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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou vyuziti strojového ptrekladu v tlohéch
porozuméni piirozenému jazyku. Prozkoum&ava moznosti pouziti ceskych
strojovych prekladu anglickych datasetu pro trénovani modelu strojového
uceni a jejich aplikace na tlohu inference prirozeného jazyka. Pro preklad
datasetu vyuziva online sluzeb strojového prekladu. Proces trénovani vyuziva
preneseného uceni a existujicich predtrénovanych modeli. Cilem prace je
zhodnoceni vysledku c¢eskych modelu trénovanych na prelozenych datech
a porovnani s vysledky anglickych modelu trénovanych na ekvivalentnich
originalnich datech.
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Abstract

This paper analyzes the usage of machine translation in natural language
understanding tasks. It explores the possibilities of using Czech machine
translation of English datasets for training machine learning models and
their application on natural language inference tasks. It uses online machine
translation services for dataset translation. The training process utilizes
transfer learning and existing pre-trained models. Finally, it evaluates the
results of Czech models trained on translated data and compares them to the
performance of English models trained on equivalent original data.
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1 Uvod

Lidé na planeté Zemi nemluvi pouze jednim jazykem. Ruzné kultury a ob-
lasti vyuzivaji ke komunikaci ruzné jazyky, ¢asto s velmi odlisnymi vyrazy
a pravidly. Tyto jazyky se vyvijely po zna¢nou c¢ast lidské historie a postupné
vznikaly i jejich pisemné podoby. Pro clovéka je bézné rozumét a byt scho-
pen aktivné pouzivat jeden ¢i vice jazyku, i pres jejich velmi slozitou a ¢asto
flexibilni strukturu.

Vzhledem k dulezitosti jazyka pro lidskou komunikaci neni prekvapivé, ze
po nastupu vypocetnich technologii zacaly snahy o vyvoj algoritmu pro auto-
matické zpracovani prirozeného jazyka. Tento vyvoj postupné vedl k vytvoreni
systému pro automatické preklady, analyzu ¢i generovani textu, jejichz kvalita
a moznosti vyuziti v soucasnosti rapidné roste.

Vyvoj téchto systému je vSak zpravidla zaméfen na malé mnozstvi jazyku,
casto pouze na jeden. U vice pouzivanych jazyku je pro tento vyvoj k dispozici
vétsi mnozstvi dat a zdroji. U mélo pouzivanych jazyki muze tedy byt vyvoj
algoritmu pro jeho strojové zpracovani pracnéjsi.

Cilem této préce je prozkoumat moznosti vyuziti systému strojového prekladu
za Ucelem zjednoduseni procesu ziskavani dat pro vyvoj algoritmu strojového
zpracovani prirozeného jazyka. Konkrétné je prace zamérena na vyuziti dat
v anglickém jazyce pro tulohy zpracovani ceského jazyka s pomoci volné do-
stupnych sluzeb strojového prekladu.



2 Ijlohy zpracovani jazyka

V této kapitole je popsén princip a rozdéleni klasifikac¢nich 1iloh, zakladni pro-
blematika strojového zpracovani ptirozeného jazyka a nasledné tloha inference
prirozeného jazyka, na kterou se tato prace bude zamétovat, véetné analyzy
vhodnych dataseti.

2.1 Klasifikaéni tulohy

Klasifikace je tiloha strojového uceni, ktera se zabyvé zatazenim jednotlivych
objektu, reprezentovanych jejich obrazem, do jedné ¢i nékolika z predem defi-
novanych tiid. Obrazem je obecné vektor, jenz muze byt reprezentaci textu,
obrazku, zvuku, atd.

Existuje mnoho ruznych pristupu ke klasifikaci. Zde jsou strucné popsany ty
zékladni: [1]

e Binarni klasifikace

V dlohéach bindrni klasifikace se urcuje, zda dany obraz spada do urcité
ttidy ¢i ne. Pokud obraz ke tiidé nalezi, oznacuje se tento ptipad jako
,pozitivni“. V opaéném pripadeé se jedna o piipad ,,negativni“. Vystupem
je tedy pouze informace typu ano/ne.

Prikladem takové klasifikace muze byt detekce spamu, padélku, nemoci,
apod.

o Klasifikace do vice t¥id

V piipadé klasifikace do vice tiid (multi-class classification) se dany ob-
raz fadi do pravé jedné z mnoha definovanych tiid. Na rozdil od bindrni
klasifikace neni jejim vystupem pouze ano/ne, ale je jim jedna hodnota
(stitek) odpovidajici prave jedné tiideé.

Tento typ klasifikace 1ze pouzit napriklad pro rozpoznéani obliceju, rost-
lin, vozu, ale také pro tiidéni vét nebo promluv dle nalady, vyznamu,
pouzitého jazyka, atd.



¢ Klasifikace s vice stitky

Na rozdil od klasifikace do vice tiid, kde vystupem byla vzdy pravé jedna
trida, klasifikace s vice Stitky (multi-label classification) poskytuje vice
stitki pro dany vstupni obraz. Da se tedy fici, ze kazdy obraz muze
patfit do vice tiid najednou.

Tuto klasifikaci je mozné pouzit pro analyzu fotografii, souvislého textu,
prispévku na socialnich sitich, apod.

Ne kazdd klasifikacni tloha presné odpovidd jednomu z téchto typi. Casto
se pouzivaji ruzné obmeény a upravy v zavislosti na konkrétni fesené tloze.
Napiiklad nevyvazend klasifikace (imbalanced classification) je specidlni piipad
binarni klasifikace, pri které prevazna vétsina vstupnich dat spada do pozitivni
tfidy, a je proto tfeba pfi trénovani vyuzit specializovanych technik. [1]

Konkrétni ulohy se také mohou lisit podobou vystupu. K samotné informaci
o zvolené tiidé mohou napiiklad dodat i hodnotu jistoty (confidence score).
Zpusoby vypoctu této hodnoty jsou ruzné, avsak vzdy se jednd o informaci
popisujici jak moc ,jisty “ si klasifikaéni algoritmus je v daném rozhodnuti.

U pravdépodobnostnich algoritmu (napf. neuronovych siti) je mozné
pro kazdou tfidu ziskat prfimo hodnotu pravdépodobnosti, s jakou do ni
urcity obraz nalezi. Zvolend trida je poté ta, pro kterou je tato hodnota
maximalni. Informace o hodnotach pravdépodobnosti muze byt uzitecnd
pro dalsi zpracovani a analyzu vystupu. [2]

Klasifikacni algoritmy jsou uzitecné v pripadech, kdy chceme roztiidit objekty
do pfedem znamych tiid na zakladé jejich podoby a vlastnosti. Pouzivaji se
v tadé aplikaci od rozpoznavani obliceju pres analyzu prirozeného textu az
po detekci nemoci.

2.2 Zpracovani prirozeného jazyka (NLP)

Strojové zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP)
je oblast umeélé inteligence zabyvajici se vyuzitim pocitacu pro zpracovani ¢i
porozumeéni prirozenému textu.

NLP vyuziva kombinace znalosti z nékolika oblasti, predevsim z informacnich
technologii a lingvistiky. Jeho cilem je navrh a vyvoj technologii pro plnéni
siroké mnoziny uzitecnych jazykovych tloh zahrnujicich porozumeéni vyznamu
textu, preklad do jiného jazyka, generovani textu, apod. [3]



Oblast NLP vyuziva metod strojového uceni, které v dnesni dobé zahrnuji
predevsim statistické modely na principu neuronovych siti. Vice o téchto mo-
delech je sepsano v kapitole 5.

Problematiku NLP lze rozdélit na dvé hlavni oblasti: porozuméni textu a ge-
nerovan{ textu. Konkrétni iiloha muze spadat bud pouze do jedné z nich, nebo
vyuzivat obou. [4]

2.2.1 Porozuméni pfirozenému jazyku (NLU)

Porozumeéni ptirozenému jazyku (Natural Language Understanding, NLU) je
zakladem oblasti NLP a zabyva se vyvojem systému pro sémantickou analyzu
textu za ucelem jeho prevedeni do vyznamové reprezentace. Dulezitou soucasti
této analyzy je uvazovani kontextu, ktery muze znacné ovlivnit vyznam textu.

Existuje mnoho tloh vyuzivajicich porozuméni jazyku pro odlisné tucely. Zde
je uvedeno nékolik populdrnich piikladu: [3, 4]

e Analyza sentimentu

Jednd se o ulohu klasifikace emocionédlniho zbarveni textu do nékolika
ttid, které zpravidla odpovidaji pozitivni, negativni a neutralni emoci.

¢ Rozpoznavani entit

Tato loha se zabyva extrakei predem definovanych entit z textu a jejich
klasifikaci. Muze se jednat o jména lidi, ndzvy mist, letopocty, ptikazy,
apod.

e Inference jazyka

Ukolem inference jazyka je rozhodnout, zda zadany predpoklad podpo-
ruje danou hypotézu nebo ji vyvraci. Vice o této tloze je v kapitole 2.3.

e Modelovani témat

Uloha modelovén{ témat spadé do oblasti uceni bez ucitele a jejim cilem
je analyza textovych dokumentu za icelem zjisténi jejich hlavnich témat.

e Vyhledavani informaci

Jednd se o ulohu vyhledavani textovych dokumentu v daném souboru,
které jsou relevantni k zadanému pozadavku.



2.2.2 Generovani prirozeného jazyka (NLG)

Generovani prirozeného jazyka (Natural Language Generation, NLG) mé za cil
produkovéani souvislého textu, ktery je podobny tomu psanému clovékem.
Miuze se jednat bud o pouhou kompozici odpovédi z piedem definovanych
frazi, nebo o komplexnéjsi model schopny imitovat ruzné styly a forméty. [4]

2.2.3 Kombinace NLU a NLG

Jak bylo jiz zminéno, porozuméni a generovani textu nemusi byt vzdy dva
oddélené systémy. Kombinace obou oblasti je uzite¢na pro plnéni mnoha
ruznych uloh, naptiklad nésledujicich: [4]

e Automatické doplnovani

Systémy automatického doplnovani (,autocomplete®) generuji po-
kracovani daného textu na zakladé jeho porozumeéni.

e Vedeni prirozenych konverzaci

Jedna se o automatizaci jedné strany konverzace, kde druhou stranu
zpravidla predstavuje ¢lovék. Tito ,,chatboti® mohou bud pouze posky-
tovat preddefinované odpovédi, nebo vést komplexni prirozené konver-
zace.

e Preklad textu

Tato tuloha se zabyva automatickym prekladem textu z jednoho jazyka
do druhého. Vice je popsano v kapitole 6.

e Hlasovy dialogovy systém

NLP je dulezitou soucasti hlasovych dialogovych systému, které slouzi
pro vedeni pfirozeného hlasového dialogu s uzivatelem. Algoritmy roz-
poznavani teci poskytuji textovou reprezentaci hlasu, jejiz vyznam je
dale posouzen pomoci NLU. Pro vygenerovani odpovédi je vyuzit NLG
systém, jehoz textovy vystup je dédle preveden na zvuk pomoci generatoru
feci.

Jak lze vidét, NLP ma mnoho moznych praktickych vyuziti a jedna se v dnesni
dobé o jednu z nejrychleji se vyvijejicich oblasti umeélé inteligence.

Jesté na zacatku tohoto stoleti bylo NLP vyuzivano pouze pro experimentalni
systémy bez vyuziti v praxi. Dnes je vsak souc¢asti mnoha komerénich systém,
jejichz mnozstvi stale narustd. [3]



2.3 Inference pfirozeného jazyka (NLI)

Inference prirozeného jazyka (Natural Language Inference, NLI) je tiloha ob-
lasti NLU zahrnujici klasifikaci vyznamového vztahu dvou vét do predem
danych trid.

Jedna z vét je oznacena jako premise (predpoklad) a druhd jako hypothesis
(hypotéza). Ukolem NLI je rozhodnout, zda dany predpoklad implikuje danou
hypotézu nebo ji vyvraci.

Konkrétni tiidy popisujici tyto vztahy se mohou lisit dle dlohy. V nékterych
pripadech se jednd o rozhodovéni, zda spolu véty souvisi nebo ne. V jinych
tilohdch muzeme zjistovat, zda dany fakt podporuje uréité tvrzeni. Specifikace
tiid tedy vzdy zavisi na konkrétnim problému, jenz potiebujeme vyfesit. [5, 6]

V této praci se bude déle pracovat pouze s NLI tlohou klasifikace dvojic vét
do nasledujicich ttid:
e entailment - implikace, hypotéza vychazi z predpokladu

e contradiction - protifeceni, hypotéza vyvraci predpoklad nebo popisuji
kazdy jinou situaci

e ncutral - neutralni, obé véty popisuji stejnou situaci, ale nevyvraci se
a nejedna se o implikaci

Zde jsou uvedeny piiklady klasifikace nékolika paru vét z anglického SNLI
datasetu:

Predpoklad
Hypotéza Trida

A soccer game with multiple males playing.
Some men are playing a sport. entailment

A man inspects the uniform of a figure in some Asian country.
The man is sleeping. contradiction

A smiling costumed woman is holding an umbrella.
A happy woman in a fairy costume holds an umbrella. neutral

Pro prvni dvojici vét plati, Zze hypotéza obecnéji popisuje situaci
v predpokladu. Nijak ji nevyvraci ani nepfidavd nové informace. Jedna
se tedy o entailment. Druha dvojice vét obsahuje hypotézu, kterd nemuze
byt pravdiva zaroven s predpokladem, pokud oba popisuji stejnou situaci.
Hypotéza tedy vyvraci predpoklad a jedna se o contradiction.



