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V tomto ¢lanku se budeme zabyvat pocitacovymi programy, které dostavaji na
vstup text v pfirozeném jazyce jako je CeStina, angli¢tina, ¢inStina, apod. a na vystup
déavaji text v uréeném cilovém jazyce. ProtoZze k jednomu zdrojovému vstupu pfiro-
zeného jazyka existuje mnohdy vice moznych piekladi, nelze ani vysledek strojového
prekladu hodnotit bindrné jako spravny ¢i Spatny, ale je vhodné hodnotit jej pomoci
metriky, ktera srovnavéa vystup programu s jednim ¢i vice referen¢nimi preklady. Ci-
lem je maximalizovat kvalitu, aby vystup byl v idealnim pfipadé nerozeznatelny od
prekladu profesionalnim prekladatelem. Strojovy pieklad je obtiznou tlohou, coz vy-
svétluje i kombinatoricka exploze, ke které by vedlo prohledavani celého stavového
prostoru. Uvedme pro pi¥iklad velikosti slovnikii nékterych jazykiu. Indoevropské ja-
zyky jako Cestina, anglic¢tina, francouzstina maji celkovy pocet slovnich variant v fadu
nékolika desitek miliont. S odstupem vice ma napt. néméina s priblizné 90 miliony, coz
je zpisobeno témér libovolnym sklddanim substantiv do sloieninEI 7 tohoto pohledu
jednodussi pro preklad se zdaji byt jazyky vyuzivajici znakové pismo. Japonstina nebo
¢instina maji nékolik desitek tisic znakt. Znaky se ovSem skladaji do slov jejichZ po-
Cet lze odhadnout na nékolik jednotek miliond. Navic kazdy znak ma zasadni vliv na
vyznam celé vypovédi, coz ¢ini Spatny preklad nesrozumitelnym. V tomto srovnani
jednodussi pro preklad je francouzstina s angli¢tinou. Oba jazyky maji okolo 500 000
zékladnich slov spisovného jazyka a variabilita slovnich tvart je nizka. Neexistence
formalni gramatiky pfirozeného jazyka vede k tomu, Ze zadnou permutaci a vybér
slov nemtzeme predem vyloucit.

Samoziejmé historicky prvni snahy k realizaci strojového prekladu byly zalozené
na pravidlech a formalnich gramatikach. Vime, ze ¢asto lze slozité jevy v pfirodé
popsat pomoci matematickych rovnic a modeli. Proto bychom chtéli podobné nahlizet
na prirozeny jazyk a popsat jej n€kolika pravidly, kterd budou zohlediiovat znidmé
gramatické jevy, abychom dostali sice idealizovany, ale pouzitelny model. Toho se
bohuzel nepodafilo dosahnout. Nabizi se ale moznost jazyk modelovat na trovni nizsi,
tedy z pohledu vzorti, které vytvareji jeho stavebni jednotky (slova, ale i ¢asti slov
aZ po samotné znaky). Budeme déle nahlizet na text jako na posloupnost téchto
jednotek.

Uspésnou iniciativou se stal statisticky pifstup k modelovani p¥irozeného jazyka.
Pro predikci v posloupnosti nésledujiciho slova se pocita pravdépodobnost kazdého

1Udaje vychazi z webového korpusu.
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Zdroj:

4. Within the overall amount, an indicative amount of 8 % will be used to cover the
human and material resources required for effective administration and su- pervision
of the assistance.

Referenc¢ni preklad:

4. 7 celkové éistky se pouZije orientacni éistka 8 % na zajisténd lidskych a materidlnich
zdroju potrebngch pro icinnou sprdvu pomoct a dohled nad ni.

Strojovy preklad:

4. v rdmci celkové castky se orientacni cdstka ve vysi 3% budou pouZity na pokryti
lidské a materidlni zdroje nezbytné pro wucinnou sprdavu pomoci a dohled nad ni.

Obrazek 1: Ukazka statistického strojového piekladu z angli¢tiny

mozného vystupniho slova podminéna kontextem, ktery je z vypocetnich diivodid ome-
zeny na n predchozich slov. Pfitom se maximalizuje pravdépodobnost celé posloup-
nosti. Elementarni pravdépodobnosti se vypocitaji z ¢etnosti souvyskytu slov. Tyto
Cetnosti se spoCitaji na korpusu, ktery je idedlné textovym zaznamem celého jazykaEl
Jedna se o vypocetné velmi naroény proces a velikost kontextu, tzv. n-gramu je ¢asto
mensi nez 5, coz je zcela nedostacujici pro zachyceni gramatickych vazeb uvniti véty.
Timto zptsobem modelované véty mohou znit lokalné prirozené, ale celkové nemusi
davat smysl viz piiklad

Pravé feseni problému podminéné predikce vystupu celym kontextem piinesly neu-
ronové sité. Budeme se zde zabyvat pouze state-of-the-art feSenim a vynechame riazné
jiné architektury neuronovych siti, podobné jako hybridni statistické systémy:.

