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Vecina sodobnih sistemov za strojno prevajanje temelji na arhitekturi nevron-
skih mreZ. To velja za spletne ponudnike strojnega prevajanja, za raziskoval-
ne sisteme in za orodja, ki so lahko v pomoc¢ poklicnim prevajalcem v njihovi
praksi. Ceprav lahko sisteme nevronskih mre? uporabljamo na obi¢ajnih cen-
tralnih procesnih enotah osebnih racunalnikov in streznikov, je za delovanje
s smiselno hitrostjo potrebna uporaba grafi¢nih procesnih enot. Pri tem smo
omejeni z velikostjo slovarja, kar zmanjSuje kakovost prevodov. Velikost slo-
varja besednih enot je Se posebej pere¢ problem visoko pregibnih jezikov.
Resujemo ga z uporabo podbesednih enot, s katerimi doseZzemo vecjo po-
kritost jezika. V ¢lanku predstavljamo razlicne metode razcepljanja besed na
podbesedne enote z razlicno velikimi slovarji in primerjamo njihovo uporabo
v strojnem prevajalniku za jezikovni par slovensc¢ina-anglescina. V primerjavo
vkljucujemo Se prevajalnik brez razcepljanja besed. Predstavljamo rezultate
uspesnosti prevajanja z metriko BLEU, hitrosti u¢enja modelov in hitrosti pre-
vajanja ter velikosti modelov. Dodajamo pregled prakti¢nih vidikov uporabe
podbesednih enot v strojnem prevajalniku, ki ga uporabljamo skupaj z orodji
za racunalniSko podprto prevajanje.
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1 Uvod

Strojno prevajanje je postopek avtomatskega prevajanja besedil iz ene-
ga naravnega jezika v drugega. Dolgo ¢asa je bilo v praksi zavrnjeno za-
radi slabe kakovosti prevodov ali pa je celo ponujalo vir humorja zaradi
nesmiselnih in smesnih prevodov. V zadnjih letih se je kakovost stroj-
nega prevajanja bistveno izboljSala, kar je privedlo do njegove uporabe
v prevajalski praksi.

1.1 Pristopi strojnega prevajanja

Od svojih zaCetkov do danes so se pristopi strojnega prevajanja narav-
nega jezika veckrat spremenili (Sepesy Maucec in Donaj, 2019). Za-
Cetki segajo v 50. leta prejSnjega stoletja, ko so prvi sistemi za preva-
janje temeljili na pravilih. Kasneje so se pojavili sistemi, ki so izhajali iz
primerov prevodov. Algoritmi so iskali podobne pare stavkov na obeh
straneh jezikovnega para. Sledilo je strojno prevajanje na podlagi stati-
stiénih modelov (Brown idr., 1993) in nekje od leta 2015 naprej stroj-
no prevajanje, ki temelji na uporabi nevronskih mrez in trenutno daje
najboljSe rezultate (Bahdanau idr., 2014; Vaswani idr., 2017). Uporaba
nevronskih mrez zahteva dovolj veliko racunsko zmogljivost sistemov
in velike mnoZice u¢nega gradiva, ki morajo biti na voljo, da lahko nau-
¢imo modele za prevajanje. Prav razpoloZljivost obojega v zadnijih letih
je bila povod za nedavni razcvet nevronskega strojnega prevajanja (Sta-
hlberg, 2020).

Sodobni pristopi strojnega prevajanja temeljijo na treh osnovnih
arhitekturah nevronskih mrez: nevronske mreZe s povratno zanko (Re-
current Neural Network — RNN), konvolucijske nevronske mreze (Con-
volutional Neural Network — CNN) in arhitektura transformerjev s sa-
mo-pozornostjo (self-attention), ki so danes najbolj pogoste.

1.2 Tehnicniizzivi
Nevronsko strojno prevajanje prinasa tehnicne izzive. V praksi je nujna
uporaba grafi¢nih procesnih enot (Graphical Processing Unit — GPU), ki

imajo omejeno velikost delovnega pomnilnika, zaradi ¢esar v doloce-
nih primerih ne moremo uporabljati poljubno velikih nevronskih mrez.
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Velikost nevronske mreZe oz. modela za prevajanje v strojnem preva-
jalniku je odvisna od izbrane arhitekture, nastavitev hiperparametrov
nevronske mreze in velikosti slovarja. Omejena velikost delovnega po-
mnilnika nam tako omejuje velikost slovarja, kar pomeni slabo pokritost
besedisca jezika in posledi¢no dodatne napake pri prevajanju. Uporaba
sistemskega delovnega pomnilnika ni prakticna, saj je komunikacija z
njim nekajkrat pocasnejSa in v nekaterih orodjih ni podprta. Tudi jeziki,
med katerimi prevajamo, predstavljajo razli¢ne izzive zaradi svojih spe-
cifiénih lastnosti. Raziskave se veCinoma osredotocajo na lastnosti, ki
izvirajo iz morfologije jezika. Taksni lastnosti sta na primer pregibanje
besed (CesScina, slovenscina) in sestavljanje besed (nemscina, kitajSci-
na). Obe imata za posledico velik slovar besed (Tamchyna idr., 2017).

1.3 Orodja za racunalniSko podprto prevajanje

Orodja za racunalnisko podprto prevajanje (Computer-Aided Transla-
tion — CAT) omogocajo uporabo pomnilnikov prevodov — seznamov ze
nastalih prevodov besed ali besednih zvez, ki jih prevajalec uporablja v
nadaljevanju dela, ne omogocajo pa prevajanja neznanih fraz, ki niso na
seznamu. Sodobna orodja podpirajo tudi strojno prevajanje. OPUS-CAT
MT Engine! je primer uporabniku prijaznega sistema za strojno preva-
janje, ki ga lahko uporabljamo na racunalniku s sistemom Windows. Za
ta sistem je na voljo vti¢nik za razliCna orodja CAT, kot so Trados Stu-
dio, memoQ in OmegaT. S tem lahko strojno prevajanje priblizamo po-
klicnim prevajalcem. Naloga prevajalca je v tem primeru popravljanje
napak, ki se pojavijo v strojnih prevodih. Ce so strojni prevodi v osnovi
dovolj dobri, prevajalec porabi manj ¢asa za popravljanje, kot bi ga po-
treboval za ro¢no prevajanje (Etchegoyhenidr., 2014). Vticnik prevajal-
cu omogoca tudi ucenje modelov za strojno prevajanje oz. njihovo pri-
lagajanje na izbrano domeno. To pa hkrati pomeni, da mora prevajalec
poznati osnovne tehni¢ne izzive u¢enja modelov. Nekatere med njimi
naslavljamo v tem ¢lanku.

TakSen nacin uporabe strojnega prevajanja je smiseln tudi v prime-
ru zaupnih besedil, saj le-ta ne zapustijo racunalnika prevajalca. To pa
ne drzi v primeru uporabe spletnih storitev za prevajanje.

1 https://helsinki-nlp.github.io/OPUS-CAT/
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Se vedno je za tipinega prevajalca uporaba lastnega strojnega
prevajalnika morda bolj zahtevna kot uporaba preprostih pomnilnikov
prevodov. Del izziva je izbira pravega modela prevajanja. Zelimo, da
daje model dovolj kakovostne prevode, hkrati pa moramo zagotoviti,
da ga uporabnik sploh lahko zaZene na svoji strojni opremi.

