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3.1 Dı́lč́ı ćıle práce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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4.5 Modelováńı deľśıch vzdálenost́ı mezi slovy . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.5.1 Cache modely . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.5.2 Trigger modely . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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neuronových śıt́ıch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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7.2 Rozpoznáváńı s referenčńımi modely . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
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Kapitola 1

Úvod

Řešeńı problému komunikace člověka s poč́ıtačem má dlouhou historii a v současné

době je jednou z nejaktuálněǰśıch discipĺın umělé inteligence. Nelze ovšem ř́ıci, že tato

činnost souviśı pouze s t́ımto oborem, nebot’ v sobě zahrnuje i daľśı vědńı discipĺıny,

např́ıklad akustiku, fonetiku, teorii informace, zpracováńı signál̊u, rozpoznáváńı ob-

raz̊u a daľśı až po matematickou lingvistiku a porozuměńı.

Tato práce se bude zabývat úlohou automatického rozpoznáváńı souvisle mluvené

řeči. Jej́ım ćılem je zpracovat řečový signál produkovaný řečńıkem a přǐradit mu

text odpov́ıdaj́ıćı dané promluvě. Řešeńı této problematiky je složité z následuj́ıćıch

d̊uvod̊u:

• stejnou promluvu vyslov́ı každý řečńık jinak

• stejnou promluvu vyslov́ı stejný řečńık pokaždé jinak

• jednotlivé části promluvy mohou být vysloveny r̊uzně rychle

• nelze jednoduše stanovit začátek a konec jednotlivých slov

• současně s promluvou jsou sńımány rušivé zvuky – šum

Celý systém rozpoznáváńı je složen z několika základńıch blok̊u. Tato práce

se bude zabývat řešeńım pouze určité části tohoto systému, a to jazykovým mode-

lováńım. Nebude se zabývat obecným diktovaćım systémem. Specializace diktovaćıch
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systémů na konkrétńı oblast umožňuje definovat a připravit systém vhodněji pro

uživatele z pohledu použit́ı i přesnosti rozpoznáváńı. Práce je součást́ı připravovaného

specializovaného systému rozpoznáváńı řeči pro soustavu soud̊u v České republice

pro diktováńı soudńıch rozhodnut́ı.

Disertačńı práce je rozdělena do několika část́ı. V prvńı části je stručně popsán

systém rozpoznáváńı řeči. Po samostatné kapitole, která je věnována ćıl̊um disertace,

následuj́ı dvě části zabývaj́ıćı jazykovým modelováńım. Pátá část obsahuje detailńı

popis řešené úlohy a navrhuje možný postup jej́ıho řešeńı. Závěrečná část disertace

popisuje soubor experiment̊u týkaj́ıćıch se použit́ı navrženého postupu a diskutuje

výsledky experiment̊u.



Kapitola 2

Obecná úloha rozpoznáváńı řeči

Pro úlohu rozpoznáváńı řeči bylo navrženo v́ıce zp̊usob̊u řešeńı. Od padesátých let se

uplatňovaly metody založené na porovnáváńı vzor̊u, tzv. template matching. Tato

skupina metod se zejména uplatňovala v systémech pro rozpoznáváńı izolovaných

slov.

Od osmdesátých let se v hojné mı́̌re využ́ıvá tzv. statistický př́ıstup, který zat́ım

přináš́ı nejlepš́ı výsledky. Prvńım pokusy se statistickým př́ıstupem jsou prezentovány

od sedmdesátých let, ale až systém rozpoznáváńı řeči od společnosti IBM přinesl

velký úspěch statistických metod.

Ve statistických metodách jsou slova a celé promluvy modelovány pomoćı tzv.

Markovových model̊u. Nejčastěji jsou konstruovány skryté Markovovy modely sub-

slovńıch jednotek a promluva je modelována zřetězeńım těchto subslovńıch model̊u.

Pro použit́ı statistických metod je potřeba velkého množstv́ı dat, ze kterého

můžeme statisticky odvodit obecněǰśı závěry, které se pak budou vztahovat nejen na

dosud pozorovaná data, ale i na data nová, předložená pro rozpoznáváńı.

Úlohu rozpoznáváńı lze popsat jako systém tvořený řečńıkem – člověkem a roz-

poznávačem – poč́ıtačem, jež jsou spojeny akustickým kanálem, viz obrázek 2.1.

Řečńık ve své mysli generuje posloupnost slov, kterou následně vyslovuje pomoćı

artikulačńıch orgán̊u a je reprezentována zvukovým signálem. Funkćı rozpoznávače

je zachytit daný zvukový signál, zpracovat ho akustickým procesorem na vektor

př́ıznak̊u O, který je potom převeden na předpokládanou posloupnost slov jazy-
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Obrázek 2.1: Akustický kanál

kovým dekodérem.

2.1 Formulace úlohy

Označme W = {w1, w2, . . . , wN} posloupnost slov wi, i = 1, . . . , N , vyslovených

řečńıkem patř́ıćıch do pevného a známého slovńıku V . Řečový signál odpov́ıdaj́ıćı této

posloupnosti slov je systémem automatického rozpoznáváńı nejprve konvertován na

časovou posloupnost vektor̊u př́ıznak̊u O = {o1, o2, . . . , oT}, kde ot je vektor př́ıznak̊u

odpov́ıdaj́ıćı t-tému mikrosegmentu promluvy. Ćılem je nalézt posloupnost slov Ŵ ,

která maximalizuje aposteriorńı pravděpodobnost P (W |O), tj. nejpravděpodobněǰśı

posloupnost slov pro danou akustickou informaci O.

Ŵ = arg max
W

P (W |O) (2.1)

Použit́ım Bayesova pravidla dostaneme

Ŵ = arg max
W

P (W )P (O|W )

P (O)
(2.2)

kde P (W ) je apriorńı pravděpodobnost, že řečńık vyslov́ı sekvenci slov W , P (O|W )

je pravděpodobnost, že při vysloveńı posloupnosti W bude generována posloupnost
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vektor̊u př́ıznak̊u a P (O) je pravděpodobnost, že bude pozorována posloupnost O.

Protože P (O) je pro daný akustický signál konstantńı, můžeme mı́sto maximalizace

zlomku na pravé straně rovnice (2.2) maximalizovat jenom jeho čitatel. Takže snahou

dekodéru je nalézt sekvenci slov, která splňuje:

Ŵ = arg max
W

P (W )P (O|W ) (2.3)

2.2 Dekompozice na podúlohy

Úlohu rozpoznáváńı lze dekomponovat na podúlohy, jak je znázorněno na obrázku

2.2. Blokové schéma naznačuje, jak na sebe jednotlivé části navazuj́ı.

Akustická analýza

Na vstupu je akustický procesor, který převád́ı řečový signál na časovou posloupnost

vektor̊u. Toto zpracováńı se provád́ı metodou melovských frekvenčńıch kepstrálńıch

koeficient̊u, tzv. MFCC, nebo percepčńıch prediktivńıch koeficient̊u, tzv. PLP, které

jsou odvozeny od subjektivńıho vńımáńı zvuku člověkem, nebo . Š́ı̌rka slyšitelného

pásma je rozdělena na r̊uzně dlouhé úseky. Pro každý tento úsek je použit pásmový

filtr s r̊uzným ześıleńım. Obvykle se použ́ıvá třináct filtr̊u. Takto źıskaná časová po-

sloupnost vektor̊u jde na vstup jazykového dekodéru a dále je zpracována jazykovým

dekodérem, který provád́ı vlastńı rozpoznáváńı.

Akustický model

Ćılem akustického modelu je poskytnout co nejpřesněǰśı odhad pravděpodobnosti

P (O|W ), tj. pravděpodobnosti pozorováńı posloupnosti O za předpokladu, že byla

vyslovena posloupnost slov W . Je využ́ıváno tzv. skrytých Markovových model̊u.

Konstrukce klasifikátoru vycháźı z představy o vytvářeńı řeči a je založena na

modelováńı řečového signálu pomoćı Markovova procesu. Při tomto procesu jsou

generovány dvě vzájemně svázané časové posloupnosti náhodných proměnných, a to

podp̊urný Markov̊uv řetězec, který je posloupnost́ı konečného počtu stav̊u a řetězec



2. Obecná úloha rozpoznáváńı řeči 15

Obrázek 2.2: Blokové schéma rozpoznáváńı

konečného počtu spektrálńıch vzor̊u. Pro jednotlivé spektrálńı vzory jsou vytvořeny

náhodné funkce, které pravděpodobnostně ohodnocuj́ı vztah těchto vzor̊u ke všem

stav̊um. V diskrétńıch časových okamžićıch je proces v jediném stavu. Markov̊uv

řetězec pak měńı stavy podle své matice pravděpodobnost́ı přechodu. Pozorovatel

vid́ı jen výstup náhodných funkćı a nemůže pozorovat stavy podp̊urného Markovova

řetězce, odtud termı́n skrytý Markov̊uv model (Hidden Markov Model – HMM).

Při modelováńı řeči se použ́ıvaj́ı tzv. levo-pravé Markovovy modely, které jsou

předevš́ım vhodné pro modelováńı proces̊u, jejichž vývoj je spojen s postupuj́ıćım

časem. Základńı vlastnost́ı je, že s nar̊ustaj́ıćım časem docháźı k přechod̊um ze stav̊u

s nižš́ımi indexy do stav̊u s vyšš́ımi indexy nebo k setrváńı ve stejném stavu. Pr̊uchod

modelem je tedy zleva doprava.

Trénováńı těchto model̊u prob́ıhá většinou na trifónech, což je název pro foném

s levým a pravým kontextem. Procesem trénováńı se nastav́ı hodnoty variance

a středńı hodnoty náhodných funkćı a matice přechod̊u mezi stavy. Využ́ıvá se

Viterbiova a Baum-Welchova algoritmu. V závěru trénováńı se metodou shlukováńı

pomoćı rozhodovaćıch stromů svážou podobné stavy model̊u trifón̊u a doćıĺı se t́ım

robustněǰśıch odhad̊u parametr̊u.



2. Obecná úloha rozpoznáváńı řeči 16

Jazykový model

Úkolem jazykového modelu je nalézt apriorńı pravděpodobnost P (W ), že řečńık chce

vyslovit posloupnost slov W . Takovou pravděpodobnost je nutné spoč́ıtat pro každou

možnou posloupnost slov W . Tato práce se bude zabývat nejpouž́ıvaněǰśım typem

jazykového modelováńı – statistickými jazykovými modely jejichž parametry jsou

źıskávány z velkých textových korpus̊u.

P (w1 . . . wk) = P (w1)P (w2|w1) . . . P (wk|w1 . . . wk−1) =
K∏
k=1

P (wk|w1 . . . wk−1) (2.4)

Jazykovým modelováńım se podrobně zabývaj́ı následuj́ıćı kapitoly této práce.

Prohledávaćı strategie

Prohledávaćı strategie neboli dekódováńı má za úkol z posloupnosti pozorováńı O

a pravděpodobnost́ı P (O|W ) a P (W ) nalézt podle kritéria maximálńı aposteriorńı

pravděpodobnosti (MAP) takovou posloupnost slov Ŵ , pro kterou součin P (O|W )

a P (W ) nabývá maximálńı hodnoty, viz rovnice (2.3). Pravděpodobnosti P (O|W )

a P (W ) jsou známé funkce, jejichž hodnoty je možné pro libovolnou posloupnost

slov W určit výpočtem. Někdy je úloha dekódováńı zobecněna na úlohu nalezeńı

v́ıce než jedné jedné posloupnosti slov Ŵ . Pak mluv́ıme o hledáńı N nejlepš́ıch

posloupnost́ı slov vyhovuj́ıćıch vztahu (2.3), tzv. N–best.

Dekódovaćı algoritmus, který by provedl úplné prohledáńı všech posloupnost́ı slov

W , neńı možné provést z d̊uvodu velké výpočetńı náročnosti i pro relativně malé

úlohy. Algoritmy pro dekódováńı vycházej́ı z teorie graf̊u. Akustický i jazykový model

lze vyjádřit ohodnoceným orientovaným grafem a lze uplatnit princip dynamického

programováńı. Nejčastěji se využ́ıvá Viterbi̊uv algoritmus, který je vlastně problémem

hledáńı cesty s nejmenš́ı cenou v ohodnoceném grafu tvořeném śıt́ı s konečným

počtem stav̊u.

Obecně se daj́ı dekodéry dělit podle několika kritéríı. Při implementaci systému

rozpoznáváńı řeči je vždy třeba zohlednit několik hledisek. Uvedeme jen některé,

v́ıce v [35].
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• Kritérium hledáńı se použ́ıvá bud’ Viterbiho nebo MAP, které hledá skutečně

nejpravděpodobněǰśı posloupnost slov, jej́ıž pravděpodobnost je dána součtem

pravděpodobnost́ı všech posloupnost́ı stav̊u, které posloupnost slov reprezen-

tuj́ı.

• Počet výsledných hypotéz může být jedna nebo N , tedy jedna nejpravděpo-

dobněǰśı nebo seznam, př́ıpadně graf, několika nejlepš́ıch hypotéz.

• Počet pr̊uchod̊u hledáńı. Při v́ıcepr̊uchodovém hledáńı se použ́ıvá výsledek

N nejlepš́ıch hypotéz prvńıho pr̊uchodu. Dále jsou zpracovány přesněǰśım

jazykovým i akustickým modelem.

• Velikost slovńıku je d̊uležitá kv̊uli optimalizaci struktur stavového prostoru.

Základńım ćılem dekodéru je co nejv́ıce sńıžit počet výpočetńıch operaćı při řešeńı

rovnice (2.3). Pokud dekódováńı zaruč́ı nalezeńı nejpravděpodobněǰśı posloupnosti

slov Ŵ , prohledávaćı strategie se nazývá strategíı optimálńı. Ukazuje se ale, že neńı

možné dosáhnout přijatelné doby řešeńı pro úlohy s velkými slovńıky při dodržeńı

požadavku optimálńıho řešeńı. Proto je prohledávaćı strategie dekódováńı téměř vždy

suboptimálńı. Suboptimálńı prohledávaćı strategie použ́ıvá k nalezeńı rychlého

řešeńı vhodné heuristiky, nicméně nalezeńı globálně nejlepš́ıho řešeńı nezaručuje.

Hlavńım ćılem dekódovańı je pak dosáhnout co nejlepš́ıho kompromisu mezi rychlost́ı

řešeńı a přesnost́ı řešeńı.



Kapitola 3

Ćıle disertačńı práce

Statistické jazykové modelováńı je jednou z d̊uležitých součást́ı systémů pro roz-

poznáváńı řeči. V moderńıch diktovaćıch systémech se vyžaduje maximálńı přesnost

rozpoznáváńı, kterou lze výrazně ovlivnit zvoleným jazykovým modelem. Obecné

diktovaćı systémy nejsou téměř použ́ıvány a vždy se daný systém přizp̊usobuje dik-

tovanému oboru, např́ıklad právnické a lékařské texty. Toto přizp̊usobeńı má velký

vliv na přesnost rozpoznáváńı a komfort použ́ıváńı diktovaćıch systémů. Přesto i při

zvoleńı konkrétńıch obor̊u z̊ustávaj́ı části textu, pro které nelze statistiku věrohodně

źıskat nebo odhadnout. V právnických textech jde o jména osob, názvy śıdel a ulic

nebo jména firem a společnost́ı. Tato slova se nacházej́ı v trénovaćıch textech, ovšem

v př́ılǐs ř́ıdkém počtu, že nelze použ́ıvanými metodami źıskat jazykový model pro

správné rozpoznáńı této množiny slov. Většina slov z této množiny se v trénovaćıch

textech v̊ubec nevyskytla, proto nejsou v jazykových modelech v̊ubec uvažována.

Doplněńı celé této množiny jazykového modelu a nastaveńı modelu pro správné roz-

poznáváńı bude hlavńım ćılem této disertačńı práce. Ćılem nebude zlepšeńı přesnosti

rozpoznáváńı diktovaćıho systému jako celku, ale pouze zlepšeńı rozpoznáváńı zvolené

omezené množiny slov při minimálńım negativńım vlivu na správnost rozpoznáváńı

zbylého textu.
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3.1 Dı́lč́ı ćıle práce

1. Prostudovat a popsat standardńı postupy tvorby jazykových model̊u už́ıvaných

v systémech rozpoznáváńı řeči.

2. Detailně prostudovat a popsat metody jazykového modelováńı pro doplňováńı

slovńıku rozpoznáváńı. Z dostupných publikovaných výsledk̊u zjistit jakých

bylo dosahováno zlepšeńı oproti standardńımu postupu a na jakých úlohách.

3. Navrhnout a ověřit metodu pro vhodné doplňováńı slov do rozpoznávaćıho

slovńıku a nastaveńı pravděpodobnost́ı modelu.

4. Provést experimenty s rozpoznáváńım namluvené řeči na maximálńım množstv́ı

r̊uzných dostupných dat.

5. Výsledkem práce byl měl být postup pro obohaceńı jazykového modelu dik-

tovaćıho systému o slova specifických skupin včetně co nejlepš́ıho nastaveńı

pravděpodobnost́ı pro jejich správné rozpoznáváńı při minimálńım ovlivněńı

správnosti rozpoznáváńı celého systému.



Kapitola 4

Statistické jazykové modely

V této části budou popsány základńı principy při tvorbě jazykových model̊u založe-

ných převážně na n-gramech. V modelováńı jazyka je třeba uvážit, že každý jazyk má

své zákonitosti a vlastnosti. Nejd̊uležitěǰśımi jsou zřejmě použ́ıvaný slovńık daným

jazykem a pravidla řetězeńı slov do větných celk̊u. Každému slovu ve slovńıku je

možné přǐradit výslovnost nebo dokonce několik variant výslovnosti a t́ım jsou určeny

posloupnosti fonémů v daném jazyce. Soubor těchto vlastnost́ı tedy přesně určuje

jaký jazyk bude systémem pro rozpoznáváńı řeči přij́ımán a je zřejmé, že jazykový

model neńı nikdy obecně nastaven na všechny možné situace, ve kterých se řečńık

může nacházet. Konkrétńı jazykový model bere v úvahu celý kontext promluvy, který

popisuje mnoha atributy, např́ıklad jazyk, téma, úmysl řečńıka význam sděleńı, stav

dialogu, řečńıkovu náladu a daľśı.

Principem jazykového modelováńı je snaha odhadnout pravděpodobnost P (W )

každé posloupnosti slov W = (w1, w2, . . . , wk). Při využit́ı dostatečně velkého tex-

tového korpusu lze parametry modelu odhadnout z četnost́ı jednotlivých posloup-

nost́ı slov v textu. Nejjednodušš́ım př́ıstupem by bylo přǐradit každému slovu stej-

nou pravděpodobnost. Tedy např́ıklad při velikosti slovńıku sto tiśıc slov, by byla

pravděpodobnost každého slova 1
100 000

. Ćılem je ovšem odhadnout pravděpodobnost

lépe. Je zřejmé, že člověk dokáže určit slovo nebo skupinu slov, která budou pravděpo-

dobně následovat po slyšené sekvenci a naopak vyřadit z této skupiny slova málo

pravděpodobná.

Předpokládejme kompletńı posloupnost slov W = (w1, w2, . . . , wk), alternativně
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můžeme označit wn1 . Za předpokladu, že každé slovo je na správném mı́stě a je

nezávislým jevem, lze zapsat

P (w1, w2, . . . , wk) (4.1)

Použit́ı pravidla pro zřetězeńı pravděpodobnosti:

P (wn1 ) = P (w1, w2, . . . , wk) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w2
1) . . . P (wn|wn−1

1 ) = (4.2)

=
n∏
k=1

P (wk|wk−1
1 )

Tento rozklad je vhodný pro praktickou implementaci jazykového modelu v

úloze dekódováńı. Umožńı rozpoznávat posloupnost slov již v pr̊uběhu jej́ıho vy-

slovováńı a určovat pravděpodobnosti P (wk1) pro účely dekódováńı postupně pomoćı

již vypočtených P (wk−1
1 ). V praxi se často zavád́ı kromě slov i symbol pro konec a

začátek vět. Promluva W tedy může obsahovat celou promluvu s několika větami s

informaćı o jejich začátku a konci.

