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Kapitola 1
Uvod

Reseni problému komunikace ¢lovéka s pocitaéem mé dlouhou historii a v soucasné
dobé je jednou z nejaktualnéjsich disciplin umélé inteligence. Nelze ovsem fici, Ze tato
¢innost souvisi pouze s timto oborem, nebot v sobé zahrnuje i dalsi védni discipliny,
naptiklad akustiku, fonetiku, teorii informace, zpracovani signalu, rozpoznavani ob-

razu a dalsi az po matematickou lingvistiku a porozumeéni.

Tato préace se bude zabyvat tilohou automatického rozpoznavani souvisle mluvené
feci. Jejim cilem je zpracovat fecovy signal produkovany tec¢nikem a pritadit mu
text odpovidajici dané promluvé. Reseni této problematiky je slozité z ndsledujicich

duvodu:

stejnou promluvu vyslovi kazdy fec¢nik jinak

stejnou promluvu vyslovi stejny fec¢nik pokazdé jinak

jednotlivé ¢asti promluvy mohou byt vysloveny ruzné rychle

nelze jednoduse stanovit zacatek a konec jednotlivych slov
e soucasné s promluvou jsou snimany rusivé zvuky — Sum
Cely systém rozpoznavani je slozen z nékolika zédkladnich bloku. Tato préce

se bude zabyvat feSenim pouze urcité ¢asti tohoto systému, a to jazykovym mode-

lovanim. Nebude se zabyvat obecnym diktovacim systémem. Specializace diktovacich
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systému na konkrétni oblast umoznuje definovat a pripravit systém vhodnéji pro
uzivatele z pohledu pouziti i presnosti rozpoznavani. Prace je soucasti pripravovaného
specializovaného systému rozpoznavani teci pro soustavu soudu v Ceské republice

pro diktovani soudnich rozhodnuti.

Disertacni prace je rozdélena do nékolika ¢asti. V prvni ¢asti je struéné popsan
systém rozpoznavani reci. Po samostatné kapitole, ktera je vénovana cilum disertace,
nasleduji dvé ¢asti zabyvajici jazykovym modelovanim. Pata ¢ast obsahuje detailni
popis fesené tlohy a navrhuje mozny postup jejiho feSeni. Zavérecna cast disertace
popisuje soubor experimentu tykajicich se pouziti navrzeného postupu a diskutuje

vysledky experimenti.



Kapitola 2
Obecna uloha rozpoznavani reci

Pro 1lohu rozpoznéavani feci bylo navrzeno vice zpusobu feSeni. Od padesétych let se
uplatnovaly metody zalozené na porovnavani vzoru, tzv. template matching. Tato
skupina metod se zejména uplatnovala v systémech pro rozpoznavani izolovanych

slov.

Od osmdesatych let se v hojné mite vyuziva tzv. statisticky pristup, ktery zatim
prinasi nejlepsi vysledky. Prvnim pokusy se statistickym piistupem jsou prezentovany
od sedmdesatych let, ale az systém rozpoznavani feci od spolecnosti IBM piinesl

velky tspéch statistickych metod.

Ve statistickych metodach jsou slova a celé promluvy modelovany pomoci tzv.
Markovovych modelu. Nejcastéji jsou konstruovany skryté Markovovy modely sub-

slovnich jednotek a promluva je modelovana zietézenim téchto subslovnich modelu.

Pro pouziti statistickych metod je potieba velkého mmnozstvi dat, ze kterého
muzeme statisticky odvodit obecnéjsi zaveéry, které se pak budou vztahovat nejen na

dosud pozorovand data, ale i na data nova, predlozend pro rozpoznavani.

Ulohu rozpoznavani lze popsat jako systém tvoreny fecnikem — clovékem a roz-
poznavacem — pocitacem, jez jsou spojeny akustickym kanalem, viz obrazek 2.1.
Reénik ve své mysli generuje posloupnost slov, kterou nésledné vyslovuje pomoci
artikula¢nich organti a je reprezentovana zvukovym signalem. Funkci rozpoznavace
je zachytit dany zvukovy signdl, zpracovat ho akustickym procesorem na vektor

priznaku O, ktery je potom preveden na predpokldadanou posloupnost slov jazy-
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Re&nik
Ret&nikova W Artikulagni
mysl organy
- Akusticky
Rec kanal
Rozpoznavaé WU
A"
Jazykovy O Akusticky
dekodeér e procesor
A
W
WV
Obrazek 2.1: Akusticky kanal
kovym dekodérem.
d
2.1 Formulace tulohy
Oznaéme W = {wy,ws,...,wy} posloupnost slov w;,i = 1,..., N, vyslovenych

fecnikem patifcich do pevného a zndmého slovniku V. Recovy signal odpovidajici této
posloupnosti slov je systémem automatického rozpoznavani nejprve konvertovan na
¢asovou posloupnost vektoru piiznaku O = {01, 09, ..., 07}, kde o, je vektor piiznaku
odpovidajici t-tému mikrosegmentu promluvy. Cilem je nalézt posloupnost slov W,
kterda maximalizuje aposteriorni pravdépodobnost P(WW|0), tj. nejpravdépodobnéjsi

posloupnost slov pro danou akustickou informaci O.

W:argmmz}xP(W|O) (2.1)
Pouzitim Bayesova pravidla dostaneme

o PW)POIW)
W = arg max PO)

(2.2)

kde P(W) je apriorni pravdépodobnost, ze fe¢nik vyslovi sekvenci slov W, P(O|W)

je pravdépodobnost, ze pii vysloveni posloupnosti W bude generovana posloupnost
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vektoru priznaku a P(O) je pravdépodobnost, ze bude pozorovéna posloupnost O.
Protoze P(O) je pro dany akusticky signdl konstantni, muzeme misto maximalizace
zlomku na pravé strané rovnice (2.2) maximalizovat jenom jeho ¢itatel. Takze snahou

dekodéru je nalézt sekvenci slov, ktera splinuje:

A

W = argmvgxP(W)P(O|W) (2.3)

2.2 Dekompozice na podulohy

Ulohu rozpoznavani lze dekomponovat na podilohy, jak je zndzornéno na obrazku

2.2. Blokové schéma naznacuje, jak na sebe jednotlivé ¢asti navazuji.

Akusticka analyza

Na vstupu je akusticky procesor, ktery prevadi fecovy signal na casovou posloupnost
vektoru. Toto zpracovani se provadi metodou melovskych frekvenénich kepstralnich
koeficientu, tzv. MFCC, nebo percepénich prediktivnich koeficientu, tzv. PLP, které
jsou odvozeny od subjektivniho vniméan{ zvuku ¢lovékem, nebo . Sitka slysitelného
pasma je rozdélena na ruzné dlouhé useky. Pro kazdy tento tsek je pouzit pasmovy
filtr s ruznym zesilenim. Obvykle se pouziva ttinact filtru. Takto ziskana ¢asova po-
sloupnost vektoru jde na vstup jazykového dekodéru a déle je zpracovana jazykovym

dekodérem, ktery provadi vlastni rozpoznavani.

Akusticky model

Cilem akustického modelu je poskytnout co nejpfesnéjsi odhad pravdépodobnosti
P(O|W), tj. pravdépodobnosti pozorovani posloupnosti O za predpokladu, ze byla

vyslovena posloupnost slov W. Je vyuzivano tzv. skrytych Markovovych modelu.

Konstrukce klasifikatoru vychazi z predstavy o vytvafeni feci a je zalozena na
modelovani fecového signalu pomoci Markovova procesu. Pii tomto procesu jsou
generovany dvé vzajemné svazané casové posloupnosti nadhodnych proménnych, a to

podpurny Markovuv fetézec, ktery je posloupnosti konecného poctu stavu a retézec
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aki?itké O%, akusticky jazykovy
analyzy model model

_ ‘ POIW) POA)
fecovy signal

prohledavaci strategie
hledani maxima
PO|W)P(W) pies viechna W

<
~

N
posloupnost slov W

Obrazek 2.2: Blokové schéma rozpoznavani

konec¢ného poctu spektralnich vzoru. Pro jednotlivé spektralni vzory jsou vytvoreny
nahodné funkce, které pravdépodobnostné ohodnocuji vztah téchto vzoru ke vsem
stavum. V diskrétnich ¢asovych okamzicich je proces v jediném stavu. Markovuv
fetézec pak méni stavy podle své matice pravdépodobnosti prechodu. Pozorovatel
vidi jen vystup nahodnych funkci a nemuze pozorovat stavy podpurného Markovova
fetézce, odtud termin skryty Markovuv model (Hidden Markov Model — HMM).

Pti modelovani teci se pouzivaji tzv. levo-pravé Markovovy modely, které jsou
predevsim vhodné pro modelovani procesi, jejichz vyvoj je spojen s postupujicim
casem. Zakladni vlastnosti je, ze s narustajicim ¢asem dochazi k prechodum ze stavu
s nizsimi indexy do stavu s vyssimi indexy nebo k setrvani ve stejném stavu. Pruchod

modelem je tedy zleva doprava.

Trénovani téchto modelu probiha vétsinou na trifénech, coz je nazev pro foném
s levym a pravym kontextem. Procesem trénovani se nastavi hodnoty variance
a stfedni hodnoty nahodnych funkci a matice prechodu mezi stavy. Vyuziva se
Viterbiova a Baum-Welchova algoritmu. V zavéru trénovani se metodou shlukovani
pomoci rozhodovacich stromu svazou podobné stavy modelu trifénu a docili se tim

robustnéjsich odhadu parametru.
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Jazykovy model

Ukolem jazykového modelu je nalézt apriorn{ pravdépodobnost P(W), ze fecnik chce
vyslovit posloupnost slov W. Takovou pravdépodobnost je nutné spocitat pro kazdou
moznou posloupnost slov W. Tato prace se bude zabyvat nejpouzivanéjsim typem
jazykového modelovani — statistickymi jazykovymi modely jejichz parametry jsou

ziskavany z velkych textovych korpusu.

P(wy ... wy) = P(wy)P(wa|wy) ... P(wg|wy ... wg—y) = H P(wg|wy ... wi—1) (2.4)

Jazykovym modelovanim se podrobné zabyvaji nasledujici kapitoly této prace.

Prohledavaci strategie

Prohledavaci strategie neboli dekédovani ma za tikol z posloupnosti pozorovani O
a pravdépodobnosti P(O|W) a P(W) nalézt podle kritéria maximalni aposteriorni
pravdépodobnosti (MAP) takovou posloupnost slov W, pro kterou soucin P(O|W)
a P(W) nabyva maximalni hodnoty, viz rovnice (2.3). Pravdépodobnosti P(O|W)
a P(W) jsou znamé funkce, jejichz hodnoty je mozné pro libovolnou posloupnost
slov W urc¢it vypoctem. Neékdy je tloha dekédovéani zobecnéna na tilohu nalezeni
vice nez jedné jedné posloupnosti slov W. Pak mluvime o hledéni N nejlepsich

posloupnosti slov vyhovujicich vztahu (2.3), tzv. N-best.

Dekédovaci algoritmus, ktery by provedl iplné prohledani vsech posloupnosti slov
W, neni mozné provést z duvodu velké vypocetni naroc¢nosti i pro relativné malé
ulohy. Algoritmy pro dekédovani vychézeji z teorie grafu. Akusticky i jazykovy model
lze vyjadrit ohodnocenym orientovanym grafem a lze uplatnit princip dynamického
programovdni. Nejcastéji se vyuziva Viterbiuv algoritmus, ktery je vlastné problémem
hledéni cesty s nejmensi cenou v ohodnoceném grafu tvoreném siti s koneé¢nym

poctem stavu.

Obecné se daji dekodéry deélit podle nékolika kritérii. PTi implementaci systému
rozpoznavani feci je vzdy tfeba zohlednit nékolik hledisek. Uvedeme jen nékteré,

vice v [35].
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e Kritérium hledani se pouzivd bud Viterbiho nebo MAP, které hleds skutecné
nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov, jejiz pravdépodobnost je dana souctem
pravdépodobnosti vsech posloupnosti stavu, které posloupnost slov reprezen-

tuji.

e Pocet vyslednych hypotéz muze byt jedna nebo N, tedy jedna nejpravdépo-

dobnéjsi nebo seznam, piipadné graf, nékolika nejlepsich hypotéz.

e Pocet prichodi hledani. Pii vicepruchodovém hledéni se pouzivé vysledek
N nejlepsich hypotéz prvniho pruchodu. Daéle jsou zpracovany presnéjsim

jazykovym i akustickym modelem.

e Velikost slovniku je dulezita kvuli optimalizaci struktur stavového prostoru.

Zékladnim cilem dekodéru je co nejvice snizit pocet vypocetnich operaci pti feSeni
rovnice (2.3). Pokud dekédovani zaruci nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti
slov W, prohledavaci strategie se nazyva strategii optimalni. Ukazuje se ale, Ze neni
mozné dosdhnout prijatelné doby feSeni pro ulohy s velkymi slovniky pfi dodrzeni
pozadavku optimalniho feSeni. Proto je prohledavaci strategie dekédovani témér vzdy
suboptimdalni. Suboptimélni prohledavaci strategie pouziva k nalezeni rychlého
feseni vhodné heuristiky, nicméné nalezeni globdlné nejlepsiho feseni nezarucuje.
Hlavnim cilem dekédovani je pak dosahnout co nejlepsiho kompromisu mezi rychlosti

feSeni a presnosti reSeni.



Kapitola 3
Cile disertacni prace

Statistické jazykové modelovani je jednou z dulezitych soucéasti systému pro roz-
poznavani feci. V modernich diktovacich systémech se vyzaduje maximalni presnost
rozpoznavani, kterou lze vyrazné ovlivnit zvolenym jazykovym modelem. Obecné
diktovaci systémy nejsou témeér pouzivany a vzdy se dany systém prizpusobuje dik-
tovanému oboru, napiiklad pravnické a lékarské texty. Toto ptrizpusobeni ma velky
vliv na presnost rozpoznavani a komfort pouzivani diktovacich systému. Presto i pii
zvoleni konkrétnich oboru zustavaji ¢asti textu, pro které nelze statistiku vérohodné
ziskat nebo odhadnout. V pravnickych textech jde o jména osob, nazvy sidel a ulic
nebo jména firem a spole¢nosti. Tato slova se nachazeji v trénovacich textech, ovsem
v prilis fidkém poctu, ze nelze pouzivanymi metodami ziskat jazykovy model pro
spravné rozpoznani této mnoziny slov. Vétsina slov z této mnoziny se v trénovacich
textech vubec nevyskytla, proto nejsou v jazykovych modelech viubec uvazovana.
Doplnéni celé této mnoziny jazykového modelu a nastaveni modelu pro spravné roz-
poznavani bude hlavnim cilem této disertacni prace. Cilem nebude zlepSeni presnosti
rozpoznavani diktovaciho systému jako celku, ale pouze zlepseni rozpoznavani zvolené
omezené mnoziny slov pii minimalnim negativnim vlivu na spravnost rozpoznavani

zbylého textu.
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3.1 Diléi cile prace

1. Prostudovat a popsat standardni postupy tvorby jazykovych modelu uzivanych

v systémech rozpoznavani reci.

2. Detailné prostudovat a popsat metody jazykového modelovani pro doplnovani
slovniku rozpoznavani. Z dostupnych publikovanych vysledku zjistit jakych

bylo dosahovano zlepseni oproti standardnimu postupu a na jakych tlohach.

3. Navrhnout a ovérit metodu pro vhodné doplnovani slov do rozpoznévaciho

slovniku a nastaveni pravdépodobnosti modelu.

4. Provést experimenty s rozpoznavanim namluvené feci na maximalnim mnozstvi

ruznych dostupnych dat.

5. Vysledkem prace byl mél byt postup pro obohaceni jazykového modelu dik-
tovaciho systému o slova specifickych skupin véetné co nejlepsiho nastaveni
pravdépodobnosti pro jejich spravné rozpoznavani pii minimalnim ovlivnéni

spravnosti rozpoznavani celého systému.



Kapitola 4
Statistické jazykové modely

V této ¢asti budou popsany zakladni principy pfi tvorbé jazykovych modelu zaloze-
nych prevazné na n-gramech. V modelovani jazyka je tfeba uvazit, ze kazdy jazyk ma
své zakonitosti a vlastnosti. Nejdulezitéjsimi jsou zfejmé pouzivany slovnik danym
jazykem a pravidla fetézeni slov do vétnych celku. Kazdému slovu ve slovniku je
mozné pritadit vyslovnost nebo dokonce nékolik variant vyslovnosti a tim jsou urceny
posloupnosti fonému v daném jazyce. Soubor téchto vlastnosti tedy presné urcuje
jaky jazyk bude systémem pro rozpoznavani feci ptijiman a je zifejmé, ze jazykovy
model neni nikdy obecné nastaven na vSechny mozné situace, ve kterych se tecnik
muze nachazet. Konkrétni jazykovy model bere v tivahu cely kontext promluvy, ktery
popisuje mnoha atributy, napiiklad jazyk, téma, imysl fecnika vyznam sdéleni, stav

dialogu, fe¢nikovu naladu a dalsi.

Principem jazykového modelovani je snaha odhadnout pravdépodobnost P(W)
kazdé posloupnosti slov W = (wy,wy, ..., wy). Pii vyuziti dostatecné velkého tex-
tového korpusu lze parametry modelu odhadnout z cetnosti jednotlivych posloup-
nosti slov v textu. Nejjednodussim pristupem by bylo pritadit kazdému slovu stej-
nou pravdépodobnost. Tedy naptiklad pti velikosti slovniku sto tisic slov, by byla
pravdépodobnost kazdého slova m. Cilem je ovsem odhadnout pravdépodobnost
lépe. Je ztejmé, ze ¢lovék dokaze urcit slovo nebo skupinu slov, ktera budou pravdépo-
dobné nasledovat po slySené sekvenci a naopak vytadit z této skupiny slova malo

pravdépodobna.

Predpokladejme kompletni posloupnost slov W = (wq, ws, . .., wy), alternativné
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muzeme oznacit wy. Za predpokladu, ze kazdé slovo je na spravném misté a je

nezavislym jevem, lze zapsat

P(w17w27"'7wk) (41)

Pouziti pravidla pro zretézeni pravdépodobnosti:

P(w?) = P(wy,wy, ... ,wy) = P(w)P(ws|wi)P(ws|w?) ... Plw,|wi™') = (4.2)

P(wilwy™)
1

n
k=

Tento rozklad je vhodny pro praktickou implementaci jazykového modelu v
uloze dekdédovani. Umozni rozpoznavat posloupnost slov jiz v prubéhu jejiho vy-
slovovan{ a urcovat pravdépodobnosti P(w?) pro tcely dekédovani postupné pomoct
jiz vypoctenych P(w¥™1). V praxi se casto zavadi krome slov i symbol pro konec a
zacatek vét. Promluva W tedy muze obsahovat celou promluvu s nékolika vétami s

informaci o jejich zac¢atku a konci.