1.4  Struktura ¢lanka

V Clanku bomo predstavili razlicne podatkovno vodene metode za
razcepljanje besed, s katerimi zmanjSamo velikost slovarja in v celoti
pokrijemo jezik. Izbrali smo metode, ki so dobro znane in uveljavlje-
ne, vendar temeljijo na razlicnih optimizacijskih kriterijih. Te metode
bomo uporabili na primeru strojnega prevajanja med slovenscino in
anglescino. Predstavili bomo rezultate uspesnosti prevajanja, hitrosti
uCenja in prevajanja ter velikosti izdelanih modelov in njihove porabe
pomnilnika GPU. Vse metode bomo primerjali z besednim modelom
brez razcepljanja.

V diskusiji bomo dodali prakti¢ne vidike uporabe takSnih pristopov
v strojnem prevajanju ob uporabi lastne strojne opreme.

Ta Clanek je razSirjena verzija prispevka na konferenci Jezikovne teh-
nologije in digitalna humanistika 2022 in predstavlja podrobnejso pred-
stavitev uporabljenih metod, dodatne rezultate in razsirjeno diskusijo.

2 Slovarske enote v strojnem prevajanju

Najbolj intuitivna izbira slovarske enote prevajalnika je beseda, ki je
najpogosteje izbrana osnovna enota v drugih postopkih jezikovnih teh-
nologij. Prinasa pa Stevilne izzive. Za dovolj dobro pokritost besedisca
jezika so potrebni veliki slovariji, kar je Se posebej izrazit problem pri
visoko pregibnih jezikih, kot je slovenscina. Posledica premajhnih slo-
varjev je visok delez neznanih besed oz. besed izven slovarja, ki mo¢no
zmanjSa kakovost prevodov.

Za obvladovanje omenjenih teZav so bile predlagane razlicne al-
ternativne slovarske enote. Kot najmanjsa slovarska enota je bila upo-
rabljena ¢rka oz. znak, ki se je izkazal kot zelo robustna enota, manj
obcutljiva na Sum in razlike v domeni u¢nega in testnega korpusa
(Heigold, Varanasi, Neumann, & van Genabith, 2018; Gupta, Besacier,
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Dymetman, & Gallé, 2019). Potrebne so dolo¢ene prilagoditve v arhi-
tekturi nevronske mreze, saj je dolzina segmenta nekajkrat daljSa od
segmenta, ki kot slovarske enote uporablja besede. Posledica je slabse
modeliranje odvisnosti na velikih razdaljah v besedilih.

Preizkusene so bile tudi slovarske enote, ki so po velikosti med
¢rko in besedo — podbesedne enote. Podbesedne enote, dobljene s
podatkovno vodenim razcepljanjem, ki kot enoto ohranja pogosta za-
poredja Crk, so se v splosnem izkazale kot najbolj ucinkovite, saj v vecji
meri ohranjajo sintakticne in semanti¢ne lastnosti (Sennrich idr., 2016;
Banerjee in Bhattacharyya, 2018). Ker je beseda lahko razcepljena na
vec razliénih nacinov, je bila predlagana metoda regulacije razcepljanja
(Kudo, 2018). Kot slovarsko enoto bi lahko uporabili tudi jezikoslovno
enoto morfem, vendar bi za pravilno delitev besed v algoritmu razce-
pljanja na morfeme potrebovali slovni¢no znanje. Podobno lahko recCe-
mo za delitev besed na zloge.

Smiselnost razcepljanja besed na manjse slovarske enote kazejo
tudi druga sorodna dela, ki se lotevajo nevronskega prevajanja za mor-
folosko bogate jezike (Tukeyev idr., 2020; Marco idr., 2022).

Osnova za uc¢enje modelov prevajanja so vzporedni korpusi bese-
dil, ki vsebujejo poravnane segmente besedila. Poravnanost segmen-
tov pomeni, da imata oba segmenta enak pomen in sta prevod drug
drugega. Obicajno so segmenti posamezne povedi, vendar so pogosti
primeri, kjer je ena poved v nekem jeziku poravnana z dvema ali celo
veC povedmi v drugem jeziku. Korpus ni uporaben le za ucenje preva-
jalnika, ampak tudi za uc¢enje modelov za razcepljanje besed na pod-
besedne enote.

V nadaljevanju opisujemo razli¢ne postopke razcepljanja, ki smo
jih uporabili v ¢lanku. Pri tem bo poudarek na postopku BPE, ki se naj-
pogosteje uporablja. Vsi opisani postopki so podatkovno vodeni. To po-
meni, da so modeli za razcepljanje besed nauceniizkljuéno na korpusu,
sami postopki pa so neodvisni od jezika.

2.1 Postopek Byte-Pair Encoding

Postopek BPE (Byte-Pair Encoding) je bil prvotno razvit kot postopek
za stiskanje podatkov, ki deluje z iterativno zamenjavo najpogostejsih
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parov simbolov z novimi posameznimi simboli. Sennrich in drugi (Sen-
nrich idr., 2016) so ta algoritem priredili za namen razcepljanje besed.

V postopku se najpre;j inicializira slovar, ki vsebuje vse ¢rke in dru-
ge znake (Stevke, locila, matematicni simboli itd.), ki se pojavijo v kor-
pusu, ter posebni simbol za konec besede. Vsebina korpusa se tako
obravnava kot zaporedje simbolov, ki so v prvem koraku le ¢rke in drugi
znaki. Nato sledi iterativni postopek, v katerem algoritem poisce naj-
pogostejSi par zaporednih simbolov in se le-ta povsod nadomesti z no-
vim simbolom. Te iterativne korake imenujemo zdruZevanija, pri Cemer
pogostost parov simbolov izraCunavamo na celotnem uc¢nem korpusu.
Pri postopku preskoc¢imo zdruzevanija, ki bi vklju¢evala simbol za konec
besede, kar v koncnem korpusu prepreci zdruzevanje besed, namesto
njihovega razcepljanja. Tako nastane kon¢ni slovar podbesednih enot
(zdruzeni simboli) ter model, ki vsebuje seznam zdruzevan|.

Parameter postopka je Stevilo zdruzevanj in neposredno vpliva
na velikost slovarja. Natancna velikost slovarja je enaka vsoti Stevila
zdruZevanj in Stevila simbolov v zacetnem koraku. Dovolj veliko Stevilo
zdruzevanj pomeni, da se nekatere besede v celoti zdruzijo nazaj v en
simbol, enak izvorni besedi.

NajpogostejSe besede v korpusu se pri uporabi modela ohranijo
kot celote, redkejSe pa se razcepijo na enote iz nastalega slovarja. Ker
so v tem slovarju tudi posamezne crke, je skoraj zagotovljeno, da bo
vsaka beseda ustrezno razcepljena in bo delez enot izven slovarja enak
ni¢. Izjeme so zelo redke in se lahko pojavijo, ko v testnem besedilu

zasledimo znak, ki se v uénem korpusu ne pojavi.

