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Anotace

Tato bakalatska prace je vénovand navrhu postupu automatické detekce prizvuku v ruském jazyce,
ktera miize byt vyuzita v ramci syntézy feci. K detekci ptizvuku jsou vyuzity metody strojového
uceni: klasifikatory Logistic Regression a Support Vector Machine a jednoduchéd neuronova sit’.
V bakalatské praci jsou popsany principy obecného syntetizéru, vyznam ptizvukl ve svétovych
jazycich a jejich specifika v ruském jazyce oproti ostatnim. Byly prozkoumany obecné
klasifikacni principy a teoreticky analyzovany vybrané metody strojového uceni. Ty byly nasledné
aplikovany na ptipravend data. Vysledky efektivnosti vybranych metod byly zanalyzovany

a porovnany mezi sebou.
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Klicova slova: pocitatové zpracovani fedi, syntéza fe¢i z textu, strojové uéeni, slovni

ptizvuk, detekce prizvuki, rustina, klasifikace

Abstract

This bachelor thesis dedicates to the design of automatic word stress detection process in Russian
language that can be used in speech synthesis. Several machine learning methods are used to detect
word stress: Logistic Regression and Support Vector Machine classifiers and a simple natural
network. The thesis explains in whole the structure of a speech synthesizer. It also describes the
role of word stress in world languages and its specifics in Russian language over the others.
General classification principles were examined and selected methods of machine learning were
theoretically analyzed. Afterwards, they were applied to prepared data. Then the results

of the selected techniques for word stress detection were analyzed and compared with each other.

KeyWOI'dS: computer speech processing, text—to—speech, machine learning, word stress,

word stress detection, Russian language, classification
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Kapitola 1

Uvod

Jacques Pesce napsal: ,,VSechno nové je dobi'e zapomenuté staré. Moderni systémy umoziujici
syntézu feci nejsou zasluhou 21. stoleti. Jiz v 18. stoleti byly u¢inény prvni pokusy o vytvoteni
syntetizované promluvy. Na konci 18. stoleti dansky védec Christian Kratzenstein vytvotil model
lidského tecového traktu, ktery dokazal produkovat pét dlouhych samohlaskovych zvuku (1).
Jenze oproti nému jsme v dnesni dob€ témét schopni plné nahradit lidskou fec. Syntéza feci
se stala hodn€ popularnim a vyuzivanym nastrojem, ktery pomaha fesit a vylepSovat problémy

v mnoha oblastech lidského zivota.

Proto se problém syntézy feci feSi v mnoha jazycich. Pokud jste se alespon jednou pokouseli
o uceni se cizimu jazyku, nebude pro vas piekvapenim, Ze vSechny jazyky a jejich vlastnosti
se lisi. Mnoho z nich je mozné roztiidit do skupin s podobnymi vlastnostmi, ale i presto kazdy
bude mit svoje pravidla tvoieni slov a jejich vyslovovani, ktera se postupné utvarela odedavna
od vzniku daného jazyka. Z toho plyne, Ze kazdy jazyk ma svoje specifika a vyjimky, které
je tfeba fesit pii navrhu systému syntézy feci. Jak uz bylo uvedeno, syntéza fec¢i je dostatecné
vyuzivany nastroj, napt. v oblasti mediciny, ve sluzbach telekomunikaci a monitorovani, ve vyuce
cizich jazykt, v reklamé apod. Ve vSech uvedenych aplikacich je dilezité, aby syntetizovana fec
byla co nejptfirozenéjsi a nejpochopitelnéjsi, tj. vstupni text by mél byt piecten spravné. Tim se

vysvétluje dulezitost spravné interpretace zadaného textu.

Existujici systémy z pohledu pochopitelnosti uz dosahly dost vysoké urovné. Ale z pohledu
ptirozenosti stale potiebuji vylepSeni a vyfeseni na jednu stranu drobnych, ale pfitom dalezitych
jazykovych problémt. Naptiklad v ruském jazyce je jednou z nejistot pii syntéze fec¢i umisténi
ptizvuku, ktery neni oproti ceskému jazyku staly. Pozice ptizvucné slabiky, resp. samohlasky, neni
v psaném textu oznacena, vyjimku tvoii ucebnice ruského jazyka jako jazyka ciziho. U vétSiny
slov je pfipustnd pouze jedna varianta jeho umisténi, a proto lze vyuzit rozsahl¢ slovniky
(podrobné v kapitole 2.4.1). Néktera slova ale pfipousti vice variant umisténi ptizvuku v zavislosti
na tom, v jakém kontextu je slovo pouzito. Zména umisténi pfizvuku u velkého mnozstvi takovych
slov mlize zplisobit ¢astecnou nebo Uplnou zménu vyznamu slova (podrobné v kapitolach 3.4

a 3.5). Dany problém neni mozné vytesit pouZitim statistik nebo jednoduchych pravidel.
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Proto je tato prace vénovana automatizaci detekce ptizvuku v ruském jazyce. Konkrétné se jedna
o detekci prizvuku u homografii, coz jsou slova, kterd maji stejnou grafickou, ale riznou zvukovou
reprezentaci. K pokusu o feseni existujiciho problému bylo rozhodnuto pouzit metody strojového
uceni — klasifikatory a jednoduchou neuronovou sit’. Pfi feSeni dané¢ho problému byl pouzit pouze
text, tj. vybrana okolni slova, protoze nejcastéj$im vstupem do systému pievodu textu do feci je
samotny text. Kone¢nym vysledkem by potom meéla byt aplikace detekce piizvuku v celém

systému a nasledné zlepSeni uspésnosti vysledné syntézy.
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Kapitola 2

Syntéza reci z textu

2.1 Uvod

Syntéza teci z textu je nejobecnéjSim a nejkomplikovanéj$im problémem pocitatoveé syntézy feci.
Ukolem je navrhnout systém, ktery by byl schopny automaticky pievést libovolny psany text na
mluvenou fe€. Vysledna fe€ by v nejlepSim ptipad€ méla mit formu a kvalitu, jako by stejny text
cetl ClovEék s dobrou recitaci. Cilem je generovat pfirozenou fe€, jejiZz poslech by nemél piitahovat
pozornost. Hlavnim ukolem je generovat libovolnou promluvu, coz je mnohem slozit€j$i nez
resyntéza, tj. zkonstruovani piivodni promluvy. Syntéza feci (2) je proces umélého vytvareni feci.
Vytvateni fe€i provadi zatizeni - syntetizér feci. Syntetizér hraje roli systému, ktery vytvari fe¢ na
zéklad¢ vstupni informace. V obecném piipade syntézy feci z textu (angl. text-to-speech, zkr. TTS)
za vstupni informaci povazujeme normalni psany text. Systém nejprve provadi analyzu textu
a odhad fonetickych a prozodickych vlastnosti vytvarené feci, pak na zédkladé prostého textu mize
vytvofit odpovidajici fe€. Tim se zabyvd modul zpracovani ptirozené¢ho jazyka (angl. natural
language processing, zkr. NLP). Obecné schéma systému syntézy feci z textu je zndzornéné na

obrazku 1:

Systém TTS

o fonémy
| | Zpracovani i Syntetizér ) |
E% —> piirozeného jazyka 3 > reci ; mm
S a prozodie
fe¢

text

Obrazek 1: Schéma systému konverze textu na fe¢ (systém TTS), pievzato z (1)

2.2 Zpracovani prirozeného jazyka

V ptipadé, Ze n&jaky text Cte Clovek, je schopny si diky svym znalostem a zkuSenostem dopliovat
detaily, které pomahaji ke spradvnému precteni a interpretaci dané¢ho textu, napf. intonace, pauzy

mezi slovy, spojeni, ktera tvoii nékteré pfedlozky nebo sama slova mezi sebou. Pfedpoklada se,

-9.-
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ze Clovek dany jazyk znd a umi psany text interpretovat, protoze samotny psany jazyk je oproti
mluvené fe¢i velmi zredukovan. Napiiklad informaéni pfenos zvuku zapsaného v CD kvalité je
okolo 60 kB/s, zatimco psany text potiebuje jen 4kB/s (3). I kdyz vezmeme v tivahu, Ze téch 60
kB/s obsahuje Sumy, pozadi a dalsi informace, které nejsou pro TTS podstatné, stale zbyva hodné
informaci, které psany text neobsahuje, coz déla zpracovani textu v systémech TTS

komplikovanym ukolem.

Diilezitou roli hraje foneticka transkripce textu, kterd v podstaté popisuje vyslovnost slov, coz jsou
nejcasteji posloupnosti fonémi a prozodickych znac¢ek. Modul zpracovani ptirozené¢ho jazyka
se skladad ze dvou blokti, modulu fonetické transkripce a generatoru prozodie. Ale ani jeden
z téchto bloki nemusi byt jednozna¢ny jen na zdkladé¢ psaného textu. Jednim z divoda
nejednoznacnosti vysledkil ¢innosti modulu NLP je umisténi ptizvukl v jazycich, které nemaji
pevné danou pozici ptizvuku, a tim se zabyva prave tato prace. Mezi jazyky, které nemaji pevné
umistény ptizvuk, patii 1 rusky jazyk a jedna z jeho vlastnosti, kterou je ptizvuk, bude podrobné
probrana v kapitole 3. Pro upfesnéni fonetické transkripce je modul NLP také doplnén
analyzatorem textu, ktery je uréen k podrobné analyze vstupniho textu (morfologické, kontextové

nebo syntaktické informace) (4).

2.3 Analyza textu

Jak uz bylo uvedeno, psany text sam o sobé nese z pohledu systému TTS docela skromnou
informaci. Proto je kladen velky duraz pfedevsim na organizaci véty vyjadienou vztahy mezi
slovy, hlavné jejich zavislosti na sousednich slovech. Zde 1ze jednu z hlavnich pomiticek pro
cloveéka pii ¢teni, mluvnické kategorie jednotlivych slov (riizné pady, rody, Casy a Cisla), vyuzit

1 k navazani vztaht mezi slovy pro systém syntézy TTS.

Analyzator textu je realizovan morfologicko-syntaktickou analyzou (MSA) vstupniho textu (5).
MSA odhaduje vnitini strukturu véty, tj. reprezentuje vétu pravé z pohledu syntaktickych vazeb
a vztahil mezi sousednimi slovy a mluvnickymi kategoriemi jednotlivych slov. Uvazujeme o MSA
také kvuli prozddii, kterd je u pfirozenych vét velice zavisla na syntaxi. V sou€asnych systémech
TTS (zndzornéno na obr. 2) komponenty analyzatoru béZzi paralelné. Tim padem kazda
z komponent tedy mlZe pfidat nové zjiSténou informaci do zpracovdvaného textu v prib&hu
paralelniho zpracovani ostatnich komponent. Doplnéni nové informace jednou komponentou pak
muze zpusobit opetovné vyvolani ptislusné komponenty, kterd na zaklad¢ novych informaci mize
upiesnit odhad nékterych vlastnosti zpracovavaného textu. Obecnd struktura morfologicko-

syntaktického analyzatoru je zndzornéna na obrazku 2.

-10 -
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vstupni text

l Morfologicko-syntakticky
analyzator
- r r
| Predzpracovani | —
Normalizace —
—
Morfologicky ' o
anal zégtor Y ¢ Vnitini
Y organizace
textu
Kontextovy _ R
analyzator -
Syntakticko-
prozodicky —
rozbor —

l

zpracovany text

Obrazek 2 Morfologicko-syntakticky analyzator systémi TTS, prevzato z (3)

2.3.1 Predzpracovani textu

Tento krok obvykle sjednocuje text, neboli provadi jeho unifikaci: urcuje jeho typ (prosty text,

HTML, XML, e-mail atd.), odstraiiuje nékteré redundantni formatovaci znaky, bilé znaky apod.

2.3.2 Normalizace textu

Normalizace textu také slouzi ke sjednoceni textu. Tento modul napiiklad piepisuje slova

vstupniho textu do plné slovni formy ve spravné mluvnické kategorii. Jednd se o nésledujici
piepis:

* ¢isla:

¢islovky: 20 zaméstnancu — dvacet zaméstnancu

data: 1812 — osmndct set dvanact

Cas: 11:20 — napt. jedendct hodin dvacet minut
* penize: 800 K¢ — osm set korun ceskych
* telefonni ¢isla apod.;

* zkratky:
-11 -
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* popi. — popripade;
* SAE — Spojené arabské emiraty
* akronymy:

* NASA — NASA;

* symboly:
* % — procento, procenta, procent, atd.

Obvykle je normalizace realizovand pomoci pravidel a slovnikil, nebo je mozné vyuZzit vystupni

informace z taggeru k ptepsani zkratky do spravného padu atd.

2.3.3 Morfologicka analyza

Z nazvu je vidét, Ze morfologickd analyza analyzuje slova s pohledu morfému, kde morfém je
nejmensi nedélitelna Cast slova, kterd sama o sobé dava smysl. Obecné lze definovat funkcni
slova® a vyznamova? slova (4). Je ziejmé, ze funkéni slova tvofi uréité ohrani¢ené mnozstvi slov,
ktera se jednoduSe vejdou do slovniku. Oproti nim vyznamova slova jsou flektivni kvili
morfémim, mezi které patii kmen slova, prefixy (piedpony), sufixy (pfipony) a koncovky. Tim
padem vyznamova slova tvofi nekonecné mnozstvi slov. Pfi jejich analyze, vétSinou pomoci
rozsahlého slovniku, se detekuje zaklad slova ¢i kmen a zplisob utvoieni daného slova. Jakékoli
tvary slov jsou tvofeny morfémy. Morfologicka analyza navrhuje vSechny mozné mluvnické

kategorie kazdého slova véty izolované bez kontextu sousednich slov.

2.3.4 Kontextova analyza

Podle ndzvu se d4 odvodit, ze oproti predchozimu kroku se kontextova analyza (tagovani, angl.
tagging) zabyva analyzou jednotlivych slov v kontextu. Diky vazbam mezi slovy umoziuje
kontextova analyza zredukovat mnoZzinu mluvnickych kategorii slov z pfedchoziho kroku
na mnozstvi nejvice pravdépodobnych slov. Pfi tomto postupu existuji dva typy metod:
pravdépodobnostni a deterministické (nepravdé€podobnostni) metody. Pravdépodobnostni metody
jsou zalozeny na piechodovych pravdépodobnostech mezi sousednimi mluvnickymi kategoriemi
dvou slov. Mohou se pocitat explicitn€, pomoci n-grami, nebo implicitné, pomoci neuronovych

siti. Druhy typ metod je zalozen na klasifikacnich a regresnich stromech (angl. classification and

také se jim fika slova neohebna: predlozky, spojky atd.
ohebna slova - samostatna slova, ktera maji vyznam

-12 -
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regression tree, zkr. CART). Vyuzivaji rozhodovaci pravidla typu ano/ne, tim se ,,rozvétvi® -

prijmou nebo odmitnou urc¢itou kombinaci syntaktickych kategorii.

2.3.5 Syntakticko-prozodicky rozbor

Ve vété zpracovavané v predchozich krocich se hledaji useky nebo fraze podle prozodické

realizace véty®.

Nejjednodussi, a proto nejcastéji pouzivanou metodou je ta, pii které se tseky nebo fraze odliSuji
podle pozic interpunkce (¢arek, stiednikti, pomlcek, zavorek apod.). Dalsi skupinou metod jsou
metody pouZzivajici gramatiky: rozSitené¢ bezkontextové a pravdépodobnostni gramatiky. Déle
se také vyuzivaji korpusové orientované metody, vyuzivajici toho, Ze hranice mezi frazemi
v korpusu jsou jiz oznaceny a je tedy umoznéno automatické odvozeni heuristickych pravidel.
Modelovani hranic mezi frazemi je realizovano skrytymi Markovovymi modely (angl. Hidden

Markov Model, HMM)), klasifika¢nimi a regresnimi stromy nebo 1 neuronovymi sitémi.