Pro konstrukei jazykového modelu pozadujeme znalost apriornich pravdépodobno-
sti P(w?) viech posloupnost{ slov libovolné délky K Vsechny tyto pravdépodobnosti
je obtizné a témér nemozné ocenit. Provadi se proto aproximace, kde vSechny his-
torie wy, ..., w;_o, w;_1 které se shoduji v poslednich n — 1 slovech jsou zafazeny do
stejné tiidy. Takové stochastické modely se nazyvaji stochastické n-gramové mo-
dely. n-gramem se rozumi posloupnost n za sebou jdoucich slov v pozorovani jejich
nahodného vybéru. n-gramum s n = 0 se iika zerogramy a s n = 1 unigramy.
Nejvice pouzivané pro Cestinu jsou bigramy a trigramy, pron =2 an =3 . Pro
modelovani jazykovych zavislosti by vhodny fad modelu mél byt vyssi nez n = 3. Z

praktického hlediska se ovsem vyssi fady pouzivaji velmi malo.

Pro n=gramovy mnodel je podminéna pravdépodobnost slova na pozici k zavisla
pouze na n — 1 pfedchazejicich slovech. Aproximace P(wy|w?™!) ~ P(wﬂw,’j;llﬂ).
Plati
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n-gram model | Pocet parametru
2 4 x 108
3 8 x 1012
4 1,6 x 107
5 3,2 x 102

Tabulka 4.1: Pocet parametru modelu pro slovnik 20 000 slov

Vlastnosti n-gramovych modelu jsou vhodné zejména pro jazyky s relativné
pevnym poradkem slov ve vété, kde jsou silné statistické zavislosti vyskytu nasleduji-
cich slov. Vyhodny je rovnéz pomérné snadny odhad pravdépodobnosti vyskytu slov.
Estimace jednotlivych pravdépodobnosti je zalozena na zjistovani relativni ¢etnosti
vyskytu slov a jejich posloupnosti v textovych trénovacich korpusech. Pro odhad

trigramové pravdépodobnosti plati

D N(wk—vak — 17 wk)

(4.4)

kde N(wg_o, wk — 1,wy) je pocet kolikrat se vyskytl trigram wy_o, wk — 1, wy, v
trénovacich datech a N(wy_o, wk — 1) kolikrdt se ve stejnych datech objevil bigram
Wy_o, wk — 1. Ziskani téchto pocti n=gramu ovSsem v praxi neni bez komplikaci.
Naptiklad uvazujme text, ktery obsahuje celkem 350 tisic slov, z nichz je 20 tisic
ruznych — velikost slovniku. Pro takto velky slovnik a zvoleny fad n-gramového
modelu je potieba odhadnout pocet parametri uvedeny v tabulce 4.1. Porovnanim
jen pro bigramy, kde pocet parametru vyrazné prevysuje pocet vSech bigramu v textu,
vidime, Ze data pro dokonalé nastaveni parametru budou vzdy nedostatecna a musime
vyuzit metody pro odhad pravdépodobnosti. Slovnik s 20 tisici slovy je v dnesnich
rozpoznavacich systémech spise mensim a typicky spise pro anglictinu. Pro cesky

jazyk se pouzivaji slovniky o velikosti stovek tisic slov.
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4.1 Kyvalita jazykového modelu

Tvorba jazykovych modelu je siroka uloha a pro ruzné modely vytvorené ruznymi me-
todami je potfeba mit moznost dané modely porovnat a uvést miru, ktera ohodnoti
kvalitu jazykového modelu. Nejlepsim moznym posouzenim kvality jazykového mo-
delu je provést cely proces rozpoznavani feci a porovnat uspésnost celého systému s
ruznymi jazykovymi modely. Porovnavat muzeme modely mezi sebou, nebo napriklad
se systémem, kde nebyl pouzit zadny jazykovy model, nebo s néjakym zakladnim
jazykovym modelem vuc¢i némuz hleddme zlepseni. Nejcastéji se pouzivaji miry Accu-
racy a Correctness (presnost a spravnost), pitipadné WER - Word Error Rate.
Proces rozpoznavani je znacné narocny a jazykovy model muze byt vyhodnocen
i oddélené od ostatnich ¢ésti rozpoznavaciho systému. Nejpouzivanéjsi mirou je tzv.

perplexita.

4.1.1 Perplexita

Definujme entropii pravdépodobnosti s distribu¢ni funkei p(z)

==Y p(x)logyp(x (4.5)

e
kde © je stavovy prostor dané pravdépodobnosti. Logaritmus o zakladu dva je
pouzivan pro ziskani entropie v bitech. Nékdy je vhodné pouzivat logaritmus o zakla-

du deset nebo prirozeného logaritmu — obvykle pfi minimalizaci kritéria optimality.

Déle definujme vzajemnou entropii dvou pravdépodobnostnich rozdéleni p a ¢

== plx)log, q(x (4.6)

z€Q

Bylo dokézano, ze H(p) < H,(q) (s rovnosti), tehdy a jen tehdy, kdyz p(z) = q(z)

pro vSechna x.

Tyto dva vzorce maji svoji interpretaci v jazykovém modelovani. Predpokladejme,
ze jazyk ma pravdépodobnostni rozdéleni p a mame dva jazykové modely s rozdélenim
prLyv1 & prae. Potom povazujeme za lepsi ten model, jehoz pravdépodobnostni
rozlozeni je blizsi spravnému rozdéleni p. Tedy, LM1 je lepsi nez LM 2, kdyz
Hy(pran) < Hy(prar).
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Zustava otazkou, jak uréit spravné rozlozeni pravdépodobnosti p. Muze byt simu-
lovana testovacimi daty — tedy daty, ktera nebyla pouzita pro odhad pravdépodobnosti
jazykového modelu. Potom muzeme definovat analogii vzajemné entropie — logprob

definované jako

S
1
LP = —?;logQPLM(wi@(wl,wg,...,wl-1)), (47)
kde K je pocet tokenu — slov v testovacich datech a Ppys(w;|®(wy, we, ..., w;_1)) je
pravdépodobnost pfifazend slovu w; jazykovym modelem. ®(wq,ws,...,w;_1)) je
funkce ,slovni historie“. Piredpokladejme, ze Py (w;|®(wy, ws, ..., w;_1)) je Tovno

nule, pokud w; neni ve slovniku, tedy je ve skupiné OOV slov.

Obvykle pouzivand mira pro kvalitativni hodnoceni jazykovych modelu je perple-

xita, kterd je odvozena od logprob jako
PP =28 (4.8)

kde zaklad mocniny je stejny jako zaklad logaritmu u logprob.

Druhé mozné vyjadieni perplexity je pomoci ocenéni apriorni pravdépodobnosti
P(W) = P(wjw;. .. wy) vyskytu posloupnosti slov W, kterou poskytuje jazykovy
model. Odhad ozna¢me jako P(W). Cim vétsi hodnotu bude mit odhad P(W) pro
dostatecné dlouhy korpus tim vétsi vyznam bude mit jazykovy model pro tspésnost
rozpoznavani. V korpusu vyjadieném jako posloupnost slov W obsahujici K slov je v
pruméru pravdépodobnost posloupnosti K slov K-krat mensi nez pravdépodobnost
posloupnosti délce jednoho slova. Je tedy vhodné odhad P(W) normalizovat vzhle-

dem k poctu slov K funkei prislusné odmocniny.

{P(wiw, ... wy) (4.9)

Diky této normalizaci lze srovnavat kvalitu jazykovych modelu na ruzné dlouhych
korpusech. Pro tuto normalizaci plati, ze ¢im vétsi entropii bude mit dany korpus,

tim mensi hodnotu dostaneme. Definujme obracenou hodnotu jako perplexitu PP

PP = fracl }\</]5(w1w2 W) (4.10)
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jejim zlogaritmovanim ziskame

K
1 _

Pro n-gramové modely muzeme zapsat ve tvaru

K
1 _
LP = —E E loggp(wi|wi_n+1wi_n+1 e wi_1>, (412)

i=1
ktery odpovida 4.7.

Perplexitu je mozno vysvétlit takto. Je-li slozitost dlohy PPL, pak tloha roz-
poznavani tTeci je tak obtizna, jako kdyby jazyk mél PPL stejné pravdépodobnych

slov. Tedy ¢im nizsi perplexita, tim lepsi jazykovy model.

Hodnota perplexity se pocita pouze pro slova obsazend ve slovniku, tj. ukazuje jak
dobfe jsou prerazeny pravdépodobnosti v jazykovém modelu, ale nepostihuje miru
pokryti testovacich dat slovnikem. Pokud bude mnoho slov v testovacich datech
neznamych bude perplexita nizka a mohlo by to vypadat, ze jazykovy model je
dobry. Z tohoto duvodu se kromé perplexity pii porovnavani jazykovych modelu

uvadi hodnota OOV, ktera ukazuje, kolik slov z trénovacich dat neni ve slovniku.

K porovnani kvality jazykovych modelu potfebujeme znat OOV i perplexitu. Ke
spravnému porovnani modelt musime konstruovat modely bez znalosti testovacich
dat. Jakakoliv jejich znalost zpusobi uméle nizké hodnoty perplexity i OOV. Dva

jazykové modely jsou porovnatelné pouze tehdy pokud pouzivaji stejny slovnik.

4.1.2 Accuracy, Correctness

Presnost a spravnost jsou miry pouzivané pii vyhodnocovani systému rozpoznavani
feci. Jazykovy model zna¢éné ovliviiuje vysledek rozpoznavéani. Nastavenim jazy-
kového modelu a porovnanim vysledki rozpoznavani muzeme modely srovnavat

podle kvality. Presnost — Accuracy se pocita nasledovné

Acc = N_ — . 100%, (4.13)
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kde N znaéi pocet slov v rozpoznavacim textu, vzor pro rozpoznavani. D, S a [
jsou pocty slov, kterd byla rozpoznavacim systémem vypusténa (deletion), nahrazena
(substitution) a vlozena (insertion) ve vysledku rozpozndvani. Nekdy je pouzivina
hodnota Spravnost — Correctness, kde nejsou do vypoctu zahrnuty chyby vlozeni
slov — insertions.

N-D-S5

= — 1 4.14
Corr N 00% (4.14)

V literatufe se casto uvadi mira Word Error Rate, tzv. WER. Jde o pfepocet na

chybna slova z miry Accuracy, tj.

WER =100 — Acc (4.15)

Rozdil mezi ptfesnosti a spravnosti je pravé ve vlozenych slovech a jejich vlivu
na vysledek rozpoznavani. V tlohach automatického diktatu jsou vlozena slova
v rozpoznavaném textu stejnou chybou jako vypusténi slova. Naopak v systémech
s hledanim informaci se preferuje neztraceni zadného slova z rozpoznaného textu a
vlozend slova jsou tolerovana. Tyto dvé miry porovnavaji cely systém rozpoznavani
fe¢i a jejich ziskani je casové naroéné prave kvuli celému procesu rozpoznavani.
Pro porovnani samotnych jazykovych modelu se pouzivaji dalsi metody vychazejici

7 teorie informace.

4.2 Odhady pravdépodobnosti jazykového modelu

Nejpouzivanéjsim typem jazykovych modelt jsou n-gramové modely. Jiz bylo uve-
deno, ze jde o modely, které pridéluji pravdépodobnost posloupnosti slov o délce n. na
zakladé zndmé historie n—1 slov. Cilem navrhovanych modelu je co nejlepsi priblizeni
k realnému jazyku a soucasné i mald pamétfova a vypocetni naroénost v aplikacich.
Problém spociva ve velikosti ¢isla n. Volba n ma velky vliv na vérohodnost modelu
a mnozstvi potiebnych parametri modelu. Nejvice se pouzivaji hodnoty n = 2, 3,4
a modely se pak nazyvaji bigramové, trigramové a ¢tyfgramové. Problém s vyssim

n je zpusoben nedostate¢nosti dat pro nastaveni parametru modelu.

V nésledujicich ¢astech budou popsany metody, které jsou schopny odhadnout

pravdépodobnosti i z nedostatecnych dat.
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Pro srozumitelnéjsi zapis budeme pouzivat oznaceni pro posloupnost slov

P(wiwi—p i1, Wient2, - - -, Wi1) = Plw|wiZ} ) (4.16)

4.2.1 Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximélni vérohodnosti (Maximum likelihood estimation — MLE) nefesi
piimo nedostatecnost dat. Je to piimé metoda odhadu pravdépodobnosti z velkého
mnozstvi dat a dalsi metody c¢astecné modifikuji tento zdkladni odhad. Odhad

pravdépodobnosti P(w;|w!_} ) je pocitdn relativni frekvenci

- C(w?, 1)
Purp(wilwi=t, ) = L , (4.17)
MEE i ZwiEV C(wifnJrl)

kde C(wi_,,) je pocet kolikrdt se objevil n-gram w!_, ., v trénovacich datech.

Odhad (4.17) pocité veskeré odhady pravdépodobnosti z trénovacich dat, tzn. ze
nezbyva zadna pravdépodobnost na udalosti, které se v trénovaci mnoziné nevyskytly.
Znamena to, ze prifadi nulovou pravdépodobnost vsem nevidénym n-gramum. To
je nepripustné v jazykovém modelovani. Skutecnost, ze se nevyskytly nékteré n-tice

slov v trénovaci mnoziné neznamend, ze se nemohou vyskytnout v bézném jazyce.

Je-li cilem priradit ¢ast pravdépodobnosti nevidénym udalostem, je tfeba snizit od-
hady pravdépodobnosti uréené metodou maximélni vérohodnosti. Tyto metody jsou
tzv. discounting metody — provadéji snizovani pravdépodobnosti a proces, ktery je
provadi se nazyva smoothing — vyhlazovani. Metody pro snizovani pravdépodobnosti
budou popsény dale. Metodu MLE bez odpocitavani pravdépodobnosti lze pouzit
v pripadech, kdy muzeme dostatecné jisté tvrdit, ze feénik skutecné vyslovi jenom

data, ktera se vyskytuji v trénovaci mnozine.

4.2.2 Add-one smoothing

Tato vyhlazovaci technika pfipocte jednicku ke kazdému poctu n-gramu. Neékdy se

téz nazyva Laplaceovym pravidlem. Pravdépodobnost se poc¢ita takto

C(wgfnJrl) + 1
> owev CWwi_,h) + V|

(4.18)
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kde |V] je velikost slovniku.

Pridani jednicky eliminuje nulové pravdépodobnosti nevidénych udalosti, ale

prakticky se tato metoda piflis nepouziva. Kdyz [V| > 37 ., C(w;_,.,) (a to je
témer vzdy, protoze |V| je fadove v desitkach az stovkach tisic), dava tento odhad
pravdépodobnosti prilis velké mnozstvi pravdépodobnosti nevidénym udéalostem,

kdyz neptrimérené snizuje pravdépodobnosti vice frekventovanym.

4.2.3 Held-out estimace

Zéakladni myslenkou held-out estimace je rozdéleni trénovacich dat na dveé casti —
vyvojova data (development data) a odlozena data (held-out data). Pocty udélosti
jsou pocitany z vyvojovych dat a jsou vyhlazovany pomoci odlozenych dat. Obvykle

se voli 90% trénovacich dat jako vyvojovych. Zavedme nasledujici oznacent:

Ci(x) pocet vyskytu udalosti x ve vyvojovych datech
Cy(x) pocet vyskyttu udalosti z v odlozenych datech

N, pocet udalosti, které se vyskytly ve vyvojovych datech pravé r-krat
ne =30 (2)=r |

h, pocet kolikrat se udalost, ktera je ve vyvojovych datech, objevila
v odlozenych datech b, = 3__ ¢ (-, Ca()

Ny pocet vzorku ve vyvojovych datech

Ny pocet vzorku v odlozenych datech

N celkovy pocet vzorku N = Ny + Ns

Méjme n,. = 0 pro vSechna r > R a dostaneme
R

Zrnr =N (4.19)

r=0

Plati nésledujici podminky:
Vsechny uddlosti z vyskytujici se r-krat ve vyvojovych datech maji stejnou pravdépo-
dobnost P, tj.
P(z)=P, x:Cy(x)=r (4.20)

a pravdépodobnosti musi spliiovat obvyklou podminku

R
ZnTPT =1 (4.21)
r=0
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Cilem je nalézt P,, kterd maximalizuje pravdépodobnost odlozenych dat, ktera

muze byt vyjadiena pomoci P, a h, jako
R
P(held—out data) = H Pl (4.22)
r=0
Po zlogaritmovéani dostaneme logaritmickou vérohodnostni funkci
R
L(Py, Py,...,Pr) =Y hInP, (4.23)
r=0

Zaclenénim normaliza¢ni podminky a pouzitim metody Lagrangeovych multiplikatoru
mame maximalizovat

R R
L(Py, Py,...,Pr) =Y hyIn P = p(d> P — 1) (4.24)
r=0

r=0
Derivovanim podle P, a polozenim rovno nule, dostaneme
1A,

P =
[,

r=0,1,...,R (4.25)

kde p ziskdme z normalizacni podminky

R
=1 = p=> h=N (4.26)
r=0

4.2.3.1 Good-Turing discounting

Tato metoda je modifikaci held-out estimace, nékdy se nazyva také leaving-one-out,
neboli vynechavani jednoho slova. Zékladni myslenkou je rozdéleni trénovacich dat
na vyvojova a odlozenda data tak, ze v odlozenych datech je jenom jedno slovo. Toto
je provedeno N-krat, takze kazdé slovo je pouzito ve vyvojovych i odlozenych datech.

V této metodeé lze h, vyjadrit pomoci r a n,.

Predpokladejme, ze jednotlivé slovo je vzato jako odlozenad data. Jestlize se
vyskytovalo (r 4+ 1)-krét v trénovacich datech, tak po jeho vyjmuti se ve vyvojovych
datech vyskytuje pouze r-krat a je mu pritazena pravdépodobnost P,.. Tento princip
se pouzije na vSechna slova, ktera se vyskytuji (r + 1)-krét v trénovacich datech a

jsou vybrana jako held-out ¢ast. Takova situace nastane presné ((r + 1)n,41)-krat.
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Dostaneme
hy = (r+ 1)n,4q r=0,1,...,R—1 (4.27)

a dosadime do logaritmické vérohodnostni funkce

R—-1 R
L(Py, Pr,...,Pr) =Y (r+DnoIn P — p(d n,P — 1) (4.28)
r=0 r=0

Po maximalizaci pies P, dostaneme odhad pravdépodobnosti metodou vynechéani

jednoho slova (leaving-one-out probability estimate).

1(r+1)n,
N Gl [ R O (4.29)
K Ny

Pravdépodobnost Pr nemuze byt odhadnuta touto metodou a musi byt ziskana

jinak, napriklad relativni frekvenci.

Lagrangeuv multiplikator p je vypocitan z normalizaéni podminky (4.21)

R R-1 R
1 1
anpr = —Z(T+1)nr+1+nRPR: —ZT,’RT—FTLRPR: —N+TLRPR: 1
r=0 p r=0 r'=1 H
1 1—ngP,
> S =1 T"RIE (4.30)
L N

Vétsinou 1ze hodnotu ng Pgr zanedbat a ziskdme odhad pravdépodobnosti ve formé

1 (7" + 1)717«4_1
p = e 4.31
N (4.31)

Tato rovnice je zndma jako Good-Turinguv odhad pravdépodobnosti (Good-Turing

probability estimate)

Pravdépodobnost pridélend nevidénym slovim je dana

n

Nyni se pokusime porovnat Good-Turinguv odhad s relativni frekvenci. Definujme

modifikovany pocet r* a snizujici (discount) koeficient d,..

