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Detekce slov s nepravidelnou vyslovnosti v ¢eském
textu

Anotace

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat systém, ktery automaticky hleda
a oznacuje slova s nepravidelnou vyslovnosti v ¢eskych textech. Nepravidelna vyslovnost
slova je takova vyslovnost, kterd nelze odvodit pomoci pravidel ceské fonetické
transkripce. Pro feSeni je pouzit klasifikator, ktery rozttidi vSechna slova do dvou tfid, a to
do tfidy slov s pravidelnou vyslovnosti a tifidy slov s nepravidelnou vyslovnosti.
Natrénovany klasifikator zohledituje i1 slovnik vyjimek zabudovany v existujicim
fonetickém transkriberu. Vysledky této prace ukazuji, ze nejlepsi klasifikace slov je
dosazeno pii pouziti klasifikatoru podle k-nejbliz§iho souseda. Dal$imi zkoumanymi
klasifikatory v této praci byly neuronové sité, linearni SVC a rozhodovaci stromy.

Kli¢ova slova: nepravidelnd vyslovnost, fonetickd transkripce, automatickd detekce
jazyka, jazykovy model, klasifikace, linearni SVC, Kklasifikator podle A-nejbliz§iho
souseda, neuronova sit’

Detection of words with irregular pronunciation in
Czech text

Annotation

The goal of this work is proposal and implementation of a system, which is able to find and
mark words with irregular pronunciation in Czech texts. Irregular pronunciation of word is
such pronunciation, that can not be derived by using rules of Czech phonetic transcription.
To solve the problem, a classifier separating words into two classes is used. In the first
target class, there are words with regular pronunciation, and the second class contains only
words with irregular pronunciation. Trained classifier takes also a vocabulary of
exceptions built in existing phonetic transcriber into consideration. The result of this work
shows that the best classification is achieved when using k-nearest neighbor classifier.
Other investigated classifiers in this work were neural networks, linear SVC and decision
trees.

Keywords: irregular pronunciation, phonetic transcription, automatic language
detection, language model, classification, linear SVC, k-nearest neighbor classifier, neural
network
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1 Uvod

Cesky jazyk v soudasné dobé podléhd stale vice tendenci pouzivat slovni zasobu
pochazejici z jinych jazykl. Do bézn¢ pouzivaného jazyka se tak postupné zakotenuji cizi
slova, jejichz vyslovnost se nefidi pravidly ceské vyslovnosti, ale je nutné Cist je dle
pravidel jazyka, ze kterého pochazeji. Malokdo dnes napiiklad fekne ,,PoSlu vam
elektronickou postu, misto toho je zvykem pouzivat vSeobecné¢ znamy pojem ,.email®,
kterému by ovSem bylo S$patné rozumét, pokud by byl piecten dle pravidel ceské
vyslovnosti.

Do slovniki lidi se také zakofeiiuji jména cizich firem, produktt, vlastnich jmen a
zemépisnych néazva, které cCasto ani neni mozné do cCeStiny preloZit, a je nutno je
vyslovovat v origindlnim znéni (,,Windows*, ,Shakespeare™, ,,Washington“ atd.).
Pravidlim ceské vyslovnosti se ale vymykaji 1 béZn¢ pouzivand piejata slova, kterd maji
historicky ptivod v jiném jazyce, zejména v latiné (napt. slova ,,medicina®, ,kontinent*
nebo ,,univerzita“ by se dle pravidel ¢eské vyslovnosti méla ¢ist mékce, tedy s 'd”, 't" a 'f').
Je-li zvykem ¢ist nékteré slovo jinak, nez dle pravidel ceské vyslovnosti, fikame, Ze takové
slovo mé nepravidelnou vyslovnost.

Clovek je schopen velmi dobré adaptace na tyto vyslovnostni vyjimky. Je schopen
pouzivat je jak pfi ¢teni, kdy na slovo aplikuje vyslovnost nékterého ciziho jazyka, tak pfi
psani, kdy z poslechu zapise slovo v pravopisné spravném tvaru. Tato lidskéd schopnost je
velkou vyzvou pro systémy umélé inteligence, které provadéji syntézu feci, tzv. TTS (Zext
To Speech) systémy, nebo které rozpoznavaji te¢, tzv. ASR (Automatic Speech
Recognition) systémy.

Problém automatického Cteni a psani cizich slov spravnym zplsobem by se dal
rozdélit do dvou hlavnich poduloh: detekce slov s nepravidelnou vyslovnosti
v syntetizovaném textu nebo v textovych korpusech pro ASR systémy a pfifazeni spravné
vyslovnosti k t¢émto sloviim. Prvni zminénou podulohou, tedy detekci slov s nepravidelnou
vyslovnosti v textu, se zabyva tato prace.

Detekce slov s nepravidelnou vyslovnosti v textu je mozné dosdhnout dvéma
zpusoby. Jeden zplisob je zabudovat do systému slovnik vyjimek, ktery bude jednoznacné
definovat mnozinu slov s nepravidelnou vyslovnosti. Takovy systém ale selze, objevi-li se
v textu slovo s nepravidelnou vyslovnosti, které nebylo zahrnuto do slovniku vyjimek.
Proto je vtéto praci realizovan druhy mozny zpisob detekce slov s nepravidelnou
vyslovnosti, ktery odhaduje pravidelnost nebo nepravidelnost vyslovnosti slov na zaklad¢
rozhodnuti pfedem nauceného klasifikatoru. Takovy systém je obecnéjsi a, pokud je
klasifikator dobie natrénovan, dokdze naucené zkuSenosti zobecnit i na dosud
nepozorovana slova.



1.1 Popis ulohy

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat program, ktery bude
provadét automatickou detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti v ¢eskych textech.
Vstupem programu tedy bude libovolny cCesky text a vystupem bude tentyz text
s oznacenymi slovy s nepravidelnou vyslovnosti. Program bude timto zplsobem
upozoriiovat na slova, jejichz automatickd foneticka transkripce pravdépodobné
neodpovida skute¢né vyslovnosti.

Program je vyvijen pro existujici TTS a ASR systémy, které pouzivaji stejny
foneticky transkriber pro automatickou fonetickou transkripci ceského textu. Tento
foneticky transkriber méa naucenou celou fadu vyslovnostnich vyjimek pro ¢asto pouzivana
slova s nepravidelnou vyslovnosti, je proto dilezité, aby navrzeny program tyto vyjimky
respektoval a ve zpracovavanych textech oznacoval pouze takova slova, ktera tento
konkrétni foneticky transkriber neumi ptepsat spravné.

Program by mél byt zcela obecny, tj. mél by byt schopen detekovat i dosud
nepozorovana slova s nepravidelnou vyslovnosti, ktera se v textech objevi az v budoucnu.

1.2 Struktura prace

Po uvodni kapitole je popsana veSkerd potifebna teorie k porozuméni pojmi a
principii pouzivanych v této praci. V kapitole 2 je uvedena teorie klasifikace a predstaveno
je nckolik klasifikator, které jsou v této praci pouzivany. Kapitola 3 popisuje
nejpouzivanéjsi techniky pro vyhodnocovani klasifikace a v kapitole 4 je sepsan velmi
struény teoreticky popis jazykovych modelt, které budou pouzivany pro vypocet nékterych
priznaki slov pro klasifikaci.

Kapitola 5 popisuje princip fonetické transkripce a uvadi fonetickou abecedu
pouzivanou v této praci. Na zakladé rozdili ve fonetickych ptepisech je v kapitole 6
definovano, co pfesné je mysleno pod pojmy pravidelné a nepravidelnd vyslovnost slova.

V kapitole ¢islo 7 je popsano feSeni zadan¢ho problému obsahujici analyzu, vybér
trénovacich dat a jejich ptiznakti pro klasifikaci slov a vyhodnoceni klasifikace pomoci
nekolika riznych klasifikatorti. Na zavér kapitoly je vybran nejlepsi klasifikator, ktery je
zabudovan do vysledného programu, jehoz implementace a dokumentace je popsana
v kapitole 8. Nasleduje zhodnoceni dosazenych vysledki, zavér, seznam pouzité literatury
a n¢kolik pfiloh demonstrujicich ¢innost programu.



2 Teorie klasifikace

Rozpoznavani okolnich pfedméta a jevi je pro cloveéka zcela ptirozenou a nezbytnou
¢innosti, kterou podvédomé neustale provadi. Na zdklad¢ smyslovych vjemi (zrak, sluch,
hmat, ¢ich, chut) dokaze lidsky mozek rozpoznat pfedméty a jevy a vhodné na né
reagovat. V mnoha ulohiach muize byt vyhodné zautomatizovat proces rozpoznavani
pomoci stroje, ktery by dokazal na zaklad¢ diive ziskanych zkuSenosti rozpoznat nékteré
pfedméty a jevy bez zdsahu Cloveka. Strojiim, které provadi rozpoznavani (klasifikaci), se
tika klasifikatory a maji v soucasné dobé Siroké vyuziti v mnoha védnich oborech.

Aby klasifikdtor mohl rozhodnout o zarazeni predmétu do nékteré tfidy, je nutné
popsat klasifikované predméty jistou mnozinou elementarnich vlastnosti. Maji-li tyto
elementarni vlastnosti Ciselny charakter, fika se jim ptiznaky. Mnoziné ptiznakd, ktera
popisuje jeden predmét, se fika vektor ptiznakl nebo téz obraz predmétu. Klasifikator tedy
nezarazuje primo predméty, ale jen jejich obrazy, proto je velmi dulezité, aby obrazy
popisovaly pfedméty co nejlépe vzhledem k feSené uloze.

Cinnost klasifikatoru probiha ve dvou fazich: faze nastaveni (téZ uéeni &i trénovani)
a faze klasifikace. Ve fazi nastaveni jsou klasifikatoru predloZeny tzv. vzorové (trénovaci)
obrazy. Tyto obrazy vybird konstruktér s ohledem na feSeny problém tak, aby co nejlépe
reprezentovaly cilové tfidy obrazli. Parametry klasifikatoru jsou pak pfizplsobeny
vzorovym obraziim a muze zacit faze klasifikace, ve které klasifikator zatazuje predlozené
obrazy do definovanych tfid na zaklad¢ parametrt spoctenych ve fazi nastaveni.

V zavislosti na fesené uloze probiha faze nastaveni klasifikatoru bud’ jako uceni
s ucitelem (supervised learning), kdy jsou spolu se vzorovymi obrazy piedloZzeny
klasifikatoru i pozadované vystupy (informace ucitele), nebo jako uceni bez ucitele
(unsupervised learning), kdy klasifikator pomoci metod shlukové analyzy sam roztiidi
vzorové obrazy do tiid. V této praci bude pouzivano pro nastaveni klasifikatorti vyhradné
uceni s ucitelem, jelikoz je pfedem znamo, které vzorové obrazy do které tfidy patii.

Problém feseny v této diplomové praci je preveden na tlohu klasifikace obrazi slov
do dvou tfid (tfida slov s pravidelnou vyslovnosti a tfida slov s nepravidelnou vyslovnosti),
jedna se tedy o tzv. dichotomii (tfidéni do dvou skupin). Zadany problém je feSen pomoci
nekolika riznych klasifikatorii a vysledky klasifikace jsou porovnany.

Predstavme si nejprve v n¢kolika nasledujicich kapitolach klasifikatory, které jsou
zde pro feSeni zadaného problému pouZity. Uved'me také vyhody a nevyhody jednotlivych
klasifikatort a jaké parametry je mozné meénit pro dosazeni lepsi klasifikace.



2.1 Klasifikator podle minimalni vzdalenosti

Tento velmi jednoduchy klasifikdtor zaradi kazdy obraz do té tfidy, k jejimuz
centroidu mé& nejblize. Kazda tfida je tedy reprezentovana pouze jednim vzorovym
obrazem (centroidem), coz vyrazné snizuje pamétové naroky klasifikatoru.

Centroid u«, kazdé tfidy @, se ve fazi nastaveni klasifikatoru voli jako geometricky
stted vzorovych obrazl patficich do tfidy @,. Mame-li k dispozici k trénovacich obrazli
dimenze n, které patii do tiidy @, , pak se i-ta slozka centroidu #, pocitad vztahem

lk
uli)= 2,

kde x(i) je i-ta slozka j-tého vzorového obrazu z tfidy ®, . Pro vypodet vzdalenosti d,
klasifikovaného obrazu x od centroidu tfidy @, se nejCastéji pouzivd euklidovska
vzdalenost

"n

d,=lx—ul=| X x(i)-

i=1
Klasifikator pak zatadi obraz x do té tfidy, k jejimuz centroidu ma minimalni vzdalenost.

Klasifikator podle minimdlni vzdalenosti nerespektuje tvar shlukd v jednotlivych
ttidach, proto je vhodné nasadit jej jen v tlohach, ve kterych obrazy kazdé tfidy vytvari
shluky ve tvaru n-dimenzionélnich kouli kolem ptislusného centroidu.

2.2 Klasifikator podle nejblizsiho a k-nejblizSiho souseda

Tento klasifikéator pracuje podobné jako klasifikator podle minimalni vzdalenosti, ale
kazda tfida je zde reprezentovana vice vzorovymi obrazy. Klasifikator podle nejblizSiho
souseda (NN — nearest neighbor classifier) zatadi klasifikovany obraz do té tfidy, do které
nalezi nejblizsi vzorovy obraz.

Mame-li pro kazdou tfidu @, S, vzorovych obrazi, pak klasifikator podle
nejblizsiho souseda zatadi nezndmy obraz x do tiidy

o, =argmin|lx— |
kde u,, je s-ty vzorovy obraz z tiidy @, . Klasifikator podle k-nejblizsiho souseda (KNN
— k-nearest neighbor classifier) zatadi klasifikovany obraz do té tiidy, do které nalezi
vétSina z k nejblizSich vzorovych obrazl. Klasifikator NN je tedy specidlnim ptipadem
klasifikatoru podle k-nejblizsiho souseda (pii £=1).

Implementacné nejjednodussi feSeni pro nalezeni k nejblizSich sousedl je projit
vSechny vzorové obrazy, pro kazdy spocitat vzdalenost od klasifikovaného obrazu, sefadit



je podle této vzdalenosti a vybrat z nich k prvnich. Takové brute-force vyhledavani je ale
vypocetné¢ velmi narotné a pomalé. Proto byla vyvinuta celd fada algoritmi, které
vyhledavani nejblizSich sousedd urychluji. Mezi nejpouzivanéjsi patii algoritmy, které ve
fazi nastaveni klasifikatoru rozdé€li n-dimenzionalni pfiznakovy prostor na mensi oblasti
pomoci binarnich vyhleddvacich stromt, ve kterych je ve fazi klasifikace mozné rychle a
efektivné hledat nejblizsi sousedy. Je to predevsim algoritmus Ball tree [1] a k-d tree, ktery
je v této praci pouzivan a je detailn¢€ popsan v kapitole 2.2.1.

Algoritmus hledani nejblizSich sousedi lze jest¢ modifikovat vazenim razné
vzdalenych vzorovych obrazl. Tim je mozné docilit naptiklad toho, ze blizsi obrazy budou
mit vétsi vliv na vyslednou klasifikaci nez vzdalenéjsi. Vahy vzorovych obrazti mohou byt
zvoleny napiiklad jako pievracena hodnota vzdalenosti od klasifikovaného obrazu.
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k, kterd udava, zkolika vzorovych obrazii v nejbliz§im okoli néjakého obrazu bude
rozhodovano o jeho klasifikaci. Volba vyssi hodnoty & snizuje vliv chyb ve vzorovych
datech na klasifikaci, ale zaroven rozmazava hranice mezi tifidami. Pii klasifikaci do dvou
tfid je vyhodné volit k liché, aby nedochazelo k rovnosti v po¢tu nejblizSich sousedt
z obou tiid.

Nespornou vyhodou tohoto klasifikatoru je, ze tfidy obrazli nemusi byt
v ptiznakovém prostoru linedrn¢ separabilni, a pfesto mize byt dosazeno velmi dobré
klasifikace.

2.2.1 Algoritmus k-d tree

Velmi pouzivanym vyhledavacim algoritmem pro hledani nejbliz§ich sousedd,
ktery je pouzivan i v této praci, je algoritmus k-d tree [2]. Vzorové obrazy jsou zde
reprezentovany jako uzly v datové struktufe binarniho stromu. Kazdy uzel rozdéluje
ptiznakovy prostor (omezeny ptedchozim d€lenim prostoru) nadrovinou na dvé Césti.
Délici nadrovina prochézi bodem, ktery je ulozen v uzlu, a je vzdy kolma k nékteré ose
(volba osy je zavisla na hloubce uzlu ve stromu - osy jsou pro rizné hloubky postupné
cyklicky stfidany). VSechny obrazy, které lezi vlevo od této nadroviny, jsou reprezentovany
levym podstromem uzlu a obrazy, které lezi vpravo od nadroviny, jsou reprezentovany
pravym podstromem uzlu. Tento postup je mozné implementovat pomoci nasledujiciho
rekurzivniho algoritmu.

Rekurzivni algoritmus k-d tree (vstupem je seznam obrazl obrazy a hloubka uzlu 4):

1. pokud je seznam obrazy prazdny — navrat zpét

2. urci se index jedné soutadnice i vztahem i = & % n, kde n je dimenze obrazli a
symbol ,,% ptedstavuje funkci modulo (zbytek po celo¢iselném déleni),

3. obrazy jsou setazeny vzestupné podle jejich hodnoty i-té soufadnice a v tomto
sefazeném poli je ur¢en index i,, medianu,

4. je vytvoten novy uzel v bod¢ obrazy/i,],



5. jako levy potomek uzlu je ulozen podstrom vytvoteny rekurzivnim zavolanim
algoritmu k-d tree se vstupy obrazy/0 ... i,] a hloubkou A+1,

6. jako pravy potomek uzlu je ulozen podstrom vytvoteny rekurzivnim zavolanim
algoritmu k-d tree se vstupy obrazy[i,+1 ... N] a hloubkou 4+1, kde N je pocet
obrazll v seznamu obrazy.

