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Abstrakt

Tématem bakalarské prace je seznamenti se a nasledna aplikace neuronovych siti v oblasti
audiosignalii. Jejim obsahem je problematika vyuziti dostupnych architektur neuronovych
siti ve spojitosti s audiosignaly a jejich popis. Nasledné je popsana tloha, jejimz cilem
bylo zjistit dopad vyuziti ruznych druht textové reprezentace anotace (ortografické versus
normované) trénovacich audionahrévek pro dotrénovani predtrénovaného modelu. Model
je nasledné otestovan na testovacim baliku dat a jsou vyhodnoceny disledky zvoleného
trénovaciho postupu na jeho vyslednou ptresnost, diskutovan je i dopad dodatecné upravy
vystupu modelu na celkovy vysledek. Bylo provedeno nékolik experimentt, jejichz vysledky
jsou nasledné okomentovany a vyhodnoceny. Na ziskanych vysledcich je zformulovana
hypotéza o moznostech vyuziti riznych forem dat v zavislosti na jejich dostupnosti.

Klicova slova: Wav2vec2.0, Transformer, Automatické Rozpoznavani Reci, Neuronové
Sité, Transkripce Textu, Transfer Learning.

Abstract

The aim of this thesis is to cover both the necessary fundamentals of the neural networks
and how can they can be used in the real application in the field of audio signal processing.
In the first part, the fundamentals of deep learning are covered, the terms explained and
the development of selected neural network models and architectures briefly described,
pointing out some of the caveats of the not-state-of-the-arts methods as these have led to
the currently used methods. The significance of the current extensive development in the
whole field of machine learning, mainly the emergence of transfer learning, the shift of the
paradigm it means and possible social consequences are also stressed. The fundamentals
provided are then used to explain the currently developed tools and lastly exploited in a
real task. The following part describes the pre-trained model used which served as the
basis for the fine-tuning process for the selected task and evaluates the results obtained
though this process. In the conclusion a hypothesis about possible approaches varying
on the available annotated data in order to obtain best results in similar applications is
formulated upon these results.

Keywords: Wav2vec2.0, CTC, Transformers, Automatic Speech Recognition, Neural
Networks, Text Transcription, Transfer Learning.
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Kapitola 1
Neuronové sité

Neuronové sité konceptualné vychazeji, i pres stale pretrvavajici mezery v pochopeni
fungovani nervové soustavy v mnoha ohledech, z chovani biologickych neuronii. Zakladnim
prvkem je, stejné jako u jejich biologického vzoru, umély neuron. Aplikuji se casto v oblas-
tech, kde je potieba rozpoznavat néjaké vzory. Samotny piibéh rozvoje neuronovych siti je
v mnohém pouc¢ny — trvalo pomérné vyznamnou dobu bylo pfitom potreba uéinit (zpétné
vidéno) jen pomérné maly krucek (nabizi se paralela ,maly krucek pro ¢loveka, velky skok
pro lidstvo®) — neurony spojit do vrstev.

Vyvoj poc¢itacového hardwaru zejména v poslednim desetileti, nejvyraznéji pak v seg-
mentu grafickych karet a vznik specializovaného hardwaru pfimo specializovaného na
vypocty uloh z oblasti strojového uc¢eni, naptiklad tensorovych akceleratora (TPU[1]),
vyrazné ovlivnil moznosti uplatnéni metod strojového uceni. Tyto hardwarové prostiedky
neustale se rozsirujici oblasti mozné aplikace.

Zaroven se v zejména poslednich zhruba 2 letech posouva i technicka troven i velmi
malych, levnych, tspornych a zaroven pamétové az extrémné limitovanych ¢ipu, ¢i spise
presnéji System-On-Chip (napiiklad typu ARM-M4F). Tim je umoznéno[2] implementovat
naptiklad jednoduché porozuméni feci nebo potencialu strojového uceni vyuzit jinym vhod-
nym zpusobem. Nabizi se naptiklad uplatnéni v oblasti inteligentni regulace a optimalizace
uziti topeni a dalsich energetickych zdroju dle redlného pouzivani (sohledem na soucasné
déni zejména toto bude dle mého minéni nabyvat na vyznamu).

Pro¢ tato zdanlivé nesouvisla odbocka? Cinim ji proto, Ze se ¢im dal castéji se pouzivaji
predtrénované (pre-trained) modely na velkych datovych sadach, pricemz vysoka vypocetni
narocnost trénovani témeér urcuje, ze se toto déje v néjakém velkém datacentru s potrebnymi
zdroji.

Takto vytvorené modely se poté prizpusobuji (s ohledem na dalsi vlastnosti a potfeby

celé odvétvi ¢asto puvodné vznikaji zejména s diirazem na aplikaci v prostredi socidlnich
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siti — coz je pri uvazeni jejich potreb pochopitelné a samoziejmé prinosné, zaroven je ale

pii uvédomeéni si jejich vyznamu pro spolecenské déni urcité na misté obezietnost.
Vysledné modely 1ze poté po prizpiisobeni specifickym potifebam vyuzivat i na béznych

spotiebitelskych zarizenich. Drtiva vétsina dnesnich aplikaci neuronovych siti obecné

vyuziva néjaky druh hluboké neuronové sité.

1.1 Hluboké neuronové sité

Uplnymi poc¢atky neuronovych siti byly jednoduché sité o jedné vrstvé zalozené na
perceptronech — pojmenovani odvozeno od slova percepce, ¢esky vnimani, pricemz cilem
usili bylo napodobit vnimani lidské, vytvorit stroj, ktery umi ,,pochopit® vyznam vstupu
bez toho, aby bylo nutné vsechno potiebné kédovat ¢lovékem.

Souslovim , hluboka neuronova sit“ je obvykle oznacovana takova neuronova sit, jez ma
mezi vstupni a vystupni vrstvou neuroni vice nez jednu mezivrstvu, v realnych aplikacich
jsou téchto vrstev i desitky. Takové vrstvy jsou oznacovany jako skryté. Kazda z téchto
vrstev se urcitym zpusobem fizené nebo samovolné organizuje podle druhu sité, dodavaného

vstupu a pozadovaného vystupu.

1.1.1 Vrstva

Vrstvou je minéna ,fada“ neuront ve stejné ,hloubce® ve vztahu k vystupu/vstupu.

Jednoduse teceno: Vstupni vrstva slouzi jako vstupni bod do sité. Pres tyto uzly se
do sité vkladaji data. Skryté vrstvy jsou ty, kde se déje ,,magie“. Vystupni vrstva slouzi
k vycitani vysledk.

Kazdy neuron mé obecné weight (vdhovou) matici, bias a aktivacni funkci. Neurony

v ramci vrstvy typicky vyuzivaji stejnou aktivacni funkci.

wn je vaha prislusného xn

f Y

Vstupy

Aktivaéni funkce ~ Vystup

Obrézek 1.1: Vysvétleni atribut na perceptronu
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Vstupni vrstva Skryta vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obrazek 1.2: Ilustrativni priklad hluboké NN slozené ze vstupni, 2 skrytych vrstvami

a vystupni vrstvy

1.1.2 Aktivaéni funkce

Kazdy neuron ma aktivacni funkci, jez urcéuje (vyslednou) odezvu neuronu na dané
vazené vstupy (po zohlednéni prahu). Jejimz tcelem je umoznit spravnou reakei na vstup
ve spolupraci s vahami a biasem — neuron se aktivuje az po dosazeni daného prahu.

Obecné je tikolem aktivacni funkce rozdélit prostor na 2 poloprostory a pripadné zavést
do modelu nelinearitu.

Bézné uzivanymi funkcemi jsou linearni funkce:

flz) = (1.1)

a zastupci nelinearnich funkei: sigmoid, tanh, ReLLU.

Relu(z) = max(0, z) (1.2)
et — e T 1 — 6—235
tanh(z) = il BT (1.3)
1

1.1.3 Hluboké uceni

Povazuji za vhodné vyjasnit i dalsi pojmy s timto tématem souvisejici, ve verejném
prostoru se ¢asto uzivaji, nejspise protoze znéji zajimave, ale mnohdy bez vymezeni jejich

obsahu.
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Hluboké neuronové sité jsou soucasti ,,balicku® technologii oznacovanych jako strojové
ucent, presnéji hluboké strojové uceni.

Jaky je rozdil mezi strojovym ucenim*“ a hlubokym. strojovym ucenim®?

Strojové uceni obecné je v soucasné dobé aplikaci souboru znalosti zejména v oblasti
linearni algebry a rtznych statistickych metod.

Stézejni rozdil v pristupech a divod uzivani privlastku ,hluboké“ struc¢né tkvi v tom,
ze hluboké strojové uceni spojuje dvé vnitini faze procesu vstup —> vystup, extrakci
priznaki ze vstupu a naslednou klasifikaci, do jednoho celku. Extrakce priznakt je v prosté
reCi prevod vlastnosti (naptiklad, kdyby se jednalo o systém pro urceni barvy néjakého
predmétu) z ,lidského* (barva) popisu do numerického (vhodnou klasifikaci), ¢lovékem
urcenou.

Nézorné lze rozdily ilustrovat napriklad hypotetickém klasifikatoru zvirat.

Strojové uceni

+4©.
R_,H S _,@ —»  Medvéd

Vstup Extrakce pfiznaku Klasifikace Vystup
Hluboké strojové uceni
. @ > Medvéd
Vstup Extrakce piznaki + klasifikace Vystup

Obrazek 1.3: Ilustrace konceptudlniho rozdilu v pristupech

vvvvvv

Jednoduchy linedrni klasifikdtor lze natrénovat maximalné v fddu minut na bézném
hardwaru, pro hluboké uceni je typicky treba vyrazné vykonnéjsi hardware, typicky
jsou vyuzivané grafické procesory. Pricinou je datova struktura reprezentujici jednotlivé
komponenty modeli: matice/tenzory. Ty odpovidaji tomu, na co jsou navrhovany pravé
grafické karty: na praci s maticemi.

Navic umoznuji vyznamnou miru paralelizace vypoctii proti béznym CPU, nebot ty maji

typicky jednotky az nizké desitky jader. V porovnani grafické procesory disponuji stovkami
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az tisici specializovanych jednotek a k tomu disponuji vysokou pamétova propustnosti
i velkym mnozstvim paméti. Pripadné specializované jednotky piimo na rtzné druhy

strojového uceni.

1.1.4 Multilayer Perceptrons (MLP)

Vicevrstvé perceptrony (MLP) jsou doprednou architekturou neuronovych siti, u niz lze
bez zavahani prohlasit, ze oteviela dvere vSéem modernim architekturam. Je plné propojena.
Umoznily vytesit zasadni prekazku pro feseni mnohych problémi pomoci neuronovych siti:
Umoznily namapovat vstup a vystup s nelinedarnim stavem (linedrné neseparabilni). Uceni
probiha za pomoci algoritmu backpropagation. [3] Principialné jde o zékladni stavebni
kameny potiebné a v néjakém rozsahu vyuzivané pro veskeré slozitéjsi modely ¢i druhy

siti.

1.2 Trénovani hlubokych neuronovych siti

Trénovani hlubokych neuronovych siti je pomérné komplexnim procesem, nejdiilezitéj-

sim nastrojem je backpropgation pro nastavovani vah.

1.2.1 Backpropagation

Backpropagation (¢esky Algoritmus zpétného $ireni chyby) je algoritmem, bez néhoz by
vyuziti hlubokych neuronovych nebylo mozné. Umoznuje aktualizovat vahy v neuronové siti
na zakladé zaddouciho a skutecného vystupu sité. Vyuziva takzvaného retézového pravidla
o derivaci slozené funkce.

Pribéh aktualizace vah v siti lze principidlné popsat ve 4 krocich:

1. Davka dat je postoupena skrze vstupni vrstvu.

2. Dopredny prichod (forward propagation), ¢imz jsou ziskany hodnoty ztratové funkce.
3. Zpétny pruchod, vypocet gradientu.

4. Gradienty jsou pouzity k aktualizaci vah.

1.2.2 Problém mizejiciho gradientu

Anglicky Vanishing gradient problem je problém vyskytujici se pti trénovani hlubokych
neuronovych sit{ pravé algoritmem backpropagation.|[4] Pti¢inou je velikost derivaci akti-

vacnich funkci, napriklad sigmoidalni funkce. Vlivem uplatnovani retézového pravidla se



KAPITOLA 1. NEURONOVE SITE 1.3. REKURENTNI NEURONOVE SITE

malé prirtistky nasobi mezi sebou, ¢imz se jesté zmensuji. V nejhorsim pripadé se muze

stat, ze se tyto derivace stanou tak malymi, Ze se trénovani iplné zastavi.

1.3 Rekurentni neuronové site

Neuronové sité jsou ¢i byvaly vétsinou navrhovany doptedné. Signal prostupuje siti
jednim smérem: od vstupni vrstvy k vystupni. Tento pristup je ale pro nékteré aplikace
omezujici, nebot nékdy nestaci pouhd znalost nynéjsiho stavu. Resenf se snazi nabidnout

rekurentni neuronové sité (RINN — Reccurent Neural Network).

Dopiedna sit Rekurentni sit

Obréazek 1.4: Schematicka ilustrace konceptualniho rozdilu v navrhu siti

O jaké priklady jde?

Kuptikladu pti ¢teni psaného textu nepracuje ¢loveék s kazdou vétou izolované. Naopak
text chape v zavislosti na tom, co bylo napsano diive a co jiz vite z drivéjsiho kontextu.
Myslenky a vysledny vjem nevznikaji zcela izolované po slovech ¢i vétach, nové ziskané
informace se promitaji do predchozich.

Pomérné intuitivni vysvétleni poskytuje nasledujici priklad: Pokud bychom naptiklad
chtéli béznou doprednou neuronovou sit vyuzit tfeba k tomu, aby nam tekla, co se
déje v urcitém okamziku ve filmu, neméli bychom pfilis ispéch. Sif neni schopna vyuzit
predchozi stavy, aby si véc ,zasadila do kontextu®, protoze tato ,bézna“ sit pracuje pouze
s aktudlnim stavem. Dozvédéli bychom se tieba, ze se na platné probiha zatéeni podeztelého
zasahovkou, ale uz bychom se nedozvédéli, Ze zatcéeny je bossem drogového gangu, ktery
se chystal zavrazdit nebohou bankovni tfednici — sit to neni schopna odvodit, predchozi

stav si nepamatuje.
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RNN toto resi zavedenim smycek, v zdsadé se nejedna o nic jiného nez o retézeni kopii
téze site, pricemz kazdéa kopie predava informaci néasledujici. Rekurentni sité tim umoznuji
zachycovat/modelovat i nelinedrni procesy a ¢asové zavislé vzory — tedy napiiklad rizné
¢asové Tady Ci sekvence (signaly).