Ziejmeé nejrozsifendjsi pro problém strojového pirekladu je architektura zvana kodér-
dekodér. Jedna se v zésadé o dvé rekurentni neuronové sité, z nichz prvni — kodér
zpracuje po ¢astech vstup a vytvorii jeho interni reprezentaci, tzv. kontextovy vektor.
Tato reprezentace je pak ¢tena dekodérem, ktery generuje vystup. Generovani nového
vystupniho slova je podminéno kontextovym vektorem a predchozimi vygenerovanymi
slovy.

Nyni popiSeme podrobnéji, jak rekurentni neuronové sit funguje. Pfedpokladame,
ze v8echna vstupni slova w nélezi do slovniku w € D. Slova kdédujeme jako binarni
vektory zpusobem 1 z N. Zavedeme projekéni matici C' a vynasobenim C'xzT dostaneme
embedding slova v prostoru R™, kde m je velikost embeddingu. Nyni v kazdém kroku
vypoltu ¢te kodér postupné sekvenci x = (z1,...,x,) a aktualizuje skryty stav sité
podle nasledujiciho vzorce [T}

hy = f(UCx] ,Why_1), (1)

kde f je diferencovatelna, nelinearni funkce. U, W jsou matice vah. Definujeme hg
jako stav reprezentujici zac¢atek sekvence. Po precteni x,, je skryty stav sité reprezen-
taci celého vstupu.

Dekodér je koncepéné podobny kodéru. Navic ale obsahuje vystupni vrstvu, kteréd
pocita pravdépodobnosti slov nad slovnikem cilového jazyka a generuje slovo s nej-

2Vyuzivaji se webové korpusy, které maji velikost v poétu slov fadové 10° a predpokladame o
nich, Ze se v nich v8echny jazykové jevy vyskytuji.



Zdroj:

the funds allocated and disbursed by the Union for each project of common interest.

Referené¢ni preklad:

financéni prostiredky vyclenéné a uhrazené Unii na kazZdy projekt spolec¢ného zdjmu.

Strojovy preklad:

financéni prostiedky pridélené a vyplacené unii pro kazdy projekt spoleéného zdjmu .

Obrazek 3: Ukéazka pfekladu pomoci neuronové sité

vys8i pravdépodobnosti. Protoze tento piistup casto nevede ke globalnimu optimu
— maximalizaci pravdépodobnosti celé vystupni sekvence, tak se vyuziva algoritmus
paprskového prohleddvdni, jak znézornuje schéma 4] na prekladu véty

Konteztovy vektor mé v procesu pie-
kladu zésadni roli, protoze kdéduje veske-
rou informaci obsazenou ve vstupu. Pro-
toze kontextovy vektor mé fixni délku,
muize koédovat pouze omezené mnoz-
stvi informace. Tento problém vyvstava
zejména pri prekladu delsich vét a zpiso-
buje, ze vystup je zkriceny a vynechava
informace obsazené ve zdroji. Navic in-
formace ze zac¢atku sekvence se pii aktu-
alizaci skrytého stavu postupné ztrdceji.
Jako feSeni problému byla navrzena po-
mérné komplexni komponenta zvana za-
rovndvact model, ktera miize byt zapo-
jena pifimo do neuronové sité. Namisto
zakodovani vstupu do jednoho fixniho
vektoru je vstup reprezentovan promén-
nym poctem vektort, kde pocet odpo-
vida délce vstupni sekvence, ze kterych
nésledné zarovnavaci model vybird je-
jich podmnozinu, a to adaptivné pii ge-
nerovani kazdého vystupniho slova. Nej-
lépe ilustrujeme fungovani zarovnéva-
ctho modelu na vizualizaci 2

Cela neuronovéa sit je trénovana na
paralelnim korpusu, kde ke kazdé zdro-
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Obréazek 2: Matice zarovnani pro pie-
klad 2z francouzstiny do anglictiny.
Svétlejsi pole zna¢i vySs{ miru za-
rovnani mezi danymi slovy. (Zdroj:
http://www.wildml.com /2016 /01 /atte-

ntion-and-memory-in-deep-learning-and-

nlp/)

jové vété existuje jeji preklad v cilovém jazyce. Trénovani probiha standardné meto-
dou gradientniho sestupu. Velky vyznam ma pfitom vypocetni sila hardwaru, kterou
poskytuji moderni grafické karty. Musime zminit, Ze trénovani rekurentnich neurono-

vych siti neni pfimo paralelizovatelné.

Na zavér se zamyslime nad budoucnosti strojového prekladu. Podle optimistic-
kych odhadi je strojovy preklad témér vyfeSenym problémem. Sta¢i mit k dispozici
dostateéné mnozstvi dat a vypocetni kapacity. Mezi aktualni prekdzky na cesté ke
kvalitnimu pfekladu jsou omezené velikost slovniku a délka vét, oboji je spojeno s
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Obrézek 4: Paprskové prohledavani s
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kou paprsku 4. (Vlastni ilustrace autora)

vypocetnimi naroky na hardware. Fundamentalnéjsi problém do budoucna predsta-
vuje prace s viceznacnosti v textu. V takovych pfipadech, kdy je véta viceznacna,
jsou nutné znalosti o svété pro spravnou interpretaci a az poté lze vétu prekladat.
V tomto ohledu ocekdvame, ze systémy budou schopné zpracovavat vétsi mnozstvi
vstupu a budou schopny disambiguovat jednotlivé véty na zékladé sirsiho kontextu.