Pro konstrukci jazykového modelu požadujeme znalost apriorńıch pravděpodobno-

st́ı P (wk1) všech posloupnost́ı slov libovolné délky K Všechny tyto pravděpodobnosti

je obt́ıžné a téměř nemožné ocenit. Provád́ı se proto aproximace, kde všechny his-

torie w1, . . . , wi−2, wi−1 které se shoduj́ı v posledńıch n− 1 slovech jsou zařazeny do

stejné tř́ıdy. Takové stochastické modely se nazývaj́ı stochastické n-gramové mo-

dely. n-gramem se rozumı́ posloupnost n za sebou jdoućıch slov v pozorováńı jejich

náhodného výběru. n-gramům s n = 0 se ř́ıká zerogramy a s n = 1 unigramy.

Nejv́ıce použ́ıvané pro češtinu jsou bigramy a trigramy, pro n = 2 a n = 3 . Pro

modelováńı jazykových závislost́ı by vhodný řád modelu měl být vyšš́ı než n = 3. Z

praktického hlediska se ovšem vyšš́ı řády použ́ıvaj́ı velmi málo.

Pro n=gramový mnodel je podmı́něná pravděpodobnost slova na pozici k závislá

pouze na n − 1 předcházej́ıćıch slovech. Aproximace P (wk|wk−1
1 ) ≈ P (wk|wk−1

k−n+1).

Plat́ı

P (wk1) =
k∏
i=1

P (wi|wi−n+11i−1) (4.3)
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n-gram model Počet parametr̊u

2 4× 108

3 8× 1012

4 1, 6× 1017

5 3, 2× 1021

Tabulka 4.1: Počet parametr̊u modelu pro slovńık 20 000 slov

Vlastnosti n-gramových model̊u jsou vhodné zejména pro jazyky s relativně

pevným pořádkem slov ve větě, kde jsou silné statistické závislosti výskyt̊u následuj́ı-

ćıch slov. Výhodný je rovněž poměrně snadný odhad pravděpodobnosti výskytu slov.

Estimace jednotlivých pravděpodobnost́ı je založena na zjǐst’ováńı relativńı četnosti

výskyt̊u slov a jejich posloupnost́ı v textových trénovaćıch korpusech. Pro odhad

trigramové pravděpodobnosti plat́ı

P̄ (wk|wk−2wk − 1) =
N(wk−2, wk − 1, wk)

N(wk−2, wk − 1)
, (4.4)

kde N(wk−2, wk − 1, wk) je počet kolikrát se vyskytl trigram wk−2, wk − 1, wk v

trénovaćıch datech a N(wk−2, wk − 1) kolikrát se ve stejných datech objevil bigram

wk−2, wk − 1. Źıskáńı těchto počt̊u n=gramů ovšem v praxi neńı bez komplikaćı.

Např́ıklad uvažujme text, který obsahuje celkem 350 tiśıc slov, z nichž je 20 tiśıc

r̊uzných – velikost slovńıku. Pro takto velký slovńık a zvolený řád n-gramového

modelu je potřeba odhadnout počet parametr̊u uvedený v tabulce 4.1. Porovnáńım

jen pro bigramy, kde počet parametr̊u výrazně převyšuje počet všech bigramů v textu,

vid́ıme, že data pro dokonalé nastaveńı parametr̊u budou vždy nedostatečná a muśıme

využ́ıt metody pro odhad pravděpodobnosti. Slovńık s 20 tiśıci slovy je v dnešńıch

rozpoznávaćıch systémech sṕı̌se menš́ım a typický sṕı̌se pro angličtinu. Pro český

jazyk se použ́ıvaj́ı slovńıky o velikosti stovek tiśıc slov.
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4.1 Kvalita jazykového modelu

Tvorba jazykových model̊u je široká úloha a pro r̊uzné modely vytvořené r̊uznými me-

todami je potřeba mı́t možnost dané modely porovnat a uvést mı́ru, která ohodnot́ı

kvalitu jazykového modelu. Nejlepš́ım možným posouzeńım kvality jazykového mo-

delu je provést celý proces rozpoznáváńı řeči a porovnat úspěšnost celého systému s

r̊uznými jazykovými modely. Porovnávat můžeme modely mezi sebou, nebo např́ıklad

se systémem, kde nebyl použit žádný jazykový model, nebo s nějakým základńım

jazykovým modelem v̊uči němuž hledáme zlepšeńı. Nejčastěji se použ́ıvaj́ı mı́ry Accu-

racy a Correctness (přesnost a správnost), př́ıpadně WER - Word Error Rate.

Proces rozpoznáváńı je značně náročný a jazykový model může být vyhodnocen

i odděleně od ostatńıch část́ı rozpoznávaćıho systému. Nejpouž́ıvaněǰśı mı́rou je tzv.

perplexita.

4.1.1 Perplexita

Definujme entropii pravděpodobnosti s distribučńı funkćı p(x)

H(p) = −
∑
x∈Ω

p(x) log2 p(x), (4.5)

kde Ω je stavový prostor dané pravděpodobnosti. Logaritmus o základu dva je

použ́ıván pro źıskáńı entropie v bitech. Někdy je vhodné použ́ıvat logaritmus o zákla-

du deset nebo přirozeného logaritmu – obvykle při minimalizaci kritéria optimality.

Dále definujme vzájemnou entropii dvou pravděpodobnostńıch rozděleńı p a q

Hp(q) = −
∑
x∈Ω

p(x) log2 q(x) (4.6)

Bylo dokázáno, že H(p) ≤ Hp(q) (s rovnost́ı), tehdy a jen tehdy, když p(x) = q(x)

pro všechna x.

Tyto dva vzorce maj́ı svoj́ı interpretaci v jazykovém modelováńı. Předpokládejme,

že jazyk má pravděpodobnostńı rozděleńı p a máme dva jazykové modely s rozděleńım

pLM1 a pLM2. Potom považujeme za lepš́ı ten model, jehož pravděpodobnostńı

rozložeńı je bližš́ı správnému rozděleńı p. Tedy, LM1 je lepš́ı než LM2, když

Hp(pLM1) < Hp(pLM2).
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Z̊ustává otázkou, jak určit správné rozložeńı pravděpodobnosti p. Může být simu-

lována testovaćımi daty – tedy daty, která nebyla použita pro odhad pravděpodobnost́ı

jazykového modelu. Potom můžeme definovat analogii vzájemné entropie – logprob

definované jako

LP = − 1

K

S∑
i=1

log2PLM(wi|Φ(w1, w2, . . . , wi−1)), (4.7)

kde K je počet token̊u – slov v testovaćıch datech a PLM(wi|Φ(w1, w2, . . . , wi−1)) je

pravděpodobnost přǐrazená slovu wi jazykovým modelem. Φ(w1, w2, . . . , wi−1)) je

funkce
”
slovńı historie“. Předpokládejme, že PLM(wi|Φ(w1, w2, . . . , wi−1)) je rovno

nule, pokud wi neńı ve slovńıku, tedy je ve skupině OOV slov.

Obvykle použ́ıvaná mı́ra pro kvalitativńı hodnoceńı jazykových model̊u je perple-

xita, která je odvozena od logprob jako

PP = 2LP , (4.8)

kde základ mocniny je stejný jako základ logaritmu u logprob.

Druhé možné vyjádřeńı perplexity je pomoćı oceněńı apriorńı pravděpodobnosti

P (W ) = P (w1w2 . . . wk) výskytu posloupnosti slov W , kterou poskytuje jazykový

model. Odhad označme jako P̄ (W ). Č́ım větš́ı hodnotu bude mı́t odhad P̄ (W ) pro

dostatečně dlouhý korpus t́ım větš́ı význam bude mı́t jazykový model pro úspěšnost

rozpoznáváńı. V korpusu vyjádřeném jako posloupnost slov W obsahuj́ıćı K slov je v

pr̊uměru pravděpodobnost posloupnosti K slov K-krát menš́ı než pravděpodobnost

posloupnosti délce jednoho slova. Je tedy vhodné odhad P̄ (W ) normalizovat vzhle-

dem k počtu slov K funkćı př́ıslušné odmocniny.

K

√
P̄ (w1w2 . . . wk) (4.9)

Dı́ky této normalizaci lze srovnávat kvalitu jazykových model̊u na r̊uzně dlouhých

korpusech. Pro tuto normalizaci plat́ı, že č́ım větš́ı entropii bude mı́t daný korpus,

t́ım menš́ı hodnotu dostaneme. Definujme obrácenou hodnotu jako perplexitu PP

PP = frac1 K

√
P̄ (w1w2 . . . wk) (4.10)
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jej́ım zlogaritmováńım źıskáme

LP = log2PP = − 1

K

K∑
i=1

log2P̄ (W ) (4.11)

Pro n-gramové modely můžeme zapsat ve tvaru

LP = − 1

K

K∑
i=1

log2P̄ (wi|wi−n+1wi−n+1 . . . wi−1), (4.12)

který odpov́ıdá 4.7.

Perplexitu je možno vysvětlit takto. Je-li složitost úlohy PPL, pak úloha roz-

poznáváńı řeči je tak obt́ıžná, jako kdyby jazyk měl PPL stejně pravděpodobných

slov. Tedy č́ım nižš́ı perplexita, t́ım lepš́ı jazykový model.

Hodnota perplexity se poč́ıtá pouze pro slova obsažená ve slovńıku, tj. ukazuje jak

dobře jsou přeřazeny pravděpodobnosti v jazykovém modelu, ale nepostihuje mı́ru

pokryt́ı testovaćıch dat slovńıkem. Pokud bude mnoho slov v testovaćıch datech

neznámých bude perplexita ńızká a mohlo by to vypadat, že jazykový model je

dobrý. Z tohoto d̊uvodu se kromě perplexity při porovnáváńı jazykových model̊u

uvád́ı hodnota OOV, která ukazuje, kolik slov z trénovaćıch dat neńı ve slovńıku.

K porovnáńı kvality jazykových model̊u potřebujeme znát OOV i perplexitu. Ke

správnému porovnáńı model̊u muśıme konstruovat modely bez znalosti testovaćıch

dat. Jakákoliv jejich znalost zp̊usob́ı uměle ńızké hodnoty perplexity i OOV. Dva

jazykové modely jsou porovnatelné pouze tehdy pokud použ́ıvaj́ı stejný slovńık.

4.1.2 Accuracy, Correctness

Přesnost a správnost jsou mı́ry použ́ıvané při vyhodnocováńı systémů rozpoznáváńı

řeči. Jazykový model značně ovlivňuje výsledek rozpoznáváńı. Nastaveńım jazy-

kového modelu a porovnáńım výsledk̊u rozpoznáváńı můžeme modely srovnávat

podle kvality. Přesnost – Accuracy se poč́ıtá následovně

Acc =
N −D − S − I

N
· 100%, (4.13)
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kde N znač́ı počet slov v rozpoznávaćım textu, vzor pro rozpoznáváńı. D, S a I

jsou počty slov, která byla rozpoznávaćım systémem vypuštěna (deletion), nahrazena

(substitution) a vložena (insertion) ve výsledku rozpoznáváńı. Někdy je použ́ıvána

hodnota Správnost – Correctness, kde nejsou do výpočtu zahrnuty chyby vložeńı

slov – insertions.

Corr =
N −D − S

N
· 100% (4.14)

V literatuře se často uvád́ı mı́ra Word Error Rate, tzv. WER. Jde o přepočet na

chybná slova z mı́ry Accuracy, tj.

WER = 100− Acc (4.15)

Rozd́ıl mezi přesnost́ı a správnost́ı je právě ve vložených slovech a jejich vlivu

na výsledek rozpoznáváńı. V úlohách automatického diktátu jsou vložená slova

v rozpoznávaném textu stejnou chybou jako vypuštěńı slova. Naopak v systémech

s hledáńım informaćı se preferuje neztraceńı žádného slova z rozpoznaného textu a

vložená slova jsou tolerována. Tyto dvě mı́ry porovnávaj́ı celý systém rozpoznáváńı

řeči a jejich źıskáńı je časově náročné právě kv̊uli celému procesu rozpoznáváńı.

Pro porovnáńı samotných jazykových model̊u se použ́ıvaj́ı daľśı metody vycházej́ıćı

z teorie informace.

4.2 Odhady pravděpodobnost́ı jazykového modelu

Nejpouž́ıvaněǰśım typem jazykových model̊u jsou n-gramové modely. Již bylo uve-

deno, že jde o modely, které přiděluj́ı pravděpodobnost posloupnosti slov o délce n. na

základě známé historie n−1 slov. Ćılem navrhovaných model̊u je co nejlepš́ı přibĺıžeńı

k reálnému jazyku a současně i malá pamět’ová a výpočetńı náročnost v aplikaćıch.

Problém spoč́ıvá ve velikosti č́ısla n. Volba n má velký vliv na věrohodnost modelu

a množstv́ı potřebných parametr̊u modelu. Nejv́ıce se použ́ıvaj́ı hodnoty n = 2, 3, 4

a modely se pak nazývaj́ı bigramové, trigramové a čtyřgramové. Problém s vyšš́ım

n je zp̊usoben nedostatečnost́ı dat pro nastaveńı parametr̊u modelu.

V následuj́ıćıch částech budou popsány metody, které jsou schopny odhadnout

pravděpodobnosti i z nedostatečných dat.
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Pro srozumitelněǰśı zápis budeme použ́ıvat označeńı pro posloupnost slov

P (wi|wi−n+1, wi−n+2, . . . , wi−1) = P (wi|wi−1
i−n+1) (4.16)

4.2.1 Metoda maximálńı věrohodnosti

Metoda maximálńı věrohodnosti (Maximum likelihood estimation – MLE) neřeš́ı

př́ımo nedostatečnost dat. Je to př́ımá metoda odhadu pravděpodobnost́ı z velkého

množstv́ı dat a daľśı metody částečně modifikuj́ı tento základńı odhad. Odhad

pravděpodobnosti P (wi|wi−1
i−n+1) je poč́ıtán relativńı frekvenćı

PMLE(wi|wi−1
i−n+1) =

C(wii−n+1)∑
wi∈V C(wii−n+1)

, (4.17)

kde C(wii−n+1) je počet kolikrát se objevil n-gram wii−n+1 v trénovaćıch datech.

Odhad (4.17) poč́ıtá veškeré odhady pravděpodobnost́ı z trénovaćıch dat, tzn. že

nezbývá žádná pravděpodobnost na události, které se v trénovaćı množině nevyskytly.

Znamená to, že přǐrad́ı nulovou pravděpodobnost všem neviděným n-gramům. To

je nepř́ıpustné v jazykovém modelováńı. Skutečnost, že se nevyskytly některé n-tice

slov v trénovaćı množině neznamená, že se nemohou vyskytnout v běžném jazyce.

Je-li ćılem přǐradit část pravděpodobnosti neviděným událostem, je třeba sńıžit od-

hady pravděpodobnost́ı určené metodou maximálńı věrohodnosti. Tyto metody jsou

tzv. discounting metody – prováděj́ı snižováńı pravděpodobnost́ı a proces, který je

provád́ı se nazývá smoothing – vyhlazováńı. Metody pro snižováńı pravděpodobnosti

budou popsány dále. Metodu MLE bez odpoč́ıtáváńı pravděpodobnosti lze použ́ıt

v př́ıpadech, kdy můžeme dostatečně jistě tvrdit, že řečńık skutečně vyslov́ı jenom

data, která se vyskytuj́ı v trénovaćı množině.

4.2.2 Add-one smoothing

Tato vyhlazovaćı technika připočte jedničku ke každému počtu n-gramů. Někdy se

též nazývá Laplaceovým pravidlem. Pravděpodobnost se poč́ıtá takto

PLap = (wi|wi−1
i−n+1) =

C(wii−n+1) + 1∑
wi∈V C(wii−n+1) + |V |

(4.18)



4. Statistické jazykové modely 28

kde |V | je velikost slovńıku.

Přidáńı jedničky eliminuje nulové pravděpodobnosti neviděných událost́ı, ale

prakticky se tato metoda př́ılǐs nepouž́ıvá. Když |V | >
∑

wi∈V C(wii−n+1) (a to je

téměř vždy, protože |V | je řádově v deśıtkách až stovkách tiśıc), dává tento odhad

pravděpodobnosti př́ılǐs velké množstv́ı pravděpodobnosti neviděným událostem,

když nepřiměřeně snižuje pravděpodobnosti v́ıce frekventovaným.

4.2.3 Held-out estimace

Základńı myšlenkou held-out estimace je rozděleńı trénovaćıch dat na dvě části –

vývojová data (development data) a odložená data (held-out data). Počty událost́ı

jsou poč́ıtány z vývojových dat a jsou vyhlazovány pomoćı odložených dat. Obvykle

se voĺı 90% trénovaćıch dat jako vývojových. Zaved’me následuj́ıćı označeńı:

C1(x) počet výskyt̊u události x ve vývojových datech

C2(x) počet výskyt̊u události x v odložených datech

nr počet událost́ı, které se vyskytly ve vývojových datech právě r-krát

nr =
∑

x:C1(x)=r 1

hr počet kolikrát se událost, která je ve vývojových datech, objevila

v odložených datech hr =
∑

x:C1(x)=r C2(x)

N1 počet vzork̊u ve vývojových datech

N2 počet vzork̊u v odložených datech

N celkový počet vzork̊u N = N1 +N2

Mějme nr = 0 pro všechna r > R a dostaneme

R∑
r=0

rnr = N1 (4.19)

Plat́ı následuj́ıćı podmı́nky:

Všechny události x vyskytuj́ıćı se r-krát ve vývojových datech maj́ı stejnou pravděpo-

dobnost Pr, tj.

P (x) = Pr x : C1(x) = r (4.20)

a pravděpodobnosti muśı splňovat obvyklou podmı́nku

R∑
r=0

nrPr = 1 (4.21)
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Ćılem je nalézt Pr, která maximalizuje pravděpodobnost odložených dat, která

může být vyjádřena pomoćı Pr a hr jako

P (held−out data) =
R∏
r=0

Pr
hr (4.22)

Po zlogaritmováńı dostaneme logaritmickou věrohodnostńı funkci

L(P0, P1, . . . , PR) =
R∑
r=0

hr lnPr (4.23)

Začleněńım normalizačńı podmı́nky a použit́ım metody Lagrangeových multiplikátor̊u

máme maximalizovat

L(P0, P1, . . . , PR) =
R∑
r=0

hr lnPr − µ(
R∑
r=0

nrPr − 1) (4.24)

Derivováńım podle Pr a položeńım rovno nule, dostaneme

Pr =
1

µ

hr
nr

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

kde µ źıskáme z normalizačńı podmı́nky

R∑
r=0

nrPr =
1

µ

R∑
r=0

hr = 1 ⇒ µ =
R∑
r=0

hr = N2 (4.26)

4.2.3.1 Good-Turing discounting

Tato metoda je modifikaćı held-out estimace, někdy se nazývá také leaving-one-out,

neboli vynecháváńı jednoho slova. Základńı myšlenkou je rozděleńı trénovaćıch dat

na vývojová a odložená data tak, že v odložených datech je jenom jedno slovo. Toto

je provedeno N -krát, takže každé slovo je použito ve vývojových i odložených datech.

V této metodě lze hr vyjádřit pomoćı r a nr.

Předpokládejme, že jednotlivé slovo je vzato jako odložená data. Jestliže se

vyskytovalo (r + 1)-krát v trénovaćıch datech, tak po jeho vyjmut́ı se ve vývojových

datech vyskytuje pouze r-krát a je mu přǐrazena pravděpodobnost Pr. Tento princip

se použije na všechna slova, která se vyskytuj́ı (r + 1)-krát v trénovaćıch datech a

jsou vybrána jako held-out část. Taková situace nastane přesně ((r + 1)nr+1)-krát.
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Dostaneme

hr = (r + 1)nr+1 r = 0, 1, . . . , R− 1 (4.27)

a dosad́ıme do logaritmické věrohodnostńı funkce

L(P0, P1, . . . , PR) =
R−1∑
r=0

(r + 1)nr+1 lnPr − µ(
R∑
r=0

nrPr − 1) (4.28)

Po maximalizaci přes Pr dostaneme odhad pravděpodobnosti metodou vynecháńı

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

Pr =
1

µ

(r + 1)nr+1

nr
r = 0, 1, . . . , R (4.29)

Pravděpodobnost PR nemůže být odhadnuta touto metodou a muśı být źıskána

jinak, např́ıklad relativńı frekvenćı.