Rekurentni neuronové sité jsou tedy takto nazyvany kvili tomu, ze provadéji operace
pro kazdy prvek v fadé, s tim, ze vystup je zavisly na predchozich vypoétech (rekurze).
Jinou moznosti jak o RNN premyslet je predstavovat si je jako druh paméti, jez zachycuje,
co zatim bylo vypocteno.

Problémem RNN jsou komplikované algoritmy pro jejich trénovani vedouci k casove
naro¢nému procesu vyuziti, pricemz vysledna reseni obvykle nejsou optimalni. Teoretické
délka zapamatovatelnych sekvenci je nekonecna, ale v praxi se obvykle vyuziva pouze
nékolik kroki zpét. Teoreticky nekonecnou ,kapacitu“ pro pamatovani omezuji bézné
uzivané aktivacni funkce typu tanh nebo relu a problémy s gradientem. Tim, ze vstupem
sité jsou jeji vlastni vystupy, hrozi naptiklad rtzné vnitini smycky a zesilovani Sumu.

S rostoucim vypocetnim vykonem a dostupnosti rtiznych nastroji pro praci s témito
sitémi zazivaly a stale zazivaji rizné podtypy RNN a z nich vychézejici nebo ¢astecné jich
vyuzivajici architektury rozkvét. Sirokou paletu piistupti dobie ilustruje [5]. Nasleduje
vycet architektur z obecnych RNN vychazejicich. Architektury jsou to v dnesni dobé jiz
,oborovym standardem® a proto si zasluhuji struény popis, zejména kvili diivodim, jejichz
nasledkem byla motivovana snaha vyvinout ,lepsi“ pristupy.

Vypocetni narocnost rekurentnich siti pro predstavu zavisi takto: O(délka -0 rozmér)
Je to pravé i disledkem vnitintho fungovani — vlivem zavislosti na predchozich vstupech

se cely proces pomérné obtizné paralelizuje.

1.3.1 Long Short Term Memory sité (LSTM)

Long Short Term Memory specialnim druhem[6] RNN, ktery se umi ucit dlouhodobé
zavislosti a zaroven odstranuje potencialné zasadni potiz standardnich RNN — u nich je
kazdé informace brana jako stejné dulezita, coz prispiva k projevovani efektu vanishing-
gradientu. K potlaceni tohoto efektu se u LSTM zavadéji brany (gates), které fidi miru

zachovani informace v daném casové odpovidajicim modulu.
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Prislusné rovnice popisujici jednotlivé stavy maji nasledujici podobu:

i = o(Waiywe + Whay @1 + Wy (1.5)
fe=a"+y" =2" (1.6)

¢ = fici_1 + iy tanh Wo.xy + Wiehe—1 + b, (1.7)
op=a"+y"r=2z" (1.8)

hy = oy tanh(cy) (1.9)

JC+ ]I
o L6 1fs ifs o

Vstupy: Vystupy: Nelinearni ¢asti: Vektorové operace:
; Pamét ze L .
° Vstupni vektor e soudasného @ Sigmoid @ Vektvgrovy
soucin
Pamet z bloku
@ predchoziho @ Vystup ﬁ Hyperbolicky Scitani/
bloku soucasného tangens konkatenace
bloku po prvcich |

Vystup
prfedchoziho ,
Q bloku sias: ()

Obréazek 1.5: Hustrace bloku LTSM sité; preklad z anglického origindlu autorem|7]
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Forget Gate
Cell State

Input Gate Output Gate

Obrazek 1.6: LSTM bréany, prejato z[§]

Forget gate

Urcuje mnozstvi predchozi informace, které se zapomene (odtud forget gate). Pouziva
simoidalni funkci. Porovnava aktualni vstup se stavem v case t-1 a dava vystup v intervalu
(0;1), kde hodnota odpovidd mife uchovani informace.

Input gate
Tato bréana je aktivni pouze v ¢asovém okamziku t. Uzel sité rozhoduje, které vstupy
budou mit vliv na aktualizaci nynéjsitho stavu bunky a jaké pripadné dalsi vstupy budou

vzaty v uvahu.

Output gate
Propousti ven vysledny stav jako vystup dané paméfové bunky.

Nejednd se o branu, ale k doplnéni schématu a fungovani jsou nezbytné jesté dalsi ¢asti:
Cell-State (stav butiky): Nejlépe je vyznam vcelku intuitivné popsatelny na pasovém
dopravniku.

Hidden-State (skryty stav): Vlastni vystup bunky pro nynéjsi vstup — jako skryty se
oznacuje kvili tomu, ze tento vystup se pouziva pouze jako vstup pro dalsi casovy okamzik,

pro vystup z bunky slouzi vystup z vystupni brany. Brany maji sigmoidalni aktivac¢ni funkei.

Stru¢ny principidlni popis fungovani:

1. Do uzlu je nacten stav t-1 a vstup v case t.
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2. Zapominaci (forget) brana s pomoci informaci ze vstupu odstrani nezadouci informace

ze stavu.

3. Vstupni (Input) bréna rozhodne, jaké (¢ast) informace z predchozich stavi se zachova

a jaka nova ulozi do stavu.
4. Stav se ulozi do skrytého stavu.
5. Vystupni (Output) brana vpusti na vystup vypusti ,filtrovanou* verzi.

Filtrovani vystupu probiha tak, Ze nejdiive se pouzije sigmoidalni vrstva, ktera rozhodne
otom, jaké informace ze stavu se vyuziji, tento vystup je nasledné prenasoben tanh

aktudlniho stavu, ¢imz je dosazen spravny vystup.

1.3.2 Gated Recurrent Units

Gated Recurrent Units (GRU) jsou svym zpusobem pokusem o zjednoduseni LSTM —
ato jak v oblasti trénovani, tak strukturalné.

Dtvodem jejich uzivani je primarné moznost 1idit, jakym zptisobem je uzity nynéjsi
vstup a predchozi pamétové stavy pro aktualizaci nynéjsi aktivace a vytvoreni souc¢asného
stavu pomoci dvou ,bran“ (gates). Je také sdruzen cell-state a hidden-state.

Tyto brany (oznacované jako ,update“ a ,reset“) maji vlastni sadu vah, kterd je
adaptivné upravovana v prubéhu ucici faze, coz ma za cil zamezit vyskytu vanishing
gradientu.

Cinnost téchto bran je strucné nejlépe piiblizitelna pojmy' ,pomnénka“ a ,zapo-
mnénka“, kdy jedna z téchto bran (update) urcuje, jaké mnozstvi informaci si model smi
zapamatovat a druhd (reset) kolik musi zapomenout.

Podrobnéjsi vysvétleni:

Update gate: Pomaha v ramci modelu urcit, jaké mnozstvi informace z drivéjsich stavi
ma byt preddvano do budoucnosti. V nékterych pripadech mize model dojit k tomu, Ze se
prenese cely predchozi stav, ¢imz se obejde riziko vanishing gradientu.

Reset gate:

Ukolem této brany je presny opak. Uréuje, jaké mnozstvi z pfedchozfho stavu je potieba

zapomenout.

1J4ra Cimrman béhem svého pedagogického ptisobeni rozdéloval probirané ucivo na dvé ¢asti, kterym
pritadil dva nazvy: pomnénka a zapomnénka. Zaci se ucili obojimu, ovSem jen pomnénku si sméli
pamatovat.
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GRU Architecture

X
g 1- X |=
Gate
L
Hidden State,
h'{ i o Sigmoid O tanh

X +

Reset
CaD—[-[x

NEW Hidden
state, ht

Input, X;

Obréazek 1.7: Schéma GRU bloku (buiiky), pfevzato z [9]

1.3.3 GRU nebo LTSM

Oba typu siti, jak GRU, tak LTSM, dosahuji podle experimentti podobnych vysledkii
a nelze jednoznacné prohlésit jednu nebo druhou variantu za lepsi. Autori se priklanéji
k nazoru, zZe pro mensi datové soubory je vhodnéjsi GRU, pro vétsi LTSM. Pro modely
sequence-to-sequence se experimentalni vysledky priklanéji spise na stranu LTSM, doslovné

ze zaveru autoru: , LSTM buriky konzistentné [vgkonem] prekondvaly GRU buriky*. [10]

1.3.4 Echo State Networks (ESN)

Echo State Networks jsou dalsim druhem rekurentni neuronové sité, uzivanym i v oblasti
audiosignalu.[11] Tento druh siti patii do oblasti Reservoir computingu (doslovné neprilis
¢tivé prelozitelné jako ,prehradové pocitani“). [12]

Principem vyuziti ESN je rozsifeni modelu o neuronovou sit, jejiz vstup je pripojen na
,pevnou“ (netrénovatelny) a ndhodny dynamicky systém, v némz se vyuzije embedding
k tvorbé vnitini reprezentace. Pres dalsi jiz trénovatelné jednotky je vystup potiebnym
zplusobem vyuzit.

Zékladni myslenkou toho pristupu je ivaha, Ze pro vyuziti v praxi casto dostacuje ¢ist
vystup posledni (vystupni) linedrni vrstvy.

Cilem je ziskat vyhody, které poskytuji RNN (zpracovavat sekvenci na sobé vzdjemné

zavislych vstupt, napriklad ¢asové — signdal) bez obtizi, kterymi jsou zatizeny tyto klasické

11
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rekurentni sité, jako napriklad problém mizejictho gradientu (the vanishing gradient).
problem).[13]
Zékladni charakteristiky ESN by se daly shrnout takto:

e Velké mnozstvi neurontl.

e Vahy mezi vstupnimi a skrytymi vrstvami jsou ndhodné prifazované a nejsou tréno-

vatelné.
« Mira propojeni mezi vstupnimi a skrytymi vrstvami je nizkéd (typicky do 10 %).
e Rekurentni nelinedrni embedding.
e Maji jednoduchy linearni algoritmus pro trénovani.
» Vypocetné nenarocné (nepouziva se backpropagation).
e Trénovani s ucitelem probihd za vyuziti linedrni regrese.

Hlavni vyhody ESN byly do znac¢né miry prevazeny vyfesenim problémii s trénovanim
jinych druht rekurentnich siti a dnes se prilis nevyuzivaji. Nékteré metody, nebo i pfimo
ESN samotné, se ale vyuzivaji v oblasti zpracovani signalti nebo naptiklad byly vyuzity

pti simulaci mechanickych nano-oscilétori.[14]

w'ﬂ'('.s

Reservoir

WU ut

Obrazek 1.8: Tlustrativni princip ESN vstup-rezerovoar-vystup, prevzato z [15]
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kxk
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Obrazek 1.9: Schematicky vypocet stav, prevzato z [16]

1.3.5 Obousmérné RNN (Bidirectional RNN)

Jedna se o druh RNN, obdobné pripadné LTSM a existuji i rizné dalsi modifikace
obousmérné zietézenych siti, jenz je zietézeny nejen smérem zpét (do minulych pozorovéni),
ale 1 dopredu. Zasadnim omezeni je, ze je nutné znat cely vstup (véetné ,budoucich”, viuci
¢asu T) a nelze je tak typicky vyuZit pro aplikace v redlné case. Principidlné je idedlnim
vyuzitim napriklad rozpoznavani ruéné psaného textu — znalost predchoziho a nésledujiciho

pismene ve slové muze zvysit vyslednou presnost klasifikace.[17]

1.3.6 Shrnuti problematickych aspektt rekurentnich siti

Zéasadnim problémem rekurentnich siti, at jiz ,,obecnych®“ nebo architektur typu LSTM,
je pri trénovani modeli na nich postavenych pravé provazanost jejich vnitinich stavi
a sekvencni zpracovani — pro vypocet dalsiho stavu je nutné znat stav predchazejici, coz
vede na neuspokojitelné pamétové naroky[18] a navic vyrazné omezuje moznosti paralelizace
a v disledku prodluzuji trénovani modelu. Dalsim nedostatkem je, ze vzdalenost mezi
jednotlivymi ¢asovymi kroky je vzdy stejna a tim i jejich dulezitost.

Toto vedlo k rozvoji technik, jakymi je napriklad attention (pozornost). Tato tento
pristup umoznuje[19] vice se vénovat urcité ¢asti vstupni sekvence. V odkazovaném
dokumentu, v némz se autori vénuji mimo dalsiho vodnim ptakitim, to znamena pozornost
vénovat primarné bud zviteti, nebo vodé v pozadi v jednotlivych fotografiich. Postupnym
dalsim rozvojem byly objeveny jiné pristupy a zkonstruovany jiné architektury a modely
siti, sice jiz rekurentnich siti tfeba ani nevyuzivajici, ovsem bez nich by pravdépodobné

nikdy nebyly objeveny.
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1.4 Konvolu¢éni neuronové site

Existuji i dalsi ditlezité druhy neuronovych siti, mezi né patii kupiikladu ty konvo-
luéni (CNN).[20] Pfestoze byly ptuvodné konvoluéni sité pouzivany zejména v ulohdch
zabyvajicimi se obrazem, nékteré projekty, jako naptiklad Google WaveNet, je postupné
vyuzily i v oblastech souvisejicimi se audiosignaly a u soucasnych architektur modeld
pracujicim i s daty reprezentujici informace predédvané skrze jiné médium, napriklad prave
zvukové/audio aplikace, jsou jiz zcela standardné uzivany jako jedna z vrstev. Existuji
a vyuzivaji se[21] také snahy propojit rozpoznavani obrazu a zvuku a pro nékteré tlohy
vyuzit ke klasifikaci audiosignali nebo presnéjsiho ziskani jejich charakteristik obrazova
data v podobé spektrogramii.

Tento pristup ma podle nékterych autoru ale pomérné citelné nedostatky, naptiklad [22]
Nézorneé ilustrovatelny je zasadni rozdil v charakteru vizudlnich a audio-dat na prikladu
pozastaveného filmu, vezmeme-li jeden snimek: Zatimco ze ,statického* obrazu (typicka
snimkové frekvence je cca 24-25 Hz) stale lze ziskat néjaké informace vyctete, zvukovych
je v takovémto okamziku, pokud jsou, jen velmi poskrovnu.

Tento problém vychazi z fyzikalni podstaty zvuku, kdy jde o fadu zmén tlaka vzduchu
a vyznam lze urcit az jejich analyzou v case, k cemuz se perfektné hodi dle vyse uvedeného
popisu prave konvoluéni sité. Jak ale ukazuje praxe, zadné z predkladanych problému
kritikd nejsou tak zavaznymi, aby branily jejich vyuziti pro rtizné podilohy v ramci riznych
potiebnych procest v realnych aplikacich.

Dtlezitymi slozkami pti uziti téchto sité jsou konvoluéni vrstva, ktera aplikuje na
sérii konvoluci a funguje tedy jako filtr. Cilem vrstvy je vytvorit ze vstupu vektor, ktery
obsahuje dtlezité priznaky.