V ptipadé posledni dvojice dodava hypotéza nové informace o situaci popsané
v predpokladu. Jelikoz se nevyvraci, mohou obé véty popisovat stejnou situaci.
Hypotéza vsak nevychazi pouze z daného predpokladu a dvojice bude tedy
zafazena do tiidy neutral. [6]

Schopnost feSeni tlohy NLI je dulezitd soucast sémantického porozumeéni
prirozenému jazyku. Autori SNLI datasetu oznacuji tuto ilohu za uziteény
test kvality sémantické reprezentace pii vyvoji NLU modelu, jelikoz témér
vSechny otazky o vyznamu jazyka mohou byt redukovany na kontextove
zavislou klasifikaci hypotéz.

V této praci se tedy dale budu zabyvat pouze NLI ilohou a to jak pro anglicky,
tak predevsim pro cesky text.

2.4 Anglické NLI datasety

Pro angli¢tinu existuje velké mnozstvi anotovanych NLI datasetu ruzné veli-
kosti a obsahujicich véty z mnoha odlisnych zdroju. Ne vSechny datasety se
vsak shodnou na konkrétnich tiidach, do kterych dvojice vét klasifikuji.

Jak bylo zminéno v ptedchozi podkapitole, zvolil jsem verzi NLI tlohy, ktera
pracuje se ttidami entailment, contradiction a neutral. Vybiral jsem tedy pouze
ty datasety, jejichz anotace odpovidaji této verzi.

Vybrané datasety jsem dale analyzoval a provedl predzpracovani pro dalsi
pouziti.

2.4.1 Zvolené datasety

Z volné dostupnych anotovanych NLI datasetu odpovidajicich pozadavkum
jsem zvolil nasledujici:

e SNLI

Stanford Natural Language Inference (SNLI) dataset je soubor cca
570 000 paru lidmi psanych vét z mnoha ruznych zdroju. Byl sestaven
Stanford NLP Group v roce 2015. [6]

e MultiNLI

Multi-Genre Natural Language Inference (MultiNLI) dataset je ,,” crowd-
sourced” “ soubor cca 443 000 paru veét. Je obecnéjsi nez SNLI dataset
a obsahuje mimo piimo psany text i prepisy mluvenych vét. Byl sestaven
tymem z New York University v roce 2018. [7]



e SICK

Sentences Involving Compositional Knowledge (SICK) dataset je sou-
bor cca 10 000 paru vét obsahujici popisky obrazku a videi, které byly
rozsiteny o jejich dalsi obdobné varianty. Byl sestaven tymem z Univer-
sity of Trento a Fondazione Bruno Kessler v roce 2016. [8]

e Spojeny SNLI a MultiNLI dataset

Autori MultiNLI datasetu doporucuji jeho spojeni s SNLI datasetem
do jednoho velkého. Sloucil jsem je tedy a pracoval s nimi jako se ctvrtym
samostatnym datasetem.

2.4.2 Ostatni datasety

Nalezl jsem i nékolik dalsich NLI datasetu, jez vsak nesplnuji zvolené
pozadavky na tfidy a jsou zde uvedeny pouze pro tuplnost:

e PAWS

Paraphrase Adversaries from Word Scrambling (PAWS) dataset je sou-
bor cca 100 000 anotovanych a 650 000 neanotovanych paru vét. Ano-
tované véty jsou rozdéleny pouze do dvou tfid: odlisny vyznam a pa-
rafraze. Dataset obsahuje véty z Wikipedie a sluzby Quora. Byl sestaven
spole¢nosti Google v roce 2019.

e SciTail

SciTail dataset je soubor cca 27 000 paru vét ziskanych ze zkouskovych
otazek s vybérem odpovédi. Kazda z odpovédi byla spojena s otdzkou
a formulovana jako hypotéza. Predpoklady byly extrahovany z webovych
textu. Pary vét jsou rozdéleny pouze do tiid entailment a neutral. Byl
sestaven tymem z Allen Institute for Artificial Intelligence v roce 2018.

2.4.3 Analyza a predzpracovani

Provedl jsem jednoduchou analyzu zvolenych dataseti. Nejprve jsem pro kazdy
dataset zjistil pocet dat v trénovaci (train), validaéni (dev) a testovaci (test)
mnozine.



SNLI MultiNLI SICK

train 550152 392708 4439
dev 10000 10000 495
test 10000 10000 4906

Tabulka 1: Pocet dat v mnozindch datasetu

Rozdéleni jednotlivych dat do téchto mnozin je ddno piimo konkrétnim data-
setem. Nijak jsem tato rozdéleni dale neménil.

Poté jsem provedl odstranéni nepouzitelnych ¢i prebytecnych dat. Odstranil
jsem pary, u kterych chybéla jedna z vét nebo stitek urcujici t¥idu. Déle jsem
vyhledal pary, které se v jednotlivych datasetech vyskytuji vicekrat, a ponechal
je pouze jednou.

V pripadé spojen¢ho SNLI a MultiNLI datasetu jsem zkontroval vzajemné
duplicity. Zadnou jsem vsak nenalezl. Velikost tohoto datasetu je tedy souctem
velikosti SNLI a MultiNLI.

V nésledujici tabulce 1ze vidét vysledny pocet dat v trénovaci (train), validacni
(dev) a testovaci (test) mnoziné jednotlivych datasetu.

SNLI MultiNLI SICK SNLI+MultiNLI

train 548739 391027 4439 939766
dev 9840 9714 495 19554
test 9824 9830 4906 19654

Tabulka 2: Pocet dat v mnozindch datasetu po predzpracovani

Muzeme vidét, ze pocet dat v SNLI a MultiNLI datasetech klesl o vice jak tisic.
Diky velikostem téchto datasett pohybujicich se ve stovkach tisicu, nema vsak
tato redukce prilis velky vliv na celkovy pocet dat.

V pripadé spojeného SNLI+MultiNLI datasetu je pocet dat v trénovaci
mnoziné témér 1 milion. Velikosti validaéni a testovaci mnoziny zde dosahuji
skoro 20 tisic. D4 se tedy predpokladat, ze modely strojového uceni trénované
na tomto datasetu budou dosahovat vyrazné vétsi Uspésnosti nez ostatni
zvolené.



3 Formulace problému

Jak bylo zjisténo v predchozi kapitole, pro anglictinu existuje nékolik velkych
anotovanych NLI datasetu. D4 se to samé tici i pro ¢estinu?

Po hledéani vhodnych volné dostupnych ¢eskych datasett jsem dospél k zaveéru,
ze opak je pravdou. Nékolik NLI datasetii sice existuje (napiiklad CTK da-
tasety [9]), avSak obsahuji fadové méné dat nez ty anglické a zdroven se mi
nepodarilo najit zadny, ktery by bylo mozné pouzit pro diive definovanou verzi
ulohy.

Tento problém se netyka pouze konkrétné NLI tlohy. Pro cestinu je obecné
k dispozici vyrazné méné NLP datasetu nez pro anglictinu a zéroven obsahuji
vyrazné méneé dat. Jelikoz algoritmy strojového uceni potiebuji velké mnozstvi
dat pro dosazeni aplikovatelnych vysledku, je tento nedostatek vyznamnym
problémem.

Problémem je v porovnani s anglictinou malé mnozstvi volné dostupnych ano-
tovanych ceskych dataseti pro ruzné tulohy zpracovani prirozeného jazyka.
Tvorba novych datasetu a jejich anotace je vSak pracnd a ¢asové naroCnd
¢innost. Neexistuje jednodussi zpusob jak ziskat nové ceské datasety?

Anotovanych NLP datasetu pro angli¢tinu existuje vyrazné vétsi mnozstvi nez
pro ¢estinu. Nebylo by tedy mozné vyuzit tyto anglické datasety pro vytvoreni
ceskych?

Systémy pro automaticky prevod textu z jednoho jazyka do jiného jsou k dis-
pozici jiz mnoho let. Otazka tedy zni:

Bylo by mozné vyuzit systémiu strojového prekladu pro generovani
ekvivalentnich ceskych datasett z anglickych?

Tato préce se bude déale zabyvat testovanim validity tohoto hypotetického
feSeni. Testovani zahrnuje preklad zvolenych anglickych NLI datasetu po-
moci dvou ruznych systému strojového prekladu do ¢estiny a jejich nésledné
pouziti pro natrénovani ¢eskych predtrénovanych modelu strojového uceni.
Nejprve bude vsak vhodné natrénovat anglické modely pro ziskani referenéni
uspésnosti.

Déle se pomoci analyzy vysledku téchto modelu pokusim zodpovédét otazku,
zda by toto feseni mohlo byt vyuzitelné v praxi, nebo zda automaticky preklad
snizi kvalitu textu ptilis vyrazné a nebude tedy vhodné jej pouzit pro trénovani
modelu.
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4 Vektorova reprezentace textu

Vstupem modelt strojového ucéeni pro NLP je velmi ¢asto pfirozeny text.
Jedna se vsak o matematické modely, které vnitiné pracuji s vektory a mati-
cemi, a nemohou text zpracovat ptimo. Je tfeba navrhnout néjaky algoritmus,
jenz prevede prirozeny text na vektor ¢i sekvenci vektoru, které lze dédle pouzit
jako vstup pro model.

Tato kapitola se zabyva problematikou rozlozeni textu na mensi casti a jejich
prevodem na vektory pro pouziti v modelech strojového uceni.

4.1 Tokenizace textu

Prvnim krokem je rozdéleni textu na jednotliva slova. Tento proces se nazyva
tokenizace a slouzi k rozlozeni textu na malé casti, které je dale mozné prevést
na vektory. Tyto ¢asti jsou oznacovany jako tokeny.

Tokenizace zpravidla probiha na zakladé slovniku tokenu. Algoritmus po-
stupné rozkldda text na tokeny, bud na zékladé jejich potradi ve slovniku,
nebo pokrocilejsich heuristickych metod. Vstupem tokenizéru je prirozeny
text a vystupem sekvence tokenu.

Existuje mnoho zpusobu vytvotreni slovniku. Je mozné jej sestavit pouze ze slov
extrahovanych z textu. Dnes se vSak nejvice vyuziva subword tokenizace, tedy
tokenizace na zakladé tokenu odpovidajicich ¢dstem slov. [10]

4.1.1 Byte Pair Encoding (BPE)

Algoritmus BPE je jednim z hojné pouzivanych zpusobu generovani toke-
nizac¢niho slovniku zalozeny na hledani co nejefektivnéjsi reprezentace textu.
Jelikoz BPE pracuje obecné s posloupnosti bajti, je mozné jej pouzit i pro kom-
presi dat.

Principem BPE je postupné shlukovani dvojic tokenu dle jejich cetnosti v kor-
pusu tvoreném souvislym textem. Zakladni myslenkou je, ze pokud se nékteré
tokeny vyskytuji pouze v urcitych parech, je mozné tyto jednotlivé tokeny na-
hradit jejich pary a tim snizit velikost slovniku tokent. Algoritmus tedy hleda
slovnik o minimalni velikosti.
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Vytvoreni slovniku pomoci BPE pracuje v nasledujicich krocich:

1. Vytvoreni pocatecniho slovniku

Nejprve je tteba vytvorit poc¢ateéni slovnik tokenu, jehoz velikost se al-
goritmus dale bude pokouset snizit. Obvykle se na pocatku voli kazdy
unikatni znak v sekvenci slov jako jeden token. Je mozné misto znaku
pouzit kazdy unikatni bajt (1 znak je tvotren jednim nebo vice bajty).

2. Zjisténi cetnosti slov
Text v korpusu je rozdélen na jednotliva slova, nejcastéji dle mezer.
Algoritmus poté spocte, kolikrat se kazdé slovo v korpusu vyskytuje,
a vysledny seznam seradi od nejcastéjsiho po nejméné casté. Kazdé slovo
je zakonceno specialnim tokenem </w>.

3. Zjisténi poctt vyskytu tokent
Déle algoritmus spocte, kolikrat se kazdy token ze slovniku v korpusu
vyskytuje. Obdobné jako u slov se i zde vytvoti seznam od nejcastéjsitho

tokenu pod nejméné casty. Do seznamu je zahrnut i token </w>. Pokud
ma néktery token 0 vyskytu, je ze slovniku odstranén.

4. Spojeni nejcastéjsich dvojic tokenu

Poté se prochazi seznam slov sefazeny dle vyskytu a hleda se nejcastéji
se vyskytujici dvojice tokenu. Po jejim nalezeni se tato dvojice prida
do slovniku jako samostatny token.

5. Opakovani

Algoritmus dale pokracuje krokem 3 dokud velikost slovniku neklesne
pod pozadovanou hodnotu nebo neni prekro¢en dany limit na pocet ite-
raci.

Nedostatkem BPE je fakt, ze nékteré z vyslednych tokenu se mohou prekryvat
a pro néktera slova tedy muze existovat vice moznosti rozlozeni na jednotlivé
tokeny. Dalsim problémem muze byt rozdéleni textu na slova, protoze nékteré
jazyky neoddéluji slova mezerami. [10]
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4.1.2 WordPiece

Algoritmus WordPiece funguje velice podobné jako BPE. Rozdilem je
kritérium pro vybér dvojice tokent ke spojeni. Jak bylo zminéno, BPE vybira
vzdy nejcastéji se vyskytujici dvojici. WordPiece vsak vybere tu dvojici,
pro kterou je hodnota vérohodnostni funkce maximalni.

Vypocet vérohodnostni funkce se muze lisit dle implementace. Zpravidla vsak
bere v tivahu pomér cetnosti dvojice a ¢etnosti samostatnych tokenu. I pres
rozdily od BPE algoritmu, WordPiece se potyka s podobnymi nedostatky. [10]

4.1.3 SentencePiece

Nedostatkem algoritmu BPE a WordPiece je nutnost rozdéleni textového kor-
pusu na jednotliva slova, coz muze byt problematické pro jazyky, jez neoddéluji
slova mezerami. Algoritmus SentencePiece vyuziva BPE, ale pro generovani
slovniku misto rozdéleni na jednotliva slova vyuziva rozdéleni na jednotlivé
unicode symboly. Mezera je také uvazovana jako symbol.

