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1. Einleitung
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Wiederholung: Encoder-Decoder-Modell
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Quelle: Sutskever et al. (2014)
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Wiederholung: Encoder-Decoder-Modell
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Wir bauen einen Satz in der Zielsprache schrittweise - Wort fiir Wort - auf.
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Problem 1: Satzlange

o Wir bauen einen Satz in der Zielsprache schrittweise auf.
e Nur: Wann héren wir auf?

o Valide Satze kdnnen theoretisch unendlich lang sein.
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Problem 1: Satzlange

o Wir bauen einen Satz in der Zielsprache schrittweise auf.
e Nur: Wann héren wir auf?

o Valide Satze kdnnen theoretisch unendlich lang sein.

— Wir generieren Worter, bis wir das E0OS-Symbol erhalten.

— Abbruchbedingung: Wir generieren héchstens max_len Woérter.
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Problem 2: Grosse des Suchraums

 Vokabulargrosse | V|
¢ Maximale Satzlange max_len

« Wir kénnen mit unserem Modell | V|- S5tze generieren.
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Grosse des Suchraums: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }
o |VI=7
e max_len =15

o Grosse des Suchraums:
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Grosse des Suchraums: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }
o |VI=7
e max_len =15

« Grosse des Suchraums: 7'° = 4,747, 561, 509, 943 Satze

— Welches ist der beste Satz?
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t=0 t=1 t=2 t = mazx_len

temptation
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Decoding: Strategie

o Wir wollen moglichst gute (in NMT: wahrscheinliche) Satze auswahlen.

o Durch die Anwendung der softmax-Funktion erhalten wir fiir jede Stelle ¢ eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung iber alle Worter (oder Subwérter) unseres Vokabulars.

o Berechnung der Wahrscheinlichkeit jedes moglichen Satzes ist zu teuer.

— Wir brauchen eine Decoding-Strategie, um unwahrscheinliche Satze moglichst frih
zu verwerfen,
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1. Einleitung

2. Random Sampling

3. Greedy Search (1-best)

4. Beam Search (k-best)

5. Langennormalisierung

6. Anwendungsspezifisches Decoding

7. Fragen
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2. Random Sampling
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Random Sampling®

o Wir verfolgen einen einzigen Pfad im Suchraum.
¢ An jeder Stelle ¢t wahlen wir ein Wort e;.

o Die Wahrscheinlichkeit, dass wir das Wort e; € V auswahlen, ergibt sich aus der
Softmax-Verteilung P(e; | ¢ 1).

* auch «ancestral sampling» oder «forward sampling»
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Random Sampling: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }

e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung
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Random Sampling: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }
e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung

« Mogliche Ausgaben (bei mehreren Durchlaufen):

o everything except temptation | can resist
o | can resist everything except temptation
o except temptation | can resist everything
o can | resist everything except temptation
¢ | resist can everything except temptation

e resist
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Random Sampling: Beispiel

.« V=

{ EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }

e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung
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Random Sampling: Beispiel

.« V=

{ EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }

e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung

« Mogliche Ausgaben (bei mehreren Durchlaufen):

everything except temptation | can resist
| can resist everything except temptation
except temptation | can resist everything
can | resist everything except temptation
| resist can everything except temptation — wieso?

resist — wieso?
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Random Sampling: Anwendungen

Random Sampling wird verwendet, wenn Variation in der Ausgabe erwiinscht ist.
¢ Dialogsysteme

o Textgenerierung mit Sprachmodellen
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Random Sampling: Anwendungen

Random Sampling wird verwendet, wenn Variation in der Ausgabe erwiinscht ist.

¢ Dialogsysteme

o Textgenerierung mit Sprachmodellen

In Romanesco (sample . py):
for _ in range(length):
# ...

next_symbol_probs = softmax(next_symbol_logits)
# ..

sampled_symbol = np.random.choice(range(vocab.size), p=next_symbol_probs)
sampled_sequence.append (sampled_symbol)
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3. Greedy Search (1-best)
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Greedy Search

Fiir die maschinelle Ubersetzung sind wir i.d.R. an der besten, nicht einer (mehr oder
weniger) zufalligen Losung interessiert.

o Wir verfolgen einen einzigen Pfad im Suchraum.

¢ An jeder Stelle ¢ wahlen wir das Wort ¢; mit der hochsten Wahrscheinlichkeit gemass
Softmax-Verteilung P(e; | ') aus.
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Greey Search: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }

e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung
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Greey Search: Beispiel

V' = { EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }

Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung

o Ausgabe: | can resist everything except temptation

¢ Immer dieselbe Ausgabe bei mehreren Durchldufen (mit gleichem Modell)
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Greedy Search: Problem

Die Greedy-Search-Strategie garantiert nicht, dass wir die Ubersetzung mit der héchsten
Wahrscheinlichkeit finden.