Timto zplsobem je rozdélen cely ptiznakovy prostor na oblasti, které by se daly
popsat jako n-dimenzionalni kvadry (hyperrectangle), ve kterych lezi vzdy jeden vzorovy
obraz (list stromu). Pfi vyhledavani nejbliz§iho souseda prochazi obraz stromem a v kazdé
urovni se urc¢i index i jedné soufadnice stejné jako pii vytvareni stromu. Tato i-ta
soufadnice obrazu je porovnana s i-tou soutfadnici vzorového obrazu ulozeného v uzlu a
podle vysledku porovnani je obraz poslan dale do levého nebo pravého podstromu. Po
prichodu obrazu celym stromem az do n¢kterého listu je nalezena oblast piiznakového
prostoru, ve které lezi jen jeden vzorovy obraz. Tento obraz je oznaCen jako dosud
nejblizsi. Nakonec se prochazi stromem stejnou cestou zpét od nalezeného listu do kotene
stromu a pro kazdy prochdzeny uzel se zkoumd, zda nahodou nelezi bliz nez dosud
nejblizsi nalezeny obraz. Pokud néktery uzel lezi bliz, je oznacen jako dosud nejblizsi. Pii
zpétném prichodu stromem je jest€¢ nezbytné hlidat, zda by néjaky blizsi obraz nemohl
lezet 1 na druhé stran¢ od dé€lici nadroviny, k ¢emuz by mohlo dojit, pokud by
klasifikovany obraz lezel piili§ blizko nékteré d€lici nadrovin€. Tato moznost je oSetifena
porovnavanim vzdalenosti k dosud nejbliz§imu obrazu a vzdalenosti bodu od délici
nadroviny (je-li vzdalenost bodu od nadroviny mensi, je nutné prohledat i oblasti na druhé
strané nadroviny).

A

I'd

>

Obrazek 1: Hledani nejblizsiho souseda k bodu P algoritmem k-d tree (vlevo rozdéleny
prostor algoritmem k-d tree, vpravo vznikly bindarni strom)



Na obrazku 1 je zndzornéno, jak probiha hledani jednoho nejblizs§iho souseda
v jednoduché tloze, kdy méme k dispozici 7 vzorovych obrazli (A, B, ..., G) a kazdy je
popsan dvéma piiznaky (soutfadnice x a soufadnice y). Nejprve jsou sefazeny vSechny
obrazy podle hodnoty soufadnice x a je vybran median, tedy prostfedni z nich (bod A). Je
vytvoien kofenovy uzel grafu a ulozen do n&j bod A. Obrazy, které lezi vlevo od bodu A na
ose x (body D, B a E), jsou déleny stejnym zpiisobem podle osy y a jsou ukladany do
levého podstromu kotfenového uzlu. Bod B je median vzhledem k ose ose y, polorovina
vlevo od bodu A je tedy rozdélena v bodé¢ B kolmo k ose y. Bod B je ulozen jako levy
potomek uzlu A. Ve dvou oblastech vzniklych poslednim délenim jiz neni dale co dé¢lit,
protoze kazda oblast obsahuje jen jeden bod. Protoze bod E lezi na ose y vlevo od bodu B,
je ulozen jako jeho levy potomek a bod D jako jeho pravy potomek. Algoritmus zpracoval
cely levy podstrom kofenového uzlu, ptechazi tedy do pravého podstromu. Vybran je bod
C, podle kterého je kolmo k ose y rozdélena polorovina vpravo od bodu A a body F a G
jsou opét ulozeny jako listy stromu.

Kfizkem je v obrazku 1 vyznacen bod P, ke kterému hleddme nejblizSiho souseda.
Nejprve porovname jeho x-ovou soufadnici s x-ovou soutadnici kofenového uzlu. Bod P
lezi vlevo od bodu A, algoritmus tedy postupuje do levého podstromu a porovnava y-ové
soutfadnice bodu B a P. Bod P lezi na ose y vpravo od bodu B (ma vyssi y-ovou hodnotu),
algoritmus tedy postupuje do pravého podstromu, kde je list reprezentujici bod D. Bod D je
tedy ulozen jako dosud nejblizsi (vzdalenost [PD| oznac¢me d...) a je zahajen zpétny
prichod stromem. Algoritmus se vraci do bodu B a porovnava vzdalenost [PB| a d.
V obrazku je vyznacen radius kolem bodu P o poloméru d,.., ze kterého je vidét, ze
| PB | > d,un. Algoritmus se déle vraci do kofenového uzlu A a porovnava |PA| s di. Zjisti,
ze |PA| < dum, proto ulozi bod A jako dosud nejblizsi bod a vzdalenost [PA| dosadi do din.
V kofenovém uzlu algoritmus skoncil zpétny prichod a algoritmus nalezl nejblizsiho
souseda k bodu P, kterym je bod A.

2.3 Klasifikatory zalozené na SVM

SVM (Support Vector Machines) jsou algoritmy vyuzivajici tzv. podptrné vektory
(Support Vectors) a predstavuji pomérné novou a zajimavou moznost linearni klasifikace i
do linearn¢ neoddélitelnych tiid. Klasifikatory zalozené na SVM se zkracené oznacuji SVC
(Support Vector Classifier) a jsou konstruované zejména pro klasifikaci do dvou tfid.

Hlavni mysSlenka algoritmii zaloZzenych na SVM spocivd v transformaci
ptiznakového prostoru, ve kterém jsou popsané vzorové obrazy, do vicerozmérného
prostoru, ve kterém Ize najit linearni oddélovac.

Tento princip je mozné si pfedstavit na jednoduchém piikladu oddéleni dvou tfid
v roviné (x,y), které jsou na obrazku 2. Obrazy jedné tfidy lezi v prvnim a tfetim kvadrantu
a obrazy druh¢ tiidy ve druhém a ¢tvrtém kvadrantu. Takto rozmisténé obrazy neni mozné
v dané rovin¢ linedrné oddélit.
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Obrazek 2: Linedrné neoddélitelné tridy ve 2-D

Pfidanim tfeti dimenze a zavedenim jednoduché transformace obrazi do prostoru
(x'y'z) ve tvaru x'=x, y'=y a z'=xy je kazdy obraz posunut nad nebo pod rovinu
(x,). V tomto jednoduchém piikladu je zfeyjmé, Ze se obrazy prvniho a tfetiho kvadrantu
budou pohybovat v kladnych hodnotach nové pfidané dimenze a obrazy z druhého a
¢tvrtého kvadrantu padnou do zépornych hodnot. Takto popsané tfidy obraza jsou tedy
snadno linearn¢ oddélitelné rovinou (x,y), viz obrazek 3.

000 oo
80.. ..

Obrazek 3: Linedrne oddélitelné tridy ve 3-D po zavedeni
transformace x'=x, y'=y, z'=xy

Tento jev plati obecné: obrazy kazdého ptiznakového prostoru je téméi vzdy mozné
namapovat do prostoru s dostatecnym poctem dimenzi tak, aby byly tfidy linearné



oddélitelné. Pti velkém mnozstvi dimenzi ale hrozi nebezpeci pretrénovani klasifikatoru.
Algoritmy SVM se proto snazi hledat optimdlni linearni oddélovac, tj. aby linearné
odd¢loval obrazy v prostoru co nejmensi dimenze, ale zaroven aby byl kolem odd¢lovace
lezi nejblize k linearnimu oddélovaci. Témto obraziim se tikd podptirné vektory (Support
Vectors) a SVC je vyuzivaji pro lepsi klasifikaci. Ze vSech vzorovych obrazi je vzdy
vybrana podmnozina vyznamnych obrazi, které lezi blizko linedrniho oddé€lovace, a tyto
podptrné vektory jsou pak pouzivany pii rozhodovani o zafazeni klasifikovaného obrazu
do tridy.

Hledani optimalniho linedrniho odd€lovace je v SVM algoritmech pievedeno na
duélni ulohu, ktera hleda hodnoty parametrit @; fesici rovnici

a=argmar| Yo =32 Y @, v,y (xx)
a i i

za podminky @,=0 a Zafyl—:o,

kde X; jsou vzorové obrazy s klasifikaci y,€{—1,1} a (x,x,) je skalarni souin dvojice
obrazli. Odvozeni tohoto vztahu lze nalézt naptiklad v [3]. Linearni odd¢lova¢ ve
vicerozmérném prostoru F(x) lze pak hledat tak, Ze je skaldrni sou€in X,"X; nahrazen
skalarnim souginem F (x,)-F (x_,») . Tento skalarni soucin se obvykle znaci jako funkce
K (x;,x,)=F(x;)-F(x,), které se fika jadrova funkce (kernel function). Jadrova funkce
tedy vyhodnocuje skalarni souc¢in dvou obrazii v néjakém transformovaném prostoru.
Nejcastéji  pouzivané jadrové funkce jsou napiiklad linedrni jadrova funkce
K(x,,x,)=x:x;, polynomicks jidrova funkce K (x;,x,)=(y(x;x,)+r)", jadrova
funkce RBF K (x;,x;)=exp(—y|x+x,f) nebo sigmoidilni jadrova funkce
K (x,, x_,»)= tanh ((x; x_,») +7) . Algoritmy SVM diky vhodn& zvolené jadrové funkci nemusi
transformovat explicitné vSechny vzorové obrazy do jinych prostort, ale stai pouze
vy¢islit hodnotu jadrové funkce.

Pro snadné pouzivani SVM algoritmu v dalSich aplikacich byla vyvinuta knihovna
LIBSVM [4]. Algoritmy implementované v této knihovné jsou velmi efektivni pro ulohy
svelkym poctem dimenzi v pfiznakovém prostoru. Nevyhodou vSak je, ze SVC
klasifikatory pouzivajici tuto knihovnu nejsou schopny v rozumném ¢ase nastavit vhodné
parametry klasifikatoru, je-li predlozeno pfili§ velké mnoZstvi vzorovych obrazi. Jako
hranice, od které jsou tyto SCV Kklasifikatory prakticky nepouzitelné, se uvadi 10 tisic
obrazti. V této diplomové praci je vSak pouzivano vice nez 55 tisic vzorovych obrazli nizké
dimenze, klasick¢é SVC tedy nejsou pro feseny problém pfili§ vhodné. Je zde ale mozné
pouzit linearni SVC, ktery vyuZziva knihovny LIBLINEAR [5], kterd je napsana piimo pro
trénovani linearnich SVC z velkého mnozstvi vzorovych obrazi.



2.4 Rozhodovaci stromy

Velmi populdrnimi néstroji pro strojové uceni jsou klasifikatory vytvorené pomoci
rozhodovacich stroml (decision tree). Rozhodovaci stromy jsou oblibené diky vizudlni
prehlednosti a snadnému pochopeni principu klasifikace. Rozhodovaci strom se sklada
z kofene a vnitinich uzlli ozna¢enych néjakym atributem. Z uzli vede vZdy jedna hrana pro
kazdou hodnotu atributu do dalsiho uzlu. V listech stromu (koncové uzly) je pak ulozeno
pfimo rozhodnuti o klasifikaci. Klasifikovany obraz tedy na zédklad¢ porovnavani atributt
v jednotlivych uzlech postupuje grafem az do nékterého listu, podle kterého je rozhodnuto
o jeho klasifikaci.

Proces vytvaieni rozhodovaciho stromu by se dal popsat nésledujicim algoritmem:

1. je vybran atribut, z n¢j je vytvofen novy uzel a vzorové obrazy jsou rozdéleny
podle hodnoty tohoto atributu,

2. pro kazdou hodnotu atributu je vytvoifen jeden podstrom z dat, které maji
ptislusnou hodnotu atributu,

3. pokud neni mozné dale délit obrazy nebo pokud patii vSechny obrazy do jedné

vvvvvv

Otazkou je, jak rozhodnout, ktery atribut ma byt v kterém uzlu vybran, aby byla data co
nejlépe rozdélena. Existuje nékolik kritérii vybéru vhodného atributu pro vétveni stromu,
mezi nejpouzivanéjsi patfi Giniho index a entropie obrazi. Pro kazdé mozné rozvétveni je
spocteno kritérium pro vSechny uzly, které by navrhovanym rozvétvenim vznikly. Z téchto
dil¢ich kritérii je pak spocCtena jedna hodnota (napt. zprimérovdnim) a ta je porovnana
s hodnotami ostatnich moznych rozvétveni. Nakonec je vybrano rozvétveni podle takového
atributu, ktery nejlépe rozdéluje vzorové obrazy z hlediska zvoleného kritéria.

Giniho index ig(m) pro uzel m se pocita vztahem

iG(m):Zk: pm,k(l_pm,k> ,

kde k oznacuje rizné tfidy obrazt a p,, , je podil vzorovych obrazi tfidy kv obrazech
uzlu m. Giniho index je tedy roven nule, pokud jsou v uzlu obrazy jen jedné tfidy, a
dosahuje maxima, pokud je v uzlu stejny pocet obrazi z kazdé ttidy.

Entropie ig(m) obrazl v uzlu m je pocitana vztahem

lE<m):_z pm,klogpm,k’
k

kde ka p,,, jsou stejné veliCiny jako ve vztahu pro Giniho index.

Vyhodou rozhodovacich stromt je jejich snadna interpretovatelnost a skute¢nost, ze
nekladou zadné pozadavky na rozlozeni obrazii v pfiznakovém prostoru.
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2.5 Neuronové sité

Neuronové sité jsou v soucasné dob¢ jednim z nejpouzivanéjSich modell pro feseni
sloZitych tloh klasifikace. Vyvoj neuronovych siti byl inspirovan ¢innosti lidského mozku,
ktery dokaze tesit i velmi slozité problémy (napf. porozuméni feci) pomoci husté sité
vzajemné propojenych biologickych neuront. Kazdy biologicky neuron ma velké mnozstvi
vstuplt (dendritit) a jeden vystup (axon). Vystup jednoho neuronu muize byt spojen
s nékterym vstupem jiného neuronu pomoci rozhrani (tzv. synapsi). Pfes synapse je
pfenasen signal (elektrické impulsy) pouze ve sméru axon-dendrit, a to bud’ v podobé
budiciho signalu nebo jako tlumici signal. Kazdy biologicky neuron generuje v axonu dalsi
impulsy, pokud hodnota vstupnich budicich signalt piekroci hodnotu vstupnich tlumicich
signaltl o ur&itou prahovou hodnotu. Rikdme pak, Ze se neuron aktivoval.

Uméld neuronova sit’ pracuje na podobném principu. Skladd se ze vzijemné
propojenych pracovnich elementli (umélych neurontl) pracujicich paralelné a na zakladé
vstupnich hodnot generuje kazdy umély neuron vystupni hodnotu. Pro zjednoduseni bude
v dal$im textu této prace pro umeélou neuronovou sit’ pouzivan pouze pojem ,,neuronova
sit* a pro umély neuron pouze pojem ,,neuron‘.

Na obrazku 4 je zobrazen model neuronu, ktery je zdkladnim pracovnim elementem
neuronovych siti. Neuron ma na vstupu vektor &isel x=[x, x, ..., x +1, jehoz prvky jsou

v J r ’ T 7 7
pfi vstupu do neuronu vazeny vahovym vektorem w=[w, w,...,wy] . Pro vyé&isleni
vystupu neuronu je nejprve spoctena tzv. aktiva¢ni hodnota & vztahem

N
§=Zwixi+b ,
i=1

kde b je tzv. prah. Pak je na aktivacni hodnotu aplikovana aktivacni funkce f; jejiz funkéni
hodnota v ¢ je generovédna na vystupu neuronu. Vystup neuronu y je tedy roven
N
y=rE)=r| Zowx+b
i=1

S [—»Y

b

Obrazek 4: Model umélého neuronu

Podle vzdjemného propojeni neuronli je mozné rozde¢lit neuronové sit€ na dva
zékladni typy. Prvnim typem je neuronova sit’ se zpétnou vazbou (feedback network nebo
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recurrent network), ktera se vyznacuje tim, ze jeji vystupy jsou piivadény zpét na vstup.
V kazdém cCasovém okamziku je tedy vystupni vektor hodnot z pfedchoziho casového
okamziku pfiveden jako vstupni vektor sité¢. Tomuto vektoru hodnot se proto obvykle fika
stav sité¢. Zpétnovazebni neuronova sit’ tedy po inicializaci zahdji samovolny postupny
ptechod z jednoho stavu do druhého, az dosdhne né¢jakého rovnovazného stavu nebo cyklu.
Tyto sité se pouzivaji naptiklad jako rekonstruktory zasuménych dat nebo pro feseni
optimalizacnich tloh. Pro klasifikaci se zpravidla pouziva jiny typ neuronovych siti, proto
se zpétnovazebnimi sitémi nebudeme v této praci dale zabyvat.

: : :
X1 ] [
1 ] Y1
' ' '
X2 ' :
' '
' '
' '
: :
' y2
X '
N ' '
' '
' '
' 1 '
' ' '
' ' '
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' ' '
' ' '
: | :
[ ] ' Ym
[} 1 ] (]
[} 1 ] (]
[} ' ] (]
[} 1 ] (]
[} ' ] (]
[} ' ] (]
[] ] ] ]
i H i i
'
vstup sité | 1. skryta vrstva : 2. skryta vrstva H vystupni vrstva ! vystup sité

Obrazek 5: Schéma dopredné neuronové sité s dvema skrytymi vrstvami

Druhym zékladnim typem neuronovych siti je dopfedna neuronova sit’ (feed-forward
network), jejiz neurony jsou usporadany do nékolika vrstev. Vystupy jedné vrstvy jsou
vzdy pfivedeny jako vstupy nasledujici vrstvy. Vstupy celé neuronové sité¢ jsou tedy
pfivedeny na vstupy neuront v prvni vrstvé a vystupy posledni vrstvy jsou vystupy
neuronové sité. Posledni vrstvé sité€ se proto fika vystupni vrstva a vSechny predchozi
vrstvy jsou nazyvany skryté vrstvy. Zjednodusené schéma neuronové sit€¢ s dvéma
skrytymi vrstvami je na obrazku 5.

Obrazek 6: Jedna vrstva neuronove sité s m neurony
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Zjednodusené schéma jedné vrstvy s N vstupy a m vystupy je znazornéno na
obrazku 6. V tomto obrazku je x=[x, x,...,xy] vstupni vektor, y=[y, y,.., y.] je
vystupni vektor, W je vaha vazby vedené od neuronu j k neuronuia b=[b, b, ..., b, je
prahovy vektor. VSechny vahy vazeb vedouci k i-tému neuronu se obvykle nazyvaji
véhovy vektor i-tého neuronu a znadi se w,=[w,, w,, ..., w,y] . Vystup i-tého neuronu
pak lze popsat vztahem

yi=f(wix+b),

kde f je aktivacni funkce, kterd je zpravidla stejnd pro vSechny neurony vrstvy. Véhova
matice celé vrstvy je matice W typu m x N,

n | |
Wl
Wi Wi 0 Wi 1
T
W=l Wa Wn 7 Win|_| W2
W W “ee W T
ml m2 mN Wm
] L

Ve fazi nastaveni neuronové sité jsou stanovovany hodnoty vahovych matic a
prahovych vektori jednotlivych vrstev tak, aby neuronova sit' pracovala pozadovanym
zpusobem. U nékterych jednoduchych klasifikacnich uloh lze stanovit vahy i prahy piimo
vypoctem, ve vétSiné piipadi je ale nezbytné piikroCit k procesu uceni (trénovani)
neuronové sit¢ pomoci vzorovych obrazii (vstupt sit€) a jejich pozadované klasifikace
(pozadovaného vystupu sit€¢). Témto datim se fikd trénovaci mnozina a trénovaci
algoritmus se snazi nastavit vahy a prahy neuronu tak, aby minimalizoval rozdil mezi
skuteCnym a pozadovanym vystupem sité¢. Trénovaci mnozina je obvykle siti predkladana
neékolikrat v tzv. trénovacich cyklech. V kazdém trénovacim cyklu je kazdd dvojice
z trénovaci mnoziny (vzorovy obraz a jeho pozadovana klasifikace) predlozena siti prave
jednou.