Dn, .
PN G ) LS R (4.33)

Ny r

Potom muzeme pravdépodobnost vyjadrit pomoci d,. jako
r

p=d,
N

(4.34)
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Vratime-li se k jazykovym modelum, tak Good-Turingiv odhad podminéné

pravdépodobnosti P(w;|w!_,, ) je definovén

C(wff—n—i-l)

Par(wilw!_, 1) = de gy : 4.35)
| ) o “"“)Zwev C(wi_41) (
kde . .
d . . (C(wg—n-l-l) + 1)nC(wf,n+1) o C*<w;7n+1) (4 36)
Cwi_ns1) C’(w}_nﬂ)nc(wzjinﬂ) C<wzl'—n+1)

Koeficient d, muze nabyvat ruznych tvaru a od nich jsou potom odvozeny dalsi

metody snizovani pravdépodobnosti.

4.2.3.2 Absolute discounting

Tato metoda snizovani pravdépodobnosti uvazuje koeficient d, ve tvaru

—b
d, = L 0<b=const(r) <1 (4.37)
r

kde b = const(r) znamend, ze b je konstanta zavisld na r. Tohle snizovani pravdépo-

dobnosti mnohem vice ovliviiuje vysoké pocty slov nez malé.

Pravdépodobnost, kterd zbude pro nevidéné udéalosti je

4 U b & X—n
nOP(]:]-_E nTP’r‘:]-_§ nr—:_g nr:b 0 (438)
r=1 r=1 N Nr:l N

kde X je pocet vsech moznych slov. Pravdépodobnost P, je definovana

r—>b
N r>0

P = (4.39)

l X—n() ()
N’I’LO r =

X —
L(b) =n1Inb+ngln 1o

R
+ Z rn. In(r —1 —b) (4.40)
r=2

Hledame feseni pro 0 < b < 1. Zderivujeme podle b, polozime rovno nule a vytkneme
vyraz pro r = 0 ze sumy po roznasobeni b(1 — b)

n 2n al ™
1 2 o T
b 1—b_§:r—1—b
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2-b
ny — b(m + 2712) = 2——b Tz: T?’er (441)

Protoze je prava strana rovnice (4.41) pozitivni pro vSechna 0 < b < 1, muzeme
napsat horni mez by pro b.
ny

b<by= — <1 4.42
=0 ny + 2n9 ( )

V rovnicich jsme predpokladali, ze ny, ny jsou kladna, coz je splnéno pro vSechna
realnd trénovaci data. Pro volbu parametru b je vétsinou dostacujici, polozime-li

b:bo.

4.2.4 Witten-Bell discounting

Witten-Bellova metoda je zalozena na jednoduché, ale chytré myslence, tykajici se
udélosti s nulovym vyskytem. Uvazujme, Ze slova (pfipadné n-gramy) s nulovym
vyskytem jsou udalosti, které se doposud nestaly. Pokud se objevi, bude to poprvé,
kdy uvidime takovou udélost. Takze pravdépodobnost prozatim nevidénych n-gramu
lze modelovat pomoci pravdépodobnosti n-gramu vidénych jednou. Je to rekurzivni
princip ve statistickém jazykovém modelovani a pouziva se vlastné i pii Good-

Turingové metodé.

Pravdépodobnost, ze bude n-gram spatfen poprvé, vycislime poctem, kolikrat
jsme vidéli takové n-gramy, které se v trénovacich datech objevily jedenkrat. Jde

tedy o pocet ruznych n-gramu.

Pro pravdépodobnost dosud nevidénych udélosti plati
T T
N+T a ZweV C(w;:fn+1) + T7

kde N je pocet udalosti a T" je pocet ruznych udalosti v trénovaci mnoziné.

Rovnici (4.43) je mozno chépat jako MLE odhad pravdépodobnosti vyskytu

dosud nevidéné udalosti.

Pravdépodobnost z rovnice (4.43) musime ubrat z pravdépodobnosti vech vide-

nych n-gramu, pro né dostaneme
' C(Wi_ni1)
Pyp(wiw]=, ) = it (4.44)
i dowey CWi_pyy) + T
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Witten-Belluv vztah vypada pro unigramy velmi podobné jako metoda add-one
smoothing. Podivame-li se na bigramy uvidime velky rozdil. Nyni jsou totiz udélosti
zavislé na historii. Pro odhad pravdépodobnosti bigramu w;_;w;, ktery jsme dosud
nevidéli pouzijeme pravdépodobnost, ze uvidime novy bigram, ktery zac¢ind w;_;.
Zajistime tim odhady specifické pro danou historii. Slova vyskytujici se v mensim

poctu bigramu poskytnou mensi odhad nez slova, kterd jsou zastoupenad vice.

Tento fakt zpusobi. ze hodnota T' v rovnici 4.44 je zavisla na historii slov pro
i

/ i < -« . o / P cr 1 . 1
dany n-gram w;_,, ;. Je to pfesné pocet ruznych slov, které ndsleduji historii w;_,,

v trénovaci mnoziné.

Stejné jako u ostatnich metod lze vy¢islit tzv. discount koeficient
2wy C(wi, 1)

P | 4.45
COn) T () + T (4.45)

74dné z uvedenych metod snizovéni pravdépodobnosti neni pouzivdna samo-
statné, ale odhady pro jednotlivé n-gramy jsou pouzivany v dalsich konstrukcich,
napiiklad back-off.

4.3 Kombinovani odhadu

Snizovanim pravdépodobnosti, které jsme dosud popisovali, jsme se snazili vyresit
problém nevidénych n-gramu. Muzeme ovsem pouzit i dalsi znalosti. Pokud nemame
zadny piipad jednotlivého trigramu w,,_ow,_iw,, tak pro poc¢itani pravdépodobnosti
P(wy|wp—ow,_1) muzeme pouzit pravdépodobnost P(w,|w,_1). Podobné pokud

nezname P(wy,|w,_1) zaméfime se na unigram P(w;,).

4.3.1 Linearni interpolace

Tato metoda, nékdy téz nazyvana deleted interpolation, kombinuje rozdilné rady n-
gramu linedrni iterpolaci vSech tif modelu, kdyz pocitame trigramy. Odhadujeme tedy
pravdépodobnost P(w,,|w,_sw,_1) smichdnim pravdépodobnosti unigrami, bigramu

i trigramu. Kazda z téchto pravdépodobnosti je ohodnocena vahou \;

~

P(wy|wy,—2w,_1) = A3 P(wy|w, 2w, 1) + A P(wy|w,—1) + A\ P(wy,) (4.46)
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pro koeficienty A; plati: >, \; = 1.

V praxi se nepouzivaji jenom konstantni koeficienty \;, ale ¢asto se méni kazdé
A; na funkci historie trigramu. Pokud mame presné pocty jednotlivych bigramu,
predpokladame, ze pocty trigramu zalozenych na bigramech budou vice duvéryhodné,
a proto muzeme koeficienty pro tyto trigramy zvysit a tim dat trigramum vétsi vahu

v interpolaci. Rovnice (4.46) se zméni na

p(wn‘wn72wnfl) = Na(wpZ3) P(wn|wp—2wn—1)+Aa (W) Z3) P(wp | wn—1)+A1 (wyZ5) P(wy)
(4.47)

Trénovaci data pro interpolovany model musi byt rozdélena na vyvojovou (de-
velopment) a odlozenou (held-out) ¢ast. Odhady maximdlni vérohodnosti jsou od-
vozeny z vyvojovych dat a nasledné optimalni vahy \; minimalizaci logprob funkce

z odlozenych dat.

N2
1 .
LP(HO) = N g In P(wy,|wy—2w,—1) (4.48)
i=1

Pro minimalizaci se vyuziva tzv. EM algoritmu. Jeho detailni popis lze nalézt
v [2].

Linearni interpolace je pouzivana pro svoji obecnost. Interpolovany model nebude

nikdy horsi nez néjaké z jeho soucasti.

4.3.2 Backoff

Druhou metodou, jak kombinovat jazykové modely je backoff, kterou poprvé po-
psal Katz [17] v roce 1987. V backoff modelu stavime n-gramovy model z (n — 1)-
gramového, stejné jako u linearni interpolace. Rozdil je, ze pokud mame nenulovy
pocet vyskytu trigramu, spoléhdme se pouze na néj a neiterpolujeme jej poctem
bigramu a unigramu. K n-gramum nizsich radu se vracime (backoff) pouze, kdyz je

nulovy pocet n-gramu vyssich radu.
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Trigramova verze backoff modelu muze byt reprezentovana takto

P(w;|wi—ow;—1), C(w;_sw;_qw;) >0
f’(wi|wi_2w¢_1) =< a1 P(w;w;_1) Clwi_sw;qw;)) =0 A C(w;_qw;) >0
ag P(wy;) jinak
(4.49)

Je to pouze orientacni zapis, ktery dale upfesnime.

Zatim jsme predpokladali, ze nevidéné udalosti, jimz ptifazujeme pravdépodobnost,
kterou jsme pro né odecetli od vidénych udalosti, jsou stejné pravdépodobné a lze tuto
¢ast rozdélit rovnomérné mezi né. Nyni muzeme discounting kombinovat s backoff
algoritmem pro ,,chytiejsi“ pritazeni pravdépodobnosti. Discounting pouzijeme pro

ziskani pravdépodobnosti nevidénych udalosti, kterou rozdélime backoff algoritmem.

Koeficienty ay, ao v rovnici (4.49) jsou zavedeny kvuli podmince, kterd tika, ze

pravdépodobnost slova w,, pres vSechny historie je rovna jedné:

Z P(wy|wiw;) =1 (4.50)

Pokud mame piipad, kdy ,,se vracime* k modelu s nizsim fadem a zbyla pravdépo-
dobnost je nulova, tak po pridani dalsi pravdépodobnosti do rovnice dostaneme
pravdépodobnost slova vétsi nez jedna. To nam tika, ze na jazykovy backoff model

musi byt aplikovana metoda odpocitavani.

Ozna¢me P pravdépodobnost vzeslou z odpocitavani, ¢imz jsme uchovali néjakou
pravdépodobnost pro n-gramy nizsich faddi. Nechf P je oznaceni pravdépodobnosti
spocitané piimo z poctu v trénovacich datech. Rovnici (4.49) lze vyjadrit v rekurzivni

formeé:
P(wilwiZ) ) = P(wilwiZ) ) + 0(P(wiwiZ} ) a(wiz) ) PlwiwiZ)h ;) (4.51)

kde 6 je binarni funkce, ktera vybere model s nizsim radem jen pokud model vyssitho

fadu dava nulovou pravdépodobnost.

0(z) = { (1) ;2 (452)

Pro rozdéleni pravdépodobnosti nizsimu fadu n-gramu, musime nastavit vahy a.

Definujme pravdépodobnost zbylou pro n-gramy nizsich fadu jako funkci 8 zavislou
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na historii w!"} +1 Ta muze byt spocitdna odectenim celkové pravdépodobnosti
pritazené n-gramum s danou historii od jednicky.

Blwp)=1— Y Plwiwi,) (4.53)

Wi C(wz n+1 ) >0

Je to pravdépodobnost, kterou budeme rozdélovat mezi (n — 1)-gramy. Kazdy
(n — 1)-gram dostane zlomek této pravdépodobnosti, takze musime normalizovat
B celkovou pravdépodobnosti viech (n — 1)-gramu, kterymi za¢ind néjaky n-gram.

Tim ziskame funkci «, ktera tika kolik pravdépodobnosti rozdélit od n-gramu pro

(n — 1)-gramy.
| 1 =2 o P(wilwj=,)
Q) = T (4:54)
1 Zwl :C(wi_ na1)>0 P(w1|wz—n+2>
Funkce a(w;”L.,) je tzv. backoff véha.
Pokud dame dohromady vzorce 4.49-4.54, dostaneme rekurzivni formuli
C( i— n+1) %
dC( i n+1)Zw 27 C(w Z n+1) C<w’i*n+1> >0
Pbo(wz‘wl n+1) (455)
CY(UJZ n+1)Pb0(wl|wz n+2) C(w;';—n—ﬁ—l) =0

kde de (i ) je discount koeficient z metod uvedenych vyse.

'L_]. . ~/, 7 . ~ ~ ~ ~ z
Hodnota Py, (w;|w;—, ) je pocitdna rekurzivné pro véechna n az do pozadovaného
fadu modelu, za¢ina se u unigramu. Protoze neni mozné provadét ,backoff* z uni-

gramu je pravdépodobnost [ rozdélena rovnomérné mezi nevidéna slova.

V praxi se pro backoff modely pouzivaji metody Witten-Bell, absolute a Good-
Turing discounting pfi nichz se ignoruji n-gramy, které se vyskytly jenom jednou,

jsou uvazovany, jako by se nikdy nevyskytly.

Pouziva se t6z modifikace Good-Turingova vztahu, kdy se velké pocty C(w!_, ;)

povazuji za vérohodné a formalné se polozi

dowi =1 Clw_,4q)>T (4.56)

i—n+1
kde T' je zvoleny prah. Méni se ndm tim koeficient de - ) ktery je potom dan
vztahem
C*(w;_11) _ (T+)nry
dC(’wi Clwipr) m

i) T 1 — (T+1)nr41
n1

(4.57)
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Pozn.: Pouziti tohoto vzorce pfinasi nékdy problémy. Vétsinou potiebujeme d, > 0
pro vSechna r, a to klade podminky na relativni poc¢ty nq, ns, ..., nr1. Tato omezeni
byvaji splnéna prirozené se vyskytujicimi daty, ale uméle modifikovana data je mohou

porusit.

4.3.3 Maximalni entropie

Vyuziti maximalni entropie je trochu rozdilné od metod uvedenych v predeslych
podkapitolach. Misto kombinaci nékolika modelu se pokousi sestavit jeden model

vyuzitim nékolika informacnich kanéla a z nich ziskat maximum mozné informace.

Kazdy informacni zdroj piinasi urcité podminky a vysledny model, rozdéleni
pravdépodobnosti, musi spliiovat vSechna omezeni z informacnich zdroju. Vysledkem
muze byt mnoho pravdépodobnostnich rozdéleni, proto hledame takové, které ma
nejveétsi entropii.

Kazdy informaéni zdroj ¢ je asociovéan s vybérovou funkei f;(h,w), kterd méa

obvykle tvar

1 kdyz se (h,w) objevilo v trénovacich datech
fi(h,w) = (4.58)
0 jinak
a také pozadovanou pravdépodobnosti d;. Pravdépodobnost kazdé funkce f;(h, w) pro
dané pozadované rozdéleni P(h,w) je poté polozena rovnosti s zédanou pravdépodob-

nosti d;
Ey(fi(h,w)) = Y _ P(h,w)fi(h,w) = d; (4.59)
hyw

Protoze chceme model, ktery spliiuje D+1 podminek (dy je normalizacni podminka,
ktera zaruci , ze P(h,w) je pravdépodobnostni rozdéleni — proto definujeme
fo(h,w) = 1 pro vSechny (h,w) a dy = 1) ve vzorci 4.59 a ma maximalni moznou ent-
ropii H(P(h,w)). Pouzitim metody Langrangeovych multiplikdtoru minimalizujeme
funkeci

L(P(h,w)) = H(P(h,w)) = 320 M(By(fi(h, w)) — d;) =
(4.60)
= Ynw Phw) n P(hw) = 37 A(2y,,, P(hyw) fi(h,w)) — di)
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Zderivujeme parcidlné podle P(h,w) a polozime rovno nule.

L+ InP(h,w) — 2 Nifi(h,w) =0

(4.61)
In P(h,w) = Zfzo Aifi(h,w) + Ao — 1
Vysledny model je
] D
P(h,w) = 7 eXp(; Aifi(h, w)) (4.62)

kde Z = exp(1l — \g) je normaliza¢ni faktor. Pro nalezeni hodnot \; je pouzivan

generalized iterative scaling algoritmus.

Vyhodou maximalni entropie v jazykovém modelovani je moznost kombinace
vice zdroju do jednoho modelu. Ziskdni modelu pomoci maximalni entropie je velice

vypocetné narocné a proto neni prilis Siroce vyuzivano.

4.4 Jazykové modely s tridami

Dosud jsme pojednéavali prevazné o n-gramovych modelech. Jejich jednoduchost
vedla k Sirokému uplatnéni v rozpoznavani rec¢i. N-gramové modely maji vyhodné
vlastnosti:

e Pravdépodobnosti jsou ziskdny z dat. Cim vice, tim lépe.

e Parametry jsou automaticky ziskdny z korpusu.

e Zahrnuji lokalni syntaxi, sémantiku a pragmatiku.

e Velmi dobfte se integruji do prohleddvacich algoritmu jako Viterbi a A*

e Mnoho jazyku méa velmi striktni poradek slov.
Ovsem maji i negativni vlastnosti:

e Nepostihuji omezeni jazyka na delsich vzdalenostech slov.

e Pro jazyky s volnym potadkem slov se pfilis nehodi.
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e Slozité se prizpusobuji:
— novym slovum ve slovniku
— jinym tématum a oborum
— dynamickym zménam teci
e Nedosahuji kvalit clovéka v:

— identifikaci a korekci chyb rozpoznavani

— predikci nasledujicich slov (znaku)

e Vubec nepostihuji smysl pro porozuméni fedi.

Modely zalozené na tiidach rozdéluji statistiku mezi slova stejné kategorie a jsou
proto schopné zevseobecnéni slovnich typu, které se nevyskytly v trénovacich datech.
Rozdéleni skupin slov muze byt provedeno napiiklad podle slovnich druhu, Part-
Of-Speech (zkr. POS), nebo podle vyznamu (dny v tydnu, mésta, ... ). Vytvorenim
vztahu mezi skupinami slov, kategoriemi, ziskdme obecnéjsi popis jazyka a popiSeme

posloupnosti slov, které se v trénovacich datech nevyskytla.

Rozdéleni t¥id rozlisujeme na dva typy. Slovo muze byt prvkem praveé jedné tidy,
tzv. hard clustering, nebo slovo muze byt sou¢asti nékolika t¥id, tzv. soft clustering.
zaclenéni slov do nékolika tiid vychéazi z jazyka, kde jedno slovo muze vystupovat

jako nékolik slovni druhu.

Skupiny slov misto jednotlivych slov umoznuji redukci poc¢tu parametru jazy-
kového modelu. Tim se zmens{ i pamétova narocnost pro ukladani jazykovych mo-
delt

Zakladni modely zalozené na tiidach definuji podminénou pravdépodobnost
slova w, zalozenou na historii jako sou¢in dvou ¢initelu: pravdépodobnost tiidy

a pravdépodobnost jednotlivého slova dané tiidy.
P(wi|w;= 1) = Pwi|ei) P(calciZni1) (4.63)
Pro modelovéni tiidami slov je tieba vytesit dva zakladni problémy. Prvni z nich
je pritazeni jednotlivych slov do tiid, tzv. word-to-class mapping

G:c=G(w) (4.64)
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které pritazuje kazdé slovo do jedné nebo vice kategorii ¢;. Kazdé slovo muze byt
soucasti pouze jedné tiidy, potom mluvime o deterministickém mapovani, nebo muze
byt v nékolika tridach soucasné, tzv stochastické rozdéleni. Nekdy se tato rozliSeni

vyjadiuji jako many-to-one a many-to-many rozdéleni.

