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Anotace

Cilem prace bylo implementovat jiz existujici algoritmy vyuzivajici neurdlni sité,
analyzovat je a vytvorit vlastni model. Nejprve je feseno ziskavani a vhodna uprava dat,
nasledné zplisoby a techniky u¢eni modelli a nakonec samotna predikce. Pro jednodussi,
pristupnéjsi a prehlednéjsi prezentaci modelu jsou dostupné webové stranky, které

obsahuji klicové informace a umozZnuji interakci s jednotlivymi modely.
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Annotation

The goal of this work was to implement already existing algorithms based on neural
networks, analyze them and create new model. First of all, we solve the acquisition and
appropriate adjustment of data, then ways and techniques for teaching models and
eventually the prediction itself. For easier, more accessible and clearer model
presentation, we provide a website that contains the key information about project and

allows interaction with individual models.
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Uvod

Neuronové sité v neddvné dobé zacaly nachazet vyuziti v mnoha oblastech - nejen ve
zpracovani obrazu, ale i v praci s textem nebo tabulkovymi daty. VétSina problémd, ve
kterych neurdlni sité podavaji lep$i vykony neZ doposud pouZivané algoritmy, je

specificka svou jednoduchosti pro ¢lovéka a zaroven naroc¢nosti pro pocitacovy program.

Jednim z takovych problémii je i preklad, i kdyZ o ném nelze mluvit jako o tiplné trivialnim.
Aby byl preklad davéryhodny, musi model byt schopen pochopit co zdrojova véta
vyjadiuje a zaroven védét, jak tu samou myslenku vyjadrit vjiném jazyce. MySlenka
takovéto ,transformace“ textu zjednoho jazyka do druhého pii zachovani ptivodniho

vyznamu mé velmi zaujala.

Rozhodl jsem se tedy, Ze implementuji rtizné typy neuronovych siti, které se pro tento
ukol v minulosti ukazaly jako u€inné. Zajimalo mne, jak tyto modely vlastné funguji, co je
potreba pro jejich natrénovani a jak dobré jsou pro samotny preklad. Tyto informace lze
ziskat i z praci samotnych autorii, mym cilem vSak bylo ziskat je vlastni experimentaci.
Zaroven jsem chtél vyzkouSet vytvorit vlastni model, ktery jsem nakonec vytvoril na

zakladé jiz existujicich architektur.

Tato prace se zabyva mnozZstvim riiznych aspekti tykajicich se aplikace modeld pro
strojové uleni. Mezi né patfi napriklad zpracovani dat, implementace prostredi pro
trénovani modeld, ale i volba parametrii trénovaciho cyklu. Na kazdy z téchto koncepti
nahliZime jak pohledem soucasné literatury, tak pohledem zkusenosti ziskanych jejich
pouzitim.

Vlastni pozorovani riiznych aspektli implementace a pouziti modelti, alespon tedy ta
nejpodstatnéjsi, jsou na konci jednotlivych ¢asti, se kterymi souvisi, uvedena ve stru¢nosti

kurzivou.

Webové stranky prace - neuralmachinetranslation.rocks



Teoreticky zaklad

Princip ¢innosti neuronovych siti

Umélé neuronové sité jsou souborem algoritmii inspirovanych biologickymi strukturami,
které ridi chovani zivocichi. Rlizné architektury téchto siti jsou pouzivany naptiklad pro

rozpoznavani objekti, analyzu sentimentu nebo predikci ¢asovych rad.

Umély neuron

Spole¢nym zikladem téchto algoritmi je umély X1

neuron. Jeho funkci je vytvorit jednu vystupni

hodnotu 9 na zakladé né&kolika piichozich X2 y
—

vstupnich hodnot x1, xz, ..., xn. Zaroven by mél byt

schopny ménit vliv vstupnich hodnot na jeho /
vystup, tedy ucit se. VyuZziva tedy vazeného souctu

Obrdzek 1: Umély neuron
(vahy w1, wz, ..., wn), ke kterému je nasledné

pricten prah b. Vahy a prah se tedy u¢enim méni.

1 Timto zplsobem bychom vsak byli schopni

/

modelovat pouze linedrni funkce - proto na

vysledek aplikujeme tzv. pfenosovou funkci,

=
ol

kterA musi byt nelinedrni a zaroven
diferenciovatelna. Prikladem takové funkce

je napf. sigmoid, znaceny o (Obrazek 2).

-6 -4 -2 0 2 4 6  Matematické vyjadreni chovani neuronu:
Obrdzek 2: Sigmoid [11] n
% z=b+ Z WiX;
y=0(2)

=. " Soubor vice neuronii ziskavajicich stejné
vstupni hodnoty se nazyva vrstva. Postupnym
fazenim vice vrstev za sebe (kde vstupem

gAN kazdé nasledujici vrstvy je vystup vrst
) ;, J Je vystup vy

predchozi) ziskdvame jednoduchou neuralni

sit’ (Obrazek 3).

X3 ——————————— 3

Obrdzek 3: Jednoduchd neuronovd sit



Chybova funkce

A~

Chybova funkce nam udava miru rozdilu mezi vystupy neuroni y a hodnotami

skutecnymi y. Nejznaméjsi takovou funkci je stredni kvadraticka chyba:
m
1 532
MSE = %Zl(%' -9
1=

kde m je pocet vystupnich neuroni. Vystupem chybové funkce musi byt jedna hodnota -

na zakladé ni budeme ménit vahy neuronti a prahy vrstev v siti.
Backpropagation a SGD

Manipulaci vah neuronti a prahti vrstev lze snizit

Chybovost

chybovost vystupli. Takovato operace je vlastné dChybovost
dw,

zavislosti chybovosti na velikosti jednotlivych vah, a
tedy je sama o sobé funkci (Obrazek 4). Jestlize

chceme hodnotu chybovosti co nejmensi, hledame

tedy minimum této funkce - cCehoZ lze (alespon

lokalné) dosahnout pomoci castecné derivace s
Obrdzek 4: Backpropagation

chybovosti vii¢i jednotlivym vaham. Tento postup je

u neuralnich siti nazyvan Backpropagation [1]. Pro jednovrstvou neurdalni sit' by platilo:

OMSE _ OMSE 09; 0z

1 Y ’
oW, 09; 0z, 0w;; E(yi —y)o'(2)x;

Indexace - wij vyjadfuje vdhu z neuronu j do
Chybovost neuronu i. Derivaci vSech vah (tenzor W)
ziskavame tenzor VC.

Siti milzeme privadét rGzné kombinace

vstupnich hodnot, vypocitat chybovost na

zdkladé vystupu sité a aktualizovat vahy.

Velikost aktualizaci lze regulovat parametrem a.
Wi
Obrések 5: SGD Pokud budeme vstupni data vybirat ndhodné a

aktualizovat vahy po malém mnozstvi prikladd,

ziskavame Stochastic gradient descent [2]! - SGD:

1 SGD bylo sice publikovano o 35 let dfive neZ backpropagation, jedna se ale o nezévisly matematicky koncept
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W=W —aVC

Minimum funkce lze nalézt i analyticky, s narlistem mnozstvi vah vsSak vypocetni

narocnost drasticky stoupa.
Variace neuronovych siti

Rekurentni neuronové sité

VyuZivané v pripadech, kdy vstupem nebo vystupem je | w,| w,

sekvence dat. Vstupni data jsou postupné piivadéna na | ws w,| <Me

vstup sité, ktera jimi aktualizuje sviij soucasny stav.

