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Abstrakt

Tato prace se vénuje tvorbé jazykového modelu pro rozpozndvani feci. V prvni ¢asti
jsou popsany obecné postupy pfi feseni této problematiky pomoci n-gramovych model( a
neuronovych siti. Popsany jsou metody tvorby a vyhlazovani jazykového modelu a taktéz

zpUsob posuzovani kvality takového modelu.
Druha ¢ast je vénovana stru¢nému Uvodu do problematiky gramatiky a jazyka.

Ve treti ¢asti je pak popsan postup, pfi tvorbé jazykového modelu pro malé mnozstvi

testovacich dat.

Zavérelna Cast je vénovana navrhu vlastni metody pro velmi malé mnozstvi
trénovacich dat, popfipadé jejich Uplnou absenci. V této ¢asti jsou také popsany experimenty

provedené na vytvorenych jazykovych modelech a zhodnoceny vysledky

Klicova slova: jazykovy model, n-gram, neuronova sit, perplexita, gramatika, jazykové

rozpoznavani, vyhlazovani

Abstract

This thesis is aimed to creating language model for speech recognition. The first part
describes general procedurs of solution of this issue using n-gram models and neural
networks. There is description of creating and smoothing language model as well as way of

recognition of quality of that model.
Second part is dedicated to a brief introduction on grammar and language.

In third part is described the procedure for creating low resources language model

for speech recognition

The final part is devoted to design of own method for very small size of training data
or their total absence. In this section are also described experiments conducted on linguistic

model developed with own method and also evaluated results.

Keywords: language model, n-gram, neural network, perplexity, grammar, speech

recognition, smoothing
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1 Uvod

Tématem této bakalarské prace je tvorba jazykového modelu pro hlasové
rozpoznavani. Mluvena rec je totiz nejpfirozenéjsim a nejspontannéjsim zplisobem
komunikace mezi lidmi. Stale se zlepSujici a vyvijejici se schopnosti vypocetni techniky navic
nabizeji moZnost rozvoje tohoto druhu komunikace mezi ¢lovékem a strojem. Dialog mezi
¢lovékem a pocitacem muize byt velmi prospésny a v mnoha pfipadech muze také ulehcit
Zivot. Jednd se ovSem o sloZitou problematiku, v jejimzZ rdmci je nutné technicky a
algoritmicky vyresit mnoho dil¢ich uloh, jako je napfiklad zpracovani fe¢ového signalu,

syntéza reci nebo automatické rozpoznavani reci, véetné porozuméni vyznamu.

Training Data

| | §!

: Lexical and
Acoustic Models Language Models

R [l |

Modeling/
Feature Extraction ) csification

Word

Sequence

Obr. 1 - Schéma pro automatické rozpozndvdni reci

1.1 Cil prace a motivace

Cilem této prace je nalezeni metody pro tvorbu jazykového modelu pro hlasové
rozpoznavani, pti nedostatku nebo absenci trénovacich dat. Takové konverzace se v redlnych
situacich objevuji relativné ¢asto a jedna se napfiklad o konverzace na uradech, u lékare ¢i na
posté. V takovych ptipadech jsou promluvy fe¢nika diskrétni a obsahuiji citliva data. Proto

neni mozné pofidit dostate¢né mnozstvi zaznamu.

Rozpozndvani feci je ale velmi silnym nastrojem, ktery mize pomoci napfiklad
sluchové postizenym pti komunikaci s okolnim svétem. Pravé konverzace na zminénych

mistech (Urad, posta, nemocnice) jsou soucdsti jejich kazdodenniho Zivota, a tedy spravné
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rozpozndvani slov v promluvdch miiZze zna¢né usnadnit komunikaci, a také zkratit ¢as

straveny snahou o vzdjemnou vyménu informaci.

ol

2 Rozpoznavani reci a jazykovy model

2.1 Rozpoznavani recového signalu

Uloha automatického rozpoznavani fe¢ového signdlu, mGze byt fe$ena dekompozici
do nékolika subuloh. NeZ si ur¢ime jednotlivé dil¢i ulohy, je tfeba nejprve definovat nékolik
pojm@. Reknéme, 7e W = {w, W3,..., Wp} je posloupnost N slov a O = {0;, 0y, ..., o7} je akusticka
informace, tj. posloupnost vektorl pfiznakl, odvozend zfeCového signdlu. Ztéto
posloupnosti se pak lingvisticky dekodér pokousi rozpoznat jednotlivd vyslovena slova.
Snazime se nalézt posloupnost slov, u niz bude maximalni podminéna pravdépodobnost nasi
posloupnosti slov za podminky dané posloupnosti pfiznakll O. Hledanou posloupnost slov
oznacme W¥*, podminénou pravdépodobnost potom mulzeme oznacit P(W/[0). Pouzijeme

Bayesovo pravidlo:

PW)P(O|W)

argmax (w|0o) argmax 5(0) 2.1)

P(O/W) je pravdépodobnost, Ze nalezneme vektory priznakll O za podminky
vysloveni posloupnosti slov W. P(W) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti slov W a P(O)
apriorni pravdépodobnost vystupnich vektor( pfiznakl. Vzhledem k tomu, Ze P(O) neni
funkci W, mlZzeme ho z rovnice vypustit.

W* = argmax P(W)P(O|W)
w (2.2)
Nalezeni hledané posloupnosti slov W* je tedy problémem nalezeni dvou

pravdépodobnosti P(W) a P(O[W). Jak jiz bylo zminéno vyse, celou Ulohu rozdélime na

nékolik subuloh:

1) Akusticka analyza recového signalu, ktera slouzi k nalezeni posloupnosti vektoru
pfiznak( O.
2) Tvorba akustického modelu pro ocenéni podminéné pravdépodobnosti P(O|W).

3) Tvorba jazykového modelu slouZiciho k ocenéni apriorni pravdépodobnosti P(W).



4) Pouziti prohledavaci strategie. Snazime se nalézt vektory pfiznakd O, tak aby
soucin pravdépodobnosti P(O/W)* P(W) byl maximalni. Vzhledem k vypocetni

narocnosti tohoto hledani je tfeba pouzit suboptimalni prohleddvaci strategie.

fefoy signdl AKUSTICKA| © . |AKUSTICKY|row
ANALYZA MODEL ”

PROHLEDAVACI
STRATEGIE

JAZYKOVY |2W)
MODEL

Y

rozpoznana posloupnost slov W#

Obr. 2 - Systém rozpozndvani reci dekomponovany do jednotlivych bloki podle resenych

subuloh

2.2 Jazykovy model

Jazykovy model je dileZitou soucasti systému rozpozndvani reci. Jeho ukolem je
poskytnout co nejrychleji a nepresnéji apriorni pravdépodobnost P(W) posloupnosti slov W.
Ta pak poslouzi bloku prohleddavacich strategii pro nalezeni rozpoznané posloupnosti slov
W*. Jazykovy model pracuje vidy s konkrétnim jazykem. Ten je definovany konkrétnim
slovnikem a souborem pravidel, podle nichz se retézi slova do vétnych celkl, obé tyto
zminéné ¢asti urcuji jednotlivé jazyky a oddéluji je od jinych. Jazykovy model se pak snazi

modelovat zminéné zakonitosti, a tim zUzit a omezit mozné posloupnosti slov W.

Omezeni jazykového modelu mohou byt deterministicka nebo stochasticka. U
prvniho jmenovaného typu omezeni je predpoklad, Ze jsou volena pouze slova, ktera se
nachazeji ve slovniku systému. Slovo navic nemuze byt vysloveno jinak, nez definuje slovnik.

V tomto pripadé tedy nékteré posloupnosti slov nejsou vibec pfipustné.

Oproti tomu modely se stochastickym omezenim, jinak také pravdépodobnostnim,
uvazuji vSsechny mozné posloupnosti slov W, ale pridéluji jim rlznou pravdépodobnost. Tato
pravdépodobnost byva obvykle ve formé podminéné pravdépodobnosti P(W/[ ). Je treba
také poznamenat, Ze posloupnost vyslovenych slov W se lisi podle situace a prostredi, ve

kterém recnik danou posloupnost pronasi. Proto je idealni pro kazdou jednotlivou situaci
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pfipravit zvlasté jazykovy model, ktery situaci odpovida. Konkrétni jazykovy model tak bere
v Uvahu cely kontext, tj. jazyk, téma, prosttedi, umysl, vyznam sdéleni, které chce mluvci

pronést, vliv stresu ¢i fecnikovu naladu atd.

Problém tvorby jazykového modelu pfinasi opét dvé dil¢i ulohy, prvni z nich je vlastni
konstrukce jazykového modelu. To v podstaté znamena zplsob urcovani apriornich
pravdépodobnosti P(W) pro vSechny mozné posloupnosti slov W. Druhy ukol je pak jiz
spojen s aplikaci v redlné situaci. Aby rozpoznavani pomoci dekddovaciho bloku bylo co
nejucinnéjsi, nemél by jazykovy model ¢ekat na skonceni promluvy, ale na zakladé jeji ¢asti

generovat pravdépodobné posloupnosti slov W jiz v jejim prabéhu.

V jednoduchych ulohach rozpoznavani hlasovych povelll miZzeme pouzit
deterministické omezeni ano/ne. Pravdépodobnosti P(W) pak nabyvaji pouze hodnoty 1
nebo 0. V této praci se oviem budeme vénovat rozpoznavani souvislé mluvené reci.

V takovém pfripadé jiz deterministické omezeni nebude dostacujici, a proto pouZzijeme

omezeni stochastické. Predpokladejme tedy, Ze fec¢nik mlzZe pronést libovolnou posloupnost
slov W. Kazdé z nich pak budeme pfifazovat rliznou pravdépodobnost P(W). Poznamenejme
také, Ze Zadna posloupnost slov by neméla mit nulovou pravdépodobnost, nebot v takovém

pfipadé bychom ji zcela vyloucili z moZného vystupu rozpoznavani.

2.3 Stochasticky jazykovy model

Jak uz bylo fec¢eno Ukolem stochastického jazykového modelu je urcit apriorni
pravdépodobnost P(W) pro kazdou posloupnost slov W. Pro kazdych K slov mGzeme urcit
pravdépodobnost této posloupnosti jako pravdépodobnost kaZzdého jednotlivého slova za
podminky, Ze pfed nim je vyrceno slovo jiné. Pro trojici slov wi,w,,ws, uréime P(W) jako
P(w1)P(w; | w1)P(ws| wiw,). Obecné tedy pro jakoukoliv K-ticy slov w mGzZeme urcit podle

nasledujiciho vztahu:

P(W) = P(wWK) = P(wy, wy, ..., wg)

= P(wy)P(wz|wy)P(w3|wywy) ... P(Wi|lwiwy .owg_q)

K
2.3
= P(W)PWo|wi)P(ws|w?) ... P(wgwf ™) = HP(Wilwll) 23

i=1

Pro pravdépodobnost libovolné pocatecni ¢asti wiw,...wy (k < K) této posloupnosti

pak plati:



P(W{‘) = P(W{‘_l)P(Wk|Wf_1)
= P(w)P(wo|w))P(ws|w?) ... P(wi [wf™?),
k=2.. K

(2.4)

Tento rozklad je vhodny predevsim z divodu praktické implementace jazykového
modelu. Ten, jak jiz bylo zminéno, potiebuje rozpozndvat posloupnosti slov jiz v pribéhu
promluvy. Tj. musi uréovat pro Uspésné dekddovani pravdépodobnost P(Wlk) postupné.

V této reprezentaci pro jeji vypotet pouziva jiz spoctenou pravdépodobnost P(w;*%). Bylo by
mozné pouzit i jiné rozklady, ale vzhledem k vySe zminénym skutecnostem je tento
nejvhodnéjsi. V praktické implementaci je pak také vhodné zavést slovo pro zacatek a konec
véty. V takovém pripadé pak posloupnost slov W nemusi byt pouze jednou vétou, ale jejich
soustavou a navic nese informaci o tom, kde jednotlivé véty konci a kde zacinaji. Je také
praktické umoznit dekédovacimu mechanismu vypustit hypotézy posloupnosti slov s nizkou
apriorni pravdépodobnosti P(W). Toto zjednoduseni vede k vyraznému snizeni vypocetni

narocnosti.