SentencePiece je diky tomuto pristupu vyuzitelny pro libovolny jazyk pod-
porovany kodovanim unicode. Déle se ukazalo, ze je rychlejsi na vypocet
nez puvodni BPE a WordPiece. SentencePiece mimo upraveného BPE algo-
ritmu podporuje i algoritmus zalozeny na unigramovém modelu. Tyto odlisné
pristupy jsou v8ak nad rdmec této prace. [10]

4.2 Vektorova reprezentace tokenu

Procesem tokenizace jsme ziskali sekvenci tokenu. Kazdy z téchto tokenu je
déle treba prevést na vektorovou reprezentaci (vector embedding). Dulezity
pozadavek na vektorové reprezentace tokenu je jejich sémanticky vyznam.
Pozadujeme, aby pro tyto vektory existovala mira podobnosti, jenz bude re-
prezentovat jejich vyznamové vztahy.

Nejcastéji vyuzivanou mirou podobnosti je kosinova podobnost, kterda je
zalozena na tihlu mezi vektory:

a-b
e
simia. b) = el

Dalsfm dilezitym pozadavkem je nizkéd dimenze vektori. Cim vétsi dimenze,
tim vypocetné narocnéjsi jsou operace s nimi. Pfilis velké dimenze vektoru by
proto nebyly praktické. [11, 12]
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4.2.1 One-hot vektory

Nejjednodussim zpusobem vektorové reprezentace jsou takzvané one-hot vek-
tory. Dimenze vektoru je v tomto piipadé rovna velikosti slovniku. Jednot-
livé vektory obsahuji hodnotu 1 pouze na pozici odpovidajici danému tokenu
ve slovniku. Zbytek vektoru je vyplnén hodnotou 0.

I kdyz se jednda o jednoduchy zpusob reprezentace, neni tato metoda vhodna
pro tlohy NLP, jelikoz neni splnén ani jeden z vyse uvedenych pozadavku. Vek-
tor pro kazdy z tokenu je ortogonalni vuéi vektorum vsech ostatnich tokenu.
Kosinova podobnost by tedy byla pro libovolné dvojice vzdy nulova.

Také dimenze odpovidajici velikosti slovniku je neprakticka a idedlné bychom
chtéli nalézt reprezentaci o fadové nizsi dimenzi vektoru. [11]

4.2.2 Word2vec

Zpusob vektorové reprezentace lépe odpovidajici kladenym pozadavkum je
word2vec. Jeho zakladem je matice o poc¢tu radku odpovidajicimu velikosti
slovniku. Kazda tadka této matice odpovida vektoru reprezentujicimu dany
token. Proces prevodu tokenu na vektor je tedy pouhym vybérem prislusného
radku.

Dimenze vektoru zavisi na volbé dimenze této matice a zpravidla se voli fadové
mensi nez velikost slovniku. Cim vyznamové podobnéjsi si je uréita dvojice
tokenu, tim vyssi bude jejich kosinova podobnost.

Samotny proces prevodu tokenu na vektorovou reprezentaci pomoci word2vec
je sice jednoduchy, ale pro jeho pouziti musime nejprve ziskat jiz zminénou
prevodni matici oznacovanou jako embedding matriz.

Tato vahova matice je zpravidla inicializovana nahodnymi hodnotami a dale
trénovana spolecné s NLP modelem, ve kterém je pouzita. Druhym piistupem
je tuto matici nejprve natrénovat jako soucast velmi jednoduchého modelu,

VVVVVV

Analyzy ukazuji, ze vektory ziskané z prevodnich matic trénovanych jako
soucast modelu strojového uceni poskytuji kvalitni reprezentaci vyznamovych
vztahu. [12]
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5 Modely strojového uceni

Tato kapitola se zabyva vyuzitim modelu strojového uceni, predevsim neuro-
novych siti, v NLP tlohéch. Dale je zde popséan princip preneseného uceni,
konkrétni anglické i ¢eské modely a implementace trénovani téchto modelu.

5.1 Vyuziti neuronovych siti pro NLP

Prvni NLP model tvoren neuronovou siti byl navrzen jiz v roce 2001 pro tilohu
predikce nasledujiciho slova ze vstupniho textu. Jedna se o doprednou neuro-
novou sit, jejimz vstupem je vektor reprezentujici text. Vystupem je vektor
o velikosti odpovidajici slovniku podporovanych slov. [13]

Vystupni vrstva neuronové sité obsahuje aktivaéni funkei softmax. Tato ope-
race prevadi hodnoty v daném vektoru do rozmezi mezi 0 az 1 pii zachovani
jejich relativnich velikosti. Pokud je libovolny prvek vektoru mensi nez jiny
libovolny prvek, bude mensi i po aplikaci této funkce.

Funkce softmax pro z;, tedy prvek ¢ vektoru z o délce N, je vypoctena jako:

e

N

softmax(z;) = S
j=1¢"

Vystupni vektor tedy obsahuje hodnoty mezi 0 a 1, které odpovidaji
pravdépodobnosti, ze dané slovo ve slovniku je nasledujicim slovem vstupniho
textu. Zvoleno bude dale slovo s maximalni pravdépodobnosti.

Nevyhodou pouziti dopredné neuronové sité je omezeni na délku vstupniho
textu. Sit zpracovava cely text soucasné a kazdy text zpracovava nezavisle.
Déle se proto zacaly vyuzivat rekurentni neuronové sité a sité s krdatkodobou
paméti. Tyto modely umoznuji zpracovavat vstupni text postupné, jelikoz si
uchovévajf informace o uréitém mnozstvi predchozich kroki. Casto se u tohoto
pristupu vyuziva dvou modelu. Dopredny model zpracovava vstupni sekvenci
od zacatku a zpétny postupuje od konce, ¢imz je umoznéno uvazovani levého
i pravého kontextu.

Nevyhodou tohoto piistupu je vSak nizkda moznost paralelizace, jez vede
k ¢asové naroénému zpracovani. Dalsim vyuzivanym modelem byly tedy
konvoluéni neuronové sité, umoznujici vyrazné lepsi paralelizaci. Vstupem
této sité je matice, jejimiz radky jsou vektorové reprezentace slov ve vstupni
sekvenci. Sit muze déle zpracovavat rizné ¢asti této matice soucasné.
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Vyse zminéné pristupy vsak maji jeden velky nedostatek. Pracuji pouze s ome-
zenym lokalnim kontextem namisto uvazovani kontextu celého textu. Byly
proto vyvinuty modely pro zpracovani celé vstupni sekvence najednou a po-
stupného generovani nové sekvence pii uvazovani vsech predchozich genero-
vanych prvku. Takzvané sequence-to-sequence modely uvazuji veskery kontext,
ukazaly se proto jako velmi vhodné pro NLP tlohy.

Existuje mnoho ruznych sequence-to-sequence architektur. Nékteré vyuzivaji
siti s kratkodobou pameéti, jiné obsahuji konvoluéni sité nebo rekurentni sité.
Architekturou vykazujici velmi kvalitni vysledky je takzvany transformer, jenz
bude déle popsén podrobnéji. [14, 15, 16]

5.2 Transformer
Transformer je sequence-to-sequence model strojového uceni vyuzivajici me-

tody zvané attention pro rychlejsi a paralelni zpracovani. V této sekci je
popsana struktura a princip transformeru prizpusobeného pro tlohy NLP.

T wswp

A
encoder 4 decoder
y y
encoder decoder
y y
encoder decoder
y y
encoder decoder

y

Obréazek 1: Zékladni struktura transformeru
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Strukturu transformeru lze rozdélit na dvé hlavni ¢ésti. Vstupem je tokeni-
zovany text reprezentovan sekvenci vektoru se zakddovanou pozici, jenz je
priveden na enkodér.

Druhou ¢ést predstavuje dekodér, jehoz vystupem je také sekvence vektoru,
kterou lze poté prevést znovu na text. Transformer pro NLP je tedy obecné
model, generujici novy text v zdvislosti na vstupnim textu. [16]

decoder 4
feed forward
encoder A A
feed forward enc./dec. attention
! > i
self-attention self-attention
A A

Obrazek 2: Struktura jednoho bloku enkodéru a dekodéru

5.2.1 Enkodér

Prvni ¢ast transformeru je tvorena nékolika identickymi po sobé jdoucimi
bloky. Kazdy z téchto bloku obsahuje dvé vrstvy: self-attention a jednodu-
chou plné propojenou dopiednou neuronovou sit (feed forward).

Na vystupu kazdé vrstvy dochdzi k souctu s jejim vstupem (rezidudlni
spoje) a nasledné normalizaci. Vstupem prvniho bloku je sekvence vektoru
se zakodovanou pozici. Proces enkodéru neni rekurentni, ptrikladame celou
sekvenci najednou. Poté je vystup kazdého bloku vstupem bloku nésledujiciho
a celkovym vystupem enkodéru je tedy vystup posledniho bloku. [16]
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5.2.2 Dekodér

Druhaé c¢ast transformeru je podobné jako enkodér tvorena identickymi bloky,
kde vystup kazdého bloku je vstupem toho nasledujicitho. Kazdy blok obsa-
huje tii vrstvy: self-attention, encoder-decoder attention a plné propojenou
dopiednou neuronovou sit.

Na vystupu posledniho bloku je navic jednovrstva neuronovéa sit s aktivaéni
funkci softmax, jejimz vystupem je vektor o délce odpovidajici velikosti
slovniku. Celkovym vystupem dekodéru je poté token odpovidajici maximalni
hodnoté v tomto vektoru. V principu se jedna o klasifikaci do vice tiid.

Obdobné jako u enkodéru dochézi i zde na vystupu kazdé vrstvy k souctu
s jejim vstupem a normalizaci. Ucelem encoder-decoder attention vrstev je
vyuziti celkového vystupu enkodéru v procesu dekédovani.

Jelikoz dekodér pracuje rekurentné, jsou vstupem prvniho bloku celkové
vystupy v predchozich krocich, pfevedeny na jejich vektorovou reprezentaci.
Transformer tedy v kazdém kroku bere v potaz vygenerované tokeny ze vSech
predchozich krokti a vygeneruje token novy. Celkovym vystupem transformeru
je poté sekvence tokenu v jednotlivych krocich.

Vhodnym prikladem prace dekodéru je generovani textu. V prvnim kroku
je vygenerovan prvni token vystupniho textu. Tento token je poté pfiveden
na vstup a dekodér vygeneruje nasledujici token. Dale ptivedeme oba tokeny
znovu na vstup a vygenerujeme tieti token. Takto pokracujeme dokud nevy-
generujeme cely text. [16, 17]

5.2.3 Zakdédovani pozice

Jak bylo jiz zminéno, vstupem transformeru je sekvence vektorovych reprezen-
taci tokenu. Jelikoz ¢te celou vstupni sekvenci najednou, nema model zadnou
informaci o poradi jednotlivych tokenu. Je proto tfeba tuto informaci predat
explicitné, tedy zakédovanim pozice piimo do jejich reprezentace.

Pozice je zakdédovana jako vektor o stejné velikosti jako reprezentace tokenu.
Zpusob zakdédovani muze byt ruzny. V prvotnim navrhu transformeru byly
pouzity sinusoidy o frekvenci zavislé na absolutni pozici.

Vektor pozice a vektor tokenu jsou poté seCteny pro ziskani vysledné vektorové
reprezentace. Zakdédovani pozice se provadi nejen na vstupu enkodéru, ale i
na vstupu dekodéru v kazdém jeho kroku. [16]
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5.2.4 Attention

Metoda nazyvana attention je zdkladnim prvkem funkce transformeru. Prin-
cip této metody spociva v rozlozeni sekvence vstupnich vektoru na matice )
(query), K (key) a V' (value).

Uvazujme matici X, jejiz tadky jsou jednotlivé vstupni vektory. Déle
uvazujme vahové matice W, WX a WV. Hodnoty vahovych matic jsou
soucasti trénovatelnych parametriu modelu. Matice (), K a V poté spocteme
jako:

Q:X-WQ
K=X W&
V=X -w"

Pomoci téchto hodnot déle vypocteme attention matici Z pomoci vazeného
skalarniho souc¢inu. Konstanta d; odpovida poctu sloupcu matice K.

KT
7 = softmax (Q—> s
Vi,

Jelikoz kazda z trojice matic ), K a V je spoctena ze stejného vstupu X,
nazyva se tato metoda konkrétné self-attention.

Vyznam matice Z lze vysvétlit na ptikladu prvniho bloku enkodéru, vstupem
jehoz self-attention vrstvy je ptimo vstupni sekvence vektorovych reprezentaci
tokenu. Kazdy z fadkt matice X tedy reprezentuje jednotlivy token.

Vysledkem soucinu @Q - K7 je étvercova matice o dimenzi odpovidajici délce
vstupni sekvence. Hodnotou na pozici ¢, j je skore urcujici dulezitost vyznamu
tokenu ¢ pro vyznam tokenu j. Operace softmax prevede tato skére na hodnoty
mezi 0 a 1.

Jednotlivé tadky matice Z jsou attention vektory tokenu. Podobné jsou radky
matice V' wvalue vektory jednotlivych tokent.

Attention vektor kazdého tokenu je dan vazenou sumou value vektoru vsech to-
kenu. Jednotlivé prispévky value vektoru tokenu do attention vektoru daného
tokenu jsou tedy ovlivnény hodnotou skore, jez urcuje velikost vyznamového
vztahu mezi témito tokeny.
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Zatim jsme uvazovali, ze pro vstupni matici X vypocteme pouze jednu at-
tention matici Z. Transformer model vSak pocita nékolik matic Zy, 71, ..., Zg,
kazdou pouzitim ruznych vahovych matic W,? , WK a WY, kde H je pocet
,hlav“ modelu. Tento piistup se nazyva multi-head attention.