Druhy mapovani ® seskupuje slovni historie h; = w!~" ekvivalencnich tifd (stavii)
Si

O s, =d(hy) (4.65)

V obecném piipadé, kde G i ® jsou stochastickd mapovani, je pravdépodobnost slova
jako

P(w;|h;) ZPwl\cl chlys (silhs)) (4.66)

Nejprirozenéjsim vybérem mapovani tiid ekvivalence pro historii slov jsou prave

predchozi tridy slov. Je to analogie n-gramového modelu slov.

si = ®(h;) = {Cimnt1, Cint2, - - - Cic1} = {204 (4.67)

s pravdépodobnosti P(s;|h;) = 1. Rovnice 4.66 se zjednodusi na

P(w;|h;) ZPw,|c, (cile=L ) (4.68)

A v pripadé deterministického rozdéleni slov do tiid se pravdépodobnost slova

v modelu s tfidami dostaneme

P(w;ilhy) = P(wgle;) Pleg|ci” n+1) (4.69)

Hlavnim problémem zustava funkce G, tedy pritazeni slov do tfid. Rozdéleni do
tiid muze byt provedeno manudlné, coz je omezeno pouze na relativné malé tlohy,

nebo automaticky.

Shlukovani podle jazykovych znalosti

Nejpouzivanéjsim typem je tzv. part-of-speech (POS) shlukovani. POS se snazi
zachytit syntaktické znalosti a soustiedi na vztah mezi syntaktickou funkei slov. Lze

navrhnout automaticky rozdélova¢ do tiid a s nim rozdéleni provést. Ma ovSem
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jisté problémy. Pifedevsim neni stoprocentné presny a jednotliva slova mohou pattit
do vice ttid, coz lze vyTesit vicenasobnym ¢lenstvim ve tridach, ale nékdy to nelze

pouzit.

Deterministické sémantické shlukovani

Toto shlukovani do ttid je zalozeno na sémantické podobnosti slov. Naptiklad jména
dnu, mésicu, mést se chovaji podobné vzhledem k jejich kontextu. Problémem je, ze

tuto klasifikaci je nutno provést rucné.

Datové rizené shlukovani

V datové tizeném shlukovani je vyuzivano velkého mnozstvi dat k automatickému
odvozeni tiid pomoci statistiky. Snahou je najit predpis pro pfitazeni do tiid maxi-
malizaci vérohodnostni funkce. Puvodni a nejpouzivanéjsi algoritmus je popséan v [2].

Predpokladejme, ze mame bigramovy model s tfidami ve tvaru (4.69),

Cilem je najit word-to-class mapovani G : ¢; = G(w;) , které maximalizuje

vérohodnostni funkeci

ZlnP wile;)Plei|dr ) (4.70)

Tuto funkci muzeme upravit nésledovné

ZlnP (wile)) Plei|cizryy) = (4.71)

1 < P Cilei—q
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1

= —H(w) + ¥ Z P(c1,¢2)1n

c1,c2€C

= —H(w) + I(c1, )

P(c1,c2) _
P(c1)P(cz)

kde H(w) je entropie unigramového rozlozeni slov a I(cq, ¢3) je tzv. prumérnd mutual
information dvou tiid. Protoze H(w) nezavisi na rozdéleni tiid G, je maximalizace
vérohodnostni funkce L(G) stejnd jako maximalizace prumérné mutual information
dvou tiid. Bohuzel neexistuje zddnd metoda pro maximalizaci I (¢, ¢o) pres vSechna
moznd rozdéleni. Brown aj. [2] predstavil algoritmus, ktery se snazi minimalizovat

ztratu mutual information v prubéhu spojovani.

Dalsi moznosti kromé minimalizace ztraty prumérné mutual information je mini-
malizace vzrustu podminéné entropie. Metrika pro minimalizaci je nasledujici

1

H=-~ > Pler, o) In Pleyey) (4.72)

c1,c2€C

4.4.1 Predictive clustering

Prediktivni rozdéleni vyuziva trochu odlisny model odhadu pravdépodobnosti slov.
Zatimco v tiidach slovnich n-gramu se pouziva pro odhad slova v zavislosti na historii

h; posloupnost slovnich tfid (4.69), tj.
P(wi|hi) = P(wi|c;) P(ei|ci= 1) (4.73)
pro predictive clustering je tvar
P(w;|h;) = P(w;|hic;) P(c;|hy) (4.74)

Historie h; muze byt rozdélena ruzné pro dvé ruzné tiidy. Timto zpusobem mé
model vice parametru a je tedy vétsi nez model postaveny na slovech. Velikost je
dalsi dulezitd vlastnost u modelu, viz dalsi kapitoly. V [8] byla tato metoda spojena

s profezavanim a uvedeny byly dobré vysledky v poméru perplexita/velikost.

4.4.2 Phrase class n-gramy

Phrase class n-gram modely jsou specialnim druhem jazykového modelu, ktery je

konstruovan na zakladé automatického odvozeni bezkontextové gramatiky z textu.
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Algoritmus byl navrzen pro systém ATIS [32], ktery je jazykové omezeny na prostiedi
letecké dopravy. Algoritmus ma dvé faze. Na pocatku jsou neoznacené trénovaci véty
a prvni faze automaticky odvodi bezkontextovou gramatiku pro modelovani struktury
tréninkovych vét. Druhd faze je integrace této gramatiky do phrase class n-gram
(PCNG) formalismu. Pro prifazeni pravdépodobnosti testovacich vét. PCNG model
ma dvé komponenty — stochastickou bezkontextovou gramatiku a n-gramovou slozku.
Gramatika ma nasledujici strukturu. Pro kazdou vétu ma jedno pravidlo S = s;,
kde s; jsou jednotlivé trénovaci véty. Nazyvaji se pravidla vet.Pravidla vét obsahuji
na pravé strané jen slova. Gramatika tato slova nahrazuje neterminalnimi symboly,
které predstavuji jednotky jako t¥idy slov nebo fraze. Frdze obsahuje sekvenci slov
a/nebo neterminédlu. Kazdy netermindl je definovan frazovym pravidlem NT; =
x1|za] ... |zN, kde z; je jedna z alternativ na pravé strané, sekvence slov a/nebo

netermindlu.

Kazdé pravidlo z gramatiky ma pritazenou pravdépodobnost odpovidajici pravde-
podobnosti, ze se pravidlo aplikuje pro dany netermindlni symbol na levé strané. Vzdy
pii pouziti pravidla (nepouzivaji se pravidla vét) k redukei véty je pravdépodobnost
vynasobena pro ziskéni tzv. sifové prostorové pravdépodobnosti véty. Sada pravidel
neni kompletni, a proto vysledkem je kombinace slov a neterminélnich symboli. Na
tento fetézec je pouzit n-gramovy model pro ptitazeni docasné pravdépodobnosti véty.
Pravdépodobnost pravidla se ziskava standardnim maximalnim odhadem pravdépo-
dobnosti.

P(NT, = a) = — CNTi = ) (4.75)
> n1mp C(NT; = B)

kde « a B oznacuji sekvenci slov a neterminaltu. Standardni n-gramovy model je poté

trénovan na redukovanych tvarech trénovacich vét.

Pokud neobsahuje gramatika zadné pravidla, PCNG model je jednoduchy n-
gramovy model. Kdyz je gramatika zapsana, tak ze je kazda véta kompletné rozlozena,
dostaneme tzv. SCFG model (stochasticka bezkontextova gramatika) [14]. Posledni
zajimava gramatika je s pravidly, kterda maji na prava strané vzdy jeden symbol —

slovo nebo netermindl. Potom je model ekvivalentem n-gramového modelu s tfidami.

Vylepsené class phrase modely byly predstaveny v [37]. Jejich pouziti jiz neni

omezeno na malé tlohy jako ATIS a jsou optimalizované pro trigramy.
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4.5 Modelovani delsich vzdalenosti mezi slovy

Modely zalozené na n-gramech maji typickou vlastnost, ze postihuji vztahy pouze
mezi velmi blizkymi slovy do hodnoty n. Je zfejmé, ze clovéku pii porozumeéni
textu znaéné pomahd znalost vyslovenych slov nejen tésné predchazejicich, ale i
vice vzdalenych. Vétsinou se bloky textu tykaji stejného tématu a snaha zahrnout
do pravdépodobnostnich modelu delsi vzdalenost slov nez jen tésné sousedici je

oduvodnitelné. Definujme jednoduchy model kombinaci komponent
LMy, LM, ..., LM,.

k
Plwilwi™") = Z A Pra, (wilwi ™) (4.76)

j=1

kde A; jsou interpolacni vahy spliujici

k
> oa=1 (4.77)
j=1

Tento model je obecnym zapisem cache a trigger modelu, jejichz popis nésleduje.

4.5.1 Cache modely

Cache modely jsou zalozeny na myslence, ze slova vyskytujici se v dokumentu maji
vétsi pravdépodobnost, ze se v ném vyskytnou nékolikrat. Je to obdoba cache paméti
v pocitacich. Kratkd historie slov je zaznamenavana a témto slovum je pritazena

vétsi pravdépodobnost.

Obvykle je cache model kombinovéan linearni interpolaci s n-gramovym modelem.

P(wi|w?_1) = /\Pcache(wi|w?_1) +(1— /\)Pn—gmm(w”wz:;lwl) (4.78)
Cache je realizovana jako historie slov o délce K slov. Obvykle dosahuje délky
néekolika stovek. Pravdépodobnost P.,.. je obvykle pocitana jako n-gramova z textu
v cache. Casto se pouzivd unigramové pravdépodobnost.

Ncache (wz)

i (4.79)

Pcache (wz ’w?il ) =
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kde Negene(w;) je pocet vyskytu slova w; v cache textu.

Puvodné [15] byl cache model interpolovan s trigramovym modelem zalozenym
na tiidach podle part-of-speech znacek. Vaha A byla pocitana pro kazdou znacku
zv1ast. Déle bylo navrzeno nékolik dalsich rozsifeni. Nejvetsi pifnos byl dosaZen pii

interpolaci cache modelu s trigramovym modelem slov, nikoliv modelem s tf¥idami.

Pravdépodobnost cache modelu nemusi byt poc¢itana jen z izolovanych slov jako
unigramova, ale lze vyuzit i n-gramy vyssich tadu. OvSsem pocitani vyssich tadu

narazi na nedostateénost dat zpusobenou jen kratkou historii cache.

Dalsi rozsiteni bylo provedeno myslenkou, ze nasledujici slova jsou vice ovlivnéna
slovy z blizké historie nez-li slovy vzdalenéjsimi. Pravdépodobnost je tedy expo-
nencialné snizovana pro slova, ktera jsou v historii vice vzdalena od slova, které

aktualné predpovidame.

Cache modely vyrazné snizuji perplexitu standardnich modelu a navrzena rozsiteni
prinesla dalsi zlepSeni. Bohuzel tato zlepseni jiz nelze pozorovat u vysledku roz-
poznavani feci, které se zlepsily jen velmi nevyrazné. Pravdépodobné je to zpusobeno
tim, ze pokud ma slovo zvysit svoji pravdépodobnost musi byt spravné rozpoznano
pii prvnim vyskytu. OvSsem pokud je slovo rozpoznano bez ptispévku cache modelu,

lze ocekéavat, ze bude rozpoznano i v budoucnosti a cache model vlastné ztraci smysl.

4.5.2 Trigger modely

Trigger modely vyuzivaji docasnou historii slov stejné jako cache modely. Narozdil
od cache modelu jenom néktera slova se vyuzivaji pro cache. Pouzivaji se tzv. trigger
pary. Jestlize je sekvence A dobrie korelovana se sekvenci B potom (A — B) je
oznacen jako trigger pdr, kde A je trigger (spoustéc) a B triggered sequence (spoustend

sekvence). Pokud se A objevilo v historii, zvySuje pravdépodobnost vyskytu B

Pro nalezeni nejvice ”uziteénych”paru je tieba pouzit algoritmus. Oproti bi-
gramum vyskytujicim se v textu, jejichz pocet je jen maly zlomek |V|?, pocet pért,
které se vyskytly ve stejném dokumentu je jiz celkem vyznamnd podmnoZina |V |2

Pro nalezeni parti (A — B) se vyuziva tzv. mutual information, kterd oceni ocekdvany
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zisk A pri predpovidani B

I(A, B) = P(A, B)Iln <22 + P(A, B)In 200+
(4.80)

Bylo ukazéano, ze self-triggery, tedy pary, kde slovo predikuje samo sebe, a pary,
ve kterych jsou slova se stejnym kofenem jsou robustni a efektivni. Modely jsou
pouzivdny v kombinaci v n-gramovymi modely bud linedrn{ interpolaci nebo ¢astéji

vyuzitim maximalni entropie.

4.5.3 Skip n-gramové modely

Modelovani delsich historii a zavislosti mezi slovy prineslo mirné zlepseni v roz-
poznévacich systémech. Velké srovnani a jejich kombinaci téchto technik je disku-
tovano v [7] ZlepSeni je prezentovano v perplexité jednotlivych modelu ovéem uz

neni dosahovano zlepseni v chybovosti rozpoznavacich systému.

4.6 Velikost n-gramovych modelt a jeji redukce

Pro zlepsovani kvality n-gramovych jazykovych modelu se v praktickych tlohach
vyuzivaji dvé metody. Prvni je pouziti n-gramu vyssich fadu a druhd zvyseni objemu
trénovacich dat z ruznych zdroju. Obé metody maji za nasledek velky nértust poctu
parametru modelu a celkova velikost modelu je velky problém v redlnych aplikacich.
Potieba omezit pocet parametru vedla k ndvrhu nékolika metod, které se snazi
minimalizovat parametry modelu pti zachovani jeho kvality. Prvnim pokusem byl
model s proménnou délkou n-gramu [18], a poté byly navrzeny postupy zalozené na

teorii informace. Metody by mély spliovat tii zakladni podminky
1. Bezvadnost: Kritérium by mélo optimalizovat spravnou miru z informaéni
teorie, ktera hodnoti kvalitu modelu.

2. Efektivnost: Algoritmus by mél byt dostatecné rychly. tj. imérné k poctu

n-gramu.
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3. Samoobsazitelnost: Prorezdvani by mélo vychazet pouze z informaci v puvod-

nim jazykovém modelu.

Obvykle n-gramovy jazykovy model reprezentuje pravdépodobnostni rozdéleni
slov w podminéné posloupnosti n — 1 slov, neboli historii A. OvSem jen mala céast
n-gramu (w, h) ma v modelu uvedenu pravdépodobnost pfimo v modelu. Zbytek

n-gramu ma piifazenou pravdépodobnost rekurzivnim backoff pravidlem
P(wlh) = a(h)p(w|h) (4.81)

kde A’ je historie h zkracend o prvni slovo (to nejvzdalenéjsi od w) a a(h) je backoff

vaha pfidruzend k historii h, nastavené tak, aby > p(w|h) = 1.

Cilem profezavani je odstranit z modelu odhady p(w|h) pro zmenseni poctu
parametru pii soucasné minimalni ztraté kvality modelu. Vytfazenim c¢édsti n-gramu
se nezméni pravdépodobnost zbyvajicich, ale musi byt prepocitany backoff vahy.

Z toho duvodu je prorezavani nezavislé na zvolené vyhlazovaci metodeé.

Pro porovnani modeltu se nejcastéji pouziva relativni entropie nebo Kullback-

Lieblerova vzddlenost. Relativni entropie mezi dvéma modely je

D(pllp’) = > p(wi, hy)llog pf (w;lh;) — log p(w;|h;)] (4.82)
w;,hj
kde p(:|-) je podminéna pravdépodobnost puvodniho modelu a p/(+|-) pravdépodobnost

profezaného modelu.

Nyni minimalizaci D(p||p’) vybereme n-gramy pro protezani. Pii predpokladu,
ze jednotlivé n-gramy ovliviiuji relativni entropii nezdvisle, muzeme spocitat D(pl||p’)
pro kazdy n-gram zvlast. Potom lze vybrat takové n-gramy, které minimalné zvysili

relativni entropii.

Vypocetni narocnost se da zjednodusit, pokud pouzijeme vzorcu pro perplexitu.

Perplexita puvodniho modelu
PP — eXnwpwlh)logp(w|h) (4.83)
a perplexita prorezaného modelu s puvodnim rozdélenim pravdépodobnosti

PP = ¢Xnwp(wlh)logp'(wlh) (4.84)
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Relativni zména perplexity profezaného modelu a puvodniho modelu jako relativni

entropie
PP — PP D(
—_— = e

PPy 1 4.85
P (4.85)

Vypocet protezavani je pak velmi jednoduchy. Spocitame prirustek relativni
entropie pii odstranéni jednotlivych n-gramu a odstranime z modelu takové, u kterych
zména presahla zvoleny prah 6. Ve vysledném modelu prepocitdme backoff vahy.

Ptesny algoritmus lze nalézt v [40].

Byla navrzeny i jina kritéria pro prorezavani. Nejjednodussim je tzv. count
cutoff. Metoda, ktera pocita pravdépodobnosti jazykového modelu jen s nékterymi
n-gramy. Napfiklad pii zvoleném prahu 2 jsou uvazovany jen n-gramy, které se
vyskytly v datech alespon tiikrat. Nejsou vibec zohlednény n-gramy z dat s vyskytem

jedenkrat nebo dvakrat.

Nésledné byl uveden vazeny rozdil (weighted difference) [39]
N (w, h)[log p(w|h) — log p'(w|h)] (4.86)

kde N(w,h) je pocet kolikrat byl n-gram (w,h) v trénovacich datech. Pfipadné
podobny tvar

p(w, h)[log p(w|h) — log p'(w|h)] (4.87)

, kde p(w, h) je vyhlazend pravdépodobnost v puvodnim modelu. Je to obdoba rela-
tivni entropie, kde se ovsem nezahrnuje vliv jinych n-gramu nez jednoho zkoumaného.

tedy zmeény v backoff véhach a(h)

Dalsim zajimavym kritériem je tzv. Rank. Zakladem je rank slova w, ktery je
definovan jako pozice slova v sefazeném seznamu n-gramovych pravdépodobnosti
p(w|h), kde w € V a V je slovnik. Nejvice pravdépodobné slovo ma hodnotu jedna a
nejméné pravdépodobné |V, tedy rovnu velikosti slovniku. Ztratova funkce vypada

takto
Z {log[R'(w;|h;) + k] — log R(w;|h;)} (4.88)

wi,hj
kde R(w;|h;) je rank pozorovaného bigramu P(w;|h;) pred profezavanim a R'(w;|h;)
je rank po profezavani a sumace je pres vSechny n-gramy (w;, h;). Konstanta k zaruci,

ze log| R/ (w;|h;) + k] — log R(w;|h;) # 0. Kritéria lze spolu kombinovat pro vylepseni
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vysledku, viz [6]. Lze nalézt i dalsi podoby ztratové funkce, napf. ditribution based

pruning [5].