Dalsi pritomnou vrstvou je pooling-vrstva. Ta mé za tikol snizit rozmér (dimenzi) pro

snizeni vypocetni naroc¢nosti.
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Fully
Connected

Convolution

Feature Extraction Classification

Obrazek 1.10: Schéma konvoluc¢ni sité, prejato z[23]

Single depth slice
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Obrézek 1.11: Uloha pooling vrstvy konvoluéni sité, prejato z[24]

Prinosem konvolucnich siti proti vicevrstvym perceptronovym sitim je téz vyssi efekti-
vita, protoze pres prekryvy v ramci okénka si ¢ast parametri sdileji.

Pripadné zajemce o ziskani zevrubného pochopeni fungovani konvolucnich siti je vyrazné
efektivnéjsi cestou nez Cist pouze text vyuzit interaktivnich prostfedku jako je napriklad
CNN Explainer.? Jedn4 se nastroj vytvofeny univerzitou Georgia Tech s podporou velkych
technologickych spole¢nosti jako je Google, Amazon a dalsi[25].

Uzivatele nazorné provede vsemi kroky trénovani konvolucni sité pro rozpoznévani
obrazku. Mira interakce a tim naroc¢nost pochopeni je vyrazné odlisna a pro ,pasivni*
médium v podobé (digitalni reprezentace) papiru porovnani nevychézi piiznivé.

Architektura siti ale neni prilis vhodna pro feseni nékterych problémt a feseni vza-

jemnych zavislosti mezi vstupem a vystupem, coz se primo dotyka napriklad strojového

2Dostupny zde: https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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prekladu. Pro tyto tcely jsou tedy stale rozvijeny dalsi techniky, i v kombinaci s témito

sitémi.
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Kapitola 2
Neuronové sité a audiosignaly

Jednou z oblasti, kde neuronové sité nasly uplatnéni (ostatné plné to souzni s prapuvodni
myslenkou — i u ¢lovéka zpracovava zvukové vjemy nervova soustava), je FeSeni tloh,
v nichz je néjakym zplisobem potfeba pracovat s audiosignaly — ty jsou nalezitelné ve
vsemoznych oblastech zivota, od ryze tcelu védeckych, zdravotnich ¢i vzdélavacich az po

zabavu.

2.1 Oblasti uziti

Priklady rtznych druhii s potencidlem pro aplikaci neuronovych siti v oblasti zpracovani

(nejcastéjsi je klasifikace) audiosignéala jsou napiiklad:

o Urceni riznych s lidskou feci spjatych charakteristik, typu narodnost, emocionalni

rozpolozeni, pohlavi a podobné,

o Detekce prehravané hudby (aplikace typu Shazam) nebo uréovani hudebnich zanru

pro dalsi pouziti napt. pro doporucovani hudby,

e Odsumovani nebo odstranovani specifickych zvukt (napf. restaurovani gramofono-
vych desek atd.),

» VylepsSovani hlasu v telefonu (zlepSeni kompresnich technik),

« Recova syntéza — Riizné systémy typu Text-To—Speech (text na fe¢) nebo riizné in-
formac¢ni systémy, napiiklad rozhlas na nddrazich (metro v Praze) nebo pro nevidomé

uzivatele PC,

o Pomocny nastroj pro védeckou komunitu, napriklad prirodovédce — klasifikace druhi
zivoc¢icht, ve zcela konkrétni aplikaci urcovani ptaka dle jejich zvukového projevu

a pripadné dalsich chakteristik, [26]

17



KAPITOLA 2. NEURONOVE SITE A AUDIOSIGNALY 2.2. DALSI VYBRANE ARCHITEKTURY SITI

» Pro vyuziti fe¢i (syntéza i zpracovani) pro ovladani zafizeni, coz v praxi znamena
vyuzivani hlasovych asistentt jako je Apple Siri, Amazon Alexa, Google Assistant

a dalsi,
» Vyuka jazyku (aplikace typu Duolingo),

o [ v souvislosti s pandemii covidu-19 se rozméhaji taktéz diagnostické aplikace pro

detekei nemoci z fecového signdlu. [27]

2.2 Dalsi vybrané architektury siti

Mimo diskutované rekurentni sité jsou pro zpracovani audiosignalti vyuzivany i dalsi

druhy siti.

2.2.1 Transformer

Jedna se zastupce architektur typu sequence-to-sequence, obvykle slouzi jako stavebni
prvek pro jesté komplexnéjsi modely nez jsou doted uvedené druhy siti. Zastupcem
takovych architektur je naptiklad wav2vece. Tuto sif si popiseme hned po vysvétleni
principu transformerti Sequence-to-sequence znamena, ze pro vstupni sekvenci na vystupu
obdrzime rovnou vystupni sekvenci.

Tento pristup byl obecné velkym technologickym priilomem, umoznujicim realizovat
do té doby nevidané vykony.

Modely typu Trasformer fesi mnoho z popsanych problémt rekurentnich siti. Jejich
struktura umoznuje resit celou posloupnost vstupnich vektort paralelné, coz umoznuje

trénovani vyrazné urychlit, i pfes pritomnost vypocetné naroc¢nych komponent.
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Obréazek 2.1: Schéma transfomeru, soucast [18]

Jak konkrétné | transformeri® funguji? Na vstupu i vystupu se nachazi shodny pocet
enkodéru (vstup) a dekodéru (vystup) — autori architektury vyuzivaji v pivodnim paperu
konkrétné 6, ale neni to nutnosti a jedna se o jeden z parametrii, s nimz lze pripadné
experimentovat. [28]

Enkodéry jsou vsechny stejné, co se tyce struktury a vlastnosti, ale lisi se jejich vahy.
Kazdy enkodér se sklddéd ze dvou ,submodulti/podvrstev® — na vstupu se nachézi tzv.
self-attention (pod)vrstva, coz je rozsiteni u rekurentnich siti struéné nastinéné attention.
Jeji fungovani bude rozvedeno vzapéti. Vystup této vrstvy je nasledné predan do dopredné
sité/vrstvy.

Dekodér obsahuje ,,(pod)vrstvy* t¥i. Mezi self-attention a dopfednou vrstvou je vloZena
jesté encoder-decoder attention, jejimz tcelem je pomahat ,,zamérit pozornost® na urcité
¢asti vstupni sekvence (napiiklad relevantni véty, kuptikladu pro ucely slovosledu), coz
bude presnéji vysvétleno dale.

Na vstupu je kazdé slovo pomoci embeddingu slovo prevedeno na vektory. U embeddingu

se na chvili zastavime vzapéti.
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2.3 Dudlezité koncepty a pojmy

2.3.1 Self-supervised learning

Jedna se o koncept, ktery ma za tikol vytvorit druh uceni spojujici tradi¢ni uceni bez
ucitele a uceni s ucitelem, coz umoznuje odstranit jednu z nejvétsich prekazek vyvstavajicich
pri aplikaci vétSiny metod strojového uceni s ucitelem: potteba anotace (labelovani) dat, coz
je ¢innost velmi narocna na cas, potazmo lidskou praci, a kromé nakladi tedy i nachylna
na vznik chyb.

Nejzasadnéjsim dlouhodobym piinosem je, ze prestava byt pro drtivou vétsinu aplikaci
,kde sehnat vhodna data v dostatecné kvantite".

Neanotovanych dat je k dispozici neuvétitelné mnozstvi — pro letosni rok se odhaduje,
ze ve svété je ulozeno 100 ZB (pfedpona zetta ma v systému SI vyznam 10*' — tedy
a aplikace modelt se tak dostava do roviny omezenosti ryze vypocetnim vykonem (coZ
je ale s ohledem na jeho dostupnost opét spjato s dalsimi moznymi disledky zminénymi

v tvodu).

2.3.2 Contrastive learning

V ceském prekladu kontrastni uceni. Princip tohoto druhu uceni tkvi v tom, Ze na
zakladé predchozich pozorovani se model snazi urcit, jestli jsou si vzorky podobné, ¢i nikoli.
Cilem je, aby v linearni prostoru meély podobné objekty malou vzdélenost, rozdilné co
nejvétsi, je tedy primo provazané s embeddingem a jde o jeden z nejsilnéjsich dostupnych

nastroju pro self-supervised learning. [29]

2.3.3 Transfer learning

Jde o obecny specificky pristup ke tvorbé modelu vyuzivajicich strojové uceni: V prvni
fazi je vytvoren obecny model, z obrovského baliku dat ze vSsech moznych druht dle povahy
ulohy, pticemz timto je vytvoren ,,obecny zaklad“ pro selekci relevantnich priznakt v ramci
modelu. Tato fize se nazyva pre-training (vyuzije se typicky self-supervised learning2.3.1).

V druhé fazi je jiz pro uréitou specifickou tlohu dodéno i fddové mensi mnozstvi
dat pfimo souvisejici s touto konkrétni aplikaci, pricemz toto zptisobi ,vyladéni“ vah
na vystupu modelu — od tohoto se tato ¢ast oznacuje jako fine-tuning, doslovné , jemné

ladéni*.
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2.3.4 Embedding

V tomto kontextu jde do ceStiny obtizné prelozitelny termin, nejpresnéji asi jako
zapustént, zasazeni ¢i vnoreni (tento posledni termin jsem v ¢eskych zdrojich dohledal
jako uzivany).

O¢ jde: Metody (hlubokého) strojového uceni jsou i pres nékdy az vytvareny dojem
magie souborem (mimo dalsich) aplikovanych znalosti zejména z oblasti linearni algebry
a statistiky. Je tedy potfeba kuprikladu z ndmi (lidmi) uzivané reprezentace (naptiklad
textové u jazyka) vytvorit vhodnou numerickou reprezentaci, protoze vsechny uzivané
metody pracuji v néjaké podobé s vektory tvorenymi ¢iselnymi hodnotami. Metoda mé 2

zasadni vlastnosti:
» Prostorové (dimenzemi) efektivni reprezentace
o Vyznamové blizké entity (slova) jsou si blizko

Co to konkrétné znamend, zejména druhd vlastnost?

Ze v ramci vytvofeného prostoru jsou si entity vyznamové blizké (slova piibuzna & ze
stejné skupiny) blize i ve smyslu geometrické vzdalenosti. Napiiklad ruzné druhy zeleniny
budou blizko sebe, zatimco slovo vlak od nich bude vyrazné dale.

Pro aplikaci naptiklad u prekladacti toto ale nestaci — jazyky nejsou tvoreny jenom ze
slov, vyznamnou roli hraji i dalsi vlastnosti, prikladné slovosled.

I tyto dodateéné informace se pii uziti embeddingu daji do modelu vlozit, kdy pro
napriklad u transformertu je u ziskaného vektoru pro embedding jesté pricten vektor
kédujici informaci o poradi slov.

Strucné shrnuto, embedding je metoda, jez umoznuje vytvorit nizkodimenzionalni
reprezentaci danych entit z korpusu ve vektorovém prostoru, pricemz vzdéalenost v prostoru
mé vztah k mife podobnosti (typicky vyznamova blizkost) jednotlivych entit. Pfesnéji se
jedna o projekci ridkych one-hot vektori do ,hustého* prostoru R”.

Ted jiz tedy vime, co se stane s daty na vstupu nejspodnéjsiho enkodéru. Pro konkrét-
nejsi predstavu se typicky jedna o vektor dimenze v fadu stovek, ,binarni“ hodnoty jako
256, 512, 768.

Takto vnorend vstupni sekvence nasledné postoupi do self-attention vrstvy, odkud
pokracuje do dopredné Feed-Forward siteé a stejnym zpusobem prochéazi dalsimi enkodéry
(mimo embeddingu, ten, jak jsme si jiz uvedli, nastava, z téz vysvétlenych pti¢in, pouze na

pocéatku celého déje).

2.3.5 Self-attention

Diilezité je nepochybné taktéz pochopit koncept a fungovani self-attention.
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Zasadnim je sada tii vektor oznacovana jako Q-K-V — opét z pocatecnich pismen
anglickych slov Query (dotaz), Key (kli¢) a Value (hodnota).

Samotné vektory slouzi jako hlavné jako clovéku-pratelska abstrakce pro premysleni
a vypoCty pozornosti. Vnitiné systém pracuje s jejich (Castecnymi) linedrnimi reprezenta-
cemi. Jevi se to pomérné zvlastné, ovsem néjakou dobu mi trvalo, nez jsem ptresné pochopil
zejména rozdil mezi vektory V a K v ramci transformerti, nebot ve zdrojich toto neni
(dle mého nazoru) dostatecné rozvedené. Opét je to ryze osobni dojem, celkové nabyvam
dlouhodobé dojmu, zZe pomérné hojné existujici komplikaci u strojového uceni je popis véci
Llidsky uchopitelné“ a nalézat vhodné analogie vyrazné urychlujici pochopeni problematiky
¢i nového (at jiz zcela, ¢i pro zatim nezasvéceného ¢tendie) pristupu/postupu.

Koncept vychézi z databazového pristupu pti vyhledavani, nejsnazsim vysvétlenim je

nejspise analogie s hledanim ve vyhledavaci:

e Q odpovida pozadovanému — pro ilustraci v tomto pripadé, obdrzeny textovy vstup

vyhledavace),
e K by byly hledana klicova slova — naptiklad shoda s titulkem ¢i textem c¢lanku,
e V by potom byly vhodné takové ¢lanky.

Pro dalsi préci systému je nejprve vstup (typicky znaceny I — od anglického Input)

upraven. Vstup (I) je pfeveden nasledovné (do podoby tii uvedenych vektora Q, K,V ):

Q=IxW¢ (2.1)
K=I+W¥x (2.2)
V=IxW" (2.3)

Kde W, jsou vahové matice pro ziskani prislusného vektoru. Matice, respektive jejich

hodnoty, jsou disledkem trénovaciho procesu celého bloku sité.

Celkoveé vypada ¢innost celé sité nasledovné:

(1) Prvni krokem je sestaveni téchto vektoru ze vstupnich vnorenosti (embeddingi).

(2) Nasleduje vypocet hodnoceni, skore. Ten vznika jako skaldrni soucin vektoru Q
a K. Cim vétsi skére je, tim vyznamnéjsi je role slova pro ostatni soucasti véty.

(3) Dalsim krokem je vydéleni vyslednych skore druhou odmocninou velikosti vektoru

K, vyzkum totiz ukézal, ze takovyto postup vede ke stabilnéjsimu gradientu[28].
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(4) Ziskané skore je poté ,znormalizovano® skrz operaci softmaz — timto je v dusledku
zajisténo, ze vSechna skére jsou nezaporna a jejich celkovy soucet je 1.

Softmax je rozsifenim logistické regrese do vice trid, struéné vyjadreno, prirazuje
pravdépodobnosti ke kazdé trideé.