Lagrange̊uv multiplikátor µ je vypoč́ıtán z normalizačńı podmı́nky (4.21)

R∑
r=0

nrPr =
1

µ

R−1∑
r=0

(r + 1)nr+1 + nRPR =
1

µ

R′∑
r′=1

r′nr + nRPR =
1

µ
N + nRPR = 1

⇒ 1

µ
=

1− nRPR
N

(4.30)

Většinou lze hodnotu nRPR zanedbat a źıskáme odhad pravděpodobnosti ve formě

Pr =
1

N

(r + 1)nr+1

nr
(4.31)

Tato rovnice je známa jako Good-Turing̊uv odhad pravděpodobnosti (Good-Turing

probability estimate)

Pravděpodobnost přidělená neviděným slov̊um je dána

n0P0 =
n1

N
(4.32)

Nyńı se pokuśıme porovnat Good-Turing̊uv odhad s relativńı frekvenćı. Definujme

modifikovaný počet r? a snižuj́ıćı (discount) koeficient dr.

r? =
(r + 1)nr+1

nr
dr =

r?

r
(4.33)

Potom můžeme pravděpodobnost vyjádřit pomoćı dr jako

Pr = dr
r

N
(4.34)
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Vrát́ıme-li se k jazykovým model̊um, tak Good-Turing̊uv odhad podmı́něné

pravděpodobnosti P (wi|wii−n+1) je definován

PGT (wi|wii−n+1) = dC(wi
i−n+1)

C(wii−n+1)∑
w∈V

C(wii−n+1)
(4.35)

kde

dC(wi
i−n+1) =

(C(wii−n+1) + 1)nC(wi
i−n+1)

C(wii−n+1)nC(wi
i−n+1)

=
C?(wii−n+1)

C(wii−n+1)
(4.36)

Koeficient dr může nabývat r̊uzných tvar̊u a od nich jsou potom odvozeny daľśı

metody snižováńı pravděpodobnosti.

4.2.3.2 Absolute discounting

Tato metoda snižováńı pravděpodobnosti uvažuje koeficient dr ve tvaru

dr =
r − b
r

0 < b = const(r) < 1 (4.37)

kde b = const(r) znamená, že b je konstanta závislá na r. Tohle snižováńı pravděpo-

dobnosti mnohem v́ıce ovlivňuje vysoké počty slov než malé.

Pravděpodobnost, která zbude pro neviděné události je

n0P0 = 1−
R∑
r=1

nrPr = 1−
R∑
r=1

nr
r − b
N

=
b

N

R∑
r=1

nr = b
X − n0

N
(4.38)

kde X je počet všech možných slov. Pravděpodobnost Pr je definována

Pr =


r−b
N

r > 0

bX−n0

Nn0
r = 0

(4.39)

Logaritmická pravděpodobnostńı funkce je

L(b) = n1 ln b+ n1 ln
X − n0

N
+

R∑
r=2

rnr ln(r − 1− b) (4.40)

Hledáme řešeńı pro 0 < b < 1. Zderivujeme podle b, polož́ıme rovno nule a vytkneme

výraz pro r = 0 ze sumy po roznásobeńı b(1− b)

n1

b
− 2n2

1− b
=

R∑
r=3

rnr
r − 1− b
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n1 − b(n1 + 2n2) =
b(1− b)

2− b

R∑
r=3

rnr
2− b

r − 1− b
(4.41)

Protože je pravá strana rovnice (4.41) pozitivńı pro všechna 0 < b < 1, můžeme

napsat horńı mez b0 pro b.

b ≤ b0 =
n1

n1 + 2n2

< 1 (4.42)

V rovnićıch jsme předpokládali, že n1, n2 jsou kladná, což je splněno pro všechna

reálná trénovaćı data. Pro volbu parametru b je většinou dostačuj́ıćı, polož́ıme-li

b = b0.

4.2.4 Witten-Bell discounting

Witten-Bellova metoda je založena na jednoduché, ale chytré myšlence, týkaj́ıćı se

událost́ı s nulovým výskytem. Uvažujme, že slova (př́ıpadně n-gramy) s nulovým

výskytem jsou události, které se doposud nestaly. Pokud se objev́ı, bude to poprvé,

kdy uvid́ıme takovou událost. Takže pravděpodobnost prozat́ım neviděných n-gramů

lze modelovat pomoćı pravděpodobnosti n-gramů viděných jednou. Je to rekurzivńı

princip ve statistickém jazykovém modelováńı a použ́ıvá se vlastně i při Good-

Turingově metodě.

Pravděpodobnost, že bude n-gram spatřen poprvé, vyč́ısĺıme počtem, kolikrát

jsme viděli takové n-gramy, které se v trénovaćıch datech objevily jedenkrát. Jde

tedy o počet r̊uzných n-gramů.

Pro pravděpodobnost dosud neviděných událost́ı plat́ı

n0P0 =
T

N + T
=

T∑
w∈V

C(wii−n+1) + T
, (4.43)

kde N je počet událost́ı a T je počet r̊uzných událost́ı v trénovaćı množině.

Rovnici (4.43) je možno chápat jako MLE odhad pravděpodobnosti výskytu

dosud neviděné události.

Pravděpodobnost z rovnice (4.43) muśıme ubrat z pravděpodobnost́ı všech vidě-

ných n-gramů, pro ně dostaneme

PWB(wi|wi−1
i−n+1) =

C(wii−n+1)∑
w∈V

C(wii−n+1) + T
(4.44)
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Witten-Bell̊uv vztah vypadá pro unigramy velmi podobně jako metoda add-one

smoothing. Pod́ıváme-li se na bigramy uvid́ıme velký rozd́ıl. Nyńı jsou totiž události

závislé na historii. Pro odhad pravděpodobnosti bigramu wi−1wi, který jsme dosud

neviděli použijeme pravděpodobnost, že uvid́ıme nový bigram, který zač́ıná wi−1.

Zajist́ıme t́ım odhady specifické pro danou historii. Slova vyskytuj́ıćı se v menš́ım

počtu bigramů poskytnou menš́ı odhad než slova, která jsou zastoupená v́ıce.

Tento fakt zp̊usob́ı. že hodnota T v rovnici 4.44 je závislá na historii slov pro

daný n-gram wii−n+1. Je to přesně počet r̊uzných slov, které následuj́ı historii wi−1
i−n+1

v trénovaćı množině.

Stejně jako u ostatńıch metod lze vyč́ıslit tzv. discount koeficient

dC(wi−1
i−n+1) =

∑
w∈V

C(wii−n+1)∑
w∈V

C(wii−n+1) + T
(4.45)

Žádná z uvedených metod snižováńı pravděpodobnosti neńı použ́ıvána samo-

statně, ale odhady pro jednotlivé n-gramy jsou použ́ıvány v daľśıch konstrukćıch,

např́ıklad back-off.

4.3 Kombinováńı odhad̊u

Snižováńım pravděpodobnosti, které jsme dosud popisovali, jsme se snažili vyřešit

problém neviděných n-gramů. Můžeme ovšem použ́ıt i daľśı znalosti. Pokud nemáme

žádný př́ıpad jednotlivého trigramu wn−2wn−1wn, tak pro poč́ıtáńı pravděpodobnosti

P (wn|wn−2wn−1) můžeme použ́ıt pravděpodobnost P (wn|wn−1). Podobně pokud

neznáme P (wn|wn−1) zaměř́ıme se na unigram P (wn).

4.3.1 Lineárńı interpolace

Tato metoda, někdy též nazývána deleted interpolation, kombinuje rozd́ılné řády n-

gramů lineárńı iterpolaćı všech tř́ı model̊u, když poč́ıtáme trigramy. Odhadujeme tedy

pravděpodobnost P (wn|wn−2wn−1) smı́cháńım pravděpodobnost́ı unigramů, bigramů

i trigramů. Každá z těchto pravděpodobnost́ı je ohodnocena váhou λi

P̂ (wn|wn−2wn−1) = λ3P (wn|wn−2wn−1) + λ2P (wn|wn−1) + λ1P (wn) (4.46)
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pro koeficienty λi plat́ı:
∑

i λi = 1.

V praxi se nepouž́ıvaj́ı jenom konstantńı koeficienty λi, ale často se měńı každé

λi na funkci historie trigramů. Pokud máme přesné počty jednotlivých bigramů,

předpokládáme, že počty trigramů založených na bigramech budou v́ıce d̊uvěryhodné,

a proto můžeme koeficienty pro tyto trigramy zvýšit a t́ım dát trigramům větš́ı váhu

v interpolaci. Rovnice (4.46) se změńı na

P̂ (wn|wn−2wn−1) = λ3(wn−1
n−2)P (wn|wn−2wn−1)+λ2(wn−1

n−2)P (wn|wn−1)+λ1(wn−1
n−2)P (wn)

(4.47)

Trénovaćı data pro interpolovaný model muśı být rozdělena na vývojovou (de-

velopment) a odloženou (held-out) část. Odhady maximálńı věrohodnosti jsou od-

vozeny z vývojových dat a následně optimálńı váhy λi minimalizaćı logprob funkce

z odložených dat.

LP (HO) = − 1

N2

N2∑
i=1

ln P̂ (wn|wn−2wn−1) (4.48)

Pro minimalizaci se využ́ıvá tzv. EM algoritmu. Jeho detailńı popis lze nalézt

v [2].

Lineárńı interpolace je použ́ıvána pro svoji obecnost. Interpolovaný model nebude

nikdy horš́ı než nějaká z jeho součást́ı.

4.3.2 Backoff

Druhou metodou, jak kombinovat jazykové modely je backoff, kterou poprvé po-

psal Katz [17] v roce 1987. V backoff modelu stav́ıme n-gramový model z (n − 1)-

gramového, stejně jako u lineárńı interpolace. Rozd́ıl je, že pokud máme nenulový

počet výskyt̊u trigramu, spoléháme se pouze na něj a neiterpolujeme jej počtem

bigramů a unigramů. K n-gramům nižš́ıch řád̊u se vraćıme (backoff) pouze, když je

nulový počet n-gramů vyšš́ıch řád̊u.
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Trigramová verze backoff modelu může být reprezentována takto

P̂ (wi|wi−2wi−1) =


P (wi|wi−2wi−1), C(wi−2wi−1wi) > 0

α1P (wi|wi−1) C(wi−2wi−1wi) = 0 ∧ C(wi−1wi) > 0

α2P (wi) jinak

(4.49)

Je to pouze orientačńı zápis, který dále upřesńıme.

Zat́ım jsme předpokládali, že neviděné události, jimž přǐrazujeme pravděpodobnost,

kterou jsme pro ně odečetli od viděných událost́ı, jsou stejně pravděpodobné a lze tuto

část rozdělit rovnoměrně mezi ně. Nyńı můžeme discounting kombinovat s backoff

algoritmem pro
”
chytřeǰśı“ přǐrazeńı pravděpodobnost́ı. Discounting použijeme pro

źıskáńı pravděpodobnosti neviděných událost́ı, kterou rozděĺıme backoff algoritmem.

Koeficienty α1, α2 v rovnici (4.49) jsou zavedeny kv̊uli podmı́nce, která ř́ıká, že

pravděpodobnost slova wn přes všechny historie je rovna jedné:∑
i,j

P (wn|wiwj) = 1 (4.50)

Pokud máme př́ıpad, kdy
”
se vraćıme“ k modelu s nižš́ım řádem a zbylá pravděpo-

dobnost je nulová, tak po přidáńı daľśı pravděpodobnosti do rovnice dostaneme

pravděpodobnost slova větš́ı než jedna. To nám ř́ıká, že na jazykový backoff model

muśı být aplikována metoda odpoč́ıtáváńı.

Označme P̃ pravděpodobnost vzešlou z odpoč́ıtáváńı, č́ımž jsme uchovali nějakou

pravděpodobnost pro n-gramy nižš́ıch řád̊u. Necht’ P je označeńı pravděpodobnosti

spoč́ıtané př́ımo z počt̊u v trénovaćıch datech. Rovnici (4.49) lze vyjádřit v rekurzivńı

formě:

P̂ (wi|wi−1
i−n+1) = P̃ (wi|wi−1

i−n+1) + θ(P (wi|wi−1
i−n+1))α(wi−1

i−n+1)P̂ (wi|wi−1
i−n+2) (4.51)

kde θ je binárńı funkce, která vybere model s nižš́ım řádem jen pokud model vyšš́ıho

řádu dává nulovou pravděpodobnost.

θ(x) =

{
1, x = 0

0, x 6= 0
(4.52)

Pro rozděleńı pravděpodobnosti nižš́ımu řádu n-gramů, muśıme nastavit váhy α.

Definujme pravděpodobnost zbylou pro n-gramy nižš́ıch řád̊u jako funkci β závislou
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na historii wi−1
i−n+1. Ta může být spoč́ıtána odečteńım celkové pravděpodobnosti

přǐrazené n-gramům s danou historíı od jedničky.

β(wi−1
i−n+1) = 1−

∑
wi:C(wi

i−n+1)>0

P̃ (wi|wi−1
i−n+1) (4.53)

Je to pravděpodobnost, kterou budeme rozdělovat mezi (n − 1)-gramy. Každý

(n − 1)-gram dostane zlomek této pravděpodobnosti, takže muśıme normalizovat

β celkovou pravděpodobnost́ı všech (n − 1)-gramů, kterými zač́ıná nějaký n-gram.

T́ım źıskáme funkci α, která ř́ıká kolik pravděpodobnosti rozdělit od n-gramu pro

(n− 1)-gramy.

α(wi−1
i−n+1) =

1−
∑

wi:C(wi
i−n+1)>0 P̃ (wi|wi−1

i−n+1)

1−
∑

wi:C(wi
i−n+1)>0 P̃ (wi|wi−1

i−n+2)
(4.54)

Funkce α(wi−1
i−n+1) je tzv. backoff váha.

Pokud dáme dohromady vzorce 4.49–4.54, dostaneme rekurzivńı formuli

Pbo(wi|wi−1
i−n+1) =


dC(wi

i−n+1)
C(wi

i−n+1)∑
wi∈V

C(wi
i−n+1)

C(wii−n+1) > 0

α(wi−1
i−n+1)Pbo(wi|wi−1

i−n+2) C(wii−n+1) = 0

(4.55)

kde dC(wi
i−n+1) je discount koeficient z metod uvedených výše.

Hodnota Pbo(wi|wi−1
i−n+1) je poč́ıtána rekurzivně pro všechna n až do požadovaného

řádu modelu, zač́ıná se u unigramů. Protože neńı možné provádět
”
backoff“ z uni-

gramů je pravděpodobnost β rozdělena rovnoměrně mezi neviděná slova.

V praxi se pro backoff modely použ́ıvaj́ı metody Witten-Bell, absolute a Good-

Turing discounting při nichž se ignoruj́ı n-gramy, které se vyskytly jenom jednou,

jsou uvažovány, jako by se nikdy nevyskytly.

Použ́ıvá se též modifikace Good-Turingova vztahu, kdy se velké počty C(wii−n+1)

považuj́ı za věrohodné a formálně se polož́ı

dC(wi
i−n+1) = 1 C(wii−n+1) > T (4.56)

kde T je zvolený práh. Měńı se nám t́ım koeficient dC(wi
i−n+1), který je potom dán

vztahem

dC(wi
i−n+1) =

C?(wi
i−n+1)

C(wi
i−n+1)

− (T+1)nT+1

n1

1− (T+1)nT+1

n1

(4.57)
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Pozn.: Použit́ı tohoto vzorce přináš́ı někdy problémy. Většinou potřebujeme dr > 0

pro všechna r, a to klade podmı́nky na relativńı počty n1, n2, . . . , nT+1. Tato omezeńı

bývaj́ı splněna přirozeně se vyskytuj́ıćımi daty, ale uměle modifikovaná data je mohou

porušit.

4.3.3 Maximálńı entropie

Využit́ı maximálńı entropie je trochu rozd́ılné od metod uvedených v předešlých

podkapitolách. Mı́sto kombinaćı několika model̊u se pokouš́ı sestavit jeden model

využit́ım několika informačńıch kanál̊u a z nich źıskat maximum možné informace.

Každý informačńı zdroj přináš́ı určité podmı́nky a výsledný model, rozděleńı

pravděpodobnosti, muśı splňovat všechna omezeńı z informačńıch zdroj̊u. Výsledkem

může být mnoho pravděpodobnostńıch rozděleńı, proto hledáme takové, které má

největš́ı entropii.

Každý informačńı zdroj i je asociován s výběrovou funkćı fi(h,w), která má

obvykle tvar

fi(h,w) =


1 když se (h,w) objevilo v trénovaćıch datech

0 jinak

(4.58)

a také požadovanou pravděpodobnost́ı di. Pravděpodobnost každé funkce fi(h,w) pro

dané požadované rozděleńı P (h,w) je poté položena rovnosti s žádanou pravděpodob-

nost́ı di

Ep(fi(h,w)) =
∑
h,w

P (h,w)fi(h,w) = di (4.59)

Protože chceme model, který splňujeD+1 podmı́nek (d0 je normalizačńı podmı́nka,

která zaruč́ı , že P (h,w) je pravděpodobnostńı rozděleńı – proto definujeme

f0(h,w) = 1 pro všechny (h,w) a d0 = 1) ve vzorci 4.59 a má maximálńı možnou ent-

ropii H(P (h,w)). Použit́ım metody Langrangeových multiplikátor̊u minimalizujeme

funkci

L(P (h,w)) = H(P (h,w))−
∑D

i=0 λi(Ep(fi(h,w))− di) =

=
∑

h,w P (h,w) lnP (h,w)−
∑D

i=0 λi((
∑

h,w P (h,w)fi(h,w))− di)
(4.60)
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Zderivujeme parciálně podle P (h,w) a polož́ıme rovno nule.

1 + lnP (h,w)−
∑D

i=0 λifi(h,w) = 0

lnP (h,w) =
∑D

i=0 λifi(h,w) + λ0 − 1

(4.61)

Výsledný model je

P (h,w) =
1

Z
exp(

D∑
i=1

λifi(h,w)) (4.62)

kde Z = exp(1 − λ0) je normalizačńı faktor. Pro nalezeńı hodnot λi je použ́ıván

generalized iterative scaling algoritmus.

Výhodou maximálńı entropie v jazykovém modelováńı je možnost kombinace

v́ıce zdroj̊u do jednoho modelu. Źıskáńı modelu pomoćı maximálńı entropie je velice

výpočetně náročné a proto neńı př́ılǐs široce využ́ıváno.

4.4 Jazykové modely s tř́ıdami

Dosud jsme pojednávali převážně o n-gramových modelech. Jejich jednoduchost

vedla k širokému uplatněńı v rozpoznáváńı řeči. N -gramové modely maj́ı výhodné

vlastnosti:

• Pravděpodobnosti jsou źıskány z dat. Č́ım v́ıce, t́ım lépe.

• Parametry jsou automaticky źıskány z korpus̊u.

• Zahrnuj́ı lokálńı syntaxi, sémantiku a pragmatiku.

• Velmi dobře se integruj́ı do prohledávaćıch algoritmů jako Viterbi a A*

• Mnoho jazyk̊u má velmi striktńı pořádek slov.

Ovšem maj́ı i negativńı vlastnosti:

• Nepostihuj́ı omezeńı jazyka na deľśıch vzdálenostech slov.

• Pro jazyky s volným pořádkem slov se př́ılǐs nehod́ı.
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• Složitě se přizp̊usobuj́ı:

– novým slov̊um ve slovńıku

– jiným témat̊um a obor̊um

– dynamickým změnám řeči

• Nedosahuj́ı kvalit člověka v:

– identifikaci a korekci chyb rozpoznáváńı

– predikci následuj́ıćıch slov (znak̊u)

• Vůbec nepostihuj́ı smysl pro porozuměńı řeči.

Modely založené na tř́ıdách rozděluj́ı statistiku mezi slova stejné kategorie a jsou

proto schopné zevšeobecněńı slovńıch typ̊u, které se nevyskytly v trénovaćıch datech.

Rozděleńı skupin slov může být provedeno např́ıklad podle slovńıch druh̊u, Part-

Of-Speech (zkr. POS), nebo podle významu (dny v týdnu, města, ... ). Vytvořeńım

vztah̊u mezi skupinami slov, kategoriemi, źıskáme obecněǰśı popis jazyka a poṕı̌seme

posloupnosti slov, které se v trénovaćıch datech nevyskytla.