1: d-r-z-a-v-e &-l-a-n-i-c-e b-0-d-0 p-r-e-g-l-e-d-a-l-e s-e-z-n-a-m-e i-n o-d

2: d-r-z-a-v-e ¢-l-a-n-i-c-e b-o0-d-o pr-e-g-l-e-d o-d

5: d-r-z-a-v-e ¢-l-an-i-c-e b-o-d-o pr-e-g-l-e-d o-d

10: d-r-z-av-e ¢-l-an-i-c-e b-o-d-o pr-e-g-l-ed-a-l-e s-e-z-n-a-m-e i-n o-d

20: d-r-z-av-e ¢-l-an-i-c-e b-od-o pr-e-g-l-ed-a-l-e s-e-z-na-m-e in o-d i-z-d-a-j-a-te-1j-i
o-d
o-d
o-d

e-1-3
—a-t-e-1-j-
—e-1-j-
e-1-3
j-i

1l-e
1l-e

|
|

a
|

o

50: dr-z-av-e ¢-l-an-i-c-e b-od-o pre-g-l-ed-al-e se-z-na-m-e in iz-d-a-j-a-te-lj-i-c-e
100: drzav-e ¢-l-an-i-c-e b-od-o pre-g-l-ed-al-e se-z-na-m-e in iz-da-ja-te-lj-i-c-e
200: drzav-e ¢lan-ic-e b-od-o pre-g-led-al-e se-z-na-m-e in iz-da-ja-te-lj-ic-e
500: drzave Clanice bodo pre-gled-al-e se-z-na-me in od iz-da-ja-te-lj-ic-e

1000: drzave Clanice bodo pregled-ale se-z-na-me in od iz-da-ja-te-lj-ic-e
2000: drzave ¢lanice bodo pregled-ale se-zna-me in od iz-da-ja-telj-ic-e
5000: drzave Clanice bodo pregled-ale sezna-me in  od izda-ja-telj-ice
10000: drzave Glanice bodo pregled-ale sezna-me in  od izda-ja-telj-ice

Slika 1: Ponazoritev delovanja postopka BPE na izbranem segmentu besedila z razlicnim
Stevilom zdruZevanj od 1 do 10.000.

Na Sliki 1 so prikazani rezultati razcepljanja izbranega segmenta
besedila s postopkom BPE, Ce uporabimo razli¢na Stevila zdruzevanj pri
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ucenju modela. Meje med podbesednimi enotami so na sliki prikazane
z vezaji. Brez zdruzevanj se vse besede najprej razdelijo na posamezne
Crke. V prvi vrstici na sliki je rezultat po enem koraku zdruZevanja. Ker je
najpogostejSi par zaporednih simbolov »p« in »0«, ki se vtem segmen-
tu besedila ne pojavi, so vse besede Se vedno razdeljene na ¢rke. Drugi
najpogostejSi par simbolov v uénem korpusu je »p« in »r«, kar lahko
opazimo v drugi vrstici na sliki, kjer sta ta dva simbola zdruzena v be-
sedi »pregledale«. Z veCanjem Stevila zdruzevanj se zacnejo zdruzevati
Se nadaljnji simboli. Na primer, med vrsticama, ki predstavljata 500 in
1000 zdruzevanj, lahko v besedi »pregledale« vidimo, da sta se zdruZila
para simbolov »pre« in »gled« ter »al« in »e«.

Avtorji v (Sennrich idr., 2016) so predstavili implementacijo algo-
ritma in predlagali moznost skupnega u¢enja razcepljanja (Joint BPE),
kjer uporabimo besedilo v obeh jezikih vzporednega korpusa kot u¢no
gradivo za model razcepljanja. Tako tvorimo en model, ki vsebuje vsa
zdruzevanja, in po en slovar za vsak jezik v paru. Tako kot prej pri tem
postopku nastavimo Stevilo zdruzevanj in s tem skupno Stevilo zdruze-
nih simbolov. Ni nujno, da se vsi zdruzeni simboli pojavijo v obeh jezi-
kih. Posledi¢no sta slovarja za oba jezika manjsa od Stevila zdruzevan;.

2.2 Orodje Morfessor

Program Morfessor (Creutz in Lagus, 2002) je bil razvit v Zelji po razce-
pljanju besed v kompleksnih jezikih na podbesedne enote, ki priblizno
ustrezajo morfemom — najmanjSim enotam besede, ki nosijo pomen.
Zelja je bila, imeti podatkovno voden postopek, ki deluje za ve¢ jezikov
brez dodatnega slovni¢nega znanja in zgradi slovar jezikovnih enot, ki je
manijsi in bolj splosen kot slovar besed.

Predpostavka delovanja algoritma je, da so besede sestavljene iz
zaporedja ve¢ segmentov, kot je to tipi¢no v aglutinativnih jezikih. Raz-
vita sta bila dva algoritma. Prvi temelji na principu najkrajse dolzine
opisa, drugi pa na principu najvecje verjetnosti. Uporabili smo prvega.

Cilj algoritma je najti slovar podbesednih enot, ki daje optimalno
vrednost funkcije cene (cost function), ki vsebuje dva dela: ceno izvor-

nega besedila T in ceno slovarja V. Ceno opiSemo z
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C=C(T)+C(V) =— Z log p(m;) + Z k- 1(m;),

m;ET m;ev

kjer je m podbesedna enota, T je besedilo, V je slovar, [(m)) je dolzi-
na podbesedne enote m; (Stevilo Crk) in k je Stevilo bitov, ki so potrebni
za predstavitev ene Crke in se lahko postavi na 5. Verjetnost posame-
zne podbesedne enote v besedilu p(m;) izraCunamo z oceno najvecje
verjetnosti kot razmerje med absolutno frekvenco te enote in Stevilom
vseh enot v besedilu.

V svojem delu smo uporabljali novejSo implementacijo programa
— Morfessor 2.0 (Virpioja idr., 2013). Iskalni algoritem v tej implemen-
taciji poiS€e nabor podbesednih enot, ki optimizirajo funkcijo cene, pri
tem lahko rocno izbiramo uteZi za obe komponenti funkcije cene ali
pa izberemo Zeleno velikost slovarja. Mi smo v vseh primerih uporabe
izbrali velikost slovarja.

2.3 Unigramski modeli

Zadnja metoda, ki smo jo pogledali, je razcepljanje besed na podlagi
uporabe unigramskega modela (Kudo, 2018). V unigramskem modelu
je verjetnost besedila oz. zaporedja podbesednih enot x=(x1, X5 ... Xp)
modelirana kot produkt verjetnosti posameznih enot tega zaporedia:

M
P = | [peo,
i=1

kjer je M dolzina besedila in p(x;) verjetnost i-te enote v besedilu.
Pri tem so vse podbesedne enote v slovarju in vsota verjetnost vseh
enot mora biti enaka 1.

NajverjetnejSe razcepljanje x” besed vhodnega besedila X je tisto,
za katerega velja

x" = arg max P(x),
xeS(X)

kjer je S(X) mnozica vseh moznih razcepljanj besed v besedilu X.
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Verjetnosti posameznih unigramov podbesednih enot lahko dolo-
¢imo z algoritmom EM (Expectation Maximization), optimalno razce-
pljanje besed pa najdemo z Viterbijevim algoritmom (Kudo, 2018).

Primer implementacije opisanega postopka najdemo v orodju Sen-
tence Piece (Kudo in Richardson, 2018), v katerem so implementirani
Se drugi postopki, vklju¢no z BPE. Tudi v tem orodju lahko izhajamo iz
Zelene velikosti konénega slovarja.

2.4 Izbirain primerjava postopkov

Priizvedbi eksperimentov smo izbrali 4 kombinacije razcepljanja besed

in uporabljenega orodja:

« Joint BPE — postopek BPE s skupnim ucenjem zdruzevanja na
vzporednem korpusu in implementacijo Rica Sennricha, imenova-
no Subword NMT.

+  MRF - postopek na principu najkrajSe dolZine opisa, kjer se utezi v
funkciji cene prilagodijo glede na Zeleno velikost slovarja in imple-
mentacijo Morfessor 2.0.

+ SP-BPE - postopek BPE z loCenim ucenjem zdruzevanja na
vsaki strani vzporednega korpusa in implementacijo v orodju
SentencePiece.