4.6.1 Jazykové modely zalozené na neuronovych sitich

Jazykové n-gramové modely jsou svymi vlastnostmi ¢astecné omezeny na modelovani
kratkych historii slov a ustaleny potadek slov ve vété. Modelovani jazyka pomoci
neuronovych siti predstavil [1] a prvni vysledky s rozpoznavanim fe¢i publikoval
[38]. Struktura modelovani pomoci neuronovych siti je obvykle délend na trénovéni
dvou siti. Nejdifve kroku se trénuje bigramova neuronovd sit, kde pro dané slovo w
ze slovniku V' se odhaduje pravdépodobnostni rozdéleni nasledujiciho slova v textu.
Obvykle je pouzivana neuronové sit se vstupni a vystupni vrstvou velikosti |V/|
a jednou skrytou vrstvou s nékolika desitkami neurontu. Vystupni vrstva obvykle
pouziva aktivacéni funkci softmaz, ktera zajisti, ze suma vystupu neuronu je v sumé

rovna jedné.

Pro modelovani delsich zavislosti mezi slovy nez bigram se nepouziva na vstupu
(n—1)*|V| neuronu, ale vyuziva se natrénovand skryta vrstva z bigramového modelu
prvni neuronové sité. Skryta vrstva je projekci slova ze slovniku V' do spojité dimenze
| D|. Spojenim vice téchto projekef ziskame historii slov podobné jako u n-gramového
modelu. Vystupni vrstva je opét o velikosti |V| se softmax aktivacni funkei. Obrazek

4.1 popisuje tuto strukturu.

Naroc¢nost pouziti neuronovych siti neni jenom v trénovani relativné velkych siti,
ale i implementace do rozpoznéavacich systému. Nejvice jsou tyto modely pouzivané
pro reskérovani vysledku ziskanych pfi rozpoznavani se standardnim n-gramovym

modelem.

4.6.2 Jazykové modely zalozené na rekurzivnich

neuronovych sitich

Rozsitenou variantou pouziti neuronovych siti jsou rekurzivni sité. Nevyhodou
dopiednych neuronovych siti je omezenost kontextu, ktery je pevné nastaven ve

vstupni vrstve sité pred zacdtkem trénovéani. Je to podobné omezeni jako n-gramové
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Obrazek 4.1: Schéma neuronové sité pro jazykové modelovani

modely s omezenou délkou historie. Rekurzivni sité takové omezeni nemaji a kontext
udrzeny v siti muze byt libovolny. Pro jazykové modely byla pouzita nejjednodussi
varianta rekurentni sité s jednoduchou implementaci a trénovanim. Sit se vstupni
vrstvou x, skrytou vrstvou s (nazyvanou téz kontextova nebo stavovd vrstva) a
vystupni vrstvou y je zobrazena na obrazku 4.2. Vstupni vektor x(t) je je tvoren
spojenim vektoru w, ktery reprezentuje soucasné slovo a vystupem neuronu skryté

vrstvy v ¢ase t — 1.

z(t) =w(t) +s(t—1) (4.89)

si(t) = f (Z %'(t)uji)) (4.90)

J

yk(t) = g (Z sj(t)vkj)> (4.91)

kde aktivacni funkce sigmoid f(z) ve skryté a softmax g(z) ve vystupni vrstvée

jsou:
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wy v

s(t)

Obrazek 4.2: Schéma rekurentni neuronové sité pro jazykové modelovani

1 esm

f(z) = ; 9(zm) = S o (4.92)

2k
k_@

Pro trénovani se pouziva standardni algoritmus backpropagation. K optimalizaci
vypoctu se pouziva nastaveni pravdépodobnosti slov, které se nevyskytuji v textu

castéji nez zvoleny prah, spoleéna pravdépodobnost pro tato slova.

Experimenty s rekurentnimi neuronovymi sitémi prezentoval [26], [27] a [19]. Bylo
dosazeno vyrazného snizeni hodnoty perplexity a zvySené piesnosti rozpoznavani
oproti n-gramovym modelum. Navic linearni interpolaci s n-gramovymi modely bylo

dosazeno nejlepsich vysledku.



Kapitola 5
Jazykové modelovani cestiny

Cestina patif do skupiny slovanskych jazyki, kde jsou napiiklad i rustina, polstina,
slovenstina a dalsi. Tato skupina jazyku se vyznacuje urc¢itymi znaky, odlisSnymi od

germanskych a romanskych, které zpusobuji problémy pfti jazykovém modelovani.

e Vysokd mira flexe, tedy sklonovani, ¢casovani a ohybani slov. Pro jednotlivé
sloveso je v ¢eském jazyce az tii sta odvozenych tvaru, pro pridavna jméno az

dvé stovky a podstatné jméno dvacet.
e Pouzivani odvozenych slov, tzv. derivace, pomoci ptedpon a piipon.

e Volny potradek slov ve véte.
Tyto tfi duvody maji za nasledek dvé problematické oblasti pti modelovani

1. Velikost slovniku |V| roste velice rychle pii vétsich trénovacich datech. Je to
dano tim, ze v rozpoznavani feci se uvazuje kazdy tvar slova, jako unikatni
vyraz ve slovniku. Proto flexe a derivace slov ve slovanskych jazycich zpusobuje
velky rozsah slovniki. Systémy pro rozpoznavani feci jsou vétsinou omezené na
urcitou velikost slovniku z duvodu vypocetni narocnosti, z toho duvodu slovnik

nedokédze dostatecné pokryt realna data a zpusobuje vysoky pomér OOV slov.

2. Volny poréadek slov ve vété snizuje vhodnost pouziti n-gramovych modelt,

v nichz se modeluje pravé potradi slov, jak jsou za sebou.
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Potadek slov ve vété a horsi schopnost n-gramu postihnout tuto skutecnost je
z pohledu velkého OOV méné dulezitou soucasti a proto se vétsina snah o zlepseni
modelu ubird smérem snizovani OOV rate. Zvétsenim slovniku v rozpoznavacich
systémech 1ze redukovat miru OOV, ovSem ani maximalizace mnozstvi dostupnych

trénovacich dat nezarucuje nizkou a v zadném ptipadé nulovou hodnotu OOV.

5.1 Snizovani OOV v jazykovych modelech

5.1.1 Morfémovy jazykovy model

Pro rozpoznavani s velkym slovnikem byly predstaveny tzv. morpheme-based jazykové
modely, které jako zakladni modelovaci jednotku pouzivaji ¢asti slov - morfémy.
Ovérenym délenim slov je na kmen slova a koncovku. Kmen slova je ekvivalentem
lemmatu, které nese hlavni ¢ast informace o slovu a neni zménén pravidly odvozovani.
Pocet koncovek je relativné maly (v ¢estiné asi 700) a velikost slovniku pfilis nezvysi

oproti puvodnimu slovniku slov.

V zékladnim pristupu morpheme-based modelu jsou vSechny ¢asti brany jako

ekvivalent slov. Naptiklad trigramova pravdépodobnost i-tého morfému m; je
P(m;lh;) = P(mi|m;—om;—1) (5.1)

Tento model pii pouziti kmenu a koncovek odhaduje pravdépodobnosti dvéma
ruznymi cestami. Pokud je morfém ¢ koncovka, tak jeji predikce je postavena na od-
povidajicim kmenu a predchozi koncovce. Tento zpusob presné odpovida c¢estine, kde
ke kmenu prislusi jen omezend ¢ast koncovek a po sobé jdouci slova dodrzuji shodu
v rodu, ¢islu a padu. Druhym ptipadem je predikce kmenu slova, kterd zavisi na
predchozi koncovce a predchozim slovu. Ve skutecnosti jde o bigram a zavislost kmen-
kmen, protoze koncovka neovlivni nasledujici kmen. bigramovy model ma omezenou
moznost predikce oproti trigramovému a proto se pouzila nésledujici modifikace

morfémového modelu

Modifikovany morfémovy model rozlisuje, zda je predikované slovo koncovka nebo

kmen slova. Pro kmen slova se pouziva

P(Sz|hz> = P(si|si_23i_1) (52)
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, tedy predikce kmenu je zavisla na predchozich kmenech. To odpovida skutecné tri-
gramové pravdépodobnosti slov. Vzorec pro koncovky je stejny jako v nemodifikované

verzi

P(@l‘hz) == P(€i|6i_18i) (53)

5.1.2 Jazykovy model s tridami.
5.1.2.1 Automaticky odvozené tiridy - POS tagging

Pti modelovani pomoci tiid slov pro inflektivni jazyky se nejvice pouzivaji auto-
maticky vytvorené tiidy pomoci Part-Of-Speech. znacek. Je to ekvivalent slovnich
druht, ovsem pocet tiid je podstatné vétsi. Pro cestinu se pouzivaji pozicni POS
znacky [10, 9]. Znackovéni, tzv. Part-Of-Speech tagging, je prifazeni ke kazdému slovu
jedné (nebo vice) gramatické znacky. Prifazeni znacky neni jednoznacné a vybrani
spravné znacky je problém. Nejlepsi taggery pro anglictinu dosahuji ispésnosti az

98%. V cestiné. kterd je znacné typograficky odlisné je nejlepsi uspésnost kolem 94%.

Rozpoznavani cestiny s modelem tiid na zdkladé POS znackovani bylo zkoumano
v [3]. Jazykovy model byl vytvoren z velkého korpusu a otagovan stochastickym
taggerem. Rozpoznavani provedli na systému vyvinutém na Technické univerzité
v Liberci [30] Dalsi prace [13] s modely zalozenymi na POS tiidach se snazila ovérit
vliv pouziti t¥id na zlepseni rozpoznavani. Nejprve byla fe¢ rozpoznana n-gramovym
modelem, kde vystupem byla mftizka pravdépodobnych slov, ktera byla nasledné
reskorovana modelem zalozenym na tiidach. Piepocet novym modelem pfinesl snizeni
chybovosti. Ttidy jazykového modelu byly odvozeny automaticky. Byl proveden i
test, kdy byl text oznackovan rucné a nasledné vytvoren model s tiidami z téchto

znacek. Tento model neprinesl zlepseni jako automaticky otagovany text.

5.1.2.2 Sémantické tridy

Dalsim zpusobem vytvoreni tiid je moznost vyuziti tiid pro slova s podobnym
vyznamem. Napiiklad kfestni jména, piijmeni, nazvy dnu v tydnu, mésictu v roce,
mest, statu a dalsi. Nalezeni téchto slov v korpusu nelze jednoduse algoritmizovat.

Ptitazeni do tiid se proto provadi prevazné rucné a lze ho udélat jen u relativné
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dec. AT&T ERIS
Corr Acc Corr Acc OOV rate | PPL
bigramy 69,23 % | 58,27 % | 64,71 % | 55,73 % 7,4 % 587
tiida jmen 71,74 % | 63,07 % | 67,02 % | 60,61 % 4.3 % 587
tfidy tvara jmen | 74,12 % | 65,78 % | 69,48 % | 63,66 % 4.4 % 446
narodnosti 74,39 % | 65,92 % | 69,75 % | 64,15 % 4.3 % 458

Tabulka 5.1: Vysledky rozpoznavani hokejového komentare

BLM ALM
test | OOVr | WER jmen | OOVr | WER jmen
1 2,35 % 417 % 2,35 % 417 %
2 | 2,50 % 20,00 % 2,50 % 0,00 %
3 | 2,46 % 16,13 % 2,46 % 12,90 %
4 | 351 % 16,95 % 3,42 % 5,08 %
5 | 047 % 0,00 % 0,47 % 0,00 %
1-5 12,39 % | 17,68 % |2,37 % | 5,13 %

Tabulka 5.2: Vysledky rozpoznavani jmen osob v zéznamu schiize PSP CR
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malych 1loh.

Tidy jmen a pifjmeni byly prezentovany v pracich [11, 34, 36] , které za zabyvaji
rozpoznavanim komentaiu hokejovych utkani. Nejprve byly vytvoreny tiidy jmen,
jejichz cilem bylo hlavné snizit vysoky OOV rate a pozdéji byly tiidy rozdéleny
podle gramatickych vlastnosti na mensi, coz vyrazneé zlepsilo ispésnost rozpoznavani,

zvlasté u sledované skupiny jmen a piijmeni.

V tabulce 5.1 vysledky experimentu s rozpoznavanim komentare hokejovych
zapasu. K rozpoznavani byly pouzity dekodéry ATET a ERIS. V jednotlivych
radcich jsou vidét vysledky nejprve pro bigramovy jazykovy model. Pti pouziti
jedné tiidy jmen pro vSechna jména, kterd byla vytvorena ze soupisky jednotlivych
rozpoznavanych zapasu. Tim se vyrazné snizila OOV rate a zlepSila se spravnost
rozpoznavani. Dalsim krokem bylo rozdéleni tiidy jmen podle gramatickych kategorii,
coz prineslo zpresnéni rozpoznavani jmen ve spravnych tvarech. Poslednim krokem

bylo vytvoreni podobnych tiid jako u jmen pro staty a narodnosti.

Podobny postup byl také nasazen pro rozpoznavani schuzi Poslanecké snémovny
Parlamentu Ceské Republiky. Na péti ruznych zdznamech byl zkoumén vliv na
uspésnost rozpoznavani jmen pii pouziti tiid slov pro jména podle gramatickych
kategorii, podobné jako v hokejovych zédpasech. V tabulce 5.2 jsou uvedeny vysledky
rozpoznavani pro sledovanou skupinu jmen s se zakladnim bigramovym modelem —
BLM a modelem s tiidami jmen — ALM. Prumérna perplexita testu byla 294. Celkové
Accuracy a Correctness rozpoznavani s ALM modelem bylo 84,17 % a 88,17 %.



Kapitola 6
Uloha a navrh feSeni

Systémy rozpoznavani tec¢i prevadéjici mluveny projev do textové podoby jsou
uzivany v Sirokém spektru uloh. Déle se nebudeme zabyvat zatizenimi, které zpra-
covavaji hlasové piikazy z omezené mnoziny povelu. Systémy pro zpracovani sou-

vislého mluveného projevu lze rozdélit naptriklad na skupiny:

Hledéni klicovych slov

Indexovani archiva

Titulkovani

Diktovaci systémy

V této praci se budeme zabyvat systémy pro diktovani textu, které maji sva
specifika a pottreby kvalitniho vystupu. V mnoha oborech lidské ¢innosti se potizuji
psané zaznamy, které vznikaji primym zapisem diktovaného textu zapisujicim osobam.
Ukolem téchto osob je piesny zdznam diktovaného textu do podoby psané zpravy.
Systém rozpoznavani reci pro diktovani by mél byt schopen nahradit tuto ¢innost a

zautomatizovat zdznam mluveného projevu.

Vystup z diktovaciho systému je omezen vlastnostmi diktovaciho systému, které
lze rozdélit na akustické a jazykové. Akustické podminky jako spravné vyslovnost
bez vad teci, tiché prostiedi nebo prostiedi akusticky znecisténé apod. jsou zélezitosti,

kterymi se zabyvaji metody akustického modelovani, kterymi se zabyvat v této praci
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nebudeme. 7Z jazykového pohledu jde zejména o spravny zapis textu bez chybného
rozpoznani jednotlivych slov a podle pravidel pravopisu. Systém rozpoznavani feci
méa omezeny slovnik a nelze oc¢ekavat, ze rozpoznd spravné libovolné vyslovené slovo.
Zpusob vytvareni jazykovych modelu z trénovacich textu zarucuje, ze slovni zdsoba
vSeobecné pouzivana pri diktovani a tvorbé vétnych celku bude systémem zpra-
covavana v dobré kvalité. Omezeni nastava pii diktovani slov, kterd se v trénovacich
textech neobjevila nebo je jejich zastoupeni obecné velmi nizké. Obvykle jde o jmenné

entity, jako jsou jména osob, geografické nazvy - oblasti, sidla, mistni nazvy.

Budeme se zabyvat zejména moznostmi rozsiteni jazykového modelu o nova
slova. Zvolili jsme rozsiteni o seznam mést, obci, osad a nazvu ulic. Tato data
jsou velmi rozdilnd v jednotlivych regionech. Obvykly postup tvorby jazykového
modelu je zpracovani dat ze stejné oblasti, pro kterou je diktovaci systém navrhovan.
Na Katedre kybernetiky jsme fesili navrh diktovaciho systému, ktery by mohl byt
vyuzivan u soudi v Ceské republice. Na viech trovnich soudii je vytvafeno mnoho
dokumentu z ruznych ¢asti soudnich procesu. Pii zpracovani dat z nékolika soudu
jsme po analyze dat zjistili, ze data z jednotlivych soudu si jsou velmi podobn4, ale
presto je nelze pouzit pro vytvoreni univerzalniho modelu. Jazykové modely se lisily
nejvice pravé ve jmennych entitdch zminénych vyse. Kazdy regionalni soud se zabyva
nejvice mnozinou jmennych entit a jazykové modely nejsou univerzalné prenositelné.

Nejvice rozdilnou mnozinou slov byly mistni nazvy - nazvy sidel a ulic.

Typicky postup tvorby jazykového modelu by byl, Ze pro kazdy soud, ktery by
meél zajem pouzivat diktovaci systém pro dokumenty a byly v ném zahrnut mistni
nazvy obci a ulic, by bylo potieba zpracovat soudni rozhodnuti z kazdého soudu
podle regionu a z téchto dat nastavit diktovaci systém. Takovy postup neni piilis

efektivni.

Vysledkem této prace bude vytvoreni postupu pro tpravu jazykového modelu z
dat, naptiklad jediného regionu, a pouziti tohoto modelu v jiném regionu s upravou
pro mistni nazvy. Jednim ze zakladnich rozdili nebude jen moznost spravného
rozpoznani mistnich nazvu, ale naptiklad i v modelu pro ptuvodni region nebudou
obsazeny vSechny mistni nazvy. Ziskani dat, ktera by obsahovala kompletni mnozinu
mistnich ndzvi neni mozné prakticky. Napriklad pfi uvazovani prejmenovani ulic ve

meéstech, vystavbé novych ulic nebo rustu aglomeraci se tato data méni v béhu ¢asu.
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Nejvyssi soud CR | Nejvyssi spravni soud CR

Vrchni soud v Praze | Vrchni soud v Olomouci

Krajské soudy — 9 soudu

Okresni soudy — 85 soudu

Tabulka 6.1: Ctyiclankové soustava soudi v Ceské republice

I tento problém se pokusime vytesit, kdy do obecného modelu bude moznost dodat

libovolnou sadu mistnich néazvu pro rozpoznavani.

Zvysi se tim komfort pro uzivatele diktovaciho systému, kdy uzivatel je obvykle
predem informovén, ze v systému nejsou obsazena vsechna slova, kterd muze vy-
slovit a chybovost systému bude muset opravit ruc¢né. Uzivatel systému s pridanou
mnozinou mistnich nazvi bude mit znalost, ze systém mistnim nazvu ,rozumi“,; a
tim se zvysi pouzitelnost systému. Dalsi vyhodou by mél byt lepsi vystup systému z
pohledu ceského pravopisu, kde spravné rozpoznany mistni ndzev by mél byt zapsan

podle pravidel ¢eského pravopisu.

