité rozhodnit, ako nastavime jednotlivé parametre trénovania a prekladu. Je
naro¢né urcit,, ktoré parametre a aké su idealne ich nastavenia, aby sme dosiahli najlepsi
model. Vysledny model mdze byt ovplyvneny velkym mnozstvom faktorov ako kvalita
a vel’kost korpusu, ako predspracujeme korpus, ako tokenizujeme korpus, ako
rozdelime vety na mnoziny, mnoho parametrov, ktoré moézu ovplyvnit samotné
trénovania a dokonca aj ako vytvorit’ prekladovy sibor. Moznosti je tak vel'a, ze by
bolo ¢asovo a vypoctovo naro¢né vsetko vyskusat, ¢o moZeme povazovat zaroven za
najvacsiu limitaciu tejto prace. Bolo by Casovo a zaroven aj vypoctovo vel'mi ndro¢né
vyskusat’ vSetky mozné kombinacie nastaveni, ¢ize nase vysledky pokryvaji len mala
Zast’ moznych rieeni pre zlepSenie strojového prekladu. DalSou limitaciou je relativne
malé mnozstvo kvalitnych dvojjazy¢nych textov V jazykoch anglictina a slovencina.
Ako sme uz uviedli skor, Europarl je kvalitny, ale ve'mi maly korpus. Vety by sa dali
doplnit’ z inych korpusov, ale ich kvalita je sporna ako v pripade ParaCrawl. S va¢sim
objemom viet, by sme dokazali lepSie porovnavat’ preklady bez rizika, ze nas preklad je
ovplyvneny malym mnoZstvom viet, na ktorych by sa mohol model strojového prekladu

ucit’.
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