2.4 Foneticka transkripce

Foneticka transkripce je urcena k popisu vyslovnosti feci tak, jak to déla ¢loveék. Nejcastéji
za predpokladu, Ze mluvi spisovné. Fonetickou transkripci Ize provadét ruéné nebo automaticky:.
Foneticka transkripce, kterd se provadi rucné, probiha na zaklad¢ textu nebo piimo z fecového

signalu promluvy tak, Ze ¢lovek prepisuje text podle urcitych pravidel do fonému.
Miizeme uvést nekolik prikladl v rusting:

- Klasicky pozdrav ,,3npaBctByiite (ces. Dobry den) se vyslovi trochu jinak, nez se pise.

4

PiSeme ,,zdrAvstvujTe*”, vyslovujeme ,,zdrAstvujTe*

- Slovo ,,connue® (ces. slunce) je také dobry piiklad. Zde se pismeno ,,1° nevyslovuje

a foneticka transkripce bude zredukovana z psaného ,,sOlnce“na ,,sOnce®.

Dany proces ale je, jako jakykoli jiny proces zpracovani velkého mnoZstvi dat, pracny a ¢asové
narocny. Co se tyce automatického vytvareni fonetické transkripce, provadi se bez pfimé tcasti
experta, a to miize byt realizovano tfemi zplsoby. Jako vstup do modulu fonetické transkripce
slouzi text, pfedem zpracovany modulem MSA, tzn. je doplnén o morfologické, kontextové

a syntakticko-prozodické informace. Pokud nékterd z téchto informaci chybi, zpracovavany text

3
4

pauzy nebo naopak akcenty v urcitych ¢astech véty v zavislosti na jejim smyslu, kontextu fraze apod.

pfi piepisu do fonetické transkripce rustiny se velkymi pismeny vyznacuji piizvuéné samohlasky a zmekcené
hlasky
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je z pohledu automatické fonetické transkripce nejednoznacny, a tudiz nemizeme ocekavat

ptesnou fonetickou transkripci.

2.4.1 Foneticky slovnik

Ptepis na zéklad¢ slovniku tedy vypada tak, ze slovnik obsahuje ortografickou (psanou, textovou)
a fonetickou (vyslovnostni) formu slova. Jeho pouziti je vSak vhodné spiSe pro analytické jazyky,
jako napft. angli¢tinu, protoze ta neobsahuje velké mnozstvi mluvnickych kategorii jednoho slova.
Oxford English Dictionary uvadi kolem 300 tisic hlavnich slov a k nim jesté 320 tisic odvozenych
(v€etn¢ staroanglickych slov). Oproti tomu zéklad ceStiny také Cini 300 tisic slov, ale jenom
od jednoho podstatného jména lze odvodit az 14 dalSich slovnich tvart skloiovanim v jednotném
a mnozném cisle, podobné to je 1 se slovesy a ptidavnymi jmény. Kvili tomu by mél kompletni
slovnik miliony poloZek. Moderni slovniky ruského jazyka obsahuji v praméru 150 tisic slov (6),
ktera tvori tvary stejnym zplisobem jako CeStina, a nékteré zdroje uvadeji, Ze rozsah kompletniho

slovniku by €inil témét 3 miliony slov.

Piitom v knize O &esting v &islech (7) se uvadi, ze pramérny Cech pouziva slovni zasobu
o n¢kolika tisicich slovech. Filologové — lidé, ktefi pracuji hodné se slovy — pouzivaji skoro 10
tisic slov. To je tzv. aktivni slovni zasoba, tedy pocet slov bézné pouzivanych ¢lovékem. Pasivni
slovni zasoba, jez obsahuje slova, ktera zname, ale nepouzivame je Casto, je tfi- az Sestkrat vetsi
nez aktivni. Z toho lze usoudit, ze tii set tisicovy slovnik, ktery umi odvozovat slova i pomoci

morfémd, je postacujici k fonetickému prepisu téméi jakéhokoliv slova.
2.4.2 Foneticka transkrip¢ni pravidla

Pokud chceme provést fonetickou transkripci pro flektivni jazyky, takové jako jsou Cestina, rustina
a dalsi slovanské jazyky, ve kterych existuje mnoho tvarit odvozenych od stejného slova (napft.
podstatného jména), nemtze byt vyuziti fonetického slovniku efektivni. V takovém ptipad¢ je
efektivnéj$i najit obecnd pravidla toho, jak spolupracuji fonémy mezi sebou, a podle toho Ize
provadét foneticky piepis automaticky. Pravidla obvyke navrhuje jazykovy expert. Napiiklad
spojeni di, ti, ni se prepisuji na [d’i], [t’i], [0i] (8):

d—d’ pokud nasleduje i nebo i — dité [d’it’e]

t—t’ pokud nasleduje i nebo i — ticho [t’icho]

n—1 pokud nasleduje i nebo i — nikdy [nigdi].
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Pro ptepis potom lze vyuzit expertni systémy nebo metody strojového uceni, které jsou na zakladée
dostatecného mnozstvi trénovacich dat schopny automatického hledani pravidel. Mezi tyto

systémy patfi klasifikatory, neuronové a hluboké neuronové sité.

2.4.3 Kombinovany pristup

Nejcasteji pti vytvareni fonetické transkripce bude nejprve slovo hledano ve slovniku, potom,
pokud slovo neni nalezeno, se pouziji transkrip¢ni pravidla. Naptiklad v ¢estin€ by v ptipadé slov
ciziho piivodu, jako matematika ¢i kybernetika, bylo pomoci transkripéniho pravidla uvedené¢ho
v bod& 2.4.2 spojeni ti piepsano na [t’i], coZ spravné ale neni — [matematika], [kibernetika]®.

Proto je vhodné v prvni fadé¢ hledat ptisluSnou transkripci ve slovniku.

2.5 Generovani prozodie

Ve slovniku literarnich terminti S. Bobrova (9) je termin prozddie vysvétlen takto:

,Prozddie zahrnuje uceni o zvuku, slabice, piizvukl, délce slabiky, intonace a pauzy, tedy
o rytmickém materidlu verSe mimo specidlnich rytmickych pododdili... Do oboru prozddie patii:
fonémy, kvalita zvuku, akustika fonémd, jejich genetika, akusticky efekt, akusticky rozdil prézy,
poezie a zpévu, druhy prizvukl (lexikologické, syntaktické, frazeologické), rytmické segmenty,
formy rytmu ve verSich a préze, vztahy mezi délkou a ptizvukem, prodlouzenim, vyska fonémda,

prizvuk a intonace, vyjadieni ptizvuki, délky a vysky.*

Srozumitelnost a piirozenost fe¢i je piimo zavisld na prozodickych charakteristikach feci
a zejména na intonaci, rytmu a intenzité. Ke generovani prozodie patii 1 spravnost piizvuku —

lingvisticka uroven reprezentace prozddie (4), Cemuz je vénovana prave tato prace.
2.5.1 Intonace

Intonace promluvy souvisi s pribéhem frekvence zdkladniho hlasivkového tonu nebo vyskou
hlasu. Generovani intonace probiha tak, ze se nejdiive vytvoii symbolicky popis intonace jako
dopln€k k ortografické a fonetické transkripci promluvy. Symbolicky popis prozddie je
charakteristicky prostiedek, jak lze nejlépe a nejptesnéji popsat priubéh prozodie (a zejména
intonace) dané promluvy. Nejcastéji se ptitom omezuje na popis ,,vyznacnych* udalosti, hlavné
na prizvuky a koncové tony, napi. pokles intonace na konci oznamovaci véty. Pak zvoleny

intonacni model generuje na zakladé¢ tohoto popisu vyslednou intona¢ni konturu (kadenci) (5).

5 Cte se tvrdg, tj. ,i* nezmékéuje ,t* pred sebou
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»Klasickym pojmem intona¢niho popisu je tzv. intonacni kadence (tone-pattern, tune-pattern,
pitch configuration, intonation pattern). Je to nejmens$i abstraktni melodické schéma, které
v souvislém pribehu intonace pii popisu vyclenujeme. Pro stanoveni kadenci je podstatnou
vlastnosti jejich zvukova jednoduchost a zptisob, jak v intona¢nim pribéhu uréujeme nékterou

z jejich hranic.“ (10)

Pouzity symbolicky popis prozodie pak urcuje intona¢ni modely vhodné pro generovani intonace.
Intona¢ni modely poté generuji vysledny pribéh zakladniho hlasivkového tonu.
Nejpouzivanéj§imi intona¢nimi modely jsou akustické modely. Tyto modely vychdzeji z akustické
reprezentace intonace pomoci prubéhu zakladniho hlasivkového tonu v Case. Pouzivaji se
naptiklad Fujisakiho model, neuronové sité¢ a fuzzy systémy. V soucasnych systémech TTS se
pouzivaji také percepcni a lingvistické modely intonace. Z hlediska samotného generovani
kontury se intona¢ni modely rozliSuji na generované podle pravidel, parametrické modely

intonace a korpusové orientované generovani intonace.

2.5.2 Intenzita

Tato charakteristika zpravidla nejméné ovliviluje vyznam promluvy zuvedenych tiech
charakteristik a spiSe hraje roli emocionalniho zabarveni promluvy fecnika. Pfi generovani
intenzity se pracuje predevsim s hlaskami (popi. fonémy), to jsou zakladni a nejmensi jednotky.
K urceni jejich intenzity je tieba mit rozsahlé¢ fecCové korpusy, ze kterych se obvykle pocitaji
statistiky. Casto se pro generovani intenzity pouzivaji i dal§i specifické informace, jako pozice

hlasky ve slove, vétném useku nebo ve véte, prizvucnost, popi. neptizvucnost, apod.

2.5.3 Casovani

Obecné v systémech TTS €asovani implikuje veskeré informace o pauzach, rytmu a tempu, které

jsou dulezité pro to, aby fe¢ znéla ptirozené.

2.5.3.1 Generovani trvani (tempo)

Stejné jako pfi generovani intenzity se i tady pracuje pfedevsim se segmenty na trovni fonému. A
opét, jako i v pfipad€ generovani intenzity, modely trvani vyuzivaji znalosti o artikulanich
a fonologickych aspektech téchto segmentii pomoci pravidel nebo statistik vypoctenych na

zaklad¢ rozsahlych feCovych korpusi.
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2.5.3.2 Generovani pauz

Pfi generovani pauz se umist'uji pauzy na hranice mezi nékterymi frazemi, pauzy pfitom mohou

mit ruzné trvani.

2.5.3.3 Generovani prizvuku

V systémech TTS se zatim bere v uvahu pouze slovni ptizvuk. K urceni vétného ptizvuku by bylo
nutné znat vyznam véty. Prizvuk je zptisoben zménou tech zékladnich charakteristik — intonace
nebo frekvence zakladniho hlasivkového tonu, trvani i intenzity. Cilem je urcit pro kazdé slovo
vzdy na prvni slabice taktu), jde o relativné jednoduchou tlohu, jiné jazyky jako naptiklad
angliCtina a ruStina uz predstavuji komplikovangj$i ukol. V rustiné ptizvuk piimo souvisi
s pfitomnosti samohlasky. Slova, kterd ji neobsahuji (vétSinou se jedna o jednopismenné
ptedloZky), jsou z hlediska ptizvuku pfipojend k sousednim sloviim, kterd ji obsahuji. Z tohoto

hlediska tedy miiZzeme zaménit pojem “pfizvucna slabika” za * ptizvucnd samohlaska”.

2.6 Hodnoceni kvality syntetické reci

Ohodnotit kvalitu rekonstruované fe¢i je teoreticky mozné pomoci poslechovych testi (95).
V soucasné dobé ale objektivni testy neexistuji, protoze nejsme schopni objektivné vnimat kvalitu
rekonstruované feci. Neni GpIn€ jasné, jak kvalitu hodnotit, nebot’ u kratkych slovnich spojeni
bude kvalita zpravidla lepsi. Cim del3i syntetizovana véta je, tim vice se slova navzajem ovliviiuji
a véta zni neutrdln€. To se stava i v piipad€, kdy by méla véta vyjadiovat néjaké emoce. Pri
poslechovych testech vSak mizeme subjektivnost vykompenzovat velkym poctem testovanych
posluchaci. Pii hodnoceni syntetické feci je hlavni diraz kladen na srozumitelnost a pfirozenost.
Testy také slouzi k tomu, aby bylo mozné detekovat a nasledné odstrafiovat chyby, kterych se

muze dopustit syntetizér.
2.6.1 Testy srozumitelnosti

Testy srozumitelnosti slouzi k uréeni toho, jak dobte posluchaci rozuméji syntetické fe¢i. Rozlisuji

se testy na trovni slov nebo celych vét.

K nejpouzivangj$im testim srozumitelnosti na Grovni slov patii test diagnostikou rymu (angl.
Diagnostic Rhyme Test, zkr. DRT) a test modifikaci rymu (angl. Modifie Rhyme Test, zkr. MRT).

MRT testy probihaji tak, Ze se posluchac¢iim piehrava slovo po slové a jejich tikolem je stanovit
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kazdé slovo ve skupiné slov jemu podobnych (jsou pfedem dané v dotazniku). Vyhodami téchto

testd jsou spolehlivost a maly pocet ,,nekvalifikovanych* posluchaci.

Testy na trovni celych vét zastupuje napiiklad test sémanticky nepredikovatelnych vét (angl.
Semantically Unpredictable Sentences, zkr. SUS). Sémanticky nepredikovatelné véty jsou véty,
které jsou gramaticky spravné, ale neddvaji smysl. Tim padem kontextova a sémanticka informace
je zredukovana, ¢imz je proces rozpoznani zkomplikovan. Tudiz pro posluchac¢e neni mozné si

neznamé slovo ,,domyslet“. Ukolem poslucha&ti je napsat piesné to, co slysi.
2.6.2 Testy prirozenosti

Testy ptirozenosti kromé srozumitelnosti maji také posoudit celkovou kvalitu vniméani a miru
piirozenosti generované fe¢i. UrCit prirozenost feci je také dost komplikovana tiloha, a proto se

pouzivaji subjektivni metody.

Nejpouzivangj§im testem je test definovany Mezinarodni telekomunikaéni unii (angl.
International Telecommunication Union, ITU) - MOS (angl. Mean Opinion Score). Testy MOS
spocivaji v tom, ze posluchaci hodnoti kvalitu pfehravanych promluv ve stupniciod 1 do 5. Potom
lze vyhodnocenim vSech vysledkt od vSech posluchacu ziskat primérnou znamku pfirozenosti.
Podobna metoda je vyuzita v tzv. MUSHRA testech, které jsou v soucasnosti Casto vyuZzity
ve védeckych publikacich. Momentalng jsou na katedfe kybernetiky ZCU MUSHRA testy
realizovany tak, ze posluchaci hodnoti kvalitu piehravanych promluv od 0 do 100 viici referencni

ukazce, jak je to znazornéno na obrazku 3.

Dotaz 1
Set the audio quality.
Predchozi Preskodit
Bez ulozeni odpovédi
Referencni ukizka
‘ > 00:00/00:02 ‘
A B C D

80 20 52 04

Obrézek 3: Framework KKY ZCU k hodnoceni ptirozenosti pomoci MUSHRA testu
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Dalsi metoda hodnoceni ptirozenosti feci je porovnavani parti nebo se ji také tika ,,preferencni*
test. Posluchactim jsou k hodnoceni nabizeny dvé stejné véty generované riiznymi verzemi TTS
systému a ukolem je vybrat tu, ktera se jim libi vice z hlediska pfirozenosti. Existuji rizné variace
stupnice k porovnavani dvou vzorkd, katedra kybernetiky ZCU pouziva 3 stupné, které jsou

znazornény na obrazku 4. Obecné se pouzivaji ale i stupnice rozsitené do 5 ¢i 7 stupii.

Dotaz 1

Piedchozi Preskodit

Bez uloZeni odpovédi

v

0:00/00:02 ‘

L=< I o
v

00:00/00:02 ‘

Celkovy dojem

Kterd ze syntetizovanych promluv zni lépe?

O Promluva A zni lépe.
O Nemohu se rozhodnout.

O Promluva B zni lépe.