« SP-UG - postopek na podlagi unigramskih jezikovnih modelov in
implementacijo v orodju SentencePiece.

Dodatno smo vse eksperimente ponovili Se z modelom, v katerem
ne uporabljamo razcepljanja besed.

3 Eksperimentalni sistem

3.1 Korpusi

Eksperimenti so bili izvedeni na prosto dostopnem vzporednem kor-
pusu ParaCrawl, razli¢ica 7.1 (Bandn idr., 2020). Korpus je bil zgrajen
iz besedil s spletnih strani, ki imajo dovolj dvojezicne vsebine. Stra-
ni in besedila so bili najdeni s pomocjo obstojecih statistik organiza-
cije CommonCrawl. Korpus je bil samodejno poravnan. Za jezikovni
par slovenscina-anglescina vsebuje priblizno 3,7 milijona poravnanih
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segmentov, kar predstavlja 60,9 milijona besed na slovenski in 65,5
milijona besed na angleski strani. Do danes je bil korpus ParaCrawl ze
razSirjen in za jezikovni par slovensc¢ina-anglescina vsebuje priblizno
7,5 milijona segmentov.

Korpus smo razdelili na 3 dele: u¢ni korpus, razvojni korpus in te-
stni korpus. Razvojni korpus je namenjen sprotni validaciji tekom uce-
nja strojnega prevajalnika, testni korpus pa konénemu testiranju in vre-
dnotenju rezultatov. Za vsakega izmed teh dveh korpusov smo izbrali
2.000 naklju¢nih segmentov besedila iz izvornega korpusa. Preostanek
je bil uporabljen kot u¢ni korpus.

3.2 Predprocesiranje

Nad vsemi deli korpusov smo izvedli standardno predprocesiranje za
strojno prevajanje: Cis€enje, normalizacijo loCil, tokenizacijo in trueca-
sing. U¢ni korpus smo uporabili tudi za u€enje modela za truecasing.

V koraku CiS¢enja smo iz datotek izloCili odvecne presledke, prazne
vrstice in vrstice, ki presegajo doloceno dolzino (Stevilo besed) ali pa
presegajo razmerja med Stevilom besed vtem segmentu v enem jeziku
in Stevilom besed v istem segmentu v drugem jeziku. Taksni segmenti
bi lahko ovirali algoritem ucenja. Velikost predprocesiranega korpusa je
zato rahlo manjsa od velikost izvornega korpusa.

V koraku normalizacije loCil smo uredili sti¢nost loCil ter zamenjali
nekatera locil, ki jih ne najdemo v naboru ASCII znakov, z ustreznimi
locili iz nabora. S tem se zmanjSata raznolikost locCil in pomanjkanje
podatkov za nekatere redke pojavnice v jeziku, kar lahko predstavlja
tezavo pri ucenju velikega Stevila parametrov v modelih.

V koraku tokenizacije smo besedilo razdeli na pojavnice tako, da
smo vrinili presledke med besede in sti¢na locila, nismo jih pa vrinili
med besede in pike, ki skupaj predstavljajo krajSave, kot so: npr., dr., St.
itd., saj krajSave predstavljajo eno besedo in jih zelimo po tokenizaciji
obdrZati kot eno pojavnico.

V koraku truecasing smo odpravili velike zaCetnice na zacetku po-
vedi, razen Ce so te besede lastna imena ali druge besede, ki jih vedno
pisSemo z veliko zaCetnico (npr. svojilni pridevniki ali v anglescini zaimek
»I«). Ponovno je namen zmanjSanje pomanjkanja podatkov.
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or: Dr. Ivan Gasparovi€, predsednik Slovaske republike (julij 2005) — skulptura Venetski konj.
nm: Dr. Ivan GaSparovi€, predsednik Slovaske republike (julij 2005) - skulptura Venetski konj.
tk: Dr. Ivan GasparoviC, predsednik Slovaske republike ( julij 2005 ) - skulptura Venetski konj .
tc: dr. Ivan GaSparoviC, predsednik Slovaske republike ( julij 2005 ) - skulptura Venetski konj .

Slika 2: Segment besedila iz slovenske u¢ne mnozice v razli¢nih korakih predprocesiranja:
or — originalni zapis iz korpusa, nm — zapis po normalizaciji lo€il, tk — zapis po tokenizaciji,
tc — zapis po truecasing.

Na Sliki 2 je prikazan primer segmenta iz korpusa v posameznih ko-
rakih predprocesiranja, kjer vidimo spremembo pomisljaja v vezaj, spre-
membo sti¢nosti loCil in odpravo velike zacetnice na zacetku povedi. Konc-
ne velikosti vseh predprocesiranih korpusov so predstavljene v Tabeli 1.

Tabela 1: Stevilo segmentov besedila v uénem, razvojnem in testnem korpusu

Korpus Stevilo segmentov
Uéni 3.714.473
Razvojni 1.987

Testni 1.990

Skupaj 3.718.450

Vecina korakov predprocesiranja je namenjena zmanjsSanju po-
manjkanja podatkov. Besede, ki imajo vedno isti pomen, se brez pred-
procesiranja lahko pojavijo v razlicnih oblikah glede na to, ali so na za-
Cetku povedi (velika zacetnica) ali ne in ali ob njih stoji sti¢no locilo.
Prevajalnik locuje med temi oblikami zapisa. Tezave se lahko pojavijo
pri redkejSih besedah, saj se morda v u¢ni mnozici ne pojavijo v vseh
oblikah dovolj pogosto.

Po prevajanju dobimo rezultat v truecase obliki, zato je potrebno
postprocesiranje prevedenega besedila, kjer obnovimo velike zaCetni-
ce na zacetkih povedi in opravimo detokenizacijo tako, da poskrbimo za
ustrezno sticnost loCil.

3.3 Razcepljanja besed

Pri razcepljanju besed smo uporabili orodja, ki so opisana v prejSnjem
poglavju. Ucni del korpusa smo uporabili za ucenje modela razceplja-
nja, nato smo naucene modele uporabili za razcepljanje vseh delov
korpusa. Tako smo dobili razlicice razcepljenih korpusov.
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Ker smo izhajali iz Zelje po razli¢nih velikostih koncnih slovarjev,
smo spreminjali ustrezne parametre pri uporabi orodij za ucenje raz-
cepljanja. Pri tem orodja uporabljajo te parametre na razli¢ne nacine,
kar pomeni, da velikosti koncnih slovarjev niso natancno ustrezale
nastavljenim vrednostim parametrov. Zelene vrednosti, ki smo jih na-
stavili, so: 10.000, 15.000, 20.000, 25.000, 30.000, 40.000, 50.000,
60.000, 80.000, 100.000, 120.000 in 150.000. V Tabeli 2 so prikaza-
ne natancne velikosti slovarjey, ki jih dobimo na slovenski in angleski

uéni mnozici pri teh nastavitvah.