Vystupem miZe byt bud stav findlni, nebo stavy Y

v jednotlivych ¢asech. X1 | X5 | X3

Y1 | Y2

Konvoluéni neuronové sité R - sl val Vs
X7 X8 Xg

Velmi dobie pracuji s daty, kde zaleZi na lokalnim kontextu. ,
Vstup Vystup

VyuZivaji malou matici vah - kernel - ktera je postupné ) _ ,
Obradzek 6: Aplikace kernelu na vstupni

aplikovdna na vstupni hodnoty a nasledné posouvana. hodnoty
Trénink

Proces, pri kterém vyuZivame SGD pro dosaZeni co nejmensSi chybovosti, nazyvame

trénink modelu. Jako zdroj informaci pro trénink vyuzivame tzv. soubory dat.
Soubor dat

Soubor dat je velké mnozstvi prikladt, sloZenych ze vstupnich hodnot a korespondujicich
hodnot vystupnich. Lze jej charakterizovat na zakladé velikosti (tisice az desitky miliond
prikladi), kvality nebo obecnosti prikladl. VétSinou je rozdélujeme na tii ¢asti: trénovaci,
vyuzivanou k tréninku modelu; validacni, na které testujeme ucinnost modelu na datech,

ktera nikdy nevidél; testovaci, urcenou pro zavérecnou evaluaci.
Hledani optimalnich hyperparametri

Hyperparametry jsou proménné ovliviiujici trénink a predikci, které se model nedokaze
sam naucit. Za zakladni hyperparametry lze povazovat: miru uceni a, pocet vrstev, pocet
neuront v jednotlivych vrstvach a pocet zpracovanych prikladi pred aktualizaci vah -

batch size.

Pri praci sriznymi soubory dat a modely vznikd potieba rtznych hodnot

hyperparametrt. Pro nalezenf optimalnich hodnot lze vyuzit nékterou z téchto metod:

10



o Ru¢ni hledani - autor postupné zkousi hodnoty hyperparametrq, které si mysli, ze
by mohli vést k optimalnimu vysledku

o Mrizkové hledani - jsou vyzkousSeny vSechny kombinace riiznych hodnot
hyperparametri (nedoporucuje se - exponenciadlni nartst vypocetni slozitosti)

o Nahodné hledani - zautorem vybrané mnoZiny moZnosti je nékolik ndhodné
vybrano a vyzkouseno (neprilis efektivni metoda)

o Algoritmické metody - prohledavani prostoru moznosti za pomoci algoritmi
schopnych analyzovat vliv hodnot hyperparametrti a jejich interakce, momentalné
ne prili§ efektivni, avSak pravdépodobné nejvice perspektivni; napriklad

Bayesovska optimalizace, evolucni algoritmy, ...

Z dosavadnich poznatki Ize fici, Ze obecné ¢im vétSi mnoZstvi dat, tim 1épe bude model
fungovat. Na zakladé toho vznikl tzv. transfer learning, neboli prenos uceni. Jeho
principem je natrénovani modelu na obrovském mnoZstvi dat a jeho nasledné

dotrénovani na poZadovaném souboru dat.
Zpracovani prirozeného jazyka

Jednou z aplikaci neuronovych siti je zpracovani prirozeného jazyka. Komplexita lidské
reCi spociva v obrovském mnoZstvi kontextualnich zavislosti, které je obtiZzné vyjadrit
rucné psanymi pravidly. Proto vyuZivdime neuronové sité, které jsou schopny se tyto
zavislosti naucit [3]. Prikladem takovychto aplikaci miiZe byt napiiklad analyza
sentimentu pro klasifikaci kritiky jako pozitivni, nebo negativni, ¢i shrnuti textu, kde je

model schopny zkracené vyjadrit myslenku vétSiho mnozstvi textu.
Uprava textu do formy vhodné pro neuronovou sit

Text lze vnimat jako sekvenci slov (popripadé pismen), které nazyvame tokeny. Pro
jednodussi trénink a preklad vyuzivame navic tyto specialni tokeny:
o <unk> - pouzivano misto slov, ktera model nezna
o <pad> - paralelni komputace pfi tréninku vyzaduje v§echny priklady v ramci jedné
skupiny stejné dlouhé - timto tokenem tedy vypliujeme misto u kratsich prikladt
o <S0S>, <EOS> - start of string, end of string — upozornuji na zacatek ¢i konec
sekvence
['<sos>', 'quick’, 'brown’, 'fox', '<eos>', '<pad>"', '<pad>']

Obrdzek 7: Priklad tokenizovaného textu
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JelikoZ pracujeme se sekvencnimi daty, vyuZivame vétSinou rekurentni neuralni sité.

Na vstup neuralni sité nemutzeme privést samotné tokeny. Kazdému z nich tedy prifadime
unikatni prirozené Ccislo (popripadé nulu), tedy provedeme numerizaci. Takovato
reprezentace je vSak nevhodna, nebot jedno ¢islo nedokaZze dostatecné charakterizovat

plny vyznam tokenu.

Ciselnou reprezentaci tokenu tedy vyuzijeme pro indexaci matice, jejiz pocet Fadki bude
odpovidat poctu slov a pocet sloupcti bude udavat jak velky vektor bude kazdému slovu
prirazen. Ziskavame tak vektorovou reprezentaci tokenu, neboli embedding, ktery je

pouZzitelny jako vstup do neuronové site.
Strojovy preklad

Jednou z aplikaci neuralnich siti je pravé strojovy pieklad. V minulosti byly k tomuto
Ucelu uzivany statistické modely, které si na zakladé dvojjazy¢ného souboru dat vytvorily
distribuce nejpravdépodobnéjsich prekladd individualnich slov, popripadé n-tic slov.

Svoiji efektivitou je vSak neurdlni sité prekonaly [4].

Pravdépodobné nejpouZzivanéjSim neuralnim modelem pro strojovy preklad je LSTM RNN
- Long-Short Term Memory Reccurent Neural Network. V principu se jedna o rekurentni
neuralni sit vybavenou mechanismem pro zapamatovani dlouhodobych souvislosti, ktery
zaroven zabranuje explozi nebo vymizeni gradientu. Jedna takovato sit postupné zpracuje
vstupni data a vytvori vektorovou reprezentaci vstupnich dat, ktera je nasledné pouzita

jako vstup druhé sité generujici vystupni text. Tvorba vystupu konci tokenem <eos>.
BLEU

Pro hodnoceni kvality prekladu se pouziva skore BLEU. Tato metrika bere v potaz kolik
n-tic tokenii vygenerovanych modelem se shoduje se skute¢nymi, a zaroven bere v potaz
i nékolik moznych prekladii (za podminky, Ze jsou soucasti souboru dat). Lze ji tedy pouzit

pro hrubé porovnani ucinnosti rtiznych modelt.

12



Neuralni sité pro strojovy preklad
Proces vyvoje programu pro preklad Ize rozdélit na nékolik zakladnich ¢asti:

o Zpracovani dat

o Implementace modelt

o Trénink modelu

o Evaluace a tvorba prekladi

o Uvedeni do produkce

Veskeré tyto kroky by bylo moZné provést bez jakychkoliv knihoven a dalSich predem
vytvorenych nastroji. Pro cil této prace by vsak takovy pristup nebyl prinosny, spise
naopak. JeSté predtim, neZ se vrhneme do vyvoje samotného, si proto uvedeme nékolik

Kklicovych nastrojt, které tato prace pouziva.
Nastroje
Python

Velmi oblibenym jazykem pro strojové uceni je Python. Tento vysokouroviiovy jazyk je
charakteristicky svou jednoduchosti a zaroven vsSestrannosti. Velké mnoZstvi
optimalizovanych knihoven pro strojové uceni je napsano vtomto jazyce, coZ byl

primarni diivod pro jeho vybér k realizaci této prace.

Pytorch

vvvvvv

nabizi, je autograd. Tento modul umoZiiuje automaticky vypocitat derivace na zakladé
dynamického grafu - jednotlivé operace provedené na hodnotach jsou zaznamenavany, a
jelikoZ zname derivace téchto funkci, lze ziskat pomoci aplikace retézového pravidla

derivaci vysledku viici libovolné proménné.

Pytorch nabizi i mnoZstvi jiZ implementovanych funkci, které odstranuji nutnost psat vse
od nuly, hlavni vyhodou oproti vlastnim funkcim vSak predstavuje pokrocila optimalizace

a podpora GPU.
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Torchtext

Torchtext je dcefinou knihovnou Pytorch. Jedna se o rozsireni pro lepsi podporu

zpracovani prirozeného jazyka, které zahrnuje mnozstvi abstrakci usnadnujici praci

tokenizace a numerizace na soubory dat.
Nastroje vyvoje a nasazeni webové aplikace
Backend:

o Flask - webovy framework
o Gunicorn - server

o Nginx - proxy
Frontend:

o React - Javascript knihovna pro tvorbu uzivatelského rozhrani
Soubory dat
Charakteristika

K natrénovani modelt potiebujeme data. Zasadni pro tuto praci je soubor dat Multi30k
[5], na jehoZ preklad se budeme zamérovat. DalSim souborem dat, ktery budeme vyuZzivat,
je IWSLT [6]. Oba tyto soubory dat jsou charakteristické svou pomérné dobrou kvalitou
prekladi.