2.4 N-gramové modely

N-gram je obecné definovan, jako sled n po sobé jdoucich prvkl. Mohou to byt
pismena, slova, ale obecné jakékoliv zietézené prvky. V nasem pripadé je n-gram
pochopitelné posloupnost n-slov, kterou budeme pouZivat pro hlasové rozpoznavani.
Jazykovy model pro jednotlivé n-gramy musi pocitat apriorni pravdépodobnost n-tice slov W.
Idedlni by bylo, kdybychom dokazali spocitat vSechny n-tice vSech délek. To je ovsem
vzhledem k enormni vypocetni naro¢nosti v podstaté nerealizovatelné. Provadi se proto
aproximace, pri niz se posloupnosti slov omezi na k-tice o stejné délce. Takovym modelim
pak fikdme n-gramové modely. V zavislosti na tom, jaké volime n, pak n-gramy nazyvame
zerogramy (n=0), unigramy (n=1), bigramy (n=2) a trigramy (n=3). Obecné mohou mit n-

gramy libovolnou délku, ale s rostouci velikosti n stoupa i vypocetni naro¢nost.

N-gramy jsou idedlni pro jazyky s pevnym radem slov ve vété. Pro konkrétni téma pak
existuji relativné pevna pravidla pro to, jak vypadaji jednotlivé véty a zjednodusuje se tak i
odhad pravdépodobnosti jednotlivych n-gram(. Estimace jednotlivych pravdépodobnosti je
postavena na relativni cetnosti n-gram(, pokud mame dostatecné velky trénovaci korpus

(hloubéji se tomuto tématu budeme vénovat v nasledujicich kapitolach).

Aproximaci jazykového modelu do n-gramového modelu mizeme také upravit vztah

pro vypocet apriorni pravdépodobnosti P(wlk) z pfedchozi kapitoly. V n-gramovém modelu je



podminénd pravdépodobnost P(wk/wlk'l) zavisla pouze na n-1 predchozich slovech a jeji

vypocet tak bude vypadat:

k

2.5 Posouzeni kvality jazykového modelu

U jazykovych modeld je také Zadouci, abychom méli néjakou moznost ohodnotit
jejich kvalitu a mohli je porovnat mezi sebou a také urcit, zda pro hlasové rozpoznavani maji
vyznamnou roli. Jako méfitko kvality mizeme napfiklad pouzit procentudlni Uspésnost
rozpoznavani s jazykovym modelem a bez néj. Tento udaj ndm da potom jasnou predstavu o
tom, jak vyznamny je jazykovy model pfi rozpozndvani a existuje-li vice jazykovych modeld,
pak ndm procentudlni vyjadreni jasné ukaze, ktery z nich je pro feseny problém nejvhodnéjsi.
Kvalitu jazykového modelu mizZzeme ovsem posuzovat i oddélenég, tj. nezavisle na ostatnich

¢astech systému pro rozpoznavani mluvené reci.

MozZnosti jak posuzovat kvalitu jazykovych modell je mnoho, ale v praxi je
nejpouzivanéjsi tzv. perplexita. Tento anglicky vyraz by mohl byt do ¢estiny prelozen jako

zmatek, komplikovanost ¢i slozZitost.

Pro vysvétleni pojmu perplexita musime nejprve spocitat apriorni pravdépodobnost
slov P(W) = P(w;w....w) vyskytu slov W. Oznaéme taky odhad této pravdépodobnosti P(W).
Cim vétsi bude tato hodnota pro dostateéné obsahly testovaci korpus, tim bude jazykovy
model kvalitnéjsi a tim vétsi pak bude mit jazykovy model vyznam pro vlastni rozpoznavani.
Reknéme tedy, Ze mame testovaci korpus jako posloupnost slov W ¢&itajici K prvkd. Tato
posloupnost bude obsahovat i znaky urcujici zacatky a konce vét. Odhad pravdépodobnosti
P(W) je také vhodné normalizovat. Pro tuto normalizaci pouZijme Gvahu, Ze kazda K-tice
slov je v priiméru K-krat mensi nez pravdépodobnost jednoho slova. Pak mizeme fict, Ze

normalizace bude K-t4 odmocnina P(W) a mGZeme tedy psat:

’jﬁ<w1w2 W) (2.6)



Tato normalizace ndm umoZfiuje porovnavat obecné odhad pravdépodobnosti P(IW)
razné dlouhych fetézcl, a tedy i jazykové modely postavené na korpusech rliznych délek.
Slouzi také k relevantnimu porovnani jednoho jazykového modelu na dvou rozdilnych
korpusech. Pokud bude hodnota vyrazu uvedeného vyse nizsi, ukazuje to na mensi ucinnost
jazykového modelu. To mize byt zplisobeno v zasadé dvéma dlvody. Prvni pfi¢inou mlize
byt nizka kvalita jazykového modelu a druhym dlivodem pak vysoka entropie
(neusporadanost) samotného jazyka. Pokud ma jazyk, na némz je jazykovy model postaven
hodné volna pravidla (vysokou entropii) je hodnota pravdépodobnosti P(W) i jejiho odhadu
P(W) nizdi nez u jazykd s pevnou strukturou. Abychom tuto informaci dokazali definovat,
zavedme pojem perplexita korpusu (nékdy také oznacovana pouze jako perplexita). Znaci se
PP a jeji hodnota je dana prevracenou hodnotou normalizovaného tvaru odhadu

pravdépodobnosti posloupnosti slov P (W).

1

PP = —
\/P(W1W2 - Wg) (2.7)

Tento vztah midZeme poutzit jak na testovaci tak i na trénovaci korpus. Nékdy je
vhodné poutZit perplexitu korpusu v logaritmické podobé. LP tedy oznaéme logaritmus

perplexity korpusu a miZeme tedy psat:

1_
LP =1 PP =——=P
082 K W) (2.8)

Pro n-gramové modely je vhodné tento vztah upravit nasledujicim zplsobem:

K
1 _
LP =log, PP = _E; logy P(wy|wywy ... w;i_pw;_1) (2.9)

Pokud tento vztah aplikujeme na konkrétni n-gramovy model naptiklad trigram,

mulzeme vztah aproximovat do nasledujiciho tvaru:

K
1 _
LP = ——Zlo P(wq|w;_,w;_
K' 82 ( 1| 1—-2Wi 1) (2_10)
=1
Pro vypocet perplexity korpusu mizZzeme také vyjit z teorie informace. Zde je treba
uvazit generator slov W coby informacni zdroj. Pokud tento zdroj generuje dostatecné
dlouhé fetézce slov W, potom LP (logaritmus perplexity korpusu) konverguje podle

pravdépodobnosti ke kfizové entropii H(P,P) tohoto zdroje.
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K
_ 1 p
H(P,P) = —,EEEOEZ P(W)log, P(W) (2.11)
i=1 '

K v tomto vztahu je pocet slov v textu generovaného zminénym zdrojem. Upravme

tento vztah jesté do ndsledujici podoby.

K
1
H(P =—lim—ZPWlo P(W
(P) am e, (W)log, P(W) (2.12)
=1
Nyni upravime tento vztah do ndsledujici podoby. Zde je patrné, Ze ktizova entropie
je dana hornim odhadem entropie zdroje produkujiciho korpus. To znamen3, Ze plati:

H(P,P) = H(P) 213)

Perplexita PP je pak pro dostatecné velky korpus:

PP = 2LP — 2H(P,13)
(2.14)
Z vyse uvedenych vztahu je ziejmé, Ze nejlepsi jazykovy model je takovy, ktery dava
pfesny odhad pravdépodobnosti P(W). Jazykové modely ovisem nedokazi presné odhadnout
tuto pravdépodobnost. Z ¢ehoz plyne, Ze i PP (perplexita korpusu) je zavisla jak na korpusu,

tak na pouzitém jazykovém modelu.

Cim vy33i tedy perplexita je, tim horsi je schopnost jazykového modelu predpovédét
nasledujici slovo a mizZeme ji tedy interpretovat jako stfedni stupen rozvétveni jazyka.
Perplexita skute¢ného jazyka napftiklad pro angli¢tinu je domnéle okolo 30-50. Na textech
z novin se slovni zasobou 5 000 slov je moZné dosahnout perplexity pro bigramy okolo 128 a
pro trigramy 176. U hlasovych dialogovych systém je pak hodnota perplexity pod 20.

Z téchto prikladu je také patrné, ze perplexita bigramu je nizsi nez u trigramu.

2.6 Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximalni vérohodnosti (Maximum likelihood estimation — MLE) je pfimou
metodou odhadu pravdépodobnosti jednotlivych n-gramu z dostate¢né velkého trénovaciho
korpusu. V jazykovém modelovani je tedy tfeba odhadnout pravdépodobnosti vSech n-
graml P(Wy |Wy—_n4q - Wk—1). Méjme tedy korpus S (posloupnost slov wiw....wy), ktera
odpovidd posloupnosti N=K-(n-1) n-gram( h,w,, h, 1Wp_1,... hiWy,... hgwy. Pricemz historie hy =

Wi-n+1---Wk.1.Nyni budeme odvozovat vztahy pro podminénou pravdépodobnost P(w|h) a
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sdruZzenou pravdépodobnost P(w, h). Pfedpokladejme, Ze tyto pravdépodobnosti jsou dany
parametrickymi funkcemi P(w|h; 8) respektive P(w, h; 8). 8 je pak mnoZinou neznamych
parametr( {6;} proi=0, 1, ... .Pro Parametry 8 podminéné pravdépodobnosti P(w|h; 6),
jsou tyto parametry rtizné pro kazdou rtiznou historii h. Mzeme tedy zapsat 6;(h).
Predpokladejme nyni rozdéleni, v némz slova majici stejnou etnost, maji i stejnou
pravdépodobnost. Parametr 6,(h) je pak celkova pravdépodobnost, tedy soucet
pravdépodobnosti viech slov w, kterd se v trénovacim korpusu objevi r-krat a to s konkrétni
historii h. Toto rozdéleni pak mizZeme zaspat pomoci podminéné pravdépodobnosti funkce
takto:

G S

P(wih; 0) = n.(h)’ (2.15)

Pro n,(h) (mnoZinu slov, ktera se v korpusu vyskytnou r-krat s historii h) plati:

n.(h) = Z 1 a Z rn,.(h) = N(h)
w:N(h,w)=r r=1 (2'16)
Vyuzijeme nyni vétu o Uplné pravdépodobnosti a dostavame:
6.(hy=1 a 6.,(h)=0proVvr,h
ZO () A(h) 2 0p 217

Ukolem nyni je odhadnout mnoZinu parametrd 8, k tomu ndm poslou?i metoda

maximalni vérohodnosti, coZ je metoda bodového odhadu, ktery hleda takovy bodovy odhad

8™, pro néjz je vérohodnostni funkce FMLE (9) déna nasledujicim vztahem

N N+n-1
FEO) = | [PWincalhisn 1) = | | POl 0)
. . (2.18)
i=1 i=n
Ve svém maximu, tedy:
N+n-1
OMLE = argmax FMLE (@) = argmax 1_[ P(W;|Wi_ps1 - Wi_1; 0)
o o L 2 (2.19)



V tomto vztahu je w; slovo na i-té pozici a n délka historie v pouzitych n-gramech.
Vice se oviem vyuivé logaritmus této funkce Y¥N*""1log P(w;|h;; 0). Bodovy odhad MLE

pak mUZeme vyjadrit takto:

N+n-1

QMLE — argma Z log Hng = argmaxz Z rn,(h' )lOg Or, Ehl; 220)

Nyni zapiSeme Lagrangeovu funkci, ktera hledd vazany extrém logaritmu
vérohodnostni funkce.

Definice 1 Necht f:R" - R,m <n,gy,..gm : R" = R funkce.PolozmeV
= {xeR"™; g;(x) = OA ...Ag,,(x) = 0}.

