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Kapitola 1

Uvod

Re¢ patii bezesporu mezi priméarni zptisoby mezilidské komunikace. Jeji v§znam
neklesé ani s rozvojem technologii a médii, spise naopak. Telekomunikace, rozhlas,
televizi a podobné si 1ze bez ni jen tézko predstavit. A podobné, jako ¢loveék pouziva
feC pii kontaktu s jinym c¢lovékem, by ji rad uplatnil také pii komunikaci s pocitacem.
Pocitace, které naslouchaji, rozumi lidské feci a v lidské Teci také odpovidaji, patii
stale jesté do vyjevu ze sci-fi filmd. Avsak i méné vyspélé pouziti tohoto komunikac-
niho prostiedku v pocitacovych technologiich mtize do zna¢né miry ovlivnit zptisob,
jakym budeme pocitace pouzivat.

Prvnim nezbytnym krokem na cesté k vyuzivani mluvené feci je jeji automa-
tické rozpoznavani. Ukolem automatického rozpoznavani mluvené feci (v angliéting
se Casto oznacuje zkratkou ASR — automatic speech recognition) je pfevod mluveného
slova do podoby srozumitelné pro pocitac¢, obvykle také do textové podoby citelné
pro c¢lovéka.

Automatické rozpoznavani mluvené feci nachazi jiz dnes uplatnéni v Siroké skale
aplikaci. Pouzitelnost je ¢asto podminéna omezenim na tizkou oblast tkold, tj. ome-
zenou slovni zasobu pro specializovany obor nebo predem stanovené piikazy, které
mé pocitac¢ rozpoznavat, apod. Na zakladé mluvenych pokynt dnes funguje napt.
hlasové vytaceni v mobilnich telefonech, vyhledavani v audio databazich, jednodu-
ché vkladani dat (napt. vypliiovani formulait), diktovani textu textovym procesorim
jesté cekaji na své zdokonaleni, patii mimo jiné ovladani pocitace hlasem vhodné pro
télesné postizené osoby, automaticky preklad mluveného slova, kontrola vyslovnosti
v programech pro vyuku cizich jazykt, vyuziti v robotice nebo napt. pro automati-
zované ovladani riznych pfistroji v domacnostech.

1.1 Problémy automatického rozpoznavani reci

Uloha automatického rozpoznévani feci se potyka s mnoha obtiZzemi, které vyply-
vaji ze samotné povahy lidské feci. Kdyz ¢lovék mluvi, nikdy nevyslovi stejné slovo
dvakrat naprosto totoznym zptisobem. Je to ovlivnéno mnoha faktory, z nichz jme-



nujme namatkou zdiraznovani slov, odlisné vyslovovani slov na zac¢atku a na konci
véty, rizné melodie riznych typt vét (oznamovaci vs. tézaci), vliv predchozich a né-
sledujicich slov ve vété (v ¢estiné tzv. spodoba znélosti), emoce, ndladu, ptipadné
zdravotni stav clovéka.

Problémy mohou nastat téZ pii urovani hranic mezi slovy. Clovék nevyslovuje
slova jako zfetelné oddélené jednotky, slova naopak tizce navazuji a napt. neslabi¢né
predlozky splyvaji s jinym slovem tplné. Akustickd informace byva nedostatecna
a zpravidla je potfeba vyuzit kontextu slov a dodat hlubsi jazykové znalosti — syn-
taktické, pripadné sémantické.

Programy, které si kladou za cil rozpoznavat spontanni mluvenou fec¢, se museji
vyporadat se skutecnosti, ze struktura spontanni feci se znacné lisi od feci pripravené
(diktovani pfipraveného textu, ¢teni zprav apod.), kterd ma co do jazykové struktury
spiSe povahu psaného slova. Véty vyslovené v ramci spontanniho projevu casto ne-
odpovidaji syntaktickym pravidlim jazyka. Projevuje se v nich koktani, zadrhavani,
opakovani slov, slovni vycpavky jako ,ehm*, ,tak“,  prosté“ atd., véty mohou byt
neuplné.