Existuji i algoritmy pro trénovani neuronovych siti bez ucitele, které se snazi hledat
v predloZzenych datech zakonitosti tak, aby neuronova sit’ reagovala na podobné vstupy
stejnym zpisobem. V této praci se ale vzhledem k feSenému problému budeme zabyvat jen
trénovanim neuronovych siti s ucitelem.

PopiSme si nejprve v nasledujicich kapitolach nékolik nejpouzivangjSich typt
dopiednych neuronovych siti a uved'me moznosti, které nabizi rtizné volby aktivacnich
funkei.

2.5.1 Aktivaéni funkce neuronu

Aktivaéni funkce neuroni se voli vzdy s ohledem na feSeny problém a pozadované
vystupni hodnoty. Pfi feSeni klasifikacnich uloh je zpravidla pozadovéano, aby vystup sité
nabyval jen tolika riznych hodnot, kolik je cilovych tfid, je tedy nutné zvolit vhodny pocet
neuronll s vhodnymi aktivaénimi funkcemi ve vystupni vrstveé. Aktivacnich funkci existuje
cela fada, uved’'me zde n¢kolik nejpouzivanéjsich.
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Bipolarni spojita aktiva¢ni funkce
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Obrazek 7: Graf bipolarni spojité aktivacni funkce

Hodnota parametru A udava strmost funkce. Tato nelinearni aktiva¢ni funkce je
hojné pouzivana ve skrytych vrstvach nelinedrnich neuronovych siti, protoze mapuje
vSechna realna cisla spojité do omezeného intervalu <-1,1>. Specialné pro A=2 je tato

funkce ekvivalentni s hyperbolickym tangens

tanh (&)= 2 -1

1+e%f

Bipolarni binarni aktiva¢ni funkce
1 pro5=0

F(E)=sgn(&)= {1 Poc=]

Obrazek 8: Graf bipolarni binarni aktivacni funkce

Tato aktivacni funkce byva nasazovana zejména v posledni vrstvé neuronovych siti
slouzicich jako klasifikatory, protoze mapuje vSechny kladné aktivacni hodnoty do

hodnoty +1 a zaporné hodnoty do -1.

Unipolarni spojita aktiva¢ni funkce

fE)=—73
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Obrazek 9: Graf unipolarni spojité aktivacni funkce
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Obrazek 10: Graf unipolarni bindrni aktivacni funkce

Linearni aktiva¢ni funkce
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Obrazek 11: Graf linedarni aktivacni funkce

Tato aktivaéni funkce linedrné mapuje aktivaéni hodnoty na pfislusné vystupni
hodnoty neuronu. Specialné pro A=1 funkce jen pieposle nezménénou aktivaéni hodnotu

na vystup neuronu.
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2.5.2 Typy doprednych neuronovych siti

Podle poctu vrstev neuronit a pouzitych aktivacnich funkci je moZzné dopiedné
neuronové sité¢ rozdelit na nékolik typi. Jsou-li ve vSech vrstvach neuronové sit€¢ pouzity
jen bipolarni binarni aktivacni funkce, mluvime o tzv. perceptronovych sitich. Je-li
neuronova sit’ tvofena jen jednou vrstvou s linearni aktivaéni funkei vSech neuront, fiké se
ji linearni sit (MADALINE).

Zminéné dva typy neuronovych siti v§ak maji znacn¢ omezené vyuziti. Ve vétSing
redlnych klasifika¢nich ulohach se pouzivéa typ nelinedrni neuronové sité, protoze dokaze
modelovat i velmi komplikované hranice mezi tfidami v pfiznakovém prostoru a pro
trénovani téchto siti je vyvinuta cela fada efektivnich algoritmt. Nelinedrni neuronové sité
jsou tvofeny jednou nebo vice vrstvami neurond se spojitymi aktiva¢nimi funkcemi, kde
aspoil jedna vrstva neuronli ma nelinearni aktivaéni funkci.

Nelinearni neuronové sité je mozné vyuzit v mnoha ulohéach. Pro klasifika¢ni ulohy
se obvykle voli 2 nebo 3-vrstvé sité se sigmoidalnimi aktivaénimi funkcemi (bipolarni
nebo unipolarni spojita aktivacni funkce). Spojitost aktivaénich funkci ve vSech vrstvach je
nezbytna pro rychlé efektivni trénovani, ale po natrénovani je mozné aktivacni funkce
neurond ve vystupni vrstvé nahradit vhodnou binarni aktivacni funkci. Pocet neuront ve
vystupni vrstvé je omezen vzhledem k poctu tfid R, do kterych se klasifikuje, mizeme volit
libovolné celé ¢islo z intervalu <log,R, R>.

Pro trénovani neline4rnich neuronovych siti bylo vyvinuto velké mnozstvi algoritm,
vétSina z nich je ur¢itd modifikace zakladniho trénovaciho algoritmu backpropagation
(algoritmus zpétného Sifeni chyby), ktery vyuziva spojitosti chybové funkce (diky
spojitosti aktivacnich funkci) a méni vahy a prahy umérné gradientu chybové funkce.
PopiSme si tento zdkladni algoritmus pro trénovani 2-vrstvé nelinedrni sit€¢ v nésledujici
kapitole.

2.5.3 Algoritmus backpropagation

NiZze wuvedeny algoritmus slouzi pro trénovani 2-vrstvé nelinedrni sité.
Poznamenejme ale, Ze tento zékladni algoritmus byva zpravidla pfi trénovani nahrazen
nekterym modifikovanym algoritmem, ktery sice z backpropagation vychazi, ale je
vylepSen nékterymi (Casto velmi slozitymi) metodami pro lepsi nebo rychlejsi nastavovani
vah a prahd. V této praci jsou pro trénovani neuronovych siti vyuzivany modifikované
algoritmy backpropagation zabudované v programu Matlab, jejichz princip zde nebudeme
uvadét. Podrobny popis téchto trénovacich algoritmi muze ¢tenaf nalézt v [6].

Vstupni podminky

* je déna trénovaci mnozina, tj. P dvojic (X,.u,} , p=1,2,.., P kde X, je vstupni
vektor dimenze /, #, je pozadovany vystupni vektor dimenze M pro vstup X, .

* pocet neuronll ve skryté vrstvé J
« /(&) ... aktivaéni funkce 1. vrstvy
« g(&) ... aktivaéni funkce 2. vrstvy
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1. krok: inicializace

* vahové matice W(I) typuJ x I a V(I) typu M x J a prahové vektory b(1) dimenze J
a d(1) dimenze M inicializujeme malymi ndhodnymi ¢isly (doporucuje se interval
<_191>)

e zvolime ¢>0, E,,.>0
« stanovime k=1, p=1,¢=0 a E(0)=0 kde
* ¢ ...pocet trénovacich cykli

e [E ... chyba zpiisobena nespravnou ¢innosti sit¢ béhem jednoho trénovaciho
cyklu

*  E,u ... maximalni povolena chyba

e ¢ ... konstanta uCeni

2. krok: vypocet odezvy
x(k)=x

p

z2(k)=Lf (wi(k)x (k)+b,(k)), £ (waolk)x(k)+by(k)), ..., £ (w,(k)x(k)+b,(k))]
y(k)=lg (vi(k)z(k)+d (k). g (va (k) z(k)+d (k). ... g (var (k) 2 (k) + s (k)]
u(k)=u

p
w; ... j-ta fadka matice W

v, ...m-tatadka matice V

3. krok: vypocet chyby

E(k)=E(k—1)+%(u(k)—y(k))T(u(k)—y(k))

4. krok: aktualizace vah a prahi podle zobecnéného Widrow-Hoffova
pravidla

wi(k+1)=w;(k)+Aw,(k)=

+CZ(u (k)=y,(k))g " (v, (k) z(k)+d,(k))v,, (k) f " (w,(k)x(k)+b,(k))x,(k)

m=1
Vj,i;j:l LJ im0
b,(k+1)=b, (k)+Ab (k)=

+CZ oK)=, (k))g" (v, (k)z(k)+d,(k))v,, (k) f " (w,(k)x(k)+b,(k))

m=1

Vj,'jzl,...,J
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vmj(k—i- l)zvm,(k)—i-Avmj(k):
=v,,;(k)+clu,(k)=y,(k)g' v, (k)z(k)+d,(k))z,(k)
VYm,j,m=1,..,.M;j=1,.,J

dm<k+1):dm(k)+ﬂdm(k):
=d,(k)+c(u,(k)=y,(k))g'(v,(k)z(k)+d,(k))
VYm;m=1,..,.M

5. krok: test vy¢erpanosti trénovaci mnoZziny
je-li p<P, potom p=p+1
k=k+1
jdi na krok 2.
jinak g=g+1
jdi na krok 6.

6. krok: konec trénovaciho cyklu

E.(q)=E(k) ... chyba na konci cyklu

je-li E.(q)<E,., potom tisk W (k),b(k),V (k) d(k),E(q) q
KONEC

jinak E(k)=0

k=k+1
p=1
jdi na krok 2.

Poznamky k algoritmu

Obvykle se v 1. kroku algoritmu stanovuje maximalni pocet cykll, jehoz dosazeni je
pak testovano v kroku 6. Diky ndhodné volenym inicializacnim hodnotam je nezbytné
trénovani nékolikrat zopakovat, abychom si byli jisti, Ze algoritmus neskoncil v nékterém
lokédlnim minimu chybové funkce.

Parametry, které musi konstruktér zvolit vhodné pro feSenou tlohu, jsou tedy:
* pocet neurond a vrstev v siti,
* aktivacni funkce neurond,
* konstanta uceni,

* zastavovaci podminky algoritmu.
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3 Teorie vyhodnocovani klasifikace

Cilem trénovani klasifikatoru je nastavit jeho parametry tak, aby ve fazi klasifikace
umél naucené zkuSenosti zobectiovat ina dosud nepozorované obrazy. V nékterych
ulohach se muze stat, ze se parametry klasifikatoru béhem trénovani nastavi tak, ze presné
vyhovuji trénovaci mnoziné, ve které ovSem mohou byt chyby, Sum nebo pfili§ malo
reprezentativnich vzorkt. Takovy klasifikator pak neni schopen spravné predikce, protoze
nalezl v trénovaci mnozin¢ faleSné zakonitosti, podle kterych se naucil klasifikovat.
Tomuto jevu se fika pretrénovani (¢i pfeuceni) klasifikatoru a dochazi k nému zejména pii
zvoleni pfilis$ slozit¢ho modelu vzhledem k feSenému problému.

Pro zjisténi, zda klasifikator neni pfetrénovany, byvd zvykem odebrat z trénovaci
mnoziny urCit¢é mnozstvi vzorkd, na kterych je po trénovani ovéfena schopnost
klasifikatoru spravné rozpoznavat dosud nepozorované obrazy. Vybrané mnoziné vzorki
pro ovéteni klasifikatoru se fika testovaci mnozina ¢i testovaci data. Vysledek takového
ovéieni je ale silné zavisly na vybéru testovacich dat, bylo by proto vhodné trénovani a
testovani nékolikrat zopakovat vzdy s jinym vybérem testovacich dat. Pro tento ucel se
pouziva kiizovad ovéfovaci technika (cross-validation), kterd je podrobné popsana
v podkapitole 3.4.

Pouzijeme-li testovaci data pro ovéfeni spravnosti klasifikace, mame k dispozici pro
kazdy vzorek testovaci mnoziny jednu hodnotu (identifikator nékteré tfidy) predikovanou
klasifikatorem a jednu hodnotu, kterd udava tfidu, do které vzorek skutecné patii. Na
zakladé porovnani téchto hodnot pies vSechna testovaci data je mozné vyhodnotit kvalitu
natrénovaného klasifikatoru. Existuje nékolik zplsobl pro vyhodnoceni klasifikace,
uved’me si v nasledujicich podkapitoladch nejpouzivanéjsi z nich.

3.1 Uspé&nost

Uspé$nost (accuracy) je nejjednodussi zcela intuitivni zptsob vyhodnoceni
klasifikace. Udéava, kolik procent vzorka testovaci mnoziny bylo klasifikovano spravné.
Nékdy se misto UspéSnosti uvadi chybovost (error-rate) klasifikace, ktera fika, kolik
procent testovacich dat spravné klasifikovano nebylo, jedna se tedy o doplnék tispéSnosti
do 100%.

Uspé&snost viak nevypovida nic o tom, k jakym chybam pfi klasifikaci doslo. Maze
se napiiklad stat, ze bude v testovacich datech jen nékolik vzorkt nékteré dulezité tiidy a
velké mnozstvi vzorkl ostatnich tfid. Pokud klasifikator nezaradi ani jeden vzorek této
malo zastoupené tiidy spravné, uspéSnost bude stale vysokd, piestoze je klasifikator
evidentné Spatné natrénovan. Mizeme si to piedstavit napiiklad na zjednoduSené uloze
klasifikace lidi do dvou tfid - zdravy nebo nemocny ¢lovék. Dejme tomu, Ze zdravych lidi
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je v testovaci mnoziné 98% a nemocnych jsou jen 2%. Klasifikator, ktery bude vSechny
lidi klasifikovat jako zdravé, bude mit uspéSnost 98%, ale takto natrénovany klasifikator je
zcela zbytecny.

Aby bylo zohlednéno i k jakym chybam pfi klasifikaci doslo, pouzivaji se zpravidla
jiné zptisoby vyhodnoceni, které jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

3.2 Presnost a aplnost

Ptesnost (precision) a uplnost (recall) jsou pocitany vzdy vzhledem k jedné vybrané
tfidée, na které pti klasifikaci nejvic zélezi, této tfide se fika pozitivni tiida (positive class) a
obvykle byva pfi klasifikaci znacena hodnotou +1.

Zkoumame-li klasifikaci pouze vhledem k pozitivni tfidé, muze kazdy obraz
trénovacich dat do pozitivni tfidy bud’ patfit nebo nepatfit a klasifikdtorem mize byt do
pozitivni tiidy bud’ zatfazen nebo nezatrazen. Celkem je tedy mozné vSechna testovaci data
rozdelit podle vysledkii klasifikace do ctyt skupin (viz tabulka 1). Tyto skupiny jsou
oznacované takto:

t, (true positives) ... obrazy, které klasifikator spravné zatradil do pozitivni ttidy,
t, (true negatives) ... obrazy, které nepatii do pozitivni tfidy a klasifikator je tam
nezaradil,

f» (false positives) ... obrazy, které klasifikator chybné¢ zatadil do pozitivni tfidy,

[ (false negatives) ... obrazy, které patii do pozitivni tfidy, ale klasifikator je tam
nezaradil.

obraz patri obraz nepatii

klasifikace \ skutecnost do pozitivni tFidy | do pozitivni tiidy

obraz byl Klasifikovan | e positives false positives
do pozitivni tFidy
obraz nebyl klasifikovan . .
false negatives true negatives

do pozitivni tridy

Tabulka 1: Rozdéleni testovacich obrazii do ¢tyr skupin podle vysledku klasifikace
vzhledem ke zvolené pozitivni tride

Piesnost P a Uplnost R se pak pocitaji jako

P_ t!’ R_ t[’
tp_l_fp’ tp+fn.
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Presnost P tedy udava, jaky podil ze vSech obrazii klasifikovanych do pozitivni
tfidy do ni skute¢né patii, a uplnost R udava, jaky podil obrazii skutecné nalezicich do
pozitivni tfidy bylo do této tfidy klasifikovano.

3.3 Mira F

Spocteme-li k né€kolika riznym klasifikatorim hodnotu pfesnosti a uplnosti, neni
jednoduché z téchto hodnot rozhodnout, ktery klasifikator je nejlepsi. Obecné plati, ze
pozadujeme jak presnost, tak Gplnost co nejblize maximalni hodnoté, tedy jedné. Zpravidla
jsou ale tyto hodnoty nepifimo tmérné, tj. pokud zvysime presnost klasifikace, snizi se tim
uplnost, a naopak. Proto by bylo vyhodné zhodnotit klasifikator jen jednim ¢islem, které by
ob¢ hodnoty vhodné kombinovalo.

Jako vhodna veli¢ina pro porovnani dvou klasifikatori je proto volen harmonicky
pramér piesnosti a uplnosti, ktery se nazyva mira F (F-measure €1 F-score), nékdy
oznacovana téz jako F; (F; score). Mira F se tedy pocitd vztahem pro harmonicky primér

_2PR
P+R’

kde P je ptesnost a R je Uplnost. Jsou-li hodnoty P a R blizké, mira F je piiblizné€ jejich
prameér, je-li jedna z hodnot nizk4, mira F'je také nizka.

Pottebuje-li konstruktér pti vyhodnoceni dat vétsi dalezitost piesnosti ¢i uplnosti, je
mozné pouzit miru Fj, kterd je definovana vztahem

PR
F,=(1+f)———
= ﬁZ)/J’zPJrR’

kde p je libovolné realné Cislo. Pti f = 1 maji obé hodnoty stejnou véhu (tedy mira F)), pti
S > 1 ma vyssi dulezitost uplnost a pti f <1 je kladen diraz na ptesnost klasifikatoru.

3.4 Technika cross-validation

Ktizova ovetovaci technika cross-vavidation slouzi pro maximalni vyuziti vzorovych
obrazli pro ovéfeni klasifikatort. Hlavni mysSlenka spocivd v rozdéleni vSech vzorovych
obrazli n¢kolika riiznymi zpiisoby. Jedna (obvykle mensi) Cast je vZdy odloZena stranou
jako testovaci data pro ovéteni kvality klasifikatoru a ze zbytku je sestavena trénovaci
mnozina, podle které je klasifikator natrénovan. Tento postup je n€kolikrat opakovan vzdy
s jinymi testovacimi daty, takze je informace ze vzorovych obrazi vyuzita jak pro
trénovani, tak pro ovéteni kvality klasifikatoru.
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Existuje nékolik typi kiizové validace, mezi nejpouzivangj$i patii opakované
ovéfovani ndhodné zvolenou testovaci mmnozinou (Repeated random subsampling
cross-validation), LOOCV (Leave-one-out cross-validation), ktery pouziva k testovani
klasifikatoru vzdy jen jeden vynechany obraz, a k-nasobna kiizova validace (k-fold
cross-validation).