Rekneme, %e f ma v bodé a € Df NV vazané lokalni maximum podminkou a
€ V,kdyz3K(a,d)tak,ze Vx € K(a,6) N Df NV plati f(x) < f(a)

Rekneme, %e f ma v bodé a € Df NV vazané lokalni maximum podminkou a
€ V,kdyz 3K (a,b)tak,ze Vx € K(a,6) N Df NV plati f(a) < f(x)

Vazana lokalni minima a maxima funkce f se nazyvaji lokalni vazané extrémy

Lagrangeova funkce ma nasledujici tvar:

L(6,8) —ZZrnr(h)lo E ;

hr r=1

£ 6w (1 - Z eri(h')) -
hr r=0

V této rovnici vystupuje &, coz jsou Langrangeovy multiplikatory (téZ agrangeovy
neurcité soucinitele).
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Véta 1 (Lagrange)Necht f:R™ - R,m <
n funkce spojité dif erencovatelné na oteviené mnoziné (2 obsahujici Va necht Vx €

N platii, Ze hodnotamatice [Z—i; (x)]' 'je rovnam.Bud L : R" —»
ij
R funkce definovana vztahem
L(x1,.e0,x0) = f(Oq, .0, x0) + 21911, -, X))+ oo+ A (X4, -+, X))
Funkce L se nazyva Lagrangeova funkce a konstanty A4, ..., A, se nazyvaji

Lagrangeovy multiplikatory

Prolozime tedy Lagrangeovu funkci parcialni derivaci a dostavame tedy:

e mm .
6. oy on=0r=012. (2.22)

Celou rovnici nyni prendsobime parametrem ©O,h) a sefteme pfes vsSechna r,

dostaneme tak:

oo

thHr(h) = Zrnr(") (2.23)

r=1

Rovnici déle upravime na &, = N(h) a dosadime do predchozi rovnice. Tim

dostavame nejlepsi odhad parametru 6,"*€. Pro ten plati tento vztah:

rn,(h)

MLE —
o (h) = N(h) (2.24)

Podminénd pravdépodobnost vyskytu slova w za podminky, Zze mu predchazela

historie h, po¢itand metodou maximalni vérohodnosti pak vypada nasledovné:

_N(h,w) _ N(hw)
N(h) NG Y. N(hw) (2.25)

PMLE (1| h) =

Velmi podobné bychom mohli uréit odhad sdruiené pravdépodobnosti PMLE (h, w).
Uvedme tedy pouze vysledny vztah:
r N(hw)  N(hw)

MLE =—= = 2.2
P¥%(w, h) N N S Nw) (2.26)
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V téchto rovnicich vystupuje r — pocet vyskytl n-gramu hw v trénovacim korpusu,
N(h) — pocCet vyskytl historie h. Tato metoda ma nékolik uskali, hlavnim je potfeba extrémné
velkého trénovaciho korpusu. Pfi malych cetnostech urcitych jevl pak dochazi k velmi
nepresnému odhadu. Navic je moZné, Ze nékteré jevy (napfiklad urcité n-gramy) nebudou

obsaZeny v testovacim korpusu. V takovém pfipadé je mozné pouzit vyhlazovani.

2.7 Vyhlazovani

N-gramovy model je tedy aproximaci stochastického modelu, z ¢ehoz plyne nékolik
problému. Zasadni nevyhodou takovéto aproximace jsou vysoké naroky na mnozstvi
testovacich dat, ktera jsou pouZita na urcéeni n-gramového modelu. Méjme tedy napfiklad
bigramovy model a trénovaci posloupnost znakl a b a b b a. VSechny mozné bigramy jsou
potom (v zdvorkach jsou uvedeny Cetnosti): ab (2), ba (2), bb(1). Nyni méjme fetézecabaa
b a. Na prvni pohled jsou si tyto retézce velmi podobné, nicméné ve druhém z nich se
vyskytuje bigram aa, ktery ale neni obsazen v jazykovém modelu. Pravdépodobnost tohoto
bigramu je tedy rovna nule:

Prgiy = 0
(@la) (2.27)

Upravu modelu, kterd zajisti, 7e bude kazdému fetézci pfifazena pravdépodobnost
nenulovd, nazyvame vyhlazovani. Tato Uprava odecte ¢ast pravdépodobnosti pozorovanym
jevim (tedy takovym, které jsou obsazeny v n-gramovém modelu) a rozdéli ji mezi jevy
nepozorované (ve vySe uvedeném prikladu jev aa, tedy jevy, které nejsou obsazeny v n-
gramovém modelu). Pro vyhlazeni jazykového modelu mame k dispozici nékolik metod. Patfi
mezi né napriklad: Bayesova metoda s aditivnim vyhlazovanim, Goodlv-Turinglv odhad,
metoda odhadu s postupnym vynechavanim jednoho jevu, Katzav diskontni model, model s

absolutnim diskontem nebo Wittenlv-Bellv model.

2.7.1 Bayesova metoda odhadu
Méjme diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti, tj. kdy kazdé slovo w ma pfifazenou
obecné jedineCnou hodnotu pravdépodobnosti P n; ) = 8y, a dal pfedpokladejme

rovnomeérné apriorni rozdéleni parametru 6, pak vede Bayes(v pfistup na odhad:

N s Nhw)+1  Nhw)+1
PZ(wlh) =6, = NR+V Sy Nhw) +V (2.28)
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Tento zpUsob vyhlazovani se také nazyva aditivni, nebot se k Citateli i jmenovateli
pri¢ita urcitd vhodna hodnota. Toto pochopitelné neni jedind mozna varianta aditivniho
vyhlazovani. V jeho dalSich modifikacich se pficitaji napfiklad pocty obecnéjSich rozdéleni.
Coz mohou byt napfriklad rozdéleni, ktera udavaji pravdépodobnost n-1 gram(. Toto
vyhlazovani sice pini princip, tedy pfidani nenulové hodnoty nepozorovanym jevim na ukor
jevd pozorovanych. Vzhledem k ¢asto vysokému poctu nepozorovanych jevl v trénovacim
korpusu, ale méni vyrazné pravdépodobnosti jevl pozorovanych, kterym tak hodnota
pravdépodobnosti vyrazné ubyva. Vzhledem k tomuto problému neni Bayesova metoda

odhadu, respektive aditivni vyhlazovani, ptili§ ¢asto vyuzivanou metodou.

2.7.2 Gooduv-Turingtiv odhad

Tato metoda byla vytvorena britskym matematikem, logikem a kryptoanalytikem
Alanem Turingem a jeho kolegou Irvingem Johnem Gooodem po druhé svétové vdlce. A to
jako zpUsob odhadu ¢etnosti neznamych (zatim nepozorovanych) Zivocisnych druh(. Tato
metoda je ale vyuzitelnd i v jazykovém modelovani. Good-Turinglv odhad tedy ubira
pravdépodobnost jednotlivym pozorovanym jevim a pfidava ji jevim nepozorovanym
(mysleno v trénovacim korpusu). Pti pouZiti na n-gramovém modelu je tedy pozorovany jev
zaznamenany n-gram, ktery se vyskytl alespon jednou v trénovacim korpusu o velikosti N (N
je celkovy pocet n-gram( v trénovacim korpusu). Reknéme Ze n-gram se v trénovacim
korpusu vyskytuje r-krat. Good-Turingliv odhad vSak zavadi upravenou absolutni ¢etnost,
kterou mdzeme oznatit r . Ptredpis pro tuto , lepsi” (ve smyslu vyfeseni problému

vyhlazovani) ¢etnost je dan nasledujici rovnici:

o2 T D
n, (2.29)

Kde n, je pocet vSech navzajem raznych jev(, respektive n-grama, které se vyskytuji
v trénovacim korpusu pravé r-krat. Je mozné dokazat, Zze tato metoda odhadu
pravdépodobnosti s upravenou cetnosti nepozorovanych jev(, je dana cetnosti jevd (n-
gramu), které se v trénovacim korpusu vyskytuji jedenkrat, oznacuji se také jako singletony.
Nyni mGzZeme vyjadrit podminénou pravdépodobnost odhadnutou pomoci Good-Turnigova

odhadu P¢T (w|h) n-gramu w s historii h. Nejprve upravime rovnici pro r:

.+ Dn. (D)
B n,(h) (2.30)

Potom PT(w|h) bude:
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*

GT —
PRWID = v @ (2:31)

2.7.3 0Odhad s postupnym vynechanim jednoho jevu

Tato metoda je zaloZena na metodé odloZenych dat (z anglického held-out). Jejim
principem je odloZeni ¢asti trénovaciho korpusu. Ze zbytku jsou pak vypocteny statistiky
(Cetnosti) jednotlivych jevl (n-gramd). Druhou (odloZzenou ¢ast) potom pouZijeme pro odhad
parametrd jazykového modelu. Metoda tedy vyuziva principu, kdy na zakladé statistik prvni
¢asti trénovaciho korpusu hledame nejlepsi mozné parametry, které vystihuji cetnost a
rozloZeni jevl druhé (odloZzené ¢asti). Pro odhad parametr( je vétSinou vyuZzita metoda
nejvyssi vérohodnosti, mozné je ovsem poutZiti i jinych metod. Pfi pouziti zminéné metody se
tedy snazime nalézt takové parametry, pfi kterych vérohodnostni funkce nabyva svého
maxima. Tento princip snizuje ,,vychylenost”“ odhadu parametru, ktera ve velké mite vznika,
kdyZ je pouzit stejny testovaci korpus pro uréeni statistik i pro odhad parametr(. Hlavnim
uskalim této metody je potfeba odloZené ¢asti trénovacich dat, ¢imZ snizujeme robustnost
korpusu. Nabizi se pouZiti takzvané kfizové ovérovaci techniky (anglicky cross-validation).
PFi této technice jsou opét trénovaci data rozdélena na dveé ¢asti. Jednu pouZijeme pro
uréeni statistik a druhou potom pro odhad parametr(. Tyto Ulohy jednotlivych ¢asti se
posléze prohodi a prvni ¢ast je tedy pouzita pro odhad parametrl a druhda pouzita pro urceni
statistik. Tim je vyuzit cely testovaci korpus a snizZuji se naroky na robustnost testovacich dat.
Specialni variantou kfiZové ovérovaci techniky je potom metoda odhadu s postupnym
vynechavanim jednoho jevu (anglicky Leaving-one-out methode, ¢asto se také pouziva
zkratka Loo). Tato metoda vynecha pouze jeden jev (n-gram wh). Zbytek trénovacich dat pak
pouzije pro urceni statistik. Cely postup je pak opakovan pro vSechny n-gramy wh. Pokud
tedy mame napfriklad N jevl, odlozime prvni z nich, ze zbytku (tedy N-1 jev(l) vypocteme
statistiky. Pak odloZime druhy jev a cely postup opakujeme, dokud neprojdeme vsem N jevda.
Z ¢ehoz plyne, Ze ma-li jev (n-gram) Cetnost r po jeho odebrani je pak jeho ¢etnost r-1.
PakliZze se jedna o singleton, jeho vynechanim simuluje nepozorované jevy, jez nejsou
obsaZeny v trénovacich datech. K odhadu parametri je pak opét pouzita metoda maximalni

vérohodnosti. Pro odhad 6 pak pouzijeme nasledujici vztah:
N+n-1 N+n-1

9190 = argmax 1_[ P(w;|h;, S75 0) = argmax 1_[ PLo%(w;|h;; 0)
max | | o 1l (2.32)
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V této rovnici vystupuje S7¢, co? je trénovaci korpus s vynechanim i-tého prvku (n-
gramu) z pavodniho korpusu a P°° (w;|h;; 8) je modifikovana pravdépodobnosti funkce
vynechanim jednoho jevu. Hlavni vyhodou této metody je vyuZiti vSech trénovacich dat a
také simulace nepozorovanych jev(i vynechanim singleton(. Na nasledujicim obrazku je
v diagramu naznacené, jak funguje metoda odhadu s postupnym vynechanim jednoho jevu

na prikladu, kdy trénovaci data obsahuji 50 bigram(

VSechna testovaci data
(50 jevi)

50 opakovani

Trénovaci data po odebrani jednoho jevu

@ QOdberani jednoho jevu
Zpracovani pomoci metodou maximalni . -
N i Uréeni parametrd
vérohodnosti