Jednotlivé matice jsou poté spojeny pomoci konkatenace a vynasobeny
vahovou matici W9, jejiz hodnoty jsou také souédsti trénovatelnych para-
metru, ¢imz ziskame celkovou attention matici.

Z =12y, 2,.... 25 - W9

Tento pristup nam umoznuje zachytit vice vztahu mezi tokeny nez pouziti
pouze jedné matice. Jelikoz vypocty jednotlivych attention matic nejsou
na sobé zavislé, mame moznost je provadét paralelné, ¢cimz dojde k vyrazné
redukci vypocetni narocnosti.

Mimo self-attention vrstev obsahuje transformer i encoder-decoder attention
vrstvy. Ty pracuji podobné, avsak ze vstupu X pocitaji pouze matici ). Ma-
tice K a V jsou prevzaty ze self-attention vrstvy posledniho bloku enkodéru.
Pocitané skore tedy reprezentuje vyznamové vztahy mezi celkovym vystupem
z enkodéru a vstupem dané vrstvy v dekodéru. [17]

5.2.5 Trénovani

Proces trénovéani transformeru je obdobny trénovani obecnych neuronovych
siti. Jedna se o proces uceni s ucitelem, tedy postupné predkladani trénovacich
dvojic (vstup a pozadovany vystup). Modelu predlozime vstup a zjistime jeho
redlny vystup, jenz poté porovname s pozadovanym vystupem a na zakladeée
ztratové funkce aktualizujeme parametry modelu. Mezi trénované parametry
patii i hodnoty prevodni matice pro vektorovou reprezentaci.

Pii trénovani neuvazujeme jako redlny vystup transformeru sekvenci tokentu,
ale sekvenci vektoru pred jejich prevedenim na konkrétni tokeny urcéenim
maxima, tj. primo po softmazu. Tyto vektory o délce odpovidajici velikosti
slovniku obsahuji hodnoty mezi 0 a 1. Jako pozadovany vystup uvazujeme
sekvenci one-hot vektoru, tedy vektoru s hodnotou 1 na prvku odpovidajici
pozadovanému tokenu a 0 vsude jinde.

Rozdil mezi redalnou a pozadovanou sekvenci muzeme ziskat pouhym
odectenim jednotlivych vektoru. V praxi se vSak vektory ¢asto porovnavaji
jako dvé pravdépodobnostni rozlozeni, napiiklad pomoci kiizové entropie
(cross-entropy).
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At uz je zpusob vypoctu ztratové funkce jakykoliv, jeji hodnota je vyuZzita
algoritmem backpropagation pro vypocet gradientu ztratové funkce dle para-
metru transformeru.

Diilezitou hodnotou pii trénovéni modelu je mira uceni (learning rate). Tato
hodnota urcuje miru, se kterou jsou prepocitavany parametry modelu. Vétsi
hodnota mé za néasledek prudsi zmény parametru a tim padem rychlejsi, avsak
potenciondlné méné stabilni, trénovani.

Zakladni implementace algoritmu backpropagation upravuje parametry modelu
pouze na zakladé velikosti gradientu ztratové funkce a miry uceni. Lze vsak
vyuzit néktery z optimaliza¢nich algoritmu pro vétsi kontrolu nad zménou
parametru.

Casto pouzivanym optimalizdtorem je ADAM. Tento algoritmus upravuje
miru uceni pro kazdy parametr zvlast v prubéhu trénovéni na zdkladé
exponencialniho klouzavého pruméru zmény a jeji druhé mocniny. Volitelné
parametry 1 a (o urcuji miru poklesu téchto prumeéru. Dalsim parametrem
algoritmu je velmi malé ¢islo € pro ndhradu nuly pfi déleni. [16, 17, 18]

5.2.6 Vyhody a vyuziti

pristupu. Pro rekurentni sité je pocet kroku potrebnych pro zpracovani sek-
vence umeérny jeji délce a neni je mozné pocitat paralelné. Transformer zpra-

/////

paralelizace.

Moznosti paralelizace m4 i konvoluéni sit. Ta vSak podobné jako rekurentni sit
uvazuje pro zpracovani dané ¢asti textu vzdy pouze tzky kontext. Transformer
dokaze diky attention metodé uvazovat vztahy mezi slovy v celém textu, coz
vede ke kvalitnéjsimu porozumeéni.

Nékteré problémy ovsem stale pretrvavaji. Délka vstupni sekvence tokenu je
omezend a neni proto mozné zpracovat text presahujici ur¢ity pocet tokent.
Omezeny je zaroven i vstup dekodéru, coz vede na omezeni délky vystupni
sekvence.

Transformer modely je mozné vyuzit v mnoha NLP tlohach. Neékteré
(naptiklad strojovy preklad) vyuzivaji celou strukturu transformeru. Ku
piikladu pro ulohy klasifikace je vsak potfeba pouze enkodér. fﬂohy gene-
rovani prirozeného jazyka vyuzivaji pouze dekodér. Zdékladni transformer
architektura se tedy zpravidla upravuje v zavislosti na typu fesené ulohy. [16]
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Obréazek 3: Detailni struktura transformeru
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5.3 Prenesené uceni

Bézny pristup k trénovani modelu strojového uceni zahrnuje inicializaci
nahodnymi parametry a nasledné trénovani daty souvisejici s fesenou lohou.
Model tedy trénujeme vzdy ,,od nuly*.

Metoda preneseného uceni (transfer learning) navrhuje misto ndhodné inicia-
lizace vyuzit jako pocatecni bod model natrénovany na podobné iloze. Jednéa
se o prenos znalosti z jedné tlohy na jinou, proto nézev , prenesené uceni®.

Tento pristup lze vyuzit v pripadech, kdy obecné znalosti naucené na datech
jedné 1lohy jsou prenositelné na feSenou tlohu. Tuto prenositelnost je vétsinou
tézké urcit a je tieba ji ovérit experimentdlneé.

Existuji dva hlavni piistupy k prenesenému uceni:

e Vyvoj modelu

1. Zvoleni ulohy

Nalezeni ulohy s velkym mnozstvim dostupnych trénovacich dat,
u které lze predpokladat prenositelnost znalosti na fesenou tlohu.

2. Sestaveni a trénovani modelu

Sestaveni modelu vhodného pro zvolenou tlohu a jeho nésledné
natrénovani na vybranych datech.

3. Vyuziti modelu pro feSenou tlohu

Vyuziti natrénovaného modelu jako pocateé¢niho bodu pro fesenou
ulohu. Muzeme vyuzit cely model nebo pouze jeho ¢ésti.

4. Dotrénovani modelu

Trénovani modelu na datech souvisejicich s fesenou tlohou.

e Vyuziti predtrénovaného modelu

1. Zvoleni modelu
Nalezeni modelu predtrénovaného na obecnych tlohach podobnych
té Tesené. Existuje mnoho volné dostupnych obecnych modelu
trénovanych na velkych datasetech. Pocet vhodnych modelu vsak
zavisi na konkrétni fesené tloze.
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2. Vyuziti modelu pro fesenou tilohu

Vyuziti zvoleného predtrénovaného modelu jako poc¢atecniho bodu
pro feSenou tlohu. Muzeme vyuzit cely model nebo pouze jeho ¢asti.

3. Dotrénovani modelu

Trénovani modelu na datech souvisejicich s feSenou tlohou
(fine-tuning).

Je zfejmé, ze vyuziti jiz existujiciho predtrénovaného modelu je méné pracné
a ¢asoveé narocné nez vyvoj vlastniho. Tento piistup je proto hojné vyuzivany.

Vyuziti preneseného u¢eni muze piinést mnoho vyhod. Predtrénovany model
ma obecné lepsi vysledky pri pocatku trénovani nez ndhodné inicializovany
model. Pti dobré prenositelnosti znalosti bude rychlost trénovani na fesené
tloze vyssi. [19]

5.4 Predtrénované modely pro NLI

Rozhodl jsem se vyuzit vyhod preneseného uceni a vyhledat nékolik
predtrénovanych modeli pro obecné NLU. Zvolil jsem 3 anglické modely
a jeden cesky. Tyto modely maji velice podobnou strukturu, lisi se vSak
v poCtu parametru, tokenizaci ¢i zpusobu predtrénovani.

Jedna se o transformer modely obsahujici pouze enkodér. Jsou proto vhodné
pro klasifikaci, tedy i pro ulohu NLI, ne vSak pro generovani textu.

5.4.1 Anglické modely

7 anglickych modelu jsem zvolil nasledujici:

e BERT

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) je
model vytvoren spole¢nosti Google v roce 2018. Byl predtrénovan na
uloze masked language modeling (doplnéni chybéjicich slov do vét)
a next sentence prediction (rozhodovani, zda urcitd véta dava smysl jako
nasledujici k jiné vété). Obsahuje ptiblizné 110 milionu trénovatelnych
parametru. Pro tokenizaci vyuziva algoritmus WordPiece s inicializaci
slovniku unikatnimi znaky. [20]
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e BERT-Large

BERT-Large je rozsitend verze BERT modelu s mnohem vice
trénovatelnymi parametry (ptiblizné 330 milionu). Teoreticky by
mél tedy dosahovat lepsich vysledki, je vsak vypocetné a pamétove

v/

¢ RoBERTa

Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa) je model
o stejné strukture jako BERT. Je vsSak predtrénovan pouze na tloze
masked language modeling a odlisnych datech. Odlisny je i algoritmus
tokenizace, jelikoz vyuziva BPE s inicializaci slovniku unikatnimi bajty.
Obsahuje pfiblizné 120 milionu trénovatelnych parametru. [21]

5.4.2 Ceské modely

7 ¢eskych modelu jsem zvolil pouze jediny:

e FERNET-C5

FERNET-C5 je ¢esky model vytvoren v roce 2021 Katedrou kyber-
netiky Zapadoceské univerzity v Plzni. M&a stejnou strukturu jako
BERT, ale pouziva algoritmus SentencePiece pro tokenizaci. Obdobné
jako BERT byl i tento model predtrénovan na tloze masked language
modeling a next sentence prediction pomoci vét ziskanych z webu. [22]

5.5 Implementace trénovani

Skripty pro predzpracovani datasetu, trénovani modelu a analyzu vysledku
jsem implementoval v programovacim jazyce Python 3. Tento jazyk jsem zvo-
lil, jelikoz jsou pro néj k dispozici kvalitni knihovny a néastroje pro trénovani
modelu strojového uceni. Cilem bylo vytvoreni skriptu pro natrénovani zvo-
lenych modelt na danych predzpracovanych datasetech.
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5.5.1

Sluzby a nastroje

Pro jednoduchost implementace trénovani modelu jsem vyuzil nasledujicich
sluzeb a nastroju:

MetaCentrum

Virtudlni organizace MetaCentrum, spravovana sdruzenim CESNET,
umoznuje bezplatné vyuziti vypocetni kapacity a tlozného prostoru
studentum a akademickym pracovnikum. Jelikoz trénovani modelu je
vypocetné i casové narocné, vyuzil jsem této moznosti a spoustél veskeré
skripty vzdélené na serverech poskytnutych touto sluzbou. [23]

TensorFlow

Platforma TensorFlow je ur¢ena pro implementaci algoritmu strojového
uceni a jejich trénovani. Poskytuje algoritmy pro predzpracovani dat
a vytvareni, trénovani a aplikaci modelti. TensorFlow je k dispozici pro
Python a JavaScript. Umoznuje i praci s predtrénovanymi modely a jed-
nalo se tedy o vhodnou platformu pro implementaci trénovani mnou
zvolenych modelu. [24]

Hugging Face

Spolecnost Hugging Face poskytuje néstroje a sluzby pro vyvoj apli-
kaci strojového uceni. Pro mé uzitecna byla jeji rozsahla volné dostupna
knihovna predtrénovanych transformer modelu, ktera obsahuje vsechny
mnou zvolené modely. Vyuzil jsem jejiho transformers modulu pro Py-
thon ke stazeni téchto modelt ve formatu uréenému pro TensorFlow.
25

5.5.2 Verze pouzitych modelt

Zde jsou uvedeny konkrétni verze pouzitych predtrénovanych modelu:

BERT: https://huggingface.co/bert-base-uncased
BERT-Large: https://huggingface.co/bert-large-uncased
RoBERTa: https://huggingface.co/roberta-base

FERNET-C5: https://huggingface.co/fav-kky/FERNET-C5
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5.5.3 Postup trénovani

Pro trénovani modelu jsem vytvoril obecny skript, jenz lze pouzit pro trénovani
libovolného ze zvolenych modelu na libovolném ze zvolenych datasetu. Nékteré
¢asti tohoto skriptu jsou specifické pro konkrétni modely, vétsina je vsak jed-

notna.

Skript je rozdélen do neékolika c¢éasti tvoricich jednotlivé kroky procesu
trénovani. Vstupem je nazev datasetu a modelu. Vystupem je natrénovany

model ulozeny jako soubor a informace o procesu trénovani.

nacteni datasetu

nacteni modelu a tokenizéru

'

'

predzpracovani datasetu

definice vstupl a vystupd

v

tokenizace datasetu

'

trénovani modelu

'

uloZzeni modelu

Obrazek 4: Postup trénovani modelu

Nacteni a predzpracovani datasetu bylo jiz popsano v kapitole 2.4 a nebudu

se proto témto krokum zde vénovat. Zbyvajici kroky zahrnuji:

1. Nacteni modelu a tokenizéru

Prvnim krokem bylo nacteni predtrénovaného modelu a ptislusného to-
kenizéru. Stazeni modelu a tokenizéru i jejich nacitani ve skriptu jsem

implementoval pomoci jiz zminéného modulu transformers.
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2. Definice vstupt a vystupi

U pouzitych modelu je k dispozici mnoho ruznych vstupu a vystupu. Je
tedy nejprve tieba definovat, na jaké vstupy bude priveden tokenizovany
vstupni text a jaky vystup bude uvazovan jako celkovy vystup modelu.