Tridami jsou v tomto piipadé jednotlivé entity (zde slova). Vlastnosti softmaxu je, ze
kazda entita je vzdy soucasti pravé jedné tridy.

Matematicky vyjadreno probéhl tento vypocet:

T

Attention(Q, K, V) = softmax(?/ij_)v. (2.4)
k

Pro pripad, Ze je ¢tenari softmax neznamy, podrobnéjsi vysvétleni:
e*

softmax(z) = —g—— proi=1,2,... K (2.5)

j=1€7

kde z je vystupni vektor z neuronové sité (vstup do softmaxu). Z arbitrarni hodnoty
v redlnych ¢islech je ziskana pravdépodobnost v intervalu mezi 0 a 1.

Toto vysledné skére tika udava miru dilezitosti pro slovo na dané pozici — logicky je
o vztazné zajmeno, ktery by zarucil, ze velmi velkou vahu ma navzajem praveé i téz podstatné
jméno, na néjz je zajmenem odkazovano coz je reseno jesté dale dalsim rozsifenim popsanym
dale.

(5) Posléze je kazdy V vektor prendsobeny ziskanou hodnotou pres softmax. Timto
yzvazenim® dilezitosti jsou zvyraznéna slova, kterymi ma smysl se cilené, ze strany sité
wzabyvat® a kterd lze ,vypustit® (margindlni hodnoty softmaxu blizké nule).

(6) Poslednim krokem je secteni téchto ziskanych vah pro vsechna slova, ¢ehoz vysled-
kem je vystup self-attention vrstvy, coz je zaroven vstup do doptredné vrstvy.

Toto je teoreticky popis celého procesu zpracovani vstupu v self-attention vrstveé.
Ve skutecnosti se v praxi pro zrychleni vypocti v transformerech pouziva maticova
implementace téhoz procesu.

Jeji vyhoda je v tom, ze umoznuje spocitat kroky 2 az 6 v jednom vypoctu. Embeddingy
jsou ,sdruzeny“ do jedné matice X a tyto jsou prendsobeny natrénovanymi maticemi W€,
wWE wV.

Uvedeny postup se ukézal jako prihodny, ale nedostate¢ny pro uvadény priklad zajmen
a jeho vztahu k podstatnému jménu ve vété.[28]

Toto je feseno zavedenim ,vice hlav® pro pozornost, pricemz kazda ma sviij vlastni sou-
bor matic W< w® WV"). To rozsifuje schopnosti attention vrstvy o potiebnou ,soustiedit
se® skutecné na vice véci najednou.

Konecny vypocet pak dostava nasledujici podobu:
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MHA(Q,K,V) = Concat(hy, ..., hy)W°

(2.6)
h; = Attention(QWE, KWK vivY)

kde 7 odpovida dané ,hlave.
Zkratka MHA odpovidd MultiHead Attention (,vicehlavd pozornost®).

Podle aplikace je obvykle vyvijeno tusili k nalezeni vhodného poc¢tu hlav. Naptiklad
v modelu wav2vec2 je konkrétné v kazdé attention vrstvé ve vychozich stavu hlav 12. Jsou
zkoumdny i vlivy poc¢tt typu hlav v raznych architekturach modeli a dopady na jejich
presnost. Ukazuje se, ze volba a ptfinos poc¢tu vice hlav je samo o sobé ,alchymii'a casto
se vyuziva jen malé ¢ast celkového potencialu.

Proces probihd stejné jak u diive popsaného postupu (s jednou hlavou), takze na
vystupu z vrstvy je 12 matic, z kazdé hlavy 1. To ovSsem odporuje popsanému navrhu:
dalsi vrstva (doprednd) ofekdva jednu matici.

Tento problém je feSen zavedenim dalsi vahové matice W, ktera informace z téchto ma-
tic vhodné transformuje na jednu vyslednou matici, znac¢enou Z, odpovidajici vychodiskiim

pro navrh. Tato je postoupena do dalsi vrstvy.

Concat

A
Scaled Dot-Product J& h
Attention N

e e 4
[Linear [Linear [Linear

T 7 7

Obrazek 2.2: Vice hlav — multihead attention

Vstupem do dekodéru je vystup enkodéru a predchozi vystup dekodéru. Dekodér vnitiné
funguje obdobné jako enkodér, s jednou vyjimkou:

Pocita se attention ve vztahu zdroj-cil. Rozdilem v chovani self-attention je ten, zZe
dekodér bere v iivahu pouze (¢asové) predchazejici tokeny, nebere narozdil od dekodéru
v uvahu vsechny tokeny ve vété. Toto je dosazeno maskovanim — efektivné maji takové

tokeny pravdépodobnost v softmaxu 0 a tedy nemohou byt vybréany.
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Vystupem posledni vrstvy je opét vystupni matice, tedy cisla. Tuto matici jesté prevést
na cilovou reprezentaci (kupiikladu véty v cilovém jazyce pro preklad). Toto maji za tikol
dvé vrstvy — vystupni linearni vrstva a aplné posledni je softmax.

Linearni vrstva je plné propojena a jejim ucelem je mapovat poskytnuty vystup
z dekodértt do takzvaného vektoru logiti.

Samotny termin logit predstavuje, programatorskym slovnikem, ponékud pretizeny
termim. V matematice se jedna o funkci mapujici pravdépodobnosti z rozsahu <0;1> do
prostoru realnych ¢isel. V oblasti strojového uceni se typicky jedna o oznaceni pro jesté
nenormalizovany vstup modelu - tyto ,surové"hodnoty se obvykle obtizné interpretuji,
proto jsou vétsinou prevadéji na jinou reprezentaci.

Velikost vektoru odpovida velikosti slovniku. Kazdy jeden ¢len vektoru odpovidéd jedné
entité ve slovniku. Tento vektor je postoupen do vystupniho softmaxu (predstavujici onu
zménu reprezentace), jehoz vystupem jsou pravdépodobnosti. Koneénym vystupem po
aplikaci argmazr na vystup softmazu je index nejpravdépodobnéjsi entity ve slovniku.
Pristoupenim na tento index ve slovniku je jiz ziskana kyzena vystupni entita, respektive

token.

2.3.6 Strucné shrnuti procesu od vstupu k vystupu

Cely proces se da schematicky shrnout do nékolika bodi.
Enkodér:

1. Vstup (token) je preveden do vytvorené linearni reprezentace (embbedding).
2. Tato reprezentace vstupu je rozsifena o pozicni informaci (positional embedding).

3. Tento prevedeny a rozsiteny vektor reprezentujici ptuvodni vstupni vektor je predan

enkodéru.
Dekodér:

1. Vstupem je predchozi vystup dekodéru (rekurentni chovani).
2. Tento je doplnén o pozi¢ni informaci (positional encoding).
3. V prvni nasledné vrstvé je aplikovano maskovani naslednych vstupi.

4. V druhé urovni je k této informaci pridan odpovidajici vystup z enkodéru — tim je

doplnéna informace o pozici a vztahu k vstupnimu celé vété/tokenu.

5. Vystup je popsanym postupem pres doprednou sif a softmax zpracovan a vystupem

je jiz predikovany token.

Zésadnim praktickym limitem transformerti je vipocetni sloZitost O(n?).
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2.4 wav2vec 2.0

Zastupce nejmodernéjsich technologii pro tucely automatického rozpoznévani feci.
Opravdu aktualni vyzkum dokonce uvadi, ze zplsob zpracovani Te¢i v ramci modelu
wav2vec 2.0 je principialné podobny tomu, jakym se uci lidskou re¢ mozek, alespon na
zékladé pozorovani pomoci funkéni magnetické resonance (fMRI).[30]

Autori dosli ve studii k zavéru, ze staci 600 hodin neanotovanych nahravek ke zcela
dostatecné reprezentaci jazyka, coz neni zédsadné vzdéalené od mnozstvi hodin, kterou
pottebuji k ,,pochyceni® jazyka kojenci a i korelace reprezentace rec¢i wav2vec2 a skuteénym
mozkem je pomérné vysoka.[30]

Jednd se o model s moznosti vyuzit self-supervised learning a dalsi metody, které jsme
si bezprostfedné popsali. Vyuziva se transformert popsanych vyse, s jednim rozdilem,
tykajici se zpusobu, jak je dodana pozi¢ni informace: Byla pridana grouped convolution
layer, ktera méa za kol kompenzovat fakt, ze konvencéni Transformer v ramci procesu
self-attention nutné nezachovava poradi prvka ve vstupnim vektoru a tato vrstva predava
relativni embeddingy s pozici.

Trénovani obecné probiha ve dvou fazich, i s ohledem na to, ze jde o model vyuzivajici
transfer learning, oznacované v prvni fazi jako pre-training (predtrénovdni), kdy nejdrive se
model natrénuje na obrovském korpusu audionahravek bez potieby anotace. Pre-training
je casoveé velmi naroc¢ny, radové trva v pripadé tohoto typu modelu i desetitisice hodin.
V ramci tohoto procesu je v modelu s uzitim self-supervised uceni vytvorena reprezentace
feci. Zaroven se jedna o nejvétsi prinos architektury proti predchozim snaham o reprezentaci
reci v této podobé.

Ve druhé fazi se dotrénuje (fine-tuning) na (staci i rozsahové maly) na anotované sadé
dat, typicky vybrané tak, aby vahy v modelu 1épe odpovidaly fesené tloze. Fine-tuning
trva radové desitky az stovky hodin. Model je jiz ,tradicné* ucen s ucitelem rozpoznavat
konkrétni teci jednotky — znaky, pripadné slova. V feSeném pripadé jde o fecové jednotky

odpovidajici znakim.

26



KAPITOLA 2. NEURONOVE SITE A AUDIOSIGNALY 2.4. WAV2VEC 2.0

CTC

Linearni vrstva

Kontrastni ztrata (contrastive loss)

............... ,

Reprezentace kontextové C \\ ] :
1

[_ a

Transformer
Masked
Kvantizované reprezentace Q é é} @{ @
Latentni reprezentace feci z
CNN

Obrazek 2.3: Wav2vec2, véetné ztratovych funkei, prejato a upraveno[31]

Architektura modelu vypada podrobnéji nasledujicim zptisobem:

Cely model po natrénovani vyuziva tii vrstev/bloku:
o Konvoluéni vrstvy

o Transformerové vrstvy

e Vystupni vrstva — linearni

Pro pre-training fézi se navic pouziva jesté blok Fesici kvantizaci (reprezentovano
v diagramu zelenym blokem q), kterou si vice popiseme déle.

Ulohou konvoluéni vrstvy (konkrétné sedmivrstvé) je prevod waveform (audiosignalu
zakodovaného ve forméatu WAV) do takzvanych latentnich reprezentact reci.

Latentni reprezentace a embedding je popis téhoz principu: Efektivni reprezentace
objektil v ,rozumné dimenzionalnim'prostoru. Priznaky jsou konkrétné urcovany pro
kazdych 20 ms, vstup je pozadovan se snimkovaci frekvenci 16 000 Hz.

Autofi architektury vysli z principu architektury modeli BERT [32], reprezentace reci
pro neexistenci jasnych zakladnich jednotek (jeji segmentace) z pohledu signélu (pproti
textu) vznikd vytvorenim zakladnich jednotek o délce 25 ms. K trénovani se téz vyuziva

maskovani.
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Tedy c¢ast vstupu transformeru (pfiblizné polovina) je zakryta a cilem je, aby model
dokézal ,,uhodnout” tuto zakrytou ¢ast vstupu (podobné se nékteri lidé uci slovicka
v jazycich ze slovniku, zakryvaji si zdrojové nebo cilové slovo a hadaji to ¢i ono, je to
principialné velmi podobné).

Jak presné je toto uceni realizovano v pripadé pre-trainingu modelu s architekturou
wav2vec2.07 Vstup je preveden dvéma odlisSnymi zptsoby na 2 rtizné reprezentace. Model
se nasledné trénuje na rozpoznani toho, zda-li se tyto reprezentace predstavuji skutecné
stejnou fecovou jednotku.

Ve wav2vec2.0 se jedna reprezentace tvori pomoci transformerti a druhd se tvori
kvantizaci. Pojem kvantizace oznacuje mapovani spojitého prostoru (napiiklad realnd ¢isla)
na koneény pocet hodnot v diskrétnim prostoru (kupiikladu celd ¢isla urcitého rozsahu).

Myslenka vyuziti vychézi z toho, Ze kazdy jazyk je tvofen konetnym poc¢tem font. Uko-
lem modelu je naucit se pro zamaskovanou kvantizovanou reprezentaci najit tu spravnou.

Jednim z prinositt wav2vec2 je vyfeseni tlohy automatického nauceni se ,zakladnich“
recovych jednotek, nebot ty narozdil od pismen latinky nejsou jasné dané (textové repre-
zentace zcela neodpovida, jeden textovy znak mnohdy reprezentuje vice fonl, konkrétni
zévisi na okolnim kontextu). Pouziti lidmi rozliSovanych fonému by znemoziiovalo pouzit
self-supervised learning, nebot tyto model nezna. Maximalné je schopna se sit naucit az
102 400 tecovych jednotek.

Zkoumany byly i moznosti, jak model vyuzit pro ohrozené jazyky, kde je k dispozici
prilis malo dat pro aplikaci self-supervised learning. Ukazuje [33] se, Ze nejen pro takovéto
jazyky dobre funguje pouzit data z vice jazykt, coz vede k vytvoreni lepsi reprezentace
jednotek v modelu.

Kvantizace zvukovych jednotek probiha prenasobenim ziskanych latentnich reprezentaci
pres vahovou matici pro kvantizaci, ¢imz je ziskano vysledné skore pro spojeni resené
jednotky se slovy v kédové knize.

Trénovani probiha tak, Ze se zhruba polovina priznakii vektoru priznakt zamaskuje
a vystup transformeru se porovna s druhou reprezentaci. Vysledna chyba z tohoto procesu
pri porovnani se skutecnosti je oznacovana jako constrastive loss.

Kromé contrastive loss je v modelu vyuzivana jesté dalsi ztratova funkce, diversity loss,
jejimz cilem je zajistit, aby byly vyuzivany jednotlivé zaznamy v kodové knize vyuzivany
co nejrovnomérnéji. [34]

Celkova hodnota ztratové funkce je potom rovna souctu contrastive a diversity loss.

Pti druhé fazi trénovani, fine-tuningu, se kvantizace jiz nepouziva, misto toho se vyuziva

linearni vrstva s pouzitim CTC-loss — ztratové funkce, kterou jsme nyni popiseme.
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2.5 CTC

Pod zkratkou CTC se skryva nazev ,,Connectionist Temporal Classification ". Nazev
techniky se nejspise neprekladd (minimalné jsem v rdmci své reserse nenalezl etablovany
standardni termin), bude to pravdépodobné neexistenci terminu jiz pro samotny ,,Con-
nectionism®, coz je obor kongnitivnich véd snazici se popsat mentalni déje pravé s uzitim
umélych neuronovych siti. [35]

Pokus o preklad by mohl znit , konektionisticka casové zavisla klasifikace®, coz stale
neni ptilis vysvétlujici.