Zavéretni zpracovnani jednotlivych statistik

J

Vysledny jazykovy model

Obr. 3 - Diagram metody odhadu s postupnym vynechdnim jednoho jevu

2.7.4 Ustupové schéma vyhlazovani
PFi feSenim problému s pfilis Fidkymi testovacimi daty je moiné pouZit také metodou
ustupového vyhlazovani. Princip Ustupového schématu spociva v tom, ze pokud neni
dostatecné robustni korpus trénovacich dat, poc¢itdme vyhlazeny odhad nejen plvodnich
relativnich ¢etnosti, ale také z takzvaného zobecnéného rozdéleni n-grama, coz vétsinou
byvaji n-1 gramy. U n-gramu wh je v takovém pripadé vynechano nejcastéji posledni slovo
historie h. Pokud tedy mame napfiklad trigramy, budeme v dstupovém schématu
vyhlazovani pouzivat i bigramy. Historie zkrdcend o posledni slovo se nazyva zobecnéna
historie. Pro odhad pravdépodobnosti n-gramu wh mlzZeme tedy zapsat:
N(h,w)
Pao(wlhy = (V0 Ny PrON ) >0 2.3
B(WB(w|h) proN(h,w)=0
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B(h) je ustupova vaha, kterd obsahuje jednak prfepocitané cetnosti, tak také
normaliza¢ni ¢len. Touto vahou pfendsobime pravdépodobnosti zobecnéného rozdéleni.
Dale zde vystupuje dym w),coz je diskontni Cinitel. Ten snizuje relativni Cetnosti pozorovanych
jevu a jeho hodnota se pohybuje mezi 0 a 1. USetfenou vahu pak predava ustupové schéma
nepozorovanym jeviim (n-gramim s nulovou cetnosti). Pro Ustupovou vahu plati nasledujici
vztah:

N(h,w
1- 2w:N(h,w)>0 dN(h,W) W

YN (w)=0 B(WIh) (2.34)

B(h) =

V nasledujicich odstavcich jsou vysvétleny dvé metody, které pouzivaji Ustupové
schéma vyhlazovani (anglicky backing-off). Normaliza¢ni ¢len B(w|h) je obecné rozdéleni se
zkracenou“ historii h. Souéet véech téchto pravdépodobnosti musi byt roven 1. MiiZeme
tedy psat B(w|h) = Pgo(w|h) a déle plati:

> Pao(wlh) =1
” (2.35)

Diskontni ¢initel d m0Ze byt obecné pro kazdy n-gram rlzny, ale vétSinou se pouziva
shodny ¢initel pro shodné Cetnosti. Vzhledem k tomu, Zze N(h, w) = r, mUZeme psat
soucinitel jako d,.. Nékdy se ovsem misto diskontniho Cinitele zavadi diskontni faktor
Anpw) = 1 — dypww) = 1 — d,.. Pokud z tohoto vztahu vyjadfime dyp ) a dosadime do
predeslé rovnice pro vyjadreni Ustupové vahy. Pro tuto vahu vyjadienou diskontnim

faktorem dostavame rovnici:

N(h,w
1- ZW:N(h,W)>O(1 - AN(h,W)) ]S](h))
B(h) = A
Zw:N(h,w)=0 B(Wlh) (2.36)
A po Upravé:
N(h,w
Lw:N(hw)>0 AN (hw) 16(h) )

B(h) = = (2.37)

ZW:N(h,W)=0 B(w|h)
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2.7.5 Witten-Belliiv model

Witten-Belliv model vyuZiva princip Ustupového schématu. Zapomina se tedy
posledni (jinak také ,nejstarsi“) slovo historie h a pouziva tak v podstaté model n-1 gram(
pro vyhlazeni n-gramového modelu. Witten-Bellllv model pouziva diskontni Cinitel

v nasledujicim tvaru:

d =dy = —N(h) N(h 0
N(thw) — Up — N(h) +n(h) pro ( lW) > (238)

Kde n(h) je ¢etnost slov, kterym predchazi historie h. Tento Cinitel miZzeme dosadit do

vySe uvedené rovnice pro odhad pravdépodobnosti a dostavame tedy:

N(h,
Pyg(w|h) = W—i-vrvl)(h) pro N(h,w) >0
h, h
Pua IR = 7 +V,?(h)2 _N(f (:”'O /3 =Nt @39
=0

2.7.6 Katziiv model vyhlazovani

Katzovo vyhlazovani bylo definovano americkym matematikem Nickem Katzem v
roce 1987, jako rozsifeni Good-Turingova odhadu pfiddnim kombinace n-gramu vyssiho a
nizSiho radu. Princip Katzova vyhlazovani mGzeme ukazat na bigramovém modelu. Pro

bigram w;_;s ¢etnosti r = n(w;_,), se spocita opravena Cetnost s pouZitim rovnice:

( ; )= d,rpror >0
Nkatz\Wi-1) = {a(wi_l)PMLE(Wi) pror =0 (2.40)

Coz znamen3, Ze ohodnoceni bigram s nenulovou Eetnosti r je snizeno pomoci
koeficientu d,. Hodnota tohoto koeficientu je pfiblizné TT, kde r*je odhad Good-Turingovy

metody. Ohodnoceni o nézZ je snizena hodnota pozorovanych bigramd, je pak rozdéleno mezi
bigramy s nulovou Cetnosti (tedy nepozorované bigramy) pomoci jazykového modelu nizsiho
fadu (v tomto pfipadé unigramy). Hodnota a(w;_;) je volena tak, zZe celkova ¢etnost

T Mkatz(Wi_1) se neméni, coz znamend, ze Y, Marz Wi_1) = T, n(wi_,). Odpovidajici

hodnota a(w;_,) je potom:
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1- Zwi:n(wii_l)>0 PkatZ(Wi|Wi—1)
Zwi:n(wii_l)=o PMEE (wy)
1= X n(wi )0 P Wilwis) (2.41)
= Yl yo0 PTEE W)

a(wi_1) =

katz

Pro vypocet P upravené Cetnosti plati:

Niatz (Wil— 1)

Pkatz(w-lw-_l) — a
. Zwi Nkatz (Wil—l) (2-42)

Pro bigramy s velkou ¢etnosti, kde je odhad povaZovan za spolehlivy, Katzova metoda
nesnizuje ohodnoceni, coz znamena, Ze d,= 1. To plati pro vSechny jevy, kde r>k pro dané k
(pro Katzovu metodu je k obvykle voleno k = 5). Pro r<k pak jsou pak upravené ¢etnosti

pocitany z Good-Turingova odhadu. MizZeme definovat nasledujici omezeni:

r*
1=dy=p(1=7) (2.43)

Pror € {1, 2, ..., k} pro uréitou konstantu u. Good-Turingiv odhad pfedpovida, Ze

;v ;. vev . o v ;. n o v
celkova Cetnost, ktera je pfitazena bigramlm s nulovou ¢etnosti je ny0* = n, n—l mUzeme
0

tedy zapsat dalsi omezeni:

k
;nr(l —d)r=n, (2.44)

Z téchto dvou rovnic dostavame feseni pro d,:

(k4 Dngyy

g =7 ny
T ke Dy (2.45)
ny

Jak jiz bylo zminéno pro bigramovy model tedy Katzova metoda pouziva unigramovy

model, na néjz je aplikovana metoda maximalni vérohodnosti popsana vyse.

2.7.7 Interpolac¢ni schéma
Dalsi metodou jak vyhlazovat nedostatecné robustni korpus je takzvané linearni

interpolacni schéma. Toto schéma pouZiva jak relativni cetnosti jednotlivych n-grami, tak i
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zobecnéné rozdéleni. Z obou téchto rozdéleni je pak spocitan primér (konkrétné se jedna o

vazeny primeér). Zapsat ho mizeme nasledujicim zplsobem:

N(h,w) =
L (wlh) N(h,w) N(h) + ( N(h'w))'g(wl ) (2.46)
Dosadime diskontni faktor za diskontni Cinitel a dostavame:
N(h,w) -
Puwlh) = (1= Avw) =y~ + v (w|h) (2.47)

Linearni interpolaci je mozné pouzit pro jakoukoliv kombinaci dvou jazykovych
modelU, nejen pro relativni ¢etnosti a zobecnéné rozdéleni daného n-gramového modelu.
Vzhledem k tomu, Ze metoda pocitad vazeny pramér obou rozdéleni, vysledné rozdéleni

nebude nikdy horsi, nez kterékoliv z plvodnich rozdéleni.

2.8 Neuronové sité

N-gramy pochopitelné nejsou jedinou moznosti jak realizovat jazykové modely,
jednou z alternativ jsou napfiklad neuronové sité (respektive umélé neuronové sité). Umélé
neuronové sité jsou inspirovany poznatky o nervovych soustavach Zivych organismu a
neuronech, které tyto sité tvofi. Pro neuronové sité v Zivych organismech sice zatim neni
znam presny algoritmus, pfesto ovsem probiha fada experiment(, které davaji slibné
vysledky. Zajimava pro nasi problematiku je pfedevsim schopnost ziskavat a predavat data,
kterd nejsou zfejma Ci schopnost fesit nelinearni ulohy. Nejdulezitéjsi vlastnosti je ovsem
schopnost se uéit a zpracovavat velké mnozstvi dat. Sité jsou poskladané z jednotlivych
neurony, které jsou navzajem provazany a predavaji si mezi sebou signal, ve formé

elektrického impulsu. Tyto signdly navic transformuji pomoci danych pfenosovych funkci.
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Obr. 4 — Neuron

Neuron Zivych organismU je tvoren z téla neuronu (soma) v némz se nachdzi jadro

této nervové burky (velikost mezi 6um - 100um) a jednotlivych vybézkd, ty mohou byt bud:

o Kratké — takzvané dendrity (dostredivé)

e Dlouhé — takzvané neurity respektive axony (odstredivé)

Dendritl mGze mit neuron pomérné mnoho. Tyto vybézky jsou u téla Siroké a posléze
se vétvi. Na jejich povrchu mizZzeme najit dendritické trny. Na téchto trnech pak maji tyto

dostredivé kratké vybézky synapse. Podle poctu dendritli se neurony déli na:

e Unipolarni — zadny dendrit (pouze axon)
e Bipolarni —jeden dendrit

e Multipolarni — nékolik dendrit(

Struktura dendritl je velmi podobna strukture téla neuronu. Naopak axon ma kazda
neuron pouze jeden. MUZe se ale vétvit a potom vytvari takzvané kolateraly. Konecné
rozdéleni je pak pojmenovano telodendron. Na koncich rozvétveného axiomu je specialni
struktura, ktera pti drazdéni neuronu uvoliiuje neurotransmitery. Pokud je axon obaleny

myelinovou pochvou, nazyva se nervové vlakno, tyto vybézky jsou velmi dlouhé. U velkych
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zvifat mohou dosahnout délky az nékolik metr( u ¢lovéka to byva zhruba 1m. Na

nasledujicim obrazku je naznacena komunikace mezi dvéma neurony.

mikrotubuly

Obr. 4 — Detail dendritického trnu a ukdzka synapse

2.8.1 Uméla neuronova sit

Umélé neuronové sité jsou tedy jeden z vypocetnich modeld, pouZivanych naptiklad
v umélé inteligenci. Vzorem takové sité je, jak jiz bylo zminéno, nervova soustava Zivych
organismu a jedna se o distribuovany vypocetni systém, ktery je slozen z dil¢ich subsystému
(neuronu), které jsou mezi sebou provazany. Zakladnim principem je fakt, Ze kazdy neuron
ma libovolné mnoho vstupd, ale pouze jediny vystup. Model umélého neuronu poprvé
navrhli v roce 1943 panové McCulloch a Pitts a tento model se pouZziva dodnes. Sklada se ze
tfi zakladnich ¢asti. Tou prvni je vstupni ¢ast, kde jsou jednotlivé vstupy. Kazdy tento vstup
ma svoji takzvanou synaptickou vahu, pomoci niz mohou byt jednotlivé vstupy bud’
potlacovany, nebo zvyhodnovany. Druhou ¢asti umélého neuronu je takzvand vykonna
jednotka. Zde je zpracovan signal ze vstup(l a nasledné vygenerovdna vystupni odezva. Treti
Cast potom prenasi odezvu vypocitanou ve druhé ¢asti na dalsi neurony. Pamét neuronu
neni centralizovand autonomni jednotka, ale je realizovana ve vstupni ¢asti neuronu formou

vahovych koeficient(.
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Obr. 5 — Jednoduchy model umélého neuronu (McCulloch a Pitts)

Z tohoto modelu je patrné, Ze vykonna jednotka, v niZ se zpracovavaji vstupy neuronu
je mnohem jednodussi nez vykonna jednotka vypocetnich systém a je v zasadé tvorena
jednoduchou funkci. Vystupni hodnotu y, miZeme zapsat pomoci funkce y = f (). Dale

mulzZeme psat:

n n
= w:x; — 0 :zW.x.
E Z iti ' it (2.48)
i=1 =0

Pro vySe zminénou funkci f plati:

1

f&) = Tie= (2.49)

Binarni prahovy neuron, je takovy neuron, ktery ma pevny pocet vstupt, danou
prahovou hodnotu a na vykonnou jednotku pfichazi vzruchy jako bindarni Cislo tedy 1 nebo 0
(pfevazené synaptickou vahou). Synapse, ktera pfichazi je bud inhibi¢ni (hodnota -1), nebo

excita¢ni (hodnota +1). Plsobeni vzruchl na neuron midzeme naznacit v nasledujicim tvaru:

N
x;(t+1) =sgn Z WiiX; — W
< (2.50)

V tomto vztahu se vyskytuje x;(t + 1), coZ je stav i-tého neuronu, wj je synaptickd
vaha na cesté z neuronu j do i a u je prahova hodnota neuronu i. Binarni prahové neurony

dokazi spocitat jen jednoduché binarni (logické) operace, pokud se ovsem spravné zretézi, je
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pomoci téchto jednoduchych ¢asti neuronové sité mozné spocitat v podstaté jakoukoliv

ulohu. Obecné je ovsem mozné vyuzit neurony s jakoukoliv funkci ve vykonné ¢asti.