Multi3 0k

Tento soubor dat vznikl prekladem anglickych popisii obrazki do némciny. Jedna se o
velmi maly soubor dat, obsahuje pouze priblizné 30 tisic part vét. Jelikoz vsak obsahuje
text z omezené oblasti jazyka - tedy jen popisy obrazk, a nikoliv napriklad vzajemnou
komunikaci mezi dvéma lidmi - neméla by jeho velikost ¢init az tak velky problém.

IWSLT

IWSLT vznikl prekladem TED konferenci. Oproti Multi30k obsahuje jiz vétsi mnozstvi

part vét - okolo 200 tisic.

14



Zpracovani

Oba soubory dat byly plivodné rozdéleny do soubori podle prislusného jazyka
(popiipadé podle toho, jestli se jednalo o ¢ast trénovaci ¢i valida¢ni). Aby bylo moZné
s daty dale pracovat, bylo potieba tyto soubory nejprve sjednotit do jedné dvojjazycné

Y4

struktury (a pokud tomu jesté tak nebylo, rozdélit na trénovaci a validac¢ni ¢ast).

Pri pocatecnim vyvoji programu a hledani hyperparametri je potieba pracovat s daty,
které Ize nacist v rozumném case. Nacteni souboru Multi30k neni problém, avsak IWSLT
jiz zabere Fadové minuty. Proto z néj odebereme vzorek a budeme zezacatku pracovat

s nim (jako velikost vzorku zvolime desetinu velikosti ptivodnich dat).

def proc_multi30k():
train_en = 'data/Multi30Ok/raw/train.en’'
train_de = 'data/Multi3Ok/raw/train.de’'

val_en = 'data/Multi3Ok/raw/val.en’'
'data/Multi3ok/raw/val.de'

val_de

train = pd.DataFrame()
train['en'] = pd.read_table(train_en, header=None).iloc[:,0]
train['de'] = pd.read_table(train_de, header=None).iloc[:,0]

val = pd.DataFrame()
val['en'] = pd.read_table(val en,header=None).iloc[:,0]
val['de'] = pd.read_table(val de,header=None).iloc[:,0]

train_path = 'data/Multi30k/processed/train.en_de'
val path = 'data/Multi3@k/processed/val.en_de'

train.to_csv(train_path, sep="'\t', index=False)
val.to csv(val path,sep="'\t',6 index=False)

Figure 1: Priklad zpracovdni - Multi30k

Nacitani

Abychom mohli data pouzivat pro trénink a preklad, je potieba je vhodnym zplsobem
nacist do paméti. Vyuzivame hlavné funkce knihovny torchtext - pomoci nich tato data

nacteme, provedeme tokenizaci a numerizaci, rozdélime je na jednotlivé skupiny prikladi

a vytvorime iterator, ktery umoZnuje jednoduchou manipulaci s daty.

Original: Vier Jungen, die in einen eingelassenen Pool springen.

Tokenized: ['vier', 'jungen’, 'die’, 'in', 'einen’, 'eingelassenen’, '‘pool’, 'springen’, '<E0S>', '<pad>', '<pad>']
Numerized: [104, 78, 14, 5, 16, 5849, 449, 260, 2, 1, 1]

Obrdzek 8: Priklad zpracovdni zdrojové véty z Multi30k
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Béhem tohoto zpracovani vznika spolu s iteratorem i tzv. slovnik, ktery mapuje tokeny
Kk jejich korespondujicim ¢islim. Toto mapovani ziskame iteraci pres data a postupnym
zaznamenavanim novych tokend, kterym zaroven pridélujeme nova cisla. Pokud bychom
chtéli zmenSit velikost slovniku (tedy zmenSit pocet slov, kterd zna), ¢imZz by doslo
k nahrazeni nékterych tokeni tokenem <unk>, mohli bychom prestat zaznamenavat nova

[[O 1 , 0.5 ’ 1.3 ’ 1.0 ] ’ slova po dosaZeni ndmi nastaveného limitu.

pocet w s , " g ,
clov [-0.3, 0.1, 0.2, -1.1], DalSi mozZnosti by bylo zaradit do slovniku

[1 5 -05 1.1.0 2]] pouze ta slova, u nichZ pocet vyskytl v
D, D, 1.1, U,

< > souboru dosahuje urcitého mnoZzstvi.

velikost vektoru tokenu
Obrdzek 9: Priklad embedding matice

Tuto moznost budeme vyuZivat u IWSLT. Pocet vSech unikatnich slov je v tomto pripadé
priblizné 130 tisic. Kazdé toto slovo by v musel mit v embedding matici sviij radek - pro
udrzeni celkové velikosti modelu by pak bylo potreba snizit hodnoty ostatnich parametri
sité, jako je napriklad pocet sloupci v této matici nebo pocet neuront v jednotlivych

vrstvach.
Celkovy pocet slov, kterd model znd, je primo timérny velikosti modelu.

Z tohoto dlivodu zahrneme do slovniku pouze slova, ktera se v datech vyskytuji alespon

3krat a sniZime tak pocet znamych slov a velikost modelu.

DE.build vocab(train_ds.de, min_freq=10)
EN.build vocab(train_ds.en, min_freq=10)

Figure 2: Vytvoreni slovniku se slovy, kterd se vyskytuji alespor 10krat

Modely

Obecné

Charakteristickym znakem modelti pro strojovy preklad je jejich schopnost jak
zpracovavat, tak vytvaret sekvence tokenii. Ktomu témér vzdy vyuzivame dvojici
neuralnich siti, z nichz jedna ma na starost extrakci vyznamu zdrojové véty a druha
zajiStuje jeho vyjadreni v cilovém jazyce. Tuto dvojici nazyvame kodér (encoder) a

dekodér (decoder).

Modely pro strojovy preklad vétSinou generuji vystup token po tokenu, pricemz jeden ci
vice predchozich tokent slouzi v daném case jako vstup. Ve chvili, kdy model vygeneruje
jedno Spatné slovo, se tedy dostava do pozice, kdy jeho vstup v dalSim ¢ase neni spravny.

Jako teSeni lze pouzit tzv. teacher forcing, ktery na vstup v dalSim case neprivadi
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predchozi vygenerované tokeny, nybrz tokeny z jiz preloZené véty, u kterych jsme si jisti,
Ze jsou spravné. Je tedy jasné, Ze tuto metodu lze pouZit pouze pii tréninku. Teacher

forcing ma jesté jednu vyhodu - je rychlejsi, a to piredevsim u nerekurentnich modeld.

Celkem budeme vyuzivat ¢tyf modeli - LSTM RNN [4], RNNsearch [7], ConvS2S [8] a mijj

model.
LSTM RNN
| am <EQS=>
Encoder Encoder ———=| Decoder » Decoder ——|Decoder
Ich bin <S0S> | am

Obrdzek 10: Princip LSTM RNN
Princip

Jedna se o jeden zprvnich Uspésnych pokusii o aplikaci neurdlnich siti na strojovy
preklad. Kodér i dekodér jsou tvoreny rekurentnimi neuronovymi sitémi. Jeho princip je
pomérné jednoduchy - kodéru na vstup postupné privadime jednotliva slova, pomoci
nichZ aktualizujeme vnitini stav této sité. Tento stav vlozime do dekodéru, u kterého jiz
zaznamenavame jeho vystupy v jednotlivych ¢asech - tyto vystupy jsou indexy tokeni

cilového jazyka. Predesly vystupni token poté vklddame jako vstup do sité, ¢imZ
aktualizujeme jeji stav.
In [149]: learner.train(train iter, valid iter, epochs, batch size, plot every,

end_train, end val, teacher forcing, src, trg, n words trg,
pad_src_id, pad trg_id)

Train: 2.616325031386481
Valid: 3.1551485114627416

65
60
55
50
45
40
35
30
25

0 00 200 300 400 500 600

Obrdzek 11: Chybovost po tréninku klasické LSTM RNN
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Autori modelu uvadéji, Ze ziskali znatelné zlepSeni kvality prekladu otoCenim poradi slov
ve zdrojové vété. Tato Uprava ma jednoduché vysvétleni - prvni slova véty zdrojové
budou zakédovana aZ nakonec, zatimco dekddovana jsou ihned na zacatku - timto tedy

nebude tak jednoduché tato slova zapomenout.