Obrazek 4: Framework KKY ZCU k preferenénimu testu
2.7 Aplikace syntézy reci a systém TTS

Obecné je problém srozumitelnosti syntetické feci z vétSiny vyiesen. Védci jen neustale vylepsuji
systémy z pohledu jejich pfirozenosti. A proto je v dneSni dobé hromadné automatizace procesu

syntéza feci velice pouzivana a uzite¢na hned v nékolika oblastech.

Prvni z nich je medicina, a to zejména pro lidi s poruchami hlasu a nevidomé lidi. Némi lidé zapisi
pomoci klavesnice svoje mySlenky a systém TTS vygeneruje jejich zvukovou reprezentaci.
Specialni telefony dokonce umoziuji 1 volani v redlném case. V ramci jiz dokonceného projektu
HCENAT na ZCU a probihajiciho projektu Laryngo Voice pro lidi, ktei maji riziko ztraty hlasu,
existuje moznost pfipravit syst¢ém TTS tak, aby mluvil jejich hlasem. Toto by mélo pomoct
a psychicky podpofit takové lidi a jejich ptibuzné. Pro nevidomé lidi systém poskytuje moznost

automatického Cteni SMS, e-mailii, novin a knih.

Dalsi pouziti systému TTS najdeme ve sluzbach telekomunikaci a monitorovani. Jde o riizné
dialogové systémy od informacnich linek po chytré domacnosti, nebo naptiklad komunikace
automobilu ¢i systému navigace s fidi¢em, pro kterého je vhodné vnimat informace ve zvukové

podobé vzhledem k tomu, Ze vizualné musi vnimat pfedevsim situaci na silnici.
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Mezi ostatni vyuziti syntézy feci miizeme zatadit automaticky dabing filmu pro lidi s citlivym
sluchem nebo jeho poruchami, vyuku cizich jazykl, reklamy, hlaSeni v hromadné dopravé

a zabavu, jako napft. rizné hry a hracky.
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Kapitola 3

Slovni prizvuk
3.1 Prizvuk jako vlastnost slova

Vzhledem k tomu, Ze kazdé nezavislé slovo ma vlastni pfizvuk, ptfi¢emz obvykle pouze jeden,
muzeme tvrdit, Ze pfizvuk je jedna z hlavnich vlastnosti nezdvislého slova (11). Naptiklad pii

vyslovnosti vyrazu z romanu ,,Dubrovsky* od Puskina
«Ha npyrOi n€up BECTH 0 0KApe pasHeCnACch 10 BceMyY 0KONOTKY»®

(Ces. Na druhy den se zpravy o pozZaru rozsirily po celém okoli.)

bude zfetelné slySet sedm samostatnych slov, protoZe ve vyrazu se vyskytuje sedm ptizvuki. Ale
nelze fici, zda se v ném vyskytuji pomocna slova a ¢astice, protoze ty nemaji vlastni piizvuk
a priléhaji k sousednim samostatnym sloviim. Nicméné€, bez znalosti ruského jazyka, tj. bez
znalosti slov, vyznamu vyrazii a také bez znalosti poméru mezi kvalitou samohlasek a ptizvukem
(neptizvucné samohlasky jsou kvalitativné zredukovany), neni mozné stanovit hranice slov,
protoze v ruském jazyce ptizvuk neni staly. V jazycich s pevnym piizvukem umoziuje ptizvuk
také urcit hranice mezi slovy, protoze pokazdé ukazuje na urcitou slabiku slova (napt. v ¢estiné

na prvni, v arménstiné na posledni, v polstin¢ na predposledni atd.).

3.2 Slovni prizvuk a jeho fyzikalni vlastnosti

Vyznaceni ptizvucné slabiky se obvykle provadi zesilenym vydechem, tj. exspiraci. Z toho je
odvozen pojem exspiracni ptizvuk. Pfizvuk je produkovan také zménou ténu, tj. jeho vyskou.
Obvykle oba tyto jevy funguji spolu, ale v jednéch jazycich pfizvuéna slabika vynika predevS§im

zménou sily vydechu, v jinych zménou vysky tonu.

V némeckém, francouzském, ruském, ukrajinském, béloruském, polském, ceském, bulharském,
a dokonce 1 latinském jazyce je pfizvuk expiracni. Naopak v srbsko-chorvatském, slovinském,

klasickém feckém jazyce a sanskrtu ptizvuk vznikd zménou vysky tonu.

Jak uvadi autor (11), v rustin€ je dirazu na pfizvucné slabice dosazeno zesilenim pifi vydechu,
s tim je spojena i vétsi natazenost hlasivek. Akusticky to vytvari dojem vétsi hlasitosti prizvucné

® 'V této praci budou prizvuéné samohlasky v ruském jazyce oznaceny vét$im, tuénym a podtrzenym pismenem.
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slabiky oproti nepfizvucné. Ptizvucnd samohléaska je vyslovovana nejen hlasite, ale také déle nez

odpovidajici nepfizvucna.
3.3 Trvani samohlasek

Jak uz bylo uvedeno vyse, ptizvu¢na samohlaska je vyslovovana déle nez neptizvucna. V riznych
jazycich jsou relace mezi prizvukem a vétSim ¢i mens$im trvanim (délkou) zvuku ve slabice
odli$né. V tfad¢ jazykl délka trvani samohlasek na prizvuku nezéavisi, naptiklad ve francouzsting
a ¢esting€. V téchto jazycich nejsou rozdily v délce trvani samohlasek foneticky podminény, a proto
mohou byt pouzZity k urCeni vyznamu slov. V téchto jazycich existuje kategorie dlouhych

a kratkych samohlaskovych fonému. ,,Naptiklad v ¢eském jazyce:

r M /4 4 4 w7 W 14 M /4 Id ~r b4 r
* Draha je vyslovovano s dlouhym Q v pfizvucné slabice, a kratkym @ v neptfizvucné
slabice.

* Draha je vyslovovano s kratkym @ v ptizvucné slabice, a dlouhym av neptizvucné
slabice.* (11)
Nebo:

* Slovo byt je vyslovovano s dlouhym )'7 v ptizvuéné slabice.

* Slovo byt je vyslovovano s kratkym Y v pfizvucné slabice.
V prvnim ptipade se jednd o sloveso s ekvivalentnim smyslem ke slovu ziz, v druhém ptipadée
se ale jedna o nemovitost. Takze je vidéet, ze ve vySe uvedenych piikladech je rozdil ve vyznamu

téchto slov opravdu urcen délkou samohlasek.

V rustiné a nékterych dalSich jazycich trvani samohlések zavisi na ptizvuku. V rustiné oproti
cestiné neexistuji slova, kde by samohlasky byly odlisné dlouhé nebo kratké, je to jen dano
ptizvukem - pifizvucné samohlasky jsou nutné vyslovovany dlouze. Naopak neptizvucné
samohlasky jsou nutné vyslovovany kratce. Na zaklad¢ dat z vybraného ruského a ceského
fe¢ového korpusu katedry kybernetiky ZCU v Plzni byly spoéteny primérné délky trvani
nejcasteji pouzitych samohlasek ,0°¢, ,a“ a ,i* (viz Tab. 1, Obr. 5). Pfi pohledu na tabulku 1 a graf
na obrazku 5 je vidét, ze délky trvani kratkych ¢eskych a nepfizvuénych ruskych samohlasek jsou
velmi podobné, stejn€ jako délky trvani dlouhych Ceskych a ptizvu¢nych ruskych samohlések.
Z vypoctenych statistik a jejich podobnosti miizeme usoudit, Ze ruské neptizvucné samohlasky
maji témet stejnou délku jako Ceské kratké. A ruské prizvucné samohlasky, pfestoze jsou kratsi,
svymi vlastnostmi odpovidaji dlouhym ¢eskym. V tom smyslu mizeme fict, Ze rusky a Cesky
jazyk jsou si podobné. Ale je dulezité upozornit na to, Ze jak délka zavisi na ptizvucnosti, tak

ptizvuk v mnoha ptipadech urc¢uje vyznam slova.
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Ceské, [ms] Pocet dat Ruské, [ms] Pocet dat
0 145,83 + 34,96 719x 96,92 + 29,00 65 681x
0 55,11 + 34,92 51 135x 55,29 + 36,73 21 640x
A 156,53 + 37,81 47 266x 110,22 + 29,10 54 248x
a 59,67 + 38,40 15 635x 64,43 + 45,08 26 140x
! 115,67 + 61,45 39 446x 88,98 + 32,10 37 301x
i 69,42 + 34,30 24 994x 72,72 + 37,78 13 161x

Tabulka 1: Primérna délka trvani samohlasek ruského a ¢eského jazyka a jejich smérodatna odchylka,
mala pismena ,0°, ,a‘, ,i° oznaéuji kratké nebo neptizvucné samohlasky, velké ,0°, ,A°, ,I° naopak

Primeérna délka trvani
0,2
0,18

0,16 CES'A’
0,14 CES'O

0,12 e

RUS A" CES'I' ©

0,1 RUS'O'
0,08

RUS'a' ©

0,06 RUS 'o' @CES 'o'

Cas, [s]

RUS "I
RUS 'i' CES i’

0,04

0,02

Obrazek 5: Graf primérné délky trvani samohlasek ruského a ceského jazyka a jejich smérodatna odchylka

3.4 Riiznorodost prizvuku

V ruském jazyce je ptizvuk riiznorody (ve smyslu pohyblivy a volny), tj. jeho umisténi neni
fixovano ani na jakoukoliv urcitou slabiku slova, ani na konkrétni ¢ast slova a mize byt umistén
na jakoukoliv slabiku slova nebo jakoukoliv jeho ¢ast. UkaZeme si to na ptikladu, kde ptizvuk je

umistén na riznych slabikéach a ¢astech slov:
* na kmeni - ppYxTbl, xoMHK, rAeuxa, €pimuk (ces. ovoce, kiecek, matice Sroubu, jeZdik)

* na pfedponé - BblsicHuTh, HAKpecT, nOMoub (Ces. vyjasnit, kifizem, pomoc)
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* na ptipon¢ - xoms40k, Ma3k0karh, capanuOQBslii (Ces. zdrobnélina slova kiecek, cmarat,

saranci)
* na koncovce - pykdmu, mosiok0Q, npodeccopl (ces. rukama, mléko, profesora)

Naopak v mnoha jinych jazycich neni piizvuk riznorody a je fixovan k urcité slabice. Tak
naptiklad v ¢eském, lotySském, estonském a finském jazyce je pfizvuk vzdy umistén na prvni
slabice, v polském a gruzinském - na ptedposledni slabice, v arménském a francouzském - na
posledni slabice atd. Autofi knihy ,,Zvukova baze fecové komunikace* (12) uvadéji nasleduyjici

ukazku umisténi slovniho ptizvuku v Cesting, francouzstin€ a polstin€, kde vétsi tverce oznacuji

ptizvucné slabiky, mensi neptizvucné a svislé cary zdliraziuji hranice mluvnich takta:

destina: I:l I:l ‘ I:l ‘
bo la

Bar ra nas

oo|Looo

1no ho ky s fu

francouzstina: IVZI I:I I:I I:l I:l ]
/e 10

nique st com pléte ment bou 1rée

polstina: I:I I:l I:l I:l I:l I:l I:l

zwie dza nie zprzewod ni kiem tr wa dn  go

e

Obrazek 6: Ukazka umisténi slovniho ptizvuku v ¢estin€, francouzsting a polstiné
Raznorodost prizvuku v ruském jazyce je pouzita k rozliSeni slov podle smyslu, ktery je podstatny
pro praci modulu kontextové analyzy pii syntéze feci, coz také bylo divodem k vytvofeni této
prace. Sta¢i zménit umisténi pfizvuku, aby se slova, ktera maji stejnou grafickou podobu, liSila ve

smyslu. Uvadim ptiklady ptevzaté z (13):
* 3AMOK U 3aMOK (Ces. hrad/zamek a zamek na klic),
* npOnacts 1 IponAcTs (Ces. propast a zmizet),
* xn0mnok u xnonOk (Ces. bavina a tlesknuti),
» BMHa u BUHA (Ces. vina a provinéni),
* OpraH u oprdH (Ces. organ a varhany),

* Amnac u amac (Ces. atlas a satén),
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* n03nHee u no3nH€e (Ces. pozdni a pozdéji),
e cYmry u cymy (Ces. sous a susim),

* n0Tom u notOM (Ces. potem a potom),

* Mamuna u mamMua (Ces. Mdasi a auto),

* cadmoro u camorQ (cCes. samého a samotného).

V anglictiné ptizvuk také neni staly a také se setkdvame s tim, ze ptizvuk urcuje vyznam slov,

napiiklad:

confllct (sloveso, které znamena ,,byt v rozporu*)

cOnflict (podstatné jméno, které znamena ,,spor®, , konflikt*)

nebo

e r€cord (podstatné jméno, které znamena ,,zapis*, ,,zdznam"

o recOrd (sloveso, které znamena ,,zapisovat, ,,poznamenavat*)

Je ziejmé, ze v jazycich se stalym ptizvukem nemuze ptizvuk slouzit k rozliSovani slov. Jak

uz bylo feceno, v Cestin¢ se naptiklad pro rozliSovani slov pouzivaji dlouh¢ a kratké samohlasky.

3.5 Prizvuk pohyblivy a staly

V ruském jazyce je ptizvuk u nékterych kategorii slov pevny, to znamena, Ze pii tvorbé
gramatickych forem slova zlistdvd vzdy na stejném misté. U jinych kategorii slov je ptizvuk
pohyblivy a pti tvorbé riznych gramatickych forem se premistuje mezi slabikami a ¢astmi slova.
V ptipadé, ze je prizvuk pohyblivy, se pohyblivost ptizvukl pouziva k tvorbé a rozliSeni
gramatickych forem. Primarnim zplsobem je ale tvorba pomoci afixti: ptedpony, piipony
a koncovky. Ptizvuk je tedy dopliikovym, pomocnym gramatickym nastrojem k tvorbé slov. Tudiz
rizné formy stejného slova se miizou lisit od sebe bud’ ptizvukem, nebo se obvykle 1i8i riznymi

afixy (vétSinou koncovkami).
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Naptiklad zkusime sklofiovat slova ap6y3, 6mkQmno, nocyr, keaprun’ (viz Tab. 2). Zde pii tvorbé

gramatickych forem byly pouzity koncovky a pfizvuk vSude zGstal na stejném misté. Naopak
u fady slov s pohyblivym ptizvukem byl pfechod z jednotného ¢isla do mnozného realizovan
nejen pridanim koncovky, ale i pfizvuk umistény na kmenu se ptfi zmeéné Cisla premistuje
na koncovku (viz. Tab. 3). Potom uvazujeme také o prizvuku volném, zména umisténi, ktera
uz neni podminéna zménou mluvnické kategorie, ale zménou slova jako takového, tj. méni jeho

vyznam, ptiklady viz kapitola 3.4.

Jednotné ¢islo
1. pad ap0ys om0 no nocyr KBapTaJ
2. pad ap6y3a onlOna nocyra KBapTaia
3. pad ap6y3y onlOny nocyry KBapTAITY
4. pad ap0ys om0 no nocyr KBapTaI
5. pad apbyse onkOne nocyre KBapTase
6. pad apOy3om 6O oM nocyrom KBapTAIOM
Mnozné ¢islo
1. pad apOY3bl onl0na nocyru KBapTAJIbl

Tabulka 2: Sklotiovani slov ap0y3, Omtono, mocyr, kBapran (Ces. meloun, jidlo, volny Cas, ¢tvrt’)

Jednotné cislo
1. pad ropoa yuHTeNb
Mnozné ¢islo
1. pad ropona yunrensl
2. pad ropon0B yauTeneu
3. pad ropogam yauTensim
4. pad ropond yauTen€i
5. pad ropoIaMu yauTensx
6. pad roponax yuurensiMu
Tabulka 3: Sklofiovani slov ropona, yaurens (Ces. mésta, ucitelé)

7
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Kapitola 4

Uvod do strojového uceni

4.1 Zaklady strojového uceni

Pojem strojové uceni byl zaveden v roce 1959 Arturem Samuelem. Strojové uceni je oblast
pocitacovych technologii, které vyuzivaji statistické metody, aby umoznily pocitacim
,hastudovani‘ dat bez zjevného programovani (14). Strojové ueni zkouma osvojeni a vybudovani
algoritmt, které se mohou ucit a predikovat na zaklad€ dat (15). Takové algoritmy ptekonavaji
statistické instrukce predikci a rozhodovanim, které je zaloZeno na modelech pracujicich se vzorky

dat (16).