6.1 Soustava soudt v Ceské republice

Pro experimenty jsme zvolili tématickou oblast soudnich rozhodnuti. Rozhodnuti
soudu je dokument, ktery uzavirda soudni proces a je v ném popsano celé soudni
jedndni a soudce v ném oduvodiuje rozsudek. V Ceské republice je ¢tyféldnkova
soustava soudu, viz tabulka 6.1. Jsou to nejvyssi, vrchni, krajské a okresni soudy.
Stranou téchto soudu stoji Ustavn{ soud, ktery v ustavnim soudnictvi rozhoduje o
souladu pravnich predpisu i rozhodnuti s tstavou. Obecné soudnictvi sestava z civilni
a trestni vétve. Soudni fizeni v obecném soudnictvi je dvoustupnové a zabyvaji s

jim okresni a krajské soudy.

V Ceské republice s néstupem eGovernmentu vznikl pozadavek na elektronické
zpracovani dokumentu. Jednim pozadavkem byl i vyvoj diktovacich systému pro
soudce pro zapis soudnich rozhodnuti. Diktovaci systémy byly vyvinuty a testovany

soudci a na zéakladé jejich pripominek déle rozvijeny. Funkcnost systému pro obecny
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text byla na dobré trovni. Velké zlepseni bylo pozadovano v diktovani jmennych
entit, zvlasté jmen osob a mistopisnych nazvu, jejichz moznost rozpoznavani je v
diktovacim systému velmi omezena. Teoreticky bychom méli pro kazdy okres a kraj
zpracovat korpus z dané oblasti, aby v trénovacich datech byly zastoupeny mistopisné
nazvy. Presto ani ve velkém korpusu bychom neziskali plny slovnik vSech nazvu obci,

meést, osad a nazvu ulic.

6.2 Soucasné metody pro rozsireni slovniku

V soucasné dobé neexistuji metody, které by obecné tesily rozsitovani slovniku
rozpoznavaciho systému. Standardni postup s pouzitim velkého mnozstvi trénovacich
dat predpoklada velké mnozstvi textu, které obsahuji kompletni informaci o mozném
vstupu celého rozpoznavaciho systému. Takové obrovské mnozstvi textu ovsem neni

dostupné témeér pro zadnou vétsi tlohu.

Kombinace vice jazykovych modela

Prizpusobeni systému rozpoznavani feci lze provést kombinaci nékolika jazykovych
modelu véetné jejich ruzné vahy. Zakladni obecny model muze byt vytvoren z velkého
mnozstvi dat. Doplinujici modely pak mohou prindset pravée rozsiteni slovniku o nové
tvary. Tyto modely mohou byt sestavovany z mensiho objemu dat a zle je tedy
vhodné obménovat dle potieb. Problematické je zvlasté spravné nastaveni vahy

modelu a ziskavani dat pro modely.

Jazykové modely s POS tridami

Oznaceni slovnich druhu a vyuziti této informace pro kvalitnéjsi jazykové modely je
dalsi moznost. Oznacovani slov POS tagy — slovni druhy — neni dokonalé a kombinace
modelu postaveného na slovech a modelu s tifidami slovnich druhu je problematické.

Ptesto v nékterych tlohach se tento postup osvédcil a byl prezentovan.
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Modely subslovnich jednotek

Byly prezentovany systémy, které kombinuji jazykovy model postaveny na slovech s
modelem, ktery obsahuje ¢ésti slov. Césti mohou byt kratké slabiky nebo pfedpony,
koteny a pripony. Tyto metody byly vyuzity u flektivnich jazyku jakym je napriklad
¢estina. Rozdélenim slov do jednotek se ztraci informace, kterou maji n-gramové
modely a to mezislovni vazba. V trigramovém modelu jsou ulozeny pravdépodobnosti
az trojic po sobé nasledujicich slov. Pokud slova rozdélime na dvé jednotky snizi se

vazba mezi slovy pouze na jedno slovo a jednu koncovku nebo zacatek slova.

Navrh feseni rozsiteni slovniku jazykového modelu, ktery budeme dale prezentovat
neni obecny postup. Zamétfime se na skupiny slov — geografické nazvy, které lze

relativné dobte popsat a v trénovacich textech nelze vyskyt celé mnoziny pozorovat.

6.3 Navrh reSeni

V predchozi kapitole je zminéno doplnéni jazykového modelu o nové slova. Konkrétné
jde o rozsiteni jazykovych modelu o tiidy osobnich jmen a ptijmeni. V pracich
[11, 34, 36] byl postup pouzit pro aktualizaci jazykovych modelu o vlastni jména,
jejichz mnozinu bylo mozné pred nasazenim jazykového modelu a rozpoznavace
odhadnout. Druhym vyznamnym piinosem zvlasté u ilohy rozpoznavani hokejovych
komentaiu bylo, ze pomoci oznaceni jmen v trénovacich datech a jejich nahrazeni
novou mnozinou doslo ke zmenseni slovniku o jména, ktera by bez oznaceni byla v
jazykovém modelu. Pfitom by mohlo jit o jména hréacu, kterd pochazela z trénovacich
dat porizenych pred velkou dobou. V jazykovém modelu by se prendsela jména
hokejistu, ktefi jiz ukonéili kariéru. Model by se musel prubézné aktualizovat o nova
data, coz lze pouze novou anotaci zapasu, kterd je velmi narocnd a nefesi uplnost

mnoziny jmen v jazykovém modelu.

V prezentované préaci byla z po¢atku pouzita jedna tiida jmen a uniformni pravde-
podobnosti uvniti tiidy. Po vytvoteni tfidy jmen vSech tvaru podle morfologickych
kategorii doslo k problému s velmi malou pravdépodobnosti vSech jmen po zaclenéni
tridy do jazykového modelu. V piipadé, ze byla tiida jmen mensi a pravdépodobnosti

ve tiidé vétsi, fungoval rozpoznéavaci systém podle predpokladu a jména se objevila
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ve vysledcich rozpoznavani. Mala tfida jmen ovSem nedokazala pokryt potiebné
mnozstvi jmen. Resenim s dobrym vysledkem bylo pouziti vice t¥id, jejichz rozdélent
bylo provedeno na zakladé morfologické kategorie. Pravdépodobnost ve tiidach byla

i déale rozdélena uniformné.

Myslenka rozsiteni jazykovych modelu pro diktovani soudnich rozhodnuti o mistni
nazvy je postavena na predchozich vysledcich. Prvnim krokem by tedy mélo byt v
trénovacich textech oznacit mistni ndzvy a nasledné navrhnout tiidy mistnich nazvu.
Uréité bude vhodné pouzit rozdéleni podle morfologické kategorie, ale zfejmé to bude

nedostatecné, protoze velikost tiid bude prilis velikd. Podivejme se na dostupna data.

6.4 Zdroje dat pro sestaveni trid

Pro vytvoreni tiid obsahujici kompletni seznam obci a ulic v daném regionu je
potfeba takové seznamy ziskat. Dostupné seznamy jsou z nékolika zdroju. Jde o
vefejné dostupné seznamy obci a ulic, jak je poskytuje stétni sprava CR, statisticky

urad a dalsi organizace.
Databaze obci a ulic Ministerstva vnitra

Na webovych strankach Ministerstva vnitra jsou dostupné seznamy obci ulic a
adres ve formatu XML. Tyto seznamy jsou pravidelné aktualizovany, ale bohuzel
priblizné od roku 2011 uz neobsahuji poc¢ty obyvatel v obcich. Seznamy jsou rozdéleny
podle kraju a okresu a jsou oznaceny obce s rozsifenou pusobnosti a pod né spadajici
obce. Seznam ulic a adres je roz¢lenén podle obci a je uveden seznam cisel popisnych
v dané ulici. Seznamy jsou pravidelné aktualizovany v prubéhu roku. Seznam obci
s poctem obyvatel v nich je dalsi registr poskytovany Ministerstvem vnitra. V ném
je uveden seznam obci v CR ¢lenény stejné jako druhy seznam podle kraji a navic
s poc¢tem obyvatel v kazdé obci. Pocet obyvatel je aktualizovany jednou ro¢né na

zacatku roku.
Databaze UIR-ADR Ministerstva prace a socialnich véci

Databaze UIR-ADR vytvari ministerstvo préce a socidlnich véci ve spolupraci s
obecnimi ufady a jde o seznam vsech stavebnich objektu, které maji ¢islo domovni.

Adresy neobsahujf zadné idaje o osobéch ani organizacich. Ceskd posta poskytuje pro
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adresy platna postovni smérovaci ¢isla. Registr je vyuzivan pro potieby statni socidlni
podpory a uradu prace. Za spoluprace obci jsou prubézné doplnovany chybéjici
adresy, zaznamenavany zmény nazvu, piipadné oznaceny zrusené stavebni objekty.
PouZivani registru zajistuje jednotné a spravné psani nazvi a umoznuje kontrolu
existence adresy, a tak lze zpresnit a zrychlit dorucovani zasilek a zajistit dalsi funkce

zavislé na presné a platné adrese. Data jsou aktualizovana.

Seznam obci ma podmnozinu mést, ktera budou s velkou pravdépodobnosti ve
vsechny soudnich rozhodnutich velmi frekventovana. Jsou to mésta, kde sidli okresni
krajské soudy. V kazdém byvalém okresnim meésté a v ptipadé pobocky okresniho
soudu i jiné mésto, sidli okresni soud. V krajskych méstech (ne ve vsech) sidli krajské
soudy, ale tato meésta jsou obvykle shodné s lokaci okresnich soudu. Proto seznam

okresnich soudu pokryva tuto mnozinu.
Seznam katastralnich tradua

V textech soudnich rozhodnuti se objevuji nazvy katastralnich izemi. Obvykle je
nazev katastralniho tizemi shodny s ndzvem obce, ale neplati to vzdy, protoze nazvy
jednotlivych tizemi nesméji byt stejné. Proto jsou nékteré lehce upravené. Obvykle
je k nazvu pridan nazev vétsi obce nebo mésta, kde obec lezi, naptiklad Borek u

Rokycan.
Jednotny telefonni seznam

Jednotny telefonni seznam vedeny spolecnosti MEDIATEL, spol. s r. 0. je obecné
znamy jako Zlaté stranky. Jsou v ném zverejnéna telefonni ¢isla zakazniku vSech
telefonnich operdtort v CR. Zékaznici musi dat ke zvefejnéni v tomto seznamu
souhlas. Z tohoto seznamu nelze ziskat seznam vsech obcf a ulic, ale muze byt uzitecny
pro ziskani statistik o ¢etnosti zastoupeni obci a ulic v soudnich rozhodnutich, které
se casto tykaji soukromych obcanu. Prenesené by se dalo uvazovat, ze ziskame pocet

telefont na dané adrese pripadné v jedné ulici.
Registr ekonomickych subjekta

Registr ckonomickych subjekttl je databdze spravovana a vydavana Ceskym
statistickym uradem, kteréd obsahuje ekonomické subjekty coz je kazda pravnicka
osoba a fyzickd osoba s postavenim podnikatele a organiza¢ni slozka statu, ktera je

ucetni jednotkou. Podobné jako u jednotného telefonniho seznamu nejde o seznam
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vSech obci a ulic, ale lze ziskat statistiky pravnickych osob na dané adrese, v ulici, v

obcl.
Seznam advokatu

Rejstiik, ktery udrzuje Advokatni komora o svych ¢lenech, advokatech a koncipi-
entech, véetné adres advokatnich kancelari muze prinést dalsi informace pro statistiku
nazvu obci a ulic. V kazdém soudnim fizeni je advokat ptritomen a jeho jméno i

adresa kancelafe je uvadéno v soudnim rozhodnuti.
Zakladni registry verejné spravy

Nastupujici eGovernment (elektronickd vefejna sprava) v Ceské republice, piinesl
vyvoj takzvanych zédkladni registru vefejné spravy, které by mély v budoucnu nahradit
vSechny dosavadni registry a vyresit jejich nejednotnost, multiplicitu a neaktudlnost.
Nékteré vyse uvedené registry budou nahrazeny novym systémem. Navrzend struk-

tura zakladnich registru je ze ¢tyt casti.

e Registr obyvatel — obsahujici zakladni iidaje o obcanech a cizincich s povolenim
k pobytu, mezi tyto udaje patii: jméno a piijmeni, datum a misto narozeni a

amrti a statni obcanstvi.

e Registr prdav a povinnosti — obsahujici referen¢ni tidaje o pusobnosti organu
verejné moci, mj. opravnéni k ptistupu do k jednotlivym udajum, informace o

zménach provedenych v téchto udajich apod.

e Registr osob —obsahujici idaje o pravnickych osobach, podnikajicich fyzickych
osobéch, organech vetejné moci i o nekomerénich subjektech, jako jsou obcanska

sdruzeni a cirkve.

o Registr iizemni identifikace, adres a nemovitosti — spravujici udaje o zakladnich

uzemnich a spravnich prvcich.

Splnéni hlavnich cilu zakladnich registru bude velky pfinos pro spravu dat.
Ziskavani strukturovanych dat ze soucasnych registru je velmi problematické a
skutecné jsou v registrech zanesena data, ktera neodpovidaji skutecnosti. Zpracovani
soucasnych registru bylo komplikované a obzvlasté reseni vicenasobnych udaju, ne-

jednotné uvedené udaje a chybné zadana data bylo velkym problémem.
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6.5 Rozdéleni pravdépodobnosti ve tridach

6.5.1 Uniformni rozdéleni pravdépodobnosti ve tridach

V predchozi praci s hokejovymi zapasy a parlamentnimi schiizemi bylo pouzito uvnitt
tFid uniformni rozdéleni pravdépodobnosti. Je zfejmé, ze toto rozdéleni neodpovidéd
skutecnému rozdéleni pravdépodobnosti jednotlivych slov ve ttidé. Napiiklad v hoke-
jovém zapase nejsou na hraci ploSe vsSichni hraci rovnomérné nebo jeden z tymu ma
obvykle ,vice ze hry“ a najdou se i dalsi nerovnomeérnosti v pravdépodobnostnim
rozlozeni moznosti vysloveni jména komentatorem. Mohutnost tiid v tlohéach s ho-
kejovymi komentari a parlamentnich schuzi je obvykle v desitkach az maximalné

kolem dvou set prvku v jedné tiideé.

Seznamy mistnich nazviu dosahuji podstatné vétsich hodnot i pro maly region.
Analogicky jako u prvnich experimentu s hokejovymi komentafi 1ze ocekavat horsi
vysledky rozpoznani prvku t¥id z duvodu velkého poctu prvku tiidy z duvodu velmi
malych pravdépodobnosti. V. HMM modelech ziskaji vétsi pravdépodobnost akusticky
podobna slova mimo tfidu. Jeden z experimentu s mistnimi nézvy provedeme s

rovnomérnym rozdélenim pravdépodobnosti uvnitt ttid.

6.5.2 Rozsitené rozdéleni pravdépodobnosti ve tridach

Odhad lepsiho rozlozeni pravdépodobnosti uvniti tiid se pokusime navrhnout z
trénovacich dat a dostupnych rejstiiki mistnich nazvu. Nalezeni lepsiho rozlozeni
pravdépodobnosti nelze provadét na zakladé rozpoznavacich experimentu kvuli velké
vypocetni ndrocnosti. Zkusme navrhnout rozlozeni pravdépodobnosti na zakladé po-
dobnosti s rozlozenfm pravdépodobnosti v trénovacich datech. Cetnosti jednotlivych
slov tiidy v textu lze povazovat za nahodny vektor. Pro srovnani dvou ndhodnych
proménnych lze vyuzit tzv. Pearsonuv korelac¢ni koeficient, ktery pro dvé ndhodné

proménné X, Y lze vypocitat jako

cov(X,Y
p= —( ) (6.1)
Ox0y

kde cov(X.Y) je kovariance proménnych X, Y, coz je stfedni hodnota souc¢inu
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odchylek od stiednich hodnot.

cov(X,Y)=E(E(X — ux)E(Y — py)) (6.2)

a o jednotlivych proménnych je smérodatna odchylka, coz je odmocnina rozptylu

velic¢iny.

ox = VB(X?) — BX(X) (6.3)

E(.) oznacuje stfedni hodnotu, v nasem piipadé aritmeticky prumeér.

Hodnota korela¢niho koeficientu muze nabyvat hodnot v intervalu < —1,1 >, kdy
nulova hodnota znamena, ze velic¢iny jsou nezavislé. kladné hodnoty znaci kladny
linedrni vztah veli¢in az po tUplnou zavislost pti p = +1, pfima tmeérnost. Opacné

pri zapornych hodnotach zdpornou linearni zavislost az nepifimou iméru pii p = —1.

Budeme porovnavat vektor slozeny z ¢etnosti nazvu obci, které se vyskytly v
trénovacich datech, s nasim odhadem, ktery budeme délat nezavisle na znalosti
hodnot z trénovacich dat. Pro srovnani pouzijeme tiidu obci v prvnim padu. Zastou-
peni prvniho padu je v textu nejcastéjsi a v ostatnich lze ocekavat stejné rozlozeni

pravdépodobnosti.

Prvni z logickych tvah pii odpovidani na otazku ,,Jakd mésta a obce se budou
nejcéastéji vyskytovat v soudnich rozhodnutich?“ bude, ze pujde o ,vétsi mésta a
obce®. Tato myslenka se da ziejmé vyjadrit podle poctu obyvatel. Dalsi rozvijeni
myslenky by mohlo byt, Zze nejcastéji se objevi nazvy okresnich soudu a tedy i
byvalych okresnich mést a z téchto mést nejcastéji mésto, kde je sidlo soudu, kde
se pise dané rozhodnuti. Nazvy katastralnich tzemi nejsou stejné jako nézvy obci.
Pro krajsky soud je ziejmé vhodné pouzit seznam obci z daného kraje a k tomuto
seznamu piidat mnozinu dalSich, napiiklad zminéna okresni mésta a katastralni

urady. Detailnéji se navrhem tiid a korelaci s daty budeme vénovat déle.
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6.6 Velikost tridového jazykového modelu

Velikost jazykového modelu, pocet parametru, je dulezitd vlastnost pro systém roz-
poznavani reci. Pouzitim velkych tfid slov dochézi k exponencidlnimu rustu poc¢tu pa-
rametru modelu. V navrhovaném feseni pouzijeme ,prorezavani“ jazykového modelu
pro snizeni poc¢tu parametru. Nebudeme vyuzivat vyse zminéné metody snizovani
poctu parametru, ale zamérime se, zda nelze vyuzit vlastnosti dat a model zmensit

na zakladé znalosti z dat.

V trénovacim textu se podivame bigramy, které maji na pozici slovni historie
geograficky nazev a také bigramy, které odhaduji pravdépodobnost geografického
nazvu. V modelu ponechame jenom nejvice pouzivané slovni historie a nasledniky.
Predpoklddame, ze tim dojde k vyraznému snizeni poc¢tu parametri modelu a

soucasné nedojde k ovlivnéni kvality rozpoznavani reci.