Ovétovani pomoci k-nasobné kiizové validace probiha tim zplsobem, Ze jsou
vSechny vzorové obrazy, které jsou k dispozici, ndhodné rozd€leny na k stejné velkych
casti. Pfi rozd€lovani je vyhodné zachovat stejny pomér obrazi z jednotlivych tiid ve
vSech k Castech. Kiizové ovefeni pak probihd v k krocich. V kazdém kroku je vybrana
jedna Cast, ktera je odlozena stranou, a ze zbyvajicich k-7 Casti je klasifikator natrénovan.
Po natrénovéni je klasifikator testovan pomoci obrazti z odlozené ¢asti. Kazdy vzorovy
obraz je timto zplisobem vyuzit pravé jednou pro ovérovani klasifikatoru a (k-17)-krat pro
jeho trénovani.

Z kazdého dilciho trénovani jsou spocteny pozadované miry kvality (obvykle
presnost, uplnost a mira F). Primérné hodnoty kazdé miry pies vsechny dil¢i ovétovani
jsou pak povazovany za nestranné odhady téchto hodnot.

V této praci jsou vSechny pouzité klasifikatory porovnany na zéklad¢ primérné miry
F ziskané z 10-nasobné ktizové validace. Parametr k=10 byl zvolen z toho divodu, Ze

nejlépe odpovida doporucovanému poméru trénovacich a testovacich dat, tj. 90% vsech
vzorovych obrazil je pouZito pro trénovani a zbyvajicich 10% pro testovani.
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4 Teorie jazykovych modelu

Pro modelovéni pravidel a zdkonitosti v riznych jazycich jsou s oblibou pouzivany
tzv. jazykové modely (language model). Tyto modely uchovavaji statistiky vypozorované
v piedloZzeném korpusu daného jazyka a dovedou pak poskytovat odhad pravdépodobnosti
vyskytu libovolné posloupnosti slov.

Pro jazykové modelovani by bylo ideédlni, aby model védél, jak Casto se v jazyce
statisticky vyskytuje libovolna posloupnost slov, takovych posloupnosti vsak je nekone¢né
mnoho, proto jsou v jazykovych modelech uchovavany pouze apriorni pravdépodobnosti
vyskytu posloupnosti maximaln¢ n po sob¢ jdoucich slov. Takto vytvorené stochastické
jazykové modely se nazyvaji n-gramové modely. Rad 7 jazykového modelu je vzdy volen
s ohledem na slozitost jazyka a konkrétni feSenou ulohu, pro kterou byl vytvoren.

Naptiklad pro odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova w; podminéné
vyskytem predchazejicich slov w; a w, v trigramovém modelu dostavame vztah

N(W1W2W3)

P(W3|W1W2): N(WW) )
W)

kde N(w,w.w;) je Cetnost trigramu w,w.w; (posloupnost po sobé jdoucich slov w;, w, a w;s)
v korpusu a N(w,w,) je ¢etnost bigramu w,w..

V této praci jsou pouzivany jazykové modely pro vypocet piiznaki pro klasifikaci.
Pfiznaky jsou pocitany z tzv. perplexity, kterd ¢iseln¢ vyjadiuje, jak moc ndlezi zkoumana
posloupnost slov do jazyka reprezentovaného jazykovym modelem.

4.1 Perplexita

ZjednoduSené by se dalo fici, Zze perplexita (Cesky komplikovanost ¢i sloZitost)
¢iseln¢ vyjadiuje, jak umi jazykovy model pfedpovidat dalsi slova néjakého korpusu na
zaklad¢€ korpusu, na kterém byl jazykovy model natrénovéan. Z tohoto hlediska rozliSujeme
perplexitu testovaciho korpusu a perplexitu trénovaciho korpusu, kterd se pocita na stejném
korpusu, ze kterého byl jazykovy model natrénovan.

Jind interpretace perplexity je, ze se jednda o pramérny pocet slov, mezi kterymi
rozhoduje akusticky model pfi rozpoznavani fe¢i. To znamend, Ze ¢im je vyS$i perplexita,
tim je vEtsi pramérny pocet slov, mezi kterymi jazykovy model pfi rozpoznavani
rozhoduje, a tedy tim hlife odhaduje slova v rozpoznavané promluve.
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Perplexita korpusu zohlednuje jednak kvalitu jazykového modelu a jednak jeho
entropii (neuspotradanost). Jazyky s pevnéjsSimi vazbami mezi slovy maji obecné vétsi
apriorni pravdépodobnosti vyskytu urcité posloupnosti slov nez jazyky s volnymi pravidly
skladby vét. Dle [7] je perplexita korpusu definovana jako

kde F(WIWZ...WK) je odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu posloupnosti slov

wmWw, ... w, . K-t odmocnina se do vztahu zavadi, aby se odhad apriorni pravdépodobnosti
normalizoval na délku jednoho slova. Zdrojovy text vnimany jako posloupnost K slov ma
v pruméru pravdépodobnost vyskytu K-krdt menSi nez pravdépodobnost vyskytu
posloupnosti o délce jednoho slova. Diky této normalizaci je moZno porovnat kvalitu dvou
ruznych jazykovych modelil s riiznou velikosti trénovaciho korpusu.

Pro n-gramové modely se vztah pro vypocet perplexity casto upravuje na
logaritmicky tvar

K —
LP=~- Zlogz P(W,—|W1W2---W,-_2W,--1 .
i=1

1
K

Pii feSeni redlnych problému s n-gramovymi modely se tento vztah logaritmické perplexity
jeste zjednodusuje aproximaci pravé strany, kde se odhady podminénych pravdépodobnosti
pro urcity n-gramovy model aproximuji na pravdépodobnosti podminéné vyskytem pouze
n-1 ptedchazejicich slov.

4.2 Back-off modely

Chybi-li né€které jevy v trénovacim korpusu jazykového modelu, maji tyto jevy
nulovy odhad pravdépodobnosti vyskytu. Casto je ale Zadouci, aby jazykové modely
umély pracovat i1 s dosud nepozorovanymi jevy a pfifadily jim né&jakou malou
pravdépodobnost  vyskytu. Takovému pierozdélovani pravdépodobnosti se fika
vyhlazovéni. Jeden z moZnych zplsobi realizace vyhlazovani je tzv. Ustupové
(backing-off) schéma [7], které pocitd vyhlazené odhady pravdépodobnosti n-gramu w bud’
piimo z relativni Cetnosti v trénovacim korpusu, nebo, je-li takovych n-gramil v trénovacim
korpusu pi#ili§ malo, z tzv. zobecnéného rozd&leni S(w|h), coz je zpravidla n-gram
zkraceny o jedno slovo ( # oznacuje tzv. zobecnénou historii). Odhady pravdépodobnosti
nepozorovanych n-gramtl jsou pak spocteny vynasobenim pravdépodobnosti zobecnéného
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rozdé&leni tzv. ustupovou (back-off) vahou B(h) . Jazykové modely, které pro vyhlazovéni
pouzivaji popsané ustupové schéma, se nazyvaji back-off modely.

Aby bylo mozné ptidélit né¢jakou pravdépodobnost i nepozorovanym n-gramiim, je
nutné ji umérné ,,odebrat” pozorovanym n-gramtim. Toto sniZzovani pravdépodobnosti je
provedeno prendsobenim vSech pravdépodobnosti pozorovanych n-grami tzv. diskontnim
souinitelem 9y, ., ktery snizi odhad pravdépodobnosti P (w) kazdého pozorovaného
n-gramu w a ,uvolni“ tim urcitou pravdépodobnost, kterd mlzZe byt prerozdélena
nepozorovanym n-gramim. Ustupové schéma pak miize byt vyjadieno predpisem

d i P (w) pro existujici n— gram
Pyo(w)=\ B(h)B(w|h) proneexistujicin—gram ,

kde Pyo(w) je novy odhad pravdépodobnosti vyskytu n-gramu w.

Podle volby diskontniho soucinitele je mozné rozlisit velké mnoZzstvi jazykovych
modeld. V této praci je pouzivan Wittentiv-Belliiv model popsany napiiklad v [7].
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5 Foneticka transkripce

Fonetika je véda, kterd zkouma proces vytvareni fec¢i z hlediska zakladnich fec¢ovych
jednotek, tzv. font (phone) [7]. Kazdy fon popisuje soubor podobnych fecovych zvukii a
zapisuje se pomoci definovaného fonetického symbolu. Soubor vSech moZznych
fonetickych symbolii se nazyva fonetickd abeceda. Existuje nékolik mezinarodnich
fonetickych abeced (IPA, SAMPA), pomoci kterych je moZné zapsat promluvu
v libovolném jazyce, pro CeStinu se ale spiSe pouziva néjaka zjednodusend foneticka
abeceda. Abeceda, kterd je pouzivana v této préci, je uvedena v tabulce 2.

hliska | symbol fonetické | .. hlaska | symbol fonetické ..
(fon) abecedy priklad (fon) abecedy piiklad
a a mama m M nymfa
a A tata n n oS
au Y auto n N banka
b b bod il J lait
c C ocel o o bok
¢ C o¢i o 0 iod
d d dim ou y pouto
d b deti p p prak
dz w leckdo r r rak
dz w Iéba P R mofe
c © pes f Q i
¢ E Iépe S S osel
eu F eunuch N S poita
f f facka t t otec
g g guma £ T kutil
h h had u u rum
ch X chyba a U e
i i pivo v v vlak
i I vino z z koza
J ] vojak 7 7 Yena
k k oko = nadech
lod $ dlouha pauza
m m mir # kratké pauza

Tabulka 2: Foneticka abeceda pouzivana v této praci
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V tlohach hlasové komunikace s pocitacem je nezbytné, aby pocitac¢ znal kromé
psané (ortografické) podoby feci také fonetickou (mluvenou) podobu, tedy posloupnost
fonli reprezentujicich piislusné zvuky v promluvé. Procesu piepisovani ortografické
podoby fecCi do fonetické se fika foneticka transkripce a, pokud je tento proces
zautomatizovan a k prepisu dochazi bez zasahu cloveéka, hovotime o automatické fonetické
transkripci. Stroji, ktery provadi automatickou fonetickou transkripci, se fika foneticky
transkriber. Takovy stroj provadi pfepis z ortografického tvaru na zdklad¢ fonetickych
pravidel a fonetického slovniku vyjimek, ve kterém je ulozena ru¢né piepsana foneticka
transkripce nékterych slov s nepravidelnou vyslovnosti.

Ukazka fonetické transkripce

Ukazme si na zaveér této kapitoly priklad pifevodu textu na automatickou fonetickou
transkripci. Zamérné zvolme vétu obsahujici nékolik cizich slov, abychom vidé¢li, jak by
znéla syntéza feci téchto slov. Znak ' |' znaci hranici slov a'!' znaci tzv. raz.

Piepisovana véta:

Novy kouc¢ Manchesteru United Roy Hodgson dosud trénoval v
Premier League WBA Londyn

Automaticka foneticka transkripce:

InovI|kyC|manxesteru|!uJditet|roi|hotkson|dosut|trEnoval|f|
premier|league|vbal|londIn|
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6 Definice pravidelné a nepravidelné
vyslovnosti slov

Protoze ma pouzivany foneticky transkriber naucené nékteré vyslovnostni vyjimky,
které nechceme ve zpracovavanych textech oznacovat, budeme pozadovat, aby klasifikator
takova slova zaradil do tfidy slov s pravidelnou vyslovnosti. Proto pojmy pravidelna a
nepravidelnd vyslovnost slov definujeme nasledujicim zptisobem:

Slovo s pravidelnou vyslovnosti:

* je kazdé slovo, jehoz automaticka foneticka transkripce odpovida jeho skutecné
vyslovnosti

* je to takové slovo, které¢ foneticky transkriber prepise spravné

* naucené vyjimky transkriberu jsou tedy povazovany za slova s pravidelnou
vyslovnosti

Slovo s nepravidelnou vyslovnosti:
* je kazdé slovo, které neni slovo s pravidelnou vyslovnosti

* automaticka foneticka transkripce takového slova neodpovidé jeho skute¢né
vyslovnosti
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7 ReSeni

Zadany problém je v této kapitole pieveden na klasifikaéni Ulohu zafazeni
libovolného slova do jedné ze dvou tfid: bud’ do tfidy slov s pravidelnou vyslovnosti nebo
do tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti. Nejprve je v kapitole 7.1 popsano, jakym
zpusobem byla vytvorena trénovaci mnozina pro natrénovani klasifikatort a jaké problémy
bylo potieba pii vybéru fesit. V kapitole 7.2 nasleduje ndvrh mnoziny ptiznaki pro popis
kazdého slova a ovéteni prospésnosti vSech zvolenych piiznaka. Kapitola 7.3 vyhodnocuje
klasifikaci pomoci riznych klasifikatorti a snazi se hledat jejich nejlepsi parametry. Na
zakladé maximalni miry F klasifikace do tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti a po
otestovani detekce slov v redlnych textech je nakonec vybran jeden nejlepsi klasifikéator.

7.1 Vybér vhodné mnoziny slov pro trénovani
klasifikatori

Cilem této kapitoly je vybrat vhodnou mnozinu reprezentativnich slov pro vytvoreni
trénovacich dat. Ke kazdému vybranému slovu je navic poZadovana znalost jeho
klasifikace (informace ucitele), tj. identifikator jedné z tfid definovanych v kapitole 6.
V jedné tiidé maji byt jen slova s pravidelnou vyslovnosti a v druhé tifidé slova
s nepravidelnou vyslovnosti. Pro spravné natrénovani klasifikatoru je velmi dualezité, aby
vybrand trénovaci mnoZzina slov dostatecné reprezentovala cilové tfidy, tj. aby obsahovala
dostatetné mnozstvi slov s riznymi nepravidelnostmi a zdrovenl dostate¢né mnoZstvi
podobnych slov s pravidelnou vyslovnosti. Pro trénovani je diilezitd zejména piitomnost
navzajem podobnych slov z riznych tfid v trénovaci mnozing, protoze lezi v ptiznakovém
prostoru blizko sebe, a klasifikator by je pravdépodobné bez jejich pfitomnosti v trénovaci
mnozing zafadil do stejné tiidy.

ProtoZze neni pfesné¢ znadmo, jak existujici foneticky transkriber pracuje, bude
zkouman jako ¢ernd skfinka. Kazdé vybrané slovo bude nejprve transkriberem piepsano a
poté bude porovnan vystup se skute¢nou vyslovnosti slova. Aby bylo mozné spolehnout se

na spravnost dat, je nutné, aby skutecnou vyslovnost vybranych slov piepsal ¢lovek
(expert).

7.1.1 Zdroje vybranych slov

K dispozici mdme pomérné velké mnozstvi slov s ruéné piepsanou fonetickou
transkripci v nékolika tématickych slovnicich (I¢kafské pojmy, jména hokejist, bézna
Ceska slova, slovnik vyslovnostnich vyjimek atd.), celkem ptes 141 tisic riznych slov.
Slovnik béznych ceskych slov obsahuje pouze slova s pravidelnou vyslovnosti a
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v ostatnich slovnicich je pomérné velké zastoupeni slov s riiznymi nepravidelnostmi ve
vyslovnosti. Z téchto slovniki bude proto vybrana mnozina reprezentativnich slov, které
budou zarazeny do cilovych tfid na zakladé shody nebo neshody vystupu transkriberu se
skutecnou vyslovnosti ptislusného slova.

Poznamenejme, ze ackoliv byla ke vSem slovliim trénovaci mnoziny ruéné piepsana
skutecna vyslovnost, vyskytuji se v téchto datech chyby, které neni mozné automaticky
detekovat. Chyby mohou pfii ru¢nim ptepisovani vzniknout velmi snadno, protoze ¢lovek
je zvykly psat a Cist pravopisné spravna slova, ale pro spravny foneticky ptepis je nutné na
slovo aplikovat celou fadu pravidel a na Zadné se nesmi zapomenout. Predpokladame ale,
ze skutecna vyslovnost vétsiny slov ve zdrojovych slovnicich byla pfepsana spravné a ze
ptfipadné chyby jsou natolik vyjimecné, ze v nich klasifikator nenalezne zadnou faleSnou
zakonitost.

Vybér vhodné trénovaci mnoziny je kliCovy pro spravnou cinnost klasifikatoru,
podivejme se tedy na ziskand data podrobnéji a sledujme zejména velmi podobna slova,
kterd padnou do rtznych tfid. V nasledujici kapitole je popsano nékolik typickych
problémi, které bylo nutno pii vybirani a rozdélovani slov do tfid zohlednit.

7.1.2 Problémy p¥ri rozhodovani o tiidé vyslovnosti slov

Prvnim velkym problémem zdrojovych dat jsou slova, kterd je mozno vyslovit
nékolika zplisoby. Jedna se zejména o vyslovnostni rozdily ptejatych slov, o spodobu
znélosti na hranicich slov nebo vyslovnost v rizném dialektu. Jedna varianta vyslovnosti
se zpravidla shoduje s vystupem transkriberu, ale druha ne. Slovo by tedy bylo zatazeno do
obou tfid, coz je v trénovacich datech neptipustné. V tabulce 3 je pro pfedstavu uvedeno
nékolik z mnoha takovych slov.

psana podoba slova autontlla.\;ilcsl;iifl());l:tické rucné prepsané fonetické transkripce
poins | pavilonn PO (picnd
hepatitida hepatitida Egggtiti’jz Zzg‘;ﬁiiﬁz &)
R e

Tabulka 3:Ukazka nékolika slov, u kterych neni mozné rozhodnout, do které tridy patri

Celkem je téchto slov ve zdrojovych datech pfes tisic. Jak je vidét z tabulky 3,
nejednd se o chyby prepisu, ale tato slova mohou byt skute¢né vyslovena riiznymi
mluv¢imi jinak. Neexistuje jednoznacné pravidlo, kam tato slova spravné zaradit, je tedy
nutné je z trénovacich dat vyhodit, aby bylo mozné klasifikator dobie natrénovat.