Velmi strucéné, ne zcela presné feceno, CTC se zaobira tikolem, jakym zplisobem piejit
z predikee jednotlivych ramet (frames) zvukového souboru (pricemz tyto jsou za sebou
usporadany v ¢ase zavisle za sebou), pomoci nichz (v tomto pripadé) je zvuk reprezentovan
(kdy jeden frame mé pti vzorkovaci frekvenci 16000 Hz trvani ﬁ sekundy) na predikci
(v tomto pripadé) cilovych jednotek — fonu (rizné dlouhych) a to nejvyhodnéjsi cestou.
[36]

Pro hrubou nézornou predstavu o funkci CTC je nejlepsi vizualizace v podobé obrazku:

Transformer+lin. vrstva
B 6 h h h h h hh
SRR ¢ ¢ @[5 e e Pro kazdy vystup spocteno rozlozeni
MEEEN | BN | B
0O O O O O O O O jE s
€ € BN € 'E BN £ € &£ . , . v
S pomoci Casove informace spocteny
h e € | | ! Sné vvst ; K
mozneé v ni ven
=T - T ozneé vystupni sekvence

i N R NI B Fe R N Rl B
h e 0 v r

s Odstraneny opakované znaky a blank-znaky
£l IR Bl o
el ]z

Obréazek 2.4: Tlustrace CTC, prevzato a upraveno z [36]

Pric¢inou generovani nasobnych vystupnich symboli je, ze kazdy jednotlivy fon je

29



KAPITOLA 2. NEURONOVE SITE A AUDIOSIGNALY 2.5. CTC

rozlozen pres vice ramcu (napriklad kazdy fecnik mluvi jinou rychlosti).

2.5.1 Motivace

Rozeberme si vySe uvedenou intuitivni motivaci podrobnéji: Dilezitym faktorem
a soucasné prvnim problémem k feSeni pii rozpoznavani casové zavislych sekvenci obecné
je mapovani jednotlivych tokent. Tokeny ve vstupni sekvenci (naptiklad useku zvuku
uchovaného ve *.wav souboru) jsou mapovany na odpovidajici vystupni (naptiklad textovou)
reprezentaci (tj. znak, pismeno).

Dalsi prikladem je namapovani rukou psaného pisma na strojovou reprezentaci danych
znaki. CTC umoziuje primo nefesit zarovnavani (napriklad délka jednotlivych fonu se
1isf) vstupu na vystup. [36]

Kdybychom si méli shrnout, jaké problémy se konkrétné pri mapovani sekvence X na

Y vyskytuji a vyrazné komplikuji vyuziti jednodussich ptistupi, dojdeme k nasledujicimu:
o Délka vektori X a Y se mize riznym zptisobem lisit.

o Poméry délek vektori X a Y se mohou také lisit.

« Disledek: Nemame jednoznacéné zarovnani/mapovani (vizte vyse).

Algoritmus CTC tyto potize umoznuje prekonat. Vystupem pro vstup X je rozlozeni

pres vsechna moznd Y. Tato rozlozeni je mozné vyuzit ke dvéma vécem:
e Bud: Lze odvodit (dedukovat) pravdépodobny zddouci vystup.

o Nebo: Zhodnotit pravdépodobnost daného vystupu pro uzity vstup.

2.5.2 Popis algoritmu

Jak je z popsaného jiz nejspise zrejmé, algoritmus CTC nevyzaduje zarovnani vstupu
a vystupu. K ziskani vystupu pro dany vstup CTC provadi sumaci pravdépodobnosti
vsech moznych zarovnani.

V ramci redlného pouziti typicky existuje nékolik riznych variant, jak na sebe navzajem
vstupni a vystupni vektor namapovat.

Kuptikladu pri rozpoznani fedi je nutné se vyporadat se skutecnosti, ze se (minéno
¢asové, dobou trvani) délka jednotlivych hlasek 1isi, tedy tim i mnozstvi mnozstvi ramet,
které se z Fecového signalu mapuji na vyslednou ortografickou (pismennou) reprezentaci.

Nabizi se vyuzit jednoduché feseni. Redukce vSech téchto rdmei, prislusnych k danému

pismenu, na onu prislusnou vystupni reprezentaci. To dobfe funguje pro bézna slova.
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Re¢ se oviem neskladé pouze z fént riznych druhi pifmo reprezentujicich jejich psanou
podobu: V ftedi jsou naptiklad pauzy v promluvé. Tyto mapovat mnohdy neni zadouci,
nenesou obsah, v psané podobé je obvykle piimo nereprezentujeme® a jazyk se nesklada
pouze ze slov, jez maji za sebou vzdy rtzné hlasky. Mnoha slova maji za sebou dvé stejné
pismena (pro nézorny piiklad se podivejme na slovo proménnd), tedy uziti popsaného
zpusobu by vedlo k ziskavani nespravnych vysledki.

Tento jev se v rdmci CTC fesi zavedenim specidlniho blank (préazdného) tokenu
znaceného symbolem e. Ten neodpovida zadnému redlnému znaku a na vystupu je vypustén.
U slovs vyskytem stejného znaku za sebou je nutné, aby jednotlivé vyskyty byly prave

timto tokenem oddéleny.

2.5.3 Dulezité vlastnosti CTC

Reseni tiloh za pouziti CTC je ovlivnéno nékolika je vlastnostmi této metody. Ty hlavni

jsou shrnuty v nasledujicich odstavcich.

2.5.4 Zarovnavani (alignment) — shrnuti, omezeni

Alignment v CTC mé nékolik zédsadnich vlastnosti:

e Zarovnani jsou monoténni — to znamena, ze kdyz prejdeme k dalSimu vstupu,
odpovidajici vystup bude bud shodny jako predchozi, nebo bezprostredné dalsi. CTC
tedy nelze uzit k feseni tloh, kde neni garantovana souslednost (prikladem budiz

strojovy preklad a odlisny slovosled).

o Vztah mezi zarovnanimi X -> Y je nékolik na jednoho (many-to-one). Polopaticky:

Jeden prvek vstupniho vektoru X muze odpovidat jednomu nebo nékolika.

e Posledni vlastnost vyplyva z predchoziho: Délka Y <= X.

Tato posledni jmenovand vlastnost mize byt rozhodujici o tom, zda-li 1ze pro danou
aplikaci CTC vyuzit: Vystup nemize mit vice krokii nez vstup.

Pro mnohé aplikace je praktickou komplikaci, ze mize existovat velmi velké mnoz-
stvi moznych zarovnani. Pro vypocet ztratové funkce se proto ¢asto pouzivaji techniky
dynamického programovani.

Nezbytnou soucasti k tplnému pochopeni fungovani CTC je jesté potfebné veédét, jak

se konkrétné ziska vyslednd hodnota ztratové funkce.

!Pro upfesnéni: nékteré pauzy v jazyce sledujeme, napiiklad ¢arky a tecky ve vétach, majf ale i jiné
vyznamy, dilezité naptiklad pro kontext ¢i vyznéni promluvy — celkové je problematika pauz v jazyce
celkové prekvapivé rozsdhlym tématem, napf.: http://sas.ujc.cas.cz/archiv.php?lang=en&art=3096
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2.5.5 Ztratova funkce

Pro par vstup:vystup (X,Y) je obecné potieba najit feseni s nejvétsi pravdépodobnosti,

plati rovnice[36]:

p(Y | X) (2.7)

=

pe(a; | X) (2.8)

t=1

Pro kazdy alignment je spoc¢itana pravdépodobnost po jednotlivych krocich.

A nasledné je spocitan nejpravdépodobnéjsi alignment:

p(Y [ X)= > (2.9)

AeAx y
kde A jsou mozné alignmenty (zarovnani) a poskytovany vystup odpovida vyuziti naleze-

ného nejvhodnéjsiho kandidata:

Y* = argmax p(Y | X) (2.10)
Y

coz obvykle, véetné popisované aplikace, odpovidd zarovnani (alignmentu) s nejvétsi

pravdépodobnosti:

T
A" = argmax [ [ pr (a¢ | X) (2.11)
A =1

7 tohoto mezivysledku jsou pak odstranény blank tokeny € a vyTesena opakovani, ¢imz
je ziskan cilovy vystup Y.

Rovnice 3.1-3.5 jsou prejaty z [36].

2.5.6 Podminéna nezavislost

U CTC se implicitné predpokladd, ze kazdy vystup je nezavisly na ostatnich vystu-
pech pro dany vstup. Jasnéjsi je vyznam a disledky po vysvétleni na prikladu z oblasti
rozpoznavani feci: Vezméme si promluvu ,t1i A“ Korektni transkripci by mohlo byt 77 A
i AAA . Jevilo by se tedy logickym, ze pokud zac¢ina predikovand transkripce pismenem A,
budou na nasledujici pozici s velmi vysokou pravdépodobnosti CTC ,juvazovat® dalsi A.
Takto tomu ale neni, pravé kvili principu vzajemné nezavislosti [37]. Tato vlastnost muze

byt ale i vyhodnou. Podrobnéji je toto popsano v odkazovaném c¢lanku.
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2.5.6.1 Vztah s HMM

Na prvni pohled se miize zdat, Ze se jedné o znac¢né odlisny pristup vyrazné se lisici od
skrytych Markovovych modela (HMM). Ve skutecnosti jde o podobné procesy, existuji
prace ukazujici, ze trénovani s pouzitim algoritmu CTC je specidlnim pripadem trénovani
HMM [38].

Hlavnim rozdilem je ve vysledku skutecnost, ze CTC je diskriminativni, tedy pfimo
rozdéluje do ttid.

Softwarova implementace CTC je pomérné naro¢na, napriklad vypocet ztraty zptisobem
je numericky nestabilnim; tento a dalsi problémy jsou feseny riznymi optimalizacemi

v jednotlivych casovych krocich.
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ReSeni tloha

Vynorivsi se vhodnou aplikaci neuronovych siti k Sirsimu provéreni byl vliv druhu
a reprezentace uzitych dat pro fine-tuning na vyslednou presnost predikce modelu pro
automatické rozpoznavani mluveného jazyka, kdy natrénovany model je soucasti sirsiho
bloku — vystup slouzi jako vstup pro modul SLU (Spoken Language Understanding) —
porozuméni mluvenému jazyku.

Pro porovnéani vlivu vyuzitych dat v ramci fine-tuningu na findlni vysledky modelu
v popsané aplikaci byly vytvoreny trénovaci balicky pro fairseq (bude popsano podrobnéji

déle) s uzitim ti{ zékladnich typu dat:
o CommonVoice data (wavy + prepisy)
o Ortografické prepisy + HHTT wavy

« Normované (spisovné) prepisy + HHTT wavy

Mezi datasety jsou dva zakladni principialni rozdily: CommonVoice je reprezentaci
obecného jazyka, HHTT data jsou reprezentaci vyrazné specifického jazyka (podrobnéji
bude popsano v dalsi ¢asti). Intuitivné lze i na zdkladé predchoziho predpokladat, ze
model ladény na specializovaném jazyku z téhoz prostiedi by mohl byt, v ramci klasifikace
promluv, model presnéjsi. O jak vyrazny rozdil se bude jednat? Tot otazka k zodpovézeni.

Zaroven cesky jazyk neni jednolitym ,zmrazenym* komunikac¢nim prostredkem — exis-
(i vlivem historicky podminénych rozhodnuti kupiikladu obrozenci, ktefi se rozhodli
kodifikovat jazyk v podobé jiz v dobé kodifikace lehce zastaralé (bible kralickd) [39] a jde
v nemalo aspektech odchylny jazyk od bézné uzivaného.

I proto je nutné mu (nejen) na zékladni skole vénovat ono vysoké mnozstvi vyucovacich
hodin, které mu je vénovano)[40]. Dalsi otdzkou k zodpovézeni: Je lepsi model trénovat

pfimo z obecného (v ortografické reprezentaci) jazyka, nebo ze spisovného?
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A pripadné pomtze k lepsim vysledkim viici referencim kombinace obou druhti dat
a jaky bude posléze dopad ,,normovani“ vystupu z rozpoznavace na zvyseni presnosti?

V jednom z modelt k porovnani byla vyuzita i kombinace ptistupti a zdroji anotovanych
dat — model nejprve natrénovany na obecném jazyce z CommonVoice dat byl znovu fine-
tunovan jesté s uzitim spisovné reprezentace dat nahravek z korpusu HHTT.

Cilem bylo ovérit predpoklady na riznych modelech a zjistit, jak zavisi vysledna
presnost rozpoznavace na datech, na nichz byl wav2vec2 model trénovan a na formé jejich
reprezentace.

Motivaci k experimentu byla pravé diive popsana skutecnost, ze spisovna a obecna
¢eStina jsou do znac¢né miry odlisSnymi ,podjazyky® — strukturou vét jsou stejné, ale slovni
zasoba a jejich tvary se nékdy i citelné lisi, pritom systém by mél byt schopen zvladnout
obé.

Hlavnimi slozkami experimentii bylo ovérit, zda-li model natrénovany z obou typt re-
prezentace dat soucasné bude dosahovat lepsich vysledkt pti evaluaci, dalsi bylo vyzkouset,

jaka reprezentace dat je pro tento tcel prihodné;jsi.

3.1 Lidska rec

Dovolim si malou lingvistickou odbocku do spolecenskych véd se technickymi detaily.
Lidska fe¢ a jazyky jsou samy o sobé mimorddné zajimavymi — jak ukazuje vyzkum,
i pres znacné rozdily v jazycich vsechny sdileji, i z ryze technického pohledu, nékteré
charakteristiky, které jsou v technickym aplikacich minimalné pozornosti hodnymi a néekdy
dost mozna i podstatnymi pro rizné konkrétni technické aplikace.

Kuprikladu i presto, ze existuji obrovské rozdily mezi tim, jaké prostredky jsou ke
kodovani informaci pouzity, od véci typu slovosled, poc¢ty rodu a dalsi, vyuzivani vlastnosti
typu tonovost a obdobné, vSechny jazyky dospivaji k podobnému primérnému datovému
toku — zhruba 39 bitt za sekundu. [41] To je necelych 5 bajti za sekund, coz neni mnoho,
ale o¢ividné to je prostfedek postacujici na mnohé (pro predstavu, uvadi se [42], ze
celkova kapacita lidského védomého vnimani je zhruba 120 bitt za sekundu, tedy tec a jeji
zpracovavani je kognitivné velmi naroény proces).