Jelikoz jsou vSechny zvolené modely zalozeny na stejné architekture,
pouzil jsem u vsech stejnou podobu vstupu a vystupu. Pro NLI tlohu je
u BERT architektury vhodné pouzit nésledujici vstupy:

e input_ids
Jedna se o vektor s ¢iselnymi identifikatory tokenu prvni a druhé
véty. Z duvodu dosazeni konstantni velikosti pro libovolné délky vét
je zbytek vektoru doplnén nulami.

e attention_mask

Attention maska je vektor s ¢islem 1 na pozicich odpovidajicich
obéma vétam a c¢islem 0 na prazdném zbytku vektoru. Diky této
masce je model schopen ignorovat nedulezitou ¢ast input_ids vek-
toru.

e token_type_ids
Tieti cast vstupu je vektor s ¢islem 0 na pozicich odpovidajicich
tokenum prvni véty a ¢islem 1 na pozicich odpovidajicich tokenum
druhé véty. Tento vektor preddva modelu informaci o tom, jaka ¢ast
input_ids odpovidé které vété.

Kazdou vstupni dvojici vét je potfeba prevést na tyto tii vektory, aby ji
model dokazal spravné zpracovat.

Z vystupu jsem vyuzil pouze pooler_output, jenz je vystupem posledni
vrstvy modelu. Jelikoz NLI je klasifika¢ni 1iloha, je tieba za tento vystup
vlozit plné propojenou vrstvu o poctu neurontu odpovidajicimu poctu t¥id
(v tomto piipadé 3). Tato vrstva je inicializovana ndhodnymi hodnotami
a neni tedy predtrénovana jako zbytek modelu.

Celkovym vystupem modelu je vystup z této vlozené vrstvy, na ktery
je déle aplikovana aktivacni funkce softmax. Obsahuje tedy pro kazdou
tfidu hodnotu pravdépodobnosti, s jakou do ni dana dvojice vét nalezi.
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3. Tokenizace datasetu

Dalsim krokem byla tokenizace vSech dvojic vét v datasetu. Jelikoz kazdy
z pouzitych modelu mé& vlastni dostupny tokenizér, nebylo nutné toke-
nizaci textu implementovat rucné.

Kazdy token ma vlastni unikatni ¢iselny identifikator. Vystupem toke-
nizéru pro kazdou vétu je vektor tokenu reprezentovanych témito identi-
fikatory, doplnény o specidlni tokeny oznacujici zacatek a konec sekvence.
Tyto dvojice vektoru jsem poté prevedl na jiz zminéné vstupni vektory
pro model.

4. Trénovani modelu

Samotné trénovani modelu probihalo na trénovaci mnoziné daného
datasetu. Proces trénovani je jiz soucésti platformy TensorFlow a im-
plementace tedy byla jednoducha. Modelu byly postupné predkladany
trénovaci dvojice obsahujici vstupni vektory odpovidajici dvojicim vét
a pozadované vystupy.

Kazdy model jsem trénoval v nékolika epochach, kdy jedna epocha od-
povida prilozeni vSech trénovacich dvojic z datasetu. Po skonc¢eni kazdé
epochy jsem ovéril presnost na validaéni mnoziné daného datasetu, abych
se ujistil, zda trénovani probiha spravneé.

5. Ulozeni modelu

Poslednim krokem bylo ulozeni natrénovaného modelu. Jelikoz se
pii procesu trénovani méni pouze hodnoty vah, nebylo tieba ukladat
celou strukturu modelu, ale pouze vSechny jeho parametry. TensorFlow
umoznuje ulozeni parametru modelu do souboru ve svém checkpoint
formatu.

Timto zpusobem jsem realizoval trénovani anglickych i ¢eskych modeli. Vice
informaci o trénovani konkrétnich modelu, jejich testovani a analyze vysledku
je uvedeno v kapitole 7.
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6 Strojovy preklad textu

Nésledujici kapitola se vénuje problematice strojového prekladu prirozeného
textu. Zabyva se ruznymi obecnymi pristupy a také konkrétnimi online
sluzbami. Dale je zde popsan postup prekladu NLI datasetu zvolenych
v kapitole 2.4 do cestiny a jejich analyza.

6.1 Princip a realizace

Strojovy pieklad je proces automatického ptelozeni textu z jednoho jazyka
do jiného. Systém provadéjici tento preklad se bézné nazyva ,,prekladac . Vstu-
pem piekladace je zpravidla text v daném jazyce a vystupem je text prelozeny
do jiného jazyka. Pokud program podporuje vice jazyku, muze byt vstupem
i specifikace vstupniho a vystupniho jazyka.

Existuje mnoho pristupu k realizaci strojového prekladu. Mezi nejvice rozsirené
patii preklad zalozeny na pravidlech, statisticky ptistup, hybridni ptistup
a v soucasnosti predevsim preklad pomoci neuronovych siti.

6.1.1 Preklad zalozeny na pravidlech

Nejstarsi zpusob strojového prekladu je proces zalozeny na pravidlech (Rule-
Based Machine Translation, RBMT), vyuzivajici gramatické, syntaktické
a sémantické informace o vstupnim a vystupnim jazyce pro preklad textu.

Na vstupni text je aplikovana morfologicka analyza, rozdélujici vétu na jednot-
livé casti na zédkladé pravidel vstupniho jazyka. Tyto ¢asti jsou poté prelozeny
pomoci slovniku a predany morfologickému generatoru, jenz na zékladé pravi-
del vystupniho jazyka vygeneruje vystupni text.

Nevyhodami tohoto pristupu je nutnost existence kvalitniho slovniku
pro preklad slov mezi pozadovanymi jazyky a nutnost manualniho ladéni
pravidel. Prelozeny text také casto pusobi nepfirozené z duvodu malého
zaméfeni na kontext prekladanych slov, coz muze i vést k velkym chybam
prekladu.

Moznym zlepsenim RBMT pristupu je prelozeni vstupniho textu nejprve
do umélého ,neutralniho® jazyka a z néj text prelozit do jazyka vystupniho.
Velkym problémem je vSak proces definice vhodného ,neutrdlniho jazyka.
[26]
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6.1.2 Statistické metody prekladu

Statistické metody prekladu (Statistical Machine Translation, SMT) jsou
zalozeny na modelovani podminéné hustoty pravdépodobnosti p(e|f), kde f
je vstupni text a e vystupni. Algoritmus zvoli takovy preklad e* z dostupného
korpusu, pro ktery je hodnota této pravdépodobnosti maximalni.

Zpravidla se p(e|f) nemodeluje piimo, ale rozklada se dle Bayesova vztahu:
e’ = argmax(p(e|f)) = argmax(p(fe) - p(e))

Zde je p(e) apriorni pravdépodobnosti textu e urcujici pravdépodobnosti jeho
vyskytu ve vystupnim jazyce a p(f|e) uréuje pravdépodobnost, Ze vstupni text
f je prekladem textu e.

Vyhodou SMT je, ze narozdil od RBMT nepotiebuje dvojjazycéné slovniky
a explicitni pravidla. Veskeré znalosti jsou ziskané z dvojjazycného korpusu
obsahujici souvisly text a jeho pteklad.

Ovsem i tento ptistup ma fadu nevyhod. Sestaveni kvalitniho korpusu je pracné
a Casove narocné. Dale samotné nalezeni maximélni pravdépodobnosti je velmi
vypocetné narocné, proto je dulezité pouzit heuristické metody prohleddvani,
které mohou vést ke snizeni kvality. Preklady SMT se také ukazaly byt méné
presné pro jazyky s velmi rozlisnym slovosledem. [26]

6.1.3 Hybridni metody prekladu

Spojenim RBMT a SMT piistupu lze dosahnout kvalitnéjsiho prekladu nez
pouzitim pouze jednoho z nich. Tento hybridni piistup (Hybrid Machine
Translation, HMT) vyuziva pravidla pro predzpracovani vstupniho textu
a nasledné vyuzije SMT pro samotny preklad. Nékteré HMT pristupy
provedou pieklad nejprve pomoci RBMT a pouziji SMT pro néslednou
upravu.

Hybridni ptistup se ukézal jako mnohem flexibilnéjsi nez samotny RBMT
nebo SMT. Stale vsak vyzaduje kvalitni slovnik a korpus. [26]

6.1.4 Preklad pomoci neuronovych siti

Nejnovéjsim pristupem ke strojovému prekladu textu je preklad pomoci neu-
ronovych siti (Neural Machine Translation, NMT). Vyhodou neuronovych siti
je moznost uc¢eni primo na dvojicich originalniho a ptelozeného textu bez nut-
nosti slovniku nebo naro¢ného prohledavani korpusu.
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Pro kvalitni trénovani NMT modelu je vsak tieba velkého poctu trénovacich
dvojic a samotny proces trénovani je velmi vypocetné narocny. Z pocatku byla
vyznamnym problémem nizka spolehlivost, predevsim u méné béznych slov
a frazi. Oblast NMT vsak za posledni roky prosla znacnym vyvojem a mnoho
téchto problému bylo redukovano. Dnes z existujicich pristupu ke strojovému
pirekladu dosahuje NMT nejkvalitnéjsiho prekladu izolovanych prirozenych vét.

Modely strojového prekladu jsou zpravidla tvoreny dvéma ¢astmi. Prvni
cast slouzi pro zpracovani vstupniho textu a jeho prevedeni do takzvané
,hluboké reprezentace“. Druha c¢ast prevede tuto reprezentaci na vystupni
text v daném jazyce. Tato obecnd reprezentace neni explicitné definovana,
ale naucena pii procesu trénovani modelu.

Driive se pro obé ¢asti pouzivaly rekurentni neuronové sité. Jejich vyznamné
nevyhoda, tedy neschopnost v kazdém kroku uvazovat kontext celého textu,
vedla k prechodu na sequence-to-sequence modely, jejichz princip a vyhody
byly popsany v kapitole 5.

V procesu strojového piekladu je vstupni text zpracovan enkodérem a dekodér
vygeneruje vystupni text. Enkodér a dekodér odpovidaji vyse zminéné prvni
a druhé ¢asti modelu. Vyuziti sequence-to-sequence modelu vedlo k vyraznému
zlepSeni schopnosti porozuméni kontextu v loze prekladu. [27, 28]

6.2 Online prekladace

Existuje mnoho online sluzeb poskytujicich moznost piekladu libovolného
textu mezi nékterymi z podporovanych jazyku. Tyto online ptekladace
umoznuji uzivateli zadat vstupni text a zvolit vstupni a vystupni jazyk. Ser-
ver poté uzivateli zasle preklad generovany nékterym z algoritmu strojového
prekladu.

Z volné dostupnych online prekladact jsem pro dalsi vyuziti v této praci zvolil
nasledujici:

e Google Translate

Online sluzba Google Translate umoziuje strojovy preklad mezi vice
nez 100 jazyky. Prvni verze prekladace byla vyvinuta spole¢nosti Google
v roce 2006 a vyuzivala SMT ptistupu s velkym mnozstvim gramatickych
neptesnosti.
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V roce 2016 presel Google Translate na NMT pristup a nyni vyuziva
vlastnich sequence-to-sequence modelu GNMT vyuzivajicich WordPiece
algoritmus pro tokenizaci. Vyuzitim NMT pristupu se kvalita prekladu
vyrazné zlepsila. Preklada¢ také umoznuje automatickou identifikaci
vstupniho jazyka.

Google prekladac jsem zvolil predevsim pro jeho popularitu a dlouhou
historii. [27, 29]

e LINDAT Translation

Pro online preklada¢ LINDAT Translation se pocet podporovanych ja-
zyku pohybuje pouze v fadu jednotek. Preklada¢ vyuziva transformer
modelu CUBBITT, jez byly navrzeny a natrénovany tymem z Univer-
zity Karlovy v roce 2020.

Dle tvrzeni autoru jsou anglicko-ceské pieklady LINDAT prekladace
prirozenéjsi a podobnéjsi lidskému prekladu nez v ptipadé Goo-
gle prekladace, ¢ehoz dosahli pouzitim velkého mnozstvi kvalitnich
trénovacich dat. Velké trénovaci datasety byly ziskany doplnénim lidmi
prelozenych korpusu o strojové prelozené korpusy. Strojové prelozené
trénovaci dvojice byly pfevraceny a obsahovaly tedy pteklad jako vstup
a original jako vystup.

LINDAT preklada¢ jsem zvolil predevsim z duvodu zminéné vysoké
prirozenosti anglicko-ceského prekladu. [28]

Pii volbé prekladacu pro mé byla dulezita schopnost prekladu textu z an-
glictiny do ¢estiny a moznost automatizace procesu prekladu vétsiho poctu
textu. Oba zvolené prekladace tyto pozadavky spliuji.

6.3 Implementace prekladu
Stejné jako u trénovani modelu, jsem i skript pro preklad datasett implemen-

toval v jazyce Python 3. Cilem bylo vytvoreni skriptu pro preklad zvolenych
datasett pomoci LINDAT Translation a Google Translate.
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6.3.1 Sluzby a nastroje

Pro implementaci prekladu datasetu jsem vyuzil nasledujicich sluzeb
a nastroju:

e deep-translator

Jednd se o knihovnu pro Python umoznujici komunikaci s nékolika
online prekladaci za ucelem automatického prelozeni textu. Umoznuje
jednoduché prelozeni textu pomoci libovolného z podporovanych
prekladactu bez nutnosti ruc¢ni implementace komunikace. Jelikoz mezi
tyto prekladace patii i Google Translate, rozhodl jsem se tuto knihovnu
pouzit. Preklada¢ LINDAT tato knihovna nepodporuje. [30]

e LINDAT Translation API

Preklada¢ LINDAT poskytuje vefejné dostupné rozhrani pro pieklad
textu. Toto API neni omezeno poctem zadosti ani poctem znaku a je
tedy vhodné i pro preklad vétsich dataseti. Komunikace je realizovana
pres HT'TPS protokol. Je mozné poslat zadost obsahujici text, jazyk to-
hoto textu a jazyk, do kterého chceme text prelozit. Rozhrani poté posle
odpoved obsahujici prelozeny text. [31]

6.3.2 Postup prekladu

Pro prelozeni datasetu jsem vytvoril obecny skript, jenz lze pouzit
pro prelozeni libovolného ze zvolenych datasetu jednim ze zvolenych
prekladacu. Vstupem je nazev datasetu a prekladace. Vystupem je prelozeny
dataset ulozeny do souboru a informace o pfipadnych chybach v prubéhu
prekladu.

