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1 Uvod

Pojmem frdzovdni rozumime déleni véty na krat$i useky vyslovené bez diskontinuit
v prozodii. Palkova (1974) uvadi, ze frazovani souvisi se syntaktickou strukturou véty a také
s pozici vétné interpunkce (Carek). Vkladani hranic frazi (pauz) do souvislé mluvené feci prispiva
k lepsi srozumitelnosti promluvy, jednim z divodl je také potfeba ¢lovéka se nadechnout.
Prestoze systémy prevodu textu na fe¢ (TTS systémy) nepotiebuji ,dychat*, Castéjsi vyskyt
hranic frazi v syntetické feCi (spolu s odpovidajici koncovou prozodii jednotlivych dsekil) vede
posluchaci a navic je zde vétsi riziko vzniku rusivého nepfirozeného artefaktu.

Problémem ulohy frazovani je, Ze vétSinou neexistuje pouze jedno spravné frazovani
dané véty. Cetnost vkladani hranic zdvisi na konkrétnim fe¢nikovi (p¥ip. anotitorovi), na stylu
a rychlosti mluveni apod. — toto komplikuje i vyhodnocovani.

TTS systém ARTIC vyvijeny na nasi katedfe vyuziva na urCeni hranic frazi jednoduchy
algoritmus zaloZeny na vyskytu interpunkce. PfrestoZe CeStina pouziva ¢arky pomérné hodné,
vznikaji tak Casto velmi dlouhé frize. Tento prispévek prezentuje porovnani jednoduchého,
¢arky vyuzivajiciho frdzovaciho algoritmu s nékolika klasifikacnimi pfistupy, které pro kazdou
pozici mezi dvéma slovy rozhoduji, zda se jedna o hranici fraze, ¢i nikoliv.

2 Trénovaci data

Klasifikacni ptistupy vyZaduji velké mnoZzstvi trénovacich dat, ru¢ni anotace hranic frazi
by ale byly zdlouhavé. Proto jsem se rozhodla vyuzit velké feCové korpusy nahrané profe-
siondlnimi feCniky pro ucely TTS, které jsou jiZ anotovany a segmentovany. Pauzy a nadechy,
spolu s pozici ¢arek, jsem pak pouZila jako informaci o hranici fraze.

Pfi ndvrhu experimentu jsem vychdazela ze studii pouzivajicich klasifikacni ptistupy pro
frazovani angli¢tiny a pouZzila jsem tedy sadu priznakd podobnych t€m, které autori téchto studii
Casto pouzivaji: pfedchozi a nésledujici slovo a jejich morfologické tagy, délku véty, vzdalenost
od nejblizsi predchozi/nésledujici ¢arky, zda predchazejici slovo ma ¢arku apod.

3 Vysledky Klasifikace

Provédéla jsem experimenty s frizovanim na fe¢nikovi zavislym i nezavislym (generali-
zovanym) a pouZivala nésledujici ptistupy:
e Comma — vklada hranici fraze jen a pouze za kaZzdou ¢arku (pouZivany v TTS ARTIC)
e LogReg — logistickd regrese
e SVM — Support Vectore Machines (linearni)
e CRF - Conditional Random Fields
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LogReg a SVM jsou zastupci klasifika¢nich pfistupti, které vyhodnocuji kazdou pozici zv14st
a neberou tedy v potaz vysledek klasifikace v jejim okoli. Oproti tomu CRF predstavuje sek-
venéni modelovani a vyhodnocuje tedy celou vétu najednou — coZ by mohlo vést k lepSim
vysledkiim, nebot Clovék déla v fedi pauzy v urditych intervalech.

Tabulka 1 srovndva vysledky predikce hranic frazi pro vybrané dva fecové korpusy
a jasné ukazuje vyhody pouZiti klasifikacnich prfistupti v porovnani se zdkladnim frazovacem.
Vyhodou frazovéani natrénovaném na konkrétnim fecnikovi je jeho konzistence se stylem frazo-
vani v nahranych datech.

] | 4 P R F1 [ ] | 4 P R F1 |
— | Comma | 0.954 1.000 0.743 0.852 || | Comma | 0.990 1.000 0.938 0.968
%5 | LogReg | 0.972 0.870 0.960 0.912 || 3 | LogReg | 0.991 0.947 0.995 0.970
? SVM 0.971 0873 0.954 0.912 ? SVMn 0.991 0.947 0.991 0.969
~ | CRF 0.973 0.895 0.944 0.919 | ~ | CRF 0.991 0949 0.994 0.971

Tabulka 1: Vysledky detekce hranic frdzi prezentované na dvou vybranych feCovych kor-
pusech. Na trénovani bylo vzdy pouzito 80 % nahodné vybranych vét, 20 % na testovani.

Ne vzdy mame k dispozici dostate¢né velky feCovy korpus, a tak jsem vytvofila generali-
zovany frazovaci model, ktery by bylo mozné pouZit pii syntéze ,malych” hlasd. K natrénovani
takového modelu jsem pouzila vSech Sest velkych korpusti nahranych pro ucely TTS. Z vysledka

v tabulce 2 je vidét, Ze uspéSnost je nizsi neZ v predchozim piipadé, ale i tak klasifikani pfistupy
predcili zdkladni algoritmus.

A P R F1

Comma | 0.959 1.000 0.767 0.868
LogReg | 0.960 0.813 0.953 0.877
SVM 0.959 0.809 0.946 0.872
CRF 0.963 0.829 0.953 0.887

Tabulka 2: Vysledky detekce hranic frazi pro spojeny korpus (20 % ndhodné vybranych vét
z tohoto spojeného korpusu bylo opét pouZzito pro testovani).

Podrobnym zkoumanim chyb klasifikatord jsem zjistila, Ze ne vSechny chybné dete-
kované/nedetekované hranice jsou opravdu chybami — nékdy se jednd jen o jinou moZnost
frizovéani dané véty. Bylo zjisténo také nékolik ,nesmysln€* umisténych hranic frazi (pauz,
nadechi) v feCovych korpusech, coz bylo pravdépodobné zpisobené ,zadrhnutim™ fecnika ¢i
nadechem z divodu nedostatku dechu pred koncem véty.

Podrobné vysledky vSech experimentil, véetn¢ vyhodnoceni na manudlné pfipravenych
datech, jsou popsany v Jizova (2017a) a Jizova (2017b).
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