2.8.2 Typy neuronovych siti

ZpUsobu, kterymi je mozno zietézit neurony do neuronovych siti je cela fada, kazdy
takovy zpUsob je pak vhodny pro jinou tfidu uloh. Je také mozné rGzné druhy neuronovych
siti kombinovat ¢i vzajemné doplfiovat. Podobné jako v n-gramovém modelu je tfeba mit
urcité mnozstvi dat (reprezentacnich prikladu), poté co zvolime vhodnou strukturu
neuronové sité (nékolik druhd bude popsano v nasledujicich odstavcich). Kromé trénovacich
dat budeme opét i vtomto pripadé potfebovat i testovaci a ucici data. Poté co je neuronova
sit vytvorena, standardné se nastavi synaptické vahy na ndhodna Cisla. Tyto vahy pak
neuronova sit upravuje tak, aby se minimalizovala chyba, tj. odchylka mezi skute¢nym a
poZadovanym vystupem. Je tfeba také vhodné zvolit trénovaci algoritmus, ten je pro kazdou

neuronovou sit unikatni, jedna se ale vZdy o iteracni proces.

2.8.2.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussim modelem dopfedné neurnové sité. Je sloZzena pouze
z jednoho neuronu. Perceptron vynalezl Frank Rosenblatt v roce 1957. Omezeni
jednoduchého perceptronu je oviem velmi vyznamné, tato struktura je totiz pouzitelnd
pouze pro mnoziny, které jsou linedrné separovatelné. Proto vzniklo rozsifeni v podobé

vicevrstvé perceptronové sité.

Vstupni
vrsiva

Vystupni
vrstva

Obr. 6 - Perceptron

2.8.2.2 Vicevrstva perceptronova sit

Tato sit je viibec nejpouzivanéjsim typem neuronovych siti. Co se vicevrstvych
perceptronovych siti tyce, prvné byly pouZity v roce 1969, dvojici Minsky a Papert. Pravé oni
ukazali schopnost dvouvrstvé perceptronové sité a jeji vyhodu oproti jednovrstvym sitim

(perceptrontim). Nedokazali ovsem vyresit problém s Upravou synaptickych vah skrytych

-23-



neurond. Tento ukol vyresili az védci Rumelhartem, Hintonem a Wiliams a to v roce 1986. Ti
odstranili nespojitou prahovaci funkci a nahradili ji spojitou (diferencovatelnou) funkci. Tato

Uprava umoznila pouzit gradientni metodu optimalizace pro uceni. Aktivacni funkci této sité
. v e . 1 ‘. . . . L
je nejcastéji sigmoida (m). Coz je logickd matematickd funkce, jejiz graf ma nasleduijici

tvar:

_CD
on

Obr. 7 — Sigmoida

Pro vicevrstvé perceptronové sité se pouziva mnoho algoritmu, tim zakladnim je
takzvany backpropagation (princip tohoto algoritmu je v testovani, zda jiz realny vystup
odpovida pozadovanému vystupu a pokud ne, upravuje synaptické vahy, tak dlouho dokud
neni dosazeno pozadovaného vystupu). K dispozici jsou i sofistikovanéjsi metody uceni, jako

je napriklad metoda sdruzenych gradientl, Levenbergova-Marquardtova metoda a dalsi.

Vstupni Prvni skrytd Vystupni
vrstva vrsiva vrtva

Obr. 8 — Struktura vicevrstvé perceptronové sité
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K nevyhodam této metody patfi zejména obtizné feseni problematiky lokdlnich
minim. Tyto sité se také pomérné dlouho uci. Metody, které toto chovani zlepsuji, pracuji

napftiklad se Sumem, s pfidanim neuronu nebo Upravou parametru uceni.

2.8.2.3 Sit RBF
RBF je zkratkou anglického vyrazu Radial Basis Function (v prekladu sit radialnich

jednotek). Tato sit ma pevny pocet vrstev a ve své strukture obsahuje dva typy neuronu:

e Radidlni

e Perceptorové (nejcastéji linearni)

Vahy v prvni vrstvé jsou v RBF sitich nastavovany pevné a dalsi vrstvy se potom uci
podobné jako v ptipadé vicevrstvych perceptorovych siti. Hlavni vyhodou této struktury je

fakt, Ze se uci velmi rychle. Na nasledujicim obrazku je vidét jeji struktura:

Obr. 9 — Struktura RBF sité

Aktivacni funkce RBF sité je potom:

_ 8
*E)=e (2.51)

2.8.2.4 Kohonenova sit’ a Hopfieldova sit
Kohonenova sit je bez ucitele a provadi pouze shlukovou analyzu vstupnich dat.
Obsahuje jednu vrstvu radialnich neuron(. Ty jsou rozmistény do takzvané mrizky. Sit ma

nékolik modifikaci a rozsifeni napriklad tak, aby byla schopna klasifikace.

-25-



kompeticni
vrstva

a)

vahy

vstupy

b)

Obr. 10 — Struktura Kohonenovy sit

Hopfieldova sit byla navrZena v roce 1982. Jejim hlavnim rysem je autoasociativni
pamét. Struktura pracuje vétsinou pouze s binarnimi hodnotami vstupl a vystupU. Existuje

ovsem i spojita varianta, kterd se pouziva pro resSeni optimalizacnich problém.

Obr. 11 — Struktura Hopfieldovy sité
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2.8.3 Neuronové sité v jazykovém modelovani

Jeden z vlibec prvnich pokust popsat jazyk pomoci umélych neuronovych siti byl
predstaven Jeffem ElImanem. Ten pouzil rekurentni neuronovou sit pro modelovani vét
generovanych umélou gramatikou. Prvni opravdu vazny a pouzitelny pokus ovsem uskutecnil
Yoshua Bengio. Ten se pokousel vytvofit jazykovy model na skute¢ném jazyce. Vyuzil zde
poznatky z n-gramové metody a modelu zalozeném na tfidach. Jeho praci nasledoval Holger
Schwenk, ktery dokazal, Ze umélé neuronové sité maji své pevné misto v problematice

rozpoznavani reci a jsou srovnatelné s n-gramovou metodou.

2.8.3.1 Jazykovy model zaloZeny na dopredné neuronové siti

Tento model odpovida plivodni Bengiové navriené metodé. Princip spociva v tom, Ze
vstup n-gramu neuronové sité je vytvoren za poutziti fixni délky historie obsahujicich n-1 slov,
kde kazdé slovo je kédované 1-of-V kédovanim, pricemz V je velikost slovniku. Kazdé z téchto
slov je tedy spojeno s vektorem o stejné délce, jako ma V, kde pouze na stejné pozici, jako je
dané slovo ve slovniku je hodnota 1. VSechny ostatni pozice v daném vektoru jsou nulové.
Toto kddovani tedy pfitazuje kazdému slovu ortogondlni reprezentaci a tu je mozné linearné
promitnout na prostor nizsi dimenze s pouzitim sdilené matice P. Ta je také nazyvana
projekéni matici. Matice P je sdilena riznymi slovy historie, coZz znamena, Ze tato matice je
stejna pro slova wy.;, wy,atd. V bézném pripadé by slovnik mohl mit zhruba 50 tisic slov, pro
5-gramovy model pak vstupni vrstva sestava z 200 tisic binarnich proménnych, z nichz 4 jsou
nastaveny na hodnotu 1, zbytek ma hodnotu 0. Projekce se ¢asto provadi do 30 dimenzi,
¢imz pro nas pripad dostavame na vstupu vrstvu s dimenzi 30 * 4 = 120. Po projekéni vrstvé
je pouzita skryta vrstva s nelinedarni aktivac¢ni funkci (vétSinou hyperbolicky tangens nebo
sigmoid) s dimenzi zhruba 100-300. Velikost vystupni vrstvy je shodna s dimenzi celého
slovniku. Poté, co je sit natrénovana, vystupni vrstvou je 5-gramova reprezentace

pravdépodobnostniho rozdéleni P(W;|Wi_4, Wi_3, We_o, We_1).

2.8.3.2 Jazykovy model zaloZeny na rekurentni neuronové siti

Hlavni rozdil mezi dopfednou a rekurentni neuronovou siti, je v reprezentaci historie.
Zatimco historie dopredné metody je reprezentovdna nékolika malo slovy, rekurentni model
urcuje historii z predchozich krokt béhem uéeni neuronové sité. Skryté vrstvy tak
reprezentuji nejen n-1 predchazejicich slov, ale celou dosavadni historii. Dalsi dlleZitou
vyhodou je moZnost reprezentovat sloZitéjsi jevy. Coz v podstaté znamen3, Ze slova, ktera se
objevuji na rliznych mistech historie, dokaze rekurentni neuronova sit rozpoznat efektivnéji
nez dopfednda neuronova sit. Rekurentni neuronova sit jednoduse dokaze uchovat ve skryté
vrstvé urcita specificka slova, zatimco dopfednad struktura potrebuje pro kazdou konkrétni

pozici slova v historii pouzit konkrétni parametry. Coz sniZuje celkové mnozstvi parametrd
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potifebné pro rozpoznavani slov, ale také robustnost trénovaciho korpusu. Na nasledujicim

obrazku je ukazana struktura rekurentni neuronové sité:

Obr. 12 — Struktura rekurentni neuronové sité

Vektor w(t) reprezentuje slovo w; a jedna se o vektor zakédovany metodou 1-of-V.
M3 tedy dimenzi shodnou s dimenzi slovniku V a na vSech pozicich ma nulu vyjma pozice, na
niz se nachazi slovo w; ve slovniku. Vektor s(t-1) reprezentuje vystup neuronové sité
v minulém kroku uloZeny ve skryté vrstvé. Po natrénovani této sité je pak vektor na vystupu

y(t) (stejné dimenze jako slovnik V) rozdélenim pravdépodobnosti P(Wy,1|w;, S(t — 1)).

3 Jazyky a gramatika
Gramatiky mizeme délit nékolika zpUsoby. Obecné ale mizeme definovat
gramatiku jako soubor logickych a strukturnich pravidel, pomoci nichz sestavujeme
véty z vétnych ¢lenl a slov v urcitém jazyce. Jazyk pak mazeme definovat jako
znakovy systém, pomoci néjz se popisuji véci, akce, myslenky a stavy. Gramatiky se
daji délit napriklad na deterministické i stochastické. Dalsim moznym délenim je
potom napftiklad Chomského hierarchie. Nejprve se podivdme na prvni zminéné

déleni.