Ulohy strojového uéeni se d&li na dvé rozsahlé kategorie v zavislosti na tom, je-li k dispozici

,»signal®“ k uceni nebo zpétna vazba:
e Uceni s uCitelem (angl. Supervised Learning)

Pocitaci jsou predstaveny piiklady vstupnich i vystupnich dat (pozadovany vystup)
poskytnutych ,,ucitelem®. Cilem je vytvotfeni obecného pravidla, které definuje vztah mezi
vstupem a vystupem. Vyjimecné vstup miize byt zredukovan nebo omezen na zvlastni

zpétnou vazbu.
e Uceni bez ucitele (angl. Unsupervised Learning)

Pocitac ma k dispozici pouze vstupni data a musi samostatné urcit strukturu jen na zakladé
vstupnich dat. Uceni bez uclitele miiZze byt pouzito za Gcelem nalezeni skrytych Sablon
v datech nebo pfimého prostiedku k uceni. Pti uceni bez ucitele se provadi automatické

shlukovani bud’ do pfedem znamého, nebo neznamého poctu trid.
b

V ramci této prace byl vybran ptistup Uceni s ucitelem.

4.2 Zaklady Kklasifika¢nich pristupt

Historicky vznikla uloha klasifikace od ulohy pocitacového vidéni, kviili tomu se klasifikaci také
fikd rozpoznavéani obrazu (17). V klasické uloze klasifikace jsou data predstavena jako sada
objektti X = {x;};—1, které jsou popsany vektorem skuteénych vlastnosti x; = (x;1, ..., X;4)
(tfikdme jim ptfiznaky). Danému vektoru, jehoZ soufadnice tvoii ptiznaky, se fikd obraz. V praxi
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se nerozpoznava objekt, ale jeho obraz. Rozpoznavani pfedméti je totiz tfidéni do jednotlivych
tfid. Podet t¥id je predstaven konenou mnozinou T = {ti,...,t,}. Ulohou je tedy sestavit
algoritmus (klasifikator), ktery podle vektoru ptiznakt x;, vrati ptislusnost objektu k n¢které tride

t; zmnoziny T, nebo vektor aposteriornich pravdépodobnosti ptislusnosti objektu ke kazdé tride

z mnoziny T.

Klasifikacni pfistupy jsou vyuzivany v riznych oblastech, mezi né patii ioblasti feCovych
technologii (18). Pii navrhu systému automatického rozpoznavani se obvykle fesi problém volby
piiznakl a navrh klasifikatoru. Na rozdil od navrhu klasifikatoru, pro ktery uz jsou v soucasné
dobé¢ dobte propracované metody, zplisob volby pfiznakd zlstdva na navrhatich a podporuje
se jenom expertnimi znalostmi. Pfi volb& ptiznakli je dilezité, aby ptiznaky popisovaly
co nejjednoznaénéji rozdil mezi jednotlivymi ttidami. Ale ne vZdy se podati vybrat ptiznaky, které
by byly schopny ptesné (linearn¢€) odlisit naptiklad 2 tfidy mezi sebou, proto je potom tteba
minimalizovat chybu Spatné klasifikace, tj. stanovit rozhodovaci kritérium tak, abychom

minimalizovali ztratu.

Jak bylo popsano v bod¢ 4.1, mame-li informace o poctu tiid a mnozin¢ obrazii (vstupni data, pro
kterd je znama spravnd klasifikace) a vystupni data, pak se jedna o feSeni metodami uceni
s ucitelem. Cinnost klasifikatoru se d€li na f4zi nastavovani neboli trénovani (viz Obr. 7) a fazi

klasifikace ¢i testovani (viz Obr. 8).

vstup x , .
rozhodovaci pravidlo eodhadnuté tiida
d(x.q) §

nastaveni klasifikatoru

informace od ucitele
[*
porovnani

Obrazek 7: Blokové schéma faze nastavovani klasifikatoru

vstup X , i
rozhodovaci pravidlo odhadnuta téida
d(x.q) G

Obrazek 8: Blokové schéma faze klasifikace
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4.2 Metody strojového uceni

V této kapitole budou rozebrany metody strojového uceni pouzité pti zpracovani praktické ¢asti:

Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM) a jednoducha neuronova sit’.

4.2.1 Logistic Regression

Logisticka regrese je model, ktery byl v roce 1958 navrhnut statistikem Davidem Coxem, pouziva
se ve statistice pro predikci pravdépodobnosti toho, ze by nastal néjaky jev podle mnoZstvi
priznakt (19). Statisticky se definuje tak, Ze existuje sada jevl x4, x5, ..., X, (neboli nezavislych
proménnych) a y (neboli zavisla promeénnd), kterd tikd, jestli nastal dany jev — (y = 1) nebo
nenastal — (y = 0). Ukolem logistické regrese je uréit pravdépodobnost toho, Ze dany jev nastane,
¢ine:

P{y = 1|x}, y ma hodnotu 0 nebo 1, tim padem P{y = 0|x} = 1 — P{y = 1|x}

1
1+e~X’

Predpoklada se, ze P{y = 1|x} = f(x), kde f(x) =

k tomu je ale tfeba piidat parametry
{wy, ..., w,}, které se opiraji o nezavislé proménné. K tomuto ucelu nejlépe poslouzi linearni
kombinace nezavislych proménnych o’ = w;x; + w,x, + -+ w,x, a pravdépodobnost

se potom definuje jako:

Py = 1lx} = F() =1, Ply=0lx}=1-f(x)

+ew0+wa ’
Pak obecné plati:

P{ylx} = f()(1 - f(x)),y € {0,1}.
Pro vybér parametrti {w, ..., W, } se pak pouziva metoda maximalni vérohodnosti.

Z pohledu klasifikace je to linearni klasifikator, takze nezdvislé proménné x4, x,, ..., X, jsou
vektory ptiznaki zkoumaného objektu (v daném piipadé je zkoumanym objektem samohlaska
a priznaky jsou okolni znaky), zavisla proménnad y je tedy klasifikace do 2 tfid. Tudiz na zaklad¢
daného modelu a ziskanych pravdépodobnosti je mozné zatadit objekt do tiidy, kterd udava vétsi

pravdépodobnost, neboli 1ze fict, zda je samohlaska ptizvucna, ¢i neni.
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4.2.2 Support Vector Machine

Ukolem této metody je nalezeni takové hyperplochy, aby suma vzdalenosti k nejbliz§imu bodu
z kazdé mnoziny byla maximalni (20). Pokud takova hyperplocha existuje, ptislusny jeji linearni

klasifikator se nazyva optimalni klasifikator.

Podobné jako v ptipadé logistické regrese mame dvojice proménnych, kde x; € R* ay; € {—1,1},
i=1,..,n a povazujeme je za separabilni hyperplochu (w-Xx)—b =0, pokud existuje

jednotkovy vektor |w| = 1 a b takovy, Ze plati:
(@ x)—-b>0y,=1 (1)
(@-x)—-b<0y,=-1 (2
Podminky (1) a (2) mizou byt zapsany jako
yvi(@-x)+b)=1, 1<i<n (3)

Tedy k nalezeni optimalni hyperplochy je tfeba minimalizovat normu vektoru ||w|| za podminky

(3), coz je ulohou kvadratické optimalizace:
n
(w0 w) = ZELZ - min
i=1

Podle Kuhnovy-Tuckerovy véty je to ekvivalentni tiloze nalezeni sedlového bodu Lagrangianu:
L@ b @) =@ ®) - XL, ai(yi(@-x) +b) —1) (4),
kde a; = 0 jsou Lagrangiovy Cinitelé¢ (multiplikatory).

Po vyfeseni dané tlohy w a b jsou definovany vzorce:

Potom algoritmus klasifikace vypada takto:

a(x) =sign(Ql, ayix;*x+b), a; >0 (5)
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Uvedeny algoritmus klasifikace popisuje obecny princip metody Support Vector Machine, ktery
odpovida pouziti linearniho jadra, kdyz jsou data dobie linearn¢ separovatelna. Existuje ale vSak
metoda, kterd umoziiuje provadét klasifikace i nelinearné separovatelnych dat, fika se ji jadrovy
trik (angl. kernel trick). Jadrovy trik spociva v tom, ze ve vzorci (5) je skalarni soucin nahrazen

ptislusnou jadrovou funkci.

V této praci jsou pouzita 2 jadra:
e Linearni jadro, jadrova funkce v daném ptipad¢ odpovida skalarnimu sou¢inu
e RBF jadro (angl. Radial Basic Function), matematicky je definovana jako

e =%112
exp (%), kde o je volny parametr.

4.2.3 Neuronova sit’

Um¢éla neuronova sit’ je jednim z modelti pouzivanych v oboru umélé inteligence (21). Uméla
neuronova sit’ je postavena na skute¢ném chovani biologické neuronové sit€ zivych organism.
Biologickd neuronova sit se skldda z mnozstvi neuronti, komunikujicich mezi sebou
prostednictvim sit¢ vazeb. Uméla neuronova sit” je stejna, sklada se z umélych neuronti, které

jsou vzajemné propojeny a navzajem si predavaji signaly.

Jednim ze zékladnich a zaroven nejjednodusSich modelll je model perceptronu, vynalezeny
vroce 1958 F. Rosenblatem (viz Obr. 9). Dany model je popsan vektorem vstupu
x = [xq,%5, ..., x,]T, ktery udava vstupni informace neboli pocateéni stav. Vahovy vektor
w = [wy, Wy, ..., w,|T slouzi jako budici nebo tlumici signal a ve slozitéjSich modelech slouzi
k uceni sité. Prah b urcuje aktivaci neuronu. U modelu perceptronu se pouZzivaji také zdkladni

aktivacni funkce f a vystup y, ktery se pocita pro kazdy prichod sité podle vztahu

y(k+1) = f(ELwix;(k) + b) = f(wTx(k) + b),
kde wTx(k) + b = ¢ je aktivacni hodnota.

+1,6§>0

~1,6<0 perceptron rozdéli

Pfi pouziti bipolarni binarni aktivaéni funkce f(§) = sgn(¢) = {

vstupni rovinu na 2 poloroviny, kde jedné ptfifadi hodnotu +1 a druhé -1. Funkce sité je urcena
zpusobem propojeni neurontl, vdhami téchto spojeni a zpiisobem préace jednotlivych neuront,
tj. aktivacni funkci. Zakladnimi typy jsou vicevrstvé dopfedné neuronové sité¢ a neuronové sité

se zpétnou vazbou.
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Viahy
Vstup

X1 > Wi

Aktivaéni funkce

X e— w
Vystup

2

Xo —2> W

Obrazek 9: Model perceptronu
Vicevrstvé doptedné sité, nebo také sité s dopifednym Sifenim (angl. feedforward networks), jsou
takové sité, u kterych je vystup jedné vrstvy napojen na vstup nasledujici vrstvy a signal se $iii
pouze ze vstupu sité k jejimu vystupu. Model vicevrstvé dopfedné sité je znazornén na Obrazku

10.

Skryta vrstva
Vstupni vrstva
—_ Vystupni vrstva
Vstup  —— Vystup
—
—

Obrazek 10: Model vicevrstvé doptedné sité
Sité se zpétnou vazbou, neboli rekurentni sité¢ (angl. feedback networks), jsou oproti dopfednym
sitim takové, Ze se signal §ifi také z vystupu sité zpét k jejimu vstupu. Neboli jeji vystup slouzi

jako vstup pro dalsi prichod sité. Model sité se zpétnou vazbou je znazornén na Obrazku 11.
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— » yi(k+1)

L _ L ya(k+1)

—s yi(kt1)

Obrazek 11: Model sité se zpétnou vazbou
V této praci byl pouzit piiklad dopfedné sité, ktery byl uveden v knize Deep Learning With Python
(22) (podrobné viz bod 5.3).

Siti je pfedloZena trénovaci dvojice: vstup x,, a poZzadovany vystup u,. Trénovani probiha v tzv.
trénovacich cyklech, kdy béhem jednoho trénovaciho cyklu jsou siti pfedlozeny vSechny dvojice
Z trénovaci mnoziny praveé jednou. Trénovani sit€ spociva v tom, Ze se najde optimalni nastaveni

vah a prahu a minimalizuje se ztratova funkce, ktera je definovana vztahem
_ VP _1lyrp _ v I?
E=Yp18p = 22p=1||up ol

kde y, = Sgn(W "Xy + b) je skuteCny vystup sité pro vstup x,,, pozadovany vystup sité pro vstup
Xp — Uy, P je pocet trénovacich dvojic, €, je chyba od p-té trénovaci dvojice. Ztratova funkce
v podstaté fikd, jak moc se 1isi predikce sité od skutecného vysledku pies celou trénovaci mnozinu.
Na zaklad¢ toho se provadi pfepocet vah a prahu (optimalizace), ktery mutze probihat bud’

po prichodu siti kazdé trénovaci dvojice, anebo az na konci trénovaciho cyklu.
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Kapitola 5

[ /4 N r
Prakticka cast
V této kapitole bude podrobné probrana piiprava a zpracovani trénovacich a testovacich dat.

5.1 Priprava trénovacich dat

Kdyz se vratim k tématu prace — Detekce pifizvukil v rusting, je zfejmé, Ze se pii priprave
trénovacich dat bude jednat o préci s textovou sadou. Na druhou stranu pocitace pracuji s €isly,

tudiz uloha ptipravy trénovacich dat prosla né¢kolika fazemi.

5.1.1 Prvni faze

Prvni faze spocivala v nalezeni textti, které by obsahovaly obecnou rozsahlou ruskou fec. Za timto
ucelem bylo v prvni Casti prace stazeno velké mnoZstvi novinovych zprav z online ¢asopist
na internetu. Potom bylo tieba provést analyzu, s jakou frekvenci se vyskytuji v psané feci rizna
slova. Na zaklad¢ analyzy bylo vybrano 10 slov s nejednoznacnym ptizvukem. Vzhledem k tomu,
ze v bézné teCi vyskyt raznych pada a cisel jednoho a toho samého slova (tj. slova, které
ma pohyblivy ptizvuk; viz kapitoly 3.4 a 3.5) je Cast&jsi nez vyskyt slova, jehoz vyznam ovlivituje
prizvuk (tj. slova, ktera maji volny ptizvuk), dalo se oc¢ekavat, ze vSechna slova z 10 vybranych

byla s pohyblivym piizvukem:
1. ronmy
e x2010-my rQuy (ces. do roku 2010),
e B npouuioM rony (Ces. loni)
2. Topojaa
e J1eHb rOpona (Ces. den mésta),
e Oonbune ropoad (Ces. velka mésta)
3. moMa

e yHero HeT 10Ma (Ces. on nema diim),

e mnaHenbHbIe J0MA (Ces. panelové domy)

4. mecra
e Mayno M€cra (Ces. mdlo mista),
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e jyuine Mect (Ces. nejlepsi mista),
5. mpaBa

e BBl HE UMeeTe IpaABa (Ces. vy nemdte pravo),

e Bce IPaBA OXPaHSAIOTCA 3aKOHOM (Ces. veskerd prava jsou chranéna zdakonem)

e Ha cAMoM jnene (Ces. ve skutecnosti),

e B caMOM ropoje (Ces. v samotném mésté)

e X035MH cBoero ciBsa (ces. velitel svého slova),

® 5TO BCe JUIIb ClIOBA (Ces. jsou to jen slova)

8. crout

e CKoJIBKO 3TO cTOQUT? (Ces. kolik to stoji?),

e 1aBHO yxe TyT cToMT? (Ces. jak davno to tady stoji?)
9. cTopoHbI

e ¢ npaBoii ctopoHbl (Ces. po pravou stranu),

e 00e cTOpoHHI (Ces. obé strany)

10. crpansb
e crpansl EC (Ces. staty EU),

e B uHTepecax crpanbl (Ces. v zdjmu stdtu)
Vzhledem k tomu, Ze celd fize byla provedena ruéné (kromé stahovani novinovych ¢lankt a
nasledny vypocet frekvence vyskytl), bylo rozhodnuto vybrat pro kazdé slovo 100 (pozdéji
dalsich 100, celkoveé 200) piipadl vyskytu a pro kazdy z nich oznacit ptizvuk v rozpozndvaném
slové. Textové okoli slova zde hraje velmi diileZitou roli, protoZe na ném ten tvar a smysl slova
pfimo zavisi. Ru¢ni prace umoznila vybrat data takovym zptsobem, Ze pocet piipadii s kazdou
moznou variantou pfizvukli je témét stejny, obCas se ale setkdvame se sedmdesati- az
osmdesatiprocentni pfednosti jedné z variant. V prvni ¢asti vSechna pfipravena data byla pouzita

jako trénovaci a zaroven testovaci (viz bod 5.2).