Kapitola 7

Experimenty a vysledky

7.1 Popis korpusu

Pro experimenty jsme méli k dispozici kopie soudnich rozhodnuti z nékolika soudu v
Ceské republice. Data z jednotlivych soudit byla ziskéna jako kompletni dokumenty
soudnich rozhodnuti z jednotlivych piipadu z nékolika roku. Soubory jsme zpracovali
pro pouziti v experimentech v nékolika krocich. Z jednotlivych dokumentu bylo
tfeba spravné prevést Cisty text, ocistény od zdhlavi a zapati jednotlivych stran,
véetné uvodnich hlavicek a zavéreénych odstavcu s poucenim. Druhym krokem
bylo oznaceni specifickych slov a slovnich spojeni, které bylo provedeno na zakladé
pravidel. Napiiklad oznaceni jednacich ¢isel, ¢islovek, jména a piijmeni osob, nazvy
firem, zkratek typickych pro pravnické texty a soudni rozhodnuti atd. Tato pravidla
byla délana rucné. Pro experimenty v této praci jsme nejvice vyuzili nalezeni nazvu
obci, mést, osad a nazvu ulic. Ijspéénost tohoto znaceni je kolem 95%. V tabulce 7.1

jsou uvedeny ¢asti korpusu z jednotlivych soudu po zpracovani na ¢isty text.

Dostupné data jsme rozdélili na ¢ast pro trénovani jazykovych modelu ¢ast pro
nastaveni rozpoznavaciho systému pro nejlepsi dosazené vysledky a ¢ast testovaci, na
které budeme provadét vSechny experimenty. 7 kazdého soudniho kraje jsme piiblizné
95% dat pouzili jako trénovaci ¢dst. Zbyla cast jsou vyvojova a testovaci data. Pro
testovani rozpoznavani feci jsme poridili nahravky celych soudnich rozhodnuti. Cely

text soudnich rozhodnuti obsahuje v poméru ke své délce velmi mélo mistnich nazvu,
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Zdroj dat velikost | pocet tokenu (v milionech)
Krajsky soud v Praze 339 MB 56,72
Krajsky soud v Ceskych Budéjovicich | 74 MB 12,23
Krajsky soud v Plzni 197 MB 33,21
Krajsky soud v Ust{ nad Labem 65MB 10,80
Celkem 675 MB 112,96

Tabulka 7.1: Korpusy soudnich rozhodnuti

na které se zaméruji nase testy. Proto jsme vybrali i jednotlivé véty, ve kterych jsou
mistni nazvy a pro testovani jsme do nich doplnili ndzvy obci a ulic pro otestovani
reprezentativni skupiny mistnich nazvu a jejich spravné rozpoznani véetné pravidel
pravopisu s velkymi pismeny. Pro kazdou oblast mame trénovaci, vyvojova i testovaci

data. Testovaci sady jsme rozdélili na nékolik skupin.

Testl je tvoren z textu soudnich rozhodnuti z jednotlivych kraji. Bylo vybrana
vzdy ¢ast z kazdého soudniho kraje. V tabulce 7.2 jsou jednotlivé ¢asti poméreny
k jazykovym modelim z jednotlivych kraju. Sloupec oznaceny T}; oznacuje pocet
tokenu v testovaném souboru. Vi je pocet ruznych slov v testu. OOV, je OOV rate
slov v textu, ktera nebyla vidéna v trénovacich datech uvedend v procentech a PPL
je perplexita. Velmi nizkd perplexita a OOV na tdrovni 0, 3 — 1% ukazuji na relativné

velké mnozstvi trénovacich dat.

Test2 je podmnozina testovaciho textu Testl. Jsou vybrany véty, které obsaho-
valy mistni ndzvy. Mnoziny dat se zmensily ptiblizné na 40%. Perplexita se zvysila
nejvyraznéji u dat ze stredoceského kraje a nejméné u dat z Ust{ nad Labem. OOV
rate se vyrazné zvysila az na dvojnasobné hodnoty. Vypis jednotlivych OOV slov

ukazuje na vyrazné zastoupeni mistnich nézvu.

7.2 Rozpoznavani s referen¢nimi modely

Vsechny experimenty s rozpoznavanim jsme provedli pomoci rozpoznavaciho systému

vyvinutého na Katedfe kybernetiky na ZCU v Plzni. Pro trénovéni akustického
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Test 1 Test 2
Soudnf kraj | [Tu| | [Va| | OOVr | PPL || |Tia] | |Vie| | OOVr | PPL
Praha 992k | 22 505 | 1,03 | 16,86 || 430k | 16 753 | 2,19 | 25,21
C. Budéjovice | 251k | 8 258 0,5 12,99 || 86k | 5006 | 0,73 | 14,43
Plzen 249k | 10 317 | 0,28 | 12,37 || 109k | 7233 | 0,46 | 13,82
Usti n. Labem | 273k | 11 144 | 0,47 14,31 || 120k | 7581 | 0,82 | 15,06

Tabulka 7.2: Zakladni testovaci sady - text

modelu jsme pouzili vysoce kvalitni fecovy signal. Jednalo se o ¢teny korpus, kde
jednotlivé véty byly vybrany z elektronickych verzi nejétenéjsich ceskych novin, a to
tak, aby co nejlépe reprezentovaly statistické rozlozeni ¢eskych trifonu, vzhledem k
tomu jak se objevuji v bézné teci. Nahrali jsme 800 ruznych fec¢niku - 384 muzu a
419 zen. Korpus byl pofizen v tichém prostiedi s pouzitim close-talking mikrofonu
(Sennheisser HMD410-6). Celkem bylo nahrano pres 220 hodin tedi.

Recovy signél jsme digitalizovali s frekvenci 22kHz s 16ti bitovym rozlisenfm.
Front-end procesor byl zalozen na parametrizaci fe¢i metodou PLP. Na zakladé
nékolika experimentu bylo zvoleno nastaveni 27 spektralnich filtru a 12 statickych
kepstralnich koeficientu. Vysledny piiznakovy vektor jsme pak doplnili o delta a
delta-delta koeficienty, takze dimenze obrazového prostoru byla 36. Pti zpracovani
jsme aplikovali také on-line CMN, abychom eliminovali pfipadné zmény prenosového

kandalu na testovacich datech.

Elementérni fecovou jednotkou v nasem systému je tii-stavovy HMM se spojitou
vystupni pravdépodobnosti spojenou s kazdym stavem. Vzhledem k tomu, ze je
pocet vsech moznych ceskych trifénu prilis velky, pouzili jsme ke svazani akusticky
podobnych stavu foneticky rozhodovaci strom. Optimalni pocet stavi a s tim spojeny
optimalni pocet slozek GMM svazanych s jednim stavem jsme zjistili na zaklade
rozsahlého mnozstvi experimentu. Vysledkem je tedy model, ktery ma 4922 stavu a
kde je kazdy stav reprezentovan 16ti slozkovym GMM. K tvorbé akustického modelu
jsme pouzili HTK-Toolkit verze 3.4.

Jazykové modely jsme natrénovali ruznymi metodami a podle vyvojovych dat

vybrali vyhlazovani Knesser-Ney. Vaha jazykového modelu vuéi akustickému v de-



7. Experimenty a vysledky 71

Test 1 — audio Test 2 — audio
Soudni kraj |[Via| | OOVr | PPL | Corr | Acc || OOVr | PPL | Corr | Acc
Praha 249k 3,9 200 | 89,32 | 86,68 9,3 320 | 84,30 | 81,1
C. Budéjovice | 127k | 3,9 | 239 | 88,38 | 8519 || 48 | 256 | 76,85 | 73,9
Plzeii 217k | 2,9 | 151 | 9056 | 87,92 30 | 190 | 8542 | 81,2
Ustin Labem | 92k | 50 | 295 | 8681 | 8328 || 55 | 280 | 80,71 | 77.3

Tabulka 7.3: Zakladni experimenty s rozpoznavanim

kodéru byla nastavena na hodnotu 8.

V tabulce 7.3 jsou uvedenu zakladni experimenty testovacich soudnich rozhodnuti
s jazykovymi modely, které jsou natrénovény z dat prislusného soudniho kraje. |V|
je velikost slovniku daného modelu, OOVr je hodnota OOV rate slov v testu, PPL
je perplexita testovacich dat proti prislusnému modelu, Corr je spravnost a Acc
je presnost rozpoznani testovacich dat. Pouzili jsme opét dveé testovaci sady. Prvni
sada oznacena Test 1 - audio jsou cela soudni rozhodnuti. Ve druhé sadé Test 2 -

audio je vybér vét, které obsahovaly mistopisné udaje.

Perplexita testovacich dat je vétsi nez u predchozi sady. To je z duvodu, ze jsme
v sadé pouzili soudni rozhodnuti nejen ze zminénych soudnich kraji, ale i dalsich a
dva zdznamy oduvodnéni rozsudku Nejvyssiho soudu. Tyto vysledky budeme déle

uvazovat jako referencni.

7.3 Analyza chyb rozpoznavani

Vysledky experimentu rozpoznavani testovacich dat s modely z jednotlivych soudnich
kraju jsou uvedeny v tabulkach 7.2 a 7.3. Urover rozpoznavani je vysoka a zapocitané
chyby nelze ovlivnit jenom nastavenim rozpoznavaciho systému. Cést chyb je zpusobe-

na Spatnou vyslovnosti.

Celé soudni rozhodnuti testovand proti modelim natrénovanych z jednotlivych
kraju jsou rozpoznavana relativné dobfe s mirnym poklesem ptesnosti u soudnich roz-

hodnuti, kterd nejsou primo z daného kraje. Oproti tomu vybrané véty s mistopisnymi
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Korpusovd sada | Obce T | |obce| | Ulice T | |ulice| | |Obce_R| | |Ulice_R|
Praha 490 200 | 8 958 | 111 469 | 7890 | 20 824 23 747
C. Budéjovice 82 615 | 3352 | 15908 | 2 369 14 467 14 124
Plzen 212 456 | 5512 | 43378 | 4164 13 701 11 295
Usti nad Labem | 105 446 | 3 621 | 38 383 | 3 493 7 780 18 245

Tabulka 7.4: Oznacené mistni nazvy v korpusu

udaji vykazuji vyrazné snizeni pfesnosti v rozpoznavani. Zvysené OOV rate je v

dusledku geografickych tdaju a snizeni obecného textu v tetovaci sadé.

Analyzou chyb u testu jsme dosli k zavérum: Velky vyznam na snizeni uspésnosti
maji OOV slova v testech jednotlivych vét. Slova jsou z velké miry geografické udaje,
které se v trénovacich datech z jiného kraje nemohly objevit. V nékterych piipadech
je spravné rozpoznana ¢ast nazvu obce ¢i ulice, ovSem neni spravné velikost pismen.

Napriiklad rozdil v nazvu ulice U nadrazi a u nadrazi a dalsi.

7.4 'Tridy slov v trénovacim textu

Tridy jsme v textu méli oznaceny v trénovacim textu predchozim zpracovanim a
rozdéleny na nazvy obci a ulic. V tabulce 7.4 jsou uvedeny poéty oznacenych obci
(Obce_T) a ulic (Ulice_T) v korpusu véetné poctu ruznych slov v téchto skupinéch.
Jde o relativné mohutné tiidy, které ovSem nepokyvaji vSechna sidla v daném kraji,
jak ukazuji posledni sloupce v tabulce (|Obce_R|, |Ulice_R|). Pocty nézva obci a
ulic jsme ziskali z rejstiiki uvedenych vyse. Vysklonované tvary z téchto rejstiiku
jsme ziskali ¢astecné automaticky a néslednou ruc¢ni kontrolou. Uvedené pocty jsou
souhrny vsech tvaru. Slova oznac¢ena v textech nejsou jenom z mnoziny geografickych
nazvu pro dany kraj. V soudnich rozhodnutich jsou i nazvy mimo ptislusny region.
Naptiklad adresy osob a podniku byvaji z jiného kraje, misto narozeni osob byva

mimo kraj, velké spolecnosti maji jediné sidlo a pusobi celoplosné v republice a pod.

Skupiny slov zastupujici obce i ulice jsou jesté rozdéleny podle morfologické

kategorie pad, kterych je v ¢eském jazyce sedm, z nichz paty pad pouzivany pro
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Kraj Praha C. Bud. Plzeit Usti n/L.
Obce T |W| T W T |[W| T W
1. pad | 231179 | 4917 | 31 086 | 1 907 | 95 799 | 2 876 | 54 608 | 2 267
2. pad | 13465 | 1040 | 2948 | 406 | 8800 | 738 | 3977 | 300
3.pad | 3014 | 216 | 182 | 73 838 157 | 215 | 53
4.péd | 7809 | 158 | 628 | 107 | 1653 | 161 | 184 | 32
6. pad | 233 269 | 2372 | A7 488 | 764 | 104 757 | 1422 | 46 193 | 905
7.pad | 1465 | 255 | 283 | 95 649 158 | 269 | 64

Tabulka 7.5: Oznacené obce podle padu

Kraj Praha C. Bud. Plzen Ust{ nL.
Ulice T |[W| T W T |[W| T |[W|
1.pad | 108572 | 7139 | 14 470 | 1 981 | 39 002 | 3 439 | 38 082 | 3 352
2.pdd | 257 92 118 56 426 127 27 15

3.pad 15 9 36 21 40 17 0 0
4.pad 3 2 3 2 33 6 0 0
6.pad | 2604 | 635 | 1270 | 301 | 2820 | 547 274 126
7.pad 18 13 11 8 o7 28 0 0

Tabulka 7.6: Oznacené ulice podle padu

oslovovani se v textu nevyskytuje. Tabulky 7.5 a 7.6 zobrazuji po¢ty oznacenych
obci a ulic rozdélené podle padu. Sloupec T znaci pocet oznacenych tokenu v daném
pédu a sloupec |W| pocet ruznych tvaru v daném padu. Zajimavé je zastoupeni padu

u nazvu ulic témér vyhradné prvnim a Sestym padem.

7.5 Rozpoznavani s tfridovymi modely

Oznacenim ttid jsme ziskali tfidovy model. Pouziti tfid znamend pro rozpoznavaé vy-
tvorit tzv. expandovany model, ktery pro kazdé slovo ze tid ziska jeho pravdépodob-

nost vynasobenim pravdépodobnosti tiidy a pravdépodobnosti slova uvniti tiidy
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podle vzorce 4.69. Tato expanze vede u velkych modelu a tiid, které maji vétsi
rozmeér k rustu velikosti modelu nad moznosti zpracovani, proto jsme piistoupili k
optimalizaci modelu, kde jsme museli omezit bigramy, kde jsou zastoupeny ttidy.
Zékladni myslenkou je vyrazeni bigramu s malou ¢etnosti, které obsahuji tridu, z mo-
delu. Expanze takovych bigramu pridava velké mnozstvi parametru do vysledného

modelu.

V trénovacich textech se vyskytuje 22 526 ruznych bigramu, které obsahuji
nékterou ze tiid obci na misté slovni historie a tyka se jich expanze modelu. Kazdy
z téchto bigramu maé urcitou ¢éetnost. Vybereme-li 14 bigramu, které se objevily v
datech nejcastéji, soucet jejich vyskytu je 70 % vsech vyskytu z této sady bigramu.
Pro pokryti 80 % je potteba 33 nejcetnéjsich. Druhd ¢ast bigramu - 10 137 ruznych,
které se tyka expanze, ma jednu ze tiid obci na druhém misté a jde o slovni historie,
které predchdzi oznaceni obce. 18 nejcetnéjsich pokryva 80 % a k 90% pokryti staci
44 bigramu.

U bigramu s tfidami ulic je situace podobnda. Pocet riuznych bigrami, kde je ulice
na misté slovni historie je 3920. Nejcetnéjsich 33 téchto bigramu zastupuje 95 %
vsech vyskytu a pro ziskani 98 % staci 77 bigramu. Pocet slov, kterd uvozuji nézev
ulice, tedy ruzné historie vysloveni nazvu je 3004 ruznych a 12 nejc¢etnéjsich tvoii 95

% ¢etnosti vsech téchto bigramu. Pro pokryti 98 % je dostatecnych 34 bigramu-

Uvedené moznosti ukazuji jednoduché protfezani bigramu s tiidou pro zmenseni
modelu, ktery jiz nebude prilis vypocetné naroény. Experimenty s nastavenim protezavani
jsme provedli na datech z Plzenského soudniho kraje. Model s oznacenim ttid obci a
ulic ma slovnik velky asi 400 tisic slov a poc¢et parametru modelu je asi 12 milionu.
Pti expanzi vSech moznych bigramu s tiidou obci a ulic dostaneme jednoduchym
vynasobenim pocet parametru expandovaného modelu kolem 650 miliontu a to pouze
v piipadé, ze se nebude provadét expanze bigramu obsahujici dvé tiidy jdouci po

sobe. V takovém piipadé je narust po¢tu parametru exponencialni.

Tabulka 7.7 ukazuje narust parametru modelu pfi profezani uvedeném vyse.
Sloupec Obce-H obsahuje informace o profezani bigramu, kde je nazev obce na
pozici slovni historie, a Obce-W profezani bigramu, kde je je nazev obce jako slovo
po historii. Cislo uvadi pocet nejéetnéjsich bigrami, které jsme v modelu ponechali

a v zavorce je uveden procentni zastoupeni vyskytu téchto bigramu.
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Obce-H Obce-W Ulice-H Ulice-W | Prirustek parametru
14 (70 %) | 18 (80 %) | 33 (95 %) | 12 (95 %) 1 191k
14 (70 %) | 18 (80 %) | 77 (98 %) | 34 (98 %) 1 959k
33 (80 %) | 44 (90 %) | 77 (98 %) | 34 (98 %) 1 808k
33 (80 %) | 44 (90 %) | 33 (95 %) | 12 (95 %) 2 575k
51 (85 %) | 44 (90 %) | 77 (98 %) | 34 (98 %) 2 055k
51 (85 %) | 44 (90 %) | 77 (98 %) | 34 (98 %) 2 822k

Tabulka 7.7: Protezani jazykového modelu z Plzenského kraje

Pro dalsi experimenty jsme vybrali profezavani, které je uvedeno na ¢tvrté radce
tabulky z duvodu vyrazného snizeni velikosti modelu. Tedy 33 + 44 expandovanych
bigramu s obcemi obce a 33+ 12 expandovanych bigramu s ulicemi. Ostatni bigramy,
které obsahuji t¥idu obci a ulic z modelu vytadime. Timto prorezanim doslo také
k tomu, ze tiidy obci a ulic v jednotlivych padech se redukovaly pouze na prvni a
Sesty pad. Je to celkem ocekavané protezani podle ¢etnosti uvedenych v tabulkach

75a7.6

7.6 Rozsireni slovniku jazykovych modela

V kapitole o jazykovém modelovani ¢estiny jsme jiz uvedli mozny postup s rozsitenim
slovniku. Pouzili jsme jazykovy model s tiidami v tloze rozpoznavani komentére
hokejového zapasu. Ttidy byly sestaveny ze soupisky hracu zapasu a bylo mozné
ttidy nastavit podle aktualni soupisky zapasu. Ttidy byly pfipraveny pro jména
aktéru zapasu podle mluvnické kategorie - padu. Pravdépodobnost slov uvnitt tiidy
byla nastavena rovnomérné mezi vSechna slova. Pouziti téchto tiid pfineslo vyrazné
snizeni OOV slov v novych zapasech a zlepseni vysledku rozpoznavani. Pouzité
feSeni predpokladalo kazdé slovo v jedné tiidé kromé jmen, kterd tvorila tiidy. U
komentate hokeje bylo toto feseni vhodné i proto, ze mohutnost tiid v trénovacim
textu odpovidala mohutnosti nové tiidy a relativné stejné pravdépodobny vyskyt

slov ze tridy.