Tabela 2: Velikost izdelanih slovenskih (sl) in angleskih (en) slovarjev

Nastavitev Joint MRF (sl) SP-BPE SP-UG Joint MRF SP-BPE SP-UG

velikosti BPE (sl) (sb) (sb) BPE (en) (en) (en) (en)

10k 11.384 18.670 17.064 17.814 11.556 18.405 16.909 17.358
15k 16.273 28.251 25525 26.716 15.739 27.822 25455 26.177
20k 21.101 37.934 33.561 35534 19.631 37.664 33.595 34.779
25k 25.883 46.879 41.297 44175 23.299 46.298 41.395 43.051
30k 30.625 55.438 48.822 52.717 26.760 55.994 48.946 51.204
40k 39.890 73.766 63.478 69.530 33.593 73.960 63.132 66.839
50k 49.063 93.726 77.520 86.111 40.115 90.248 76.515 82.082
60k 58.155 109.989 91.015 102.242 46.404 105558 89.312 96.924
80k 76.152 143.018 117.134 133.892 58.788 133.679 113.496 125.572
100k 93.938 174.026 142.294 164.877 71.043 159.419 136.198 153.190
120k 111.646 205.658 166.442 195155 82.972 182.895 157.987 180.256
150k 138.006 238.620 201.334 239.515 101.013 210.425 188.859 218.140

Na Sliki 3 je prikazan primer segmenta, kjer smo besede razcepili
z uporabo vseh stirih postopkov. Uporabili smo ciljno velikost slovarja
20.000, saj so pri tej velikosti razcepljanja besed bolj pogosta in lazje
prikazemo vec razlik venem segmentu. Na sliki so mesta delitve besed
nakazana z vezaji.

Joint BPE: drzave c¢lanice bodo pregle-dale sezna-me in od izdaja-te-ljice ...
Morfessor: drzav-e ¢lanic-e bodo pregled-a-le seznam-e in od izdajatelj-ice
SP - BPE: drzave clanice bodo pregleda-le sezna-me in od izdaja-telji-ce ...

SP - Unigram: drzave ¢&lanice bodo pregleda-le seznam-e in od izdajatelj-ice

Slika 3: Primer segmenta besedila iz testne mnoZice z razcepljenimi besedami.
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V Tabeli 3 imamo navedena Stevila razcepljanj na testni mnoZzici.
V primeru, da je bila beseda razcepljena na dve podbesedni enoti, to
Stejemo kot eno razcepljanje. Ce je bila razdeljena na ve¢ podbesednih
enot, ustrezno stejemo vec razcepljanj. Iz podatkov vidimo padanje Ste-
vila razcepljanj z veCanjem nastavitve velikosti slovarja. Po pri¢akova-
njih vidimo vec razcepljanj na slovenskem besedilu, kot na angleSkem.

Slovenska testna mnozica vsebuje 36.994 pojavnic, angleska pa
39.874. Glede na podatke v tabeli lahko ugotovimo deleZ razcepljanj gle-
de na Stevilo pojavnic. Pri velikostih slovarjev okoli 200.000 na sloven-
skem besedilu 0z. 60.000 na angleSkem pade ta delez pod 10 %. Izjema
je pri razcepljanjih z orodjem Morfessor, kjer je ta deleZ Se vedno vedji.

Tabela 3: Stevilo razcepljanj besed na testni mnoZici

Nastavitev Joint MRF SP-BPE SP-UG Joint MRF SP-BPE SP-UG

velikosti BPE (sl) (sl) (sh) (sh) BPE (en) (en) (en) (en)

10k 21.317 26.579 17.802 17.715 14.786 17.045 12.546 11.514
15k 16.893 23.086 13.816 13.688 11.198 13.608 9.215 8.518
20k 14.035 20.970 11.461 11.510 9.019 11.504 7.503 7.005
25k 12.045 19.450 9.893 10.028 7.634 10.088 6.430 6.115
30k 10.588 18.362 8.781 8.980 6.715 9.347 5.680 5.507
40k 8.559 16.266 7.227 7.533 5.388 7.914 4.789 4.732
50k 7.186 15.079 6.187 6.646 4.474 7.162 4.217 4.271
60k 6.185 13.852 5.413 5.965 3.830 6.145 3.834 3.983
80k 4.862 12.673 4.455 5161 3.034 5.469 3.358 3.612
100k 3.963 10.874 3.803 4.655 2.482 4.699 3.082 3.436
120k 3.374 9.998 3.367 4.370 2.090 4.422 2.900 3.345
150k 2.713  9.459 2.910 4.084 1.697 4.003 2.742 3.249

V modelih brez razcepljanja besed smo uporabili natancne veliko-
sti slovarjev: 60.000, 80.000, 100.000, 125.000, 150.000, 200.000,
250.000 in 300.000.

V naslednjem koraku smo zgradili slovarje za vse razli€ice razce-
plienih uénih korpusov in za nerazcepljen besedni uéni korpus. Medtem
ko v razcepljenih korpusih slovarji pokrijejo celotni korpus, se pri bese-
dnem korpusu pojavijo besede izven slovarja. V Tabeli 4 smo prikazali
deleze besed izven slovarja (Out of Vocabulary — O0V) na testnem delu

korpusa za oba jezika. Po pricakovanjih vidimo, da so delezi vecji na
slovenski strani in da padajo z veCanjem slovarja.
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Tabela 4: DeleZ besed izven slovarja pri besednih slovarjih na slovenskem (sl) in angleskem
(en) testnem korpusu

Slovar 00V (sl) [%] 00V (en) [%]
60k 6,66 2,57
80k 5,38 2,07
100k 4,44 1,77
125k 3,74 1,50
150k 3,22 1,30
200k 2,53 1,08
250k 2,11 0,95
300k 1,82 0,85

3.4  Prevajalnik

Model prevajalnika je v vseh primerih nevronski strojni prevajalnik. 1z-
brali smo model Amun v orodju Marian NMT, ki sledi pristopu, opisa-
nem v (Bahdanau, Cho, & Bengio, 2014), in temelji na arhitekturi RNN
s celicami GRU (gated recurrent unit) z dimenzijo skritega stanja 1024
in dimenzijo vgrajenih vektorjev 512 (privzete nastavitve orodja). Nase
dosedanje izkusnje na tej mnoZici so kazale, da z uporabo arhitektu-
re transformer in samo-pozornosti ne dosezemo bistvenih izboljSav. V
nadaljevanju ¢lanka opisujemo tudi eksperimente in rezultate, ki poja-
snjujejo te izkusnje. DolZine segmentov besedila smo pri uc¢enju omejili
na 80 pojavnic (besed in locil oz. podbesednih enot in locil), kar pome-
ni, da upostevamo 99,7 % vseh segmentov v ucni mnozici brez razce-
pljanja. Pri modelih, kjer uporabljamo razcepljanje, tako upoStevamo
med 96,3 % in 99,5 % vseh segmentov. Omejitve dolzine segmentov
nismo povecevali, saj glede na omenjeno pokritost predvidevamo, da
ne bi prislo do znatnih sprememb rezultatov.

Ucenje smo izvajali 10 epoh s preverjanjem rezultata na razvojni
mnozici na vsakih 100 posodobitev parametrov modela. Najboljsi mo-
del glede na razvojno mnozico smo nato uporabili pri vrednotenju re-
zultatov na testni mnozici.

Pri prevajanju smo uporabljali mini serije (mini-batch) velikosti 64,
medtem ko je pri ucenju uporabljena fleksibilna velikost, ki je prilagoje-
na velikosti delovnega pomnilnika enote GPU, na kateri izvajamo uce-
nje. Izbrali smo ciljno porabo pomnilnika 20.000 MiB. Pri tem so bile
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povprecne velikosti mini serij za razlicne modele odvisne predvsem
od velikost slovarja. NajmanjSe mini serije so bile v povprecju dolge
124 segmentov pri besednem slovarju s 300.000 besedami in obema
smerema prevajanja, najdaljSe pa 1132 pri modelu s skupnim razce-
pljanjem BPE pri prevajanju iz anglescine v slovenscino in slovarjem z
20.000 podbesednimi enotami.