Problémy se objevi také ve chvili, kdy bychom chtéli do rozpoznavaného textu
automaticky dopliiovat interpunkcéni znaménka nebo dokonce rozdélovat text na od-
stavce. Pti bézné komunikaci se k tomuto tcelu pouzivaji pauzy, melodie hlasu apod.,
aviak zdaleka ne viem pauzam v fe¢i odpovida ¢arka v textu a naopak. Clovék musi
pii psani zohlednovat pravidla pravopisu prislusného jazyka, k rozdéleni na vétné
celky pouziva dalsi informace o struktufe a vyznamu vét i o pfislusném tématu. Pri
diktovani pocitaci se tento problém ftesi tak, ze mluvéi explicitné diktuje vSechna
interpunkcéni znaménka a pokyny k formatovani.

V praxi je Casto potieba, aby rozpoznavace feci zvladaly zapisovat fe¢ riznych
mluvéich. Mnohé programy se umi naucit rozpoznavat fe¢ vice mluvécich, data kaz-
dého z nich vsak ukladaji zvlast a pfed samotnym rozpoznavanim vyzaduji informaci
o tom, kterého mluvciho maji ocekavat. Programy zatim neumi spolehlivé identifi-
kovat hlasy riznych osob v pribéhu rozpoznavani a automaticky prepinat napft.
béhem dialogu. Rozpoznavani feci cizich mluvcich bez predchoziho tréninku zatim
nedosahuje dostatecné presnych vysledkt. Potize jsou zpiisobeny rozdilnymi cha-
rakteristikami hlastt mluv¢ich, odlisnostmi ve vyslovnosti, nestejnou rychlosti feci
a rozlicnymi prizvuky.

Tim vsak vycet aspektii, které komplikuji automatické rozpoznavani reci, zdaleka
nekon&. Ulohu déle ztéZuje kup¥. pouzivani cizich slov, vlastnich jmen, odbornych
¢i slangovych termini, okolni Sum a hluk atd.

Je tedy ziejmé, ze problematika detekce chyb v automatickém prepisu reci je stale
aktualni. Oznacovani problematickych tsekt pfepisu miize byt vyuzito napt. pro vy-
lepseni dialogovych systémi. Jedna se o pocitacové systémy, které poskytuji cloveku
informace na zakladé hlasové komunikace, zpravidla telefonicky. Mohou zprostied-
kovavat informace o odjezdech vlakl nebo ¢teni aktualnich zprav... Pokud takovy
systém obdrzi pozadavek, pti jehoz rozpoznavani vznikaji chyby, muze si vyzadat
jeho zopakovani, pripadné preformulovani.



Kapitola 2

Automatické rozpoznavani reci

Prvotnim krokem pfi rozpoznavani mluvené feci je analyza akustického signalu
feCi, kterou se zabyva samostatna védni disciplina — digitalni zpracovani signalu.
Obvykle se pouziva nékterda z metod tzv. kratkodobé analyzy, pri nichz se tuseky
fecového signalu vydeéluji a zpracovavaji tak, jako by to byly oddélené kratké zvuky.
Tyto segmenty jsou reprezentovany vétsinou casovym usekem 10 az 30 ms. Vysled-
kem analyzy je pak Cislo nebo soubor ¢isel, které popisuji dany segment. Protoze
segmenty na sebe navazuji, eventualné se prekryvaji, dostavame casové posloupnosti
¢isel, které popisuji dany promluveny celek. Metody kratkodobé analyzy vétsinou
predpokladaji, ze jako vstup zpracovavaji data ziskana digitalizaci, tj. kdédovanim
tvaru zvukové viny. Podrobnéjsi informace o této problematice a o tématu rozpozna-
vani feci vitbec uvadi napf. Psutka [5], v anglickém jazyce pak Huang a kol. [2].

Vysledek zpracovani akustického signalu teci je dale predan algoritmu rozpozna-
vani feci. Vétsina dnesnich rozpoznédvact pouziva algoritmy zalozené na tzv. skrytych
Markovovych modelech, anglicky hidden Markov models (HMMs). Star$im piistupem
je metoda dynamic time warping (DTW) (éeské oznaceni ,dynamické borceni ¢asu®
se prili§ nepouziva).

2.1 Dynamic time warping

Tato pomérné jednoducha metoda je zalozena na hledani miniméalni vzdalenosti mezi
vstupnimi a vzorovymi daty. Vzorovymi daty mohou byt digitalizované nahravky slov
spolu s jejich prepisy, které tvori slovnik, nebo napf. i vhodna reprezentace videa.
Vstupnimi daty je zde nahravka, ktera se ma rozpoznat. Na vystup je pfedan piepis
slova, u néjz je vzdalenost mezi vzorem a vstupem nejmensi ze vSech dostupnych
vzori. Mize byt stanovena hranice pro maximalni piijatelnou vzdalenost a pokud
ji vypoc¢tené vzdalenosti u vSech vzoru presdhnou, vysledkem je chyba (neznamé
slovo).