Recnici v jednodussich jazycich (s mensi informaéni hustotou) hovoif typicky rychleji
a naopak, ale nejsou pritomny zadné extrémy — jak uvadéji autori v diskusi, prilis vysoké
tempo Teci je fyzicky velmi naro¢né pro feénika (udrzeni artikulace a srozumitelnosti
soucasné s promyslenim samotného obsahu promluvy), tak pro posluchace (prehlceni
kapacity vniméani celkové nebo alespon zpracovani obsahu). Na druhou stranu pomald
reC s vysokou (z vyzkumu vyplyva naptiklad dilezita informace pro navrhare hlasovych

dialogovych systémii, totiz ze v typické prirozené mezilidské neformalni konverzaci trva

35



KAPITOLA 3. RESENA ULOHA 3.2. DULEZITE POJMY A NASTROJE

obratka 2 sekundy([43][44].

Informacné hustéjsi jazyk navic generuje vétsi narocnost pro kratkodobou/pracovni
pamét (na zpracovani aktudlniho kontextu), coz je nejspise divod, pro¢ se tomuto druhému
extrému lidé také vyhybaji a podobny jazyk se neuziva.

Kazdy jazyk je tedy v néjakém aspektu unikatni systémem (mezi)lidské komunikaci,
ktery se po dlouhou fadu let samovolné vyviji, presto ve vysledku jsou vSechny v tthrnu
pomérné podobné efektivni, z ¢ehoz vyplyva, ze jazyk je formovan mnoha faktory, napriklad
prostiedim, spolecenskymi potiebami, ale ve vysledku je téz omezen biologicko—technickymi
faktory:.

Je svym zpusobem fascinujici, ze kvili takto zdanlivé nizko-datovy prenos informaci je

treba tvorit takto komplexni modely a postupy pro aspon c¢astecné porozumeéni.

3.2 Ddlezité pojmy a nastroje

3.2.1 fairseq

Fairseq je sada nastroju zalozena nad frameworkem Pytorch, jejimz cilem je usnad-
nit vyvojarum a védeckym pracovnikim trénovani modela slouzicim zejména pro praci
s (textové vyjadienym) jazykem v potfebnych /Fesenych tilohach.[45]

Poskytuje predtrénované modely zalozené na riznych architekturach a pristupech,
zejména na diive popsanych CNN, LTSM sitich a Transformerech urcenych k dalsi praci
a umoznuje zaclenovat i vlastni modely, zptistupnuje téz rizné pomocné nastroje, napriklad
pro vypocty ztratovych funkci a datové sady.

Véci majici potencial stat se zna¢nou komplikaci, kterazto se obecnéji tyka vseobecnéji
vétsiny nastroju pro strojové uceni a je dana i rychlym vyvojem, se ukazala kompatibilita
mezi jednotlivymi verzemi (dochdzi ke zménam definic ¢i ndzvi parametria a podobné),
presnéji nepritomnost kompatibility zpétné. Je tedy nezbytné napiiklad védét, jaka verze

byla vyuzivana naptiklad pro trénovani pred-trénovaného modelu.

3.2.2 HuggingFace

HuggingFace je spolecnost, jez pivodné zacala jako vyvojar a poskytovatel chatovaci
aplikace a sluzeb. Po case existence se rozhodla, Ze chce vyvijet nastroje pro zpracovani
prirozeného jazyka a to modelem ,,open-source, open-science.

Za timto ucelem se ji podarilo vybrat 15 milionti dolarii a svou vizi plni, je jakymsi
,uzlem* pro pestrou skalu nastroju pro strojové uceni a ruzné s nim spjaté aplikace.

,Horkou novinkou* s (domnivam se) vyznamnymi dopady do budoucna je ozndmena

spolupéce spolecnosti Microsoft a HuggingFace, kdy Microsoft jiz nyni nabizi moznost
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vyuzit na cloudové platformé Azure hostované modely, coz mnohym vyrazné usnadni
integraci takovychto modeli do svych tam provozovanych softwarovych feseni a zaroven

umozni v piipadé potieby snadno skalovat dostupny vykon.[46]

3.2.3 Pretrained model CITRUS

Vychozim zakladem je predtrénovany model CITRUS (Czech language TRransformer
from Unlabeled Speech), tedy v ¢eském jazyce ,Ceskojazycény transformer z neatonované
reci“ [47]. Jde o model natrénovany na datech o rozsahu zhruba 80 tisic hodin fedi,
ziskanych z rozlicnych dostupnych zdroji. Nejvétsi podil tvori nahravky z rddia a datasetu

1

VoxPopuli (dohromady piiblizné 5 rozsahu).

3.3 HHTT (Human-Human Train Timetable) korpus

Datovou sadu vyuzitou pro vyhodnocovani je testovaci ¢ast (test-split) korpusu Hu-
man—Human Train Timetable, coz je datovy soubor dotazi a odpovédi vztahujici se
k vlakovym spojenim. Jednd se konkrétné pro test ¢ast o 1439 vét/souvétich. Korpus
HHTT se sklada[48] z 7249 vét rozdélenych nasledujicim zpisobem:

e train: 5240
e dev: 570

e test: 1439

Jde o pomeér rozdéleni 72:8:20 (train:dev:test).

Na okraj lze pro zajimavost uvést, ze procitani/poslech dat z korpusu HHTT je
soucasnéijistym vyletem do (Zelezni¢ni) historie — obsahuje totiz nékteré prvky a kon-
verzace o riuznych aspektech spjatymis cestovanim vlakem, na které v soucasnosti ces-
tujici jiz nenarazi—kuprikladu veskeré priplatky za vlaky vyssi kvality (rychlikové, In-
terCity /EuroCity), onichz ¢ast promluv pojednava, byly splatnosti od prosince 2007

definitivné zruseny. [49]

3.3.1 Trénovaci data — audio

Trénovaci data byla vice zptisoby ,,proc¢isténa“ a upravena tak, aby bylo mozné zreali-

zovat fine-tuning: Konkrétnimi zasahy bylo zejména:

 Sjednoceni parametri nahravek na trover o¢ekdvanou modelem (zejména puvodni

vzorkovaci frekvence souborti byla z 8000 Hz navysena na 16000 Hz, coz je technickym
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pozadavkem danym navrhem modelu CITRUS [47], respektive samotného wav2vec2).
Tento proces, nazyvany upscaling, je korektni, nebof zvysenim vzorkovaci frekvence

neni ztracena zadnd informace oproti ptivodni podobé dat.

« Datovy balik byl nejprve procistén o vzorky delsi nez 30s, coz by méla byt maximalni
podporovana délka s ohledem na dostupnou paméf GPU; obcasné jsem ovsem
itak narazil na chybu preteceni béhem prichodu backward-forward algoritmem pri
trénovani, po zkouseni ruznych pokusnych tprav jsem nakonec prikrocil jesté ke
kone¢nému protiidéni na délku do 16s (zdsah v poméru k celkové velikosti datasetu

neni ta citelny, do 2 %). Timto se problémy prestaly vyskytovat.

Po téchto zéasazich tedy trénovaci data sestavaji z 70473 audio-souborti nahravek

o vzorkovaci frekvenci 16000 kHz. K nim jsou prislusné jejich anotace:

3.3.2 Ortograficka reprezentace dat

Jedna se o prepisy nahravek tak, . jak jsou®, tedy obecnou ¢estinou (napiiklad s kon-
covkami -ej, piikladné slovo , kterej) s dopliikovymi informaci o nékterych déjich (nadechy,
neindentifikovany hluk a dalsi, zejména spjatymi s fec¢i — naddech, vlozené ,hmm, ehm*
a dalsi bezobsazné , promluvy®).

Prikladové tadky takovéhoto souboru:

1 CDO03~Part1~04-000427-103656-1_ 008 padesat tfi _noise_ a je to na domazli
> CDO03~Part1~04-000427-161350-1_003 _spk_inhale_ v kolipa tak hodin

S ohledem na to, ze tato doplnkova metadata nereprezentuji fecové promluvy a tedy

vedou nasledné k chybam pii aplikaci CTC (reprezentace neodpovidaji skutecnym a za-

vvvvvv

druh dat odstranén. Prikladové fadky v souboru po provedeni popsané upravy vypadaji

nasledovné:

1 CDO03~Part1~04-000427-103656-1_008 padesat tfi a je to na domazli
> CD03~Part1~04-000427-161350-1_003 v kolipa tak hodin

3.3.3 Spisovna (normalizovand) reprezentace dat

Jednd se o prepisy tychz nahravek, ovSem ve zcela spisovné podobé, bez chyb (chybéjic
slabika) a bez pomocnych (meta)informacich o déjich uvedenych vyse. Soubory vypadaji

konkrétné takto:

1 CD03~Part1~04-000427-103656-1_008 padesat tfi a je to na domazlice
2 CD03~Part1~04-000427-161350-1_003 v kolikpak tak hodin
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3.3.4 CommonVoice data

CommonVoice je bezplatnd databéze (a zaroven nazev pro dataset) fecovych vzorki,
jejiz vznik byl iniciovany organizaci Mozzila (stojici mimojiné naptiklad za prohlize¢em
Firefox).

Je snahou, minimalné v angli¢tiné explicitni, aby obsahovala 8irsi spektrum rec¢nikt —
vétsina projekti dle spraveti nadreprezentova feéniky bez vyrazného akcentu a muze — dano
je to nejspise nejcastéjsim zdrojem nahravek, jimz jsou casto radio, televize a podobné,
kde jsou tyto jevy obvykle potla¢ovany pro srozumitelnost (minimalné u moderatori);
ostatné za sebe hovori samotna c¢isla uvadéna u jednotlivych datasetd i pravé v ramci
CommonVoice. V soucasné dobé jde o nejobsahlejsi projekt takového typu. [50]

Soucésti kazdého souboru v datesetu jsou proto i metadata, specifikujici prizvuk, vek,
pohlavi, pro ptipad, kdy by s témito priznaky chtél vyvojar dale pracovat.

V mém piipadé ma uzity dataset z CommonVoice rozsah 34875 nahravek.

3.4 Trénovani

3.4.1 Fine-tuning — priprava dat

Pro tcely fine-tuningu je z textovych a audiodat mimo dalsich kroki sestavit korektni
manifest, coz je sada souborti popisujici zejména rozdéleni baliku dat na trénovaci a vali-
dacni ¢ésti (tyto soubory jsou ve formatu TSV — Tab Separated Values) a k nim pfislusné
textové reprezentace audio-souboru (textové prepisy, ulozeno jako bézné prosté textové
soubory formatu .tzt), kdy index fddku v manifestu (ndzev souboru) ¢iselnou hodnotou
odpovida prislusné nahravce.

Pro rozdéleni (split) datasetu je nejlepsi pouzit skript dostupny v rdmci repositait
projektu.

Priklad radku v souboru typu *.wrd (word):

budte tak moc hodnd chtéla sem se zeptat ...

. jesli jede ten ex rychlik tf¥indct nula osum na prahu
Priklad tddku v souboru typu *.ltr (letter):
vel|ltrnadact|deset|lz|plznél|dol|lst¥fFibral

Posledni nezbytnou komponentou je slovnik (dict). Ten obsahuje pocty znaki v trénovaci

(train) ¢asti trénovactho datasetu. Znak svislice (tj. |) plni roli mezery.
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Prikladové radky takovéhoto souboru:

| 910120
2 e 407320
3t 321698

3.5 Rozpoznavac¢ na bazi Wav2Vec2

Pro ucely hlasovych dialogovych systému je nezbytnou fundamentélni soucasti rozpo-
znava¢ mluvené teci — pro jakoukoli dalsi ¢innost v dalsich drovnich dialogového systému
je nezbytnosti dosahovat co nejpresnéjsiho rozpoznavani. Dnesni pocitacové systémy pra-
cuji s informaci v bindrni podobé, pricemz pro ¢lovéka jde nejcastéji o fetézce ¢i ¢isla —
kuprikladu pro volani webového API vyplyvajiciho z uzivatelova pozadavku nelze vyuzit
primo soubor se zéznamem *.wav promluvy. Tvoreny wav2vec2 model slouzi pravé tomuto
ucelu, pricemz obecné prozatim neni s ohledem na vypocetni narocnost mozné nasadit
takovéto rozpoznavace za tcelem jejich vyuziti pti komunikaci v redlném case (i na vykon-
nych vypocetnich uzlech Metacentra trva ¢isté rozpoznani jedné promluvy vice jak jednu

sekundu).

3.5.1 Normovani vystupu rozpoznavace

U dat ziskanych z rozpoznavace je pri vyhodnoceni porovnavana ,surova‘“ verze vystupu
a normovand. Uelem normovéani vystupu je [48] omezit miru zkresleni pri vyhodnocovani,
pritomnost tohoto zkresleni je dana variabilitou vyjadirovani mluvcéimi jazyka. Autori
rozpoznavace([48] totiz béhem jeho vlastni tvorby a evaluace zjistili, ze vyrazné mnozstvi
chybnych (presnéji takto oznacenych) rozpoznani bylo ryze na urovni zdmény slova —
casto slo totiz o vyrazy v obecné misto spisovné cestine, kdy se slova sice lisi na trovni
wvzhledu“ (formou), viznamem se ovsem nelisi. Ucelem je toto narovnat. P¥ikladem takovéto
zamény je naptiklad slovni spojeni na shledanou, pricemz v mluvené fe¢i tomuto odpovida
(pravdépodobné nikoli zcela vycerpavajici) vycet slov: naschledanou, nashledanou, na
schledanou, nashle, naschle, nashledle, nshledanou. Vlivem normalizace se ze vSech téchto
sémanticky ekvivalentnich variant stane jediné spisovné ,na shledanou“ a je tak ziskana

uzitecnéjsi informace o presnosti rozpoznavace pro pouziti v redlném prostiedi.

3.6 Fine-tuning modela

Vsechny modely (s vyjimkou tak oznaceného) zde vyhodnocované byly natrénovany za

uziti stejnych parametri trénovani, pouze z odlisné reprezentace dat (dle popisu uvedeného
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u popisu dataseti).

3.6.1 Fine-tuning na CommonVoice—datech

Model natrénovany z obecnych Commonvoice dat.
Hlavni parametry modelt pro trénovaci proces pomoci fairseq-train, pokud neni uvedeno

jinak, byly nasledujici:

o max-tokens: 1600000 - tato hodnota urcuje, kolik tokenti je nacteno v jedné testovaci

davce.

« update-freq: 16 - tento parametr uréuje méni praci s gradientem mezi jednotlivymi

davkam.
» max-update: 80000 - Pocet trénovacich cykli.

o best-checkpoint-metric: wer metrika po hodnoceni trénovani.