¢ Haben wir einmal ein unpassendes Wort gewahlt, kénnen wir uns spater (= weiter
links im Satz) nicht mehr davon «erholen».

o Beispiel:

» P(die) > P(Morgenstund) am Satzanfang

o Aber:
P(die Morgenstund hat Gold im Mund) < P(Morgenstund hat Gold im Mund)
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4. Beam Search (k-best)
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Um uns von lokalen Fehlentscheidungen «erholen» zu kénnen, verfolgen wir mehrere
Losungen gleichzeitig.
o Wir verfolgen k Pfade im Suchraum.

¢ Injedem Schritt erweitern wir die k besten Losungen aus dem vorhergehenden
Schritt.

¢ Sobald wir EQS in einer Losung erreichen, speichern wir sie und fahren mit k — 1
Pfaden fort.
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Beam Search: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }

e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung
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Beam Search: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }
e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung

e Ausgabe mit k= 2
o | resist, score = 0.0482

e | can resist everything except temptation, score = 0.0162
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Beam Search: Beispiel

o V= {EOS, can, everything, except, |, resist, temptation }
e Eingabe: ich kann allem widerstehen, ausser der Versuchung

e Ausgabe mit k= 2
e | resist, score = 0.0482 — Wieso besser?

e | can resist everything except temptation, score = 0.0162
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5. Langennormalisierung
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Langennormalisierung

«Without some form of length-normalization regular beam search will favor shorter results
over longer ones on average since a negative log-probability is added at each step, yielding
lower (more negative) scores for longer sentences.» (Wu et al., 2016)

30/41



Langennormalisierung: Division durch Lange

Ohne Langennormalisierung:
| resist, score = 0.0482 — —1.3169 (log;)

| can resist everything except temptation, score = 0.0162 — —1.7905 (log;,)

Log-Score durch Liange (Anzahl Woérter) dividieren:
| resist, score = —1.3169

| can resist everything except temptation, score = —1.7905

Langennormalisierte Scores ~ durchschnittliche Wahrscheinlichkeit pro Wort
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Langennormalisierung: Division durch Lange

Ohne Langennormalisierung:
| resist, score = 0.0482 — —1.3169 (log;)

| can resist everything except temptation, score = 0.0162 — —1.7905 (log;,)

Log-Score durch Liange (Anzahl Woérter) dividieren:
| resist, score = —1.3169/2 = —0.6585 (0.2195)
| can resist everything except temptation, score = —1.7905/6 = —0.2984 (0.5030)

Langennormalisierte Scores ~ durchschnittliche Wahrscheinlichkeit pro Wort

31/41



Langennormalisierung: Alpha-Parameter (Wu et al., 2016)

score

score* = ———
len(score)®

e 0<axl
e «a = 0 — Keine Langennormalisierung

e « = 1 — Maximale Langennormalisierung (entspricht Division durch Lange)

o «-Parameter wird auf Dev-Set optimiert.

o In der Praxis sind Werte zwischen 0.6 und 0.7 ideal (Wu et al., 2016).
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Langennormalisierung: Alpha-Parameter (Beispiel)

Ohne Langennormalisierung:
hyp: | resist, score = -1.32

hyp,: | can resist everything except temptation, score = -1.79

Mit Langennormalisierung (Alpha-Parameter):
a 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

hyp, -132 -123 -115 -107 -1.00 -093 -0.87 -081 -0.76 -0.71 -0.66
hyp, -1.79 -150 -125 -105 -087 -073 -061 -051 -043 -036 -0.30
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Langennormalisierung: Ubung

Gegeben ist die Ausgabe eines MU-Systems mit folgenden Wortwahrscheinlichkeiten:

the truth is rarely pure and never simple . EOS
0.6 0.3 05 03 04 06 04 0.3 08 0.9

Berechnen Sie den
e Score der Ausgabe
e Log-Score der Ausgabe
« liangennormalisierten Log-Score der Ausgabe (Division durch Linge)

¢ langennormalisierten Log-Score der Ausgabe mit o« = 0.6
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6. Anwendungsspezifisches Decoding
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Anwendungsbeispiel «La Disparition»

Georges Perec

LA DISPARITION

Uimaginaire Gallimard
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Anwendungsbeispiel «La Disparition»

11

Georges Perec
Anton Voyls Fortgang
Roman

Georges Perec

N

LA DISPARITION

diaphanes

broschur I‘

Uimaginaire Gallimard
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Anwendungsbeispiel «La Disparation»

for _ in range(length):

# ...

next_symbol_probs = softmax(next_symbol_logits)

# ...

for word_id, prob in enumerate(next_symbol_probs):

if not 'e' in vocab.get_word(word_id):

sampled_sequence.append (sampled_symbol)
break
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Lexikalische Constraints (Terminologie)

«In meinem System muss «chewing gum> immer als «<zu kauender Gummi» Gbersetzt
werden.»

Wie forcieren wir Teillibersetzungen (Terminologie, etc.) mit NMT-Systemen?
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Grid Beam Search (Hokamp und Liu, 2017)

Constraint 1 Constraint 2

<&> Thre I Rechte |mﬁssen vor ihrer | Abreise Igeschﬁtzt werden

",V
-
Continue
G t
enerate

. . . . . . . ° °
Start Continue Continue Generate Generate — Start Continue  Generate  Generate

Input: Rights protection should begin before their departure .
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7. Fragen
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