3.5 Ocenjevanje uspesnosti prevajanja

UspeSnost prevajanja oz. kakovost prevodov smo ocenjevali z metriko
BLEU, ki omogoca avtomatsko vrednotenje in se v praksi tudi najvec
uporablja (Papineniidr., 2002). BLEU neodvisno oceni prevod vsakega
segmenta, ocena BLEU celotnega testnega korpusa je utezeno geo-
metrijsko povprecje ocen posameznih segmentov. Ocena segmenta je
enaka modificirani natancnosti (precision) ujemanja n-gramov (zapo-
redij pojavnic dolzine n) med strojnim in referencnim prevodom. Izra-
cun natanc¢nosti je modificiran tako, da se pri Stetju ponovitev n-gra-
mov uposteva najvec toliko ponovitey, kot jih je prisotnih v referenénem
prevodu. Privzeto se uporabljajo n-grami do reda 4.

Ocena segmenta favorizira kratke prevode, zato je metriki dodana
kazen prekratkih prevodov (brevity penalty).

3.6 Orodja

Za predprocesiranje (Cis¢enje, normalizacijo, tokenizacijo in truecasing)
ter postprocesiranje (detruecasing in detokenizacijo) smo uporabljali
skripte iz programskega paketa MOSES (Koehn idr., 2007). Za ucenje
prevajalnikov in prevajanje smo uporabljali orodje Marian NMT (Jun-
czys-Dowmunt idr., 2018), ki smo ga poganjali na grafi¢nih procesnih
enotah Nvidia Tesla V100. Za vrednotenje rezultatov z metriko BLEU
smo uporabljali orodje SacreBLEU (Post, 2018), ki kot del vrednotenja
izvaja ponovno tokenizacijo in vrednoti tokenizirana besedila. Orodja
in algoritmi za razcepljanje besed na podbesedne enote so opisani v
poglavju 2.
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4 Rezultati

4.1 Uspesnost prevajanja

Ker je bil osnovni namen uporabe podbesednih enot zmanjSanje veli-
kosti slovarjain s tem izvedljivost uporabe nevronskih strojnih prevajal-
nikov, najprej prikazujemo primer rezultatov na tipi¢nih velikostih slo-
varjev. Za besedni slovar smo izbrali velikost 60.000 besed. Velikosti
med 60.000 in 65.000 so pogosto uporabljene v procesiranju narav-
nega jezika. V Tabeli 5 primerjamo rezultate prevajanja med besednim
modelom in modelom Joint BPE z enako velikostjo slovarja. Vidimo iz-
boljSanje uspesnosti prevajanja z uporabo podbesednih enot, kot jo ti-
pic¢no zasledimo v obstojedi literaturi, npr. v (Sennrich idr., 2016). Na tej
toCki smo Se dodali rezultate vrednotenija, ki jih dobimo z metriko ChrF
(B = 3) (Popovi¢, 2015). Ceprav se ta metrika uveljavlja za vrednotenje
prevajanja pri morfoloSko kompleksnih jezikih, smo preostale rezultate
predstavili le z metriko BLEU, ki je Se vedno uveljavljena in zadostuje za
medsebojno primerjavo nasih modelov.

Tabela 5: Primer rezultatov uporabe besednega modela in modela z uporabo Joint BPE pri
slovarju velikost 60.000

Model BLEU (en-sl) BLEU (sl-en) ChrF (en-sl) ChrF (sl-en)
Besedni 38,50 41,62 58,43 60,68

Joint BPE 42,87 45,87 63,13 65,76

46 A 49

=t Besede
45 |- | —#— Joint BPE
Morfessor
=—#— SentencePiece - BPE
[ | ==+ SentencePiece - Unigram

=t Besede
48 |- | —#— Joint BPE
Morfessor
= SentencePiece - BPE
[ |==#— SentencePiece - Unigram

39 42 F

38 ! !
104 2104 5104 105 2105 104 2104 5104 10° 210°
Velikost slovarja Velikost slovarja

Slika 4: Rezultati uspesnosti prevajanja za vse modele.
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Na Sliki 4 so prikazani rezultati uspesnosti prevajanja v odvisnosti
od velikosti slovarja za vse sisteme. Na slikah so velikosti slovarjev po-
nazorjene v logaritemskem merilu. Pri tem smo vedno upostevali de-
jansko velikost slovarja, kot je razvidna iz Tabele 2.

Na splosno lahko opazimo, da uspesnost prevajanja narasca z ve-
Canjem slovarjev tako pri sistemih brez razcepljanja kot pri sistemih z
razcepljanjem. Nekateri sistemi odstopajo od tega trenda, npr. preva-
jalnik iz slovenscine v anglescino s slovarjem 120.000 besed, ki daje
slabsi rezultat kot sistem slovarjem 100.000 besed. Pomemben re-
zultat, ki ga opazimo, je ta, da uspesnost prevajanja pri uporabi bese-
dnih modelov narasca hitreje in se pri najvecjih slovarjih precej pribliza
uspesnosti prevajalnikov z razcepljanjem.

Ko primerjamo sisteme, ki uporabljajo razli¢ne nacine razcepljanja
besed, vidimo manjse razlike. Kljub temu lahko opazimo, da pri pre-
vajanju iz anglescine v slovenscino vecinoma daje najboljSe rezultate
orodje Sentence Piece z razcepljanjem na osnovi unigramov (Sentence
Piece —Unigram), v nasprotni smeri pa orodje Subword NMT s skupnim
uc¢enjem (Joint BPE).

Anglesko-slovensko Slovensko-anglesko
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Slika 5: Hitrost ucenja prevajalnika za vse modele.
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Slika 6: Hitrost prevajanja pri uporabi razli¢nih modelov.

4.2  Hitrosti uenja in prevajanja

Slika 5 prikazuje hitrost u¢enja modela prevajalnika, Slika 6 pa hitrost
prevajanja pri njegovi uporabi. Vsi rezultati so dobljeni pri uporabi gra-
ficne procesne enote. V vseh primerih uporabljamo kot merilo za hitrost
Stevilo obdelanih segmentov besedila na sekundo, saj se zaradi razlic-
nih razcepljanj &tevilo pojavnic razlikuje med sistemi. Stevilo besed na
sekundo pri u¢enju dobimo, ¢e upostevamo, da je povprecno Stevilo
besednih pojavnic (besed in loCil) na segment v slovenskem besedilu
20,2, v angleskem besedilu pa 18,7.

Opazimo lahko, da se vse hitrosti zmanjsujejo z vecanjem slovarija.
Hitrost pri besednih modelih je vecja kot hitrost pri ostalih modelih,
vendar se tudi tukaj razlika pri vecjih slovarjih zmanjsuje. Vidimo, da so
najpocasnejSi modeli tisti, ki za razcepljanje korpusa uporabljajo orodje
Morfessor, vendar so pocasnejsi le priblizno 10 do 20 % glede na druge
modele z razcepljanjem.

V rezultatih opazimo vec tock, ki mocno odstopajo od trendov.
Predvidevamo, da so odstopanja nastala zaradi nakljucnih zacetnih
nastavitev nekaterih parametrov pri ucenju, morebitnih odstopanj na
uporabljeni strojni opremi in specificnih lastnosti programske opreme
za ucenje modelov, med prilagajanjem velikosti mini serije pri razlicnih
velikostih slovarja ali drugih vplivov.

Prikazane hitrosti prevajanja ne upoStevajo predprocesiranja in
postprocesiranja besedila, ki zahtevata bistveno manj ¢asa. Osnovno
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predprocesiranje in postprocesiranje delujeta na sodobnem osebnem
racunalniku s hitrostjo priblizno 10.000 segmentov na sekundo.