Nejprve bylo nutné se rozhodnout, jakym zpusobem budu dataset posilat
danému prekladaci. Oba zvolené ptrekladace jsou urceny pro preklad souvislého
textu a ne dlouhého seznamu dvojic vét. Uvazoval jsem tii mozné zpusoby:

1. pielozit kazdou vétu zvlast

2. rozdeélit dataset na mensi ¢asti a prelozit vzdy velké mnozstvi vét najed-
nou jako souvisly text

3. prelozit zvlast kazdou dvojici vét jako souvisly text
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Moznost 1 se zdala jako nejjednodussi, tedy postupné prekladaci posilat kazdou
vétu jako samostatnou zadost a po prijeti odpovédi poslat dalsi vétu. Celkovy
pocet dvojic vét ve vSech zvolenych datasetech vsak ¢ini témeér 1 milion a pocet
nutnych zadosti by v tomto ptipadé byl témér 2 miliony. Jelikoz komunikace
s prekladaci trva néjaky cas, rozhodl jsem se hledat jinou vhodnou moznost
s nizsim poc¢tem nutnych zadosti pro snizeni ¢asu potifebného k prekladu vsech
dataseti.

Proto jsem dale uvazoval moznost 2, tedy rozdéleni datasetu na mensi ¢asti
tak, aby velikost jedné ¢ésti byla co nejvétsi s ohledem na maximalni povolenou
velikost jedné zadosti daného prekladace. Pocet nutnych zadosti by v tomto
piipadé byl nejmensi mozny.

Nastava zde vsak problém. Jelikoz véty tvoii souvisly text, je mozné, ze
preklada¢ bude prekladat jednotlivé véty v zavislosti na ostatnich vétach
v dané casti. Preklad dané véty muze byt zavisly na okolnich vétach a tedy
i na jeji pozici v datasetu. Dvojice vét v datasetu jsou uvazovany jako
samostatné a nezavislé na kontextu okolnich, proto tento jev neni zadouci
a mohl by zhorsit kvalitu datasetu.

Zbyva kompromis ve formé moznosti 3, tedy posilat kazdou dvojici vét jako
samostatnou zadost. Pocet zadosti se tim snizi na polovinu oproti moznosti
1. Preklad jednotlivych vét muze byt zavisly na druhé vété ve dvojici, coz
vSak neni problém, jelikoz nezavislost prekladu na pozici dvojic v datasetu je
dodrzena.

Rozhodl jsem se tedy pouzit moznost 3. Byla vSak nutné zvolit vhodny symbol
oddeélujici obé véty ve dvojici, aby bylo mozné prelozeny text znovu rozdeélit
na dvé véty. Po vyzkouSeni ruznych symbolu pii prelozeni nékolika dvojic jsem
se rozhodl véty oddeélit symbolem nové tadky. Oba zvolené prekladace tento
symbol zachovavaly a neménily jeho pozici v textu.

Postupné jsem prekladal dvojice vét a ukladal je do seznamu. Kdyz pocet dvo-
jic v seznamu dosahl 1000, ulozil jsem jej do souboru. Kdybych pro ulozeni
¢ekal na prelozeni celého datasetu, jakykoliv pripadny pad programu by zna-
menal nutnost opakovat cely preklad znovu. Ukladani prelozeného datasetu
po castech mi v tomto ptripadé dovolilo opakovat preklad pouze od urcité ¢asti.

U prelozenych dvojic jsem Stitky urcujici tiidu prevzal z jejich neprelozenych
variant v puvodnim datasetu.
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6.4 Analyza prekladu

Po sestaveni postupu prekladu a vytvotreni skriptu jsem prelozil datasety SNLI,
MultiNLI a SICK pomoci LINDAT Translation a Google Translate.

Pti prekladani jsem automaticky kontroloval, jestli byl zachovan symbol nové
radky mezi vétami ve dvojicich. Zachovan byl ve vSech piipadech, a proto se
jednalo o vhodny oddélovaci symbol.

Déle jsem provedl jednoduchou analyzu prelozenych dataseti.

6.4.1 Nové duplicity

Jednim ze zjisténych udaju byl pocet duplicitnich dvojic. Pieklad byl pro-
veden na predzpracovanych datasetech bez duplicit, proto by jejich pocet
v prelozenych datasetech by mél byt také nulovy. Ve vSech tiech datasetech
se vSak objevil nenulovy pocet duplicitnich dvojic:

SNLI MultiNLI SICK

LINDAT 995 242 269
Google 677 79 199

Tabulka 3: Pocet novych duplicit v prelozenych datasetech

Kde se tyto duplicity vzaly? Vypsal jsem si nékolik nové vzniklych duplicit
i s jejich anglickou variantou pro porovnani. Jednalo se vzdy o velmi podobné
anglické véty, které byly prelozeny do stejné podoby.

origindl Two adults walk across a street. Two adults walk across the street.

preklad Dva dospéli jdou pres ulici. Dva dospéli jdou pres ulici.

Zde je priklad dvou takovych vét. Tyto véty se lisi pouze v pouzitém clenu
,a“ nebo ,the®, proto jsou jejich ceské preklady stejné. Druhé véty v téchto
dvojicich jsou shodné i v origindle, byly proto shodné i jejich ptreklady. Noveé
vzniklé duplicity jsou tedy dvojice, jez nejsou zcela shodné v origindle, ale maji
shodny preklad.
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6.4.2 Priklady prekladu

Poté jsem rucné prochazel ndhodné c¢asti prelozenych datasetu a hle-
dal zajimavé rozdily v prekladech. Velka cast vét byla prelozena obéma
prekladaci stejné nebo velmi podobné.

origindl A girl in a flower dress is running on sand.

LINDAT Divka v kvétinovych Satech bézi po pisku.
Google Divka v kvétinovych Satech bézi po pisku.

Napriklad tuto kratkou vétu o divece v kvétinovych sSatech prelozily oba

~ v

original A white dog with long hair jumps to catch a red and green toy.

LINDAT Bily pes s dlouhymi chlupy skace, aby chytil cervenozelenou
hracku.

Google Bily pes s dlouhymi vlasy skéce, aby chytil cervenou a zelenou
hracku.

V této vété o bilém psu je obsazeno slovo ,hair“, které muze znamenat bud
,chlupy“ nebo ,vlasy“. Preklada¢ LINDAT zvolil prvni moznost a Google
preklada¢ druhou. Lze predpokladat, ze v piipadé psa se bude nejspis jed-
nat o ,chlupy“ a LINDAT je proto v tomto ptipadé presné;jsi.

Zajimava je i druha c¢ast véty, kde se Google rozhodl zachovat spo-
jeni cervenou a zelenou®, ale LINDAT tato slova spojil do vyrazu
,cervenozelenou®. Jedna se o casto se vyskytujici jev, kdy Google preklada
nékteré fraze vice doslovné, ale LINDAT si je upravuje do jinych frazi stejného
vyznamu.
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origindl ~ Four young men sit on the floor close to a television that is
showing Elmo from Sesame Street.

LINDAT Ctyii mladici sedi na podlaze blizko televize, na které bézi
Elmo ze Sezamové ulice.

Google Ctyfi mladi muzi sedi na podlaze blizko televize, kterd ukazuje
Elma ze Sesame Street.

Zde muzeme znovu vidét, ze Google prelozil ,,young men“ doslovné jako ,, mladi
nazvu poradu ,,Sesame Street“. Google jej zachoval neprelozeny, ale LINDAT
pouzil ceskou variantu. Tento jev, kdy Google na rozdil od LINDATu po-
nechava anglické nazvy, se v prekladech také vyskytoval casto.

origindl ~ This mother and her daughter and granddaughter are having
car trouble, and the poor little girl looks hot out in the heat.

LINDAT Tahle matka a jeji dcera a vnucka maji problémy s autem
a chudinka holé¢icka vypada v tom vedru rozpalena.

Google Tato matka s dcerou a vnuckou maji problémy s autem
a nebohd holcicka vypada ve vedru horko.

Dalsi priklad je zajimavy, protoze konec Google piekladu ,,vypada ve vedru
horko“ nedava ptilis smysl. Oproti tomu pieklad LINDATu je mnohem smys-
luplngjsi. Je zde vidét, ze prilis doslovny preklad muze nékdy vést ke ztrateé
smyslu véty.

V prvni ¢éasti véty vsak tentokrat doslovnéjsi preklad zvolil LINDAT a Google

tuto frazi upravil na ,matka s dcerou a vnuckou*. Neplati tedy, ze by Google
preklada¢ byl vzdy vice doslovny nez LINDAT.

original At a convention, a man takes a phone call behind the booth
where he is selling things while others examine his merchandise.

LINDAT Na kongresu si muz telefonuje za stankem, kde prodava véci,
zatimco ostatni zkoumaji jeho zbozi.

Google Na sjezdu zavola muz za stankem, kde prodava véci, zatimco
ostatni zkoumaji jeho zbozi.

Zde se jedna o dalsi priklad, kdy méné doslovny preklad vedl k vice smysluplné
véte. Jednd se znovu o casty piipad, kdy Google zvolil vice doslovny pieklad.
Zajimavy je zde i rozdilny pireklad slova ,,convention “.
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original A girl in a striped black and white sweater holds on to her
friend who is bent over wearing a hooded black sweater and
torn blue jeans.

LINDAT Divka v pruhovaném ¢ernobilém svetru se drzi své kamaradky,
ktera je ohnuta a mé na sobé cerny svetr s kapuci a roztrhané
modré dziny.

Google Divka v pruhovaném ¢ernobilém svetru se drzi svého pritele,
ktery je ohnuty, ma na sobé ¢erny svetr s kapuci a roztrhané
modré dziny.

Tento ptiklad obsahuje anglické slovo ,friend “, u kterého neni mozné urcit, zda
se jedna o muze nebo zenu. Prekladace tedy mély tplnou volnost, zda pouzit
zenskou nebo muzskou variantu. LINDAT se rozhodl pro kamaradku a Google
pro piitele. Nejenze se jednd o ruzné pohlavi, ale ceské slovo ,,pritel“ muze
popisovat jiny typ vztahu nez ,kamaradka“. Vyznam obou prekladu je proto
odlisny.

original A well safety equipment biker racing on the trail in a wooded
area with number 569 on his bike.

LINDAT Motorkai s bezpecnostnim vybavenim studny zavodi na stezce
v zalesnéném aredlu s ¢islem 569 na kole.

Google Dobie bezpecnostni vybaveni biker zavodici na stezce
v zalesnéné oblasti s ¢islem 569 na kole.

Méné doslovny pieklad nemusi byt vzdy vyhodou. V tomto ptipadé se jednd
o chybné formulovanou anglickou vétu. Misto slova ,,equipment“ (,,vybaveni*)
zde mélo pravdépodobné byt , equipped“ (,,vybaveny “). Google prekladac tuto
chybné formulovanou cast prelozil slovo od slova a chyba se tedy prenesla
do ¢estiny bez negativniho dopadu na zbytek prekladu. LINDAT se vsak poku-
sil tuto ¢ast preformulovat a prislovee ,well“ (,,dobie*) prelozil jako podstatné
jméno znamenajici ,studna®, ¢imz zménil smysl celé véty.
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V tomto ptipadé je zajimavé podivat se i na druhou vétu z této dvojice:

original A biker goes on to the last lap of the trail.

LINDAT Motorkar pokracuje do posledniho kola stezky.
Google Cyklista pokracuje do posledniho kola stezky.

Je vidét, ze LINDAT v obou vétach ptelozil ,biker “ jako , motorkar“. Google
byl méné konzistentni a rozhodl se v prvni vété ponechat anglické slovo a ve
druhé jej ptelozit jako ,,cyklista“. Ani LINDAT zde vsak neni plné konzistentni.
V prvni vété mluvi o motorkari, ale na jejim konci zminuje kolo, které by se
vice hodilo k cyklistovi.

6.4.3 Shrnuti

Ze vsech zminénych piikladu je viditelné, ze oba ptekladace maji své nedoko-
nalosti a produkované preklady se casto lisi. Prave tato odlisnost v prekladech
by se mohla vyrazné projevit pti trénovani modelt pomoci prelozenych data-
set.

Budou se vysledky modeli natrénovanych na jednom prekladu vyrazné lisit od
vysledku druhého? Povedou doslovnéjsi preklady Google prekladace k horsim
vysledkiim v NLI tloze, nebo je naopak zlepsi? Bude nekonzistence prekladu
vét ve stejné dvojici velkym problémem? Zanasi strojovy preklad do datasetu
prilis velké chyby pro jeho praktické pouziti?

Cilem dalsi ¢ésti této prace bude nalézt odpovédi na vSechny tyto otazky.
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7 Trénovani a analyza vysledku

Nasledujici kapitola se zabyva trénovanim anglickych modelu na zvolenych
datasetech, trénovanim ceskych modelu na prelozenych datasetech a jejich
testovanim a porovnanim.