Rozděleńı tř́ıd rozlǐsujeme na dva typy. Slovo může být prvkem právě jedné tř́ıdy,

tzv. hard clustering, nebo slovo může být součást́ı několika tř́ıd, tzv. soft clustering.

začleněńı slov do několika tř́ıd vycháźı z jazyka, kde jedno slovo může vystupovat

jako několik slovńı druh̊u.

Skupiny slov mı́sto jednotlivých slov umožňuj́ı redukci počtu parametr̊u jazy-

kového modelu. T́ım se zmenš́ı i pamět’ová náročnost pro ukládáńı jazykových mo-

del̊u

Základńı modely založené na tř́ıdách definuj́ı podmı́něnou pravděpodobnost

slova wn založenou na historii jako součin dvou činitel̊u: pravděpodobnost tř́ıdy

a pravděpodobnost jednotlivého slova dané tř́ıdy.

P (wi|wi−1
i−n+1) = P (wi|ci)P (cn|ci−1

i−n+1) (4.63)

Pro modelováńı tř́ıdami slov je třeba vyřešit dva základńı problémy. Prvńı z nich

je přǐrazeńı jednotlivých slov do tř́ıd, tzv. word-to-class mapping

G : ci = G(wi) (4.64)
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které přǐrazuje každé slovo do jedné nebo v́ıce kategoríı ci. Každé slovo může být

součást́ı pouze jedné tř́ıdy, potom mluv́ıme o deterministickém mapováńı, nebo může

být v několika tř́ıdách současně, tzv stochastické rozděleńı. Někdy se tato rozlǐseńı

vyjadřuj́ı jako many-to-one a many-to-many rozděleńı.

Druhý mapováńı Φ seskupuje slovńı historie hi = wi−1
i ekvivalenčńıch tř́ıd (stav̊u)

si

Φ : si = Φ(hi) (4.65)

V obecném př́ıpadě, kde G i Φ jsou stochastická mapováńı, je pravděpodobnost slova

jako

P (wi|hi) =
∑
ci

P (wi|ci)(
∑
si

P (ci|si)P (si|hi)) (4.66)

Nejpřirozeněǰśım výběrem mapováńı tř́ıd ekvivalence pro historii slov jsou právě

předchoźı tř́ıdy slov. Je to analogie n-gramového modelu slov.

si = Φ(hi) = {ci−n+1, ci−n+2, . . . ci−1} = {ci−1
i−n+1} (4.67)

s pravděpodobnost́ı P (si|hi) = 1. Rovnice 4.66 se zjednoduš́ı na

P (wi|hi) =
∑
ci

P (wi|ci)P (ci|ci−1
i−n+1) (4.68)

A v př́ıpadě deterministického rozděleńı slov do tř́ıd se pravděpodobnost slova

v modelu s tř́ıdami dostaneme

P (wi|hi) = P (wi|ci)P (ci|ci−1
i−n+1) (4.69)

Hlavńım problémem z̊ustává funkce G, tedy přǐrazeńı slov do tř́ıd. Rozděleńı do

tř́ıd může být provedeno manuálně, což je omezeno pouze na relativně malé úlohy,

nebo automaticky.

Shlukováńı podle jazykových znalost́ı

Nejpouž́ıvaněǰśım typem je tzv. part-of-speech (POS) shlukováńı. POS se snaž́ı

zachytit syntaktické znalosti a soustřed́ı na vztah mezi syntaktickou funkćı slov. Lze

navrhnout automatický rozdělovač do tř́ıd a s ńım rozděleńı provést. Má ovšem
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jisté problémy. Předevš́ım neńı stoprocentně přesný a jednotlivá slova mohou patřit

do v́ıce tř́ıd, což lze vyřešit v́ıcenásobným členstv́ım ve tř́ıdách, ale někdy to nelze

použ́ıt.

Deterministické sémantické shlukováńı

Toto shlukováńı do tř́ıd je založeno na sémantické podobnosti slov. Např́ıklad jména

dn̊u, měśıc̊u, měst se chovaj́ı podobně vzhledem k jejich kontextu. Problémem je, že

tuto klasifikaci je nutno provést ručně.

Datově ř́ızené shlukováńı

V datově ř́ızeném shlukováńı je využ́ıváno velkého množstv́ı dat k automatickému

odvozeńı tř́ıd pomoćı statistiky. Snahou je naj́ıt předpis pro přǐrazeńı do tř́ıd maxi-

malizaćı věrohodnostńı funkce. Původńı a nejpouž́ıvaněǰśı algoritmus je popsán v [2].

Předpokládejme, že máme bigramový model s tř́ıdami ve tvaru (4.69),

Ćılem je naj́ıt word-to-class mapováńı G : ci = G(wi) , které maximalizuje

věrohodnostńı funkci

L(G) =
1

N

N∑
i=1

lnP (wi|ci)P (ci|ci−1
i−n+1) (4.70)

Tuto funkci můžeme upravit následovně

L(G) =
1

N

N∑
i=1

lnP (wi|ci)P (ci|ci−1
i−n+1) = (4.71)

=
1

N

N∑
i=1

lnP (wi|ci)P (ci)
P (ci|ci−1)

P (ci)
=

=
1

N

N∑
i=1

lnP (wi, ci) +
1

N

N∑
i=1

ln
P (ci|ci−1)

P (ci)
=

=
1

N

N∑
i=1

lnP (wi) +
1

N

N∑
i=1

ln
P (ci|ci−1)P (ci−1)

P (ci−1)P (ci)
=

= −H(w) +
1

N

N∑
i=1

ln
P (ci, ci−1)

P (ci−1)P (ci)
=
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= −H(w) +
1

N

∑
c1,c2∈C

P (c1, c2) ln
P (c1, c2)

P (c1)P (c2)
=

= −H(w) + I(c1, c2)

kde H(w) je entropie unigramového rozložeńı slov a I(c1, c2) je tzv. pr̊uměrná mutual

information dvou tř́ıd. Protože H(w) nezáviśı na rozděleńı tř́ıd G, je maximalizace

věrohodnostńı funkce L(G) stejná jako maximalizace pr̊uměrné mutual information

dvou tř́ıd. Bohužel neexistuje žádná metoda pro maximalizaci I(c1, c2) přes všechna

možná rozděleńı. Brown aj. [2] představil algoritmus, který se snaž́ı minimalizovat

ztrátu mutual information v pr̊uběhu spojováńı.

Daľśı možnost́ı kromě minimalizace ztráty pr̊uměrné mutual information je mini-

malizace vzr̊ustu podmı́něné entropie. Metrika pro minimalizaci je následuj́ıćı

H = − 1

N

∑
c1,c2∈C

P (c1, c2) lnP (c1|c2) (4.72)

4.4.1 Predictive clustering

Prediktivni rozděleńı využ́ıvá trochu odlǐsný model odhadu pravděpodobnosti slov.

Zat́ımco v tř́ıdách slovńıch n-gramů se použ́ıvá pro odhad slova v závislosti na historii

hi posloupnost slovńıch tř́ıd (4.69), tj.

P (wi|hi) = P (wi|ci)P (ci|ci−1
i−n+1) (4.73)

pro predictive clustering je tvar

P (wi|hi) = P (wi|hici)P (ci|hi) (4.74)

Historie hi může být rozdělena r̊uzně pro dvě r̊uzné tř́ıdy. T́ımto zp̊usobem má

model v́ıce parametr̊u a je tedy větš́ı než model postavený na slovech. Velikost je

daľśı d̊uležitá vlastnost u model̊u, viz daľśı kapitoly. V [8] byla tato metoda spojena

s prořezáváńım a uvedeny byly dobré výsledky v poměru perplexita/velikost.

4.4.2 Phrase class n-gramy

Phrase class n-gram modely jsou speciálńım druhem jazykového modelu, který je

konstruován na základě automatického odvozeńı bezkontextové gramatiky z textu.
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Algoritmus byl navržen pro systém ATIS [32], který je jazykově omezený na prostřed́ı

letecké dopravy. Algoritmus má dvě fáze. Na počátku jsou neoznačené trénovaćı věty

a prvńı fáze automaticky odvod́ı bezkontextovou gramatiku pro modelováńı struktury

tréninkových vět. Druhá fáze je integrace této gramatiky do phrase class n-gram

(PCNG) formalismu. Pro přǐrazeńı pravděpodobnosti testovaćıch vět. PCNG model

má dvě komponenty – stochastickou bezkontextovou gramatiku a n-gramovou složku.

Gramatika má následuj́ıćı strukturu. Pro každou větu má jedno pravidlo S ⇒ si,

kde si jsou jednotlivé trénovaćı věty. Nazývaj́ı se pravidla vět.Pravidla vět obsahuj́ı

na pravé straně jen slova. Gramatika tato slova nahrazuje neterminálńımi symboly,

které představuj́ı jednotky jako tř́ıdy slov nebo fráze. Fráze obsahuje sekvenci slov

a/nebo neterminál̊u. Každý neterminál je definován frázovým pravidlem NTi ⇒
x1|x2| . . . |xN , kde xi je jedna z alternativ na pravé straně, sekvence slov a/nebo

neterminál̊u.

Každé pravidlo z gramatiky má přǐrazenou pravděpodobnost odpov́ıdaj́ıćı pravdě-

podobnosti, že se pravidlo aplikuje pro daný neterminálńı symbol na levé straně. Vždy

při použit́ı pravidla (nepouž́ıvaj́ı se pravidla vět) k redukci věty je pravděpodobnost

vynásobena pro źıskáńı tzv. śıt’ové prostorové pravděpodobnosti věty. Sada pravidel

neńı kompletńı, a proto výsledkem je kombinace slov a neterminálńıch symbol̊u. Na

tento řetězec je použit n-gramový model pro přǐrazeńı dočasné pravděpodobnosti věty.

Pravděpodobnost pravidla se źıskává standardńım maximálńım odhadem pravděpo-

dobnosti.

P (NTi ⇒ α) =
C(NTi ⇒ α)∑

NTi⇒β C(NTi ⇒ β)
(4.75)

kde α a β označuj́ı sekvenci slov a neterminál̊u. Standardńı n-gramový model je poté

trénován na redukovaných tvarech trénovaćıch vět.

Pokud neobsahuje gramatika žádná pravidla, PCNG model je jednoduchý n-

gramový model. Když je gramatika zapsána, tak že je každá věta kompletně rozložena,

dostaneme tzv. SCFG model (stochastická bezkontextová gramatika) [14]. Posledńı

zaj́ımavá gramatika je s pravidly, která maj́ı na pravá straně vždy jeden symbol –

slovo nebo neterminál. Potom je model ekvivalentem n-gramového modelu s tř́ıdami.

Vylepšené class phrase modely byly představeny v [37]. Jejich použit́ı již neńı

omezeno na malé úlohy jako ATIS a jsou optimalizované pro trigramy.
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4.5 Modelováńı deľśıch vzdálenost́ı mezi slovy

Modely založené na n-gramech maj́ı typickou vlastnost, že postihuj́ı vztahy pouze

mezi velmi bĺızkými slovy do hodnoty n. Je zřejmé, že člověku při porozuměńı

textu značně pomáhá znalost vyslovených slov nejen těsně předcházej́ıćıch, ale i

v́ıce vzdálených. Většinou se bloky textu týkaj́ı stejného tématu a snaha zahrnout

do pravděpodobnostńıch model̊u deľśı vzdálenost slov než jen těsně soused́ıćı je

od̊uvodnitelné. Definujme jednoduchý model kombinaćı komponent

LM1, LM2, . . . , LMk.

P (wi|wn−1
1 ) =

k∑
j=1

λjPLMj
(wi|wn−1

1 ) (4.76)

kde λj jsou interpolačńı váhy splňuj́ıćı

k∑
j=1

λj = 1 (4.77)

Tento model je obecným zápisem cache a trigger model̊u, jejichž popis následuje.

4.5.1 Cache modely

Cache modely jsou založeny na myšlence, že slova vyskytuj́ıćı se v dokumentu maj́ı

větš́ı pravděpodobnost, že se v něm vyskytnou několikrát. Je to obdoba cache pamět́ı

v poč́ıtač́ıch. Krátká historie slov je zaznamenávána a těmto slov̊um je přǐrazena

větš́ı pravděpodobnost.

Obvykle je cache model kombinován lineárńı interpolaćı s n-gramovým modelem.

P (wi|wn−1
1 ) = λPcache(wi|wn−1

1 ) + (1− λ)Pn−gram(wi|wi−1
i−n+1) (4.78)

Cache je realizována jako historie slov o délce K slov. Obvykle dosahuje délky

několika stovek. Pravděpodobnost Pcache je obvykle poč́ıtána jako n-gramová z textu

v cache. Často se použ́ıvá unigramová pravděpodobnost.

Pcache(wi|wn−1
1 ) =

Ncache(wi)

K
(4.79)
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kde Ncache(wi) je počet výskyt̊u slova wi v cache textu.

Původně [15] byl cache model interpolován s trigramovým modelem založeným

na tř́ıdách podle part-of-speech značek. Váha λ byla poč́ıtána pro každou značku

zvlášt’. Dále bylo navrženo několik daľśıch rozš́ı̌reńı. Největš́ı př́ınos byl dosažen při

interpolaci cache modelu s trigramovým modelem slov, nikoliv modelem s tř́ıdami.

Pravděpodobnost cache modelu nemuśı být poč́ıtána jen z izolovaných slov jako

unigramová, ale lze využ́ıt i n-gramy vyšš́ıch řád̊u. Ovšem poč́ıtáńı vyšš́ıch řád̊u

naráž́ı na nedostatečnost dat zp̊usobenou jen krátkou historíı cache.

Daľśı rozš́ı̌reńı bylo provedeno myšlenkou, že následuj́ıćı slova jsou v́ıce ovlivněna

slovy z bĺızké historie než-li slovy vzdáleněǰśımi. Pravděpodobnost je tedy expo-

nenciálně snižována pro slova, která jsou v historii v́ıce vzdálena od slova, které

aktuálně předpov́ıdáme.

Cache modely výrazně snižuj́ı perplexitu standardńıch model̊u a navržená rozš́ı̌reńı

přinesla daľśı zlepšeńı. Bohužel tato zlepšeńı již nelze pozorovat u výsledk̊u roz-

poznáváńı řeči, které se zlepšily jen velmi nevýrazně. Pravděpodobně je to zp̊usobeno

t́ım, že pokud má slovo zvýšit svoji pravděpodobnost muśı být správně rozpoznáno

při prvńım výskytu. Ovšem pokud je slovo rozpoznáno bez př́ıspěvku cache modelu,

lze očekávat, že bude rozpoznáno i v budoucnosti a cache model vlastně ztráćı smysl.

4.5.2 Trigger modely

Trigger modely využ́ıvaj́ı dočasnou historii slov stejně jako cache modely. Narozd́ıl

od cache model̊u jenom některá slova se využ́ıvaj́ı pro cache. Použ́ıvaj́ı se tzv. trigger

páry. Jestliže je sekvence A dobrře korelována se sekvenćı B potom (A → B) je

označen jako trigger pár, kde A je trigger (spouštěč) a B triggered sequence (spouštená

sekvence). Pokud se A objevilo v historii, zvyšuje pravděpodobnost výskytu B

Pro nalezeńı nejv́ıce ”užitečných”pár̊u je třeba použ́ıt algoritmus. Oproti bi-

gramům vyskytuj́ıćım se v textu, jejichž počet je jen malý zlomek |V |2, počet pár̊u,

které se vyskytly ve stejném dokumentu je již celkem významná podmnožina |V |2.

Pro nalezeńı pár̊u (A→ B) se využ́ıvá tzv. mutual information, která oceńı očekávaný
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zisk A při předpov́ıdáńı B

I(A,B) = P (A,B) ln P (A,B)
P (A)P (B)

+ P (A, B̄) ln P (A,B̄)

P (A)P (B̄)
+

+P (Ā, B) ln P (Ā,B)

P (Ā)P (B)
+ P (Ā, B̄) ln P (Ā,B̄)

P (Ā)P (B̄)

(4.80)

Bylo ukázáno, že self-triggery, tedy páry, kde slovo predikuje samo sebe, a páry,

ve kterých jsou slova se stejným kořenem jsou robustńı a efektivńı. Modely jsou

použ́ıvány v kombinaci v n-gramovými modely bud’ lineárńı interpolaćı nebo častěji

využit́ım maximálńı entropie.

4.5.3 Skip n-gramové modely

Modelováńı deľśıch historíı a závislost́ı mezi slovy přineslo mı́rné zlepšeńı v roz-

poznávaćıch systémech. Velké srovnáńı a jejich kombinaci těchto technik je disku-

továno v [7] Zlepšeńı je prezentováno v perplexitě jednotlivých model̊u ovšem už

neńı dosahováno zlepšeńı v chybovosti rozpoznávaćıch systémů.

4.6 Velikost n-gramových model̊u a jej́ı redukce

Pro zlepšováńı kvality n-gramových jazykových model̊u se v praktických úlohách

využ́ıvaj́ı dvě metody. Prvńı je použit́ı n-gramů vyšš́ıch řád̊u a druhá zvýšeńı objemu

trénovaćıch dat z r̊uzných zdroj̊u. Obě metody maj́ı za následek velký nár̊ust počtu

parametr̊u modelu a celková velikost modelu je velký problém v reálných aplikaćıch.

Potřeba omezit počet parametr̊u vedla k návrhu několika metod, které se snaž́ı

minimalizovat parametry modelu při zachováńı jeho kvality. Prvńım pokusem byl

model s proměnnou délkou n-gramů [18], a poté byly navrženy postupy založené na

teorii informace. Metody by měly splňovat tři základńı podmı́nky

1. Bezvadnost: Kritérium by mělo optimalizovat správnou mı́ru z informačńı

teorie, která hodnot́ı kvalitu modelu.

2. Efektivnost: Algoritmus by měl být dostatečně rychlý. tj. úměrně k počtu

n-gramů.
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3. Samoobsažitelnost: Prořezávańı by mělo vycházet pouze z informaćı v p̊uvod-

ńım jazykovém modelu.

Obvykle n-gramový jazykový model reprezentuje pravděpodobnostńı rozděleńı

slov w podmı́něné posloupnost́ı n − 1 slov, neboli historíı h. Ovšem jen malá část

n-gramů (w, h) má v modelu uvedenu pravděpodobnost př́ımo v modelu. Zbytek

n-gramů má přǐrazenou pravděpodobnost rekurzivńım backoff pravidlem

P (w|h) = α(h)p(w|h′) (4.81)

kde h′ je historie h zkrácená o prvńı slovo (to nejvzdáleněǰśı od w) a α(h) je backoff

váha přidružená k historii h, nastavené tak, aby
∑

w p(w|h) = 1.

Ćılem prořezáváńı je odstranit z modelu odhady p(w|h) pro zmenšeńı počtu

parametr̊u při současné minimálńı ztrátě kvality modelu. Vyřazeńım části n-gramů

se nezměńı pravděpodobnost zbývaj́ıćıch, ale muśı být přepoč́ıtány backoff váhy.

Z toho d̊uvodu je prořezáváńı nezávislé na zvolené vyhlazovaćı metodě.

Pro porovnáńı model̊u se nejčastěji použ́ıvá relativńı entropie nebo Kullback-

Lieblerova vzdálenost. Relativńı entropie mezi dvěma modely je

D(p||p′) =
∑
wi,hj

p(wi, hj)[log p′(wi|hj)− log p(wi|hj)] (4.82)

kde p(·|·) je podmı́něná pravděpodobnost p̊uvodńıho modelu a p′(·|·) pravděpodobnost

prořezaného modelu.

Nyńı minimalizaćı D(p||p′) vybereme n-gramy pro prořezáńı. Při předpokladu,

že jednotlivé n-gramy ovlivňuj́ı relativńı entropii nezávisle, můžeme spoč́ıtat D(p||p′)
pro každý n-gram zvlášt’. Potom lze vybrat takové n-gramy, které minimálně zvýšili

relativńı entropii.

Výpočetńı náročnost se dá zjednodušit, pokud použijeme vzorc̊u pro perplexitu.

