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Аннотация. Выбор основных признаков словаря влияет на производитель-
ность машинного перевода. Эта работа стремится выяснить, что такое хо-
роший словарный запас и можно ли найти оптимальный словарный запас 
без пробного обучения. Чтобы ответить на эти вопросы, мы сначала обеспе-
чиваем альтернативное понимание роли словарного запаса с точки зрения 
теории информации. Исходя из этих предпосылок мы будем искать словарь 
с  наилучшими признаками подходящего размера — как оптимальный 
транспорт (ОТ). Мы предлагаем VNMT, простое и эффективное решение без 
пробного обучения. Эмпирический результаты показывают, что VNMT пре-
восходит широко используемые словари в различных сценариях, включая 
WMT-14 английский-немецкий и  TED многоязычный перевод. Например, 
VNMT достигает почти 70% сокращения размера словарного запаса и  0,5 
BLEU усиления в англо-немецком переводе.

Ключевые слова: обработки естественного языка, машинный перевод, сло-
варь, оптимальный транспорт, машинное обучение, многоязычный пере-
вод.

Введение

Из-за дискретности текста построение словарного 
запаса является обязательным условием для ней-
ронного машинного перевода (NMT) и  многие 

другие средства обработки естественного языка (NLP) 
требуют задачи с использованием нейронных сетей [1]. 
В  настоящее время, подходы к  подсловам, такие как 
кодированные байт-пары (BPE) широко используются 
в обществе [2] и добиться на практике весьма многообе-
щающих результатов [3]. Ключевой идеей этих подходов 
является выбор наиболее часто встречающиеся подслов 
(или части слов с более высокой вероятностью) в каче-
стве словарных токенов.

В  теории информации эти частотные подходы яв-
ляются простыми формами сжатия данных для умень-
шения энтропии, что делает корпус легко изучаемым 
и  предсказуемым [4]. Однако влияние размера словар-
ного запаса не в достаточной степени учитывались, по-
скольку современные подходы рассматривали только 
частоту (или энтропию) как основные критерии. Многие 
предыдущие исследования [5] показывают, что словар-

ный запас размер также влияет на производительность 
нисходящего потока, особенно на малоресурсных зада-
чах. Из-за отсутствия соответствующего индуктивного 
смещения относительно размера, пробное обучение 
(а именно обход всех возможных размеров) обычно тре-
бует поиска оптимального размера, который требует 
высоких вычислительных затрат. Для удобства большин-
ство существующих исследований принимают только 
широко используемые настройки в реализации. Напри-
мер, 30К-40К является самым популярным параметром 
размера во всех 42 работах на конференции машинного 
перевода (WMT) в 2017 и 2018 годах [6].

В этой статье мы предлагаем изучить автоматические 
вокабулирование путем одновременного рассмотрения 
энтропии и  размера словарного запаса без дорогосто-
ящего пробного обучения. Разработка такого похода 
вокабулизации необычен по двум основным причинам. 
Во-первых, сложно найти подходящие цели и одновре-
менно оптимизировать их. Грубо говоря, энтропия кор-
пуса уменьшается с увеличением словарного запаса, что 
приносит пользу модели обучения [7]. С другой стороны, 
слишком большое количество токенов приводит к тому, 
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что токены разрежены, что вредит обучению модели [8]. 
Во-вторых, если предположить, что дано соответствую-
щее измерение, по-прежнему сложно решить такую   за-
дачу дискретной оптимизации за счет экспоненциально-
го пространства поиска.

Для решения вышеуказанных проблем мы предлага-
ем подход к обучению, основанный на изучении словар-
ного запаса через оптимальный Транспорт, сокращенно 
VNMT. Он может дать соответствующий словарный запас 
за полиномиальное время, учитывая энтропию корпуса 
и размер словарного запаса. Конкретно, учитывая выше-
упомянутое понимание противоречия между энтропией 
и размером, мы сначала заимствуем понятие предельной 
полезности в экономике [5] и предлагают использовать 
предельную полезность словарного запаса (MUV) в  ка-
честве измерения. Понимание довольно простое: в эко-
номике предельная полезность используется для урав-
новешивания выгод и затрат, а мы используем MUV для 
балансировки энтропии (преимущества) и размера сло-
варного запаса (стоимости). Высокое MUV ожидается для 
оптимальности по Парето. Формально MUV определяет-
ся как отрицательная производная энтропии к размеру 
словарного запаса. На рис. 1 приведен пример предель-
ной полезности. Предварительные результаты проверки 
показывают, что MUV коррелирует с  производительно-
стью нисходящего потока в двух третях задач (см. рис. 2).