In [16]: learner.train(train_iter, valid iter, epochs, batch size, plot_every,
end train, end val, teacher forcing, src, trg, n words_trg)

Train: 2.512602813243866
Valid: 3.0722887229919436

T m B % & %

Obrdzek 12: Chybovost po tréninku LSTM RNN s otocenym poradim slov

Z tohoto pohledu jsou tedy dvé moZnosti jak tento model implementovat. Proto jsem se
rozhodl vyzkousSet oboji a vysledky porovnat, pricemz jsem nakonec dosahl stejného

zavéru, jako samotni autori - viz. Obrazky 11 a 12.
Stejné jako uvedli autori modelu, i zde pozorujeme sniZeni chybovosti pri otoCeni poradi slov.
Vyhody a nevyhody
Vyhody
o Jednoduchy - jak na pochopeni, tak na implementaci
Nevyhody

o Pomaly trénink?

o Horsi kvalita prekladu

2 Rekurentni modely nejsou kompletné& paralelizovatelné, coZ zpomaluje jejich trénink
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RNNsearch

<S0S> I am <EOS>
Decoder Decoder Decoder
Encoder output —— o —

Encoder H Encoder '—» Encoder output

(R

Ich bin
Obrdzek 13: Princip RNNsearch

Princip

Tento model je velmi podobny LSTM RNN. Prinasi vSak novy koncept - pozornost. Kodér
jiz nyni nevyuZivame pouze k vytvoreni stavu, ale i ke generovani vystupt v jednotlivych
Casech - ty vychazeji z vnitfniho stavu, ktery zavisi nejen na okamzitém vstupu, ale i na
vstupech okolnich. Dekodér ma v kazdém case pristup ke vSem vystuplim kodéru a
vyuziva je ke generovani prekladu. Vyhodu zde ¢ini fakt, Ze veSkery vyznam zdrojové véty
neni potieba zkomprimovat do jednoho vektoru (= stavu), ale je moZné jej distribuovat

mezi vystupy kodéru.

Tato architektura vyuzivd obousmérného zpracovani - stav v daném case neni tedy
ovlivnén pouze vstupy predchozimi, ale i nasledujicimi. Obousmérné zpracovani
aplikujeme pouze na kodér, jelikoZ u dekodéru nezname nasledujici vystupy. Jak kodér,

tak i dekodér mohou mit vice nez jednu vrstvu.
Vyhody a nevyhody

Vyhody
o Stale relativné jednoduchy
o Lepsi kvalita prekladi
Nevyhody

o Pomaly trénink
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ConvS2S

<pad> Ich bin  <pad>

h o 4

Encoder

<pad>
<pad> L |
<S0S> > am
| > > <EOS>
am Attention
Decoder

Obrdzek 14: Princip ConvS2S
Princip
ConvS2S prinasi do svéta prekladu néco velmi neocekavaného - konvoluc¢ni neuronovou
sit. Oproti prikladu uvedeném v teorii se vSak jedna pouze o 1D konvoluci, jeji kernel jiz
tedy neni matice, ale vektor (v praxi to matice je, jelikoz kazdé slovo je reprezentovano
jako vektor, a ne jako Cislo - pro prehlednost je vSak lepsi o kernelu uvazovat jako o

vektoru).

Velikost kernelu nam urcuje na kolik slov ho budeme aplikovat (na Obrazku 14 pracujeme
s velikosti kernelu 3). Jednou aplikaci kernelu ziskdme jednu vystupni hodnotu a nasledné
kernel posouvame o jedno slovo dal. Pii koédovani i dekédovani pridavame <pad> tokeny
pro zachovani délky véty i po aplikaci konvoluce (tedy pokud bychom aplikovali
konvoluci s kernelem o velikosti 3 na vétu o délce 5 a chtéli bychom jako vystup ziskat
opét 5 hodnot, museli bychom pridat 2 <pad> tokeny). Na vystupy konvoluci kodéru i

dekodéru opét aplikujeme pozornost a tim ziskavame vystupni hodnoty.
Je zde jesté nékolik technickych detailti, které je tireba brat v potaz:

o Ke klasickému embeddingu tokent pricitaime embedding pozice tokenu ve vété

(napft. ve vété ,Ich bin wiitend“ jsou pozice jednotlivych slov [1, 2, 3])
o Kodéridekodér maji vice vrstev
o VyuZivame tzv. Residudlni spoje — k vystupu vrstvy konvoluci pric¢itame jejich vstup

o Vyuzivame specialni inicializaci vah a normalizaci aktivaci
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Tento model jsem vyvijel a testoval postupné, vidél jsem tedy, kterad specifika maji jaky

vvvvvv

vah. Zatimco embedding pozic znatelné sniZil chybovost modelu po jeho tréninku, bez
specialni inicializace tento model ani nebylo mozZné natrénovat - jakkoliv opatrné jsem

manipuloval s ostatnimi parametry, chybovost po kratké dobé zkratka explodovala.

Specidlni inicializace umoznila viibec model natrénovat. Embedding pozic znatelné sniZil

jeho chybovost.

Vyhody a nevyhody

Vyhody
o Lepsi kvalita prekladi oproti piredchozim modeltim
o Rychlost tréninku
o UmozZnuje velké mnoZstvi vrstev

Nevyhody

o VyZaduje diikladnou inicializaci a normalizaci

vvvvvv
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Miij model

<pad> Ich

<pad> Ich

Encoder

bin

bin

<pad>

<pad>

<pad>
<pad>

<S0S>

am

ﬁ

>

Attention

>

I
am

<EOS>

Decoder

Obrdzek 15: Princip mého modelu

Princip

Jak uz lze pozorovat z obrazku, milij model rozsiiuje architekturu ConvS2S. Jedinym
rozdilem je ptridany mechanizmus sebe-pozorovani [9]. JelikoZ konvolucni sité kladou
velky dlraz na zak6dovani lokalniho kontextu, napadlo mé, Ze by tato architektura mohla
vyuzit mechanizmus pro pozorovani ostatnich slov i pies jejich velkou vzdalenost ve véte.

Vyuziva tedy pozornost, avSak ne viic¢i tokeniim z jiného jazyka, ale vii¢i ostatnim tokentim

té samé véty.

Pii pouziti modelu pro preklad jsem nezaznamenal Zadné znatelné zlepSeni oproti
ConvS2S. MoZnym vysvétlenim by mohlo byt to, Ze konvolu¢ni neuronova sit je schopna
pracovat i se zavislostmi mezi slovy, které jsou od sebe vzdalené, a to diky své

hierarchické strukture, kterd ji dava pristup k vétSimu mnoZstvi okolnich slov s kazdou

dalsi vrstvou. Dal$i mechanizmus by pak v takovém pripadé byl zbytecny.

Mechanizmus sebe-pozornosti nezlepsil kvalitu prekladu modelu ConvSZ2S.
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Train: 2.3091248696500606
Valid: 2.8473680127750742

Train: 2.1473750230428337
Valid: 2.812874594250241

0 100 200 300 400 500 600 - r r . ; : .

0 100 200 300 400 500 600
Obrdzek 16: Chybovost Convs2s Obrdzek 17: Chybovost mého modelu

Jednim z mych prvnich napadd (ktery jsem dokonce i realizoval) byla neuralni sit
zaloZena Cisté na konceptu sebe-pozornosti. Jeji chybovost bohuzel dosahovala hodnot

horsich, nezZ u LSTM RNN, rozhodl jsem se tedy tento koncept nevyuZit.

V tomto pripadé samotnd sebe-pozornost nestacila jako zdklad tispésného modelu.