V druhé ¢asti jsme se rozhodli ziskat rozsahlejsi feCovy korpus. Timto korpusem se stal Rusky
narodni korpus (angl. Russian National Corpus, RNC), ktery byl poskytnut Ruskou akademii véd.

Na svych webovych strankach autofi popisuji korpus nasledovné:
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,»Narodni korpus ruského jazyka zahrnuje predevsim prozaické originalni texty zastupujici rusky
literarni jazyk (od zacatku 18. stoleti), ale také (v mensSim rozsahu) ptelozend dila (spolu
s ptivodnimi), poetické texty i texty reprezentujici neliterarni formy moderniho ruského jazyka:
hovorovou (zaznam ustni feci, vefejné a neverejné) a dialekty.* (23)

V této ¢asti ruéné vybrané priklady slouzi jako trénovaci data a ¢ast RNC slouzi jako testovaci
data. Zde pro optimalizaci zpracovani dat z celého korpusu byly pro kazdé z 10 plvodné
vybranych slov vybrany jenom fadky obsahujici dané slovo. Takze cely korpus byl rozdélen na 10
testovacich soubort. V tabulce 4 jsou uvedeny vyskyty jednotlivych variant ptizvuku v RNC pro

kazdé z 10 vybranych slov. Z tabulky je vidét, Ze jedna z variant byva mnohem cast¢jsi.

I slabika | 2. slabika |
slabika
Tony 13 403 -
T'opona 112 - 14
Homa 195 53 -
Mecra 89 60 -
[IpaBa 49 34 -
Camom 322 15 -
Crnosa 90 58 -
Crout 141 130 -
CropoHbI 33 - 320
Crpansl 60 197 -

Tabulka 4: Pocet vyskytt jednotlivych ptizvukd v RNC

5.1.2 Druha faze

Za ucelem dalsiho zpracovani textu byl pfizvuk v rozpoznadvaném slové oznacen apostrofem pied

ptizvuénou samohlaskou (viz Obr. 12).

_| noma — BrokHor

daiin lNpaeka Popmar Bua (
Fenoro A’oma

B AoM’a

Koponesckoro A’oma
FepmaHua a’oma urpaet
Xo38nH 4°oma

Obrazek 12: Ukazka souboru pro slovo ,,moma‘
V kapitole 4 je podrobné probrana klasifikace a prace s klasifikatory, podle toho byla zvolena
jednoducha klasifikace do 2 tfid:
-36-



Detekce ptizvuki v rustingé Anastasiia Chizhova

e Trida s ptizvukem (samohlaska je ptizvucnd) — oznaceni 1
e Trtida bez ptizvuku (samohléska neni prizvu¢nd) — oznaceni 0

Dale byla zvolena délka pravého a levého kontextu, ktera se pocitala jako pocet znakii zprava
a zleva od samohlasky, pro kterou se urcovala piizvu¢nost. Pivodné to bylo 5 znakt zleva a 5
znakl zprava od samohlasky, dale byly postupné otestovany kratsi a delsi kontexty v zavislosti
na tom, jaké vysledky udavala kazda zména, celkové 9 variaci (viz Tab. 5). Pfedpokladem takeé

je to, ze vyznam vice ovliviiuje pocet znakil zleva nez zprava.

Leva

5 8 5 6 [ 20| 5 10 | 6 0
délka
Prava

5 4 3 5 5 8 10| 3 0
délka

Tabulka 5: Vybrané délky kontextu
Rucné piipravend data (viz Obrazek 12) bylo tedy tfeba upravit tak, aby obsahovala pouze
danou velikost textového kontextu. Vytvotreny skript prochdzel kazdy fadek a v rozpoznavaném
slové hledal jakoukoli samohlasku, vybiral od ni zadany pocet znakl zleva a zprava, pokud znaky
chybély, byly doplnény urCitym mnozstvim znakl ,-. Pi1 vyskytu apostrofu pted samohlaskou
byla celému fadku piifazena hodnota 1, v opacném piipad¢ 0. Na kazdou samohlasku byl tedy
piipraven jeden fadek, tj. pro slovo se dvéma slabikami dva tadky, s tfemi slabikami tii. Pro
kazdou variantu délky kontextu byl vytvofen vystupni soubor, ktery obsahoval vSechny ptipady
vyskytu daného slova ve tvaru popsaném vyse (viz Obr. 13 a Obr. 14). Danym zplsobem byla

zpracovana jak ru¢né vybrand data, tak 1 RNC.

| vystup84/loma200 — BaokHoT

®aitn [lpaeka Popmar Bua Cnpaeka
enoro_poma-- 1
noro _goma----

---B_AOMa----
BCKOro_AoMa- -
Koro_goma----
pMaHUs_aoMa_u
aHWA_floMa_urp
XO3fWH_JlOMa - -
3AWH_JOMa- - - -

PO P ORPRPORLREOO®

Obrazek 13: Ukazka vystupniho souboru pro slovo moma s délkami kontextu L-8, P-4
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J vystup205CTtoponbi200 — BaokHoT —

daiin lMpaeka dopmar Bua Cnpaexa
[F-mmm - CO_CTOpPOHLI- 8

------------- CO_CTOpPOHbI--- 8
----------- CO_CTOpPOHbI----- 1
------------ OfHOW_CTOPOHbI- ©
[ OfHON_CTOPOHbI--- @

-------- OfHOW_CTOPOHbI----- 1
fmmmmmm o C_ApYTOH_CTOPOHBI-
HEEEETEEE C_ApYToW_CTOPOHBI---
----- C_ApYroii_CTOpOHbI----- 1
3aABKM_YKPauHCKOW_CTOPOHbI- @
| ABKW_YKPaUHCKON_CTOPOHbI--- @
! KM_YKPaWHCKOW_CTOPOHBI- - - - -
| aX_CoTpyAHUYeCcTBa_CTOPOHbI_
| _COTPYAHWYeCTBa_CTOPOHbI_Ha
OTpYAHMYECTBAa_CTOPOHLI_Hame
Jommmme- CO_CBOEH_CTOPOHBI-
e CO_CBOEH_CTOPOHBI- - -
—————— CO_cBoeii_CTopoHbl----- 1

® e

[=Y

[ IR

Obrazek 14: Ukazka vystupniho souboru pro slovo croposns! s délkami kontextu L-20, P-5

5.1.3 Treti faze

Poté co byly vytvofeny vystupni soubory, probihalo jejich zpracovani jiz automaticky. Pro
umoznéni ¢innosti klasifikatorit pak bylo nutné pievést kazdy fetézec znakli do Ciselné podoby.
Jak uz bylo feCeno v bodé 5.1.2, fadek se sklada z textu a klasifikace nulou nebo jednickou. Text
je zpracovavan zvlast a klasifikace je tvofena Cisly, proto mlze rovnou tvofit vektor. Pfi
zpracovani textové ¢asti byla kazdému fadku (bez znaku klasifikace) vytvofena jeho ,,abeceda®.
Abeceda se tvoii tak, Zze se vezmou vSechny znaky vyskytujici se ve zpracovaném souboru
na urcitych pozicich v fetézci. Napiiklad pro soubor tvotfeny fadky

JEHTOM_CTpaHBbI

€HTOM_CTpaHbI-
mapa vypada nasledujicim zpusobem:
{'m0" 1,'e:1": 1,'n:2" 1,'m:3" 1, '0:4": 1, 'm:5": 1,' @6 1,'c:7": 1, 'm:8" 1, 'p:9": 1, 'a:10" 1, 'm:11": 1, 'sr1:12": 1}
{'e:0": 1, 'm:1" 1,'t:2": 1,'0:3" 1, 'm:4": 1, 25" 1, '¢:6" 1, 't 7" 1, 'p:8": 1, 'a:9" 1, 'm:10" 1, 'sr:11% 1, -:12% 1}.
A abeceda je potom tvoiena 26 ,.znaky” v unikdtni kombinaci znak:pozice a je sefazend podle
ASCII tabulky:
-:127, ¢ 50 ¢ 67, a:10°, a9, ‘m0°, ‘e:0, ‘e:l’, ‘m:4’, 'M:5’, ‘w1, 'm:10°, ‘H:11°,) ‘H:2’, ‘0:3’,
‘0:4’, ‘p:&°, ‘p:9’, ‘c:6’, ‘c:7’, '1:2°, '3, T, '8, B 117, “p1i12°.
Potom se na zakladé vytvoiené abecedy funkci DictVectorizer() z knihovny scikit-learn® (24)
znaky namapuji na konkrétni pozice v fetézci (viz Obr. 15). Vektor pro kazdy fadek je pomérné
dlouhy vektor nul a jednic¢ek. Vektor tim reprezentuje, které znaky se na kterych pozicich v daném

fadku vyskytuji. Timto zpisobem je zpracovan kazdy fadek v daném souboru. A kazdy soubor je

8, - L. N -y,
knihovna, ktera je urcena pro strojové uceni
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pak reprezentovan dvéma vektory: vektorem textové ¢asti v ¢iselné podobé a vektorem spravné
klasifikace.

[ . o 1. 1. o. 1. e. 1. . 1. . 0. 1. 1. e. 1. e. 1. e. 1. e. 1. . 1. 8. 1.]
-:12 5 _6 a:ile a9 pn:0 e:@ e:l mi4 mi5 Hil Hil@ H:ill Hi2 0:3 0:4 pi8 pi9 6 7 T2 T3 Ti7 T8 bnill biil2
[ 1 1. . e. 1. e 1. o, 1. o. 1. 1. 0. 0. 1. e. 1. e. 1. e. 1. e. 1. eo. 1. e.]
_i5 16 a:le a:9 i@ e:@ el M4 Mi5 Hil Hi1@ H:ll H:i2 0:3 0:4 p:8 pi9 ci6 7 Ti2 T:3 Ti7 Ti8 b1l biil2

Obrazek 15: Ukazka mapovani fetézcli ,,ieHTOM cTpaHbl” a,,6HTOM CTpaHbI-"
5.2 Trénovani a testovani klasifikatoru

Samotny proces trénovani, testovani a vyhodnocovéani vysledkli klasifikace je pomérné
jednoduchy. To je z diivodu pouziti knihovny scikit-learn uz uvedené vyse (24), ktera poskytuje
bohatou funkcionalitu pro strojové uceni. Trénovani a testovani bylo provedeno pomoci
standardnich funkci knihovny. Pfitom pouZivaji se 3 vektory z kapitoly 5.1.3. Prvni je vektor
trénovacich dat, kde kazda poloZzka je fetézec reprezentovany nulami a jednickami. Druhy je
vektor klasifikace, kde kazda polozka odpovida zatazeni fetézce do tfidy 0 nebo 1. Tteti je vektor
testovacich dat, obdobn¢ jako vektor trénovacich dat. Knihovna scikit-learn poskytuje
klasifikatory: Logistic Regression a Support Vector Machine. Klasifikator Support Vector
Machine v sobé¢ zahrnuje nastaveni jadra, které slouzi jako jedna z metod feSeni linearni
neseparability. V bod¢ 4.2 je SVM popsan obecné a odpovidé linedrnimu jadru. Zména jadra
vlastn€ znamena to, ze se kazdy skalarni sou¢in v uvedenych vzorcich pocita podle urc¢itého jadra.
Zména jadra urcuje samotny algoritmus klasifikace (25). V této praci bylo pouzito linearni jadro
a radialni jadro.

Klasifikator byl natrénovan pomoci standardni funkce fit() a otestovan na trénovacich datech
funkci predict_proba(). Jak bylo popsano v sekci 5.1.2, pro kazdé predikované slovo bylo
vytvoteno tolik fadkd, kolik slovo obsahuje samohlasek. Funkce predict_proba() vraci pro kazdy
fadek pravdépodobnosti ptislusnosti k tfidé 0 a k tfidé 1. To umoziuje spocitat uspesnost nikoliv
pro kazdy tadek zvlast, ale pro kazdé celé slovo. To znamena, ze v ptipad¢ dvojslabicného slova
vime, Ze od zacatku souboru kazdé dva fadky patii k sob¢, podobné tak v trojslabi¢nych slovech,
ale fadky tvoti skupiny po trojicich. Pfepocet pravdépodobnosti pro celé¢ slovo se déla tak, Ze
pro dva nebo tii za sebou jdouci fadky jsou vraceny pravdépodobnosti piislusnosti do tfidy 1.
Dale se pravdépodobnosti piislusnosti do tfidy 1 porovnavaji mezi sebou. Ten fadek, jehoz
pravdépodobnost je nejvyssi, dostava hodnotu 1, zbytek se ohodnoti jako 0. Miizeme o tom mluvit
tak jednoznacné, protoze z Kapitoly 3 vime, Ze ptizvuk v ruském jazyce se v kazdém ze slov

vyskytuje poze jednou.
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1 — CO_CTOPOHH-————~— 0
2 ———CO_CTOPOHBEI-——————=— 0
3 —CO_CTOpPOHE-————————=— 1
4 ——OOHOWM CTOPOHE-————— 0]
5 OIHOM CTOPOHBI-——————-— 0
5  HOM CTOPOHH-————————- 1
_IpPYyTOM _CTOPOHE-————— 8]
PYTOA _CTOPOHEI———————— 0
TOM CTOPOHEI-————————— 1

10 aMHCKOM CTOPOHEI-————-— 8]
11 HCKOM CTOPOHEI-——————- 0
12 kOM_ CTOpPOHE-————————-— 1

13 muyecTBa cTOpOHH Hamep 1
14 ecTBa_cTopoHE HaMmepeH 0
15 mpa cTOpOHHE HaMepeHH- (

Obrazek 16 Ukazka rozdéleni pripadt na fadky
Uvedeme piiklad predikovanych pravdépodobnosti pro ttidy 0 a 1 pro prvni ze slov na Obr. 16:

P(y=0) P(y=1)

----- CO_CTOPOHBI------ [0,2 0,8 ]
---CO_ CTOPOHBI-------- [0,3 0,7 ]
-CO_CTOPOHBI---------- [0,45 0,55]

V piipadé odhadu po fadcich by kazdy rfadek dostal klasifika¢ni hodnotu P(y = 1) (ve vSech tfech
fadcich P(y = 1) > P(y = 0)), coz ale ve skute¢nosti neni mozné, protoze by pak slovo obsahovalo
tfi prizvuéné samohlasky. Proto kdyz porovname pravdépodobnosti pfislusnosti do tiidy 1 mezi
tfemi fadky, nejvétsi pravdépodobnost bude mit prvni fadek a ptizvucna je samohlaska ,0°, druha

samohlaska ,0° a tfeti ,p1’ spravné se oznaci jako nepifizvucné a jsou zatazeny do tiidy O.