Pocet obci a ulic v jednotlivych soudnich krajich je uveden v tabulce 7.8. Ziskali
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Krajsky soud obce | ulice | obce - data | ulice - data
Praha 2625 | 8346 4917 7139
Ceské Budéjovice | 2360 | 7068 1907 1981
Plzen 2387 | 3208 2876 3439
Ust{ nad Labem | 1355 | 7529 2267 3352

Tabulka 7.8: Pocet obcf a ulic v soudnich krajich CR

jsme ho z rejstiiku, které jsou uvedeny nize. V dalsich sloupcich je uveden pocet
obci a ulic v prvnim padu, které se vyskytly v trénovacich textech. Geografické
nazvy z trénovacich texti z textu jednotlivych kraju neobsahuji nazvy jenom z
konkrétniho soudniho kraje. Naopak mnozina ziskanych obci a ulic z textu nékterych
kraju presahuje mohutnost mnoziny dostupné z rejstiitku. Obce jsou v rejstiicich
casto uvedeny jednim zastupcem a napiiklad méstské casti nebo osady parici k obci

je tfeba dohledavat podrobnéji.

Dalsim faktorem je rozvrstveni obyvatel v sidlech v jednotlivych krajich. Naptiklad
v Plzenském kraji, ktery je malo osidlen v pohrani¢nich oblastech, nejsou v obcich
urceny nazvy ulic. Déle je v testech uveden vyrazny pocet obci a ulic z ostatnich
kraju. Je to dano naptiklad tim, ze soudy si mezi sebou prevadéji podle mistni
prislusnosti, proto se objevuje hodné nazvu okresnich soudu. Dalsimi priklady jsou

vyjmenovani sidel spolecnosti, mista narozeni a dalsi.

7.6.1 Sestaveni trid obci a ulic

Tato kapitola se bude zabyvat sestavenim tiid obci a ulic s rozsitenym slovnikem
oproti puvodnimu slovniku z trénovacich dat. V jazykovém modelu i piipadném
diktovacim systému budou obsazena vSechna slova tykajicich se mistnich nazvi. Pro
uzivatele systému je tato znalost velkou vyhodou proti modelu, ktery je sestaven

jenom z trénovacich dat, protoze si muze byt jisty, ze systém tato slova zna.
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Test 1 — audio Test 2 — audio
Soudni kraj | OOVr | PPL | Corr | Acc || OOVr | PPL | Corr | Acc
Praha 3,4 306 | 84,20 | 82,38 2,8 382 | 82,00 | 78,33
C. Budgjovice | 3.6 288 | 83,81 | 81,26 2,2 356 | 74,85 | 70,38
Plzen 2,7 201 | 87,01 | 83,15 0,9 290 | 80,42 | 75,70
Usti n Labem | 4,5 351 | 85,98 | 80,49 1,5 420 | 76,10 | 73,23

Tabulka 7.9: Vysledky s tfidami s uniformnim rozlozenim pravdépodobnosti

7.6.1.1 Uniformni rozdéleni ve tridach

Prvni test jsme udélali podobné jako vysSe zminény systém na rozpoznavani hoke-
jovych komentaiu. Vsechna slova ve tiidach budou mit stejnou pravdépodobnost
a dekodér bude vybirat slova pouze na zékladé akustické informace. Ttidy obci i
ulic ve vSech padech byly naplnény piislusnymi tvary slov. Viceslovné nazvy jsou
reprezentovany jednim slovem jako souslovi. Vysklonované tvary obci a ulic jsme

ziskali ¢dstecné automaticky s diukladnou ruéni kontrolou u nepravidelnych tvaru.

V tabulce 7.9 jsou uvedeny vysledky rozpoznavani s tfidami s uniformni pravdépo-
dobnosti vsech slov. Vysledky jsou horsi oproti puvodnim modelum. Zvlasté druha
testovaci sada, kterd je zaméfena na mistni nazvy, dosahla vyrazné horsich vysledki.
Pii detailnim pohledu do vysledku dochazelo i k chybam rozpoznani u velkych mést,
ktera v predchozim testu méla minimalni chybovost. Je ziejmé, ze uniformni rozlozeni
pravdépodobnosti uvnitt tiid neni vhodné. Pokusime se nalézt lepsi rozlozeni pravdé-

podobnosti.

7.6.1.2 Rozdéleni pravdépodobnosti ve tiridach obci
V predchozi kapitole jsme navrhli porovnani rozlozeni pravdépodobnosti ve tiidach
se skuteénym rozlozenim pravdépodobnosti v trénovacich textech.

V tabulce 7.10 jsou uvedeny korelacni koeficienty mezi daty z trénovacich dat a

vektory, které jsme navrhli nasledovneé:
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Krajsky soud A| B C D
Plzeii 0 (0,68 0,69 | 0,69
Praha 0 ]0,62|0,64|0,64

Ceské Budéjovice | 0 | 0,71 | 0,74 | 0,75

Ust{ nad Labem | 0 | 0,65 | 0,66 | 0,66

Tabulka 7.10: Korela¢ni koeficienty mezi trénovacimi daty a navrzenou tiidou obci

A mnoZina obci z daného kraje, uniformni rozdélen{!
B mnozina obci z daného kraje, rozdéleni podle poctu obyvatel
C mnozina obci z daného kraje 4+ okresni mésta, rozdéleni podle poctu obyvatel

D mnozina obci z daného kraje 4+ okresni mésta + katastralni tzemi, rozdéleni

podle poctu obyvatel

Nejvyssi korelacni koeficienty jsme dostali pro odhady C a D. Lze usuzovat, ze
pravé takto navrzend tiida obci je nejlepsim odhadem vyskytu ndzvu mést a obci v
textech soudnich rozhodnuti. Rozsiteni ttidy o nazvy katastralnich izemi je vhodné
zejména pro presné definované nézvy katastralnich tizemi. které jsou jedineéné v
celé republice. Korelaéniho koeficientu p = +1 nelze dosahnout z divodu, ze ndmi

navrzeny vektor obci je delsi o obce, které se v textech nevyskytly.

7.6.1.3 Rozdéleni pravdépodobnosti ve tridach ulic

Podobné jako jsme navrhli rozlozeni pravdépodobnosti ve ttidé obci budeme po-
stupovat u ulic. Bohuzel u ulic nemame rejstiik, ktery by udéval pocet obyvatel. Z
dostupnych rejstriku lze zjistit pocet ¢isel popisnych, ktery by mohl pomoci v od-
hadu pravdépodobnosti, ale v piipadé velkych bytovych bytovych domu je nepfesny.
V telefonnim seznamu pevnych linek jsou uvedeny telefonni ¢isla a adresy. Pocet
telefonnich linek by mohl byt trochu lepsi. Dalsim registrem je Registr ekonomickych

subjektu, ktery se tyka pravnickych osob. Pravnické osoby jsou v soudnich fizeni ¢asto

'Konstatntni hodnota ndhodné veli¢iny je specifick4 a korelace pro ni neni definovdna. Nulou

znacime, ze proménné jsou nekorelované, linearné nezavislé.
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B C D E

Plzeii 0,59 | 0,69 | 0,51 | 0,75

Krajsky soud A
0

Praha 0 (0,44 ]0,64 | 0,52 | 0,69
0
0

0,51 | 0,71 | 0,48 | 0,78
0,52 | 0,64 | 0,48 | 0,72

Ceské Budgjovice

Usti nad Labem

Tabulka 7.11: Korelacni koeficienty mezi trénovacimi daty a navrzenou tfidou ulic

pritomné a proto jejich statistika by mohla odhadu pravdépodobnosti také pomoci.
Specifickou skupinou pravnickych osob jsou advokati, ktefi se i¢astni soudnich fizeni.

V soudnim rozhodnuti jsou vzdy uvadéna celé jména advokatu a jejich pusobiste.

Opét jsme provedli srovnani pomoci korelaéniho koeficientu mezi vektorem ulic v
prvnim padu, které se objevily v trénovacich textech, a navrzenou tiidou. Jednotlivé

navrhy ttid jsou uvedeny v tabulce 7.11 s néasledujicim oznacenim:

A mnozina ulic z daného kraje, uniformni rozdéleni?
B mnozina ulic z daného kraje, rozdéleni podle poctu ¢isel popisnych
C mnozina ulic z daného kraje, rozdéleni podle poc¢tu pravnickych osob v ulici

D mnozina ulic z daného kraje, rozdéleni podle advokatu pusobicich v ulici

E kombinace C + D

Z tabulky vyplyva, ze nejvyssi korelacni koeficient dosahla kombinace dat z
rejstitku ekonomickych subjektt a advokati. Ekonomické subjekty 1ze oduvodnit
jejich vyssi ucasti v soudnich sporech a koncentrace sidel v ulicich mimo bytovou
zastavbu, naptiklad v prumyslovych zénéch. Seznam advokatu ma velky pfinos
zejména pro zminénou ucast advokati v soudnim fizeni, ale napiiklad i pro sidla v
ulicich s kancelafskymi budovami. Kombinace téchto dvou hodnot davala nejlepsi
vysledky v poméru D + 0.3 x E. Pro kazdy kraj byl pomér mirné odlisny a tato

hodnota vychézela v prumeéru nejlépe.

2Konstatntni hodnota ndhodné veli¢iny je specifickd a korelace pro ni nenf definovéna. Nulou

znacime, ze proménné jsou nekorelované, linearné nezavislé.
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Zkouseli jsme pouzit i dalsi ze jmenovanych rejstitku — Jednotny telefonni seznam.
Nakonec jsme ho pouzili jenom pii vivoji a na datech z Plzeniského kraje. Cisla v
telefonnim seznamu jsou velmi korelovand s hodnotou poctu cisel popisnych. K
celkové korelaci neméla tato hodnota velky ptrinos a proto jsme telefonni seznam pro
dalsi kraje uz nepouzili. Bylo velmi obtizné ziskat strukturovanou podobu telefonniho

seznamu z dostupnych dat a proto jsme je dale nepouzili.

7.7 Vysledky rozpoznavani s rozsirenymi tridami

Navrhli jsme rozlozeni pravdépodobnosti uvniti tiid obci a ulic, které nejvice od-
povida puvodnimu rozlozeni pravdépodobnosti v trénovacich datech. Provedli jsme
experimenty s rozpoznavanim, kde jsme pouzili navrzené tiidy. Vysledky jsou uvedené
v tabulce 7.12. Pro rozlozeni pravdépodobnosti obci jsme pouzili seznam obci v kraji
s pridanymi okresnimi meésty a katastralnimi izemimi ohodnocené poctem obyvatel.
Tiidy ulic byly sestaveny z ulic daného kraje a ohodnoceny poctem ekonomickych

subjektu a poc¢tem pusobicich advokatu v ulici.

Vysledky na testovaci sadé Test 1 obsahujici celd soudni rozhodnuti jsou témeér
shodné jako pfi pouziti modelu, ktery vznikl pifimym natrénovanim z trénovacich
dat. Sada Test 2 je slozend zvlasté pro otestovani rozpoznavani jmennych entit
- obci a ulic. Vysledky s novymi modely pfinesly vyrazné snizeni OOV rate diky
rozsiteni slovniku o obce a ulice celého kraje. Soucasné se spravné tyto nazvy obci a
ulic rozpoznaly véetné korektnich velkych a malych pismen podle pravidel ¢eského

pravopisu.

Srovnani vysledku je uvedeno s tabulce 7.13. V tadcich jsou uvedeny prumérné
hodnoty z predchozich tabulek. Oznaceni Baseline je pro puvodni systém roz-
poznavani. Ve druhém tadku Uniform jsou hodnoty z testu s modelem s t¥idami
obci a ulic, které méli uniformni rozlozeni pravdépodobnosti uvnitt t¥id. Zavérecné
vysledky s prezentovanym rozsitenym rozlozenim pravdépodobnosti jsou oznaceny
Ezxtended.

Tyto vysledky potvrdily, ze ndvrh na rozsiteni slovniku pomoci tiid je spravny.
Uvnitr ttid je nutné pro dobré vysledky dodrzet spravné rozlozeni pravdépodobnosti.

Témito experimenty nedoslo ke zlepseni celkové spravnosti rozpoznavani, ale dulezité
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Test 1 — audio Test 2 — audio
Soudni kraj | OOVr | PPL | Corr | Acc || OOVr | PPL | Corr | Acc
Praha 3,4 250 | 83,60 | 85,84 2,8 282 | 82,00 | 83,37
C. Budgjovice | 3.6 263 | 87,90 | 84,67 2,2 312 | 74,85 | 76,81
Plzen 2,7 210 | 88,54 | 84,65 0,9 260 | 80,42 | 82,05
Usti n Labem | 4,5 315 | 86,22 | 80,90 1,5 354 | 76,10 | 77,92

Tabulka 7.12: Vysledky s tifidami s navrzenym rozlozenim pravdépodobnosti

Test 1 — audio Test 2 — audio
Testy OOVr | PPL | Corr | Acc || OOVr | PPL | Corr | Acc
Baseline | 3,83 | 221 | 88,77 | 85,77 || 4,65 | 262 | 81,82 | 78,38
Uniform | 3,55 | 287 | 85,25 | 81,82 1,85 | 362 | 78,34 | 74,41
Extended | 3,55 | 260 | 86,57 | 84,02 1,85 | 302 | 83,56 | 80,04

Tabulka 7.13: Srovnani vysledku rozpoznavani - prumérné hodnoty

je, ze nedoslo ke zhorseni pouzitelnosti v diktovacich systémech a naopak ke zlepSeni
rozpoznavani konkrétnich skupin slov. Pro uzivatele diktovaciho systému je dulezité,
ze systém rozeznava vsechny mistni nazvy, protoze nemusi pii diktovani premyslet,
zda dané slovo vyslovit s pripadnou ru¢ni opravou nebo ho dopsat do dokumentu
piimo.

Pro uzivatele diktovaciho systému je dulezité, ze systém rozeznava vsechny mistni
nazvy. Pti diktovani si je uzivatel relativné jisty, ze geografické nazvy muze vyslovovat
s ¢astecnou jistotou spravného rozpoznani. Minimalizuje se tim cas pripadnych

rucnich oprav a dopisovani nerozpoznanych slov do dokumentu.



Kapitola 8

Z.aver

Disertac¢ni prace se vénuje oboru rozpoznavani reci a detailné zpracovava jazykové
modelovani pro diktovaci systém, ktery byl pripravovan pro pouziti v soustavé soudu
Ceské republiky. Zabyvé se oblasti nedostatecnosti trénovacich dat pro skupiny slov

pokryvajici geografické tidaje.

Cilem prace nebylo vylepseni diktovaciho systému jako celku a zlepSeni presnosti
rozpoznavani k maximu. Snahou bylo nalézt moznost, jak obohatit slovni zasobu
systému tak, aby systém byl schopen nova slova rozpoznavat a zaroven se nezhorsily

jeho parametry jako celku.

Byla navrzena metoda rozsiteni jazykového modelu o slova nevyskytujici se v
trénovaci mnoziné. Byl ukazan pristup, ktery byl ¢astecné pouzivan v autorovych
predchozich pracich, ale je nedostacujici pro systémy rozpoznavani reci s tfidami slov,
které maji velky rozdil mohutnosti mnoziny slov, kterd ma byt v puvodnich datech
nahrazena. Byl navrzen postup dpravy pravdépodobnosti uvnitt t¥id jazykového
modulu, ktery spolehlivé vlozi do jazykového modelu nova slova a systém je nasledné

schopen slova rozpoznavat.

Prezentované vysledky na Siroké mnoziné dat z ¢tyt soudnich kraju potvrzuji
spravnost postupu rozsiteni slovniku jazykového o nova slova, ktera nelze ziskat z
v textech a jeho nasledné zpracovani. Podobné naroéné bylo ziskéni strukturovanych

dat z verejnych rejstiiku a priprava tfid do jazykového modelu. Data z rejstiiku



byla nekonzistentni a obsahovala velké mnozstvi chyb. V budoucnu se nabizi vyuziti
novych zakladnich registru verejné spravy, které maji tyto problémy vyftesit pro celou

statni spravu.

V disertacni praci jsou postupné naplnény cile, které byly stanovené ve treti
kapitole. Autor véri, ze ziskané poznatky budou v kratké dobé vyuzity v systémech
rozpoznavani teci, které jsou vyuzivany pti feSeni projekt na nasem pracovisti a ze
disertacni prace prinese i nové podnéty a napady, které bude potieba déle rozpracovat

a overit.



Resumé

Tato préace se zabyva statickymi modely ptirozeného jazyka a jejich specialnim dru-
hem jazykovymi modely postavené na tiidach. Tyto modely se pouzivaji v systémech

rozpoznavani reci.

Préace se nezabyva obecnym zlepSovanim jazykového modelovéani, ale zaméruje na
oblast specifickych skupin slov, které nelze dobie modelovat z dostupnych trénovacich
dat. Nedostatecnost dat je limitujici faktor pro jazykové modelovani soucasnych
metod. Pridani slov do systému neni trividlni problém z duvodu pozadavku, aby
systém tato slova dokazal rozpoznat, budou-li vyslovena a soucasné se nezhorsila

obecna presnost rozpoznavani.

Jelikoz tyto tiidy jsou oteviené, vyskytuje se ¢asto legitimni potieba tato slova
pridavat do jiz hotového ASR systému. Toto ptidani ovSem neni jednoduchd zalezitost
a Casto vede ke sniZzeni pfesnosti rozpoznavani. Cilem préace je pfipravit postup
rozsiteni slovniku systému rozpoznavani feci a zajistit spravné nastaveni systému
pro spravné rozpoznavani téchto slov pii soucasném nezhorseni parametri celého

systému.



Resumé

This thesis aims at research into the static natural language models, especially the
language models build on word classes. Such language models are (widely, commonly)

used in automatic speech recognition systems.

This work doesn’t aim at general research into improving the aforementioned
language models. Instead, the focus of the thesis is laid on specific word classes(,
i.e. specific set of words syntactically or semantically similar). The words from these
classes cannot be modeled reliably from the training data. The main obstacle here

is the insufficient amount of training data.

Since these classes are open, there is often legitimate need to introduce these
words into an already existing ASR system. This is not an simple task, however, and
often hurts the ASR system recognition accuracy.The purpose of the research was
to develop an approach for augmenting the vocabulary of an ASR system and to
determine the correct settings of the ASR system resulting in correct recognition of

the problematic word classes, while the recognition accuracy remains the same.
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