Algoritmus neporovnava pouze hodnotu vstupnich dat v ¢ase ¢ s hodnotou vzo-
rovych dat v tomtéz case, ale hleda takové mapovani ze sekvence ¢asovych udaji
ve vstupnich datech do sekvence ¢asovych tdaji ve vzorovych datech, pro které je



linearni mapovani

¢ - vstupni data
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Obrazek 2.1: Myslenka DTW

soucet vzdalenosti odpovidajicich tsekii dat miniméalni. Mapovaci funkce nemusi byt
vzdy linearni, podminkou je pouze neklesajici charakter. To znamené, ze poradi uda-
losti v porovnavanych datech musi byt shodné. Priklad je naznacen na obrazku 2.1.
Mapovani mtze vypadat napt. tak, ze casy t;, ty ve vstupnich datech odpovidaji po
fadé Casim t; + 1 s, t5 — 1 s ve vzorovych datech. Odtud pochéazi oznaceni ,borceni
Casu“. Pro rozpoznavani feci je tato vlastnost algoritmu vyhodnd, nebot umoziiuje
spravné rozpoznavat i slova, ktera byla vyslovena jinou rychlosti nez jejich ulozeny
vzor. Rychlost se dokonce miize pribézné ménit.

Privlastek dynamic u jména metody naznacuje, Ze se pro pocitani miniméalni
vzdalenosti pouziva tzv. dynamické programovani. Dynamické programovani je jed-
nim ze zplsobi Teseni optimalizac¢nich tloh a je zalozeno na Bellmanové principu
optimality: ,,Podstrategie optimalni strategie je opét optiméalni.“

Nevyhodou metody DTW je jeji velka ¢asova narocnost a také nutnost formulovat
metriku pro vypocet vzdalenosti mezi daty, coz muze byt nékdy obtizné. Metoda se
hodi pouze pro mensi aplikace, jako je hlasové vytaceni v mobilnich telefonech, roz-
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metodami, které pouzivaji skryté Markovovy modely.

2.2 Skryté Markovovy modely

Markovovy modely byly nejprve aplikovany na problematiku rozpoznavani izolova-
nych slov, tj. oddélené vyslovovanych slov z pevné daného slovniku omezené velikosti.
Pozdéji bylo jejich pouziti isp€sné rozsireno na rozpoznavani souvislé feci.

2.2.1 Rozpoznavani izolovanych slov

Kazdé vyslovené slovo miize byt reprezentovano posloupnosti fe¢ovych vektoru (vek-
toru ¢isel, jez popisuji jednotlivé segmenty fecového signalu) zpisobem

P = P1,P2,--.,PT,

9



kde P je pozorovani — vyslovené slovo — a p; je fecovy vektor pozorovany v case t.
Problém rozpoznavani izolovanych slov pak mtze byt popsan jako problém vypoctu

arg max {P(w;|P)}, (2.1)

kde w; je i-té slovo ve slovniku a P(w;|P) oznacuje pravdépodobnost, Ze vyslovenym
slovem bylo slovo w; za podminky, Ze na vstupu rozpoznavace je pozorovani P. Tuto
pravdépodobnost neni realné mozné spocitat primo, lze ji ale upravit s pouzitim
Bayesova pravidla pro podminénou pravdépodobnost do tvaru

P(w|P) = P(P’;”(i;f;(wi)

(2.2)

Pravdépodobnosti P(w;) vysloveni jednotlivych slov ze slovniku byvaji pfedem dany.
7 vyse uvedeného vztahu tedy vyplyva, ze pro urceni slova, které bylo vysloveno s nej-
vétsi pravdépodobnosti, potfebujeme spocitat pouze pravdépodobnosti P(P|w;). Po-
zorovani P je vsak vektor a piimy vypocet sdruzené podminéné pravdépodobnosti
P(p1,p2, ..., pr|w;) neni prakticky mozny. Misto toho lze vyuzit pravé skryté Mar-
kovovy modely a problém prevést na problém odhadu parametrt téchto model.