5.2.1 Metody vyhodnoceni

Vzhledem k malému poctu dat bylo zvoleno pouZiti kiizové validace pomoci Leave-One-Out.
Leave-One-Out funguje tak, Ze z celého mnoZstvi dat vzdy vynechame jednu poloZku na testovani
a ze zbytku se natrénuje klasifikator. Pficemz se pouziji vSechny mozné kombinace trénovacich
a testovacich dat. Timto zplsobem je mozZné ziskat vétsi objektivitu vysledkl (viz Obr. 17).
Vysledky jsou vyhodnoceny pomoci funkce accuracy_score. Accuracy je jedna z metod

vyhodnoceni vysledkil, povazuje se za nejjednodussi. Pocita se podle nasledujiciho ptedpisu:

n-1

1
accuracy(y,y) = Ez 1@ =w)
i=0

- 40 -



Detekce ptizvuki v rustingé Anastasiia Chizhova

Zde je n pocet predikovanych hodnot, y;je predikovana hodnota a y; je prislusnad pravdiva
hodnota. Zjednodusené feceno accuracy udava procento spravné predikce. Protoze v predlozené

praci poc¢itame uspésSnost pro slova, jedna se o procento slov se spravné ur¢enym ptizvukem.

trénovaci data

testovaci data

/

1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6

Obrazek 17: Ukazka rozdéleni dat pomoci Leave-One-Out
5.3 Trénovani a testovani neuronové sité

Experimenty s neuronovou siti byly zaloZeny na piikladu z knihy Deep Learning With Python
(22). Prace sneuronovymi sitémi a hluboké udeni umoziuje knihovna Keras®. Doptedna
neuronova sit’ pracuje s daty ve stejném formatu jako klasifikator, to znamena, ze byla pouzita
data z kapitoly 5.1. V kontextu tikolu prace neuronova sit” dostavala na vstup pii kazdém prichodu
jednu polozku z ptfedem definovaného vektoru trénovacich dat. Pocet vystupi je jedna, protoze
fadce reprezentované vektorem velikosti abecedy pro testovany soubor odpovida jenom jedna
hodnota — tfida 0 nebo 1. Sit’ pouzitd v této praci ma 4 vrstvy: vstupni, dvé skryté a vystupni
(podobné jako na Obr. 10). To znamend, Ze pocet neuronil prvni vrstvy je urcen velikosti vektoru
trénovacich dat, ale pocet neuronti druhé vrstvy miize byt zvolen libovolné, proto pfi testovani
v druhé vrstvé bylo zvoleno 12 neurontl. Ve tfeti vrstvé byl zvolen pocet neuront odpovidajici
poctu neurontl v prvni vrstvé. Posledni vrstva, vystupni, je pfedstavend jednim neuronem, protoZe

na vystupu je tieba znat jen odhadnutou tfidu.

Zpiisob inicializace vah pro vSechny vrstvy byl zvolen ,uniform* (26), coZ je rovnomérné

rozdéleni mezi 0 a 0,05 (defaultni pro Keras). Aktivacni funkce pro skryté vrstvy je ,,relu* (angl.

® Keras je oteviend knihovna neuronovych siti napsana v jazyku Python. Je nadstavbou ramce Deeplearning4;,

TensorFlow a Theano.
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Rectified Linear Unit), ktera je predepsana jako f(x) = max(0,x). Vzhledem k tomu, Ze je tfeba
dostat vystup typu O nebo 1, aktivacni funkce vystupni vrstvy je zvolena ,sigmoid®,

sigmadiagonalni funkce.

Kdyz uz je sit’ popsana, je tfeba provést kompilaci pomoci funkce compile(). Dana funkce
umoznuje zvolit ztratovou funkci a zptsob optimalizace vah a prahu. Za ztratovou funkci byla
zvolena logaritmickd funkce binary crossentropy. Optimalizace probiha dle funkce ,,adam* —
algoritmus pro optimalizaci stochastickych objektovych funkci zaloZzeny na gradientu prvniho
fddu (defaultni pro Keras). Vysledky ptesnosti klasifikace jsou sbirany do metriky

,metrics = [,accuracy‘]*.

Déle nasleduje jiz trénovani modelu funkci fit(), kterému poskytujeme vektory trénovacich dat
a pozadovany vystup. Navic poskytujeme také testovaci data spolu s pozadovanym vystupem pro
oveéfeni funk¢nosti modelu po kazdém cyklu. Pocet trénovacich cykli je 150 a také nastavujeme
pocet trénovacich dvojic, po kterych se budou optimalizovat vahy. Vysledek vykonnosti siti
muzeme ocenit pomoci funkce predict proba(), kterd dostdvd na vstup testovaci data

a pozadovany vystup a vraci pravdépodobnost piisluSnosti ke t¥ide 1.

Vysledny proces trénovani je znazornén na obrazku 18.

4e8/400 [ === === ] - @s 21Sus/step - loss: ©.3172 - acc: ©.8158
Epoch 143/15@

400/40@ [ === === ] - s 3@4us/step - loss: ©.3217 - acc: ©.8150
Epoch 144/15@

408/400 [ === === ] - ©s 264us/step - loss: ©.3322 - acc: 9.8025
Epoch 145/15@

4p@/400 [ === === ] - s 212us/step - loss: ©.3155 - acc: ©.815@
Epoch 146/150

408/408 [ === === ] - @s 292us/step - loss: ©.3235 - acc: ©.80@50
Epoch 147/15@

408/400 [ === === ] - ©s 254us/step - loss: ©.3175 - acc: ©.8175
Epoch 148/158

4p@/400 [ === === ] - ©s 24%us/step - loss: ©.3364 - acc: ©.80e@
Epoch 149/158

408/408 [ === === ] - @s 244us/step - loss: ©.3211 - acc: ©.8875
Epoch 158/15@

480/400 [ === === ] - s 234us/step - loss: ©.3236 - acc: 9.8175
298/298 [ === === ] - ©s 974us/step

acc: 68.46%

Obrazek 18: Prubéh trénovani neuronové sité
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Kapitola 6

Vysledky

V této kapitole budou zndzornény vysledky 3 experimentu s klasifikatory popsanymi vyse
a neuronovou siti. Také bude prfedstaven pocet dat trénovaci a testovaci sady. Z divodu
piehlednosti prace budou uvedeny jenom nékteré varianty délky kontextu, kompletni tabulky
budou predstavené na piilozeném CD. Nékteré experimenty jiZ byly prezentovany na studentské

védecké konferenci FAV v rocich 2017 (27) a 2018 (28).

6.1 Vysledky trénovani a testovani na ru¢né pripravenych

datech

V daném experimentu byla vyuzita metoda Leave-One-Out, princip ktery je popsan v sekci 5.2.
Zde také byl proveden piepocet tispéSnosti pro celé slovo, ne pro kazdy fadek zvlast (viz sekce

5.2). Usp&snost je po¢itana metodou accuracy.

V nasledujicich tabulkach jsou uvedeny vysledky klasifikace pro vybrané délky kontextu zleva
5,20, 10a0; zprava 3, 5, 10, 0.

Slovo L-5P-3 L-20P-5 |[L-10P-10| L-0P-0
Tomy 86,00 88,00 88,00 71,00
T'opona 90,67 90,67 91,33 87,33
Homa 77,00 78,00 74,00 77,00
Mecta 75,00 73,00 69,00 53,00
Ipasa 76,00 78,00 82,00 39,00
Cavom 68,00 69,00 75,00 65,00
Cnosa 85,00 89,00 88,00 85,00
Crour 79,00 70,00 74,00 65,00
CropoHsl 89,67 91,00 92,33 71,67
Crpanbl 82,00 79,00 81,00 73,00
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Prumér 80.83 80,57 81,47 68.70

Tabulka 6: Vysledky klasifikace Logistic Regression, 100 ptipadd, %
V tabulce 6 jsou uvedeny vysledky klasifikace pro klasifikator Logistic Regression pro testovani
na 100 ruéné¢ vybranych vyskytu slova v textu. Posledni tadek v tabulce také znazornuje
pramérnou uspésnost kazdého kontextu pro vSechna slova. Z vysledkti mizeme vyvodit, ze
nejvetsi tspeésnosti bylo dosazeno pii délce kontextu L — 10 P — 10. Zajimavé zde bylo slovo
Loy, které prokazuje stejnou uspésnost pro kontexty L —20 P—-5a L — 10 P—10. Nejvyssi
dosazené vysledky €ini vice nez 75 %, maximaln¢€ 92,33 % pii kontextu L — 10 P — 10 u slova
,,cTopoHbI“‘. Nejmensi vysledek udava nulovy kontext L—0 P — 0 a to je 39,00 %. Nulovy kontext
v podstaté odpovida situaci, pii které je prednost urcend statisticky. To znamena, ze ma piednost
ta pozice, ktera se v trénovacich datech vyskytuje castéji, bez ohledu na skute¢ny kontext, protoze
ho pii trénovani zanedbavame. Logickym je pfedpoklad, Ze u nulového kontextu bude vzdy

vybrana ta samohléska, ktera je Castéji ptizvucna.

Slovo L-5P-3 | L-20P-5 |[L-10P-10| L-0P-0
Tony 92,50 92,00 92,50 85,00
Topona 89,00 93,33 93,67 89,00
Jloma 84,50 80,50 79,00 74,00
Mecra 82,50 80,00 79,00 53,50
[TpaBa 74,00 79,00 81,00 47,50
Camom 67,50 64,50 74,00 64,50
CnoBa 82,00 89,50 87,00 82,00
Crour 80,75 78,75 81,25 63,25
CTOpOHBI 90,83 94,17 95,17 72,50
Crpansl 86,00 89,50 89,00 75,50
Primér 82,96 84,13 85,16 70,68

Tabulka 7: Vysledky klasifikace Logistic Regression, 200 ptipadi, %
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Podivna se mize zdat nejnizsi uspésnosti pro nulovy kontext (39,00 %), tedy mensi nez 50 %, to
ale souvisi se slovem ,,ipaBa”, kde ob¢é samohlasky jsou stejné — ,a‘. V tuto chvili klasifikator

nevi, jakou z nich mé vybrat, a vybird ndhodné.

V tabulce 7 jsou uvedeny vysledky analogické tabulce 6, ale pro testovani 200 ru¢né vybranych
pripadid. Z tabulky Ize usoudit, Ze nejlepsi vysledky také byly dosazeny pti délce kontextu L — 10
P—10. Pozorujeme podobnou situaci jako u 100 piipadii se slovem ,,romy*, které prokazuje stejnou
uspésnost pro 2 ruzné kontexty, ale pro L—20 P—5a L — 10 P — 10. Nejvyssi dosazené vysledky
¢ini kolem 80 %, maximalné 95,17 %, analogické ke 100 ptipadim, pii kontextu L — 10 P — 10
u slova ,,croponsr®. Nejmens$i uspéSnost miizeme znovu pozorovat u nulového kontextu, coz je

47,50 %.

Pfi porovnani tabulek je i na prvni pohled zfejmé, Ze zvétSeni poctu trénovacich dat se zlepSuje
odhad. V ptipad¢ vsech slov, s vyjimkou slova ,,camom®, dominuje zlepSeni. Kdyz se obratime
k primérné uspésnosti vSech slov u kazdého kontextu (Tab. 8), je vidét, ze vysledky se zlepSily

a ¢ini 80 % a vice, nejvice vSak 85,16 % (pro nenulovy kontext).

Priklady L-5 |L-8 |L-5 |L-6 |(L-20 |[L-5 |L-10 |L-6 |[L-0

P-5 (P-4 |P-3 |P-5 |P-5 P-8 |P-10 |P-3 |P-0

100x 80,73 | 80,93 | 80,83 | 79,77 | 80,57 | 80,83 | 81,47 | 79,93 | 68,70

200x

82,21 | 84,31 | 82,96 | 82,93 | 84,13 | 82,46 | 85,16 | 83,19 | 70,68

Tabulka 8: Primérné vysledky klasifikace Logistic Regression, 100 a 200 pripadi, %
V tabulce 9 jsou uvedeny vysledky klasifikace pro klasifikator Support Vector Machine
s linedrnim jadrem pro testovani na 100 ru¢né vybranych piipadech. Podobné jako Logistic
Regression 1 SVM udava nejlepsi vysledky pii délce kontextu L — 10 P—10. Zde je také zajimavé,
ze slovo ,,croponsr®, které prokazuje stejnou Uspésnost pii kontextech L-20P-5aL - 10 P -

10, zaroven udava maximalni isp&Snost pro vybranou skupinu vysledkd, tj. 91,67 %.

Slovo L-5P-3 | L_20P-5 |L-10P-10] L-0P—-0
Tony 80,00 89,00 88,00 71,00
Topona 90,67 86,00 91,33 87.33
Hloma 78.00 73,00 73.00 77.00
Mecra 57.00 73.00 71,00 40,00
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IIpasa 77,00 77,00 84,00 39,00
Camom 67,00 69,00 64,00 65,00
Cnosa 89,00 84,00 86,00 85,00
Crour 78,00 70,00 77,00 65,00
CropoHsl 81,67 91,67 91,67 71,67
Crpanbl 80,00 82.00 83,00 73,00
Primér 77.83 79,47 80,90 67,40

Tabulka 9: Vysledky klasifikace SVM kernel = linear, 100 ptipadd, %
Nejvyssi dosazené vysledky jsou kolem 80,00 % a vySe. Nejmens$i uspéSnost jiz ocekavané
pozorujeme u nulového kontextu a je shodna s vysledky Logistic Regression, protoze jak uz bylo

zminéno vyse, nulovy kontext odpovida situaci, pii které je presnost urcena statisticky.

V tabulce 10 jsou uvedeny vysledky analogické tabulce 9, ale pro testovani na 200 ru¢né
vybranych ptipadech. Zde stejné jako Logistic Regression udava nejlepsi vysledky délka kontextu
L - 10 P - 10. Slova ,ropona*“ a ,,crpanbl* prokazuji stejnou uspeSnost zaroven ve 2 délkach

kontextu- L—-20P-5aL—-10P-10.

Slovo L-5P-3 | L-20P-5 |L-10P-10| L-0P-0
T'ony 92,50 95,50 93,00 85,00
T'opona 91,67 92,67 92,67 89,00
Homa 82,50 78,00 74,50 74,00
Mecra 72,50 79,50 75,50 47,50
ITpaBa 64,00 78,50 82,50 47,50
Camom 67,50 64,00 72,00 64,50
Cnosa 87,50 84,00 84,50 82,00
Crout 78,25 78,75 79,75 63,25
Croponst 89,50 94,50 94,17 72,50
Crpanbl 86,00 91,00 91,00 75,50
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Primér 81,19 83,64 83,96 70,08

Tabulka 10: Vysledky klasifikace SVM kernel = linear, 200 ptipadd, %
Nejvyssi dosazené vysledky jsou jiz kolem 85 %, maximalné 95,50 % pii kontextu L — 20 P -5
u slova ,romy“ a nejmensi pii nulovém kontextu - 47,50 %. V ptipad¢ klasifikditoru SVM
s linearnim jadrem, stejn¢ jako u Logistic Regression, miizeme pozorovat tendenci zvySeni

uspésnosti s navySenim poctu dat. Vyjimku tvoii slovo ,,croBa‘.

Pokud se podivame na primérnou uspéSnost vSech slov u kazdého kontextu (Tab. 11), tak je
ziejmé, Ze uspesnost jednoznacné roste pramérné o 3 % s rastem poctu dat a ¢ini 79,00 % a vice,
nejvice vSak 84,69 %. Jak pro 100, tak i pro 200 ptipadi je nejvyssi primérnd uspésnost
piedstavena délkou kontextu L— 8 P—4, coz prokazuje podobnost klasifikace Logistic Regression,

ale Logistic Regression celkove udava trochu lepsi vysledky.

L-5 | L-8 | L-5|L-6] L-20 | L-5|L-10 | L-6 ] L-0
Piiklady
P-5| P-4 | P-3|P-5| P-5 | P-8 | P-10 | P-3 | P-0
100x
77,23 | 81,43 | 77,83 | 79,50 | 79,47 | 79,27 | 80,90 | 79,67 | 67,40
200x
83,04 | 84,69 | 81,19 | 82,81 | 83,64 | 81,94 | 83,96 | 82,34 | 70,08

Tabulka 11: Primérné vysledky klasifikace SVM kernel = linear, 100 a 200 ptipadd, %
V tabulce 12 jsou uvedeny vysledky klasifikace pro klasifikator SVM s jadrem RBF pro testovani
na 100 ru¢né vybranych piipadech kontextu. Na rozdil od pfedchozich dvou klasifikatora, SVM
s RBF jadrem prokazuje ne tpln¢ typické chovani, coz mize byt spojeno s tim, Ze jsou trénovaci
data dobte linearné separabilni. Dany typ klasifikatoru ale neni uréen pro linedrné separabilni data,
1 presto bylo uZzitecné ho vyzkouset. Také miZeme si vSimnout, ze dany typ klasifikatoru
je vyrazn€ pomalejsi nez ostatni. Je té€zké posoudit, které kontexty udavaji nejvyssi uspésnost, ale

vysledky se ptiklang;i spise k délce kontextu L —5 P — 3.