Train: 2.7822576463222504 Train: 3.253697947661082
Valid: 3.2157924936877356 Valid: 3.5282559712727863
65 1 65 -
60 1
6.0 4
55 4
50 33
45 5.0 1
40 o]
35 4
40
30 1
25 35 |
0 50 100 150 2200 230 300 0 50 100 150 2200 250 300
Obrazek 18: Chybovost LSTM RNN Obrdzek 19: Chybovost mého piivodniho modelu
Vyhody a nevyhody

Vyhody a nevyhody mého modelu jsou stejné, jako u ConvS2S, mlij model je pouze o néco

malo sloZitéjsi.
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Trénink

Nyni pouzijeme data Multi30k a IWSLT pro natrénovani modelii. Budeme hledat spravné

hyperparametry a vyuZzijeme tzv. transfer learning.
Transfer learning

Pro prvotni natrénovani modeld pouzijeme IWSLT, a
In [125]: tl1l = time.time ()

nasledné je doladime tréninkem na Multi30k. Béhem £i-t0

. L. . . ; out[125]: 7761.663114309311
téchto dvou fazi tréninku je potfeba davat pozor na to,
Obrdzek 20: Doba tréninku nového modelu

abychom v obou piipadech pouzili stejny slovnik - jinak

by se mohlo stat, Ze ten samy token bude mit v kazdé | ' [#4)F £l = wime.tine()

£1-£0
z fazi tréninku pfirazena jina Cisla, a tedy i jiné vektory. out[24]: 1651.5400030612946
Zasadni rozdil, ktery jsem zaznamenal pii vyuZit In [32]:|tl = time.time()
E1=E0
transfer learning byl rozdil rychlosti trénovani mezi
Out[32]: 414.6447026729584

modelem novym a modelem predtrénovanym.

In [40]: tl = time.time()

Napriklad u ConvS2S trvalo natrénovat novy model 3.5x i

déle, nez doladit jiz predtrénovany model té samé out[40]: 210.91653680801392

Obrdzek  21: Cdsti  doby  tréninku
predtrénovaného modelu

velikosti.

Predtrénovany model Ize doladit za znatelné kratsi dobu,

neZ jakou zabere trénovdni modelu od nuly.

ConvS2S

In [2]: train iter, valid iter, SRC, TRG = load IWSLT_ sample (£4)
src, trg = 'de’,'en’
ds_name = 'IWSLT'

In [3]: n_words src — len(SRC.vocab)
n_words_trg = len(TRG.vocab)

In [4]: | pad_src_id = SRC.vocab.stoi['<pad>']
pad_trg_id = TRG.vocab.stoi[ <pad>']

In [5]: | trg_sos_id = TRG.vocab.stoi['<S0S>']
trg_eos_id = TRG.vocab.stoi[ "<ECS>']
src_eos_id = SRC.vocab.stoi['<E0S>']

Tn [6]: train len = len(train iter)
val len = len(valid_iter)

In [7]: | model name = 'Conv323'
T1 - wd = 0.0001, Adam, tf schedule
T2 - wd = 0.0001, Adam, tf=0.5
T3 - wd = 0.0001, Adam, tr=0.0

Final

Obrdzek 22: Struktura tréninku - inicializace, hleddni hyperparametrd, findlni trénink
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Hledani hyperparametrt

Trénink vzdy zac¢ina hledanim hyperparametra. V tomto pripadé jsem zvolil jako zptisob
hledani manualni metodu - tedy bez jakéhokoliv algoritmu. Abych nalezl optimalni sadu
hyperparametri, zkousel jsem ménit jejich hodnoty jednu podruhé, pricemz jsem

zaznamenaval jejich vliv na chybovost modelu.

Testovani hyperparametri by bylo idealni provadét ve stejném méritku, jako zavérecny
trénink - tedy se vSemi dostupnymi daty a s vyuZitim veSkerého mozného ¢asu. Timto
zplisobem by vSak nebylo moZné projit dostatecné mnozstvi riznych kombinaci
hyperparametri. S velikosti neni u Multi30 problém, u IWSLT uz vSak ano, a proto
vyuzijeme vzorek dat, ktery jsme jiZ vytvorili. Jako optimalni mnozZstvi ¢asu pro zkousku
jednoho nastaveni hyperparametri jsem zvolil ptiblizné 1/8 az 1/10 délky finalniho

tréninku.

[ pres tyto upravy bylo hledani parametrii mnohem c¢asové naroc¢néjsi, nezli samotny
findlni trénink. S nejvétsi pravdépodobnosti tomu tak bylo kvili tomu, Ze jsem ho
provadél manualné - a jelikoz kazdé dalsi nastaveni hyperparametrii, které jsem se
rozhodl vyzkousSet, zdleZelo na vysledcich toho predchoziho, nebylo mozné dopredu

navolit vSechna nastaveni a vyzkouset je najednou napft. pies noc.

Manudlni hleddni hyperparametrii bylo v tomto pripadé casové ndrocnéjsi, neZz samotny

trénink.
In [18]: embedding size src = 300 . . R
embedding size trg = 300 In [33]: embedding size src = 300
- - embedding size trg = 300
In [19]: n_hidden src = 200

In [34]: n_hidden_ src
n_hidden trg

n hidden trg 200 -
=, — 400

Train: 2.8505482971668243 Train: 2.6629863911204867
RIS/ TS 23 169/A265 99 vValid: 3.2285963197549186

3 WA pvion .

T T T T T T T =

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 20 300

Obrdzek 24: Chybovost modelu s vétsim poctem

Obrdzek 23: Chybovost modelu s mensim poctem neuront .
neuront
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Co se tyce samotnych hodnot hyperparametr(i, mizeme pozorovat dva zajimavé trendy —
zvétSovanim téchto hodnot (a tim zaroven i velikosti modelu) se chybovost zpravidla
nezhorsi a model zpravidla nema o moc vétsi tendenci k tzv. overfittingu — velmi nizké
chybovosti na trénovaci a velmi vysoké chybovosti na valida¢ni ¢asti dat. Tim padem
velikost modelu uZ omezuji pouze naSe ¢asové moZnosti (vétSi model = delsi trénink)

a vypocetni vykonnost produkéniho prostredi.
Zveétsovdni modelil zpravidla nemd zdporny vliv na chybovost modelii.

Vlastni trénink

o4

Podivejme se nyni na to, co trénink vlastné obnasi. Je potreba zajistit nacitani skupin
prikladl ze souboru dat, predikci pomoci modeld, aktualizaci vah a poc¢itani chybovosti.
Pro tyto ucely jsem vytvoril tfidu Learner. Kazdy z modeli ma svou podtiidu tiidy
Learner, kterd je uzplisobend potifebdm konkrétniho modelu. Ukazku pouziti tohoto

modulu lze vidét ve Figure 3.

enc = AttnEncoder(...)

dec = AttnDecoder(...)

learner = RNNsearch_Learner([enc, dec], ..)
learner.train(train_iter, valid_iter, ..)

Figure 3: Zkrdceny uryvek kddu pro trénovani modelu RNNsearch pomoci modulu Learner

V prikladech, ktera davame k ptrekladu modeliim, se vyskytuji tokeny <pad>, které
nenesou zadnou uzite¢nou informaci. Mohli bychom tedy ulehcit uceni modeli tak, Ze
bychom ignorovali jejich predikce na pozicich ve vété, kde se ve vzorovém prekladu
vyskytuji <pad> tokeny (protoZe je nam vlastné stejné jedno, co na téchto mistech daji
jako vystup, jelikoZ se nachazeji za tokenem <E0S>).

V praxi se tato uprava ukazala jako naprosto zbytecna, jelikoZ chybovost trénovaného
modelu byla stejna jak v pripadé kdy jsme toto rozsiteni pouzili, tak i v pripadé kdy jsme

trénink ponechali tak, jak byl.

Ignorovdni chyb na pozicich, kde se ve vzorové veété vyskytuje <pad> token nesniZilo

chybovost modelu.

Podle teorie by méla byt rychlost tréninku rekurentnich modelG znatelné nizsi ve
srovnani s ostatnimi modely. Srovname-li si rychlost zpracovani prikladu modelu

RNNsearch a ConvS2S, miiZeme pozorovat, Ze tomu tak skutecné je.
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Presné naopak vSak vypada rychlost tréninku LSTM RNN ve srovnani s rychlosti ConvS2S.
Dilivod je jednoduchy - implementace LSTM v Pytorch je velmi dobi'e optimalizovana. A
jelikoZ ConvS2S je pomérné komplexni model a ne vSechny jeho ¢asti jsou zdaleka tak
dobie optimalizované, jako pravé LSTM, dochazi zde ke znatelnému zpomaleni pri

zpracovani prikladd.