7.1 Parametry trénovani

Pri trénovani vsech modelu jsem pouzival néasledujici parametry:

e mira uceni: 107°

optimalizator: ADAM (5, = 0.9, B = 0.999, ¢ = 1077)

ztratova funkce: sparse categorical crossentropy

e pocet epoch: 2 (5 pro SICK dataset)

Zvolil jsem optimalizator ADAM, jelikoz se jedna o velmi ¢asto pouzivany opti-
maliza¢ni algoritmus. Jeho parametry jsem ponechal na vychozich hodnotach
nastavenych platformou TensorFlow. Zvolenou ztratovou funkci je varianta
kiizové entropie pro tlohy klasifikace do vice ttid.

Pocet epoch jsem volil nizky pro zamezeni zkresleni vysledku pretrénovanim.
Ze stejného duvodu jsem zvolil nizkou miru uceni. Pro trénovani na SICK
datasetu bylo tfeba pouzit vice epoch kvuli jeho fadové mensi velikosti.

Lze predpokladat, ze pokrocilejsim ladénim parametru by bylo mozné
dosdhnout lepsich vysledku. Predmétem této prace vsak neni dosahnout co
nejlepsich vysledku, ale porovnat vysledky jednotlivych modelii mezi sebou.
Optimalni volbu parametru jsem proto nepovazoval za dulezitou, ale pouze
volbu stejnych parametru pro vSechna trénovani.

Jako miru presnosti modelu na dané testovaci mnoziné jsem pouzil pomeér
poctu spravné klasifikovanych dvojic vét H vuéi velikosti mnoziny N:

H
ace = — - 100%
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7.2 Trénovani anglickych modela

Nejprve jsem trénoval zvolené predtrénované modely pro anglictinu. Pro kazdy
predtrénovany model jsem provedl 4 ruznd trénovani, kazdé na trénovaci
mnoziné jednoho ze zvolenych datasetu. Ziskal jsem tedy 4 ruzné natrénované
modely pro kazdy predtrénovany.

Natrénované modely jsem postupné otestoval na testovacich mnozinach vsech
4 datasetu a spocetl presnost modelt na dané mnoziné.

7.2.1 Vysledky BERT modelu

Prvni trénovani a nasledné testovani probéhlo na BERT modelu. Zde jsou uve-
deny vysledné ptresnosti 4 natrénovanych modelu na jednotlivych testovacich

mnozinéch:

test acc
trén. mnozina  SNLI MultiNLI SICK SNLI+MultiNLI
SNLI 90.6% 75.1% 57.6% 82.8%
MultiNLI 80.4% 84.1% 54.2% 82.3%
SICK 45.1% 50.6% 86.9% 47.8%
SNLI+MultiNLI 90.6% 85.3% 57.8% 87.9%

Tabulka 4: Presnosti BERT modela na testovacich mnozindch

Z tabulky lze vidét, ze modely trénované na SNLI, MultiNLI a SICK doséhly
nejvetsi presnosti na testovaci mnoziné toho samého datasetu. Jelikoz je
ocekavatelné, ze testovaci mnozina stejného datasetu bude podobnéjsi té
trénovaci nez mnoziny jinych datasetu, neni tento vysledek prekvapujici.

Model trénovdn na SNLI dosahl pii testovani na MultiNLI priblizné o 15%
horsi presnosti nez na své testovaci mnoziné. Oproti tomu u modelu
trénovaného na MultiNLI je tento rozdil pouze okolo 4%. Toto ukazuje, Ze
MultiNLI obsahuje obecnéjsi znalosti nez SNLI, coz odpovida tvrzeni jeho
autoru. [7]

Model trénovan na spojeném SNLI4+MultiNLI datasetu dosahuje na testo-
vacich mnozindch SNLI a MultiNLI datasettu stejné nebo lepsi presnosti nez sa-
mostatné modely. Toto ukazuje, ze znalosti ziskané z SNLI datasetu lze uplat-
nit v MultiNLI a naopak. Jejich spojeni se tedy vyplati.
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Model trénovan na SICK datasetu dosahuje vyrazné horsich vysledku
na ostatnich testovacich mnozindch. Zaroven vsak ostatni modely dosahuji
podobné horsich vysledkui na testovaci mnoziné SICK datasetu. Znalosti
nejsou tedy dobte prenositelné mezi SNLI/MultiNLI a SICK. Spojeni vsech
trech datasetu by proto nemélo vyznam.

7.2.2 Priklady klasifikace BERT modelem

Zde je uvedeno nékolik prikladu spravné a chybné klasifikace. Jednd se
o priklady modelu trénovaného i testovaného na prisluSnych mnozinéch
SNLI4+MultiNLI datasetu.

predpoklad This church choir sings to the masses as they sing joyous
songs from the book at a church.
hypotéza A choir singing at a baseball game.

tiida (anotace) contradiction
tiida (model)  contradiction

V tomto piipadé model spravné uréil, ze pévecky sbor nemuze zpivat zaroven
v kostele i na baseballovém utkani a véty se tedy vzajemné vyvraci.

predpoklad A woman with a green headscarf, blue shirt and a very
big grin.
hypotéza The woman is very happy.

tiida (anotace) entailment
tfida (model)  entailment

Dalsi priklad obsahuje predpoklad o zené s Sirokym tsmévem. Hypotéza tvrdi,
7e 7Zena je $tastnd. Model spravné urcil, ze predpoklad zde implikuje hypotézu.

predpoklad A man, woman, and child get their picture taken in front
of the mountains.
hypotéza A family on vacation is posing.

tiida (anotace) entailment
tiida (model)  neutral

Zde je predpokladem muz, zena a dité foceni pred horami. Model chybné uréil,
ze hypotéza o rodiné poézujici na dovolené nevychézi z tohoto predpokladu
a klasifikoval vztah této dvojice jako neutralni.
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predpoklad A man is sitting on the floor, sleeping.
hypotéza A man is lying down, sleeping.

tiida (anotace) contradiction
tiida (model)  entailment

V poslednim piikladé model nedokazal uréit, ze muz nemuze zaroven sedét
i lezet. Dle anotace se jednd o protifeceni, ale model tuto dvojici klasifikoval
jako implikaci.

7.2.3 Vysledky modelt BERT-Large a RoBERTa

Dale jsem stejnym zpusobem natrénoval modely BERT-Large a RoBERTa.
Rozdily mezi vysledky na jednotlivych testovacich mnozindch byly obdobné
jako u BERT modelu, proto neni tieba je zde uvadét vsechny.

Jako miru presnosti modelu jsem zvolil pouze piesnost dosazenou na testovaci
mnoziné SNLI+MultiNLI datasetu modelem trénovanym na trénovaci mnoziné
SNLI+MultiNLI datasetu. Jedna se o nejvétsi a nejobecnéjsi trénovaci i tes-
tovaci mnozinu, proto je tato presnost nejvice vypovidajici.

Zde jsou uvedeny ptesnosti zvolenych modeli:

model acc

BERT 87.9%
BERT-Large 88.5%
RoBERTa 89.1%

Tabulka 5: Presnosti modelu na testovaci mnoziné SNLI+MultiNLI

Pti pouziti BERT-Large modelu doslo ke zlepseni presnosti oproti BERT mo-
delu. Zlepseni bylo dosazeno ziejmé diky vétsimu poctu parametru modelu.
Model RoBERTa dosahuje lepsi presnosti oproti nejen podobné velkému mo-
delu BERT, ale i vyrazné vétsimu modelu BERT-Large.

Tyto vysledky budou déle slouzit jako reference pii testovani ceskych modeli.
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7.3 Trénovani ceskych modelua

Trénoval jsem pouze jediny cesky predtrénovany model, FERNET-C5. Protoze
mam dvé sady prelozenych datasetu, jednu prekladacem LINDAT a druhou
Google prekladacem, trénoval jsem model zvlast na kazdé z nich.

Ptesnosti i zde budou uvedeny pouze pro modely trénované a testo-
vané na piislusnych mnozindch SNLI4+MultiNLI datasetu, tentokrat vsak
na prelozené verzi. Modely jsem trénoval tfikrat. Jeden model na prekladu
LINDAT, druhy na Google piekladu a treti na datasetu LINDAT+Google,
jenz vznikl spojenim obou prekladu. Tento spojeny preklad byl tedy 2x vétsi
a pro preklady SNLI+MultiNLI datasetu tvoten témér 4 miliony dvojic vét.

7.3.1 Analyza vysledki

Kazdy z modelu jsem testoval na tiech verzich ptrekladu testovaci mnoziny,
tedy LINDAT, Google a LINDAT+Google. Pfesnost na spojené testovaci
mnoziné LINDAT+Google je pouze prumérem piesnosti na oddélenych
mnozinach.

test acc
trén. mnozina  LINDAT Google LINDAT+Google
LINDAT 86.2%  85.3% 85.8%
Google 86.2%  86.0% 86.1%
LINDAT+Google 86.3%  86.0% 86.1%

Tabulka 6: Presnosti FERNET-C5 modelu na testovacich mnozinach

Z tabulky lze vidét, ze vSechny pfesnosti jsou velice podobné a pohybuji se
kolem hodnoty 86%. Jednd se o horsi vysledek nez jakého dosahl kazdy z an-
glickych modelu. Rozdil oproti BERT modelu jsou v§ak pouze neceld 2%.

Co se konkrétnich presnosti tyce, model trénovan na LINDAT ptekladu dosahl
pouze nepatrné nizsi presnosti na Google prekladu nez na vlastnim ptekladu.
Model trénovan na Google prekladu dokonce dosahl nepatrné vyssi presnosti
na LINDAT prekladu nez na vlastnim.

Jelikoz modely natrénované na jednom prekladu dosdhly na tomto prekladu
velice podobné presnosti jako na druhém, muzeme usoudit, ze znalosti ziskané
z jednoho prekladu jsou dobte prenositelné i na druhy. Tato skutecnost je
zajimava z duvodu diive zminéné odlisnosti mezi preklady.

45



Podobny zavér nam ukazuji i vysledky modelu trénovaného na spojeném
LINDAT+Google datasetu. Trénovanim na obou prekladech jsme nedosahli
zadného vyrazného zlepseni oproti trénovani pouze na jednom.

Déle jsem provedl analyzu rozdili mezi klasifikacemi modelu trénovaného
na LINDAT prekladu (model L) a modelu trénovaného na Google piekladu
(model G). Modely jsem testoval na spojené testovaci mnoziné LIN-
DAT+Google a analyzoval rozdily ve spravnosti jejich vystupu na stejny
vstup.

L 85.8
L L L L
G G
33 82.5 36/ 106
G 86.1

Obrazek 5: Porovnani spravnosti klasifikaci modelem trénovanym na LINDAT
prekladu (L) a modelem trénovanym na Google prekladu (G). Hodnoty jsou
uvedeny v procentech. (zelend - spravné, ¢ervena - chybné)

Z obrazku lze vidét, ze 82.5% mmnoziny klasifikovaly oba modely spravné
a 10.6% oba chybne. Ijsek, kde model L klasifikoval spravné a model G
Spatné, tvori pouze 3.3% mnoziny. Podobné maly (3.6%) je i tsek, kde
model G klasifikoval spravé a model L spatné. Malé useky odlisné spravnosti
klasifikace mezi modely znovu ukazuji, ze oba modely pii trénovéani ziskaly
velmi podobné znalosti.

Otazkou vsak je, z jakého prekladu dvojice vét v téchto usecich odlisné klasifi-
kace pochazeji. Analyza byla provedena na spojené LINDAT+Google mnozing,
a je proto mozné, ze tyto useky obsahuji pouze véty toho prekladu, jehoz
prislusny model je klasifikoval spravné. Po blizsi kontrole jsem vsak zjistil,
ze nejen tyto tuseky, ale kazdy ze 4 tseku je tvoren priblizné z 50% LINDAT
prekladem a ze zbylych 50% Google prekladem.

Zavérem této analyzy je skutecnost, ze vysledky modelu trénovaného
na mnoziné prelozené LINDAT prekladacem jsou srovnatelné s vysledky
modelu trénovaného na mnoziné prelozené Google prekladacem, i pres dfive
zminéné a na piikladech ukazané rozdily v prekladech. Tyto rozdily se nezdaji
mit zadny negativni vliv na schopnost modelu dosdhnout srovnatelnych
vysledkt pii testovani na prekladu druhého ptekladace.
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7.3.2 Priklady klasifikace

Zde je uvedeno nékolik piikladu klasifikace dvojic vét modelem trénovanym
na LINDAT piekladu (model L) a modelem trénovanym na Google piekladu

(model G).
predpoklad Mladéa rodina si uziva pocit oceanskych vin, které se ji
vini u nohou.
hypotéza Rodina je na plazi.

tfida (anotace)
tiida (model L)
tiida (model G)

entailment
entailment
entailment

V prvnim piikladé oba modely porozumély, Ze ptitomnost oceanskych vin im-
plikuje plaz, a klasifikovaly dvojici vét spravneé.

predpoklad
hypotéza

Snowboardista na siroké snéhové plani.
Snowboardista klouzajici po snéhovém poli.

tiida (anotace) mneutral
tiida (model L) entailment
tiida (model G) contradiction

Zde se jedna o pripad neutralniho vztahu. Snowboardista by se mohl klouzat,
ale predpoklad nic takového neimplikuje. Oba modely vsSak tuto dvojici
klasifikovaly chybné, kazdy vsak jinak. Je mozné, ze modely zmétlo pouziti
rozdilnych slov pro stejné misto (,plan® a ,,pole®).

predpoklad
hypotéza

Osoba s fialovou kosili maluje obraz Zeny na bilou zed .
Zena maluje portrét opice.

tfida (anotace)
tiida (model L)
tiida (model G)

contradiction
contradiction
neutral

V dalsim ptipadé model L spravné urcil, ze véty se navzajem vyvraci. Model
G vsak chybné klasifikoval vztah této dvojice jako neutralni.
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predpoklad Pied katedralou Notre Dame ptistava v noci stihaci
letadlo.
hypotéza V stihacim letadle nikdo neni.

tiida (anotace)  mneutral
tfida (model L)  contradiction
tiida (model G) neutral

Poslednim ptikladem je dalsi neutrdlni vztah, tentokrat vsak spravné klasifi-
kovany modelem G. Chybné zde tifidu urcil model L.