Perplexita p̊uvodńıho modelu

PP = e
∑

h,w p(w|h) log p(w|h) (4.83)

a perplexita prořezaného modelu s p̊uvodńım rozděleńım pravděpodobnosti

PP ′ = e
∑

h,w p(w|h) log p′(w|h) (4.84)
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Relativńı změna perplexity prořezaného modelu a p̊uvodńıho modelu jako relativńı

entropie
PP ′ − PP

PP
= eD(p||p′) − 1 (4.85)

Výpočet prořezáváńı je pak velmi jednoduchý. Spoč́ıtáme př́ır̊ustek relativńı

entropie při odstraněńı jednotlivých n-gramů a odstrańıme z modelu takové, u kterých

změna přesáhla zvolený práh θ. Ve výsledném modelu přepoč́ıtáme backoff váhy.

Přesný algoritmus lze nalézt v [40].

Byla navrženy i jiná kritéria pro prořezáváńı. Nejjednodušš́ım je tzv. count

cutoff. Metoda, která poč́ıtá pravděpodobnosti jazykového modelu jen s některými

n-gramy. Např́ıklad při zvoleném prahu 2 jsou uvažovány jen n-gramy, které se

vyskytly v datech alespoň třikrát. Nejsou v̊ubec zohledněny n-gramy z dat s výskytem

jedenkrát nebo dvakrát.

Následně byl uveden važený rozd́ıl (weighted difference) [39]

N(w, h)[log p(w|h)− log p′(w|h)] (4.86)

kde N(w, h) je počet kolikrát byl n-gram (w, h) v trénovaćıch datech. Př́ıpadně

podobný tvar

p(w, h)[log p(w|h)− log p′(w|h)] (4.87)

, kde p(w, h) je vyhlazená pravděpodobnost v p̊uvodńım modelu. Je to obdoba rela-

tivńı entropie, kde se ovšem nezahrnuje vliv jiných n-gramů než jednoho zkoumaného.

tedy změny v backoff váhách α(h)

Daľśım zaj́ımavým kritériem je tzv. Rank. Základem je rank slova w, který je

definován jako pozice slova v seřazeném seznamu n-gramových pravděpodobnost́ı

p(w|h), kde w ∈ V a V je slovńık. Nejv́ıce pravděpodobné slovo má hodnotu jedna a

nejméně pravděpodobné |V |, tedy rovnu velikosti slovńıku. Ztrátová funkce vypadá

takto ∑
wi,hj

{log[R′(wi|hj) + k]− logR(wi|hj)} (4.88)

kde R(wi|hj) je rank pozorovaného bigramu P (wi|hj) před prořezáváńım a R′(wi|hj)
je rank po prořezáváńı a sumace je přes všechny n-gramy (wi, hj). Konstanta k zaruč́ı,

že log[R′(wi|hj) + k]− logR(wi|hj) 6= 0. Kritéria lze spolu kombinovat pro vylepšeńı
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výsledk̊u, viz [6]. Lze nalézt i daľśı podoby ztrátové funkce, např. ditribution based

pruning [5].

4.6.1 Jazykové modely založené na neuronových śıt́ıch

Jazykové n-gramové modely jsou svými vlastnostmi částečně omezeny na modelováńı

krátkých historíı slov a ustálený pořádek slov ve větě. Modelováńı jazyka pomoćı

neuronových śıt́ı představil [1] a prvńı výsledky s rozpoznáváńım řeči publikoval

[38]. Struktura modelováńı pomoćı neuronových śıt́ı je obvykle dělená na trénováńı

dvou śıt́ı. Nejdř́ıve kroku se trénuje bigramová neuronová śıt’, kde pro dané slovo w

ze slovńıku V se odhaduje pravděpodobnostńı rozděleńı následuj́ıćıho slova v textu.

Obvykle je použ́ıvána neuronová śıt’ se vstupńı a výstupńı vrstvou velikosti |V |
a jednou skrytou vrstvou s několika deśıtkami neuron̊u. Výstupńı vrstva obvykle

použ́ıvá aktivačńı funkci softmax, která zajist́ı, že suma výstup̊u neuron̊u je v sumě

rovna jedné.

Pro modelováńı deľśıch závislost́ı mezi slovy než bigram se nepouž́ıvá na vstupu

(n−1)∗|V | neuron̊u, ale využ́ıvá se natrénovaná skrytá vrstva z bigramového modelu

prvńı neuronové śıtě. Skrytá vrstva je projekćı slova ze slovńıku V do spojité dimenze

|D|. Spojeńım v́ıce těchto projekćı źıskáme historii slov podobně jako u n-gramového

modelu. Výstupńı vrstva je opět o velikosti |V | se softmax aktivačńı funkćı. Obrázek

4.1 popisuje tuto strukturu.

Náročnost použit́ı neuronových śıt́ı neńı jenom v trénováńı relativně velkých śıt́ı,

ale i implementace do rozpoznávaćıch systémů. Nejv́ıce jsou tyto modely použ́ıvané

pro reskórováńı výsledk̊u źıskaných při rozpoznáváńı se standardńım n-gramovým

modelem.

4.6.2 Jazykové modely založené na rekurzivńıch

neuronových śıt́ıch

Rozš́ı̌renou variantou použit́ı neuronových śıt́ı jsou rekurzivńı śıtě. Nevýhodou

dopředných neuronových śıt́ı je omezenost kontextu, který je pevně nastaven ve

vstupńı vrstvě śıtě před začátkem trénováńı. Je to podobné omezeńı jako n-gramové
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Obrázek 4.1: Schéma neuronové śıtě pro jazykové modelováńı

modely s omezenou délkou historie. Rekurzivńı śıtě takové omezeńı nemaj́ı a kontext

udržený v śıt́ı může být libovolný. Pro jazykové modely byla použita nejjednodušš́ı

varianta rekurentńı śıtě s jednoduchou implementaćı a trénováńım. Śıt’ se vstupńı

vrstvou x, skrytou vrstvou s (nazývanou též kontextová nebo stavová vrstva) a

výstupńı vrstvou y je zobrazena na obrázku 4.2. Vstupńı vektor x(t) je je tvořen

spojeńım vektoru w, který reprezentuje současné slovo a výstupem neuron̊u skryté

vrstvy v čase t− 1.

x(t) = w(t) + s(t− 1) (4.89)

sj(t) = f

(∑
i

xi(t)uji)

)
(4.90)

yk(t) = g

(∑
j

sj(t)vkj)

)
(4.91)

kde aktivačńı funkce sigmoid f(z) ve skryté a softmax g(z) ve výstupńı vrstvě

jsou:
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Obrázek 4.2: Schéma rekurentńı neuronové śıtě pro jazykové modelováńı

f(z) =
1

1 + e−z
, g(zm) =

ezm∑
k e

zk
(4.92)

Pro trénováńı se použ́ıvá standardńı algoritmus backpropagation. K optimalizaci

výpočtu se použ́ıvá nastaveńı pravděpodobnosti slov, které se nevyskytuj́ı v textu

častěji než zvolený práh, společná pravděpodobnost pro tato slova.

Experimenty s rekurentńımi neuronovými śıtěmi prezentoval [26], [27] a [19]. Bylo

dosaženo výrazného sńıžeńı hodnoty perplexity a zvýšené přesnosti rozpoznáváńı

oproti n-gramovým model̊um. Nav́ıc lineárńı interpolaćı s n-gramovými modely bylo

dosaženo nejlepš́ıch výsledk̊u.



Kapitola 5

Jazykové modelováńı češtiny

Čeština patř́ı do skupiny slovanských jazyk̊u, kde jsou např́ıklad i ruština, poľstina,

slovenština a daľśı. Tato skupina jazyk̊u se vyznačuje určitými znaky, odlǐsnými od

germánských a románských, které zp̊usobuj́ı problémy při jazykovém modelováńı.

• Vysoká mı́ra flexe, tedy skloňováńı, časováńı a ohýbáńı slov. Pro jednotlivé

sloveso je v českém jazyce až tři sta odvozených tvar̊u, pro př́ıdavná jméno až

dvě stovky a podstatné jméno dvacet.

• Použ́ıváńı odvozených slov, tzv. derivace, pomoćı předpon a př́ıpon.

• Volný pořádek slov ve větě.

Tyto tři d̊uvody maj́ı za následek dvě problematické oblasti při modelováńı

1. Velikost slovńıku |V | roste velice rychle při větš́ıch trénovaćıch datech. Je to

dáno t́ım, ze v rozpoznáváńı řeči se uvažuje každý tvar slova, jako unikátńı

výraz ve slovńıku. Proto flexe a derivace slov ve slovanských jazyćıch zp̊usobuje

velký rozsah slovńık̊u. Systémy pro rozpoznáváńı řeči jsou většinou omezené na

určitou velikost slovńıku z d̊uvodu výpočetńı náročnosti, z toho d̊uvodu slovńık

nedokáže dostatečně pokrýt reálná data a zp̊usobuje vysoký poměr OOV slov.

2. Volný pořádek slov ve větě snižuje vhodnost použit́ı n-gramových model̊u,

v nichž se modeluje právě pořad́ı slov, jak jsou za sebou.
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Pořádek slov ve větě a horš́ı schopnost n-gramů postihnout tuto skutečnost je

z pohledu velkého OOV méně d̊uležitou součást́ı a proto se většina snah o zlepšeńı

model̊u ub́ırá směrem snižováńı OOV rate. Zvětšeńım slovńıku v rozpoznávaćıch

systémech lze redukovat mı́ru OOV, ovšem ani maximalizace množstv́ı dostupných

trénovaćıch dat nezaručuje ńızkou a v žádném př́ıpadě nulovou hodnotu OOV.

5.1 Snižováńı OOV v jazykových modelech

5.1.1 Morfémový jazykový model

Pro rozpoznáváńı s velkým slovńıkem byly představeny tzv. morpheme-based jazykové

modely, které jako základńı modelovaćı jednotku použ́ıvaj́ı části slov - morfémy.

Ověřeným děleńım slov je na kmen slova a koncovku. Kmen slova je ekvivalentem

lemmatu, které nese hlavńı část informace o slovu a neńı změněn pravidly odvozováńı.

Počet koncovek je relativně malý (v češtině asi 700) a velikost slovńıku př́ılǐs nezvýš́ı

oproti p̊uvodńımu slovńıku slov.

V základńım př́ıstupu morpheme-based model̊u jsou všechny části brány jako

ekvivalent slov. Např́ıklad trigramová pravděpodobnost i-tého morfému mi je

P (mi|hi) = P (mi|mi−2mi−1) (5.1)

Tento model při použit́ı kmen̊u a koncovek odhaduje pravděpodobnosti dvěma

r̊uznými cestami. Pokud je morfém i koncovka, tak jej́ı predikce je postavena na od-

pov́ıdaj́ıćım kmenu a předchoźı koncovce. Tento zp̊usob přesně odpov́ıdá češtině, kde

ke kmenu př́ısluš́ı jen omezená část koncovek a po sobě jdoućı slova dodržuj́ı shodu

v rodu, č́ıslu a pádu. Druhým př́ıpadem je predikce kmenu slova, která záviśı na

předchoźı koncovce a předchoźım slovu. Ve skutečnosti jde o bigram a závislost kmen-

kmen, protože koncovka neovlivńı následuj́ıćı kmen. bigramový model má omezenou

možnost predikce oproti trigramovému a proto se použila následuj́ıćı modifikace

morfémového modelu

Modifikovaný morfémový model rozlǐsuje, zda je predikované slovo koncovka nebo

kmen slova. Pro kmen slova se použ́ıvá

P (si|hi) = P (si|si−2si−1) (5.2)
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, tedy predikce kmenu je závislá na předchoźıch kmenech. To odpov́ıdá skutečné tri-

gramové pravděpodobnosti slov. Vzorec pro koncovky je stejný jako v nemodifikované

verzi

P (ei|hi) = P (ei|ei−1si) (5.3)

5.1.2 Jazykový model s tř́ıdami.

5.1.2.1 Automaticky odvozené tř́ıdy - POS tagging

Při modelováńı pomoćı tř́ıd slov pro inflektivńı jazyky se nejv́ıce použ́ıvaj́ı auto-

maticky vytvořené tř́ıdy pomoćı Part-Of-Speech. značek. Je to ekvivalent slovńıch

druh̊u, ovšem počet tř́ıd je podstatně větš́ı. Pro češtinu se použ́ıvaj́ı pozičńı POS

značky [10, 9]. Značkováńı, tzv. Part-Of-Speech tagging, je přǐrazeńı ke každému slovu

jedné (nebo v́ıce) gramatické značky. Přǐrazeńı značky neńı jednoznačné a vybráńı

správné značky je problém. Nejlepš́ı taggery pro angličtinu dosahuj́ı úspěšnosti až

98%. V češtině. která je značně typograficky odlǐsná je nejlepš́ı úspěšnost kolem 94%.

Rozpoznáváńı češtiny s modelem tř́ıd na základě POS značkováńı bylo zkoumáno

v [3]. Jazykový model byl vytvořen z velkého korpusu a otagován stochastickým

taggerem. Rozpoznáváńı provedli na systému vyvinutém na Technické univerzitě

v Liberci [30] Daľśı práce [13] s modely založenými na POS tř́ıdách se snažila ověřit

vliv použit́ı tř́ıd na zlepšeńı rozpoznáváńı. Nejprve byla řeč rozpoznána n-gramovým

modelem, kde výstupem byla mř́ıžka pravděpodobných slov, která byla následně

reskórována modelem založeným na tř́ıdách. Přepočet novým modelem přinesl sńıžeńı

chybovosti. Tř́ıdy jazykového modelu byly odvozeny automaticky. Byl proveden i

test, kdy byl text označkován ručně a následně vytvořen model s tř́ıdami z těchto

značek. Tento model nepřinesl zlepšeńı jako automaticky otagovaný text.

5.1.2.2 Sémantické tř́ıdy

Daľśım zp̊usobem vytvořeńı tř́ıd je možnost využit́ı tř́ıd pro slova s podobným

významem. Např́ıklad křestńı jména, př́ıjmeńı, názvy dn̊u v týdnu, měśıc̊u v roce,

měst, stát̊u a daľśı. Nalezeńı těchto slov v korpusu nelze jednoduše algoritmizovat.

Přǐrazeńı do tř́ıd se proto provád́ı převážně ručně a lze ho udělat jen u relativně
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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

tř́ıda jmen 71,74 % 63,07 % 67,02 % 60,61 % 4,3 % 587

tř́ıdy tvar̊u jmen 74,12 % 65,78 % 69,48 % 63,66 % 4,4 % 446

národnosti 74,39 % 65,92 % 69,75 % 64,15 % 4,3 % 458

Tabulka 5.1: Výsledky rozpoznáváńı hokejového komentáře

BLM ALM

test OOVr WER jmen OOVr WER jmen

1 2,35 % 4,17 % 2,35 % 4,17 %

2 2,50 % 20,00 % 2,50 % 0,00 %

3 2,46 % 16,13 % 2,46 % 12,90 %

4 3,51 % 16,95 % 3,42 % 5,08 %

5 0,47 % 0,00 % 0,47 % 0,00 %

1-5 2,39 % 17,68 % 2,37 % 5,13 %

Tabulka 5.2: Výsledky rozpoznáváńı jmen osob v záznamu sch̊uze PSP ČR
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malých úloh.

Tř́ıdy jmen a př́ıjmeńı byly prezentovány v praćıch [11, 34, 36] , které za zabývaj́ı

rozpoznáváńım komentář̊u hokejových utkáńı. Nejprve byly vytvořeny tř́ıdy jmen,

jejichž ćılem bylo hlavně sńıžit vysoký OOV rate a později byly tř́ıdy rozděleny

podle gramatických vlastnost́ı na menš́ı, což výrazně zlepšilo úspěšnost rozpoznáváńı,

zvláště u sledované skupiny jmen a př́ıjmeńı.

V tabulce 5.1 výsledky experiment̊u s rozpoznáváńım komentáře hokejových

zápas̊u. K rozpoznáváńı byly použity dekodéry AT&T a ERIS. V jednotlivých

řádćıch jsou vidět výsledky nejprve pro bigramový jazykový model. Při použit́ı

jedné tř́ıdy jmen pro všechna jména, která byla vytvořena ze soupisky jednotlivých

rozpoznávaných zápas̊u. T́ım se výrazně snižila OOV rate a zlepšila se správnost

rozpoznáváńı. Daľśım krokem bylo rozděleńı tř́ıdy jmen podle gramatických kategoríı,

což přineslo zpřesněńı rozpoznáváńı jmen ve správných tvarech. Posledńım krokem

bylo vytvořeńı podobných tř́ıd jako u jmen pro státy a národnosti.

Podobný postup byl také nasazen pro rozpoznáváńı sch̊uźı Poslanecké sněmovny

Parlamentu České Republiky. Na pěti r̊uzných záznamech byl zkoumán vliv na

úspěšnost rozpoznáváńı jmen při použit́ı tř́ıd slov pro jména podle gramatických

kategoríı, podobně jako v hokejových zápasech. V tabulce 5.2 jsou uvedeny výsledky

rozpoznáváńı pro sledovanou skupinu jmen s se základńım bigramovým modelem –

BLM a modelem s tř́ıdami jmen – ALM. Pr̊uměrná perplexita test̊u byla 294. Celkové

Accuracy a Correctness rozpoznáváńı s ALM modelem bylo 84,17 % a 88,17 %.



Kapitola 6

Úloha a návrh řešeńı

Systémy rozpoznáváńı řeči převáděj́ıćı mluvený projev do textové podoby jsou

už́ıvány v širokém spektru úloh. Dále se nebudeme zabývat zař́ızeńımi, které zpra-

covávaj́ı hlasové př́ıkazy z omezené množiny povel̊u. Systémy pro zpracováńı sou-

vislého mluveného projevu lze rozdělit např́ıklad na skupiny:

• Hledáńı kĺıčových slov

• Indexováńı archiv̊u

• Titulkováńı

• Diktovaćı systémy

V této práci se budeme zabývat systémy pro diktováńı textu, které maj́ı svá

specifika a potřeby kvalitńıho výstupu. V mnoha oborech lidské činnosti se pořizuj́ı

psané záznamy, které vznikaj́ı př́ımým zápisem diktovaného textu zapisuj́ıćım osobám.

Úkolem těchto osob je přesný záznam diktovaného textu do podoby psané zprávy.

Systém rozpoznáváńı řeči pro diktováńı by měl být schopen nahradit tuto činnost a

zautomatizovat záznam mluveného projevu.

Výstup z diktovaćıho systému je omezen vlastnostmi diktovaćıho systému, které

lze rozdělit na akustické a jazykové. Akustické podmı́nky jako správná výslovnost

bez vad řeči, tiché prostřed́ı nebo prostřed́ı akusticky znečǐstěné apod. jsou záležitosti,

kterými se zabývaj́ı metody akustického modelováńı, kterými se zabývat v této práci
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nebudeme. Z jazykového pohledu jde zejména o správný zápis textu bez chybného

rozpoznáńı jednotlivých slov a podle pravidel pravopisu. Systém rozpoznáváńı řeči

má omezený slovńık a nelze očekávat, že rozpozná správně libovolné vyslovené slovo.

Zp̊usob vytvářeńı jazykových model̊u z trénovaćıch text̊u zaručuje, že slovńı zásoba

všeobecně použ́ıvaná při diktováńı a tvorbě větných celk̊u bude systémem zpra-

covávána v dobré kvalitě. Omezeńı nastává při diktováńı slov, která se v trénovaćıch

textech neobjevila nebo je jejich zastoupeńı obecně velmi ńızké. Obvykle jde o jmenné

entity, jako jsou jména osob, geografické názvy - oblasti, śıdla, mı́stńı názvy.

Budeme se zabývat zejména možnostmi rozš́ı̌reńı jazykového modelu o nová

slova. Zvolili jsme rozš́ı̌reńı o seznam měst, obćı, osad a názv̊u ulic. Tato data

jsou velmi rozd́ılná v jednotlivých regionech. Obvyklý postup tvorby jazykového

modelu je zpracováńı dat ze stejné oblasti, pro kterou je diktovaćı systém navrhován.

Na Katedře kybernetiky jsme řešili návrh diktovaćıho systému, který by mohl být

využ́ıván u soud̊u v České republice. Na všech úrovńıch soud̊u je vytvářeno mnoho

dokument̊u z r̊uzných část́ı soudńıch proces̊u. Při zpracováńı dat z několika soud̊u

jsme po analýze dat zjistili, že data z jednotlivých soud̊u si jsou velmi podobná, ale

přesto je nelze použ́ıt pro vytvořeńı univerzálńıho modelu. Jazykové modely se lǐsily

nejv́ıce právě ve jmenných entitách zmı́něných výše. Každý regionálńı soud se zabývá

nejv́ıce množinou jmenných entit a jazykové modely nejsou univerzálně přenositelné.