Rychlost modelii je znatelnéji vice ovlivnéna jejich implementaci, neZli jejich vlastni

strukturou; narozdil od struktury je vSak implementaci mozné optimalizovat.

optim.Adam(enc.parameters(), lr=0.003,
opt dec optim.Adam (dec.parameters (), 1lr=0.003,
loss fn F.nll loss

epochs = 50

In [17]: opt_enc

In [19]: batch size =

plot_every int (3800 / 30) # 30 points / epocl
end train = 3800

end val = int (3800 / 10)

teacher forcing = np.linspace(1.0, 0.0, epochs)

In [23]: tl = time.time()
tl=-to

Out[23]: 29060.834220409393

(29060 / 50) / 1050 = 0.15 s/priklad

Obrdzek 25: Rychlost zpracovdni prikladu modelem LSTM RNN

In [18]: opt_enc = optim.Adam(enc.parameters(), weight_decay=?.3[f3)
opt dec = optim.Adam(dec.parameters(), weight decay=0.0003)
loss fn = F.nll loss
epochs = 50

In [19] batch size = 1
plot_every = int(1050/30)
end train = 1050
end val = int(1050/10)
teacher forcing = np.linspace(1.0, 0.0, epochs)

In [23]: tl = time.time()
tl-t0

3]: 33169.06310606003

(33169 /50) /1050 = 0.63 s/priklad

Obrdzek 26: Rychlost zpracovani prikladu modelem RNNsearch
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In [16]: opt enc optim.Adam(enc.parameters(), lr=0.0001, weight_decay:g.uﬂﬁl)

C
o I i<
Im o+

# or

loss_fn = F.nll loss
epochs = 50

In [17]: batch_size

il
plot_every int (1800/30)
end_train = 1800
end val = int(1800/10)
teacher forcing = np.linspace(1.0, 0.0, epochs)

In [21]: tl1 = time.time ()
tl-t0

1t [21]: 27138.575883626938

(27138 /50) / 1800 = 0.30 s/priklad

Obrdzek 27: Rychlost zpracovani prikladu modelem ConvS2S

Lze predpokladat, Ze pri dolad'ovani predtrénovaného modelu jiZ nebude potreba tak
velké miry uceni a. Presné tak tomu nebylo v pripadé této prace - veskeré dolad’ovani
bylo z vétSiny tvoreno tréninkem s velkou mirou uceni «, jelikoZ jeji sniZeni mélo za
nasledek pouze zbytetné zpomaleni tréninku. V pripadé LSTM RNN byla jeji hodnota pri

dolad'ovani dokonce totoZna s jeji hodnotou pri predtrénovani (Obrazek 28, 29).

Pro doladéni modelii bylo vyhodnéjsi pouZit velkou miru uceni a.

In [17]: opt enc optim.Adam (enc.parameters(), lr=0.003, weight_decay=0.0333)
opt_dec = optim.Adam(dec.parameters (), lr=0.003, weight_decay=6.0333)
loss fn = F.nll loss
epochs = 50

Obrazek 28: Predtrénovani - stejny Cinitel uceni jako doladovani (parametr Ir)

In [52]: opt_enc optim.Adam (enc.parameters(), lr=0.003, Weight_decay:0.0DDI)
opt_dec optim.Adam (dec.parameters(), lr=0.003, weight_decay=0.0331)
loss fn = F.nll loss
epochs = 20

Obradzek 29: Doladovani - stejny Cinitel uceni jako predtrénovadni (parametr Ir)
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Evaluace a predikce

Stejné jako jsme modeltim pii tréninku na vstup privadéli priklady, tak i pri predikci
budeme délat to samé, avSak model se jiz z téchto dat nebude ucit. Zde bude diilezita
evaluace modelli na valida¢nich datech, kde budeme porovnavat vystup modelu se
vzorovym prekladem. Abychom byli schopni porovnavat kvalitu piekladu jednotlivych

modelti, vyuZzijeme skore BLEU.
Beam search

V kazdém case vzdy dany model vytvori jeden preloZeny token, ktery bereme jako ¢ast
vystupu a zaroven ho opét privadime dekodéru modelu jako vstup v dalsim case. Kdyz
v kazdém case vybereme token, ktery model urcil jako nejpravdépodobnéjsi, nemusime
nutné ziskat vétu, jejiz celkova pravdépodobnost bude nejvétsi (vyuzivame totiz tzv.

greedy search).

Z tohoto dlivodu v kazdém case vybereme tokenid nékolik (jejich pocet odpovida Siice
paprsku beam size). Celkovou pravdépodobnost véty ziskdme jako soucin jednotlivych
pravdépodobnosti, pricemZ kompenzujeme na zakladé délky této véty (kratsi véty by totiz
jinak mély vyhodu). Nakonec vybereme vétu snejvétsi takto upravenou

pravdépodobnosti. Tento algoritmus se miize zdat povédomi - jedna se o beam search.

Model BLEU BLEU - predtrénovany model + beam search
LSTM RNN 11.4 12.1
RNNsearch 16.7 12.7
ConvS2S 20.8 21.5
MyModel 20.7 215

Tabulka 1: Porovndni skore BLEU jednotlivych modeli (vétsi je lepsi)
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Uéinnost modelt

V Tabulce 1 miizeme vidét porovnani jednotlivych modelt a jejich variaci na zakladé
skére BLEU. Predpokladali bychom, Ze pfedtrénovanim na vétSim souboru dat a pouZitim
algoritmu beam search vylepsime kvalitu piekladu u vsech modelii, tomuto pravidlu se

vSak vymyka RNNsearch - jeho efektivita se vlivem téchto Uprav naopak znatelné

zhorsila.

Modely maji tendenci preklddat lépe, pokud je predtrénujeme a pouZijeme beam search.

Originalni text

Ein schwarzer Mann mit weifem T-
Shirt und schwarzen Kappe sitzt auf
und schreibt

dem Bordstein

Textnachrichten.

LSTM RNN

a black man in a black tshirt and black
and and and and down the
RNNsearch

a black man in a white tshirt and black
black hat on the curb

ConvS2S

a black man in a white shirt and black
hat is on on on

Mij model

a black man in a white shirt and black

hat is on on a a writing

Vzorovy piceklad

A negro male in a white t-shirt and a black hat

sitting on the curb texting.

LSTM RNN - predtrénovany, beam search

a black man with a black black and hat hat
sitting on on on chair ...

RNNsearch - predtrénovany, beam search
a black man with a white and black black cap
cap cap on the the

ConvS2S - predtrénovany, beam search

a black man with a white and and black cap is
on the curb ..

Miij model - pi‘edtrénovany, beam search

a black man with a white and and black cap sits

on on on and writing .

Tabulka 2: Priklad prekladu stejné véty riiznymi modely a jejich variacemi
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Preklad

Tabulka 2 ukazuje priklad piekladu véty jednotlivymi modely a jejich variacemi. Tuto vétu
jsem vybral schvalné, jelikoZ neni natolik jednoducha, aby ji vSechny modely zvladly bez
problému, ale zaroven ani natolik naro¢nd, aby ji ani jeden model nezvladnul alespon
Castecné prelozit. Velmi zhruba zde miizeme pozorovat, Ze skére BLEU skutec¢né odpovida

kvalité prekladu.

Samoziejmé miiZeme ve validacni ¢asti souboru dat Multi30k nalézt jak priklady, které
vétSina modell prelozi témér perfektné, tak i priklady, které ani jeden z modelli neni

schopen prelozit ani z ¢asti.

Originalni text Vzorovy piceklad Miij model
Ein mann in einem grauen A man in a gray t-shirt aman in a gray shirt is
T-Shirt ruht sich aus. rests. resting

Tabulka 3: Priklad témér dokonalého prekladu

Originalni text Vzorovy piceklad Miij model
Ein Mann mit einem One man, wearing a a man with a a is sittinga a
Kapuzenshirt sitzt an hooded sweatshirt, sitting  a a the the

einem Springbrunnen und  at a fountain watching the
beobachtet die Menschen  people of the city.
der Stadt.