3.1 Deterministické gramatiky

Aby bylo moZné pracovat s pojmem gramatika, je nutné zavést urcité znaceni a
pojmy. Prvnim z nich je abeceda, cozZ je neprazdna konecna mnoZina symbol(, z niz budeme
skladat slova. Znacit ji budeme V. Z této abecedy pak budeme tvofit mnoZinu V*, co? je

mnozina neprdzdnych slov, tedy mnozina retézcli utvorenych z prvkd mnoziny V (tyto
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v v ’ I . v v Ve * v . Ve vIv 7
fetézce tedy budeme nazyvat slova). Zavedme jeSté mnozinu V', coZ je mnoZzina V rozsifend
o prazdné slovo A. Jinak je moZné tedy fict, Ze toto slovo neobsahuje Zadny symbol z mnoziny

V. MUzeme tedy formdlné zapsat, Ze V* = V* U {A}.

Méjme nyni dvé disjunktni abecedy Vy a V7. Vyy je abecedou takzvanych neterminal(i
a Vrabecedou sloZzenou z terminalnich fetézcu (slov). Dale pak pro kazdou gramatiku musi
byt definovana kone¢nd mnozina substitucnich pravidel p. Tato pravidla prevadéji fetézec
slov, ktery obsahuje neterminal nebo slovo, které je neterminalem, na jiny retézec slov ¢i
jednotlivé terminaly a netermindly. Poslednim prvkem, ktery definuje gramatiku je startovaci
(pocatecni) slovo S z abecedy netermindl( Vy. Kazda jednotliva gramatika je pak definovana
Ctvefici:

G=UnVrpS) (3.1)

Soubor substitu¢nich pravidel (nékdy také produkénich) je zapsan ve tvaru n = w.
Tyto Fetézce n a w jsou z abecedy (Vy U V7)* = (Vy U V7) U {1}. Retéz 1 tedy musi
obsahovat alespon jeden netermindl. Tyto fetézce (nebo symboly) jsou v podstaté
pomocnymi fetézci. SlouZi sice pro generovani slov, ale ve vyslednych slovech a vétach se
nevyskytuji. Ty jsou tedy sloZzeny pouze z terminalnich retézc(, které bychom také mohli
oznacit za konec¢né nebo finalni. Prvky abecedy V) budeme oznacovat malymi latinskymi
pismeny a Vrvelkymi pismeny, jejich fetézce potom budeme znacit pismeny fecké abecedy.
Pfi generovani jazyka zac¢indme aplikovat pravidlo na startovaci retézec S. Neterminalni znak
v tomto fetézci je nahrazen (substituovan) slovem nebo souslednosti slov pfi pouziti
prislusného pravidla. Pokud vznikly fetézec obsahuje alespon jeden neterminal, je
aplikovano opét vhodné pravidlo na tento netermindl a cely postup se opakuje do chvile, kdy

je vysledny fetézec sloZen pouze ze samych terminald.

Méjme tedy dva fetézce WU a &, pro néz plati, Ze u pfimo generuje fetézec {, mizeme

tento vztah zapsat takto:

h=¢ (3.2)

Kde:

=anb,¢ = awb,(n » w) €
w=anb,§ (™ )Ep (3.3)

PficemZ a, b, n, w € (Vy U V)*. MlzZeme fict, Ze fetézec § je pfimo generovan

fetézcem W, co formdlné mizeme zaspat:
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*
p="<
(3.4)
Existuje-li takovd posloupnost fetézct wl, w?, w3, ..., w™, n > 1 takova, ze
p=wlw!=>w?= ... whwh=Z¢, pak tuto posloupnost nazveme derivaénim Fetézcem

w z fetézce u. Mizeme také fict, Ze fetézec € je odvozen z rfetézce p.

3.2 Stochastické gramatiky

Stochastické gramatiky jsou velmi podobné, jen kazdému pravidlu ¢: a = £, kde

a,f € (Vy U V)" pfifadime pravdépodobnost P(¢). MGzZeme pak tedy psat, Ze:

P
a=p (3.5)

Ctvefici, ktera definuje kazdou jednu libovolnou gramatiku, mézeme tedy pro
stochastickou variantu upravit nasledujicim zptisobem:
Gs = (Vy, Vo, ps, S
s = WnVr,ps,S) (3.6)
Pro Vy, Vr, S plati to samé co u gramatiky deterministické, jen mnozina pravidel pg
obsahuje pravidla ohodnocena pravdépodobnostnim rozdélenim. Pravidlo, které je pouzito,
je voleno ndhodné. Odtud vzniklo také alternativni pojmenovani stochastické gramatiky,
které se jinak rika pravdépodobnosti gramatika. Plati pro ni, Ze soucet vSech
pravdépodobnosti pravidel, které mizZzeme aplikovat na jeden urcity retézec obsahuijici

neterminal je roven jedné:

;Pi(}’) =1 (3.7)

Kde y je fetézec obsahujici neterminal, P;(y) je jedno z pravidel, ktera mizeme
aplikovat na dany fetézec. Z toho je patrné, ze m(ze existovat rlizné mnozstvi pravidel, které

mulZeme na fetézec pouZit a také to, Ze vidycky je nékteré z pravidel pouZito.

3.3 Chomského hierarchie

Tato hierarchie tridi gramatiky do 4 typa. Vytvotfil ji v roce 1956 americky filosof,
lingvista, spolecensky kritik a logik Noam Chomsky. Rozdéleni odpovida fadé, kdy kazda vyssi
gramatika (respektive formalni jazyk), ma vyssi vyjadfovaci silu. Dle Chomského teorie

generovani nékterych aspektl jazyka potrebuje komplexné;jsi gramatiku, nez generovani
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jinych aspektl. Napfiklad pro morfologicky model pIné postaci syntax a neni tedy nutné

pouzivat gramatiku vyssiho radu.

3.3.1 Frazova gramatika (typ 0)

Tato gramatika v sobé zahrnuje vSechny ndsledujici typy. Gramatika 0. typu nem3
zadnd omezeni na tvar substituc¢nich (produkénich) pravidel a generuje pravé jazyky, které
jsou rozpoznatelné Turingovym strojem, coz je teoreticky model pocitace, vytvoreny Allanem
Turingem, ktery mGzeme chdapat jako pocitac, s procesorovou jednotkou (konec¢ny automat)
a programu (tvoren pravidly pfechodové funkce) a jakési nekonecné ,pasky“. Ta ma slouzit

pro zapis prubéznych vysledku.

3.3.2 Kontextova gramatik (typ 1)

Typ 1 je specidlnim pripadem frazové gramatiky. V tomto typu jsou jiz definovdna
omezeni na pravidla p. Kazdé pravidlo z této mnoziny generujici kontextovou gramatiku musi
byt ve tvaru:

aAf - aw
g g (3.8)

Kde a, B, w,A € (Vy U V)", pfi€emz jsou A je nenulovy netermindlni znak a , 5 jsou

fetézce libovolnych termindl( a neterminal(i (mohou byt i nulové). A w je libovolny nenulovy

retézec. Tyto jazyky dokaze rozpoznat linearné ohraniceny Turinglyv stroj.

3.3.3 Bezkontextova gramatika (typ 2)
Tyto gramatiky maji pravidla ve tvaru:
A-a
(3.9)
Kde A je neterminalni znak a a potom libovolny fetézec obsahujici termindlni a
neterminalni znaky, jedinou podminkou je jeho nenulovost. Tyto jazyky pracuji s faktem, ze

neterminal A se prepisuje podle danych pravidel nezavisle na kontextu.

3.3.4 Regularni gramatiky (typ 3)

Pravidla regularnich gramatik jsou omezena tim, Ze na levé strané produkéniho
pravidla maji vzdy jen jeden neterminal. Ten pak generuje bud' fetézec termindl(i a jeden
neterminal, nebo fetézec sloZeny pouze z terminal. Netermindal mizZe byt nahrazen i
prazdnym slovem. Pravidla této gramatiky jsou bud've tvaru:

A - aB
(3.10)

Nebo:
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A-«a
(3.11)

Nasledujici obrazek ukazuje roz¢lenéni typl gramatik Chomského hierarchie:

typu 0
. -7 kontextové
" bezkontextové

S reguismi

Obr. 13 — Chomskeého hierarchie

4 Pristup k tvorbé jazykového modelu

Jazykovy model mizeme urcit nékolika zpUsoby. Volbu vhodného postupu pro jeho
tvorbu provedeme v zavislosti na tom, jak velky trénovaci korpus mame. Pokud je korpus
dostatecné velky, bude postup pfi konstrukci jazykového modelu vcelku jednoduchy.
Problém ovSem nastdva, pokud nemame dostatec¢né obsahly korpus. Tato problematika

bude feSena v nasledujicich kapitolach.

4.1 Skryty Markoviv model s latentni Dirichletovou alokaci

4.1.1 Skryty Markoviiv model (HMM)

Skryty Markovav model (anglicky Hidden Markov Model, HMM) je statisticky model
pro Markovovy procesy se skrytymi (nepozorovanymi) stavy. Jednou z dllezZitych vlastnosti
je také fakt, Ze pocet stavl je konecny. Markovyv skryty model mizZzeme charakterizovat péti
parametry (je tedy moiné jej zapsat G = (Q,V,N, M, ), kde G je Markoviv model, Q je
vektor stavll dimenze N (Q = {q4, ---, qn}), V je abeceda vystupnich symboll vektorového
kvantizéru, N matice prechodu (urcuje pravdépodobnost, s niZ se pfechazi z jednoho stavu
do jiného), M je matice pravdépodobnosti generovanych vzord, ktera udava
pravdépodobnost, se kterou je generovan konecny prvek souboru spektralnich vzoru je-li
systém v urcitém stavu z mnoziny Q. Vektor it je vektorem pravdépodobnosti pocatecnich

stavu.
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Obr. 14 — Skryty Markoviv model

Princip skrytého Markovova modelu miZeme vysvétlit na problému uren.
V mistnosti, do niZ pozorovatel nevidi je n uren (X3,...,X,). V kazdé z nich je znamy pocet
micka (yy,..., k). V kazdém kroku je vybran jeden micek a je predan pozorovateli. Ten tak
muZe sledovat posloupnost tazenych mickd. Nevi oviem posloupnost vybranych uren. Volbu
urny urcuje nahodny vybér startovaci urny a pro kazdy dalsi krok poté n-1 vybrana urna (je-li
v soucasnosti tazeno v n-tém kroce). Samotny skryty Markov(iv proces je tedy

nepozorovatelny, ale je zndma posloupnost vystupa.

4.1.2 Latentni Dirichletova alokace (LDA)

Tato metoda byla popsana pany David Blei, Andrew Ng, a Michael Jordan v roce
2003. Je to jedna z nejpokrocilejsich a v soucasnosti také nejvice pouzivand metoda pro
identifikaci skrytych témat v textu. Jeji princip vyuzivd dvou multinomického (rozsireni
binomického rozdéleni do vice rozmér(i) a Dirichletova (rozsifeni beta rozdéleni do vice
rozmérl) rozdéleni. Pfed tim nez se provede Dirichletova latentni alokace, je nutné urcit k.
Tato konstanta fikd, kolik témat v textu chceme identifikovat. Méjme tedy soubor
dokumentu, pro kazdy z nich (oznacme jej i) jsou pak uréeny parametry multinomického
rozdéleni O(i) z Dirichletova rozdéleni s parametry a. Tato rozdéleni maji stejné dimenze
rovné pravé k. a je vektor parametrl s realnymi Cisly o hodnoté mensi nezZ jedna, tento
vektor se téZ nazyva hyperparametr a je identicky pro vsechny dokumenty i souboru vsech
dokumentu. Timto postupem tedy nalezneme pravdépodobnostni rozdéleni pro vSechna
témata, ovSsem pouze nékolik mdlo z nich bude mit nezanedbatelnou pravdépodobnost, to

ostatné reflektuje fakt, Ze kazdy dokument ma pouze nékolik opakujicich se (hlavnich) témat.

Ve druhém kroku pak pro kazdé slovo w na dané pozici j v jednom ze sady

dokumenttd (dokument i) vybereme z Dirichletova rozdéleni (toto rozdéleni ma parametry
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O(i)) téma (mGzeme jej oznacit z). Vybér tohoto tématu je zavisly na pozici daného slova a

dokumentu, v némz se nachazi. MGzeme tedy formdlné zaspat, Zze z = z(i, j).

Pro kazdou pozici (i, j) je pouzit vybér z multimonického rozdéleni @(z(i, j)). Toto
rozdéleni pfifazuje na danou pozici slovo podle tématu. Rozdéleni @ je shodné pro vsechny

dokumenty a jeho parametry jsou generovany Dirichletovym rozdélenim.