DalSim problémem je vyslovnost zkratek. VSechna slova, kterd jsou piepisovana
fonetickym transkriberem, musi byt v malych pismenech, tim se ze zkratek Casto vytrati
informace o tom, Ze jde o zkratku (napt. DNA (nepravidelné) — dna (pravidelné)). Ovsem
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ne vSechny zkratky psané velkymi pismeny maji nepravidelnou vyslovnost (napi. OSA
(pravidelné) — osa (pravidelné), NASA, ...). Nemize byt tedy aplikovdno Zzadné
jednoznacné pravidlo, do které tridy zaradit zkratky. Nezbyva, nez se v tomto piipadé
spolehnout na to, Ze klasifikator spravné rozhodne podle spoctenych ptiznaku, jestli je
mozné zkratku ¢ist jako slovo nebo jestli je posloupnost pismen natolik malo pouzivana, ze
by zkratka méla byt hlaskovana.

V souvislosti se zkratkami zmiiime také problém interpunkénich znamének. V této
praci je predpokladano, Zze texty, které bude vysledny program zpracovavat, jiz prosly
tokenizaci, tj. vSechny diktovaci jednotky (tokeny) jsou od sebe odd€leny mezerami.
Interpunkéni znaménka, kterd jsou samostatnou diktovaci jednotkou, musi byt tedy
oddélena mezerami od okolnich tokent, jinak jsou povazovana za soucast jin¢ho tokenu
(napt. zkratka s teckou na konci). Pfestoze muze pro nékteré ulohy byt zadouci, aby se
interpunkéni znaménka cetla s nepravidelnou vyslovnosti (napf. symbol '-' mize byt
v Ciselnych kontextech spravné cten jako 'minus'), v této tloze bude interpunkce
povazovana za ,,slovo® s pravidelnou vyslovnosti, aby program ve zpracovavanych textech
oznacoval jen alfabeticka slova s nepravidelnou vyslovnosti.

Dalsi nepiijemna vlastnost fonetického transkriberu je, ze ma naucené nékteré
vyjimky pro nejpouzivangjsi slova s nepravidelnou vyslovnosti. Diky témto vyjimkam
transkriber umi ptepsat néktera slova s nepravidelnou vyslovnosti spravné, ale jina
podobna slova spravné nepiepiSe. Nasledujici piiklad ukazuje dvé typové stejna slova,
jejichz koncovou ¢ast transkriber prepise jinak diky naucené vyjimce.

Australie — YstrAlije (pravidelné)
Italie — itAlie (nepravidelné — spravna transkripce je itAlije)

Jesteé si ukazme dva piiklady pomérné castého jevu, kdy ma transkriber naucenou
vetsinu nejpouzivangjSich odvozenych tvarti nékterého slova s nepravidelnou vyslovnosti,
ale nékteré tvary naucené nema.

bandita — bandita (pravidelné)
banditi — banDiTi (nepravidelné — spravna transkripce je bandiTi)

patologii — patologiji (pravidelné)
patologii — patologil (nepravidelné — spravné je patologijI)

Prvni dva ptiklady ukazuji, Ze by bylo pozadovano po klasifikatoru, aby rozhodl o
tiidé vyslovnosti slov na zékladé rozdilné posloupnosti pismen, kterd ovSem v téchto
pripadech viibec nezahrnuje misto s nepravidelnou vyslovnosti.

Aby Kklasifikator pracoval spravné, nemizeme jej naucit rozhodovat na zakladé
rozdili, které s nepravidelnou vyslovnosti viilbec nesouvisi. Budeme-li vychazet
z predpokladu, ze informace o tom, zda ma slovo pravidelnou nebo nepravidelnou
vyslovnost, je obsazena uz v zdkladnim lexikalnim tvaru slova, mohou byt klasifikované
pouze automaticky generované zakladni lexikalni tvary (tzv. lemmata). Tim budou jednak
zmenseny vSechny pouzivané jazykové modely o nékteré v ¢estin€ hojn€ uzivané predpony
a ptipony, které nenesou pro tuto ulohu zadnou uzite¢nou informaci, a jednak tim bude
zajisténo, ze vSechny piibuzné tvary budou spadat do stejné tfidy jako jejich spolecné
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lemma. Bude-li naptiklad klasifikovano slovo 'banditi', jehoz lemma je 'bandita’, zjisti se,
do kter¢ tiidy by patfilo slovo 'bandita' a slovo 'banditi' je zatfazeno do stejné tiidy.

Co ale ud¢lat s trénovacimi slovy, kterd by na zakladé chybé&jici vyjimky
v transkriberu méla byt klasifikovana do jiné tfidy, nez jejich lemma, jak tomu je u
ptikladu slov 'banditi' a 'bandita'? Nepochybné je mensi chyba, pokud klasifikator oznaci
slovo 'bandita’ jako slovo s nepravidelnou vyslovnosti, nez kdyby viibec neoznacil slovo
'banditi', které transkriber ptepisuje chybné. Z toho plyne, Ze jedind moznost, kam zatadit
lemma, jehoz néktery odvozeny tvar transkriber neumi pfepsat spravné, je tiida slov
s nepravidelnou vyslovnosti. Klasifikator natrénovany na takto rozdélenych ttidach slov
pak bude oznaCovat i vSechna ,podeziela“ slova, tj. slova, u kterych je jista
pravdépodobnost, ze nebudou transkriberem piepsana spravné.

mnozina slov

a jejich
spravna
foneticka
transkripce

i Y Je mozné : T

aUtom?tIC!(y - slovo vyslovit spravné —»ano zahodit
foneticky - vice zpusoby? slovo ;
transkriber . B

ne
) Je slovo ~_ ano _— Existuje néjaké -
~ prepsano fonetickym > ' pribuzné slovo s
transkriberem - nepravidelnou )
spravné? - vyslovnosti? ne
ne
ano
‘slovas ‘slovas

nepravidelnou pravidelnou

vyslovnosti | _ vyslovnosti

lemmatizér lemmatizér

lemmata s lemmata s
nepravidelnou pravidelnou

vyslovnosti | _ vyslovnosti

Obrazek 12: Algoritmus rozdéleni zdrojovych dat na lemmata s pravidelnou a
nepravidelnou vyslovnosti
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7.1.3 Algoritmus rozhodovani o tridé vyslovnosti slov ve
zdrojovych datech

Aplikujme nase pozorovani do algoritmu rozhodovani o tfidé vyslovnosti slov, ktery
je naznaen na obrazku 12. Tento algoritmus je aplikovan na kazdé slovo ve zdrojovych
slovnicich. Vstupem jsou vSechny dostupné fonetické slovniky, jejichz slova jsou postupné
algoritmem zpracovavana. Vystupem jsou dvé mnoziny slov: lemmata s pravidelnou
vyslovnosti a lemmata s nepravidelnou vyslovnosti. Pro ptfevod slov na jejich lemmata je
v této praci vyuzivan tzv. lemmatizator vyvinuty na Katedie kybernetiky.

Po behu algoritmu méame tedy vSechna pouZitelna slova (resp. jejich lemmata)
rozdélena do dvou cilovych tfid. Kazdému slovu pfifadime informaci ucitele na zakladé
mnoZziny, do které patfi.

7.1.4 Pridani reprezentativnich slov z malo zastoupenych oblasti

Protoze jsou vSechny zdrojové slovniky néjak tématicky zaméiené, nejsou v nich
obsazena reprezentativni slova nékterych oblasti, které by klasifikatoru mohly délat
problémy pii predikci v nezndmém Ceském textu. Bylo zjisténo, ze slovniky neobsahuji
témet zadna nejCasteji uzivana Ceska slova (predevsim spojky, predlozky a zajmena) nebo
Casté zkratky (tituly, politické strany, Ufady, instituce atd.). Nékolik stovek takovych slov
tedy bylo ru¢né zaklasifikovano a pfidano. Déle byla pfidana interpunkéni znaménka
oznacena jako slova s pravidelnou vyslovnosti.

S ohledem na feSenou ulohu je také vhodné zaméfit se na slova, ktera se vyskytuji
velmi Casto ve zpravodajskych textech, jedna se pfedevsim o cizi ndzvy meést, statli a jmen
osob, které jsou velmi Casto vyslovovany s nepravidelnou vyslovnosti. Pro tento ucel byl
vytvoien seznam vSech svétovych statii a jejich hlavnich mést a seznam nejcastéjSich
Ceskych a cizich vlastnich jmen a pfijmeni. Na zaklad¢ porovnani automatické fonetické
transkripce a skute¢né vyslovnosti vSech téchto slov bylo rozhodnuto o jejich klasifikaci.
Pii rozhodovani bylo objeveno velké mnozstvi vyjimek, které ma transkriber uz naucené,
protoze se jedna o velmi frekventovana slova.

7.1.5 Vysledna trénovaci mnoZina slov

Zkompletovanim vSech vybranych reprezentativnich slov (resp. jejich lemmat)
ziskanych ze zdrojovych fonetickych slovniki a ruéné zatazenych slov z malo
zastoupenych oblasti byla vytvofena trénovaci mnozina, kterd by méla dostatecné
popisovat rozdily mezi cilovymi tfidami. V tabulce 4 je uveden pocet vybranych slov
kazdé tridy.

tiida slov pocet riznych trénovacich slov
slova s pravidelnou vyslovnosti 47764
slova s nepravidelnou vyslovnosti 8097

Tabulka 4: Vybrana trénovaci mnoZina slov

Byla tedy vytvofena trénovaci mnozina ¢itajici celkem 55861 slov, z nichZz mé 85,5%
pravidelnou vyslovnost a 14,5% nepravidelnou vyslovnost. V nasledujici kapitole je
popsano, jak byl spocitan vektor pfiznakt ke kazdému slovu této trénovaci mnoZiny.
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7.2 Vybér vhodnych priznaki

Klasifikator rozhoduje o zatazeni slov do definovanych tiid na zakladé obrazu slov
(vektoru ptiznaki), ktery klasifikovany objekt popisuje. Cilem této kapitoly tedy je ¢iselné
vyjadrit vlastnosti kazdého slova, které néjak souvisi s jeho vyslovnosti, a sestavit tak
vektor pfiznakl, ktery bude klasifikatoru pfedlozen. Pro vypocet pfiznakll je vyuzito
zejména pozorovani posloupnosti znakl ve slové.

Pribézné je pro kazdé navrzené ptiznaky vyhodnoceno, jak se diky novym
ptiznakim zlepsi klasifikace. Vyhodnoceni je provadéno porovnanim odhadu miry F
nckolika riiznych klasifikatorti ziskaného technikou 10-ndsobné kiizové validace (viz
kapitola 3.4). Jako pozitivni tfida pro vyhodnoceni klasifikace je oznacena tfida slov
s nepravidelnou vyslovnosti, protoze slov této tfidy je méné a jejich spravna klasifikace je
cilem této prace. Pii déleni dat na trénovaci a testovaci mnoziny pro vyhodnoceni
klasifikace je zachovavan pomér Cetnosti slov v obou ttidach.

Poznamenejme jesté, ze klasifikatory pouzité v této kapitole maji zafixované
parametry na pfednastavenych hodnotach. Nastavovanim rtznych parametrii klasifikatorti
se zabyva kapitola 7.3, v této kapitole je zkouman pouze vliv zvolenych piiznakli na
klasifikaci.

7.2.1 Priznaky pro popis jazyka slova

Prvni dilezitou vlastnosti, kterd souvisi s vyslovnosti slova, je jazyk, ze kterého
slovo pochazi. Prvni pfistup, ktery byl vyzkouSen pro popis slov pomoci ptiznaki, vychdzi
z predpokladu, ze vétSina slov, kterd maji nepravidelnou vyslovnost, pochazi z nékterého
ciziho jazyka, nejcastéji z angliCtiny, latiny, némciny nebo francouzstiny. Kazdy z téchto
jazyklt pouziva ve slovech specifické posloupnosti znaki, které se v jinych jazycich
vyskytuji méne Casto nebo vibec. Na zdklad¢ posloupnosti znakl, které¢ se objevi ve
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zkoumaném slové, je tedy mozné detekovat nejpravdépodobnéjsi jazyk slova.

Automaticka detekce jazyka jednoho izolovaného slova vsak ptinasi jisté problémy.
Nektera slova mohou patfit zaroven do vice jazyka (napt. 'a' je Ceské 1 anglické slovo, 'die'
je némecké 1 anglické slovo atd.) nebo mohou byt smichdna z vice jazykl, nejCastéji
pfidanim ceskych ptedpon a piipon k cizimu slovu (napt. 'zmedializovany', 'Clintonovd',
atd.). Ani pro ¢lovéka proto neni rozhodnuti o jazyku slova jednozna¢né, nelze tedy od
detektoru jazyka ocekavat, ze vzdy rozhodne spravng.

Popis priznaki

Protoze je cilem této kapitoly spocitat vektor ¢isel, kterd popisuji jazyk slova, nelze
se spokojit pouze s informaci o nejpravdépodobnéjSim jazyku. Pfiznaky jsou proto
pocitany tak, ze kazdy z nich pfedstavuje ur€itou miru piislusnosti slova do jednoho
jazyka. Pro pocitani téchto pfiznakl jsou vytvoteny jazykové modely ceStiny, angliCtiny,
némciny, latiny a francouzstiny.

Je zvykem pocitat jazykové modely z posloupnosti slov v trénovacim korpusu, ale
v této praci jsou zkoumdna pouze izolovana slova. Pouzité jazykové modely proto popisuji
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posloupnosti znakli v izolovanych slovech. Kazdé slovo je tedy vniméno jako jedna véta
skladajici se z posloupnosti jednoznakovych entit.

Kazdy jazykovy model je spocitdn z dostatecného mnozstvi izolovanych slov
jednoho jazyka. Jako zdrojové texty, ze kterych jsou slova ziskdna, jsou pouzivany
elektronické knihy ziskané z projektu Gutenberg [12]. Protoze se ale jedna o knihy, ve
kterych maji vysokou Cetnost jména postav a mist, kterd mohou pochazet z jiného jazyka
nez ostatni text, byl na zdkladé¢ prozkoumani nejcetnéjSich slov kazdé knihy rucné
vytvoien seznam ignorovanych slov, ktera nebyla do jazykovych modelt zapoctena.

Pro cil této prace je dilezité pouzivat takové modely, které budou dostatecné
popisovat jednotlivé jazyky, aby bylo dosazeno co nejlepsiho odhadu ptvodu slov. Pro
zvoleni optimalniho fadu pouzitych jazykovych modeld byl proveden nasledujici
experiment. Z kazdého zvoleného jazyka (CeStina, némcina, anglitina, latina,
francouzstina) byl vybran libovolny kratky text. Latinsky text byl vybran z latinské
internetové knihovny a texty ostatnich jazykii z internetovych zpravodajskych servert. Ze
vSech téchto textd byla sestavena testovaci mnozina slov, ke kterym byla provedena
detekce jazyka. Ke kazdému slovu testovaci mnoziny byla vzdy spoctena perplexita se
vSemi jazykovymi modely urc¢itého fadu a na zdkladé minimalni perplexity byl ke kazdému
slovu pfifazen jeden jazyk. Detekce jazyka byla provedena pro jazykové modely fadu
n=1,2,..., 10 a vyhodnocena byla uspésnost detekce jazyka vSech slov testovaci mnoziny,
tj. kolik procent vSech slov bylo zatfazeno do spravného jazyka. Na obrazku 13 je graficky
znazornén vysledek popsaného experimentu.
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n (fad n-gramoveého modelu)
Obrazek 13: Graf uspesnosti detekce jazyka pomoct jazykovych
modeli ruzného radu

Z grafu na obrazku 13 je vidét, ze kdybychom pouzivali unigramové jazykové
modely, tj. perplexita by byla pocitina jen z pravdépodobnosti vyskytu znakl
v trénovacich textech, dosdhli bychom uspéSnosti detekce jazyka 64%. Pii pouziti
6-gramovych jazykovych modeld, ve kterych jsou ulozeny odhady pravdépodobnosti
vyskytu posloupnosti aZ Sesti znakii za sebou, se Usp&Snost zlepsi na 93,37%. DalSim
zvySovanim fadu jazykovych modelti uz vys$i UspéSnosti nedocilime, proto budou
jazykové modely pouZzivané v této praci 6-gramove.
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Protoze klasifikovand slova mohou obsahovat zcela libovolné znaky, které
v trénovacich korpusech mohly chybét, je vyhodné pouzivat back-off modely, kteréze
ptidéli urcitou pravdépodobnost i nezndmym (pfi trénovani nepozorovanym) znakm.

Pro tvorbu jazykovych modeli a vypocet ptiznaka je vyuzivan néstroj pro jazykové
modelovani Srilm [8]. Pro vy¢isleni ptiznakl je kazdému slovu vypoctena perplexita se
vSemi jazykovymi modely. Protoze ale perplexita mize nabyvat libovolné velkych hodnot,
neni vhodna jako ptiznak. Misto perplexity je proto jako pfiznak uvazovana jeji pfevracena
hodnota, tedy normalizovany odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova
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vyjde, tim pravdépodobnéjsi je vyskyt slova v jazyce.

V tabulce 5 je ukazka nékolika slov a jejich spoctenych ptiznakii (normalizované
odhady apriornich pravdépodobnosti vyskytu slova v jazyce). V tabulce jsou ukazany
ptiznaky slov patficich jen do jednoho jazyka a ptiznaky slov, ktera se vyskytuji ve vice
jazycich (‘a', 'minus').

Zvolené priznaky:

priznak €. 1: odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu ¢estiny

priznak €. 2: odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu

angliCtiny

odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu

némciny

priznak €. 4: odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu latiny

priznak €. 5: odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu
francouzstiny

priznak ¢. 3:

slovo | P(CeStina) P(anglictina) | P(némcina) | P(latina) | P(francouzstina)
dést 0,153214 | 0,000012 0,000010 |0,000110 0,000105
se 0,319965 | 0,012661 0,018985 |0,147765 0,187587
a 0,208192 | 0,140754 0,013924 |0,071829 0,063468
people 0,004918 | 0,368779 0,149398 |0,002199 0,005923
haben 0,039392 | 0,023530 0,346611 | 0,092519 0,065339
omnibus | 0,026970 | 0,209325 0,202918 |0,414295 0,200800
ministere | 0,006935 | 0,006034 0,012263 |0,017727 0,328721
minus 0,122440 | 0,111964 0,091076 |0,295861 0,102906

Tabulka 5: Ukadzka nékolika slov a jejich spoctenych priznakii - v kazdém sloupci je odhad
apriorni pravdeépodobnosti vyskytu slova v jednom jazyce (priznaky ¢. 1 az 5)
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Vysledky klasifikace

Technikou cross-validation bylo vyhodnoceno nékolik klasifikatorti trénovanych na
slovech popsanych péti pfiznaky pro detekci jazyka. Do tabulky 6 je zanesena pfesnost,
uplnost a mira F klasifikace do tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti. Vysledky
klasifikace jsou velmi neuspokojivé, pouze na zaklad¢ jazyka slova tedy neni mozné dobfte
klasifikovat.

klasifikator presnost |iplnost | mira F
linearni SVC 0,679 | 0,146 | 0,240
rozhodovaci strom 0,489 0,496 | 0,493
podle k-nejblizsiho souseda 0,670 0,515 | 0,582
neuronova sit’ 0,646 0,463 | 0,532

Tabulka 6: Vyhodnoceni klasifikace slov popsanych priznaky ¢. 1 az 5; vvhodnoceni je
spoctené vzhledem k tiide slov s nepravidelnou vyslovnosti

7.2.2 Priznaky pocitané z trénovaci mnoZziny

Pro zlepSeni klasifikace je potfeba pridat takové ptiznaky, které by co nejlépe
oddélily pravidelnou a nepravidelnou vyslovnost slov, tj. které by respektovaly i vSechny
vyjimky, které ma transkriber naucené. K tomuto ucelu je vyuzivana informace
z trénovacich dat.