Nejv́ıce rozd́ılnou množinou slov byly mı́stńı názvy - názvy śıdel a ulic.

Typický postup tvorby jazykového modelu by byl, že pro každý soud, který by

měl zájem použ́ıvat diktovaćı systém pro dokumenty a byly v něm zahrnut mı́stńı

názvy obćı a ulic, by bylo potřeba zpracovat soudńı rozhodnut́ı z každého soudu

podle regionu a z těchto dat nastavit diktovaćı systém. Takový postup neńı př́ılǐs

efektivńı.

Výsledkem této práce bude vytvořeńı postupu pro úpravu jazykového modelu z

dat, např́ıklad jediného regionu, a použit́ı tohoto modelu v jiném regionu s úpravou

pro mı́stńı názvy. Jedńım ze základńıch rozd́ıl̊u nebude jen možnost správného

rozpoznáńı mı́stńıch názv̊u, ale např́ıklad i v modelu pro p̊uvodńı region nebudou

obsaženy všechny mı́stńı názvy. Źıskáńı dat, která by obsahovala kompletńı množinu

mı́stńıch názv̊u neńı možné prakticky. Např́ıklad při uvažováńı přejmenováńı ulic ve

městech, výstavbě nových ulic nebo r̊ustu aglomeraćı se tato data měńı v běhu času.
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Nejvyšš́ı soud ČR Nejvyšš́ı správńı soud ČR

Vrchńı soud v Praze Vrchńı soud v Olomouci

Krajské soudy – 9 soud̊u

Okresńı soudy – 85 soud̊u

Tabulka 6.1: Čtyřčlánková soustava soud̊u v České republice

I tento problém se pokuśıme vyřešit, kdy do obecného modelu bude možnost dodat

libovolnou sadu mı́stńıch názv̊u pro rozpoznáváńı.

Zvýš́ı se t́ım komfort pro uživatele diktovaćıho systému, kdy uživatel je obvykle

předem informován, že v systému nejsou obsažena všechna slova, která může vy-

slovit a chybovost systému bude muset opravit ručně. Uživatel systému s přidanou

množinou mı́stńıch názv̊u bude mı́t znalost, že systém mı́stńım názv̊u
”
rozumı́“, a

t́ım se zvýš́ı použitelnost systému. Daľśı výhodou by měl být lepš́ı výstup systému z

pohledu českého pravopisu, kde správně rozpoznaný mı́stńı název by měl být zapsán

podle pravidel českého pravopisu.

6.1 Soustava soud̊u v České republice

Pro experimenty jsme zvolili tématickou oblast soudńıch rozhodnut́ı. Rozhodnut́ı

soudu je dokument, který uzav́ırá soudńı proces a je v něm popsáno celé soudńı

jednáńı a soudce v něm od̊uvodňuje rozsudek. V České republice je čtyřčlánková

soustava soud̊u, viz tabulka 6.1. Jsou to nejvyšš́ı, vrchńı, krajské a okresńı soudy.

Stranou těchto soud̊u stoj́ı Ústavńı soud, který v ústavńım soudnictv́ı rozhoduje o

souladu právńıch předpis̊u i rozhodnut́ı s ústavou. Obecné soudnictv́ı sestává z civilńı

a trestńı větve. Soudńı ř́ızeńı v obecném soudnictv́ı je dvoustupňové a zabývaj́ı s

j́ım okresńı a krajské soudy.

V České republice s nástupem eGovernmentu vznikl požadavek na elektronické

zpracováńı dokument̊u. Jedńım požadavkem byl i vývoj diktovaćıch systémů pro

soudce pro zápis soudńıch rozhodnut́ı. Diktovaćı systémy byly vyvinuty a testovány

soudci a na základě jejich připomı́nek dále rozv́ıjeny. Funkčnost systémů pro obecný
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text byla na dobré úrovni. Velké zlepšeńı bylo požadováno v diktováńı jmenných

entit, zvláště jmen osob a mı́stopisných názv̊u, jejichž možnost rozpoznáváńı je v

diktovaćım systému velmi omezená. Teoreticky bychom měli pro každý okres a kraj

zpracovat korpus z dané oblasti, aby v trénovaćıch datech byly zastoupeny mı́stopisné

názvy. Přesto ani ve velkém korpusu bychom neźıskali plný slovńık všech názv̊u obćı,

měst, osad a názv̊u ulic.

6.2 Současné metody pro rozš́ı̌reńı slovńıku

V současné době neexistuj́ı metody, které by obecně řešily rozšǐrováńı slovńıku

rozpoznávaćıho systému. Standardńı postup s použit́ım velkého množstv́ı trénovaćıch

dat předpokládá velké množstv́ı text̊u, které obsahuj́ı kompletńı informaci o možném

vstupu celého rozpoznávaćıho systému. Takové obrovské množstv́ı textu ovšem neńı

dostupné téměř pro žádnou větš́ı úlohu.

Kombinace v́ıce jazykových model̊u

Přizp̊usobeńı systému rozpoznáváńı řeči lze provést kombinaćı několika jazykových

model̊u včetně jejich r̊uzné váhy. Základńı obecný model může být vytvořen z velkého

množstv́ı dat. Doplňuj́ıćı modely pak mohou přinášet právě rozš́ı̌reńı slovńıku o nové

tvary. Tyto modely mohou být sestavovány z menš́ıho objemu dat a zle je tedy

vhodně obměňovat dle potřeb. Problematické je zvláště správné nastaveńı váhy

model̊u a źıskáváńı dat pro modely.

Jazykové modely s POS tř́ıdami

Označeńı slovńıch druh̊u a využit́ı této informace pro kvalitněǰśı jazykové modely je

daľśı možnost. Označováńı slov POS tagy – slovńı druhy – neńı dokonalé a kombinace

modelu postaveného na slovech a modelu s tř́ıdami slovńıch druh̊u je problematické.

Přesto v některých úlohách se tento postup osvědčil a byl prezentován.
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Modely subslovńıch jednotek

Byly prezentovány systémy, které kombinuj́ı jazykový model postavený na slovech s

modelem, který obsahuje části slov. Části mohou být krátké slabiky nebo předpony,

kořeny a př́ıpony. Tyto metody byly využity u flektivńıch jazyk̊u jakým je např́ıklad

čeština. Rozděleńım slov do jednotek se ztráćı informace, kterou maj́ı n-gramové

modely a to mezislovńı vazba. V trigramovém modelu jsou uloženy pravděpodobnosti

až trojic po sobě následuj́ıćıch slov. Pokud slova rozděĺıme na dvě jednotky sńıž́ı se

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

Návrh řešeńı rozš́ı̌reńı slovńıku jazykového modelu, který budeme dále prezentovat

neńı obecný postup. Zaměř́ıme se na skupiny slov – geografické názvy, které lze

relativně dobře popsat a v trénovaćıch textech nelze výskyt celé množiny pozorovat.

6.3 Návrh řešeńı

V předchoźı kapitole je zmı́něno doplněńı jazykového modelu o nová slova. Konkrétně

jde o rozš́ı̌reńı jazykových model̊u o tř́ıdy osobńıch jmen a př́ıjmeńı. V praćıch

[11, 34, 36] byl postup použit pro aktualizaci jazykových model̊u o vlastńı jména,

jejichž množinu bylo možné před nasazeńım jazykového modelu a rozpoznávače

odhadnout. Druhým významným př́ınosem zvláště u úlohy rozpoznáváńı hokejových

komentář̊u bylo, že pomoćı označeńı jmen v trénovaćıch datech a jejich nahrazeńı

novou množinou došlo ke zmenšeńı slovńıku o jména, která by bez označeńı byla v

jazykovém modelu. Přitom by mohlo j́ıt o jména hráč̊u, která pocházela z trénovaćıch

dat poř́ızených před velkou dobou. V jazykovém modelu by se přenášela jména

hokejist̊u, kteř́ı již ukončili kariéru. Model by se musel pr̊uběžně aktualizovat o nová

data, což lze pouze novou anotaćı zápas̊u, která je velmi náročná a neřeš́ı úplnost

množiny jmen v jazykovém modelu.

V prezentované práci byla z počátku použita jedna tř́ıda jmen a uniformńı pravdě-

podobnost́ı uvnitř tř́ıdy. Po vytvořeńı tř́ıdy jmen všech tvar̊u podle morfologických

kategoríı došlo k problému s velmi malou pravděpodobnost́ı všech jmen po začleněńı

tř́ıdy do jazykového modelu. V př́ıpadě, že byla tř́ıda jmen menš́ı a pravděpodobnosti

ve tř́ıdě větš́ı, fungoval rozpoznávaćı systém podle předpoklad̊u a jména se objevila
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ve výsledćıch rozpoznáváńı. Malá tř́ıda jmen ovšem nedokázala pokrýt potřebné

množstv́ı jmen. Řešeńım s dobrým výsledkem bylo použit́ı v́ıce tř́ıd, jejichž rozděleńı

bylo provedeno na základě morfologické kategorie. Pravděpodobnost ve tř́ıdách byla

i dále rozdělena uniformně.

Myšlenka rozš́ı̌reńı jazykových model̊u pro diktováńı soudńıch rozhodnut́ı o mı́stńı

názvy je postavena na předchoźıch výsledćıch. Prvńım krokem by tedy mělo být v

trénovaćıch textech označit mı́stńı názvy a následně navrhnout tř́ıdy mı́stńıch názv̊u.

Určitě bude vhodné použ́ıt rozděleńı podle morfologické kategorie, ale zřejmě to bude

nedostatečné, protože velikost tř́ıd bude př́ılǐs veliká. Pod́ıvejme se na dostupná data.

6.4 Zdroje dat pro sestaveńı tř́ıd

Pro vytvořeńı tř́ıd obsahuj́ıćı kompletńı seznam obćı a ulic v daném regionu je

potřeba takové seznamy źıskat. Dostupné seznamy jsou z několika zdroj̊u. Jde o

veřejně dostupné seznamy obćı a ulic, jak je poskytuje státńı správa ČR, statistický

úřad a daľśı organizace.

Databáze obćı a ulic Ministerstva vnitra

Na webových stránkách Ministerstva vnitra jsou dostupné seznamy obćı ulic a

adres ve formátu XML. Tyto seznamy jsou pravidelné aktualizovány, ale bohužel

přibližně od roku 2011 už neobsahuj́ı počty obyvatel v obćıch. Seznamy jsou rozděleny

podle kraj̊u a okres̊u a jsou označeny obce s rozš́ı̌renou p̊usobnost́ı a pod ně spadaj́ıćı

obce. Seznam ulic a adres je rozčleněn podle obćı a je uveden seznam č́ısel popisných

v dané ulici. Seznamy jsou pravidelně aktualizovány v pr̊uběhu roku. Seznam obćı

s počtem obyvatel v nich je daľśı registr poskytovaný Ministerstvem vnitra. V něm

je uveden seznam obćı v ČR členěný stejně jako druhý seznam podle kraj̊u a nav́ıc

s počtem obyvatel v každé obci. Počet obyvatel je aktualizovaný jednou ročně na

začátku roku.

Databáze UIR-ADR Ministerstva práce a sociálńıch věćı

Databáze UIR-ADR vytvář́ı ministerstvo práce a sociálńıch věćı ve spolupráci s

obecńımi úřady a jde o seznam všech stavebńıch objekt̊u, které maj́ı č́ıslo domovńı.

Adresy neobsahuj́ı žádné údaje o osobách ani organizaćıch. Česká pošta poskytuje pro
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adresy platná poštovńı směrovaćı č́ısla. Registr je využ́ıván pro potřeby státńı sociálńı

podpory a úřad̊u práce. Za spolupráce obćı jsou pr̊uběžně doplňovány chyběj́ıćı

adresy, zaznamenávány změny názv̊u, př́ıpadně označeny zrušené stavebńı objekty.

Použ́ıváńı registru zajǐst’uje jednotné a správné psańı názv̊u a umožňuje kontrolu

existence adresy, a tak lze zpřesnit a zrychlit doručováńı zásilek a zajistit daľśı funkce

závislé na přesné a platné adrese. Data jsou aktualizována.

Seznam obćı má podmnožinu měst, která budou s velkou pravděpodobnost́ı ve

všechny soudńıch rozhodnut́ıch velmi frekventovaná. Jsou to města, kde śıdĺı okresńı

krajské soudy. V každém bývalém okresńım městě a v př́ıpadě pobočky okresńıho

soudu i jiné město, śıdĺı okresńı soud. V krajských městech (ne ve všech) śıdĺı krajské

soudy, ale tato města jsou obvykle shodná s lokaćı okresńıch soud̊u. Proto seznam

okresńıch soud̊u pokrývá tuto množinu.

Seznam katastrálńıch úřad̊u

V textech soudńıch rozhodnut́ı se objevuj́ı názvy katastrálńıch územı́. Obvykle je

název katastrálńıho územı́ shodný s názvem obce, ale neplat́ı to vždy, protože názvy

jednotlivých územı́ nesměj́ı být stejné. Proto jsou některé lehce upravené. Obvykle

je k názvu přidán název větš́ı obce nebo města, kde obec lež́ı, např́ıklad Borek u

Rokycan.

Jednotný telefonńı seznam

Jednotný telefonńı seznam vedený společnost́ı MEDIATEL, spol. s r. o. je obecně

známý jako Zlaté stránky. Jsou v něm zveřejněna telefonńı č́ısla zákazńık̊u všech

telefonńıch operátor̊u v ČR. Zákazńıci muśı dát ke zveřejněńı v tomto seznamu

souhlas. Z tohoto seznamu nelze źıskat seznam všech obćı a ulic, ale může být užitečný

pro źıskáńı statistik o četnosti zastoupeńı obćı a ulic v soudńıch rozhodnut́ıch, které

se často týkaj́ı soukromých občan̊u. Přeneseně by se dalo uvažovat, že źıskáme počet

telefon̊u na dané adrese př́ıpadně v jedné ulici.

Registr ekonomických subjekt̊u

Registr ekonomických subjekt̊u je databáze spravovaná a vydávána Českým

statistickým úřadem, která obsahuje ekonomické subjekty což je každá právnická

osoba a fyzická osoba s postaveńım podnikatele a organizačńı složka státu, která je

účetńı jednotkou. Podobně jako u jednotného telefonńıho seznamu nejde o seznam
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všech obćı a ulic, ale lze źıskat statistiky právnických osob na dané adrese, v ulici, v

obci.

Seznam advokát̊u

Rejstř́ık, který udržuje Advokátńı komora o svých členech, advokátech a koncipi-

entech, včetně adres advokátńıch kancelář́ı může přinést daľśı informace pro statistiku

názv̊u obćı a ulic. V každém soudńım ř́ızeńı je advokát př́ıtomen a jeho jméno i

adresa kanceláře je uváděno v soudńım rozhodnut́ı.

Základńı registry veřejné správy

Nastupuj́ıćı eGovernment (elektronická veřejná správa) v České republice, přinesl

vývoj takzvaných základńı registr̊u veřejné správy, které by měly v budoucnu nahradit

všechny dosavadńı registry a vyřešit jejich nejednotnost, multiplicitu a neaktuálnost.

Některé výše uvedené registry budou nahrazeny novým systémem. Navržená struk-

tura základńıch registr̊u je ze čtyř část́ı.

• Registr obyvatel – obsahuj́ıćı základńı údaje o občanech a cizinćıch s povoleńım

k pobytu, mezi tyto údaje patř́ı: jméno a př́ıjmeńı, datum a mı́sto narozeńı a

úmrt́ı a státńı občanstv́ı.

• Registr práv a povinnost́ı – obsahuj́ıćı referenčńı údaje o p̊usobnosti orgán̊u

veřejné moci, mj. oprávněńı k př́ıstupu do k jednotlivým údaj̊um, informace o

změnách provedených v těchto údaj́ıch apod.

• Registr osob –obsahuj́ıćı údaje o právnických osobách, podnikaj́ıćıch fyzických

osobách, orgánech veřejné moci i o nekomerčńıch subjektech, jako jsou občanská

sdružeńı a ćırkve.

• Registr územńı identifikace, adres a nemovitost́ı – spravuj́ıćı údaje o základńıch

územńıch a správńıch prvćıch.

Splněńı hlavńıch ćıl̊u základńıch registr̊u bude velký př́ınos pro správu dat.

Źıskáváńı strukturovaných dat ze současných registr̊u je velmi problematické a

skutečně jsou v registrech zanesena data, která neodpov́ıdaj́ı skutečnosti. Zpracováńı

současných registr̊u bylo komplikované a obzvláště řešeńı v́ıcenásobných údaj̊u, ne-

jednotně uvedené údaje a chybně zadaná data bylo velkým problémem.
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6.5 Rozděleńı pravděpodobnosti ve tř́ıdách

6.5.1 Uniformńı rozděleńı pravděpodobnosti ve tř́ıdách

V předchoźı práci s hokejovými zápasy a parlamentńımi sch̊uzemi bylo použito uvnitř

tř́ıd uniformńı rozděleńı pravděpodobnosti. Je zřejmé, že toto rozděleńı neodpov́ıdá

skutečnému rozděleńı pravděpodobnosti jednotlivých slov ve tř́ıdě. Např́ıklad v hoke-

jovém zápase nejsou na hraćı ploše všichni hráči rovnoměrně nebo jeden z týmů má

obvykle
”
v́ıce ze hry“ a najdou se i daľśı nerovnoměrnosti v pravděpodobnostńım

rozložeńı možnosti vysloveńı jména komentátorem. Mohutnost tř́ıd v úlohách s ho-

kejovými komentáři a parlamentńıch sch̊uźı je obvykle v deśıtkách až maximálně

kolem dvou set prvk̊u v jedné tř́ıdě.

Seznamy mı́stńıch názv̊u dosahuj́ı podstatně větš́ıch hodnot i pro malý region.

Analogicky jako u prvńıch experiment̊u s hokejovými komentáři lze očekávat horš́ı

výsledky rozpoznáńı prvk̊u tř́ıd z d̊uvodu velkého počtu prvk̊u tř́ıdy z d̊uvodu velmi

malých pravděpodobnost́ı. V HMM modelech źıskaj́ı větš́ı pravděpodobnost akusticky

podobná slova mimo tř́ıdu. Jeden z experiment̊u s mı́stńımi názvy provedeme s

rovnoměrným rozděleńım pravděpodobnosti uvnitř tř́ıd.

6.5.2 Rozš́ı̌rené rozděleńı pravděpodobnosti ve tř́ıdách

Odhad lepš́ıho rozložeńı pravděpodobnosti uvnitř tř́ıd se pokuśıme navrhnout z

trénovaćıch dat a dostupných rejstř́ık̊u mı́stńıch názv̊u. Nalezeńı lepš́ıho rozložeńı

pravděpodobnosti nelze provádět na základě rozpoznávaćıch experiment̊u kv̊uli velké

výpočetńı náročnosti. Zkusme navrhnout rozložeńı pravděpodobnosti na základě po-

dobnosti s rozložeńım pravděpodobnosti v trénovaćıch datech. Četnosti jednotlivých

slov tř́ıdy v textu lze považovat za náhodný vektor. Pro srovnáńı dvou náhodných

proměnných lze využ́ıt tzv. Pearson̊uv korelačńı koeficient, který pro dvě náhodné

proměnné X, Y lze vypoč́ıtat jako

ρ =
cov(X, Y )

σXσY
(6.1)

kde cov(X.Y ) je kovariance proměnných X, Y, což je středńı hodnota součinu
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odchylek od středńıch hodnot.

cov(X, Y ) = E (E(X − µX)E(Y − µY )) (6.2)

a σ jednotlivých proměnných je směrodatná odchylka, což je odmocnina rozptylu

veličiny.

σX =
√
E(X2)− E2(X) (6.3)

E(.) označuje středńı hodnotu, v našem př́ıpadě aritmetický pr̊uměr.