Slovo L-5P-3 | L-20P-5 |[L-10P-10] L-0P—0
Tony 71,00 71,00 71,00 71,00
Topona 87.33 87.33 87,33 46,00
Hloma 77.00 77.00 77.00 77.00
Mecra 39,00 37.00 36.00 33.00
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Ipasa 61,00 45,00 52,00 39,00
Camom 65,00 65,00 65,00 65,00
Cnosa 85,00 85,00 85,00 85,00
Crour 65,00 65,00 65,00 65,00
CropoHsl 83,00 84,33 84,33 71,67
Crpanbl 82,00 73,00 73,00 73,00
Primér 71,53 68,97 69,57 62,57

Tabulka 12: Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, 100 piipadi, %

Cwwvr

uspéesnost je 87,33 % pro vSechny kontexty, krom¢ nulového, u slova ,,ropoma“.

V tabulce 13 jsou uvedeny vysledky analogické tabulce 12, ale pro testovani na 200 rucné
vybranych ptipadech kontextu. Analogicky k tabulce 12 nejsou vysledky moc charakteristickeé,
nicméné je vidét malou dominanci kontextu L — 5 P — 3. NejvySsi dosazend Gispésnost je 89,00 %
pro vSechny kontexty (zanedbavame nulovy) u slova ,,roxy®. Pii porovnani tabulek si na prvni
pohled mizeme vSimnout, Zze v daném piipad¢, oproti ptedchozim, pii zvétSeni poctu trénovacich

dat se odhad naopak mtize i zhorSovat.

Slovo L-5P-3 | L-20P-5 |[L-10P-10| L-0P-0
Tony 85,00 85,00 85,00 85,00
T'opona 89,00 89,00 89,00 74,00
Jloma 74,00 74,00 74,00 74,00
Mecra 69,00 53,00 53,50 50,00
Tpasa 46,00 46,00 47,50 47,50
Camom 64,50 64,50 64,50 64,50
CnoBa 82,00 82,00 82,00 82,00
Crout 63,25 63,25 63,25 63,25
CropoHsbt 86,50 85.83 86,50 72,50
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Crpans! 86,50 75,50 75,50 75,50
Primér 74,58 71.81 72,08 68.83
Tabulka 13: Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, 200 ptipadt, %
L-5 L-8| L-5| L-6 L-20 L-5 L-10 L-6 L-0
Priklady
P-5 P-4 P-3 P-5 P-5 P-8 P-10 P-3 P-0
100x
70,53 | 72,47 | 71,53 | 72,63 6897 | 70,57 | 69,57 | 73,83 | 62,57
200x
71,76 | 75,13 | 74,58 | 74,44 | 71,81 72,04 | 72,08 | 75,38 | 68,83

Tabulka 14: Primérné vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, 100 a 200 ptipadi, %

Kdyz se podivame na primérnou tspésnost vSech slov u kazdého kontextu (Tab. 14), je vidét, ze
uspesnost s rostoucime poctem dat roste o 1 az 3 %, prumérné se pohybuje od 69 % a vyse,

nejvyssi je ale jen 75,38 % pii kontextu L— 6 P— 3.

Z tabulek 8, 11 a 14 mizeme odvodit, ze pokud zanedbame nulové kontexty, primérna tispéSnost
trénovani klasifikatori se nachazi mezi 70 a 85 %. Také miZeme pozorovat lepsi odhad pfii
zvyseni poctu trénovacich dat. Pokud se dikladn¢ podivime na primérné vysledky, mizeme
si vSimnout tendence k rastu aspésnosti odhadu pii urc¢ité délce kontextu, zejména zleva. Pfitom
kontext zleva nema byt moc dlouhy - 6-8 znak od samohlasky. Takova zavislost se vztahuje
k tomu, Ze ¢asto predikované slovo je zavislé na koncovce slova, které se nachazi ptimo pied nim.
Koncovka totiz v mnoha ptipadech rozhoduje o tom, v jakém pad¢ se slovo nachazi, tudiz i slovo

na ném zavislé. Proto 6-8 znakt ¢ini ten diilezity kontext a vice znakl od samohlasky uz je navic

vvvvv

6.2 Vysledky trénovani na ru¢né pripravenych datech a

testovani na RNC

V dané ¢asti metoda Leave-One-Out uz nebyla tieba, protoze data jsou jednoznacné separovana
na trénovaci a testovaci. Zde stejné jak v pfedchozim experimentu byl proveden piepocet

Gisp&snosti pro celé slovo (viz sekce 5.2). Uspésnost je poéitana metodou accuracy.

Podivame se opét pouze na vysledky klasifikace pro vybrané délky kontextu zleva 5, 20 a 10;
zprava 3, 5 a 10, kompletni vysledky pro vSechny testované kontexty jsou k dispozici
na ptilozeném CD. Zde uz nebudeme zkoumat nulovy kontext, protoze jeho vysledky jsou umérné

frekvenci vyskytu piislusnych variant ptizvuku uvedenych v kapitole 5.1.1, tabulka 4.
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Jak uz bylo feceno vbod¢ 5.1, zde bylo pro trénovani jak klasifikatord, tak neuronové sité
(struktura je popsand v bod¢ 5.3) pouzito 200 ru¢né vybranych piikladl a testovani se provadélo
na ¢asti RNC. Statistika vyskytu jednotlivych slov a pfizvuki je uvedena v Tab. 4. Tabulka 15

predstavuje relace trénovacich a testovacich dat.

V tabulce 16 jsou uvedeny vysledky klasifikace pro klasifikator Logistic Regression pro trénovani
na 200 ru¢né vybranych ptipadl a testovani vybranych dat z RNC. Také posledni fadek v tabulce
znazornuje pramérnou uspésnost kazdého kontextu pro vsSechna slova. Oproti prvnimu
experimentu lepSi Gspésnost prokazuje délka kontextu L — 5 P — 3. Ale obdobné k prvnimu
experimentu si mizeme v§imnout stejnych vysledkd pro slova ,,ropoma® a ,,mecrta® zaroven u 2
kontextil. Nejvyssi dosazené vysledky jsou jiz kolem 83 %, maximalni 98,08 % u slova ,,roxy*
pii kontextu L — 5 P — 3 a minimum u slova ,,ctpansr® 28,04 % u kontextu L — 5 P — 3. Tak nizka
uspeésnost mize byt spojena s tim, Ze 1 prvni samohldska ve slové ,,ctpansr je o 3 znaky vzdalena
od zacatku slova, zatimco u ostatnich slov je to 1 az 2 znaky, takze pti kontextu zleva o délce 5

neni zachycen skoro Zadny kontext.

Slova Trénovaci Testovaci
Tooy 400 832
T'opona 600 378
doma 400 496
Mecra 400 298
IIpaBa 400 166
Camom 400 674
CaoBa 400 496
Crour 400 542
CropoHbI 600 1059
Crpanbl 400 514

Tabulka 15: Pocet trénovacich a testovacich dat pro uceni a vyhodnocovani
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Slovo L-5P-3 | L-20P-5 |L-10P-10
Tony 98,08 97,12 97,12
Topona 94,71 94,71 94,18
Homa 81,85 76,61 76,21
Mecra 78,52 82,55 82,55
Ipasa 68,67 66,27 65,06
CaMmom 91,39 93,18 90,50
CrmoBa 63,71 74,19 77,02
Crout 67,16 65,31 59,78
CropoHbl 97.36 95,85 96,98
Crpanbl 28,40 64,59 62,65
Primér 76,99 81,04 80,20

Tabulka 16: Vysledky klasifikace Logistic Regression, testovani na RNC, %
V tabulce 17 jsou znazornény vysledky klasifikace pro klasifikator Support Vector Machine

s linearnim jadrem pro trénovani na 200 rucné vybranych piipadech a testovani na vybranych
datech z RNC. Zde obdobn¢ jako v experimentu 6.1 lepsi ispéSnost udava délka ptrizvuku L — 10
P — 10. Nejvyssi dosazené vysledky jsou jiz kolem 82 %. Maximalni vysledek je stejny jako
u Logistic Regression, a to je 98,08 % u slova ,,rony* pfi kontextu L — 5 P— 3, a minimalni u slova

»CTpanbl 23,35 % u kontextu L — 5 P — 3.

Slova |L—5P-3|L-20P-5|L_10P—10
Tony 98,08 97,60 97,60
Topona | g6 39 91,01 92,06
Homa 81,85 72,18 74,19
Meera | 555 81,88 79,87
fpasa | s o6 62,65 69,88
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Camox | 9110 92,28 78,34
CaoBa 77,02 74,19 77,82
Crour 67.53 63,10 59,41
CropoHbl 86,40 94,15 96,41
Crpanbl 2335 68,48 74,32
Priamér 76,52 79,75 79,99

Tabulka 17 Vysledky klasifikace SVM kernel = linear, testovani na RNC, %

V tabulce 18 jsou znazornény vysledky klasifikace pro klasifikator Support Vector Machine s RBF

jaddrem pro trénovani na 200 ru¢né vybranych ptipadech a testovani na vybranych datech z RNC.

Zde podobné¢ jako v experimentu 6.1 nemizeme mluvit o jednozna¢nych vysledcich. Ale tendence

lepsi Gispésnosti je u kontextu L—5 P—3 a L — 10 P — 10. Nejvyssi dosazené vysledky jsou jiz

kolem 78 %. Maximalni vysledek je 96,88 % u slova ,,rony* pro vSechny kontexty a minimalni

u slova ,,crpanbi® 23,74 % u kontextu L — 5 P — 3.

Slova |L-5P-3 | L-20P-5|L-10P-10
Tony 96,88 96,88 96,88
Topoxa 92,59 92,59 92,59
Homa 78,63 78,63 78,63
Mecra 66,44 59,73 59,73
Ilpaga 40,96 39,76 39,76
Camom 95,55 95,55 95,55
CaoBa 63,71 63,71 63,71
Crout 52,03 52,03 52,03
CropoHbI 92,82 94,90 96,41
Crpanbl 23,74 76,65 76,65
Primér 70,34 75,04 75,19

Tabulka 18: Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, testovani na RNC, %
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Tabulka 19 znazornuje vysledky, které pfi stejnych podminkach, jaké mély klasifikatory, udava
neuronova sit. Zde jde o velice podobny, ale jiny postup ve strojovém uceni. VEtSi uspeésnost
udava délka prizvuku L — 20 P — 5. Nejvyssi dosazené vysledky jsou jiz kolem 84 %. Maximalni
vysledek je podobny jako u Logistic Regression, a to je 97,36 % u slova ,,romy* pii kontextu

L—5P -3, aminimélni u slova ,,crpansr 45,40 % u kontextu L — 20 P — 5.

Slova |L-5P-3|L-20P-5|L-10P—10
Tony 97,36 96,15 97,12
Topona | ¢4 o5 93,65 91,01
Hloma 75,40 77,82 73,39
Mecra 79,87 79,19 80,54
Hpasa | 56 63 71,08 65,06
Camom 83,38 45,40 91,39
Carosa 78,63 74,19 84,27
Crour 66,42 63,47 59,41
Cropousr | o) o7 95,09 92,45
Crpauet | 5y 75 84,82 82,49
Primér 77,14 78,09 81,71

Tabulka 19: Vysledky trénovani neuronové sité, testovani na RNC, %

Pripady | L-5 | L-8 | L-5 | L-6 | L-20 | L-5 | L-10 | L-6

kontextii P-5| P-4 | P-3 | P-5| P-5 | P-8 | P-10 | P-3

Logistic
Regression | 76,56 | 81,00 | 76,99 | 77,31 | 81,04 | 76,06 | 80,20 | 78,92

SVM, linear
73,66 | 78,98 | 76,52 | 75,71 79,75 72,09 | 79,99 | 76,63

SVM, rbf
74,30 | 78,48 | 70,34 | 77,20 | 75,04 | 75,96 | 75,19 | 77,62

Neuronova
sit’ 7452 | 7759 | 77,14 | 76,56 | 78,09 | 73,64 | 81,71 | 79,57

Tabulka 20: Primérné vysledky pro vSechna slova, testovani na RNC, %
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Pokud se podivame na tabulku 20, miizeme ziskat ptehled o primérnych vysledcich pro jednotlivé
kontexty pro vSechna slova. Ve vétsiné piipadt o lepsi vysledky konkuruji klasifikator Logistic
Regression, ktery udava nejlepsi vysledky pro 5 kontextt: L—5P—-5;L-8P—-4;L-6P-5;L
—20P—5; L—5P-8; aneuronova sit’, ktera udava nejlepsi vysledky pro 3 kontexty L — 5 P - 3;
L-10P-10;L—-6P-3.

Muzeme také vyvodit, ze se prumernd tispésSnost trénovani nachdzi mezi 70 a 80 %. Zde podobné
jako v kapitole 6.1 1ze sledovat rist uspésnosti odhadu pii urcité délce prizvuku zejména zleva.
Zménu uspésnosti s ristem poctu znakl zleva (nasledné zprava) znazornuje Obrazek 19. Na ném
je dobrte vidét, ze kazdy ze zpusobi predikce pii nékteré délce kontextu dosahuje svého maxima,
po kterém nasleduje pokles. Vyjimkou by mohl byt klasifikator Logistic Regression, ktery pti
zvétseni kontextu do L — 8 P — 4 dosahuje maxima — 81,00 %, potom klesa, ale pii zvétSeni

kontextu do nejvetsi délky L — 20 P — 5 dosahuje o 0,04 % vétsi hodnoty - 81,04 %.

Pridmérné Uspésnosti
84
82
80

78

Logistic Regression
SVM (linear)

SVM (rbf)

72 Neuronova sit

76

74

70

68
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

L-5P-3; L-5P-5; L-5P-8; L-6P-3; L-6P-5; L-8P-4; L-10P-10; L-20P-5

Obrazek 19: Graf primérnych vysledkt pro vSechna slova, pii vzrustu délky kontextu, pro 4 zptusoby predikce -
Logistic Regression; SVM, linear; SVM, rbf, neuronova sit’

Obecné mizeme fict, ze nejlepsi vysledky lze ziskat pomoci klasifikatoru Logistic Regression
a neuronové sité, o néco horsi je Klasifikator Support Vector Machine s linearnim

v v

jadrem, rbf jadro oproti nému udava jesté nizsi vysledky, a k tomu je navic ¢asové naro¢ngjsi.

6.3 Vysledky zobecnéného trénovani
Cilem tfetiho experimentu bylo zjistit ispéSnost jednotlivych metod strojového uceni pfi trénovani

na 9 slovech z 10 vybranych a nasledném testovani na zbyvajicim (desatem) slové. V tomto
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experimentu jako i v experimentu v kapitole 6.2 byla pro trénovani pouzita pouze ru¢né¢ vybrana
data a pro testovani byla vyuzita data z RNC. Nasledujici tabulky opét uvadi uspésnost

prepoctenou pro celé slovo (viz sekce 5.2).

Podivame se na vysledky klasifikace pro vybrané délky kontextu zleva 5, 20 a 10; zprava 3, 5
a 10. Vtabulce 21 jsou uvedeny vysledky pro klasifikator Logistic Regression. Z vysledkt
je vidét, ze zobecnéné trénovani neni tak uspeésné jako trénovani zamétené na konkrétni slovo, ale
1 pfesto udava zajimavé vysledky. Lepsi vysledky klasifikator udava pro kontext L — 5 P — 3.
Primérna uspésnost klasifikatort ¢ini 50 %. Nejvyssi dosazend tspésnost ¢ini 86,65 % pro slovo
,camoM™ a kontext L—5 P — 3. Také miizeme pozorovat i velmi malou tsp&snost pro slovo ,,romy*.
To muize byt vysvétleno tim, Ze dvojice samohldsek v daném slové je ,,0 a ,,y*“. Samohlaska
,0 je obsazena 1 v jinych slovech, ale samohlaska ,,y* se v zddném jiném slové nevyskytuje.
Podobné¢ je tomu u slova ,,mecta®, které¢ ma také samohlasku ,,e*, ktera se nevyskytuje nikde jinde,
ale pfesto nevykazuje tak nizké hodnoty uspeésnosti. To je mozna také ovlivnéno tim, ze pocet
trénovacich dat v piipadé slova ,,romy* je dvakrat mensi nez testovacich, zatimco u slova ,,mecra“

je trénovacich dat skoro 1,5x vice nez testovacich.