Popis priznaku

Z trénovacich dat jsou jest¢ prfed spocétenim ptiznakii vytvoreny dva jazykové
modely. Prvni je spo€itdn ze vSech trénovacich slov s pravidelnou vyslovnosti a druhy ze
vSech trénovacich slov s nepravidelnou vyslovnosti. Tyto modely popisuji
pravdépodobnosti vyskytu posloupnosti znakl v obou tfidach. Jako ptiznaky jsou opét ke
kazdému slovu spocéteny normalizované odhady apriornich pravdépodobnosti vyskytu
slova (neboli pfevracené hodnoty perplexit). Tyto dva ptiznaky jsou rozhodujici pro
klasifikaci slov, protoze reflektuji i nauc¢ené vyjimky transkriberu.

Zvolené priznaky:

priznak €. 6: odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu
pravidelné vyslovnosti

priznak €. 7: odhad apriorni pravdépodobnosti vyskytu slova v jazykovém modelu
nepravidelné vyslovnosti

Vysledky klasifikace

Po ptidani téchto dvou ptiznakl bylo zopakovano vyhodnoceni stejnych klasifikator
jako v ptedchozi tabulce. Kazdé slovo bylo tentokrat popsano sedmi ptiznaky. Do tabulky
7 je zanesena presnost, Uplnost a mira F klasifikace do tfidy slov s nepravidelnou
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vyslovnosti. Z tabulky je vidét, ze takto volené piiznaky znamenaji vyrazné zlepSeni
natrénovanych klasifikator oproti klasifikatoriim trénovanych jen z prvnich péti piiznaki.
Nevyhodou ale je zavislost téchto pfiznaki na trénovacich datech, ze kterych se jazykové
modely pocitaji. Pii kazdé zméné trénovacich dat je tedy nutné piegenerovat pouzivané
jazykové modely. Naptiklad pti vyhodnocovani klasifikatorti technikou cross-validation je
nutné pro kazdy par trénovacich a testovacich dat generovat nové jazykové modely pro
pocitani priznakd. Tato skutecnost sice zpomaluje vyhodnocovani, ale na dobu klasifikace
neznamych slov nebude mit vliv.

klasifikator presnost |tiplnost mira F
linearni SVC 0,794 | 0,721 | 0,755
rozhodovaci strom 0,728 0,738 | 0,733
podle k-nejblizsiho souseda 0,770 0,759 | 0,764
neuronova sit’ 0,786 0,766 | 0,776

Tabulka 7: Vyhodnoceni klasifikace slov popsanych priznaky ¢. 1 az 7; vvhodnoceni je
spoctené vzhledem k tride slov s nepravidelnou vyslovnosti

7.2.3 Dalsi priznaky

Na zéavér bylo posouzeno zlepsSeni klasifikace pfidanim dvou ptiznaki, které jsou
v kazdém slove ptimo pozorovatelné.

Popis priznaki

Prvnim z pfidanych piiznaki je relativni ¢etnost znakli mimo Ceskou abecedu ve
slové. Za Ceské znaky je zde povazovana cela Ceska abeceda a pomlcka, kterd se miize
v nékterych &eskych slovech vyskytovat (napf. 'bude-li'). Cetnost znakli mimo &eskou
abecedu nazvéme OOV (out-of-vocabulary) a relativni ¢etnost nazvéme OOV-rate (pocita
se jako poCet OOV ku poctu vSech znakii). Tento piiznak nepochybné piimo souvisi
s vyslovnosti slova, nebot’ je-li hodnota OOV-rate n¢kterého slova vétsi nez nula, mé slovo
témert vzdy nepravidelnou vyslovnost.

Druhym ptiznakem, ktery na prvni pohled s vyslovnosti slov nesouvisi, ale
klasifikator by z néj mohl vypozorovat jisté zakonitosti, je délka slova, tedy pocet znak.

Zvolené priznaky:

priznak ¢&. 8: délka slova
priznak €. 9: relativni ¢etnost znakt mimo ¢eskou abecedu (OOV-rate)

Vysledky klasifikace

S takto definovanymi pfiznaky bylo opét zopakovano vyhodnoceni vybranych
klasifikatori. Kazdé slovo bylo tentokrat popsano deviti ptiznaky. Do tabulky 8 je
zanesena piesnost, Uplnost a mira F klasifikace do tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti.
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Z tabulky 8 je vidét, ze doSlo k mirnému zlepSeni miry F u vSech klasifikatord, oba
priznaky jsou tedy pro klasifikaci pravdépodobné piinosné.

klasifikator presnost tiplnost mira F
linearni SVC 0,789 | 0,739 | 0,763
rozhodovaci strom 0,734 | 0,748 | 0,741
podle k-nejblizSiho souseda 0,786 | 0,774 | 0,780
neuronova sit’ 0,782 0,783 | 0,782

Tabulka 8: Vwhodnoceni klasifikace slov popsanych priznaky ¢. 1 az 9; vvhodnoceni je
spoctené vzhledem k tiide slov s nepravidelnou vyslovnosti

7.2.4 Ovéreni prinosu vSech priznaku

Tabulka 8 wuvadi vyhodnoceni klasifikace, jsou-li slova popsdna deviti vySe
zvolenymi piiznaky. Polozme si nyni otazku, zda jsou ale vSechny ptiznaky pro vysledky
klasifikace skute¢né prinosné. Predpokladame, ze klicové piiznaky pro dobrou klasifikaci
jsou ptiznaky ¢islo 6 a 7, tedy odhady pftislusnosti slova do tfidy slov s pravidelnou a
nepravidelnou vyslovnosti pocitané¢ z jazykovych modelll z trénovacich dat. Ostatni
zvolené ptiznaky by klasifikaci mély alespont malo zlepSovat. Ovéfme proto, ze tomu tak
skute¢né je postupnym vynechavanim jednotlivych ptiznakii a sledovanim zmény miry F
klasifikace.

Do tabulky 9 je zanesen vysledek tohoto experimentu, porovnavana je zde mira F
klasifikace vzhledem k tfidé€ slov s nepravidelnou vyslovnosti. V druhém sloupci tabulky je
pro porovnani uvedena mira F, kterd vysla pii trénovani klasifikatorti ze slov popsanych
vSemi deviti vybranymi piiznaky. V dalSich sloupcich jsou pak postupné uvedeny miry F
klasifikace pii trénovani slov popsanych pouze osmi pfiznaky, tj. s jednim vynechanym
priznakem.

mira F se . .
viemi mira F's vynechanym priznakem ¢.

Kklasifikator deviti

pfiznaky | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
linedrni SVC 0,763 |0,758]0,761|0,763 10,761 0,763 0,609 | 0,704 | 0,757 | 0,760

rozhodovaci
strom

0,741 0,739/0,740/0,74010,741|0,740|0,634 0,641 | 0,729 0,740

podle
k-nejblizsiho 0,780 10,77310,776|0,777|0,778 10,776 0,677 0,706 | 0,769 | 0,778
souseda

neuronova sit’ 0,782 0,780/0,778/0,78010,781 0,781 0,688 0,705 0,771 0,780

Tabulka 9: Vyhodnoceni klasifikatorii pri vynechani jednoho priznaku; vyhodnoceni je
spoctené vzhledem k tride slov s nepravidelnou vyslovnosti
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Vysledek experimentu dopadl podle ocekévani. Odebranim piiznaka ¢islo 6 nebo 7
klesne mira F' vyznamnym zptisobem. Odebranim ostatnich piiznakii mira F klesa jen
mirn¢, coz znamena, ze tyto priznaky jsou sice pro vysledky klasifikace ptfinosné, ale nijak
zésadné od sebe tfidy neoddéluji Zajimavé je zjiéténi ze ani pfiznak éislo 9, tedy
skutecnost je zptusobena fidkym Vyskytem slov obsahujicich znaky mimo ¢eskou abecedu
v trénovaci mnoziné (fadoveé pouze desitky slov), vSechna ostatni slova maji tento piiznak
nulovy, takze na rozhodnuti klasifikatoru méa velmi maly nebo zadny vliv.

V§echny zvolené pfiznaky se tedy ukézaly b}'/t pro klasiﬁkaci vice éi méné pﬁnosné
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Cislo6a 7.

7.2.5 Schéma vypoctu vSech priznaki

Celkem bylo zvoleno 9 ptiznakl pro popis kazdého slova. Pét priznakl vyjadiuje
odhad pravdépodobnosti vyskytu slova v nékterém cizim jazyce a v Cestin€, dva piiznaky
vyjadiuji odhad pravdépodobnosti vyskytu slova v tfidé slov pravidelné a nepravidelné
vyslovnosti na zaklad¢ jazykovych modeld pocitanych z trénovacich dat a posledni dva
ptiznaky predstavuji délku slova a relativni pocet znakli mimo ceskou abecedu. Ve
schématu na obrazku 14 je zndzornéno, jak probihd vypocet ptfiznakli ke kazdému
klasifikovanému slovu.

trénovaci Srllm
slova s
pravidelnou Srllm
vyslovnostl

trénovaci M o o S . N
LM LM LM LM LM
slova s neprawdelna pravidelna o ma e . . "
nepravidelnou vyslovnost vyslovnost Cestina angliétina némdcina latina francouzstina
vyslovnostl ) o ’ ’ ’
vypocet %
pp! vypocet v
vypocet
klasifikované pp! P
slovo Vypolcet
pp vypocet
P! vypocet
ppl o
¢ # pp!
vypocet vypocet
délky slova| | OOV-rate 1/ppl 1/ppl 1/ppl 1/ppl 1/ppl 1/ppl 1/ppl

Yy YV Y Y Y Y v V¥

‘ vektor pfiznakl

Obrdazek 14: Schéma vypoctu priznaku slov - pred samotnym vypoctem jsou z trénovacich
dat generovany dva jazykové modely (to je nutné pouze pri zmeéné trénovacich dat), pak je
spocteno 7 priznaku z riiznych jazykovych modelit a 2 priznaky jsou pocitany primo ze
znaku klasifikovaného slova
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7.3 Vyhodnoceni klasifikace ruznymi klasifikatory

Cilem této kapitoly je vybrat nejlepsi klasifikator vzhledem k feSené uloze a nastavit
mu takové parametry, které budou maximalizovat odhad miry F vzhledem k tfid¢ slov
s nepravidelnou vyslovnosti spocteny technikou 10-nasobné kiizové validace. Zaroven
bude sledovan i odhad miry F' vhledem k tfid¢ slov s pravidelnou vyslovnosti, ktery se ale
diky dominantnimu zastoupeni této tfidy v trénovaci mnozing pfili§ ménit nebude.

Postupné budou zkoumany vSechny klasifikatory predstavené v kapitole 2. Kazdy
klasifikator bude vyhodnocen s riznym nastavenim volitelnych parametrti, ze kterych bude
vybrana nejlepsi kombinace hodnot maximalizujici miru F. Na zavér kapitoly budou
porovnany vSechny zkoumané klasifikatory a bude vybran jeden nejlepsi.

Pro zkoumani klasifikatori podle k-nejblizSitho souseda, linearntho SVC a
klasifikator zalozenych na rozhodovacich stromech byl pouzivan nastroj scikit-learn [9],
ktery ma implementované velké mnozstvi uziteCnych funkci pro trénovani a
vyhodnocovani riiznych klasifikatori, a to vSe v jazyce Python, ve kterém je
implementovan i cilovy program této diplomové prace. Pro zkoumani neuronovych siti
byly vyuzivany funkce z Neural Network Toolbox v programu Matlab [6]. Diky tomuto
bohatému softwarovému zazemi bylo mozné vyzkouSet velké mnozstvi riznych
klasifikatort a trénovacich algoritmi, aniz by bylo nutné zabyvat se jejich implementaci a
odladénim.

7.3.1 Klasifikator podle minimalni vzdalenosti

Od tohoto jednoduchého klasifikatoru se nedaji ocekavat Zadné dobré vysledky,
protoze obrazy tiid nejsou v pifiznakovém prostoru shluknuté kolem jednoho stfedu, ale
jak by pracoval klasifikator zalozeny na jednoduchém principu klasifikace podle nejmensi
vzdalenosti.

vyhodnoceni klasifikace vzhledem k tridé | vyhodnoceni klasifikace vzhledem k tiidé
slov s pravidelnou vyslovnosti slov s nepravidelnou vyslovnosti

presnost

uplnost

mira F

presnost

uplnost

mira F

0,8966

0,5792

0,7037

0,1962

0,6062

0,2965

Tabulka 10: Vyhodnoceni klasifikace podle minimalni vzdalenosti

Ptesnost klasifikace do tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti vysla jen ptiblizné 0,2,
to znamena, ze zhruba 80% vsech slov, které klasifikator oznaci jako slova s nepravidelnou
vyslovnosti, maji ve skuteCnosti pravidelnou vyslovnost, coz je velmi neuspokojivy
vysledek. Zadné parametry klasifikatoru neni mozné ménit, uvedené vyhodnoceni je tedy
nejlepsi vysledek, kterého je mozné timto klasifikatorem dosahnout.
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7.3.2 Klasifikator podle A-nejblizSiho souseda

Zajimav¢jsi vysledky lze ocekavat od klasifikatoru podle k-nejbliz§iho souseda.
Tento klasifikator ma dva volitelné parametry, a to pocet hledanych sousedi k& a vahy
sousedll. Volbou riznych hodnot téchto parametri zkusme zlepSit miru F klasifikace
vhledem k tfid¢ slov s nepravidelnou vyslovnosti a pro zajimavost sledujme i vyhodnoceni
vzhledem k tfid¢ slov s pravidelnou vyslovnosti. Na obrazku 15 je graficky znazornén
vyvoj miry F pii zmén¢ parametru k klasifikatoru.

Graf na obrazku 15 pomérné dobfe znazoriiuje skute€nost zminénou v teoretickém
popisu klasifikatoru v kapitole 2.2, kde bylo uvedeno, ze pii klasifikaci do dvou tiid je
vyhodné volit k liché, aby nedochazelo k rovnosti v poctu nejblizSich sousedii z obou tiid.
V kazdé sudé hodnoté k je patrné zhorSeni kvality klasifikatoru. Nejlepsi vysledek vysel
pro klasifikator podle 15-ti nejblizsich sousedt, jehoz mira F' doséhla hodnoty F = 0,78634
vzhledem k tfidé slov s nepravidelnou vyslovnosti a F = 0,96422 vzhledem k tiidé slov
s pravidelnou vyslovnosti.

zévislost miry F klasifikatoru podle k-nejblizSiho souseda na parametru k
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Obrazek 15: Vyvoj miry F klasifikace podle k-nejblizsiho souseda pri zméné parametru k

Dosud byly zkoumany pouze klasifikatory podle A-nejblizSiho souseda s nevazenymi
vlivy sousedu, tj. kazdy z & nejblizsich sousedii mél na klasifikaci stejny vliv. Zkusme se
proto podivat, zda by se zménou vah sousedii mira F'jesté nezlepsila. Pro vazeni pouzijeme
prevracenou hodnotu jejich vzdalenosti od klasifikovaného obrazu, ¢imz docilime toho, ze
bliz§i sousedé budou mit vétsi vliv na rozhodnuti o klasifikaci. Mira F takového
klasifikatoru (pfi parametru k = 15) vzhledem k tfidé slov s nepravidelnou vyslovnosti
vysla F' = 0,78594 a vzhledem k tfid¢€ slov s pravidelnou vyslovnosti F' = 0,96407. Oproti
hodnotam, které vysly pro klasifikator podle 15-ti nejblizSich sousedi bez vah sousedu,
tedy doslo k mirnému zhorSeni klasifikace.
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7.3.3 Linearni SVC

Linearni SVC (Support Vector Classiffier) nabizi celou fadu volitelnych parametrti.
V této kapitole vyjdeme z prednastavenych hodnot a postupné¢ budeme zkoumat ty

vvvvvv

vyslovnosti v zavislosti na ménéném parametru.

Zména parametru C

Jako prvni zkoumejme volitelny parametr C. Tento parametr udava, jak velkou vahu
ma chybna klasifikace kazdého obrazu béhem trénovani. Hodnota parametru C se projevi
ve sloZitosti vysledného oddélovace tfid. Nizké hodnoty C zapficini jednodussi oddélovac
tfid za cenu chybné klasifikovanych obrazl a s vysokou hodnotou C se klasifikator snazi
zdeformovat oddélovac trid tak, aby spravné klasifikoval vSechny trénovaci obrazy, ale
hrozi zde nebezpeci pretrénovani.

Nejprve si ukazme, jak zhruba velkd hodnota parametru C bude pro feSenou tlohu
vyhovujici.

hodnota mira F vhledem k tFidé | mira F vhledem k tFidé
arametru C slov s pravidelnou slov s nepravidelnou
P vyslovnosti vyslovnosti
0,1 0,96131 0,75816
1 0,96118 0,76281
10 0,95949 0,74075
100 0,94722 0,66108
1 000 0,92729 0,67531
10 000 0,95075 0,71764
100 000 0,94128 0,70975

Tabulka 11: Urceni radu parametru C linearniho SVC

Z tabulky 11 plyne, ze vhodné nastaveni parametru C je nékde kolem hodnoty 1.
Podivejme se na okoli této hodnoty podrobnéji a graficky si zndzornéme v obrazku 16
vyvoj miry F'v zavislosti na volbé parametru C.

Nejlepsi mira F vysla pii C = 1.7, a to FF = 0,76481 vzhledem k tfidé¢ slov
s nepravidelnou vyslovnosti a F' = 0,9612 vzhledem k tfid€ slov s pravidelnou vyslovnosti.
Zafixujme tedy parametr C na této hodnoté a zkusme ménit dalsi parametr, kterym je vaha
tiid.
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Zavislost miry F linearniho SVC na parametru C
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Obrazek 16: Vyvoj miry F klasifikace linearnim SCV pri zméné parametru C

Zména vahy tiid

Chceme-li klasifikatoru sdélit, ze je vétsi chyba, kdyZz bude chybné klasifikovat
obrazy znékteré tfidy, definujeme véEtsi vahu této tfidy. Vzhledem k feSené uloze se
pokusime zvysit vahu tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti. Pfednastavena hodnota je 1

(tedy nevazeno), ukazme si v obrazku 17 graf vlivu zvySeni této hodnoty na miru F
klasifikace.