Vychazi se z predstavy, ze posloupnost fecovych vektort pro urcité slovo je ge-
nerovana Markovovym modelem, jehoz jednoduchy priklad je na obrazku 2.2. Za-
kladem Markova modelu je kone¢ny stavovy automat. Formalné jej 1ze popsat jako
pétici M = (Q,V, A, B, 7), kde

e Q={q,...,qn} je mnozina N stavit Markovova modelu,

o V ={vy,...,um} je abeceda M vystupnich symbolti — akustickych vektort,

A = (a;;) je matice pfechodu, jejiz prvky urcuji, s jakou pravdépodobnosti
prechazi systém ze stavu ¢ v kterémkoliv ¢ase t do stavu j v Case t + 1,

B = (bj(s)) je matice pravdépodobnosti generovanych symboli, jejiz prvky
urcuji, s jakou pravdépodobnosti je v kterémkoliv Case t generovan symbol
s €V, je-li systém ve stavu j,

7 je sloupcovy vektor pravdépodobnosti pocéateéniho stavu, m; = P(q(1) = ¢;).
Pro tcely modelovani feci se obvykle pouzivaji Markovovy modely s jednim
pevné danym pocatecnim stavem a potom m = 1,m; = 0 Vi # 1.

Skryty Markovtiv model pro kazdou ¢asovou jednotku provede prechod mezi stavy
a pokud v Case t vstoupi do stavu j, vygeneruje vektor p; s pravdépodobnosti b,(p;).
P¥i modelovani mluvené feci se vyuzivaji zejména tzv. levo-pravé (left-to-right) Mar-
kovovy modely. Proces generovani timto modelem zac¢ind v pocatecnim stavu a se
vzrustajicim ¢asem dochazi k prechodtim ze stavi s nizSimi indexy do stavi s vyssimi
indexy nebo setrvani ve stejném stavu. Na konci procesu se model nachazi v konco-
vém stavu, ktery také obvykle byva jeden (a ma index N).

10



Obrazek 2.2 ukazuje priklad generovani vektort, v némz model postupné prochazi
sekvenci stavit X = 1,2,2,3,4,4,5 a generuje tak posloupnost vektort py,...,ps.
Pocatecéni a koncovy stav zde negeneruji zadny vystup. Takovy model se pouziva
zejména pro vhodnost rozsifeni na rozpoznavani souvislé feci.

b2(pl) / / \\ bz(pz) \\ b}(p3) b4(p4) \\ b4(p5)
|4 | | 1 N

[ I

p~  p P~ P D,

Obrazek 2.2: Priklad HMM

Sdruzena podminénd pravdépodobnost, ze pozorovani P je generovano modelem
M prochézejicim sekvenci stavii X, se snadno spocita jako soucin pravdépodobnosti
prechodii a vystupnich pravdépodobnosti

P(P, X | M) = ai2 ba(p1) ass ba(p2) azs bs(ps) - - (2.3)

V praxi byvd zndma pouze posloupnost pozorovani P, kdezto posloupnost stavi
X zustava skryta. Odtud pochéazi oznaceni ,skryté“ Markovovy modely. Z tohoto
divodu nelze podminénou pravdépodobnost pocitat primo podle vzorce 2.3. Misto
toho lze pocitat P(P|M) jako soucet pravdépodobnosti pfes vSechny mozné sekvence
staviit X = 2(1),2(2),...,z(T). Castéji se viak pouziva aproximace, pii niz se bere
v uvahu pouze jedna nejpravdépodobnéjsi sekvence stavi, tj.

T
P(P|M> = Hl)égX {aas(O)a:(l) H bx(t) (pt) az(t)w(t—i—l)} )

t=1

kde z(0) je pocatecni stav a x(T'+1) je koncovy stav modelu. K vypoctu této pravdé-
podobnosti se pouziva rekurzivni procedura vyuzivajici dynamického programovani,
tzv. Viterbiho algoritmus. Za predpokladu, ze pro sadu modeli M} odpovidajicich
sloviim wy, plati P(P|My) = P(P|wy) Yk, je s pouzitim rovnice 2.2 vyfeSena rovnice
2.1, tedy celd tloha rozpoznavani izolovanych slov. K tomu je vSak potfeba, aby
pro vSechny modely M; byly znamy vSechny jejich parametry — pravdépodobnosti
a;j a bj(pt), a ty v realnych situacich az na velmi specialni piipady pfedem znamy
nejsou. Pro jejich odhad slouzi reestimacni proces (cyklicky opakovany odhad) zvany
Baumuv-Welchtv algoritmus.
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2.2.2 Viterbiho algoritmus