Тогда наша цель превращается в максимизацию MUV 
в  приемлемой временной сложности. Мы переформу-

лируем нашу дискретную цель оптимизации в проблему 
оптимального транспорта [7], которую можно решить 
за полиномиальное время посредством линейного про-
граммирования. Интуитивно, процесс вокабулизации 
можно рассматривать как нахождение оптимальной 
транспортной матрицы от  распределения символов 
до распределения токенов словарного запаса. Наконец, 
предлагаемый нами VNMT даст словарь оптимального 
транспорта матрицы.

Мы оцениваем наш подход по  нескольким задачам 
машинного перевода, включая WMT-14 англо-немецкий 
перевод, двуязычный перевод TED, и  многоязычный 
перевод TED. Эмпирические результаты показывают, 
что VNMT превосходит широко используемые словари 
в  разнообразных сценариях. Кроме того, ВОЛЬТ — это 
легкое решение и  не  требует дорогостоящих вычисли-
тельных ресурсов. Для англо-немецкого перевода, VNMT 
требуется всего 30 часов использования графического 
процессора, чтобы найти словари, в то время как тради-
ционное решение BPE-Search занимает 384 часа GPU.

Обзор связанных научных работ.

Первоначально большинство нейронных моделей 
было построено на словарях, состоящих из слов [1]. Эти 
модели показали многообещающие результаты, но суще-
ствует общее ограничение, заключающееся в том, что сло-
варям на  уровне слов не  удается справиться с  редкими 
словами при ограниченном размере словарного запаса.

Рис. 1. Иллюстрация предельной полезности. Мы пробуем сгенерированные BPE словари разных 
размеров для перевода и рисуем их энтропию (см. уравнение 2) и линии BLEU. «Звезда» представляет 

словарь с максимальной предельной полезностью. Предельная полезность (см. Уравнение 1) 
оценивает увеличение выгоды (уменьшение энтропии) от увеличения стоимости (размера)

ИНФОРМАТИКА,  ВыЧИСЛИТЕЛьНАЯ  ТЕХНИКА  И  уПРАВЛЕНИЕ

160 Серия: Естественные и технические науки №4 апрель 2022 г.









Мы в  этой работе просто принимаем BPE-100K для 
двуязычного перевода и  BPE-300K для многоязычного 
перевода. Все кандидаты в токены с их вероятностями 
затем используются для инициализации L в алгоритме 
1.

Размер возрастающей целочисленной последова-
тельности S является гиперпараметром и  устанавли-
вается в (1K; …; 10K) для двуязычный перевод, (40K; …; 
160K) для многоязычного перевода. На каждом времен-
ном шаге мы можем получить словарь с максимальной 
энтропией на основе транспортной матрицы. Неизбеж-
но возникает проблема незаконной перевозки из-за 
смягчения ограничений.

Мы удаляем токены с распределенными символами, 
частотность токенов которых менее 0,001. Наконец, мы 
перечисляем все временные интервалы и  выбираем 
словарный запас, удовлетворяющий уравнению 3 в  ка-
честве окончательного словаря.

После создания словаря, VNMT использует жадную 
стратегию кодирования текста, аналогичную BPE. Для 
того чтобы кодировать текст, он сначала разбивает 
предложения на  уровень символов-токенов. Затем 
мы объединяем два последовательных токена в один 
токен, если объединенный токен находится в  сло-
варе. Этот процесс продолжается до  тех пор, пока 
не останется токенов, которые можно объединять. То-
кены вне словаря будут разделены на  более мелкие 
токены.

Заключение

В  этой работе мы предлагаем новый подход к  пои-
ску словаря без трейловой подготовки. Вся структура 
начинается с  информационно-теоретического понима-
ния. В соответствии с этим пониманием мы определяем 
целью вокабуляризации двухэтапную дискретную оп-
тимизацию и  предлагаем принципиально оптимальное 
транспортное решение VNMT.

Рис. 5
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