Zavislost miry F linearniho SVC na vaze tfidy slov s nepravidelnou wslownosti
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Obrazek 17: Vyvoj miry F klasifikace linearnim SCV pri zmeéné vahy tridy slov
s nepravidelnou vyslovnosti
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Nejlepsi hodnota miry F vysla pro vahu 2, a to F = 0,78307 vzhledem k tfid¢ slov
s nepravidelnou vyslovnosti a F = 0,95961 vzhledem k tfidé slov s pravidelnou
vyslovnosti. Tento vysledek je mozné interpretovat tak, ze nejlepsi klasifikace linedrni
SVC dosahne tehdy, povazuje-li chybnou klasifikaci slova s nepravidelnou vyslovnosti za
dvojnéasobnou chybu oproti chybné klasifikaci slova s pravidelnou vyslovnosti.

Bylo ovéfeno, ze zménou dalSich volitelnych parametrG uz lepsi klasifikace
nedocilime, nebudeme je zde proto ani uvadét. Nejlepsich vysledki klasifikace SVC
klasifikatorem tedy bylo dosazeno volbou parametru C = 1,7 s dvojnasobnou vahou pro
tiidu slov s nepravidelnou vyslovnosti.

7.3.4 Rozhodovaci strom

Trénovani klasifikatord pomoci rozhodovacich stromi muize byt provedeno pomoci
riznych kritérii vybéru vhodného atributu pro vétveni stromu. Porovnejme dvé kritéria
uvedend v teoretickém popisu klasifikatoru v kapitole 2.4. V tabulce 12 je pro kazdé
kritérium vyhodnocena mira F klasifikace.

s mira F vhledem Kk tiidé slov | mira F vhledem k tiidé slov
Kritérium . , , . , ,
s pravidelnou vyslovnosti | s nepravidelnou vyslovnosti
Giniho index 0,95556 0,74089
entropie 0,95598 0,74378

Tabulka 12: Vyhodnoceni klasifikace rozhodovacim stromem s ruznymi kritérii pro vétveni
stromu

Porovname-li vysledky dosazené klasifikaci pomoci rozhodovaciho stromu
s vysledky ostatnich uvedenych klasifikator, je zfejmé, ze rozhodovaci stromy nejsou pro
feSenou ulohu pftili§ vhodné.

7.3.5 Neuronové sité

Jako klasifikatory jsou v této podkapitole pouzity dopfedné nelinedrni neuronové
sité, pro jejichz trénovani je pouzivan program Matlab. Tento program obsahuje nékolik
nejpouzivanéjSich a nejefektivnéjSich metod trénovéani nelinedrnich dopiednych siti,
prevazné zalozenych na algoritmu zpétného Sifeni chyby (backpropagation). Zkratky a
anglické nazvy vSech pouzitych trénovacich metod testovanych v této praci uvadi tabulka
13 a jejich podrobny popis l1ze nalézt v [6].

Vysledek trénovéani je pokazdé zavisly na inicializacnich hodnotach vah a praht
neurond, které¢ jsou nastavovany ndhodné pfed zahdjenim trénovani, proto je trénovani
vzdy nékolikrat zopakovano a pouze nejlepsi vysledek je uveden. Nejlepsim vysledkem
trénovani je zde myslen ten s nejvyssi hodnotou miry F.
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zkratka popis metody

trainbfg | BFGS quasi-Newton backpropagation

trainbr | Bayesian regularization

traincgb | Powell-Beale conjugate gradient backpropagation

traincgf | Fletcher-Powell conjugate gradient backpropagation

traincgp | Polak-Ribiere conjugate gradient backpropagation

traingd | Gradient descent backpropagation

traingdm | Gradient descent with momentum backpropagation

traingda | Gradient descent with adaptive Ir backpropagation

traingdx | Gradient descent with momentum & adaptive Ir backprop

trainlm | Levenberg-Marquardt backpropagation

trainoss | One step secant backpropagation

trainrp | Resilient backpropagation (Rprop)

trains | Sequential order incremental training with learning functions

trainscg | Scaled conjugate gradient backpropagation

Tabulka 13: Zkratky pouZitych metod pro trénovani doprednych neuronovych siti
implementovanych v programu Matlab

Pro ulohu, kterou se snazi fesit tato prace, neni predem jasné, kterd trénovaci metoda
by méla byt pouzita, proto budou nejprve porovnany vSechny metody z hlediska miry F
klasifikace natrénovanou neuronovou siti. Aby byly vysledky navzajem porovnatelné,
budou trénovany stejné neuronové sité (stejnd architektura) se stejnymi zastavovacimi
podminkami trénovani. Dalsi volitelné parametry jednotlivych trénovacich metod budou
zatim ponechany na prednastavenych hodnotich. Konkrétn€ se nastavuji nasledujici
hodnoty:

* pocet vrstev neuronu: 2 (jedna skryta vrstva a jedna vystupni vrstva s jednim
neuronem),

*  pocet neuronii ve skryté vrstve: 20,

* aktivacni funkce vSech neuroni: hyperbolicky tangens (viz Cervena kiivka
v obrazku 7),

* maximalni pocet trénovacich cyklii: 1000,

*  minimalni pripustny gradient: 1e-50,

* pocet selhani, pri kterém je trénovani zastaveno: 50.

Pro porovnani je tedy zvolena neuronova sit’ s dvaceti neurony ve skryté vrstvé a
jednim neuronem ve vystupni vrstvé. Pocet neurond ve vystupni vrstvé je dan poctem
cilovych tfid, tento parametr tedy neni mozné ménit. Jako informace ucitele pii trénovani
je na vystupu sité pozadovéana hodnota +1 pro slova s nepravidelnou vyslovnosti a -1 pro
slova s pravidelnou vyslovnosti. Vyhodnoceni klasifikace neuronovych siti trénovanych
ruznymi trénovacimi metodami je uvedeno v tabulce 14.
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vyhodnoceni klasifikace vyhodnoceni klasifikace
trénovaci vzhledem Kk tiidé slov vzhledem k tiidé slov
metoda s pravidelnou vyslovnosti s nepravidelnou vyslovnosti

presnost | tplnost | mira F | presnost | uplnost | mira F
trainbfg 0,9625 0,9634 0,9630 0,7833 0,7786 0,7808
trainbr 0,9620 0,9637 0,9628 0,7835 0,7753 0,7794
traincgb 0,9588 0,9604 0,9596 0,7660 0,7568 0,7608
traincgf 0,9562 0,9645 0,9602 0,7771 0,7376 0,7546
traincgp 0,9600 0,9593 0,9596 0,7621 0,7641 0,7629
traingd 0,9475 0,9708 0,9590 0,7994 0,6826 0,7357
traingda 0,9599 0,9644 0,9621 0,7847 0,7622 0,7727
traingdm 0,9301 0,9761 0,9519 0,8042 0,5542 0,5989
traingdx 0,9622 0,9634 0,9628 0,7830 0,7766 0,7796
trainlm 0,9628 0,9639 0,9634 0,7857 0,7804 0,7829
trainoss 0,9621 0,9636 0,9629 0,7836 0,7762 0,7798
trainrp 0,9619 0,9644 0,9631 0,7869 0,7745 0,7805
trains 0,9468 0,9710 0,9587 0,7995 0,6777 0,7327
trainscg 0,9624 0,9635 0,9630 0,7834 0,7782 0,7807

Tabulka 14: Vyhodnoceni klasifikace neuronovou siti s riiznymi trénovacimi metodami

Nejlepsiho vysledku miry F pro obé klasifikované tfidy bylo dosazeno pfi trénovani
neuronové sité metodou train/m (Sedivé vybarveny fadek v tabulce). Podivejme se nyni
podrobné&ji na klasifikaci pomoci takto natrénovaného klasifikatoru a sledujme zejména
vystupni hodnoty neuronové sité pfi klasifikaci testovaci mnoziny. Tyto vystupy mohou
vzhledem ke zvolené aktivacni funkci neuronu ve vystupni vrstvé lezet v intervalu <-1,1>,
ve kterém je mozné hybat s rozhodovaci hranici, ktera odd€luje obé¢ tiidy.

Ve fazi klasifikace je o zafazeni slova do tfidy rozhodnuto na zadklad¢ bindrni
bipolarni aktiva¢ni funkce, ktera ma prednastavenou rozhodovaci hranici v nule (funkce je
tedy ekvivalentni funkci signum — viz obrazek 8). VSechna slova, pro ktera je vystup
neuronové sité¢ veétsi nebo roven nez rozhodovaci hranice, jsou klasifikovana jako slova
s nepravidelnou vyslovnosti a slova s vystupem sit¢ men$im nez rozhodovaci hranice jsou
klasifikovana jako slova s pravidelnou vyslovnosti.

V grafu na obrazku 18 je vykreslen primérny histogram vystupii neuronové sité
trénované¢ metodou trainlm. Graf je rozdélen na dva podgrafy. Levy podgraf znazoriuje
histogram vystupt jen pro testovaci slova s pravidelnou vyslovnosti. Ke spravné klasifikaci
téchto slov doslo, pokud vystup neuronové sité vysel mensi nez nula. Z diivodu neumérné
vysokého prvniho sloupce tohoto histogramu neni tento sloupec vykreslen cely, ale je
doplnén Sipkou s hodnotou, jak je sloupec vysoky. Pravy podgraf znazornuje histogram
vystupl jen pro testovaci slova s nepravidelnou vyslovnosti. Ke spravné klasifikaci téchto
slov doslo, pokud vystup neuronové sité vysel vétsi nebo roven nule.
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Primémy histogram wstupl neuronové sité trénované metodou trainim Priméry histogram wstupl neuronové sité trénované metodou trainim
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Obrazek 18: Prumérné histogramy vystupi neuronoveé sité trénované metodou trainlm pri
klasifikaci testovacich dat; vlevo klasifikace slov s pravidelnou vyslovnosti, vpravo
klasifikace slov s nepravidelnou vyslovnosti (hodnoty jsou zprumérované z 10ti riiznych
klasifikaci technikou cross-validation)

ZAvslost pfesnosti, Uplnosti a miry F klasifikace neuronowou siti do tfidy slov
s pravidelnou wslownosti na wlbé rozhodovaci hranice pro klasifikaci
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Obrazek 19: Vyvoj presnosti, uplnosti a miry F klasifikace neuronovou siti pri riizznych
hodnotach rozhodovaci hranice neuronu ve vystupni vrstve, horni graf zobrazuje hodnoty
vzhledem k tridé slov s pravidelnou vyslovnosti, dolni graf zobrazuje hodnoty z vzhledem

k tride slov s nepravidelnou vyslovnosti

48



Z obrazku 18 je patrné, ze do okoli rozhodovaci hranice padlo zhruba stejné rovnomérné
zastoupeni slov s pravidelnou i nepravidelnou vyslovnosti. Posunutim rozhodovaci hranice
vlevo nebo vpravo od nuly tedy zddného zlepseni klasifikace nedocilime. Posunutim
rozhodovaci hranice je mozné zlepsit klasifikaci jedné tfidy pouze za cenu umérného
zhorSeni klasifikace druhé ttidy.

Potvrd’'me si tuto ivahu graficky. Pro rtizna posunuti rozhodovaci hranice je do grafa
v obrazku 19 zanesena ptesnost, Uplnost a mira F klasifikace do obou tfid (horni podgraf
zobrazuje vyvoj hodnot pro tfidu slov s pravidelnou vyslovnosti a dolni podgraf vyvoj
hodnot pro tfidu slov s nepravidelnou vyslovnosti).

Z obrazku 19 je patrné, ze jina volba rozhodovaci Grovné neptinasi zadné lepsi
vysledky klasifikace. Pravé v hodnoté nula dochdzi ke kompromisu mezi piesnosti a
uplnosti klasifikace, tedy k maximalni hodnoté miry F.

Zbyva jesté ovetit, zda neni mozné docilit lepsi klasifikace zménou architektury
neuronové sité, tedy zménou poctu neuront ve skryté vrstve, piipadné piidanim dalSich
skrytych vrstev. Podivejme se nejprve na vliv poctu neuronli ve skryté vrstvé na miru F
klasifikace, ktery je vykreslen v grafu na obrazku 20.

Zavislost miry F klasifikace neuronowou siti na poétu neuronil ve skryté wstvé
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Obrazek 20: Vyvoj miry F klasifikace neuronovou siti pri zmeéné poctu neurontii ve skryté
vrstvé

Nejlepsi miry F klasifikace bylo dosaZzeno neuronovou siti s dvaceti neurony ve
skryté vrstve, ale zajimavé je, ze podobné vysledky davaji i neuronové sit€ pouze se dvéma
neurony ve skryté vrstv€é. To znamend, ze pro feSeni ulohy neni potfeba zadna slozitd
architektura sité, ale staci jednoducha sit’ s nékolika neurony.

Pro jistotu jes$t¢ ovéfme, Ze neni mozné zlepSit klasifikaci ani pfidanim dalSich
skrytych vrstev neuronové sité. Pro toto ovéfeni trénujeme klasifikatory s riznym poctem

skrytych vrstev, kde kazda z nich obsahuje dvacet neuronil. Vliv poctu skrytych vrstev na
miru F klasifikace je vykreslen v grafu na obrazku 21.
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Z grafu na obrazku 21 je patrné, ze pridavanim dalSich skrytych vrstev dojde
k vyraznému zhorSeni klasifikace. To je jasné znameni pietrénovaného klasifikatoru,
pouzili jsme totiz pfili§ slozity systém s velkym mnozstvim volnych parametrti (vahové
matice a prahové vektory), ktery uz nachazi v trénovaci mnozin¢ faleSné zakonitosti, které
aplikuje pii klasifikaci nezndmych obrazi.

V této kapitole byly postupné prozkoumdny vSechny moznosti klasifikace, které
nabizi dopfedné nelinearni neuronové sité, a jako nejlepsi klasifikator pro feSenou tlohu
byla zvolena dvouvrstva sit’ s dvaceti neurony ve skryté vrstvé a jednim neuronem ve
vystupni  vrstvé. Sit'  je trénovana metodou trainlm  (Levenberg-Marquardt
backpropagation), aktivacni funkce vSech neuronti jsou pii trénovani bipolarni spojité a pii
klasifikaci je aktivacni funkce neuronu ve vystupni vrstvé nahrazena funkci signum.
Klasifikace takto nastavenou neuronovou siti vykazuje miru F vzhledem k tiidé slov
s nepravidelnou vyslovnosti F = 0,7829.

Zawvislost miry F klasifikace neuronowou siti na po¢tu skrytych wstev
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Obrazek 21: Vyvoj miry F klasifikace neuronovou siti pri zmené poctu skrytych vrstev

7.4 Porovnani kvality klasifikatoru

Do tabulky 15 jsou shrnuty vysledky cel¢ této kapitoly. Pro kazdy zkoumany
klasifikator je zde uvedeno vyhodnoceni klasifikace s nejlepsi nalezenou kombinaci
parametrd.

Nejlepsi miru F klasifikace do tfidy slov s nepravidelnou vyslovnosti vykazuje
klasifikator podle k-nejbliz§iho souseda. Dobré vysledky ale vykazuji 1 neuronové sité a
linearni SVC. Rozdil ve vyhodnoceni téchto tii klasifikatori je natolik maly, ze bude
nejlepsi z nich vybran otestovanim klasifikatorti na realnych textech. Mlze se totiz stat, ze
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nektery klasifikator bude pii detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti v béznych ceskych
textech délat systematické chyby, které budou pro feSeni zadané ulohy nepiipustné.

vyhodnoceni klasifikace vyhodnoceni Kklasifikace
e vzhledem k tFidé slov vzhledem k tFidé slov

Klasifikator s pravidelnou vyslovnosti |s nepravidelnou vyslovnosti
presnost | uplnost | mira F | presnost| aplnost | mira F

podle minimaini 0,8966 | 0,5792 | 0,7037 | 0,1962 | 0,6062 | 0,2965

vzdalenosti

podle k-nejblizsiho souseda | 0,9625 | 0,9659 | 0,9642 | 0,7948 | 0,7782 | 0,7863

linearni SVC 0,9735 | 0,9461 | 0,9596 | 0,7276 | 0,8481 | 0,7831
rozhodovaci strom 0,9579 | 0,9541 | 0,9560 | 0,7356 | 0,7524 | 0,7438
neuronova sit’ 0,9628 | 0,9639 | 0,9634 | 0,7857 | 0,7804 | 0,7829

Tabulka 15: Porovnani nejlepsich dosazenych klasifikaci pomoci riiznych klasifikatoru

V pftiloze 1 je ukédzka detekce slov s nepravidelnou vyslovnosti pomoci téchto tii
klasifikatori v redlném textu z ceskych zpravodajskych servert, ktery byl zamérné
namichan tak, aby obsahoval rizné nepravidelnosti. VSechny uspéchy a chyby
klasifikator jsou barevné zvyraznény, je tedy na prvni pohled vidét, Ze nejlépe zadanou
ulohu fesi skutecné klasifikator podle k-nejblizsiho souseda.

Natrénovany linedrni SVC klasifikator se ukazal jako nepouzitelny, protoze sice
odhalil témét vSechna slova s nepravidelnou vyslovnosti (coZ koresponduje s vysokou
hodnotou uplnosti klasifikace), ale udélal chybu u téméf kazdého ceského kratkého slova a
v kazdém interpunk¢nim znaménku, coz jsou neptipustné chyby.

Neuronova sit’ pomérné dobte odhalila vétsinu slov s nepravidelnou vyslovnosti,
ale oproti klasifikatoru podle k-nejblizSiho souseda chybuje vice tim, Ze oznacuje 1 bézna
ceska slova.

Nejlépe tedy splnil vSechna kritéria vybéru klasifikator podle k-nejbliz§iho souseda
s parametrem k=15, ktery je zabudovan do vysledného programu této diplomové prace.
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8 Implementace programu

Cilovy program je napsan v jazyce Python (testovano na verzich 2.5, 2.6 a 2.7).
Vstupem programu je libovolny text a vystupem je stejny text s oznaenymi slovy
s nepravidelnou vyslovnosti.