Tento algoritmus slouzi k vyhleddni maximalné pravdépodobné sekvence stavii mo-
delu M, ktera generovala pozorovani P, a také k vypoctu jeji pravdépodobnosti.
Ozna¢me ¢;(t) maximalni pravdépodobnost cesty modelem, kterd vychazi z poca-

tecniho stavu a konci ve stavu j v case t a pritom generuje fecové vektory pq, ..., p;.
Tuto pravdépodobnost lze efektivné spocitat diky rekurzivnimu vyjadieni

0;(t) = miax{gbi(t — 1) ai;} bj(pe), (2.4)
pricemz

¢1(1) =1, ¢;(2) = a1;b;(p1)
pro 1 < 1,7 < N. Pravdépodobnost 15(73|M) potom lze ziskat jako

on(T) = max {6:(T) ain'} -

Hledani pozadované sekvence stavii si lze predstavit jako hledani cesty v miizce, ktera
je zndzornéna na obrazku 2.3. Na svislé ose jsou vyneseny jednotlivé stavy Markovova
modelu a na vodorovné ose jsou casové useky 1,...,7T. Zvyraznéné body v mfizce
naznacuji generovani vystupniho symbolu, tucné ¢ary z bodu v Case t reprezentuji
vSechny povolené prechody do stavii v case t + 1. Vypocet postupuje zleva doprava,
pti¢emz v kazdém kroku jsou znamy hodnoty ¢;(t—1) pro vSechny stavy i a s pouzitim
rovnice 2.4 se snadno spocita ¢;(t). Algoritmus kon¢i, laicky fe¢eno, v pravém hornim
rohu mifzky, kde je znama hodnota ¢n(T), a tedy je spoctena P(P|M).

stav
A

6

_— d3s

_—bypy)

/
/

1 2 3 4 5 6

Obrazek 2.3: Schéma Viterbiho algoritmu

2.2.3 Baumtv-Welchiiv algoritmus

P1i trénovani skrytého Markovova modelu je cilem nastavit jeho parametry tak,
aby byla maximalizovana pravdépodobnost generovani pozorované posloupnosti P
v trénovacich datech danym modelem. K tomuto Gcelu se pouziva Baumiv-Welchtuv
algoritmus, ktery predstavuje iterativni postup, jenz na zakladé trénovaci mnoziny
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a stavajicitho modelu ur¢i novy odhad parametri. Nejdrive je tedy nutné parametry
inicializovat néjakym prvotnim odhadem, algoritmus pak zajisti dosazeni alespon
lokalniho maxima pravdépodobnosti P(P|M). Nejprve popiSeme zptisob odvozeni
parametri modelu M, ktery odpovida generovani slova w, na zakladé jedné promluvy
slova w — pozorovani P.

Vyuziva se tzv. forward-backward algoritmus, kdy se odpiedu pocita pravdépo-
dobnost «;(t), definovana jako pravdépodobnost generovani ¢astecné posloupnosti

P1,...,p: a prichodu do stavu ¢ pfi daném modelu M, a odzadu se pocita pravdeé-
podobnost ;(t), definované jako pravdépodobnost generovani ¢astecné posloupnosti
Dis1,---,pr ze stavu ¢ pii daném modelu M. Obé pravdépodobnosti 1ze definovat

rekurzivné pomoci vztahii
;(t+1) (Z a;(t a”> (piv1) Vi, 1<j <N, a(l)=1
Zaz] pt+1 ﬁj(t_’_l) VZ71 §Z<N7 6N(T):1

Oznacme ¢; ;(t) pravdépodobnost, ze model M je v Case t ve stavu i a v Case
t+1 ve stavu j. Jak ilustruje obrazek 2.4, tuto pravdépodobnost lze vyjadrit vztahem

@i(t) ai; bj(pes1) B;(t + 1)

0ij(t) = P(PIM) Vi, j1<i,5<N.
O
b O
O ] O

Q o(t) <~ »i(t+1)
t

-1 t t+1 t+2

Obrazek 2.4: Schéma vypoctu ¢; ()