Hitrost prevajanja se bistveno upocasni, ¢e uporabljamo prevajanje
na centralnih procesnih enotah racunalnika CPU. Hitrost prevajanje iz
anglescine v slovenscino pri besednem slovarju z 80.000 besedami je
nekaj ¢ez 300 segmentov na sekundo na enoti GPU. Ce uporabimo so-
dobno enoto CPU lahko ta hitrost pade na priblizno 1 segment na sekun-
do. Ceprav je takdna hitrost v dolo&enih primerih lahko &e sprejemljiva za
prevajanje, enote CPU niso uporabne za u¢enje modelov. Podobno lahko
vidimo bistveno zmanjsanje hitrosti tudi pri drugih modelih.

Pri teh analizah je potrebno pripomniti, da so hitrost odvisne od
optimizacije programske opreme, strojne opreme in nekaterih nasta-
vitev orodja pri uporabi. V splosSnem lahko v prihodnosti pri¢akujemo
povecanije hitrosti prevajanja.

Velikost modela (en-sl) Poraba GPU pomnilnika
1800 | T 5000 !
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1400 £

4500

1200 4000

1000 |- 3 3500 |

800 3000

600 2500

Velikost modela [MiB]
Poraba pomnilnika [MiB]

400 - 2000

1500 -

200k . d .
104 2104 5104 108 2105 104 2104 510 10% 2:10°
Velikost slovarja Velikost slovarja

Slika 7: Velikost izdelanega modela za vse modele ter poraba pomnilnika na grafi¢ni pro-
cesni enoti med prevajanjem.

4.3 Velikosti modelov

Na Sliki 7 so na levi prikazane velikosti datotek za vse modele preva-
janja in njihova poraba pomnilnika enote GPU za besedne modele. Ve-
likosti datotek narascajo skoraj linearno z velikostjo slovarja (na grafu
sta obe osi v logaritemskem merilu). Vsakemu modelu sta pridruzeni
dve datoteki z obema slovarjema, ki sta bistveno manjsi. Prikazane ve-
likosti so za modele prevajanja iz angleScine v slovensc¢ino. Modeli v

nasprotni smeri imajo primerljive velikosti.
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Desno na Sliki 7 je prikazana Se poraba pomnilnika pri uporabi mo-
delov pri prevajanju. Vidimo, da ima orodje osnovno porabo pomnilni-
ka, kar se kaze v manjsih spremembah porabe pri malih slovarjih. Pri
vecjih slovarjih poraba pomnilnika linearno narasca. Prikazana je po-
raba pomnilnika za besedne modele, ki je enaka v obeh smereh pre-
vajanja. Porabe pomnilnika pri drugih modelih so primerljive glede na
velikost slovarja. Pri preverjanju porabe pomnilnika je bila uporabljena
mini serija velikosti 64. Pri ucenju je bila poraba pomnilnika okvirno
trikrat vecja.

Vsi do sedaj predstavljeni eksperimenti in rezultati so ohranjali
arhitekturo samega prevajalnika. V zadnjem delu eksperimentov smo
preizkusili Se arhitekturo transformer in spremembe vrednosti hiper-
parametrov modelov.

Sl
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o o
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—— Besede RNN —w— Besede RNN
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34 . 38 -
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Velikost slovarja Velikost slovarja

Slika 8: Primerjava rezultatov med izbranimi modeli z arhitekturo RNN in modeli z arhitek-
turo transformer.

4.4  Arhitekture in hiperparametri

Na Sliki 8 je prikazana primerjava rezultatov dveh arhitektur modelov pri
uporabi besednih modelov in modelov z razcepljanjem BPE s skupnim
slovarjem. Arhitekturi sta RNN, za katero so rezultati prikazani Ze na Sliki
4, in arhitektura transformer. Vidimo, da so rezultati pri uporabi besednih
enot in transformer modelov bistveno slabsi. Pri uporabi deljenja besed
po postopku BPE pa vidimo, da obstaja za velikost slovarja interval, zno-
traj katerega so modeli boljsi od ostalih modelov. Vidimo tudi, da pri zelo
velikih slovarjih modeli z arhitekturo RNN dohitevajo modele transformer.
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Tabela 6: Uspesnost prevajanja in velikosti modelov pri uporabi vecjih vrednosti hiperpara-

metrov
Dimenzija Dimenzija BLEU BLEU Velikost Poraba Poraba
vgrajenih  skritega (en-sl) (sl-en) modela pomnilnika GPU pomnilnika
vektorjev  stanja [MiB] pri prevajanju GPU pri
[MiB] uéenju [MiB]
512 1024 44,80 48,35 1888 5.191 18.041
1024 1024 45,40 48,36 3673 7.427 25171
1024 2048 46,40 49,34 4033 8.171 26.617
2048 1024 46,33 49,59 7248 11.131 32.229

Rezultati v Tabeli 6 se nanaSajo na uporabo razli¢nih nastavitev hi-
perparametrov modelov. Vsi rezultati v tabeli so dobljeni z modeli z ar-
hitekturo RNN ter besednimi enotami s slovarjem velikosti 300.000. 1z
tabele vidimo vecanje uspesnost prevajanja pri povecevanju vrednosti hi-
perparametrov. Krepko oznacena podatka v tabeli predstavljata najboljse
pridobljene rezultate za vsako stran prevajanja v tej raziskavi. Vidimo Se,
da so ti rezultati boljsi kot najboljsi rezultati pri uporabi modelov z arhi-
tekturo transformer iz Slike 8, kjer sta najboljSa rezultata 46,12 in 49,29.

Sorodne raziskave kazejo velik doprinos uporabe arhitekture trans-
former (Vaswaniidr., 2017), vendar so te raziskave uporabljale deljenje
besed in manjSe velikosti slovarjev. Nasi rezultati prikazujejo, da sta to
pomembna faktorja pri uspesnosti teh modelov. V predhodnih eksperi-
mentih smo uporabljali vecje slovarje in smo zato dobili vtis, da trans-
former modeli dajejo slabSe rezultate.

Z ve€anjem hiperparametrov se poveca velikost modela, kot je prika-
zano v tabeli, in sorazmerno tudi poraba pomnilnika GPU. Se vegje vredno-
sti hiperparametrov pripeljejo do tega, da uéenja modelov ve¢ ni mozno
izvajati na izbrani strojni opremi, Ceprav bi bila uporaba Se vedno mozna.

ZmanijSali sta se tudi hitrost u¢enja in prevajanja. Ti sta pri modelu
z najvecjimi vrednostmi hiperparametrov priblizno dvakrat manjsi kot
pa pri uporabi privzetih vrednosti (Slika 6).

5 Diskusija

Za prakticno uporabo modelov prevajanja je pomembna lastnosti po-
raba pomnilnika GPU. Ce model potrebuje vegji pomnilnik, kot ga je na
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voljo, ga ne moremo uporabljati na enoti GPU. Delovanje na centralni
procesni enoti s sistemskim delovnim pomnilnikom (RAM) je bistveno
pocasnejSe in predstavlja izzive za tehni¢no manj izkuSene prevajalce.