Slovo L-5P-3|L-20P-5|L-10P-10
T'ony 3,13 5,29 6,25
Topona 41,27 41,27 42,33
Jloma 52,82 62,50 62,10
Mecra 59,73 63,09 62,42
IIpaBa 49,40 50,60 56,63
Camom 86,65 86,35 85,16
CioBa 36,29 37,50 36,29
Crout 48,34 4539 46,86
CropoHbI 39,57 39,00 38,05
Crpanbl 76,65 64,59 71,98

Tabulka 21: Vysledky klasifikace Logistic Regression, trénovani na 9 slovech, testovani na 10., %
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Slovo L-SP-3 L-20P-5|L-10P-10
T'ony 3,13 13,70 4,57
Topona 40,74 41,80 40,74
HMoma 50,40 59,68 63,31
Mecra 71,14 61,74 61,07
Mpaga 40,96 50,60 46,99
Camom 69,73 77,15 82,79
CiioBa 36,29 36,69 36,69
Crour 46,86 47,60 48,71
Croponsl 86,59 41,08 36,54
Crpanbl 76,65 54,86 56,81

Tabulka 22: Vysledky klasifikace SVM kernel = linear, trénovani na 9 slovech, testovani na 10., %
Tabulka 22 poskytuje vysledky pro klasifikdtor SVM s linearnim jadrem. Oproti piedchozimu
klasifikatoru se lepsi vysledky shoduji v kontextech L —20 P—-5aL - 10 P — 10. Primérna
uspésnost, stejné jako u Logistic Regression, se pohybuje kolem 50 %. Nejvyss$i dosazena

uspésnost ¢ini 86,59 % pro slovo ,.ctoponsi® a kontext L—5 P — 3.

V tabulce 23 jsou vysledky pro klasifikator SVM s rbf jadrem. Obdobné jako vysledky z kapitoly
6.1 a 6.2 tento klasifikator neprokazuje moc dobré vysledky z ditvodu popsaném v kapitole 6.1.
Primérna uspéSnost daného klasifikatoru je kolem 47 %. Nejvy$si dosaZzena UspéSnost Cini

95,55 % pro slovo ,,camom* pro vSechny kontexty.

Slovo L-5P-3|L-20P-5|L-10P—10
Tony 3,13 3,13 3,13
Topona 40,74 40,74 40,74
Homa 24,19 39,92 39,92
Mecra 59,73 58,39 57,72
Hpasa 40,96 40,96 40,96
Camowm 95,55 95,55 95,55
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CaoBa 35,89 36,29 36,69
Crout 47,97 45,39 46,86
CropoHbl 39,57 37,49 35,98
Crpanbl 76,65 75,88 75,88

Tabulka 23: Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, trénovani na 9 slovech, testovani na 10., %
Tabulka 24 uvadi vysledky trénovani neuronove sité se strukturou, kterd je stejnd jako struktura
v kapitole 6.2. Nejlepsi vysledky neuronova sit” udava pro kontext L — 10 P — 10, primérna
uspesnost ¢ini 55 %. Nejvyssi dosazena uspéSnost je ale nizsi - 79,82 % pro slovo ,,camom*

a kontext L— 10 P—10.

Slovo L-5SP-3|L-20P-5|L-10P-10
T'ony 4,81 27,40 34,13
T'opona 44 44 77,25 77,25
HMoma 37,50 59,27 54,44
Mecra 73,15 62,42 64,43
Ipasa 49,40 45,78 48,19
Camom 79,23 69,14 79,82
CnoBa 36,69 43,55 53,23
Crout 40,22 48,71 52,77
Croponnbl 33,71 57,70 49,76
Crpanbl 72,76 69,65 58,37

Tabulka 24: Vysledky trénovani neuronové sité, trénovani na 9 slovech, testovani na 10., %
Tabulka 25 znazoriuje primérné vysledky pro vSechna slova pro kazdou z vybranych metod
strojového uceni. Na zavér tohoto experimentu poznamenejme, Ze nejvyssi Uspésnost prokazuje
neuronova sit’ — 62,88 % pro kontext L — 6 P — 5, kterd ve své podstaté umi 1épe zobectiovat. Oproti
prvnim dvéma experimentiim je primérnd uspésnost v rozmezi 47 az 63 %. Tento primér je skoro
020 % menSi nez v predchozich experimentech, ale vzhledem k tomu, jak se tloha

zkomplikovala, jedna se o relativné dobry vysledek.
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Piipady | L-5 [ L-8 [ L-5 [ L—6 | L-20 [ L-5 [ L-10 | L-6
kontextu | p_ 5 | p_4 | p—3 | P—5 | P—=5 | P—8 | P—10 | P—3
Logistic
Regression | 50,42 | 50,86 | 49,38 | 51,87 | 49,56 | 50,45 50,81 50,62
SVM, linear
53,78 | 48,20 | 52,25 | 49,57 | 48,49 | 52,75 | 47,82 | 49,49
SVM, rbf
46,94 | 46,91 | 46,44 | 47,05 | 47,37 | 46,98 | 47,34 | 47,04
Neuronova
sit’ 55,53 | 62,34 | 47,19 | 62,88 | 56,09 | 57,70 | 57,24 | 57,82

Tabulka 25: Primérné vysledky pro vsechny slova, %

Zménu uspésnosti s ristem poctu znaku zleva (nasledné zprava) miizeme sledovat na Obrazku 20.

Na ném je dobfie vidét, ze kazdy ze zptsobt predikce pii nékteré délce kontextu dosahuje svého

maxima, po kterém nasleduje pokles. Vyjimkou je klasifikadtor SVM s linedrnim jadrem, ktery

dosahuje svého maxima pfi nejkratsi délce kontextu L —5 P —5 — 53,78 %, potom klesa. Ale také

je dobie vidét pomérné velky rust GispéSnosti u neuronové sité¢ a také pomérné rychly pokles,

po dosazeni optimalni délky ptizvuku L — 6 P — 5.

65
63
61
59
57
55
53
51
49
47
45

1

Pramérné Uspésnosti

2

o———0

3

4

5

6

7

8

L-5P-3; L-5P-5; L-5P-8; L-6P-3; L-6P-5; L-8P-4; L-10P-10; L-20P-5

9

—@— Logistic Regression
—@— SVM (linear)
—0— SVM (rbf)

—@— Neuronova sit

Obrazek 20 Graf pramérnych vysledkd obecného trénovani pres vSechny slova, pii vzristt délky kontextu, pro 4
zpusoby predikce - Logistic Regression; SVM, linear; SVM, rbf; Neuronova sit’

Tento experiment jiz ¢astecné simuluje lohu obecného trénovani klasifikatoru ¢i neuronové sité

na velkém mnozstvi vstupnich dat. Experiment potvrzuje moZnost natrénovani obecného

prediktoru pozice slovniho ptizvuku v ruském jazyce.
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6.4 Shrnuti vysledki

Postupné byly provedeny 3 experimenty. Prvni (vysledky viz kapitola 6.1) byl zaméien
na trénovani a testovani (predikci) pouze na ruéné vybranych datech, predikce byla provedena
klasifikatory Logistic Regression a Support Vector Machine. Cilem prvniho experimentu bylo
zhodnotit Gspésnost predikce pozice ptizvuku v testovaném slovée a také stanovit zménu vysledkt
pfi dvojnasobném navyseni poctu trénovacich dat. Z diivodu pomérné malého poctu dat byla pro
kfizovou validaci dat vyuzita metoda Leave-One-Out.Vysledky prokazaly, Ze primérna uspesnost
je vrozmezi 70 az 85 % a nejlepSi odhad déla klasifikator Logistic Regression. Bylo
pozorovano zlepSeni odhadu pfi zvySeni poctu trénovacich dat. Projevila se také tendence k ristu
uspesnosti odhadu pti urcité délce kontextu, zejména zleva - 6 az 8 znakid od samohlasky. Takova
zavislost mize byt vysvétlena tim, Ze Casto je predikované slovo zavislé na koncovce slova, které
se nachazi ptimo pfed nim, protoze koncovka v mnoha piipadech rozhoduje o tom, v jakém padé
se nachazi dané slovo, a tudiz i slovo na ném zavislé.

Druhy experiment byl zaméfen na trénovani na ruéné vybranych datech a testovani na vybraném
mnozstvi dat z Ruského narodniho korpusu. Predikce byla provedena klasifikatory (viz vyse)
a neuronovou siti. Cilem bylo zjistit uspéSnost predikce oproti prvnimu experimentu, kde
trénovaci a testovaci data byla vSechna ziskana rucné. Zde lepsi vysledky také ukazal klasifikator
Logistic Regression, ktery udava nejlepsi vysledky pro 5 kontextii, ale druhé nejlepsi vysledky
ukazuje neuronova sit’, ktera udava nejlepsi vysledky pro 3 kontexty. V druhém experimentu se
primérnd uspéSnost pii testovani nachdzi mezi 70 a 80 %. Zde, podobné jako v prvnim
experimentu, byl sledovén rist uspésnosti odhadu pti urcité délce kontextu (zejména zleva) a

nasledny pokles uspésnosti odhadu pti zbyte¢né velké délce kontextu.

Ve tietim experimentu bylo cilem zjistit ispéSnost jednotlivych metod strojového uceni pfti jejich
trénovani na 9 slovech z 10 vybranych a nasledném testovani na zbyvajicim 10. slové. V tomto
experimentu (stejné jako 1 ve druhém) byli pro trénovani pouzity pouze ruén¢ vybrana data a pro
testovani byly vyuzity data z RNC (pro desaté testované slovo). U zobecnéného trénovani byla
dosazeno pro nekteré délky kontextii primérné tispésnosti vétsi nez 60 %. U ukolu zobeciiovani

prokézala ocekavané lepsi uspéSnost neuronova sit’.
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Kapitola 7

Zavér

Tato bakalafska prace je vénovana navrhu systému automatizace detekce ptizvuku v ruském
jazyce, konkrétné detekce ptizvuku u homografi. V ramci feseni daného problému jsme teoreticky
rozebrali principy, na kterych je postaven systém TTS, neboli syntezator feci. Bylo vysvétleno, ze
prizvuk je jedna z hlavnich vlastnosti slova. Kazdy jazyk z historickych divodt svého vyvoje
ptistupuje k riznorodosti piizvuku jinak, naptiklad v anglictin€ a rustiné je ptizvuk riznorody, ale
v ¢esting, polstin€ a francouzstiné neni. K rtiznorodosti se vztahuje pojem pohyblivosti ptizvuku,
coZ je divodem pro jeho detekci u homografii. K teSeni dan¢ho problému byly pouzity metody
strojového uceni — klasifikatory Logistic Regression a Support Vector Machine se 2 riznymi
jadrovymi funkcemi (linear a rbf) a jednoducha neuronova sit’. Jako piiznaky pro trénovani byl
pouzit pouze text, tj. vybrana okolni slova.

Z vysledkt experimentu lze usoudit, Ze postup nabizeny v této praci obecné funguje nejlépe
u klasifikatoru Logistic Regression a ziskané uspé$nosti dosahuji vice nez 80 %, pievazné
sdelsim levym textovym kontextem daného slova. Dobrych vysledki lze také dosahnout
1 pouzitim jednoduché neuronové sité, prevazné v uloze obecného trénovani a to témét 63 %.
Obecné trénovani je potieba v realnych systémech syntézy feci z textu. O néco horsi vysledky
jsme dostali od klasifikatoru SVM (linear). Nejslabsi vysledky ukazal klasifikator SVM (rbf),
navic byl ze vsech testovanych klasifikatorti nejpomalejsi, coz ho déla nevhodnym pro pouziti
oproti vySe zminénym. Postup navrzeny v této praci by pfi jeho aplikaci mohl mit pozitivni ptinos

a jednozna¢né vylepsit presnost a piirozenost TTS.
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Obsah prilozeného CD

Na pfilozeném CD je text této bakalaiské prace v elektronické podobé, skripty k jednotlivym
experimentiim a VStupni soubory pro experiment ¢.1. Experimenty ¢.2 a ¢.3 byli provedeny
S pouzitim Ruského ndrodniho korpusu, ktery mize byt ziskdn na zadost pro nekomeréni pouziti
na jejich strankach (23). CD rovnéz obsahuje soubory se ziskanymi vysledky.
Slozka “Skripty” — obsahuje v§echny skripty vytvoiené v ramci této bakalaiské prace:
e Priprava_dat.py — kod urceny pro ptipravu trénovacich a testovacich dat ze vstupnich
souborti
o seznam_funkci.py — obsahuje vsechny funkce, které byly pouzité v hlavni ¢asti programu
e Prvni_experiment.py — kod prvniho experimentu, trénovani a testovani na rucné
vybranych datech metodou Leave-One-Out
e Druhy a_ treti_experiment_klasifikatory.py — kod druhého a zaroven tietiho experimentu.
Kéd je uréen pro Kklasifikatory, konkrétni klasifikator se voli odkomentovanim jednoho
z tadkd v hlavnim programu. V programu probihd trénovani na ru¢né vybranych datech a
testovani na datech z RNC.
e Druhy a treti_experiment_ NN.py — kod druhého a zaroven tietiho experimentu s
pouzitim neuronove sité. V programu probiha trénovani na ru¢né vybranych datech a testovani
na datech z RNC.
e 9 slov.py — pomocny kod k experimentu ¢.3, slouzi k vytvoteni vSech moznych kombinaci
trénovacich a testovacich slov pro vybrané kontexty.

Slozka ,,Vstupni soubory“ — obsahuje soubory s ru¢né vybranymi daty pro trénovani

e [Tomyl00.txt e [ony200.txt

e Toponal00.txt e [opona200.txt

o Jlomal00.txt o Jloma200.txt

e Mecral00.txt e Mecta200.txt

e [IpaBal00.txt e JIpaBa200.txt

e (Camom100.txt e (Camom200.txt

e (CrnoBal00.txt e (CnoBa200.txt

e Croutl00.txt e Crout200.txt

e Cropons1100.txt e Croponb1200.txt
e Crpanprl00.txt e Crpanpi200.txt

Slozka “VysledKky 1. experimentu” - obsahuje 6 tabulek v excelu s kompletnimi vysledky 1.

experimentu:
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vysledky LogReg_100.xIsl — Vysledky klasifikace Logistic Regression, 100 piipada
vysledky LogReg_200.xlsl — Vysledky klasifikace Logistic Regression, 200 piipada
vysledky SVM_linear_100.xlIsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = linear, 100 ptipadd
vysledky SVM_linear_200.xIsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = linear, 200 piipada
vysledky SVM_rbf _100.xlIsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, 100 piipada
vysledky SVM_rbf 200.xlIsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf, 200 piipadt

Slozka “Vysledky 2. experimentu” - obsahuje 4 tabulky v excelu s kompletnimi vysledky 2.

experimentu:

vysledky LogReg.xlIsl — Vysledky klasifikace Logistic Regression
vysledky SVM_linear.xIsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = linear
vysledky SVM_rbf.xlsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf

vysledky NN.xIsl — Vysledky trénovani neuronové sité

Slozka “Vysledky 3. experimentu” - obsahuje 4 tabulky v excelu s kompletnimi vysledky 3.

experimentu:

vysledky LogReg.xlsl — Vysledky klasifikace Logistic Regression
vysledky SVM_linear.xlsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = linear
vysledky SVM_rbf.xlsl — Vysledky klasifikace SVM kernel = rbf

vysledky NN.xIsl — Vysledky trénovani neuronové sité