Hodnota korelačńıho koeficientu může nabývat hodnot v intervalu < −1, 1 >, kdy

nulová hodnota znamená, že veličiny jsou nezávislé. kladné hodnoty znač́ı kladný

lineárńı vztah veličin až po úplnou závislost při ρ = +1, př́ımá úměrnost. Opačně

při záporných hodnotách zápornou lineárńı závislost až nepř́ımou úměru při ρ = −1.

Budeme porovnávat vektor složený z četnost́ı názv̊u obćı, které se vyskytly v

trénovaćıch datech, s naš́ım odhadem, který budeme dělat nezávisle na znalosti

hodnot z trénovaćıch dat. Pro srovnáńı použijeme tř́ıdu obćı v prvńım pádu. Zastou-

peńı prvńıho pádu je v textu nejčastěǰśı a v ostatńıch lze očekávat stejné rozložeńı

pravděpodobnosti.

Prvńı z logických úvah při odpov́ıdáńı na otázku
”
Jaká města a obce se budou

nejčastěji vyskytovat v soudńıch rozhodnut́ıch?“ bude, že p̊ujde o
”
věťśı města a

obce“. Tato myšlenka se dá zřejmě vyjádřit podle počtu obyvatel. Daľśı rozv́ıjeńı

myšlenky by mohlo být, že nejčastěji se objev́ı názvy okresńıch soud̊u a tedy i

bývalých okresńıch měst a z těchto měst nejčastěji město, kde je śıdlo soudu, kde

se ṕı̌se dané rozhodnut́ı. Názvy katastrálńıch územı́ nejsou stejné jako názvy obćı.

Pro krajský soud je zřejmě vhodné použ́ıt seznam obćı z daného kraje a k tomuto

seznamu přidat množinu daľśıch, např́ıklad zmı́něná okresńı města a katastrálńı

úřady. Detailněji se návrhem tř́ıd a korelaćı s daty budeme věnovat dále.
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6.6 Velikost tř́ıdového jazykového modelu

Velikost jazykového modelu, počet parametr̊u, je d̊uležitá vlastnost pro systém roz-

poznáváńı řeči. Použit́ım velkých tř́ıd slov docháźı k exponenciálńımu r̊ustu počtu pa-

rametr̊u modelu. V navrhovaném řešeńı použijeme
”
prořezáváńı“ jazykového modelu

pro sńıžeńı počtu parametr̊u. Nebudeme využ́ıvat výše zmı́něné metody snižováńı

počtu parametr̊u, ale zaměř́ıme se, zda nelze využ́ıt vlastnosti dat a model zmenšit

na základě znalost́ı z dat.

V trénovaćım textu se pod́ıváme bigramy, které maj́ı na pozici slovńı historie

geografický název a také bigramy, které odhaduj́ı pravděpodobnost geografického

názvu. V modelu ponecháme jenom nejv́ıce použ́ıvané slovńı historie a následńıky.

Předpokládáme, že t́ım dojde k výraznému sńıžeńı počtu parametr̊u modelu a

současně nedojde k ovlivněńı kvality rozpoznáváńı řeči.



Kapitola 7

Experimenty a výsledky

7.1 Popis korpusu

Pro experimenty jsme měli k dispozici kopie soudńıch rozhodnut́ı z několika soud̊u v

České republice. Data z jednotlivých soud̊u byla źıskána jako kompletńı dokumenty

soudńıch rozhodnut́ı z jednotlivých př́ıpad̊u z několika rok̊u. Soubory jsme zpracovali

pro použit́ı v experimentech v několika kroćıch. Z jednotlivých dokument̊u bylo

třeba správně převést čistý text, očǐstěný od záhlav́ı a zápat́ı jednotlivých stran,

včetně úvodńıch hlaviček a závěrečných odstavc̊u s poučeńım. Druhým krokem

bylo označeńı specifických slov a slovńıch spojeńı, které bylo provedeno na základě

pravidel. Např́ıklad označeńı jednaćıch č́ısel, č́ıslovek, jména a př́ıjmeńı osob, názvy

firem, zkratek typických pro právnické texty a soudńı rozhodnut́ı atd. Tato pravidla

byla dělána ručně. Pro experimenty v této práci jsme nejv́ıce využili nalezeńı názv̊u

obćı, měst, osad a názv̊u ulic. Úspěšnost tohoto značeńı je kolem 95%. V tabulce 7.1

jsou uvedeny části korpusu z jednotlivých soud̊u po zpracováńı na čistý text.

Dostupná data jsme rozdělili na část pro trénováńı jazykových model̊u část pro

nastaveńı rozpoznávaćıho systému pro nejlepš́ı dosažené výsledky a část testovaćı, na

které budeme provádět všechny experimenty. Z každého soudńıho kraje jsme přibližně

95% dat použili jako trénovaćı část. Zbylá část jsou vývojová a testovaćı data. Pro

testováńı rozpoznáváńı řeči jsme poř́ıdili nahrávky celých soudńıch rozhodnut́ı. Celý

text soudńıch rozhodnut́ı obsahuje v poměru ke své délce velmi málo mı́stńıch názv̊u,
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Zdroj dat velikost počet token̊u (v milionech)

Krajský soud v Praze 339 MB 56,72

Krajský soud v Českých Budějovićıch 74 MB 12,23

Krajský soud v Plzni 197 MB 33,21

Krajský soud v Úst́ı nad Labem 65MB 10,80

Celkem 675 MB 112,96

Tabulka 7.1: Korpusy soudńıch rozhodnut́ı

na které se zaměřuj́ı naše testy. Proto jsme vybrali i jednotlivé věty, ve kterých jsou

mı́stńı názvy a pro testováńı jsme do nich doplnili názvy obćı a ulic pro otestováńı

reprezentativńı skupiny mı́stńıch názv̊u a jejich správné rozpoznáńı včetně pravidel

pravopisu s velkými ṕısmeny. Pro každou oblast máme trénovaćı, vývojová i testovaćı

data. Testovaćı sady jsme rozdělili na několik skupin.

Test1 je tvořen z text̊u soudńıch rozhodnut́ı z jednotlivých kraj̊u. Bylo vybrána

vždy část z každého soudńıho kraje. V tabulce 7.2 jsou jednotlivé části poměřeny

k jazykovým model̊um z jednotlivých kraj̊u. Sloupec označený Tt1 označuje počet

token̊u v testovaném souboru. Vt1 je počet r̊uzných slov v testu. OOVr je OOV rate

slov v textu, která nebyla viděna v trénovaćıch datech uvedená v procentech a PPL

je perplexita. Velmi ńızká perplexita a OOV na úrovni 0, 3− 1% ukazuj́ı na relativně

velké množstv́ı trénovaćıch dat.

Test2 je podmnožina testovaćıho textu Test1. Jsou vybrány věty, které obsaho-

valy mı́stńı názvy. Množiny dat se zmenšily přibližně na 40%. Perplexita se zvýšila

nejvýrazněji u dat ze středočeského kraje a nejméně u dat z Úst́ı nad Labem. OOV

rate se výrazně zvýšila až na dvojnásobné hodnoty. Výpis jednotlivých OOV slov

ukazuje na výrazné zastoupeńı mı́stńıch názv̊u.

7.2 Rozpoznáváńı s referenčńımi modely

Všechny experimenty s rozpoznáváńım jsme provedli pomoćı rozpoznávaćıho systému

vyvinutého na Katedře kybernetiky na ZČU v Plzni. Pro trénováńı akustického
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Test 1 Test 2

Soudńı kraj |Tt1| |Vt1| OOVr PPL |Tt2| |Vt2| OOVr PPL

Praha 992k 22 505 1,03 16,86 430k 16 753 2,19 25,21

Č. Budějovice 251k 8 258 0,5 12,99 86k 5 006 0,73 14,43

Plzeň 249k 10 317 0,28 12,37 109k 7 233 0,46 13,82

Úst́ı n. Labem 273k 11 144 0,47 14,31 120k 7 581 0,82 15,06

Tabulka 7.2: Základńı testovaćı sady - text

modelu jsme použili vysoce kvalitńı řečový signál. Jednalo se o čtený korpus, kde

jednotlivé věty byly vybrány z elektronických verźı nejčteněǰśıch českých novin, a to

tak, aby co nejlépe reprezentovaly statistické rozložeńı českých trifón̊u, vzhledem k

tomu jak se objevuj́ı v běžné řeči. Nahráli jsme 800 r̊uzných řečńık̊u - 384 muž̊u a

419 žen. Korpus byl poř́ızen v tichém prostřed́ı s použit́ım close-talking mikrofonu

(Sennheisser HMD410-6). Celkem bylo nahráno přes 220 hodin řeči.

Řečový signál jsme digitalizovali s frekvenćı 22kHz s 16ti bitovým rozlǐseńım.

Front-end procesor byl založen na parametrizaci řeči metodou PLP. Na základě

několika experiment̊u bylo zvoleno nastaveńı 27 spektrálńıch filtr̊u a 12 statických

kepstrálńıch koeficient̊u. Výsledný př́ıznakový vektor jsme pak doplnili o delta a

delta-delta koeficienty, takže dimenze obrazového prostoru byla 36. Při zpracováńı

jsme aplikovali také on-line CMN, abychom eliminovali př́ıpadné změny přenosového

kanálu na testovaćıch datech.

Elementárńı řečovou jednotkou v našem systému je tř́ı-stavový HMM se spojitou

výstupńı pravděpodobnost́ı spojenou s každým stavem. Vzhledem k tomu, že je

počet všech možných českých trifón̊u př́ılǐs velký, použili jsme ke svázáńı akusticky

podobných stav̊u fonetický rozhodovaćı strom. Optimálńı počet stav̊u a s t́ım spojený

optimálńı počet složek GMM svázaných s jedńım stavem jsme zjistili na základě

rozsáhlého množstv́ı experiment̊u. Výsledkem je tedy model, který má 4922 stav̊u a

kde je každý stav reprezentován 16ti složkovým GMM. K tvorbě akustického modelu

jsme použili HTK-Toolkit verze 3.4.

Jazykové modely jsme natrénovali r̊uznými metodami a podle vývojových dat

vybrali vyhlazováńı Knesser-Ney. Váha jazykového modelu v̊uči akustickému v de-
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Test 1 – audio Test 2 – audio

Soudńı kraj |VLM | OOVr PPL Corr Acc OOVr PPL Corr Acc

Praha 249k 3,5 200 89,32 86,68 5,3 320 84,30 81,1

Č. Budějovice 127k 3,9 239 88,38 85,19 4,8 256 76,85 73,9

Plzeň 217k 2,9 151 90,56 87,92 3,0 190 85,42 81,2

Úst́ı n Labem 92k 5,0 295 86,81 83,28 5,5 280 80,71 77,3

Tabulka 7.3: Základńı experimenty s rozpoznáváńım

kodéru byla nastavena na hodnotu 8.

V tabulce 7.3 jsou uvedenu základńı experimenty testovaćıch soudńıch rozhodnut́ı

s jazykovými modely, které jsou natrénovány z dat př́ıslušného soudńıho kraje. |V |
je velikost slovńıku daného modelu, OOV r je hodnota OOV rate slov v testu, PPL

je perplexita testovaćıch dat proti př́ıslušnému modelu, Corr je správnost a Acc

je přesnost rozpoznáńı testovaćıch dat. Použili jsme opět dvě testovaćı sady. Prvńı

sada označená Test 1 - audio jsou celá soudńı rozhodnut́ı. Ve druhé sadě Test 2 -

audio je výběr vět, které obsahovaly mı́stopisné údaje.

Perplexita testovaćıch dat je větš́ı než u předchoźı sady. To je z d̊uvodu, že jsme

v sadě použili soudńı rozhodnut́ı nejen ze zmı́něných soudńıch kraj̊u, ale i daľśıch a

dva záznamy od̊uvodněńı rozsudku Nejvyšš́ıho soudu. Tyto výsledky budeme dále

uvažovat jako referenčńı.

7.3 Analýza chyb rozpoznáváńı

Výsledky experimentu rozpoznáváńı testovaćıch dat s modely z jednotlivých soudńıch

kraj̊u jsou uvedeny v tabulkách 7.2 a 7.3. Úroveň rozpoznáváńı je vysoká a započ́ıtané

chyby nelze ovlivnit jenom nastaveńım rozpoznávaćıho systému. Část chyb je zp̊usobe-

na špatnou výslovnost́ı.

Celá soudńı rozhodnut́ı testovaná proti model̊um natrénovaných z jednotlivých

kraj̊u jsou rozpoznávána relativně dobře s mı́rným poklesem přesnosti u soudńıch roz-

hodnut́ı, která nejsou př́ımo z daného kraje. Oproti tomu vybrané věty s mı́stopisnými
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Korpusová sada Obce T |obce| Ulice T |ulice| |Obce R| |Ulice R|

Praha 490 200 8 958 111 469 7 890 20 824 23 747

Č. Budějovice 82 615 3 352 15 908 2 369 14 467 14 124

Plzeň 212 456 5 512 43 378 4 164 13 701 11 295

Úst́ı nad Labem 105 446 3 621 38 383 3 493 7 780 18 245

Tabulka 7.4: Označené mı́stńı názvy v korpusu

údaji vykazuj́ı výrazné sńıžeńı přesnosti v rozpoznáváńı. Zvýšené OOV rate je v

d̊usledku geografických údaj̊u a sńıžeńı obecného textu v tetovaćı sadě.

Analýzou chyb u testu jsme došli k závěr̊um: Velký význam na sńıžeńı úspěšnosti

maj́ı OOV slova v testech jednotlivých vět. Slova jsou z velké mı́ry geografické údaje,

které se v trénovaćıch datech z jiného kraje nemohly objevit. V některých př́ıpadech

je správně rozpoznaná část názvu obce či ulice, ovšem neńı správně velikost ṕısmen.

Např́ıklad rozd́ıl v názvu ulice U nádražı́ a u nádražı́ a daľśı.

7.4 Tř́ıdy slov v trénovaćım textu

Tř́ıdy jsme v textu měli označeny v trénovaćım textu předchoźım zpracováńım a

rozděleny na názvy obćı a ulic. V tabulce 7.4 jsou uvedeny počty označených obćı

(Obce T) a ulic (Ulice T) v korpusu včetně počtu r̊uzných slov v těchto skupinách.

Jde o relativně mohutné tř́ıdy, které ovšem nepokývaj́ı všechna śıdla v daném kraji,

jak ukazuj́ı posledńı sloupce v tabulce (|Obce R|, |Ulice R|). Počty názv̊u obćı a

ulic jsme źıskali z rejstř́ık̊u uvedených výše. Vyskloňované tvary z těchto rejstř́ık̊u

jsme źıskali částečně automaticky a následnou ručńı kontrolou. Uvedené počty jsou

souhrny všech tvar̊u. Slova označená v textech nejsou jenom z množiny geografických

názv̊u pro daný kraj. V soudńıch rozhodnut́ıch jsou i názvy mimo př́ıslušný region.

Např́ıklad adresy osob a podnik̊u bývaj́ı z jiného kraje, mı́sto narozeńı osob bývá

mimo kraj, velké společnosti maj́ı jediné śıdlo a p̊usob́ı celoplošně v republice a pod.

Skupiny slov zastupuj́ıćı obce i ulice jsou ještě rozděleny podle morfologické

kategorie pád, kterých je v českém jazyce sedm, z nichž pátý pád použ́ıvaný pro
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Kraj Praha Č. Bud. Plzeň Úst́ı n/L.

Obce T |W | T |W | T |W | T |W |

1. pád 231 179 4917 31 086 1 907 95 799 2 876 54 608 2 267

2. pád 13 465 1040 2948 406 8 800 738 3977 300

3. pád 3 014 216 182 73 838 157 215 53

4. pád 7 809 158 628 107 1 653 161 184 32

6. pád 233 269 2372 47 488 764 104 757 1 422 46 193 905

7. pád 1 465 255 283 95 649 158 269 64

Tabulka 7.5: Označené obce podle pádu

Kraj Praha Č. Bud. Plzeň Úst́ı nL.

Ulice T |W | T |W | T |W | T |W |

1.pád 108572 7139 14 470 1 981 39 002 3 439 38 082 3 352

2.pád 257 92 118 56 426 127 27 15

3.pád 15 9 36 21 40 17 0 0

4.pád 3 2 3 2 33 6 0 0

6.pád 2604 635 1 270 301 2 820 547 274 126

7.pád 18 13 11 8 57 28 0 0

Tabulka 7.6: Označené ulice podle pád̊u

oslovováńı se v textu nevyskytuje. Tabulky 7.5 a 7.6 zobrazuj́ı počty označených

obćı a ulic rozdělené podle pád̊u. Sloupec T znač́ı počet označených token̊u v daném

pádu a sloupec |W | počet r̊uzných tvar̊u v daném pádu. Zaj́ımavé je zastoupeńı pád̊u

u názv̊u ulic téměř výhradně prvńım a šestým pádem.

7.5 Rozpoznáváńı s tř́ıdovými modely

Označeńım tř́ıd jsme źıskali tř́ıdový model. Použit́ı tř́ıd znamená pro rozpoznávač vy-

tvořit tzv. expandovaný model, který pro každé slovo ze tř́ıd źıská jeho pravděpodob-

nost vynásobeńım pravděpodobnosti tř́ıdy a pravděpodobnosti slova uvnitř tř́ıdy
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podle vzorce 4.69. Tato expanze vede u velkých model̊u a tř́ıd, které maj́ı větš́ı

rozměr k r̊ustu velikosti modelu nad možnosti zpracováńı, proto jsme přistoupili k

optimalizaci modelu, kde jsme museli omezit bigramy, kde jsou zastoupeny tř́ıdy.

Základńı myšlenkou je vyřazeńı bigramů s malou četnost́ı, které obsahuj́ı tř́ıdu, z mo-

delu. Expanze takových bigramů přidává velké množstv́ı parametr̊u do výsledného

modelu.

V trénovaćıch textech se vyskytuje 22 526 r̊uzných bigramů, které obsahuji

některou ze tř́ıd obćı na mı́stě slovńı historie a týká se jich expanze modelu. Každý

z těchto bigramů má určitou četnost. Vybereme-li 14 bigramů, které se objevily v

datech nejčastěji, součet jejich výskyt̊u je 70 % všech výskyt̊u z této sady bigramů.

Pro pokryt́ı 80 % je potřeba 33 nejčetněǰśıch. Druhá část bigramů - 10 137 r̊uzných,

které se týká expanze, má jednu ze tř́ıd obćı na druhém mı́stě a jde o slovńı historie,

které předcháźı označeńı obce. 18 nejčetněǰśıch pokrývá 80 % a k 90% pokryt́ı stač́ı

44 bigramů.

U bigramů s tř́ıdami ulic je situace podobná. Počet r̊uzných bigramů, kde je ulice

na mı́stě slovńı historie je 3920. Nejčetněǰśıch 33 těchto bigramů zastupuje 95 %

všech výskyt̊u a pro źıskáńı 98 % stač́ı 77 bigramů. Počet slov, která uvozuj́ı název

ulice, tedy r̊uzné historie vysloveńı názvu je 3004 r̊uzných a 12 nejčetněǰśıch tvoř́ı 95

% četnosti všech těchto bigramů. Pro pokryt́ı 98 % je dostatečných 34 bigramů-

Uvedené možnosti ukazuj́ı jednoduché prořezáńı bigramů s tř́ıdou pro zmenšeńı

modelu, který již nebude př́ılǐs výpočetně náročný. Experimenty s nastaveńım prořezáváńı

jsme provedli na datech z Plzeňského soudńıho kraje. Model s označeńım tř́ıd obćı a

ulic má slovńık velký asi 400 tiśıc slov a počet parametr̊u modelu je asi 12 milion̊u.

Při expanzi všech možných bigramů s tř́ıdou obćı a ulic dostaneme jednoduchým

vynásobeńım počet parametr̊u expandovaného modelu kolem 650 milion̊u a to pouze

v př́ıpadě, že se nebude provádět expanze bigramů obsahuj́ıćı dvě tř́ıdy jdoućı po

sobe. V takovém př́ıpadě je nár̊ust počtu parametr̊u exponenciálńı.

Tabulka 7.7 ukazuje nár̊ust parametr̊u modelu při prořezáńı uvedeném výše.