Rezultati na Sliki 7 kazejo potrebno velikost pomnilnika GPU za
uporabo modelov s privzetimi nastavitvami hiperparametrov. Tudi nasi
najvecji modeli imajo porabo pomnilnika med prevajanjem pod 6 GiB.
Tako velike pomnilnike dandanes najdemo v grafi¢nih karticah nizjega
do srednjega cenovnega razreda. S tega vidika za vecino prevajalcev
ne bo ovire v uporabi velikih slovarjev. To se spremeni z uporabo vecjih
vrednosti hiperparametrov nevronske mreze. V eksperimentih na Sliki
7 smo uporabljali RNN z dimenzijo skritega stanja 1024 in dimenzijo
vgrajenih vektorjev 512. Z vecanjem teh dveh parametrov lahko dose-
Zemo izboljSane rezultate, vendar se sorazmerno poveca tudi velikost
modela in s tem poraba graficnega pomnilnika, kot to kaze Tabela 6.
NasSi najboljsi modeli potrebujejo za delovanje pomnilnik GPU velikosti,
ki je tipicha za enote GPU viSjega cenovnega razreda. V prihodnosti lah-
ko pri¢akujemo, da bodo enote GPU za uporabo takih modelov zlahka
dosegljive tudi na prenosnih racunalnikih.

Potrebe po pomnilniku so bistveno vecje pri ucenju, kjer potrebu-
jemo enote GPU viSjega cenovnega razreda. Za nase eksperimente s
povecanimi vrednostmi hiperparametrov smo potrebovali profesional-
no opremo, ki tipicnemu posameznemu uporabniku ni dosegljiva za
nakup.

Vec parametrov pomeni, da za oceno njihovih vrednosti potrebuje-
mo vecje une mnozice, sicer lahko ucenje vodi v prekomerno prilega-
nje. Kljub temu smo s povecanimi vrednostmi hiperparametrov dobili
najboljSe rezultate.

Sama hitrost uporabe modela pri prevajanju je po nasih izkusnjah
odvisna predvsem od pasovne Sirine za komunikacijo med grafiénim
procesorjem in graficnim pomnilnikom. Obicajne potrosniske graficne
kartice imajo lahko do petkrat manjso pasovno Sirino od enote GPU, ki
smo jo uporabljali v tem ¢lanku. Hitrosti so Se nekoliko manjSe pri eno-
tah GPU za prenosne racunalnike. Pri najpocasnejSih modelih to Se ve-
dno pomeni vec kot 10 segmentov besedila na sekundo. Potrebni ¢as
za strojno prevajanje tako predstavlja neznatni delez skupnega ¢asa, ki
ga prevajalec potrebuje za uporabo prevajalnika in pregled prevodov.

296



Prakticni vidiki uporabe podbesednih enot v strojnem prevajanju slovenscina-anglescina

Hitrost je zelo pomembna pri u¢enju modelov prevajanja. V ekspe-
rimentih smo izvajali u¢enje na korpusu s 3,7 milijona segmentov. Hi-
trosti uenja so se precej razlikovale. Celotni postopek ucenja je trajal
priblizno 6 ur pri najhitrejSih in nekaj vec€ kot 1 dan pri najpocasnejsih
modelih, ki so dajali najboljSe rezultate. Na potrosniskih grafi¢nih karti-
cah se ponovno podaljSa Cas za faktor priblizno 10.

Strojno prevajanje je mozno izvajati tudi brez standardnega pred-
procesiranja in postprocesiranja, vendar se pri tem lahko uspesnost
prevajanja zmanjSa. Razlika postaja manjsa z vecanjem ucnih korpu-
sov. S tem zmanjsamo potrebe po dodatnih korakih in orodjih pri upo-
rabi strojnega prevajanja na lastni opremi.

6 Sklep

V ¢lanku smo obravnavali problem pokritosti besedisca z razlicnimi slo-
varji osnovnih slovarskih enot. To je Se posebej perec problem jezikov z
velikim Stevilom pregibnih besednih vrst. Prikazali in primerjali smo ne-
katere najpogostejSe podatkovno vodene metode za razcepljanje be-
sed in njihovo uporabo na primeru nevronskega strojnega prevajalnika.
Analiza je pokazala, da vsi Stirje nacini razcepljanja dajejo primerljive
rezultate z le majhnimi razlikami. Pri prevajanju iz angleScine v sloven-
s¢ino je najboljsi Sentence Piece — Unigram, medtem ko pri prevajanju
v obratni smeri Subword NMT s skupnim ucenjem. Nasi rezultati kaze-
jo, da z razcepljanjem besed Se vedno dosegamo boljSe rezultate kot s
prevajalniki brez razcepljanja, tudi v primerih, ko jim vecamo slovarje.
Trend kaZe, da lahko z besednimi prevajalniki z nadaljnjim vecanjem
slovarja dohitimo modele z razcepljanjem besed. Ob trenutnem trendu
razvoja in vecanja pomnilniskih zmogljivosti enot GPU bo takSne mode-
le v prihodnje moZno nauciti in uporabljati na potrosnisSkih enotah GPU.

Prikazani rezultati lahko sluZijo raziskovalcem in uporabnikom kot
orientacija pri izbiri velikosti slovarja, arhitekture modela in vrednosti
hiperparametrov za strojne prevajalnike, ¢e Zelijo upoStevati uspesnost
prevajanja, hitrost prevajanja in velikost modela. Slednja je pomembna
zaradi omejitev strojne opreme.

Natancne izbire parametrov in velikosti slovarja bodo odvisne od
specificnega primera uporabe, kjer upoStevamo: domeno prevajanja,
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morebitno potrebo po adaptaciji na domeno, razpoloZljiva strojna opre-
ma prevajalca ali prevajalske agencije, razpoloZzljivi korpusi. Kot splo-
sno vodilo lahko predlagamo modele s ¢im vecjimi slovarji in vrednost-
mi hiperparametrov, ki jih razpolozljiva oprema Se dopusca.

Za boljSe razumevanje uporabnosti razcepljanja besed v strojnem
prevajanju bi bilo treba izvesti Se nadaljnje raziskave. V tem Clanku smo
le v omejenem obsegu preizkuSali modele transformer in spremembe
vrednosti hiperparametrov. Izvedli smo le postopke podatkovno vode-
nega razcepljanja, ki jih v nespremenjeni obliki lahko uporabimo tudi pri
drugih pregibnih jezikih. V nadaljevanju lahko proucujemo Se metode
razcepljanja na podlagi slovni¢énega znanja ali kombiniranje komplemen-
tarnih metod. Pomemben prispevek h kakovosti prevajanja pri besednih
modelih imata lahko vecanje u¢ne mnoZice in vecanje hiperparametrov
modela. Slednje pomeni povecanje velikosti modela in njegovo poca-
snejse delovanje. Nadaljnje raziskave bodo tudi vkljucevale podrobnejSo
analizo napak, ki se pojavljajo pri razlicnih metodah razcepljanja.
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Practical Aspects of Using Subword Units in Slovene-English
Machine Translation

Most modern machine translation systems are based on neural networks.
This includes web-based applications, research tools and translation tools
for translators. Although neural net systems can be used on common central
processing units in computers and servers, reasonable speech can only be
achieved by using graphics processing units (GPUs). Given today’s technology
for GPUs, neural machine translation systems can only use a limited vocabu-
lary, with negative effects on translation quality. The use of subword units can
alleviate the problems of vocabulary size and language coverage. However,
with further technological developments the limited vocabulary and the use
of subword units are losing significance. This paper presents different word
splitting methods with different final vocabulary sizes. We apply these meth-
ods to the machine translation task for the Slovene-English language pair and
compare them in terms of translation quality, training and translation speed,
and model size. We also include a comparison with word-based translation
models, and present some practical aspects on the use of subword units when
machine translation is used with computer-aided translation tools.

Keywords: machine translation, vocabulary size, subword units, graphical
processing units
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