3.6.2 Fine-tuning na ortografickych HHTT—-datech se zachova-
nymi pomocnymi daty

Jde o model trénovany z HHTT-dat v transkripéni podobé, véetné zachovanych po-

mocnych dat o nddesich a podobné.

3.6.3 Fine-tuning na ortografickych HHTT—-datech

Tentyz model jako predchozi, pouze s odstranénymi pomocnymi daty.

3.6.4 Fine-tuning na spisovnych HHTT—-datech

Zvukové data jsou stejnd, jejich textova reprezentace je spisovna a tiplna (bez chybéjicich

slabik a podobné) a bez metadat.

3.6.5 Fine-tuning na spisovhych HHTT—-datech — odlisné para-

metry trénovani

Pro porovnani jsem vyzkousel i vliv zmény training rate.

Ocekavanym disledkem bylo vyrazné delsi trénovani, prinosem mohou a nemuseji
byt lepsi vysledky. S ohledem na vypocetni naroc¢nost trénovani modeli povazuji ale
problematiku ,, jakym zptusobem a jak dlouho trénovat® za zajimavou (a i s ohledem na

vyvoj ceny energii tato problematika bude mozné nabyvat na vyznamu) a je dlouhodobé
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zkoumana, napiiklad v [51]. V pripadé jednoho z testovanych modeli s velkymi transformery
se podarilo zkratit dobu trénovani o 80 %. Konkrétné doslo ke zvyseni —update-freq
z hodnoty 16 na 22.

3.6.6 Opakovany fine-tuning CommonVoice na spisovnych
HHTT—-datech

Ptvodni myslenkou bylo otestovat nasledujici: Model vznikly dvojnasobnym fine-
tunovanim — vychozim je model popsany v casti Fine-tuning na spisovnych HHTT—datech,
pricemz tento model byl stejnym procesem fine-tunovan jesté jednou, tentokrat na spi-
sovnych datech HHTT. Intuitivné by se dle predchozich vysledkt modelii zalozenych na
wspecializovanéjsich“ datech dalo ocekéavat, Zze tento model bude dosahovat lepsich vysledki
nez ¢isty CommonVoice.

U tohoto modelu jsem vyuzil strukturu s modelem novéjsi verze fairseq, u niz jsem
narazil na problém s nekompatibilnimi baliky. Pouceni z toho pro mne plyne takové,
ze soucasti archivl pri sdileni rozpracovanych modelti by meélo uvazit prilozit soubor
popisujici verze pouzitych balikli a to nejen verzi, ale mnohdy, zejména u fairseq, presné
verze uzitych verzi (definované pres commit-hash z repozitare projektu GitHubu). Vhodnym
témer garantované funkénim resenim je nejspis obraz kompletniho prostredi (kuprikladu
Docker), je otdzkou, zda-li je toto pri zvazeni veskerych disledki, naroku na tlozisté
pocinaje, opravdu idealnim postupem, ve vysledku bude zalezet na zhodnoceni dle okolnosti

a dispozic uzivatele.

3.6.7 Sdruzeny fine-tuning na HHTT-datech v obou reprezenta-
cich

Poslednim modelem vznikl provedenim fine-tuningu z dat o obou formach jazyka
soucasneé, tedy s prepisy ortografickymi i spisovnymi soucasné. Predpokladem je, ze tento

model bude nejlepsi. Je tomu skutecné tak?
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Kapitola 4
Evaluace vysledku

Ziskané vysledky rtiznych modelt je nutné néjakym zpiisobem mezi sebou moci porovnat.
K tomuto lze pouzit rtizné metriky. V ramci celého procesu pripravy modelu je rizné
hodnoceni provadéno na rtiznych mistech. Vyznamnym je zejména vyhodnocovani pti
trénovani (na néjz reaguje toolkit fairseq automaticky) a poté vyhodnoceni vysledki

riznych pristuptt pro resenou tlohu.

4.1 Metrika vyhodnocovani trénovani (fine-tuning)

V réamci finetuningu se vyhodnocuji vysledky jednotlivych epoch trénovani za pomoci
metriky WER.

4.1.1 Word Error Rate (WER)

Word Error Rate (WER) (Cesky nejlépe prelozitelné nejspis jako ,mira chybovosti
slov") je v oblasti rozpozndvani fe¢i bézné uzivana metrika, odvozend od Levenshteinovy
vzdalenosti. Levensteinova vzdédlenost je metrikou miry odlisnosti mezi 2 retézci. Algorit-
mus k jejimu vypoctu je mimochodem dokazan jako nejefektivnéjsi mozné feseni tohoto
problému. [52]

Odlisnosti WER proti Levenshteinove vzdalenosti je, ze zdkladni hodnocenou jednotkou
je slovo namisto fonému. Velmi uzite¢nd je zejména pro vysledné hodnoceni inkremen-
talnich vylepseni v ramci jednoho systému nebo pro porovnani mezi dvéma riznymi
systémy.

Hodnoceni se sklada ze t¥1 hodnocenych druhti chyb, ty jsou oznacovany typicky jako

chyby typu S, I a D, pricemz pod pismeny se skryva nasledujici:
1. Substituce (Substitution): Zaména slova za jiné, napriklad ,,umyl“ a ,ubil“
2. Vlozeni (Insertion): ve vété je vlozeno slovo, které nebylo feceno.
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3. Smazani: (Deletion): ve vété je vynechano slovo. Piikladem je napiiklad rozpoznani

»Byl lese'namisto ,,Byl v lese"(vynechané ,v*).

Zésadnim faktorem, jenz je nutné mit pti vyhodnocovani dle WER metodiky neustéle
na pameéti, je skutecnost, ze sice miuzeme sledovat, jaka je celkova tispésnost rozpoznani
a jaky druh chyb se déje (pokud je néjaky jev systematicky se pravidelné objevujici, 1ze
s timto déle pracovat), ale nezname pri¢inu, zdroj chyby, je nutné pouzit dalsi nastroje.

O jaké jevy konkrétné muze prikladem jit:

o Technické: Problém s mikrofonem a podobné.

o Prostredi: Prilisny hluk, sum.

o Lidsky faktor: Re¢nik $patné vyslovuje.

o Jazykové: Nezvyklé jméno.

Vysledné skére se vypocten nasledujicim zptisobem:

WER = SJFNDH (4.1)

kde: S — pocet substituci (substitution);
D — pocet smazani/vynechani (deletion);
I - vlozeni (Insertion);
C/H — pocet spravné uréenych slov (Correct/Hit);
N je souctem vsech slov ve vzorku.
Tedy pro lepsi prehlednost:
S+D+1

WER = =55 (42)

Vysledkem je nezdporné ¢islo, které se pohybuje od 0 vyse, kdy 0 je nejlepsi mozné —
jedna se o pomér chybnych slov v celku. Casto se proto vyjadiuje v %. Dvodem, proé¢
je mozné dosdhnout vice nez 100 % je situace, kdy systém tvori velké mnozstvi chyb typu

L

4.1.2 Kritika WER, alternativni metriky

Myslenka z predchoziho bodu ohledné zdroji chyb si zaslouzi rozvést — i v disledku
toho, ze chyby mohou vznikat disledkem mnoha rtiznych jevii a mnoha mistech celého
procesu, pricemz WER je nepostihuje, vede k navrhtim na metriky jiné, naptiklad WIL
(Word Information Lost).[53] Autofi v tomto dokumentu mimo dalsi aspekty shrnuji

zakladni problematické charakteristiky WER:
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o Nejednd se o skutecné jasnou metriku (davajici vysledky 0-100 %) — jiz vySe zminénym
mechanismem pres chyby typu I se dd dostat nad 100 %, z ¢ehoz mimochodem

vyplyva, ze vahy chyby D a I nejsou vzdy stejné velké (typ I ,umi“ byt vetsi“).

o Tim, ze nemd horni mez, se jednd pouze o relativni porovnani mezi systémy (kdy

mensi je lepsi).

WER je vyhodnocen jako dostacujici metrika pro prepisy (transkripci), ale pro jiné
tcely jsou navrhovany jiné metriky. Z nich se jako nejpraktictéjsi jevi pravé WIL (Word
Information Lost).

Tato metrika vychazi z jiné metriky, RIL (Relative Information Lost — relativni ztréta

informace), zaloZené na zavislosti vstupniho slova X a vystupniho slova Y.

_ HY[X)

RIL = =55 (4.3)

Problematické je namapovani vstupu a vystupu na metriku pti redlném pouziti, autori
RIL tedy navrhli jeho aproximaci, zminovany WIL, ktera vyuziva pouze hodnoty vyuzivané
jiz ve WER — hodnoty H, S, D a 1.

Hodnota je ziskdna néasledovné:

HQ

WE:(H+S+D%HH+S+U (44)

Jeho vyhodou je, ze je vysledek skute¢né shora omezen 100 %.

Pro vyhodnocovani v ramci vysledkl trénovani v rdmci fine-tuning procesu u modelu

wav2vec2 je vyuzita standardni metrika WER.
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4.2 Vyhodnoceni modeli

Nasleduji podrobné charakteristiky popisujici vysledky pro kazdy model, hlavni vysledky
poté sdruzené porovnava posledni shrnujici tabulka.

Pro prehlednost a srozumitelnost: Pod CommonVoice je mysleno uziti ptislusného
datasetu s anotaci, pod ortograficky x spisovny ve spojitosti HHTT prislusna transkripce
uzita spolu s audio-soubory. Normovanim je pifipadné mysleno normovani vystupu modelu

dle mechanismu uvedeného v predchozi kapitole.

4.2.1 Metrika vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni jsou pouzity hodnoty word-level-accuracy (presnost na irovni slov).
Accuracy se vypocte jako doplnék do 100 % k WER popsanému vyse. Piikladné: Pii WER
rovné 20 % je reportovand a vyhodnocovand presnost 100-20, tedy 80 %.

Pouzity vyhodnocovaci skript z [48] kromé této hodnoty poskytuje i dalsi charakteristiku,
correctness (sprdvnost). Ta se vypocte jako % Kromé samotnych hodnot jsou jesté
spocteny intervaly spolehlivosti pro p = 0.001, p = 0.01, p = 0.05 Tyto jsou ziskany v
ramci zpracovani spoc¢tenych hodnot, z nichz je sestavena kovarian¢ni matice a provedeny

potiebné vypocty.

4.2.2 Postup vyhodnocovani

Natrénovany model je vyuzit k rozpoznani popsané testovaci sady z HHTT. Pro
porovnatelnost a jednotnost postupu s jinymi vystupy je vystup z modelu preveden do
forméatu * MLF!.

Pro porovnani naptiklad s vysledky v odkazovaném dokumentu s HHTT vyhodno-
cen stejnym zpusobem jako pri porovnani "standardnich'pristup a wav2vec2.0 modelu,
predpokladem c¢ehoz je pravé predpoklddany format vystupu.

Vyhodnocovani probihd proti 2 referencim (dvéma reprezentacim):
o Ortografické prepisy referenc¢ni sady, predstavované souborem ref.txt

o Ortografické prepisy, na nichz byla aplikovana taz pravidla, s jejichz uzitim je

normovan vystup z modelu, predstavovano souborem ref norm.txt

Sada pravidel mé rozsah 79 vyrazu, vychazi ze sady v [48].

Master Label Files, format pro pouziti v sadé nastrojii (toolkitu) HTK. Vice se lze o forméatu dozvédét
kuptikladu zde: http://www.seas.ucla.edu/spapl/weichu/htkbook/nodell7 mn.html
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4.2.3 Fine-tuning na CommonVoice—datech

Prvni model je do-natrénovany z baliku obecnych Commonvoice dat. Pro testovaci

sadu HHTT vychéazi nasledujici hodnoceni:

Commonvoice, bez normovani

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 49.27 - 709 - 730 - 1439
WORD 79.51 73.66 4642 303 893 342 5838
CHAR 94.63 88.09 25220 762 668 1745 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy|[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 77.40 81.62 70.67 76.59
0.990 77.86 81.16 71.33 75.95
0.950 78.26 80.77 71.89 75.41

Tabulka 4.1: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim CommonVoice dat

Commonvoice, s normovanim

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 59.07 — 850 - 80 - 1439
WORD 85.32 79.48 4982 303 554 341 5839
CHAR 95.60 89.60 256416 669 500 1597 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 83.40 87.24 76.64 82.29
0.990 83.82 86.82 77.26 81.68
0.950 84.18 86.46 77.79 81.16

Tabulka 4.2: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim CommonVoice dat

s uzitim normovaného vystupu

Pravé prezentované vysledky lze pro dalsi porovnavani pozadovat za referencni —

nejhorsi mozny akceptovatelny vysledek, pricemz ladény model by mél dle predpoklad
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dosdhnout az vyrazné lepsich nez téchto vysledkt. Jak je vidét, normovani vystupu mé

pomérné znacny vliv na vyslednou presnost rozpoznavani.

4.2.4 Fine-tuning na ortografickych datech

ortograficka data

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 61.92 — 891 - M8 1439
WORD 86.26 80.99 5036 228 574 308 5838
CHAR 96.11 89.34 25612 740 298 1802 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 84.14 88.36 78.27 83.67
0.990 84.60 87.91 78.86 83.09
0.950 85.00 87.51 79.37 82.59

Tabulka 4.3: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim ortografickych dat s metadaty

ortograficka data s normalizaci

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 67.34 — 969 - 470 - 1439
WORD 90.19 84.50 5266 185 388 332 5839
CHAR 97.04 90.33 25797 533 255 1782 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 88.36 92.01 81.98 86.99
0.990 88.76 91.61 82.54 86.45
0.950 89.10 91.27 83.01 85.98

Tabulka 4.4: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim ortografickych dat s metadaty suzitim

normovaného vystupu
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Lze vidét, ze model trénovany z ortografickych dat naplnuje predpoklad, ze bude lepsim

nez zobecnych dat. Rozdil neni enormni, le¢ je jasné viditelny.
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4.2.5 Fine-tuning na ortografickych datech bez pomocnych dat

ortograficka data bez metadat

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 66.30 — 954 - 485 1439
WORD 88.71 84.19 5179 186 473 264 5838
CHAR 96.60 92.36 25745 639 266 1130 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy|[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 86.86 90.55 81.61 86.72
0.990 87.27 90.15 82.18 86.17
0.950 87.61 89.80 82.66 85.70

Tabulka 4.5: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim ortografickych dat bez metadat

ortografickd data bez metadat, s normovanim vystupu

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 71.30 — 1026 - 413 - 1439
WORD 90.79 86.26 5301 187 351 264 5839
CHAR 96.93 92.79 25768 578 239 1101 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 89.02 92.54 83.77 86.72
0.990 89.41 92.16 84.32 88.19
0.950 89.74 91.83 84.79 87.73

Tabulka 4.6: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim ortografickych dat bez metadat suzitim

normalizovaného vystupu

Pomérné zajimavy vysledek. Odstranénim pomocnych dat o dalsich akustickych jevech

(proc je toto spravné je rozvedeno déle) v promluvé dochdzi k vylepseni presnosti modelu.
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4.2.6 Fine-tuning na spisovnych datech

Spisovna data, bez normovani vystupu

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 59.49 — 856 - 883 1439
WORD 84.93 80.58 4958 176 704 254 5838
CHAR 95.19 90.58 25368 803 479 1229 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy|[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 82.95 86.90 77.85 83.27
0.990 83.38 86.47 78.44 82.69
0.950 83.75 86.10 78.96 82.18

Tabulka 4.7: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim spisovnych dat

Spisovna data, s normovanim vystupu

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 68.31 — 983 - 456 - 1439
WORD 89.60 85.25 5232 228 574 308 5839
CHAR 96.48 92.22 25648 613 324 1130 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 87.84 91.37 82.71 87.76
0.990 88.22 90.98 83.27 87.22
0.950 88.55 90.65 83.75 86.75

Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim spisovnych dat suzitim normalizovaného vystupu
Rozdily jsou sice pomérné malé, le¢ opravdu zajimavé: Model natrénovany z ortograficky
reprezentovaného jazyka ma vyssi presnost nez model z normalizovaného jazyka. Rozdil

zustava ve vsech testovanych variantach (ne)dipravy vystupu.
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4.2.7 Fine-tuning na spisovnych datech s odliSnymi parametry

Vyrazné delsi trénovani prinasi zlepseni, ovsem velmi malé, v fadu desetin procenta.
Na zékladé tohoto experimentu lze Tici, ze standardni parametry jsou zvoleny vhodné,

vynalozeni vice zdroji neprinasi zadny vyrazny prinos.