Sloupec Obce-H obsahuje informace o prořezáńı bigramů, kde je název obce na

pozici slovńı historie, a Obce-W prořezáńı bigramů, kde je je název obce jako slovo

po historii. Č́ıslo uvád́ı počet nejčetněǰśıch bigramů, které jsme v modelu ponechali

a v závorce je uveden procentńı zastoupeńı výskyt̊u těchto bigramů.
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Obce-H Obce-W Ulice-H Ulice-W Př́ır̊ustek parametr̊u

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: Prořezáńı jazykového modelu z Plzeňského kraje

Pro daľśı experimenty jsme vybrali prořezáváńı, které je uvedeno na čtvrté řádce

tabulky z d̊uvodu výrazného sńıžeńı velikosti modelu. Tedy 33 + 44 expandovaných

bigramů s obcemi obce a 33+12 expandovaných bigramů s ulicemi. Ostatńı bigramy,

které obsahuj́ı tř́ıdu obćı a ulic z modelu vyřad́ıme. T́ımto prořezáńım došlo také

k tomu, že tř́ıdy obćı a ulic v jednotlivých pádech se redukovaly pouze na prvńı a

šestý pád. Je to celkem očekávané prořezáńı podle četnost́ı uvedených v tabulkách

7.5 a 7.6

7.6 Rozš́ı̌reńı slovńıku jazykových model̊u

V kapitole o jazykovém modelováńı češtiny jsme již uvedli možný postup s rozš́ı̌reńım

slovńıku. Použili jsme jazykový model s tř́ıdami v úloze rozpoznáváńı komentáře

hokejového zápasu. Tř́ıdy byly sestaveny ze soupisky hráč̊u zápasu a bylo možné

tř́ıdy nastavit podle aktuálńı soupisky zápasu. Tř́ıdy byly připraveny pro jména

aktér̊u zápasu podle mluvnické kategorie - pádu. Pravděpodobnost slov uvnitř tř́ıdy

byla nastavena rovnoměrně mezi všechna slova. Použit́ı těchto tř́ıd přineslo výrazné

sńıžeńı OOV slov v nových zápasech a zlepšeńı výsledk̊u rozpoznáváńı. Použité

řešeńı předpokládalo každé slovo v jedné tř́ıdě kromě jmen, která tvořila tř́ıdy. U

komentáře hokeje bylo toto řešeńı vhodné i proto, že mohutnost tř́ıd v trénovaćım

textu odpov́ıdala mohutnosti nové tř́ıdy a relativně stejně pravděpodobný výskyt

slov ze tř́ıdy.

Počet obćı a ulic v jednotlivých soudńıch kraj́ıch je uveden v tabulce 7.8. Źıskali
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Krajský soud obce ulice obce - data ulice - data

Praha 2625 8346 4917 7139

České Budějovice 2360 7068 1907 1981

Plzeň 2387 3208 2876 3439

Úst́ı nad Labem 1355 7529 2267 3352

Tabulka 7.8: Počet obćı a ulic v soudńıch kraj́ıch ČR

jsme ho z rejstř́ık̊u, které jsou uvedeny ńıže. V daľśıch sloupćıch je uveden počet

obćı a ulic v prvńım pádu, které se vyskytly v trénovaćıch textech. Geografické

názvy z trénovaćıch text̊u z text̊u jednotlivých kraj̊u neobsahuj́ı názvy jenom z

konkrétńıho soudńıho kraje. Naopak množina źıskaných obćı a ulic z text̊u některých

kraj̊u přesahuje mohutnost množiny dostupné z rejstř́ık̊u. Obce jsou v rejstř́ıćıch

často uvedeny jedńım zástupcem a např́ıklad městské části nebo osady pař́ıćı k obci

je třeba dohledávat podrobněji.

Daľśım faktorem je rozvrstveńı obyvatel v śıdlech v jednotlivých kraj́ıch. Např́ıklad

v Plzeňském kraji, který je málo ośıdlen v pohraničńıch oblastech, nejsou v obćıch

určeny názvy ulic. Dále je v testech uveden výrazný počet obćı a ulic z ostatńıch

kraj̊u. Je to dáno např́ıklad t́ım, že soudy si mezi sebou převáděj́ı podle mı́stńı

př́ıslušnosti, proto se objevuje hodně názv̊u okresńıch soud̊u. Daľśımi př́ıklady jsou

vyjmenováńı śıdel společnost́ı, mı́sta narozeńı a daľśı.

7.6.1 Sestaveńı tř́ıd obćı a ulic

Tato kapitola se bude zabývat sestaveńım tř́ıd obćı a ulic s rozš́ı̌reným slovńıkem

oproti p̊uvodńımu slovńıku z trénovaćıch dat. V jazykovém modelu i př́ıpadném

diktovaćım systému budou obsažena všechna slova týkaj́ıćıch se mı́stńıch názv̊u. Pro

uživatele systému je tato znalost velkou výhodou proti modelu, který je sestaven

jenom z trénovaćıch dat, protože si může být jistý, že systém tato slova zná.
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Test 1 – audio Test 2 – audio

Soudńı kraj OOVr PPL Corr Acc OOVr PPL Corr Acc

Praha 3,4 306 84,20 82,38 2,8 382 82,00 78,33

Č. Budějovice 3,6 288 83,81 81,26 2,2 356 74,85 70,38

Plzeň 2,7 201 87,01 83,15 0,9 290 80,42 75,70

Úst́ı n Labem 4,5 351 85,98 80,49 1,5 420 76,10 73,23

Tabulka 7.9: Výsledky s tř́ıdami s uniformńım rozložeńım pravděpodobnosti

7.6.1.1 Uniformńı rozděleńı ve tř́ıdách

Prvńı test jsme udělali podobně jako výše zmı́něný systém na rozpoznáváńı hoke-

jových komentář̊u. Všechna slova ve tř́ıdách budou mı́t stejnou pravděpodobnost

a dekodér bude vyb́ırat slova pouze na základě akustické informace. Tř́ıdy obćı i

ulic ve všech pádech byly naplněny př́ıslušnými tvary slov. Vı́ceslovné názvy jsou

reprezentovány jedńım slovem jako souslov́ı. Vyskloňované tvary obćı a ulic jsme

źıskali částečně automaticky s d̊ukladnou ručńı kontrolou u nepravidelných tvar̊u.

V tabulce 7.9 jsou uvedeny výsledky rozpoznáváńı s tř́ıdami s uniformńı pravděpo-

dobnost́ı všech slov. Výsledky jsou horš́ı oproti p̊uvodńım model̊um. Zvláště druhá

testovaćı sada, která je zaměřena na mı́stńı názvy, dosáhla výrazně horš́ıch výsledk̊u.

Při detailńım pohledu do výsledk̊u docházelo i k chybám rozpoznáńı u velkých měst,

která v předchoźım testu měla minimálńı chybovost. Je zřejmé, že uniformńı rozložeńı

pravděpodobnosti uvnitř tř́ıd neńı vhodné. Pokuśıme se nalézt lepš́ı rozložeńı pravdě-

podobnosti.

7.6.1.2 Rozděleńı pravděpodobnosti ve tř́ıdách obćı

V předchoźı kapitole jsme navrhli porovnáńı rozložeńı pravděpodobnosti ve tř́ıdách

se skutečným rozložeńım pravděpodobnosti v trénovaćıch textech.

V tabulce 7.10 jsou uvedeny korelačńı koeficienty mezi daty z trénovaćıch dat a

vektory, které jsme navrhli následovně:
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Krajský soud A B C D

Plzeň 0 0,68 0,69 0,69

Praha 0 0,62 0,64 0,64

České Budějovice 0 0,71 0,74 0,75

Úst́ı nad Labem 0 0,65 0,66 0,66

Tabulka 7.10: Korelačńı koeficienty mezi trénovaćımi daty a navrženou tř́ıdou obćı

A množina obćı z daného kraje, uniformńı rozděleńı1

B množina obćı z daného kraje, rozděleńı podle počtu obyvatel

C množina obćı z daného kraje + okresńı města, rozděleńı podle počtu obyvatel

D množina obćı z daného kraje + okresńı města + katastrálńı územı́, rozděleńı

podle počtu obyvatel

Nejvyšš́ı korelačńı koeficienty jsme dostali pro odhady C a D. Lze usuzovat, že

právě takto navržená tř́ıda obćı je nejlepš́ım odhadem výskytu názv̊u měst a obćı v

textech soudńıch rozhodnut́ı. Rozš́ı̌reńı tř́ıdy o názvy katastrálńıch územı́ je vhodné

zejména pro přesně definované názvy katastrálńıch územı́. které jsou jedinečné v

celé republice. Korelačńıho koeficientu ρ = +1 nelze dosáhnout z d̊uvodu, že námi

navržený vektor obćı je deľśı o obce, které se v textech nevyskytly.

7.6.1.3 Rozděleńı pravděpodobnosti ve tř́ıdách ulic

Podobně jako jsme navrhli rozložeńı pravděpodobnosti ve tř́ıdě obćı budeme po-

stupovat u ulic. Bohužel u ulic nemáme rejstř́ık, který by udával počet obyvatel. Z

dostupných rejstř́ık̊u lze zjistit počet č́ısel popisných, který by mohl pomoci v od-

hadu pravděpodobnosti, ale v př́ıpadě velkých bytových bytových domů je nepřesný.

V telefonńım seznamu pevných linek jsou uvedeny telefonńı č́ısla a adresy. Počet

telefonńıch linek by mohl být trochu lepš́ı. Daľśım registrem je Registr ekonomických

subjekt̊u, který se týká právnických osob. Právnické osoby jsou v soudńıch ř́ızeńı často

1Konstatntńı hodnota náhodné veličiny je specifická a korelace pro ni neńı definována. Nulou

znač́ıme, že proměnné jsou nekorelované, lineárně nezávislé.
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Krajský soud A B C D E

Plzeň 0 0,59 0,69 0,51 0,75

Praha 0 0,44 0,64 0,52 0,69

České Budějovice 0 0,51 0,71 0,48 0,78

Úst́ı nad Labem 0 0,52 0,64 0,48 0,72

Tabulka 7.11: Korelačńı koeficienty mezi trénovaćımi daty a navrženou tř́ıdou ulic

př́ıtomné a proto jejich statistika by mohla odhadu pravděpodobnosti také pomoci.

Specifickou skupinou právnických osob jsou advokáti, kteř́ı se účastńı soudńıch ř́ızeńı.

V soudńım rozhodnut́ı jsou vždy uváděna celé jména advokát̊u a jejich p̊usobǐstě.

Opět jsme provedli srovnáńı pomoćı korelačńıho koeficientu mezi vektorem ulic v

prvńım pádu, které se objevily v trénovaćıch textech, a navrženou tř́ıdou. Jednotlivé

návrhy tř́ıd jsou uvedeny v tabulce 7.11 s následuj́ıćım označeńım:

A množina ulic z daného kraje, uniformńı rozděleńı2

B množina ulic z daného kraje, rozděleńı podle počtu č́ısel popisných

C množina ulic z daného kraje, rozděleńı podle počtu právnických osob v ulici

D množina ulic z daného kraje, rozděleńı podle advokát̊u p̊usob́ıćıch v ulici

E kombinace C + D

Z tabulky vyplývá, že nejvyšš́ı korelačńı koeficient dosáhla kombinace dat z

rejstř́ıku ekonomických subjekt̊u a advokát̊u. Ekonomické subjekty lze od̊uvodnit

jejich vyšš́ı účast́ı v soudńıch sporech a koncentrace śıdel v ulićıch mimo bytovou

zástavbu, např́ıklad v pr̊umyslových zónách. Seznam advokát̊u má velký př́ınos

zejména pro zmı́něnou účast advokát̊u v soudńım ř́ızeńı, ale např́ıklad i pro śıdla v

ulićıch s kancelářskými budovami. Kombinace těchto dvou hodnot dávala nejlepš́ı

výsledky v poměru D + 0.3 ∗ E. Pro každý kraj byl poměr mı́rně odlǐsný a tato

hodnota vycházela v pr̊uměru nejlépe.

2Konstatntńı hodnota náhodné veličiny je specifická a korelace pro ni neńı definována. Nulou

znač́ıme, že proměnné jsou nekorelované, lineárně nezávislé.
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Zkoušeli jsme použ́ıt i daľśı ze jmenovaných rejstř́ık̊u – Jednotný telefonńı seznam.

Nakonec jsme ho použili jenom při vývoji a na datech z Plzeňského kraje. Č́ısla v

telefonńım seznamu jsou velmi korelovaná s hodnotou počtu č́ısel popisných. K

celkové korelaci neměla tato hodnota velký př́ınos a proto jsme telefonńı seznam pro

daľśı kraje už nepoužili. Bylo velmi obt́ıžné źıskat strukturovanou podobu telefonńıho

seznamu z dostupných dat a proto jsme je dále nepoužili.

7.7 Výsledky rozpoznáváńı s rozš́ı̌renými tř́ıdami

Navrhli jsme rozložeńı pravděpodobnosti uvnitř tř́ıd obćı a ulic, které nejv́ıce od-

pov́ıdá p̊uvodńımu rozložeńı pravděpodobnosti v trénovaćıch datech. Provedli jsme

experimenty s rozpoznáváńım, kde jsme použili navržené tř́ıdy. Výsledky jsou uvedené

v tabulce 7.12. Pro rozložeńı pravděpodobnosti obćı jsme použili seznam obćı v kraji

s přidanými okresńımi městy a katastrálńımi územı́mi ohodnocené počtem obyvatel.

Tř́ıdy ulic byly sestaveny z ulic daného kraje a ohodnoceny počtem ekonomických

subjekt̊u a počtem p̊usob́ıćıch advokát̊u v ulici.

Výsledky na testovaćı sadě Test 1 obsahuj́ıćı celá soudńı rozhodnut́ı jsou téměř

shodné jako při použit́ı modelu, který vznikl př́ımým natrénováńım z trénovaćıch

dat. Sada Test 2 je složená zvláště pro otestováńı rozpoznáváńı jmenných entit

- obćı a ulic. Výsledky s novými modely přinesly výrazné sńıžeńı OOV rate d́ıky

rozš́ı̌reńı slovńıku o obce a ulice celého kraje. Současně se správně tyto názvy obćı a

ulic rozpoznaly včetně korektńıch velkých a malých ṕısmen podle pravidel českého

pravopisu.

Srovnáńı výsledk̊u je uvedeno s tabulce 7.13. V řádćıch jsou uvedeny pr̊uměrné

hodnoty z předchoźıch tabulek. Označeńı Baseline je pro p̊uvodńı systém roz-

poznáváńı. Ve druhém řádku Uniform jsou hodnoty z testu s modelem s tř́ıdami

obćı a ulic, které měli uniformńı rozložeńı pravděpodobnosti uvnitř tř́ıd. Závěrečné

výsledky s prezentovaným rozš́ı̌reným rozložeńım pravděpodobnosti jsou označeny

Extended.

Tyto výsledky potvrdily, že návrh na rozš́ı̌reńı slovńıku pomoćı tř́ıd je správný.

Uvnitř tř́ıd je nutné pro dobré výsledky dodržet správné rozložeńı pravděpodobnosti.

Těmito experimenty nedošlo ke zlepšeńı celkové správnosti rozpoznáváńı, ale d̊uležité
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Test 1 – audio Test 2 – audio

Soudńı kraj OOVr PPL Corr Acc OOVr PPL Corr Acc

Praha 3,4 250 83,60 85,84 2,8 282 82,00 83,37

Č. Budějovice 3,6 263 87,90 84,67 2,2 312 74,85 76,81

Plzeň 2,7 210 88,54 84,65 0,9 260 80,42 82,05

Úst́ı n Labem 4,5 315 86,22 80,90 1,5 354 76,10 77,92

Tabulka 7.12: Výsledky s tř́ıdami s navrženým rozložeńım pravděpodobnosti

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: Srovnáńı výsledk̊u rozpoznáváńı - pr̊uměrné hodnoty

je, že nedošlo ke zhoršeńı použitelnosti v diktovaćıch systémech a naopak ke zlepšeńı

rozpoznáváńı konkrétńıch skupin slov. Pro uživatele diktovaćıho systému je d̊uležité,

že systém rozeznává všechny mı́stńı názvy, protože nemuśı při diktováńı přemýšlet,

zda dané slovo vyslovit s př́ıpadnou ručńı opravou nebo ho dopsat do dokumentu

př́ımo.

Pro uživatele diktovaćıho systému je d̊uležité, že systém rozeznává všechny mı́stńı

názvy. Při diktováńı si je uživatel relativně jistý, že geografické názvy může vyslovovat

s částečnou jistotou správného rozpoznáńı. Minimalizuje se t́ım čas př́ıpadných

ručńıch oprav a dopisováńı nerozpoznaných slov do dokumentu.



Kapitola 8

Závěr

Disertačńı práce se věnuje oboru rozpoznáváńı řeči a detailně zpracovává jazykové

modelováńı pro diktovaćı systém, který byl připravován pro použit́ı v soustavě soud̊u

České republiky. Zabývá se oblast́ı nedostatečnosti trénovaćıch dat pro skupiny slov

pokrývaj́ıćı geografické údaje.

Ćılem práce nebylo vylepšeńı diktovaćıho systému jako celku a zlepšeńı přesnosti

rozpoznáváńı k maximu. Snahou bylo nalézt možnost, jak obohatit slovńı zásobu

systému tak, aby systém byl schopen nová slova rozpoznávat a zároveň se nezhoršily

jeho parametry jako celku.

Byla navržena metoda rozš́ı̌reńı jazykového modelu o slova nevyskytuj́ıćı se v

trénovaćı množině. Byl ukázán př́ıstup, který byl částečně použ́ıván v autorových

předchoźıch praćıch, ale je nedostačuj́ıćı pro systémy rozpoznáváńı řeči s tř́ıdami slov,

které maj́ı velký rozd́ıl mohutnosti množiny slov, která má být v p̊uvodńıch datech

nahrazena. Byl navržen postup úpravy pravděpodobnost́ı uvnitř tř́ıd jazykového

modulu, který spolehlivě vlož́ı do jazykového modelu nová slova a systém je následně

schopen slova rozpoznávat.

Prezentované výsledky na široké množině dat z čtyř soudńıch kraj̊u potvrzuj́ı

správnost postupu rozš́ı̌reńı slovńıku jazykového o nová slova, která nelze źıskat z

trénovaćıch dat. Jedńım z nejnáročněǰśıch úkol̊u, bylo označeńı geografických názv̊u

v textech a jeho následné zpracováńı. Podobně náročné bylo źıskáńı strukturovaných

dat z veřejných rejstř́ık̊u a př́ıprava tř́ıd do jazykového modelu. Data z rejstř́ık̊u
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byla nekonzistentńı a obsahovala velké množstv́ı chyb. V budoucnu se nab́ıźı využit́ı

nových základńıch registr̊u veřejné správy, které maj́ı tyto problémy vyřešit pro celou

statńı správu.

V disertačńı práci jsou postupně naplněny ćıle, které byly stanovené ve třet́ı

kapitole. Autor věř́ı, že źıskané poznatky budou v krátké době využity v systémech

rozpoznáváńı řeči, které jsou využ́ıvány při řešeńı projekt̊u na našem pracovǐsti a že

disertačńı práce přinese i nové podněty a nápady, které bude potřeba dále rozpracovat

a ověřit.



Resumé

Tato práce se zabývá statickými modely přirozeného jazyka a jejich speciálńım dru-

hem jazykovými modely postavené na tř́ıdách. Tyto modely se použ́ıvaj́ı v systémech

rozpoznáváńı řeči.

Práce se nezabývá obecným zlepšováńım jazykového modelováńı, ale zaměřuje na

oblast specifických skupin slov, které nelze dobře modelovat z dostupných trénovaćıch

dat. Nedostatečnost dat je limituj́ıćı faktor pro jazykové modelováńı současných

metod. Přidáńı slov do systému neńı triviálńı problém z d̊uvodu požadavku, aby

systém tato slova dokázal rozpoznat, budou-li vyslovena a současně se nezhoršila

obecná přesnost rozpoznáváńı.

Jelikož tyto tř́ıdy jsou otevřené, vyskytuje se často legitimńı potřeba tato slova

přidávat do již hotového ASR systému. Toto přidáńı ovšem neńı jednoduchá záležitost

a často vede ke sńıžeńı přesnosti rozpoznáváńı. Ćılem práce je připravit postup

rozš́ı̌reńı slovńıku systému rozpoznáváńı řeči a zajistit správné nastaveńı systému

pro správné rozpoznáváńı těchto slov při současném nezhoršeńı parametr̊u 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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