4.1.3 HMM-LDA

Tento model, kombinuje vySe popsany skryty Markov(iv model a latentni Dirichletovu
alokaci pro oddéleni syntaktickych slov s mistnimi zavislostmi podle témat. DuleZitou
vlastnosti je i to, Ze vstupni data, nemuseji byt takzvané , otagovana“ (oznac¢ena popisky).
HMM-LDA uklada kazdé slovo do skryté vrstvy HMM. Kazdy stav pak generuje slova podle
unigramového rozlozeni. Na nasledujicim obrazku je patrna ¢innost tohoto modelu, kde pro
kazdy dokument (zde oznaceny d) jsou spocitany vahy ¢ (Dirichletova alokace). Pro kazdé

téma je pak dano ohodnoceni multinomicky rozdélenim z; s parametry 8% a pro kazdy stav

si—1)

s s rozdélenim (opét multinomickym s parametry (" 7)). Slovo w; je pak ddno opét

multinomickym rozdélenim.

Obr. 15 — HMM-LDA model

4.2 Kombinace neuronové sité a n-gramového modelu

Tato metoda je popsana v [8]. Tato metoda kombinuje neuronovou sit s trigramem,
na néjz bylo pouzito modifikované Kneser-Neyovo vyhlazovani za pouziti SRILM toolkit
nastroje pro jazykové modelovani. Dale je pouZit Janus recognition toolkit, ktery dokaze
aplikovat n-gramovy model. Pro rekurentni neuronovou sit je pouZzit rnnlm toolkit.

V nasledujici tabulce je vidét porovnani pti pouziti trigramy s modifikovanym Kneser-

Neyovym vyhlazovanim (mKN), dopfedné neuronové sité (ff-NN) a kombinace téchto
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modeld. V prvnim fadku, je pocet vét v tisicich, symboly a v dalSim velikost slovniku. Hodnoty

uvedené v této tabulce jsou perplexity pro dané modely.

Sentences S5k 10k 25k 50k 93k
Tokens 33k | 65k | 156k | 320k | 584k
Vocabulary 3312 | 5236 | 9140 | 14600 | 21075
mKN 1015 | 1069 | 111.0 | 1149 | 116.8
f-NN 100.6 | 1065 | 1095 | 1095 | 110.8
B 90.0 | 945 | 979 | 100.6 | 1023
IENNAMRN o | aney | i) | a2e) | a2a)

Tabulka 1 — porovndni perplexit n-gramu, neuronové sité a jejich kombinace

5 Navrh vlastni metody pro ridka testovaci data

V predchozich kapitolach jsou popsany metody pro praci s trénovacimi a testovacimi
korpusy. Pro realné aplikace se ovSem vyskytuji i takové situace a problémy, pro néz je velmi
slozZité ziskat dostatecné mnozstvi dat. Prikladem takovych situaci je napfiklad rozpoznavani
konverzace u lékare, kde neni mozné z divodu ochrany osobnich udaja a diskrétnosti
vUci pacientdm potizovat nahravky a prepisy rozhovora, poptipadé pak rozhovory na posté,
¢i na uradé. Nicméné konverzace na téchto mistech maji ¢asto podobnou strukturu a véty
v téchto konverzacich pouzivaji relativné maly (odborny) slovnik. Pravé tato myslenka je
pouzita pro metodu navrhu, pro nedostatecny nebo Zadny trénovaci korpus. Pfi spolupraci
s odborniky je mozné vytvorit generator gramatiky a slovnik, pomoci nichz je pak mozné
vygenerovat libovolné velky objem dat a na nich pak natrénovat jazykovy model. Nadale se
tedy budeme vénovat navrhu této metody pro konverzaci s doktorem (konkrétné se jednd o
anamnézu pacienta) a rozhovoru na posté pfi odesilani postovnich zasilek a vyzvednuti
doruéené zasilky. Ukolem je tedy vytvofit takova produkéni pravidla (viz kapitola 3), pomoci
nichz je mozné charakterizovat tyto konverzace a slovniky, které jsou v téchto ptipadech

pouzivany.

5.1 Generator trénovacich dat

Pro tuto metodu je tedy klicové spravné navrhnout soubor produkénich
(substitucnich) pravidel, ktera budou generovat gramatiku. Tato pravidla pracuji se tfidami
slov (tyto tfidy také mizeme oznacit jako slovnikova hesla), z nichz pak kazdou nahradime

slovy z vytvoreného slovniku. Aplikace, kterou tato metoda vyuziva, tedy bude pouzivat
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pravé generator gramatiky a poté metody, které vyberou slovo ze slovniku a nahradi jim
tfidu generovaného korpusu. Aplikace je vytvorena v jazyce Java ve vyvojovém prostiedi

Eclipse. Jednotlivé ¢asti této aplikace jsou popsany v nasledujicich gramatikach.

5.1.1 Generator gramatiky

Nejprve je nutné zvolit vhodny typ gramatiky. Pro kazdy druh konverzace je vytvofen
soubor pravidel s relativni Cetnostni jejich pouziti, pficemz nékteré véty jsou pouzivany
Castéji nez jiné, idedIni volbou bude gramatika stochastickd. Z Chomského hierarchie je
zvolena bezkontextova gramatika, jejiz pravidla jsou ve tvaru:

A-«a
(5.1)

Tedy kdy netermindlni znak generuje posloupnost slov (terminalt a neterminal().
Tato pravidla jsou zadana pomoci textového souboru, kde na prvnim rfadku je startovaci
fetézec a na kazdém dalSim pak jedno substitucni pravidlo. Tento textovy soubor se musi
jmenovat produkcni_pravidla.txt a musi byt umistén v kofenovém adresafi aplikace. Kazdé

pravidlo ma pak ndsledujici tvar:

A > {coH{vasHtrapit_30s}{Z}; (15) (5.2)

Kde prvni znak (velké pismeno) je neterminalni znak, ktery generuje retézec tfid a
popripadé dalSich neterminalnich znakd. Tridy jsou terminalnimi znaky, které pozdéji budou
nahrazeny konkrétnimi slovy. Kazdy znak nebo tfida jsou uzavieny do sloZzenych zavorek.
Pravidlo kon¢i stfednikem a za nim v kulatych zavorkach nasleduje relativni ¢etnost tohoto
pravidla. Aplikace tedy precte textovy soubor s produkénimi pravidly a tato pravidla ulozi do
dvojrozmérného pole, se kterym pak bude ddle pracovat. Kdy na prvni pozici bude vzdy
neterminalni znak a za nim pak nasleduji jednotliva pravidla, ktera je mozné na tento znak

aplikovat.

A({coH{vas}{trapit;,s}{Z}; 0.21) ...
s ; (5.3)
A ({BHC},0.12) ..

Relativni ¢etnosti jsou pfepocteny na pravdépodobnost pouziti tohoto pravidla na

zakladé klasické definice pravdépodobnosti:

T,
PA) = o—— (5.4)
j=1 T‘A],
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Kde A; je konkreétni pravidlo pro neterminalni znak A. 1, je relativni cetnost pravidla

A; (Cislo uvedené v zdvorce za danym pravidlem) a Z;zerJ.souéet relativnich ¢etnosti pro

vSechna pravidla pro netermindl A. Aplikace vezme startovaci fetézec ve tvaru:

< {AH{rozlouceni} >
() ) 55)
Algoritmus projde tento fetézec, a pokud je nalezen neterminadl (v tomto pripadé {A}),
vybere na zakladé pravdépodobnosti vhodné pravidlo a nahradi jim netermindlni znak. Tento
krok pak opakuje do chvile, kdy ve vysledném fetézci jsou pouze terminalni znaky. Vysledny

fetézec potom uloZi do souboru. Na tento fetézec je aplikovdana metoda pro naplnéni slovy.

5.1.2 Naplnéni slovy
Slovnik pro danou gramatiku je opét textovy soubor, umistény v kofenovém adresari

aplikace a jednotliva slovnikova hesla jsou v ndsledujicim formatu:

{poslat_inf}:["poslat","odeslat"]; (5.6)

Ve sloZzenych zavorkach je nazev tfidy, poté nasleduje dvojtecka a v hranatych
zavorkach je pak pole vyraz( (slov) pro danou tfidu. Mlze to byt i souslednost slov (napftiklad
pro tfidu {pozdrav} je jeden z vyraz(i "dobry den"). VSechna tato slova maji stejnou
pravdépodobnost vyskytu. Aplikace si opét vytvori dvojrozmérné pole, podobné jako u
generatoru gramatik za pouziti tfid, kde na prvnim misté je nazev tfidy nasledovany vycétem
moznych vyrazu. Algoritmus projde fetézec termindlnich znakd, pro kazdy najde odpovidajici
nazev tridy ve slovniku a ndhodné vybere vyraz, kterym tento nazev tfidy nahradi. VSechna

data jsou pak uloZena do textového souboru.

Pozndmka: Data jsou generovdny bez interpunkce, nebot jejich dalsi zpracovani

poZaduje odstranéni interpunkcnich znamének.

5.2 Zpracovani trénovacich dat

V predchozich kapitolach byl popsan postup pro generovani trénovaciho korpusu.
Ten byl vytvoren na zakladé pravidel, ktera byla konzultovana s odborniky (lékafi,
zaméstnanci poSty). Nyni z téchto vygenerovanych dat vytvofime n-gramové modely.

Nejprve vSsechna trénovaci i testovaci data znormalizujeme, aby byla ve shodném tvaru. Pro
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jejich vytvoreni pouzijeme sadu ndstroji SRILM. Tento ndstroj dokaze z trénovaciho korpusu
vytvofit n-gramovy model pomoci prikazu:
ngram — count — text train.txt — kndiscount

. (5.7)
— Im Ilmw_train

Kde train.txt je soubor s trénovacimi daty. Parametr - kndiscount udava metodu pro
vyhlazovani. V tomto ptipadé se jedna o Kneser-Neyovu metodu. Model vytvofeny na
zakladé generovanych dat je skombinovan s jiz existujicimi modely pro co nejlepsi vysledny
model. Jeho kvalita je hodnocena na zakladé perplexity. Modely jsou kombinovany do
jednoho s riznymi vahami, které jsou vypocteny na zdkladé testovacich dat. Pro vypocet

pouzijeme opét nastroj SRILM. Pro vypocet nejlepsi kombinace slouZi nasledujici prikaz:

compute — best — mix PPL_XX1 PPL_XX2 ... (5.8)

Vysledkem je vektor vah nasledujiciho tvaru lambda (0.248 0.528752 4.19¢ —
050.0354 0.018 0.166 0.00247 6.54e — 05). Podle néj jsou pak nastaveny vahy

jednotlivych modelu. Pro tvorbu vysledného modelu pak pouzijeme nasledujici prikaz:

ngram — lm MODELY /lm_Lekar — mix —lm MODELY /BH_lmw —
mix — Im2 MODELY /INTE _vse_lmw... —lambda 0.248 — mix —
lambda2 4.19e — 05 ... — write — Im HeldOutAnamnezy/Lekar9/
Imw_Lekar FINAL -unk

(5.9)

Timto pfikazem jsou tedy smichany modely Im_Lekar, BH_Imw, INTE_vse_Imw, a tak
dale s vahami, které zadavame ve stejném poradi jako modely. Lambda bez indexu odpovida
prvnimu modelu, lambda2 pak pfislusi v poradi tfetimu modelu. Vdha druhého modelu (v

n

tomto pfipadé BH_Imw) je dopocitdna podle vzorce lambdal = 1 — }.;_ ;1 lambda;pro n

zadanych vah lambda.

Abychom dosahli co nejlepsiho vysledku, pouZijeme metodu kiizové ovérovaci
techniky (cross-validation). Testovaci data tedy rozdélime na deset ¢dsti. Pro kazdou z nich
pak vyhodnotime vahy pro kombinaci jazykovych modeld a vysledny model pak otestujeme
na zbytku dat. Tento postup opakujeme desetkrat. Dostavame tedy deset jazykovych model(
a pro kazdy z nich také spoctenou perplexitu. Abychom dostali nejlepsi model, pouzijeme
tyto perplexity pro jednotlivé odlozené ¢asti a pomoci néstroje SRILM spocteme nejlepsi

vahy pro tyto diléi kombinované jazykové modely. Pomoci téchto vah pak tyto modely
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zkombinujeme a dostavame vysledny jazykovy model. Ten pak otestujeme na celém korpusu

testovacich dat a vyhodnotime jeho perplexitu. Tento postup opakujeme jednou pro

kombinaci jazykovym modell véetné modelu vytvofeného z generované gramatiky a jednou

bez pouziti tohoto modelu. Takto ziskame dvé sady vysledkd, které poslouzi pro zhodnoceni

pfinosu pouziti metody s generovanou gramatikou.