Pro spravnou funkénost programu je potfeba mit nainstalovany programovaci jazyk
Python, program Srilm [8] a modul scikit-learn [9]. Pomoci Srilmu jsou pocitany pifiznaky
slov z jazykovych modelt a pro klasifikaci pomoci k-nejbliz§iho souseda je vyuzivan
uloZeny objekt natrénovaného klasifikdtoru implementovaného v balicku scikit-learn.

Program dale vyuziva lemmatizator pro pievod slov na odpovidajici lemmata a

automaticky foneticky transkriber pro informovani uZzivatele, jak by vypadala fonetickd
transkripce zkoumanych slov.

8.1 Dokumentace

Popis:

Program slouzi pro detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti v ¢eském textu. Vstupni
texty musi byt pfedzpracované tokenizaci, tj. interpunkce musi byt oddélena od slov (za
oddélovac slov je povazovan kazdy bily znak). Pomoci pfedem natrénovaného
klasifikatoru rozhodne program o pravidelné nebo nepravidelné vyslovnosti kazdého slova
a podle zadané urovné vypisu je do souboru nebo na obrazovku vypsan text s ozna¢enymi
slovy s nepravidelnou vyslovnosti. Vyssi zvolena tiroven vypisu znamena vice detailil o
kazdém slové vstupnich textu.

Syntaxe:
python irregPron.py parametry ..

Parametry:
-h, --help
VypiSe napovédu na obrazovku

-f FILE, --file FILE
Soubor obsahujici text pro detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti. Je-li
kodovani textu jiné nez utf-8, nastavuje se toto kddovani parametrem -c nebo

—-coding. Slova v souboru mohou byt oddélena pomoci libovolnych bilych
znakl.
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-c CODING, --coding CODING
Koédovani souboru zadaného parametrem -f nebo —-file. Je-li kddovani
souboru utf-8, nemusi se tento parametr zadéavat.

-s STRING, --string STRING
Retézec obsahujici text pro detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti zadany
z ptikazového tadku. Mize byt zadan zarovei s textovym souborem (parametr —£

nebo —-file), pak jsou zpracovany oba zdroje a ve vystupu jsou tyto zdroje
odd¢leny.

-d LEVEL, --debug LEVEL
Uroveti detaild vypisu:

e -d 0 : pfednastavend hodnota; vypiSe vstupni text s parovymi tagy
<IRREGULARPRON> a </IRREGULARPRON> kolem kazdého slova
s nepravidelnou vyslovnosti,

e -d 1 : vypiSe jedno slovo na tadek spolu s rozhodnutim o klasifikaci
slova a jeho automatickou fonetickou transkripci,

* -d 2: ke kazdému slovu vypiSe jeho lemma, které bylo klasifikovéano,
vektor pfiznakli, rozhodnuti o klasifikaci a automatickou fonetickou
transkripci.

-o OUTPUT, --output OUTPUT

Vystup programu. Neni-li zadan, je vypsan vystup na obrazovku. Kodovani
vystupniho souboru je utf-8.

--write-vocab F_VOCAB

VypiSe seznam vSech nalezenych slov s nepravidelnou vyslovnosti do souboru.
Kodovani souboru je utf-8.

53



9 Zhodnoceni vysledku

V této praci byl zadany problém feSen pomoci nékolika riznych klasifikatort, ze
kterych byl na zakladé vyhodnoceni klasifikace technikou cross-validation a ovéfenim
klasifikator na redlnych textech nakonec vybran klasifikator podle k-nejblizsiho souseda.
To je pomérn¢ piekvapivy vysledek. Tento klasifikator byl pivodné zkouman jen jako
zastupce jednodussich klasifikatord, aby slouzil pro srovnani, o kolik jsou lepsi moderné;si
komplikovanému rozloZzeni obou tfid v pfiznakovém prostoru nejlépe zadané tuloze
vyhovuje jednoduchy klasifikator, ktery nehledd zadné oddélovace tfid, ale zkouma pouze
vzorové obrazy v bezprostfednim okoli klasifikovanych slov v ptiznakovém prostoru.

Slozitost rozlozeni tfid v pfiznakovém prostoru je zptisobena tim, Ze transkriber
obsahuje vyslovnostni vyjimky, které¢ by dle posloupnosti znakli mély patfit do tfidy slov
s nepravidelnou vyslovnosti, ale diky tomu, Ze je foneticky transkriber umi ptepsat
spravné, je nutno klasifikovat je jako slova s pravidelnou vyslovnosti. Takovouto zménou
klasifikace n¢kolika vybranych slov vznikaji v ptiznakovém prostoru izolované body nebo
skupiny bodu zcela obklopené body z druhé tfidy. Takovych izolovanych skupin miize byt
v ptiznakovém prostoru veétsi mnozstvi v zavislosti na typu slov ve slovniku vyjimek
transkriberu. To je pravdépodobné diivod, pro¢ selhaly klasifikatory hledajici v tomto
ptiznakovém prostoru néjakou oddé€lujici nadrovinu.

Ptiloha 1 ukazuje detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti v redlnych textech
vybranych z Ceskych zpravodajskych serveri provedenou pomoci riznych klasifikatora.
Z této ukazky je dobte vidét, ze klasifikator podle k-nejbliz§iho souseda splituje cil této
prace nejlépe. Zaroven je ale vidét, ze ani tento klasifikator neni bezchybny. Chyby bude
klasifikator délat, zejména pokud bude obraz klasifikovaného slova lezet v ptiznakovém
prostoru blizko hranice mezi tfidami nebo pokud bude mit jinou klasifikaci nez jeho okoli
v ptiznakovém prostoru.

Velkou vyhodou plynouci z volby klasifikatoru podle A-nejblizs§iho souseda je
moznost snadné aktualizace pii zjiSténi n¢jaké systematické chyby. Diky transparentnosti
klasifikace je pomérné snadno mozné do piiznakového prostoru dodat dostate¢né mnozstvi
podobnych obrazil se stejnou klasifikaci a zajistit tak spravnou klasifikaci celé takové
skupiny slov. Problém klasifikace obrazii slov na hranicich tfid v pfiznakovém prostoru je
do jisté miry zmirnén volbou liché hodnoty parametru &, nicméné tyto oblasti jsou 1 tak
zdrojem chyb klasifikatoru.
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10 Zavér

Nalezeni slov s nepravidelnou vyslovnosti v ¢eském textu neni ani pro cloveka
jednoznacnou ulohou. Zejména u cizich a piejatych slov mize dochéazet k vyslovnostnim
rozdilim zpiisobenych tim, zda se ¢lovek snazi slova ¢ist s origindlni vyslovnosti nebo
v n&jaké pocestélé forme (napt. slovo helium muze byt ¢teno kratce i dlouze, jméno David
muze byt ¢teno Cesky nebo anglicky atd). Neda se tedy od programu ocekévat, ze bude
pracovat zcela bezchybné.

Pfesto je ale navrzeny a implementovany program schopen pomérné spolehlivé
detekce slov s nepravidelnou vyslovnosti s respektovanim slovniku vyjimek ulozeném ve
fonetickém transkriberu, mize tedy poslouzit pro oznaceni podezielych slov, kterych je
v textech nalezeno rozumné mnozstvi umoziujici rucéni kontrolu a ptipadné doplnéni
spravné vyslovnosti.

Trénovani zvoleného klasifikatoru pro detekci slov s nepravidelnou vyslovnosti je
pomérné rychlé (fddové minuty na bézném PC), je proto mozné program snadno a rychle
aktualizovat pti jakékoliv zméné fonetického transkriberu. Doba samotného zpracovani
textll a oznaceni slov s nepravidelnou vyslovnosti se pohybuje v fddech vtefin az desitek
vtetin v zavislosti na délce zpracovavaného textu.

Budouci vyzkum v této oblasti by se m¢l zabyvat zejména nédvrhem systému, ktery
by navazoval na vysledky této prace a ke vSem oznaCenym slovim s nepravidelnou
vyslovnosti by automaticky navrhoval nejpravdépodobnéjsi vyslovnost. Takovy systém by
se mohl opfit o automatickou detekci jazyka, ktera je v této praci pouzivana jako priznaky
slov pro klasifikaci, a na zdkladé¢ informace o pravdépodobném jazykovém pivodu
kazdého slova by mohla byt navrzena fonetickd transkripce aplikovanim fonetickych
pravidel pfisluSného jazyka. V pfipad¢ slov smichanych z vice jazykd (napf. jméno
Williamsova, washingtonsky atd.) by jesté bylo potfeba detekovat pritomnost vice riiznych
jazykt ve slové a kazdou ¢ast prepisovat zvIast’ dle pravidel ptislusného jazyka.
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Priloha 1 — ukazka detekce slov s nepravidelnou
vyslovnosti pomoci ruznych klasifikatoru

V této ptiloze je ukdzan vysledek detekce slov s nepravidelnou vyslovnosti pomoci
tii riznych klasifikatorti, které byly vybrany v kapitole 7.4. Vstupem je nékolik vét
vybranych z Ceskych zpravodajskych serverii. V textech jsou oznacena:

* zelené slova vstupniho textu, kterd by program mél detekovat (jsou to slova
s nepravidelnou vyslovnosti),

* modre spravn¢ detekovand slova s nepravidelnou vyslovnosti ve vystupnich
textech,

» Cervené slova s nepravidelnou vyslovnosti, kterd program neodhalil,

» fialové slova s pravidelnou vyslovnosti, kterd program chybné oznacil jako slova
s nepravidelnou vyslovnosti.

Vstup programu:

Novindt¥tim to ¥ekl hejtmantv nadméstek pro dopravu Robin Povsik , pro
CT24 také dodal , e Rath rezignoval i na své é&lenstvi v CSSD

Oslo - Soud s norskym atentdtnikem Andersem Behringem Breivikem
pokracuje vypovédmi svédkd . Dnes popisoval osudny den na Utdye mladik ,
kterého Breivik stfelil do hlavy . I tak 20lety Glenn Martin Waldenstrdm
prezil

Los Angeles - RozSiteni facebooku na mobilni telefony wuziré
nejveétsi socidlni siti p¥ijmy

Do sousedstvi obyvatel mostecké ¢&tvrti Cepirohy se moZnad brzy
nastéhuji rypadla . TéZebni spolecnost Czech Coal se rozhodla po dvaceti
letech obnovit tézZzbu uhli v opus$téné oblasti , kterou uz rekultivovala
Zabranit ptrichodu rypadel se pfesto chce pokusit sdruZeni Greenpeace ,
které podalo Zalobu

Policie odloZ#ila kauzu zakdzek CEZu pro Skodu Plzen pred&asné
Vyplyvad to z provérky , kterou natidilo Vrchni statni zastupitelstvi
v Praze ( VSZ )

Novy kou¢ Roy Hodgson presto kanonyra Manchesteru United zahrnul
mezi 23 hracl , jejichz jména dnes zvefejnil . Anglie se na ME ve skupiné
utkd s Francii , Svédskem a domédci Ukrajinou

Vystup programu pri pouziti klasifikatoru podle k-nejblizSiho souseda:

Novindrum to fekl hejtmantv nadméstek pro dopravu Robin Povsik , pro
€T24 také dodal , %e Rath rezignoval i na své &lenstvi v C€SSD

Oslo - Soud s norskym atentatnikem Andersem Behringem Breivikem
pokracuje vypovédmi svédkd . Dnes popisoval osudny den na Utéye mladik ,
kterého Breivik stfelil do hlavy . I tak 20lety Glenn Martin Waldenstrom
prezil

Los Angeles - RozSiteni facebooku na mobilni telefony wuziré
nejvétsi socidlni siti p¥fijmy

Do sousedstvi obyvatel mostecké ¢&tvrti Cepirohy se moZnad brzy
nastéhuji rypadla . Tézebni spolecnost Czech Coal se rozhodla po dvaceti
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letech obnovit tézZzbu uhli v opuSténé oblasti , kterou uZz rekultivovala
Zabranit ptrichodu rypadel se pfresto chce pokusit sdruZeni Greenpeace |,
které podalo zalobu

Policie odloZila kauzu zakdzek CEZu pro Skodu Plzeil pred&asné
Vyplyvad to z provérky , kterou natidilo Vrchni stéatni =zastupitelstvi
v Praze ( VSZ )

Novy kou¢ Roy Hodgson pfesto kanonyra Manchesteru United zahrnul
mezi 23 hrac¢l , jejichZ jména dnes zvefejnil . Anglie se na ME ve skupiné
utkd s Francii , Svédskem a domdci Ukrajinou

Vystup programu pri pouziti linearniho SVC Kklasifikatoru:

Novinaruim to fekl hejtmantv naméstek pro dopravu Robin Povsik , pro
€T24 také dodal , #e Rath rezignoval i na své &lenstvi v €SSD

Oslo - Soud s norskym atentdtnikem Andersem Behringem Breivikem
pokracuje vypovédmi svédkd . Dnes popisoval osudny den na Utdye mladik ,
kterého Breivik stfelil do hlavy . I tak 20lety Glenn Martin Waldenstrém
prezil

Los Angeles - RozSiteni facebooku na mobilni telefony uzZira
nejveétsi socidlni siti p¥ijmy

Do sousedstvi obyvatel mostecké ¢&tvrti Cepirohy se moZnd brzy
nastéhuji rypadla . Té&Zebni spoleénost Czech Coal se rozhodla po dvaceti
letech obnovit tézbu uhli v opusSténé oblasti , kterou uZ rekultivovala
Zabranit ptrichodu rypadel se presto chce pokusit sdruZeni Greenpeace ,
které podalo zalobu

Policie odlo%ila kauzu zakadzek CEZu pro Skodu Plzenl pred&asné
Vyplyvad to z provérky , kterou nat*idilo Vrchni stétni =zastupitelstvi
v Praze ( VSZ )

Novy kou¢ Roy Hodgson presto kanonyra Manchesteru United zahrnul
mezi 23 hracl , jejichz jména dnes zvefejnil . Anglie se na ME ve skupiné
utkd s Francii , Svédskem a doméci Ukrajinou

Vystup programu pri pouZiti neuronové sité:

Novind¥tm to fekl hejtmantv naméstek pro dopravu Robin Pov3ik , pro
CT24 také dodal , ?e Rath rezignoval i na své ¢&lenstvi v ¢ssp

Oslo - Soud s norskym atentatnikem Andersem Behringem Breivikem
pokracuje vypovédmi svédkl . Dnes popisoval osudny den na Utdéye mladik ,
kterého Breivik stfelil do hlavy . I tak 20lety Glenn Martin Waldenstrém
prezil

Los Angeles - Roz3iteni facebooku na mobilni telefony wuziré
nejvétsi socidlni siti ptrijmy

Do sousedstvi obyvatel mostecké d&tvrti Cepirohy se moznd brzy
nastéhuji rypadla . TézZzebni spolecnost Czech Coal se rozhodla po dvaceti
letech obnovit tézbu uhli v opusténé oblasti , kterou uZ rekultivovala

Zabranit pfrichodu rypadel se presto chce ©pokusit sdruZeni
Greenpeace , které podalo zalobu

Policie odloZila kauzu zakdzek CEZu pro Skodu Plzeil predéasné
Vyplyva to z provérky , kterou natridilo Vrchni stdtni zastupitelstvi
v Praze ( VSZ )

Novy kou¢ Roy Hodgson pfesto kanonyra Manchesteru United zahrnul
mezi 23 hrac¢l , jejichZ jména dnes zverejnil . Anglie se na ME ve skupiné
utkd s Francii , Svédskem a domédci Ukrajinou

58



Priloha 2 — ukazka razné podrobnych vypist
programu

Tato piiloha ukazuje, jak podrobné vypisy je mozné od programu obdrzet. Urovei
detaili vypisu se voli pomoci parametru —d nebo --debug.

zakladni prednastaveny vystup:
$ python irregPron.py -s "William Shakespeare je typické jméno
s nepravidelnou vyslovnosti" -d 0

<IRREGULARPRON>William</IRREGULARPRON>
<IRREGULARPRON>Shakespeare</IRREGULARPRON> je typické jméno
s nepravidelnou vyslovnosti

podrobnéjsi vystup (slovo, rozhodnuti o klasifikaci, automatické foneticka transkripce):

$ python irregPron.py -s "William Shakespeare je typické jméno
s nepravidelnou vyslovnosti" -d 1

William irregular |[viliam|
Shakespeare irregular | sxakespeare |
Jje regular [jel

typické regular |tipickE]
jméno regular | JmENoO |

s regular | s|
nepravidelnou regular |nepravidelny|
vyslovnosti regular |[vIslovnosTI |

nejpodrobnéjsi vystup:

$ python irregPron.py -s "William Shakespeare je typické jméno
s nepravidelnou vyslovnosti" -d 2

1. word: William
vector of features counted from lemma: william
vector of features: ['0.18', '0.26', '0.14', '0.05', '0.23'",
'0.02', '0.23', '7.0', '0.0"']
predicted pronunciation: IRREGULAR
phonetic transcription: |viliam|

2. word: Shakespeare
vector of features counted from lemma: shakespeare

vector of features: ['0.35', '0.35', '0.38', '0.0', '0.38",
'0.01', '0.03', '11.0', '0.0']

predicted pronunciation: IRREGULAR

phonetic transcription: |sxakespeare]

3. word: je
vector of features counted from lemma: je
vector of features: ['0.22', '0.02', '0.06', '0.01', '0.22",
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'0.02', '0.04', '2.0', '0.0"']
predicted pronunciation: REGULAR
phonetic transcription: |je|

word: typické

vector of features counted from lemma: typicky

vector of features: ['0.25', '0.01', '0.0', '0.0', '0.0', 'O.08',
'0.09', '7.0', '0.0']

predicted pronunciation: REGULAR

phonetic transcription: |tipickE]

word: jméno

vector of features counted from lemma: Jjméno

vector of features: ['0.26', '0.0', '0.0', 'O.0', '0.0', '0.01",
'0.01', '5.0', '0.0"]

predicted pronunciation: REGULAR

phonetic transcription: |jmEno|

word: s

vector of features counted from lemma: s

vector of features: ['0.09', '0.01', '0.02', '0.02', '0.01"',
'0.01', '0.03', '1.0', '0.0']

predicted pronunciation: REGULAR

phonetic transcription: |s|

word: nepravidelnou

vector of features counted from lemma: pravidelny

vector of features: ['0.34', '0.0', '0.0', 'O0.0', '0.0', 'O.1"',
'o.07', '10.0', '0.0"']

predicted pronunciation: REGULAR

phonetic transcription: |nepravidelny|

word: vyslovnosti

vector of features counted from lemma: vyslovnost

vector of features: ['0.29', 'O.0', '0.0', 'O.0', 'O0.0', '0.28",
'0.04', '10.0', '0.0"]

predicted pronunciation: REGULAR

phonetic transcription: |vIslovnosTI|
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