7.4 Porovnani anglickych a ceskych modeli

Mimo porovnani modelu trénovanych na jednotlivych prekladech mezi sebou
je také vhodné porovnat je s anglickymi modely. Pro porovnéani jsem zvolil
BERT model, jelikoz pouziva stejnou architekturu jako FERNET-C5.

Cesky model (CZ) byl trénovany a testovany na pifsluinych mnozinach LIN-
DAT+Google piekladu. Anglicky model (EN) byl testovdn na mnoziné obsa-
hujici odpovidajici origindlni dvojice. Analyzoval jsem rozdily ve spravnosti
jejich vystupu na odpovidajici vstupy.

EN 87.9
EN EN EN| EN
cz cz cz| cz
6.2 817 44| 7.7
CZ 86.1

Obrazek 6: Porovnédni spravnosti klasifikaci origindlu BERT modelem (EN)
a prekladu FERNET-C5 modelem (CZ). Hodnoty jsou uvedeny v procentech.
(zelend - spravneé, Cervend - chybneé)

Z obrazku lze vidét, ze 81.7% mnoziny klasifikovaly oba modely spravné a 7.7%
oba chybné. Usek, kde anglicky model klasifikoval spravné a cesky model
Spatné, tvoii 6.2% mnoziny. Zbyvajicich 4.4% tvoii usek, kde ¢esky model
klasifikoval spravné a anglicky model Spatneé.
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Useky, kde pouze jeden model spravné klasifikoval, jsou zde vétsi nez pti po-
rovnani dvou ¢eskych modelu na obrazku 5. Rozdily v klasifikaci mezi ang-
lickym a ¢eskym modelem jsou tedy vyssi nez mezi dvéma c¢eskymi modely.
Useky rozdilné klasifikace jsou vsak i zde malé v porovnani s tseky stejné kla-
sifikace. Muzeme proto usoudit, ze znalosti ziskané anglickym modelem pro
anglictinu témér odpovidaji znalostem ziskanym ceskym modelem pro cesky
preklad.

Témeér dvouprocentni rozdil mezi presnostmi anglického a ¢eského modelu
muze mit mnoho duvodu zahrnujicich odlisnosti predtrénovanych modelt
a pripadné chyby v prekladech. Jak bylo ukazano v tabulce 5, rizné anglické
predtrénované modely dosahuji podobnych rozdili v presnostech. Je tedy

o2

presnosti.

Dale je zde uvedeno nékolik piikladu klasifikace dvojic vét z kapitoly 6.4 ang-
lickym modelem BERT a klasifikace jejich dvou prekladii modelem FERNET-
C5 trénovanym na LINDAT+Google mnoziné.

origindl  predpoklad A girl in a flower dress is running on sand.

hypotéza The girl is wearing a green striped dress.
trida neutral

LINDAT predpoklad Divka v kvétinovych Satech bézi po pisku.
hypotéza Divka ma na sobé zelené pruhované Saty.
ttida contradiction

Google  pfedpoklad Divka v kvétinovych satech bézi po pisku.

hypotéza Divka ma na sobé zelené pruhované saty.
trida contradiction
anotace  trida contradiction

Preklady dvojice vét o divce v Satech byly shodné, a proto byly i stejné klasi-
fikovany. Cesky model spravné urcil, ze si véty protifeci z duvodu rozdilného
vzoru Satu. Anglicky model zde vSak origindlni dvojici klasifikoval chybné.
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origindl ~ predpoklad

hypotéza
trida

This mother and her daughter and granddaughter
are having car trouble, and the poor little girl looks
hot out in the heat.

The car that belongs to the family is having issues.
entailment

LINDAT predpoklad

hypotéza
ttida

Tahle matka a jeji dcera a vnucka maji problémy
s autem a chudinka holcicka vypada v tom vedru
rozpéalena.

Auto, které patii rodiné, ma problémy.
entailment

Google predpoklad

hypotéza
trida

Tato matka s dcerou a vnuckou maji problémy

s autem a nebohd holcicka vypada ve vedru horko.
Auto, které patii do rodiny, ma problémy.
entailment

anotace  trida

entailment

Zde se jedna o pripad, kdy byl konec predpokladu nesmyslné prelozen Google
prekladacem. Jak lze vidét, na spravnost klasifikace to ovéem nemeélo vliv. Tato
¢ast véty vsak nijak neovliviiuje vztah s hypotézou, coz muze byt duvodem
pro neovlivnéni klasifikace.

original ~ predpoklad

hypotéza
trida

At a convention, a man takes a phone call behind
the booth where he is selling things while others
examine his merchandise.

The man is walking outside.

contradiction

LINDAT predpoklad

hypotéza
trida

Na kongresu si muz telefonuje za stankem, kde
prodava véci, zatimco ostatni zkoumaji jeho zbozi.
Muz jde ven.

contradiction

Google predpoklad

Na sjezdu zavold muz za stankem, kde prodava
véci, zatimco ostatni zkoumaji jeho zbozi.

hypotéza Muz jde ven.
tfida entailment
anotace  tiida contradiction

Podobné jako v predchozim ptikladu zde nedava Google preklad predpokladu
smysl v prvni ¢asti véty a LINDAT preklad vice odpovida originalu. Jelikoz je
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tato cast jedinou odlisnosti v prekladu, lze usoudit, Zze se jednd o duvod
chybné klasifikace Google prekladu. Original i LINDAT pieklad byly klasi-
fikovany spravné. Lze tedy vidét, ze pripadné nedostatky v prekladu mohou
mit za nasledek chybné urceni tiidy.

origindl  predpoklad A girl in a striped black and white sweater holds on
to her friend who is bent over wearing a hooded
black sweater and torn blue jeans.
hypotéza The girl is touching her friend.
trida entailment
LINDAT predpoklad Divka v pruhovaném cernobilém svetru se drzi své
kamaradky, ktera je ohnuta a mé na sobé cerny
svetr s kapuci a roztrhané modré dziny.
hypotéza Divka se dotyka své kamaradky.
trida entailment
Google predpoklad Divka v pruhovaném cernobilém svetru se drzi
svého pritele, ktery je ohnuty, mé na sobé cerny
svetr s kapuci a roztrhané modré dziny.
hypotéza Divka se dotyka svého pritele.
trida entailment
anotace  trida entailment

Zde se jedna o ptipad, kdy piekladace rozdilné prelozily slovo ., friend“.
V hypotézach vsak bylo ptrelozeno stejné jako v jednotlivych predpokladech.
Vidime, ze oba preklady byly spravné klasifikovany. Zajimavé vsak je, ze
jsou obé dvojice spravné klasifikovany i pii prohozeni ptekladu hypotéz
a zpusobeni nekonzistence. Ukazuje se tedy, ze nekonzistence mezi vétami
v prekladu nemusi ovlivnit spravnost klasifikace.
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original ~ predpoklad A well safety equipment biker racing on the trail
in a wooded area with number 569 on his bike.
hypotéza A biker goes on to the last lap of the trail.
trida neutral

LINDAT predpoklad Motorkar s bezpe¢nostnim vybavenim studny
zavodi na stezce v zalesnéném aredlu s ¢islem 569

na kole.
hypotéza Motorkar pokracuje do posledniho kola stezky.
trida neutral

Google predpoklad Dobte bezpecénostni vybaveni biker zavodici
na stezce v zalesnéné oblasti s ¢islem 569 na kole.
hypotéza Cyklista pokracuje do posledniho kola stezky.
trida neutral

anotace  trida neutral

Nekonzistence a chyby v prekladu neovlivnily spravnost klasifikace ani v po-
slednim piikladé, ktery obsahuje nejen rozdilny preklad slova ., biker “, ale i ne-
smyslny zacatek véty, tentokrat v LINDAT prekladu. I ptes tyto rozdily byly
obé ¢eské dvojice spravneé klasifikovany.

7.5 Kombinace modelu

V predchozich podkapitolach bylo uvedeno nékolik modelu natrénovanych na
ruznych mnozindch a dosahujicich ruznych vysledku. Nabizi se otazka, k jakym
vysledkum by vedlo spojeni téchto modelu. Jakym zpusobem je ale spojit?

Jak bylo jiz fe¢eno, vystupem zvolenych modelu je vektor obsahujici hod-
notu pravdépodobnosti pro kazdou tfidu. Vybranou tridou je poté tiida od-
povidajici maximalni hodnoté v tomto vektoru. Pokud vektor ozna¢ime jako
[, bude tfida ¢ urcena jako:

c = arg max(/)

Nyni uvazujme dva modely. Prvni je ¢esky model trénovany na LINDAT
prekladu s vystupnim vektorem [. Druhy je model trénovany na Google
prekladu s vystupem g¢. Jednoduchy zpusob spojeni téchto vektoru je
aritmeticky prumer.
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Pii kombinaci téchto modelu privedeme vstupni véty na vstupy obou modelu
a vyslednou ttidu uréime jako:

(H—g)
¢ = argmax | — =

Jedna se o klasifikaci prumérovanim vystupu dvou ruznych modelu. Dalsi
moznosti kombinace je pridani anglického modelu BERT, jehoz vstupem bu-
dou odpovidajici anglické véty a vystupem vektor b. Jelikoz je anglicky model
pouze jeden, pritadime mu dvojnasobnou vahu.

(2-b+l+g>
¢ =argmax [ —— ——

Kombinované modely jsem otestoval na testovaci mnoziné LINDAT+Google
piekladu a porovnal s ostatnimi modely.

model trén. mnozina acc
BERT original 87.9%
FERNET-C5 LINDAT 85.8%
Google 86.1%
LINDAT+Google 86.1%
2x FERNET-C5 LINDAT, Google 86.5%

BERT + 2x FERNET-C5 original, LINDAT, Google 88.8%

Tabulka 7: Porovnani presnosti testovanych modelu

Vidime, ze prumérovanim dvou FERNET-C5 modelu bylo dosazeno veétsi
presnosti nez pouzitim pouze jednoho. Je vsak otazkou, zda takto maly
prirustek presnosti stoji za zdvojnasobeni vypocetnich naroku.

Kombinace anglického modelu s ¢eskymi dosdhla vyssi pfesnosti nez nejen
samotné ceské modely, ale i anglicky BERT model. Pro jeho pouziti je vSak
nutnd anglickd i ¢eska verze vstupu. Tuto kombinaci jsem testoval predevsim
ze zvédavosti a nevidim v ni moznosti praktického vyuziti.
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8 Zaveér

V této praci byla nejprve popsana problematika zpracovani prirozeného jazyka
(NLP) a predstavena tiloha inference prirozeného jazyka (NLI). Déle bylo uve-
deno neékolik anglickych datasetu pro tuto ulohu a poukdzano na problém
absence ¢eskych datasetu. Jako feSeni bylo navrzeno ptelozeni anglickych da-
tasetl systémy strojového prekladu.

V dalsich ¢astech byly popsény principy modelt strojového uceni pro NLP,
predevsim transformer architektura, a uvedeny existujici anglické a ceské
modely vhodné pro NLI. Byl zde uveden i postup trénovani téchto modelu
s vyuzitim preneseného uceni.

Dalsi kapitolou byl ivod do problematiky strojového prekladu textu a im-
plementace prekladu dataseti pomoci dvou online sluzeb strojového ptrekladu.
Ptelozené datasety byly analyzovany a bylo poukazano na rozdily a nedostatky.

Posledni ¢asti bylo trénovani ¢eskych a anglickych modelu s analyzou a po-
rovnanim jejich vysledku. Vysledky ¢eskych modelu se ukazaly byt srovnatelné
mezi sebou a pouze o nejvyse jednotky procent horsi nez anglické modely.

V kapitole 3 byla polozena néasledujici otazka:

Bylo by mozné vyuzit systémiu strojového prekladu pro generovani
ekvivalentnich ceskych datasett z anglickych?

Odpovéd bohuzel neni jednoznacénd. Z dosazenych vysledkii muzeme vyvodit
zaver, ze ¢eskym prekladem anglického datasetu je mozné dotrénovat cesky
predtrénovany model a v NLI tloze dosdhnout na prelozené verzi testovaci
mnoziny presnosti blizici se presnostem anglickych modelt na originalni testo-
vaci mnozingé, a to i pokud je dataset prelozen jinym ptrekladacem nez trénovaci
mnozina.

Rozdily v prekladech ziskanych jednotlivymi prekladac¢i se nezdaly mit
vyznamny vliv na kvalitu natrénovanych modelu. Doslovnost piekladu ¢i jeho
nekonzistence a chyby ve vétsiné pripadu neovlivnily vysledek klasifikace.

Pro zhodnoceni moznosti vyuziti takto natrénovanych ceskych modelu pro ori-
ginalni ¢esky text by bylo nutné provést testovani na origindlnim ¢eském data-
setu. Nepodarilo se mi vsak nalézt takovy dataset pro NLI tilohu a tato otazka
tedy zustava nezodpovézena. Dalsi nezodpovézenou otazkou je moznost vyuziti
v ostatnich NLP tlohach, napiiklad v tloze generovani prirozeného textu.

I pfes nejednoznacnou odpovéd muzou byt zdvéry této prace uZiteéné pro in-
spiraci budoucich vyzkumu a vést k podrobnéjsim analyzam vyuzitelnosti
prelozenych datasetu pro trénovani ¢eskych NLP modelu. Tyto analyzy by
mohly byt déle uzitecné pro zjednoduseni vyvoje ¢eskych NLP aplikaci.
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