Tabulka 4: Priklad velmi nekvalitniho prekladu

Vizualizace

VSechny modely kromé LSTM RNN umoZnuji vizualizaci pozornosti. Ta ma podobu
matice, ve které je vidét které tokeny z originalni véty nejvice prispély k vytvoreni
jednotlivych vystupnich token. U Mého modelu lze znazornit to samé i pro sebe-

pozornost, kde vSak misto vystupnich tokenii vznikaji upravené zdrojové tokeny.
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RNNsearch

<EQS> -
tnachrichten -
schreibt-
und -
bordstein-
dem-
auf-
sitzt -
kappe -
schwarzen -
und -
tshirt-
weilRem -
mit-

mann -
schwarzer -
ein-

I I I I I 1 1 1 1 I I 1

9 é/aq_ "’6;) Wiy, 9 lfy/,/}@ ey b/eq 6/%4 G 9

Obrdzek 30: Matice pozornosti modelu RNNsearch

ConvS2S

Model ConvS2S vyuZziva pozornost ve vSech vystupnich vrstvach, ziskavame tak nékolik

matic pozornosti. Zde si uvedeme pro priklad jednu, v priloze budou k dispozici vSechny.

<EQS>-
tnachrichten-
schreibt-

und -
bordstein-
dem-

auf-

sitzt -

kappe-
schwarzen -

und -
tshirt-
weillem-
mit-

mann-
schwarzer -

ein—-
|

1]

Obrdzek 31: Matice pozornosti modelu ConvS2S
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Miij model

<EOS>-
tnachrichten-
schreibt-
und-
bordstein-
dem-

auf-

sitzt-
kappe-
schwarzen -
und-
tshirt -
weillem-
mit-
mann-
schwarzer -
ein-

Obrdzek 32: Matice pozornosti mého modelu

Miij model navic vyuZziva sebe-pozornost, ¢imz ziskdvame dals$i matici pozornosti navic.

<EQS> -
tnachrichten -
schreibt -
und-
bordstein -
dem-
auf -
sitzt -
kappe- B8
schwarzen -
und-

tshirt-
weilRem -
mit -
mann-
schwarzer -
ein-

J2ZIeMYdSs _;
MIYs) -
pun _
uazZiemyds
pun
qIeJyds _

JPlUYIRUIXSY _

Obrdzek 33: Matice sebe-pozornosti mého modelu
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Produkce

Jako produkéni prostiredi jsem zvolil web. Dlivody jsou jasné - projekt je timto zplisobem
jednoduse dostupny a lze si jej vyzkouset i bez kopirovani kddu, modelii a dat. Je spousta
riznych zplisobi, jak webové stranky realizovat, v této ¢asti bych se tedy rad zabyval tim,

jak jsem k této problematice piistoupil.

NNMT Home Introduction Dat

Neural Networks for Machine Translation

Exploring the possibilites of translation between two human languages using neural networks

Obrdzek 34: Domovskad stranka webu

Frontend

Kromé interaktivniho prekladu a vizualizace je jednou z funkci uZivatelského rozhrani
i predstaventi a strucny popis prace. Stranky jsou rozdéleny podle oblasti projektu, kterou

se zabyvaji:

o Domovska stranka

o Uvod

o Data

o Modely
o LSTM RNN
o RNNsearch
o ConvS2S

o Mij model

o Zavér

34



Primarni funkci stranek je vSak samotny pieklad pomoci jednotlivych modelt. Z tohoto
diivodu, ale také proto, Ze informace uvedené na strankach jsou zaroven uvedené i v této

dokumentaci, se budeme v této ¢asti vénovat témeér vyhradné procesu prekladu.
Vytvoieni pirekladi predem

Na strankach se vidy zobrazuje preklad ndhodné véty z validatni €asti souboru dat.
JelikoZ mame k témto vétam pristup jiz nyni, mizeme si dopredu pripravit jejich pireklady.
Takto zamezime Casové prodlevé, kterad by vznikla, pokud bychom tuto vétu prekladali aZ

pri navstévé webovych stranek uzivatelem.

Tyto preklady (i svesSkerymi daty potfebnymi pro vizualizace) uchovavame v .tsv
souborech. Jsou serazeny tak, Ze jejich poradi odpovidd potadi vét v souboru se

zdrojovymi vétami, takze lze pieklady jednoduse vyhledavat pomoci jejich indexf.

German sentence Translation

Frau in einem weiBen T-Shirt und Hosen entspannt sich woman in white shirt and pants pants on on on ainin
auf einem Sofa in einem Haus. house

Translation - pretrained model, beam search

woman in white white and and pants laying laying on a
couchaa..

Obrdzek 35: Preklad véty v produkci

Pireklad uzivatelem zadané véty

Pri zadavani nové véty si Ize vSimnout okamzité reakce uzivatelského rozhrani, kde se
misto pilivodniho prekladu zobrazi symbol nacitani. Po jakékoliv zméné textu ve vstupnim
poli zaCne béZet dvousekundovy odpocet, ktery se obnovi, pokud se text béhem tohoto
intervalu znovu zméni. Pokud k dal$im zménam nedojde, nova véta se posle na server pro

preklad.

Abychom tuto funkcionalitu mohli implementovat, vyuZivame asynchronni volani funkce
pro preklad. Pri kaZzdém volani této funkce zaznamename novou podobu véty,
aktualizujeme stav fronty a zacne odpoclet intervalu. Poté, co interval skondi,

zkontrolujeme stav fronty - pokud se ve fronté nenaléza Zadna novéjsi véta, odesilame

soucasnou vétu k prekladu, jinak ji zahazujeme.
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Komunikace se serverem

Komunikaci mezi klientem a serverem realizujeme pomoci funkce fetch. V této aplikaci
rozeznavame dva typy klientskych pozadavki na server:

o Pocatecni ziskani ndhodného paru vét s jejich preklady

o Preklad uZivatelem zadané véty
V prvnim piipadé nejprve pozadadme server o zdrojovou vétu a vzorovy preklad, pricemz
ziskdame i index tohoto paru. Nasleduji poZadavky na preklad této véty pomoci

jednotlivych modeld. Pozadavky obsahuji index véty, takZe ji neni nutné znovu prekladat

a stac¢i pouze vyhledat prislusné preklady.

const proxy = "https://neuralmachinetranslation.rocks/api";

fetch( ${proxy}/data’)
.then(res => res.json())

.then(res => this.changeAllSentences(res));

Figure 4: PouZiti funkce fetch() pro preklad véty pri nacteni stranek

Ve druhém pripadé odeSleme serveru poZadavek obsahujici zdrojovou vétu a pouZity
model. Na misto indexu vloZime hodnotu ,null“, abychom na backendu byli schopni zjistit,

Ze se jedna o preklad nové véty.
Zobrazeni dat

Preklady vét jsou zobrazované v polich bez se zablokovanou editaci. U nékterych modelt
lze zobrazit i vizualizace - matice pozornosti. Potfebujeme tedy néjaky zpiisob, jak je
vykreslit. Jako nastroj jsem vyuzil react-plotly - knihovnu pro vykreslovani grafii ur¢enou

pro React.
Backend

Funkcemi backendu je poskytovat validacni data spolu s pripravenymi pieklady a

prekladat véty nové. V zasadé se jedna o server smeérujici zadosti klienta a odpovédi,

ziskané skrze logiku backendu.
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Struktura

Je mozné, Ze se uzivatel bude chtit pripojit ke klientovi pies port 80 (http). JelikoZ vsak
chceme, aby naSe aplikace byla zabezpecena, pouZivame port 443 (https). Presmérovani
z portu 80 na port 443 tesi program nginx, ktery zaroven zajistuje i poskytovani pristupu

ke statickym soubortim.

Backend
Frontend fetch() _ nginx Statické
€ soubory
Gunicorn Supervisor
e

;

Logika <>| Data

<> Modely

Obrdzek 36: Struktura aplikace

Je potreba aby server neustale naslouchal a spravné predaval pozadavky logice backendu.

Zaroven musi umét zpracovat i vice pozadavki najednou. Tyto ukoly fesi gunicorn.

V pripadé neocekavaného restartu serveru je nutné obnovit veskeré procesy. K tomu
slouzi program Supervisor, ktery zajiStuje neptrerusovany chod aplikace na serveru.
Narozdil od gunicorn se nginx zapina pri startu sam, pro udrZeni jeho chodu tedy

Supervisor nepouZzivame.