6 Zavér a vyhodnoceni vysledki experimentii

Jazykovy model byl vytvoren pro dvé rizné situace. Prvni z nich je rozhovor pacienta

s |ékarfem a druhou je podani ¢i vyzvednuti poStovni zasilky na poboéce. Nasledujici tabulky

ukazuji spoctené vahy pro jednotlivé kroky metody kfiZové validace (cross validation) a jejich

perplexity testované na zbytku testovacich dat bez odlozené ¢asti.

Imw_Lekar

BH_Imw

INTE_vse_Imw2_2 3

IVY_vse_Imw2_2_3

MF_vse_Imw2_2 3

SUB_Imw2_2 3

TISK_vse_Imw2_2_3

TVR_vse_Imw2_2 3

Perplexita

0,100158

0,202276

1,49E-05

0,332749

0,030417

0,319336

0,011438

3,61E-03

659,999

0,06685

0,236796

6,78E-06

0,347498

0,198236

0,136558

0,013212

8,42E-04

688,311

0,05257

0,219964

2,64E-03

0,204239

0,149706

0,316889

0,031785

2,22E-02

665,985

0,014838

0,165734

1,83E-04

0,15275

0,128585

0,421914

0,108533

7,46E-03

687,503

0,065184

0,273372

1,06E-02

0,132787

0,189059

0,253206

0,044256

3,16E-02

696,407

0,000363

0,014946

2,93E-02

0,136389

0,001661

0,69149

0,125628

1,94E-04

750,868

0,061616

0,079747

3,38E-03

0,038223

0,130661

0,613939

0,03328

3,92E-02

579,868

0,206417

0,149954

1,79E-05

0,270164

0,076048

0,266961

0,003411

2,70E-02

657,46

0,116471

0,189381

5,95E-06

0,227808

0,165448

0,263425

0,019726

1,77E-02

676,965

Ol |IN|J|OojLn|P|WIN|IFL]|O

0,072489

0,188522

1,75E-06

0,259075

0,131979

0,266274

0,069774

1,19E-02

637,242

Tabulka 2 — Vahy a perplexity pro model konverzace u lékare
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BH_Imw

INTE_vse_Imw2_2 3

IVY_vse_Imw2_2 3

MF_vse_Imw2_2 3

SUB_Imw2_2_3

TISK_vse_Imw2_2 3

TVR_vse_Imw2_2 3

Perplexita

0,20875

8,73E-06

0,356325

0,029326

0,393282

0,0093

3,01E-03

733,577

0,245728

6,90E-06

0,346004

0,196199

0,198195

0,012882

9,84E-04

755,883

0,219946

3,15E-03

0,206235

0,137975

0,374211

0,036292

2,22E-02

736,231

0,16996

8,40E-05

0,152521

0,130152

0,435923

0,10586

5,50E-03

735,178

0,27554

1,71E-02

0,130157

0,194036

0,309116

0,042437

3,16E-02

778,847

0,015571

2,97E-02

0,135931

0,001662

0,691272

0,12567

1,90E-04

760,105

0,094752

3,95E-03

0,03329

0,136285

0,658723

0,035734

3,73E-02

646,508

0,151091

9,51E-06

0,342957

0,086538

0,382906

0,002868

3,36E-02

717,614

0,180723

1,52E-05

0,263044

0,174212

0,345054

0,021253

1,57E-02

727,167

| |IN|OO|L]|R|WIN]|FL]|O

0,187841

1,96E-06

0,25623

0,132673

0,335998

0,074996

1,23E-02

697,581

Tabulka 3 — Vdhy a perplexity pro model konverzace u lékare bez pouziti

generovaného modelu Imw-Lekar

Imw_Posta

BH_Imw

INTE_vse_Imw2_2 3

IVY_vse_Imw2_2_3

MF_vse_Imw2_2_3

SUB_Imw2_2 3

TISK _vse_Imw2_2_3

TVR_vse_Imw2_2 3

Perplexita

0,542381

0,061053

4,68E-07

0,014503

2,16E-03

0,286618

5,90E-05

9,32E-02

328,603

0,342017

0,186126

6,16E-05

0,078429

0,002543

0,317134

9,00E-03

0,064693

338,519

0,231505

0,151426

1,07E-04

0,033647

2,23E-03

0,175931

2,58E-01

0,146836

310,279

0,257551

0,06937

6,96E-03

0,281615

0,013088

1,76E-05

3,24E-01

0,046911

342,649

0,261857

0,153924

1,13E-03

0,107544

5,59E-02

0,077814

1,64E-01

0,177459

294,226

0,566893

0,134766

1,52E-05

0,075564

0,000616

0,064187

4,03E-03

0,153927

331,702

0,467932

0,089833

1,07E-03

0,119649

9,51E-03

0,049753

6,73E-02

0,19491

380,088

0,26997

0,083986

5,36E-07

0,076992

0,000492

0,479019

8,79E-05

0,089454

372,433

0,284203

0,154468

1,54E-05

0,096822

3,86E-02

0,329788

1,56E-02

0,080507

308,211

O |IN|Oo|L]|R|WIN]|FL]|O

0,137484

0,332123

1,63E-03

0,187583

0,032886

0,004126

1,40E-02

0,290212

331,941

Tabulka 4 — Vahy a perplexity pro model konverzace na posté
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BH_Imw

INTE_vse_Imw2_2 3

IVY_vse_Imw2_2 3

MF_vse_Imw2_2 3

SUB_Imw2_2_3

TISK_vse_Imw2_2 3

TVR_vse_Imw2_2 3

Perplexita

0,205781

6,64E-05

0,070074

1,46E-02

0,61611

9,40E-04

9,24E-02

798,291

0,222013

6,13E-04

0,16038

0,002194

0,495215

2,87E-02

0,090847

740,056

0,20004

1,39E-04

0,025639

1,12E-03

0,314283

3,12E-01

0,147156

691,994

0,190467

7,04E-03

0,341377

0,003691

0,000487

4,03E-01

0,054317

870,122

0,168559

1,52E-02

0,089261

7,42E-02

0,295693

1,99E-01

0,157768

674,553

0,149976

2,25E-02

0,141194

0,000896

0,331698

1,21E-01

0,232279

749,196

0,135565

9,02E-03

0,125657

7,35E-03

0,187038

3,03E-01

0,2319

781,394

0,098639

9,10E-07

0,098761

0,002071

0,70391

6,83E-05

0,09655

806,786

0,203839

1,85E-05

0,109626

4,48E-02

0,530586

2,52E-02

0,085938

753,683

O|I|IN|OO|L]|R|WIN]|FL]|O

0,383347

2,33E-03

0,183336

0,023382

0,083974

1,63E-02

0,307311

744,704

Tabulka 5 — Vdhy a perplexity pro model konverzace na posté bez pouzZiti

generovaného modelu Imw-Posta

Pro kazdy ze Ctyf pripadl (model s pouzitim modelu generovaného vytvorenou

aplikaci pro konverzaci u Iékare, model bez pouZiti generovaného modelu a obdobné pak pro

postu) tak vznikne 10 jazykovych modelll. Pro kazdy z nich je spoctena perplexita. Na zakladé

této perplexity, obdobné jako u michani dil¢ich modeld, jsou nalezeny vahy pro nejlepsi

moznou kombinaci vSech deseti jazykovych modell. Tyto vahy, z nichz je nasledné pocitan

vysledny jazykovy model, vychazeji takto:

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Spouzitim | 5065 | 0,3214 | 0,0394 | 0,2536 | 0,0009 | 0,0074 | 0,0951 | 0,0050 | 0,0022 | 0,0143
Imw-Lekar
Bez pouziti] ) 5919 | 0,3242 | 0,0301 | 0,3100 | 0,0006 | 0,0103 | 0,001 | 0,0066 | 0,0088 | 0,0260
Imw-Lekar
Spouzitim | 509 | 02853 | 0,2278 | 0,1081 | 0,0450 | 0,0524 | 0,0067 | 0,0033 | 0,0094 | 0,0106
Imw-Posta
Bez pouziti| ) 513 | 02872 | 0,2298 | 0,1195 | 0,0458 | 0,02 | 0,0119 | 0,0038 | 0,0108 | 0,0105
Imw-Posta

Tabulka 6 — Vahy pro jednotlivé modely trénované na odloZenych datech kfizové validaci pro

smichdni do vysledného jazykového modelu

Vysledné jazykové modely pro jednotlivé konverzace (u |ékare, na posté) jsou pak

otestovany na celém testovacim korpusu. Nésledujici tabulka ukazuje vliv generovaného

jazykového modelu na sniZeni perplexity vysledného kombinovaného modelu:
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Jazykovy model Perplexita

Konverzace u | S 8enerovanym modelem | 590,796

lékare bez generovného modelu | 593,066

Konverzace na | S 8enerovanym modelem | 286,048

posté bez generovného modelu | 654,57
Tabulka 7 — Vysledné perplexity kombinovaného modelu s pouZitim modelu

generovaného aplikaci a bez néj pro obé témata

6.1 Zaver

Je patrné, Ze perplexita se v obou pripadech (pfi pouziti generovaného modelu)
snizila. Vétsi pfinos mélo pridani jazykového modelu zaloZzeného na generované gramatice
v postovnich konverzacich, kde je jednak méné robustni slovnik a také jsou si promluvy svou
strukturou navzajem vice podobné. Pro konverzaci u |ékare je vliv pouZiti generovaného
modelu vyrazné nizsi, nebot promluvy mezi pacientem a Iékafem jsou mnohem rGznorodéjsi
a pfi hledani ptic¢in onemocnéni a tvorbé anamnézy je feSena vyrazné Sirsi skala témat. |
slovniky pro tuto problematiku jsou obsahlejsi. Lépe by model dopadl, pokud by byla oblast
konverzace zuzena napfiklad pouze na rozhovor s jednim ze specialist(i (napfiklad
kardiologem, ortopedem apod.). Nicméné tato metoda pro velmi uzké tematické okruhy a

druhy konverzaci zlepSuje kvalitu jazykového modelu, ma ovSem nékolik zdsadnich uskali.

Soubor produkénich pravidel pro generovanou gramatiku i slovnik jsou pomérné
obsahlé i pro velmi konkrétni konverzace. Je totiz tfeba pokryt vSechny moziné vétné stavby,
véetné téch, které neodpovidaji spisovné ¢estiné, ale pfi readlnych situacich je mozné se

s nimi setkat.

Pti tvorbé produkcnich pravidel i slovnik( je navic tfeba velka znalost situaci a
konverzaci, pro néz je jazykovy model vytvaren. To znamena rozsahlou spolupraci
s odbornikem (v idealnim pfipadé odborniky). Napftiklad pro tvorbu lékarské anamnézy pfi
pfijmu pacienta, |ékar pouziva dotazy na nyné;jsi onemocnéni, dfivéjsSi onemocnéni, zranéni,
operace, dale jsou dotazy sméfovany na rodinu, zaméstnani i napfiklad stravovaci navyky
pacienta. Tato Siroka Skala témat pfi rozhovoru lékate s pacientem vyrazné rozsifuje potrebu

robustnosti slovniku i pravidel pro generovanou gramatiku.

Situaci komplikuje i sloZitost ¢eského jazyka. Pfekdzkou této metody je ohebnost
slov. Pokud by byla slova generovana napfiklad v anglickém jazyce, slovnik i soubor pravidel
by byly vyznamné méné obsahlé. Odpadly by totiz vSechny pady podstatnych jmen, vSechny

osoby sloves a také pfechylené varianty pfidavnych a podstatnych jmen. Velikost slovniku i
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produkénich pravidel pro simulaci realnych promluv se tak se slozZitosti (ohebnosti) jazyka

mohutné nardsta.

Metoda tedy bude mit tim lepsi vysledky, ¢im specifictéjsi bude konverzace, pro niz je
generovan trénovaci korpus a zlepSovat se bude i s mnozstvim produkénich pravidel a

velikosti a odbornosti pouzitého slovniku.
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