Spisovna data

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 60.11 — 865 - 54— 1439
WORD 85.05 80.88 4965 188 685 243 5838
CHAR 95.28 90.58 25392 77T 481 1253 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy|[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 83.03 87.06 78.19 83.54
0.990 83.4 86.62 78.78 82.97
0.950 83.85 86.24 79.29 82.47

Tabulka 4.8: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim spisovnych dat, prodlouzené trénovani

Spisovna data, s normalizaci

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 69.01 — 993 - 446 - 1439
WORD 89.71 85.55 5238 189 412 243 5839
CHAR 96.57 92.22 25674 583 328 1157 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy|[%] Accuracy|[%)]

(min) (max) (min) (max)
0.999 87.90 91.51 83.02 88.03
0.990 88.29 91.12 83.58 87.49
0.950 84.05 87.03 84.05 87.03

Tabulka 4.9: Vyhodnoceni fine-tuningu s uzitim spisovnych dat, prodlouzené trénovani,

s uzitim normalizovaného vystupu
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4.2.8 Opakovany fine-tuning na spisovnych datech

Pokus s opakovanym fine-tuningem. Prvnim byl CommonVoice, druhé opakovani jsou
spisovna HHTT data.

CommonVoice + spisovna, bez normalizace vystupu

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 61.64 — 887 — 552 - 1439
WORD 86.11 81.83 5027 161 650 250 o838
CHAR 95.80 91.19 25532 687 431 1229 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 84.21 88.00 79.17 84.45
0.990 84.63 87.59 79.75 83.88
0.950 84.98 87.23 80.25 83.39

Tabulka 4.10: Vyhodnoceni opakovaného fine-tuningu s uzitim CommonVoice a HHTT

spisovnych dat

CommonVoice + spisovna data, s normovanim vystupu

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 70.54 — 1015 - 424 - 1439
WORD 90.80 86.54 5302 161 376 249 5839
CHAR 97.10 92.83 25814 496 275 1136 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy|[%] Accuracy|[%)]

(min) (max) (min) (max)
0.999 89.15 92.45 84.08 88.96
0.990 89.51 92.09 84.62 88.44
0.950 89.82 91.78 85.08 87.98

Tabulka 4.11: Vyhodnoceni opakovaného fine-tuningu s uzitim CommonVoice a HHTT

spisovnych dat, normovani vystupu
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4.2.9 Fine-tuning ortograficka+spisovna data

Vyhodnoceni modeli natrénovanych na obou reprezentacich soucasné (ortografickd i

spisovnd).

Zdvojena reprezentace dat

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N

SENT 60.46 — 870 - 569 - 1439
WORD 84.91 80.73 4957 189 692 244 5838
CHAR 95.42 91.14 256429 831 390 1140 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy|[%] Accuracy|[%)]

(min) (max) (min) (max)
0.999 82.88 86.93 78.02 83.40
0.990 83.32 86.49 78.62 82.82
0.950 83.70 86.11 79.12 82.32

Zdvojena reprezentace dat, s normovanim

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N

SENT 67.69 — 974 - 465 - 1439
WORD 88.66 84.48 5177 190 472 244 5839
CHAR 96.25 92.15 25589 674 322 1092 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy|[%] Accuracy|[%)]

(min) (max) (min) (max)
0.999 86.75 90.57 81.89 87.04
0.990 87.17 90.15 82.46 86.49
0.950 87.53 89.80 82.94 86.01

Tabulka 4.12: Vyhodnoceni modelu se sdruzenymi reprezentacemi, s metadaty
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Zdvojena reprezentace bez metadat

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 60.46 — 870 - 569 -~ 1439
WORD 85.35 81.31 4983 198 657 236 5838
CHAR 95.24 91.15 25381 880 389 1090 26650

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 83.35 87.35 78.63 83.95
0.990 83.78 86.92 79.22 83.38
0.950 84.16 86.54 79.72 82.89

Zdvojena reprezentace bez metadat, s normovanim

Correct [%] Accuracy (%] H D S I N
SENT 67.89 — 977 - 462 - 1439
WORD 88.99 85.55 5196 198 445 235 5839
CHAR 96.19 92.33 25571 713 301 1025 26585

Intervaly spolehlivosti (p)

Correct[%] Correct[%] Accuracy[%] Accuracy[%]

(min) (max) (min) (max)
0.999 87.12 90.85 82.42 87.48
0.990 87.52 90.45 82.97 86.93
0.950 87.88 90.10 83.45 86.46

Tabulka 4.13: Vyhodnoceni modelu se sdruzenymi reprezentacemi, bez metadat

4.2.10 Shrnujici tabulka

Ze shrnujici tabulky jsou jiz vynechany ty modely, u jejichz trénovani byla vyuzita

anotace s metadaty, nebot jsou principidlné (nedodrzeni podminky pro CTC) nekorektni.
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Shrnujici tabulka

CommonVoice  orto spis CV+HHTT-N orto+spis

WORDI[%] 73.66 84.19  80.58 81.83 81.31

Po normovani CommonVoice  orto spis CV+HHTT-N orto+spis

WORD|%] 79.48 85.25 85.55

Tabulka 4.14: Shrnujici tabulka

Orto — model, u néjz probéhl fine-tuning s pomoci ortografické anotace.

Spis - model, u néjz probéhl fine-tuning s pomoci spisovné anotace.

4.3 Shrnuti

Ukazuje se, ze alespon za danych podminek, tedy s danym pre-trained modelem, sadou
audio-soubort a s uzitymi druhy anotace téchto dat je dosazitelnd presnost na trovni

rozpoznani slov pres 86 %. K této meté se dd z popsanych zdroju dostat 2 zptusoby:

o Dotrénovanim modelu z ortografickych dat a normovanim vystupu s aplikaci normo-

vani vystupu.

e Dotrénovanim na CommonVoice a druhym dotrénovianim na spisovnych datech

s aplikaci normovani vystupu.

Ostatni modely se této hodnoté blizi, ovsem nedosahuji ji. Model s dvojitou reprezentaci
dat je o necely procentni bod horsi nez model z ¢isté ortografickych dat, coz je zajimavé
zjisténi: Vice uéicich dat modelu nepomohlo, naopak.

7 toho plyne nékolik moznych zavéra pro aplikace, pri nichz nemusi byt dostupné
vsechny typy dat.

Mezi moznostmi reprezentace dat je mezi nejlepsimi ,,skuteénd® reprezentace, ktera je
nasledné korigovana na vystupu modelu normalizaci.

Pokud by z néjakého divodu ovSem nebyly dostupné doslovné prepisy nahravek, je
ekvivalentni ndhradou s takrka identickymi vysledky pouziti obecného CommonVoice
a doplnénim spisovnych prepisii cilové aplikace opakovanym fine-tuningem.

Toto se miize zdat jako zvlastni kombinace, ovsem potencial pro vyuziti této kombinace
bych vidél zcela konkrétni a realny: Toto rozlozeni vyhradné podle mého pozorovani, nebot

podrobnou analyzou nedisponuji, pomérné dobte odpovida napriklad rozhovorim vedenym
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v Ceském rozhlase nebo nékteryjch podcastech, kde autofi pomérné ¢asto poskytuji textovy
prepis ve spisovném jazyce.

Tato data jsou obvykle pomérné dobte dostupna, le¢ nejsem si jist, zda-li jsou vzdy
mapovana presné 1:1 a nedochazi k reformulacim.

Dale jsem si ovéril, ze skuteéné plati diive uvedené predpoklady o délkach vektoru
CTC (musi platit vstupni X <= vystupni Y) — v ortografické anotaci pritomna pomocn4
metadata jako napiiklad _inhale  (reprezentujici nddech) jsou delsi nez vystup (nadech),
ktery by mély reprezentovat (z nddechu hlasku ,a* nelze ziskat), coz v dusledku vede
k chybam a zhorseni dosahovanych vysledki v porovnani s daty tyto podminky plnicimi.

Véci mi komplikovaly a ve vysledku zdrzely i tyto 2 faktory:

o Lidska chyba — napfiklad pouzity Spatny/Spatné vytvoreny manifest pro model
(zejména kdyZ se toto stane opakované a projeveni se trva nékolik hodin/dniu trénovani,

jde o nepfijemnou véc).

 Softwarova nekompatibilita/rozdilnost uzitych verzi pouzitych néstroji i v rameci

,stejné“ verze (rozdilné commity, ale stejnd verze).

Véci k diskusi je samotné normovani a jeho realizace. V soucasném provedeni je nutné
(vy)tvorit ony sady pravidel, kterymi jsou postizené pojmy prevedeny na ekvivalentni
reprezentace. U aplikaci na konkrétni problém s omezenou slovni zasobou se jedna o fesitelny
problém.

Myslenkou, kterd mne u formulace tohoto shrnuti napadla, zda-li by neslo na vystup
modelu doplnit jesté dodatecnou vrstvu obsahujici znalost ,zaménitelnosti®, ¢imz by

normalizaci provadél primo model.
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Z.aver

Cilem prace bylo seznédmit se, jak popisované a uzité technologie funguji a jakym
zpusobem se aplikuji, a posléze proverit dusledky voleb ritznych typt vstupnich dat
v kombinaci s riznymi dil¢imi pravami nebo zménou interpretace vstupi ¢i vystupu.

Zéavéry jsou z uvedenych dat pomérné jednoznacné. Modely zalozené na transformerech
nelze nazvat jinak nez jako obrovsky posun na poli feSeni rozmanitych problémi, v nichz
hraji tstfedni roli sekvence vsemoznych druhti. Pro feSenou tlohu se po provéreni
nékolika moznych variant ,,doladéni® (fine-tuningu) daného predtrénovaného (pre-trained)
modelu jevi jako nejlepsim pristupem pro danou tlohu pouzit model vznikly kombinaci
CommonVoice dat nasledné rozsiteny dalsim fine-tuningem ze spisovnych anotovanych dat,

tésné nasledovanym modelem z ortograficky dat.

Zjisténi 1ze shrnout do nékolika bodu a kategorii:

» Nastaveni trénovani transformertu (80 tisic trénovacich cykli a learning rate) je
vhodné nastaveno. Rozsifovani délky trénovani nemélo zésadni prinos (byt byl lehce
kladny, tak v poméru k dodatecnému potiebnému vypocetnimu casu se rozhodné

nevyplati).
e Spréavnou volbou dat pouzitych pro fine-tuning lze citelné ovlivnit vyslednou presnost.

e Model se umi naucit, alespon co lze z vyhodnoceni testovaci sady Tict, ze jedna
zvukova stopa muze reprezentovat lehce odlisné textové podoby, ovsem prinos neni

nijak zasadni.

o Pomocné informace, které neprezentuji primo jazyk (pomocnd metadata), ale rizné
nejazykové zvukové jevy (kasel, oznaceni neidentifikovaného sumu/hluku a podobné,
o ’ «2 , v v . s s
paraziticka slova typu ,hmmm*“* vyplné“ nevedou ke zlepseni presnosti rozpoznavani,
naopak takovyto model vychazi i hire nez jeho ,sourozenec” bez téchto dat, nebot

takovato anotace dat odporuje pravidlim pro pouziti CTC.

2Existuje i ,hmmm® s vyznamem souhlasu a toto je citoslovcem, pii¢éemz ,standardni“ vyjidieni
souhlasu, napriklad slovo ano, je ¢astici; obecné hranice mezi témito slovnimi druhy je nékdy komplikované
urcitelnd) http://nase-rec.ujc.cas.cz/archiv.php?art=7419
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Dodate¢na normalizace (jeji provedeni na vystupu souborem pravidel) zvysuje

presnost vici referencnimu souboru ve vsech pripadech.

e Model, jenz prosel fine-tuningem za uziti ortografické reprezentace textu je presnéjsi

nez model z normalizované podoby téhoz textu.

 Pripadné lidské chyby (naptiklad pfi tvorbé manifestu, vybéru souborti a podobné)
se pri nepozornosti ¢loveka daji z prubéhu zjistit az po nékolika tisicich iteracich.

Jde o velmi neptijemnou zkuSenost.

o Uziti transformerti v kombinaci s dals$imi néstroji pro toto pouziti je urcité vhodné,

dosahované vysledky jsou pomérné uspokojivé.

7 pruzkumu aktualniho vyvoje dostupnych moznosti mi také vyslo, ze by mohlo byt
dale vhodné zkusit provérit chovani modelu vyuzivajictho modifikované verze Wav2vec2,
nazyvand Wav2Vec2-Conformer, jejiz odlisnosti je pouziti upravenych transformert. Tyto
jednotky jsou nazyvany Conformery, odlisnosti je vyuziti i slozky tvorené konvoluc¢ni
neuronovou sit [54]. S ohledem na odkazové vysledky by mozné takovyto model lepsich
vysledki. Negativem je, Zze k tomuto by bylo potfeba natrénovat novy ,podkladovy“ model
zalozeny na této architekture, tedy od pocatku zapocit cely proces transfer learningu,
konkrétné natrénovat pre-trained model, coz je zejména z pohledu potfebnych zdroja

komplikované.
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