Sdruzenim téchto funkci ziskdvame kompletni backend aplikace. Jeho blokové schéma lze
vidét na Obrazku 36.
Cinnost

Pii startu serveru se nactou modely a datova struktura obsahujici valida¢ni data. Pri
pozadavku na ptiklad véty z valida¢ni ¢asti dat se vybere nahodny index, pomoci néhoz
se ziska véta z datové struktury. Véta, jeji vzorovy preklad a index jsou potom odeslany

zpét klientovy.
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Dalsi pozadavky na pteklad jsou realizovany dvéma riznymi zplisoby na zakladé toho,
jestlije jejich soucasti i index véty. Pokud ano, prislusné preklady jsou ziskany ze soubort,

pokud ne, véta je preloZena pomoci modelli nactenych v paméti.
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Zavér

V soucasné dobé se strojové uceni stalo velmi dostupnou disciplinou. Jeji myslenku
zpracovava mnoho autord v podanich jak piistupnych Siroké verejnosti, tak i velmi
rigor6znich. Obrovské mnoZstvi dat je vefejné dostupné. Vypocetni zdroje jsou levné.

Kazdy si tak milize vyzkouset vytvorit program, ktery lze néco naucit.

Samoziejmé je otazkou, jak velké vyuziti tato technologie bude mit. MnozZstvi praktickych
aplikaci jiz existuje - radiologie, preklad, autonomni vozidla, ... Neuralni sité vSak jesté
zdaleka nevladnou tolika oblastem, kolik jim moderni publicistika ma tendenci
prisuzovat. Dalsi velmi zajimavou oblasti je uméla obecna inteligence - vyvineme nékdy

program, ktery bude schopny se svym chovanim podobat ¢lovéku?

V této praci jsme si vyzkouseli aplikovat neuronové sité na preklad mezi dvéma lidskymi
jazyky. Od pocatecni dpravy dat, pies implementaci a trénink modelli jsme se dostali az
k samotnému prekladu a nasazeni do produkce. Zaroven jsme méli moZnost si ovérit
tvrzeni uvadéna v soucasné literature. V praxi bychom na zakladé vysledki, ziskanych
pomoci evaluace, mohli mezi modely vybrat ten nejvhodnéjSi a pouzit ho pro

poZadovanou aplikaci.

Osobné jsem byl kvalitou prekladu zklaman. Ve chvili, kdy je vstupni véta del$i, nez
nékolik slov nebo obsahuje méné znama slova, maji modely problém vétu preloZzit. Obcas

ani jednoduché véty nejsou schopné preloZit.

V priibéhu tvorby tohoto projektu mé napadlo nékolik zptlsobi, jak zlepsit kvalitu
prekladu - nékteré jsem stihl implementovat (beam search), nékteré uz bohuzel ne.
Jednim z téch, na které mi uz nezbyl cas, je natrénovani neurdlni sité jako jazykového

modelu.

Jazykovy model ma za ukol predpovédét dalsi token na zakladé tokentli predchozich.
Pokud bychom timto zplsobem natrénovali jak kodér, tak dekodér (kazdy z nich jako
jazykovy model prisluSného jazyka), mohli bychom nasledné pouze vyménit vystupni
vrstvu sité a dotrénovat na dvojjazy¢ném souboru dat. Timto zplsobem totiz kodér i
dekodér dopredu védi, jaka slova patii do jakého kontextu, a tedy uZ pouze jenom
viceméné hledaji, jakou formu ma dana fraze vjiném jazyce. Zda-li by se vSak toto

usporadani skutecné osvédcilo zlistava otazkou.
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[ kdyZ tomu vysledky v této praci nemusi uplné odpovidat, zastdvdm nazor, Ze strojovy
preklad bude vbudoucnosti realizovan vyhradné neurdlnimi sitémi (pokud tedy
nevznikne nova rodina algoritm, ktera by neuralni sité svymi schopnostmi prekonala).
Vysledky, které ve svych publikacich autoii modelti prezentuji, vypadaji totiz velmi slibné,

a od roku 2016 vyuziva k prekladu neuronové sité i Google Translate3.

Jako velmi zajimavou oblast strojového piekladu nyni vinimam pteklad ,bez dozoru“ [10].
Misto toho, abychom modelu ukazali preklady vét, vytvorime jazykové modely danych
jazyki a hledame, ktera slova maji podobné vztahy vii¢i ostatnim sloviim. Velkou vyhodou
této metody je, Ze k natrénovani nepotrebujeme pary pielozenych vét - sta¢i nam jeden

soubor dat textu v jednom jazyce a jeden soubor dat textu v druhém jazyce.

3 https://blog.google/products/translate/found-translation-more-accurate-fluent-sentences-google-

translate/
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Prilohy
Kaéd, modely, data

Rozhodl jsem se, Ze verejné dostupny bude pouze kdd této prace. Lze se jim inspirovat,
neni vSak ve formé, ze které by bylo jednoduché tuto praci reprodukovat. Modely a data
tvori totiZ pomérné velké soubory (v radech desitek aZ stovek MB) a samotna prace je
znacné cClenita.

Kéd prace - https://1drv.ms/f/s!AiQ5a2cXVytTmOISx-WTdfFxry7I

V pfipadé zajmu o celou praci mé prosim kontaktuje emailem — janrumik@gmail.com
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Matice pozornosti - ConvS2S
Vrstva 1

<EQS>-
tnachrichten -
schreibt -
und -
bordstein -
dem-
auf -
sitzt -
kappe -
schwarzen -
und -
tshirt -
weillem -
mit -

mann - -
schwarzer -
ein-

Obrdzek 37: Matice pozornosti ConvS2S, vrstva 1

Vrstva 2

<EQS> -
tnachrichten-
schreibt -
und -
bordstein -
dem-

auf-

sitzt -

kappe -
schwarzen -

und -
tshirt -
weillem -
mit -

mann-=

schwarzer - N
ein-
1
o

Obrdzek 38: Matice pozornosti ConvS2S, vrstva 2
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Vrstva 3

<EQS>-
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schreibt-
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bordstein-
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auf-

sitzt-
kappe -
schwarzen -
und -
tshirt-
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mit-
mann -
schwarzer -

ein—-
[

1]

Obrdzek 39: Matice pozornosti ConvS2S, vrstva 3

Vrstva 4

<EOS> -
tnachrichten -
schreibt -

und -
bordstein -
dem-

auf -

sitzt -

kappe -
schwarzen -

und -

tshirt-
weilRem -
mit -
mann - [
schwarzer - ||| |

ein-
I 1
o1}

Obrdzek 40: Matice pozornosti ConvS2S, vrstva 4
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Vrstva 5

<EQS>-
tnachrichten -
schreibt -
und -
bordstein -
dem-
auf-
sitzt -
kappe -
schwarzen -
und -
tshirt -
weillem -
mit -

mann - -
schwarzer -
ein-

Obrdzek 41: Matice pozornosti ConvS2S, vrstva 5

Matice pozornosti - Miij model

Vrstva 1

<EQS> -
tnachrichten -
schreibt -
und -
bordstein -
dem-

auf-

sitzt -

kappe -
schwarzen -

und -

tshirt -
weillem -
mit -
mann - -
schwarzer—-

ein-
|
[a}]

Obrdzek 42: Matice pozornosti mého modelu, vrstva 1
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Vrstva 2

<EOS>-
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schreibt -
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bordstein -
dem-

auf -

sitzt -
kappe -
schwarzen -
und -
tshirt -
weilRem -
mit-

mann -
schwarzer -
ein-

Obrdzek 43: Matice pozornosti mého modelu, vrstva 2

Vrstva 3

<EOS> -
tnachrichten-
schreibt -
und -
bordstein-
dem-

auf-

sitzt-

kappe -
schwarzen -

und -
tshirt -
weilRem -
mit -
mann -
schwarzer -
ein-

Obrdzek 44: Matice pozornosti mého modelu, vrstva 3
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Vrstva 4

<EQS>-
tnachrichten -
schreibt-
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bordstein-
dem-

auf-

sitzt -
kappe -
schwarzen -
und-
tshirt-
weillem -
mit -

mann -
schwarzer -
ein-

Obrdzek 45: Matice pozornosti mého modelu, vrstva 4

Vrstva 5

<EOS>-
tnachrichten -
schreibt-
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und -
tshirt-
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mit-

mann -
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ein-
[}
Q

Obrdzek 46: Matice pozornosti mého modelu, vrstva 5
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Sebe-pozornost
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Obrdzek 47: Matice sebe-pozornosti mého modelu
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