Definujme dale proménnou o;(t) jako pravdépodobnost, ze model M je v ¢ase t

ve stavu 7. Plati
N

ai(t) =D #iy(t).
j=1
Sec¢tenim hodnoty o;(¢) pro vSechny casové okamziky (od ¢ = 1 do t = T — 1)
ziskdme hodnotu, kterou lze interpretovat jako ocekavany pocet prechodu ze stavu ¢
do dalsiho stavu. Obdobnd suma pro ¢; ;(t) mize byt chapana jako ocekavany pocet
prechodi ze stavu i do stavu 5. Z toho lze odvodit vztahy pro nové odhady parametrii
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skrytého Markovova modelu. Odhad pravdépodobnosti a;; 1ze vyjadrit jako pomér
ocekavaného poctu prechodid modelu ze stavu ¢ do stavu j ku ocekdvanému poctu
prechodit modelu ze stavu ¢ do libovolného stavu, tedy

d“ Zt 1 SDZJ( )
K Zt 1 OZ()

Odhad pravdépodobnosti generovani symbolu s stavem j b;(s) lze vyjadiit jako po-
mér ocekavaného poctu pripadid, kdy je model ve stavu j a zaroven pozorovany
vystupni symbol p; = s, ku ocekdvanému poctu pripadi, kdy je model ve stavu j,
tedy

7 ZtT:Lpt:s Uj<t)

bi(s) = == ——5—

Y1 05(8)

Ve vsech rovnicich 1 <7,7 < N.

Je dokéazano, ze pro kazdy novy odhad parametri tvorici model M vzdy plati
P(P|M) > P(P|M), s v§jimkou stavu, kdy bylo dosaZeno optimalniho nastaveni
parametru. Je tedy zaruceno, Ze algoritmus konverguje k (lokadlnimu) maximu funkce
P(P|M). V praxi se obvykle iterativni proces ukonc¢uje ve chvili, kdy rozdil mezi
novymi parametry a parametry z predchazejici iterace nepresdhne urcitou predem
stanovenou malou hodnotu.

Pro kvalitni natrénovani skrytého Markovova modelu potiebujeme obvykle né-
kolik riznych promluv kazdého slova. To je diilezité zejména pii trénovani parame-
tri modelu na hlasy vice fe¢nikti. Mame-li tedy pro urcité slovo k dispozici soubor
s = 1,...,S promluv, odpovida témto promluvam soubor S %)osloupnostl pozoro-
vani P = {73(1),77(2), e ,P(S)}. Pfitom plati, ze P = {p( ),p2 ), o ,pT } Ukolem
je nalézt takové parametry modelu M, aby byla maximalizovana pravdépodobnost

P(P|M) = PPV PA  POE|M).

Povazujeme-li jednotlivé pozorované posloupnosti za na sobé nezavislé, 1ze tuto prav-
dépodobnost prepsat do tvaru

P(P|M) = ﬁp(p(s)\M)-

V procesu trénovani pomoci Baumova-Welchova algoritmu nelze ptedlozit rozpo-
znavaci najednou cely spojeny trénovaci soubor. Naopak je tfeba predkladat zvIast
kazdou posloupnost P®) a kazda promluva reprezentovana posloupnosti P) musi
zaCinat v ¢ase t = 1 a stavu s ¢islem 1 a koncit v ¢ase t = T, ve stavu s Cislem N.

Podrobnéjsi popis Baumova-Welchova a Viterbiho algoritmu a odvozeni vztaht
uvadi Psutka [5, str. 162-172]. Dalsi informace lze rovnéz nalézt v ptiruc¢ce The HTK
Book [12], kterd byla napséna pro nastroj HTK — Hidden Markov Model Toolkit.
Jedna se o nastroj slouzici k vytvareni a zpracovani skrytych Markovovych modeli,
ktery je primarné vyuzivan pfi vyzkumu automatického rozpoznavani reci.
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2.3 Rozpoznavani souvislé reci

Aby byla ¢lovéku umoznéna plynula komunikace s poc¢itacem mluvenou feci, je tfeba
vyresit n€kolik dalsich problémii, kterymi se rozpoznavani izolovanych slov nezabyva.
Patii sem napr. otazka poctu slov v promluvé, uréovani hranic jednotlivych slov
a problematika trénovani a rozpoznavani na arovni posloupnosti slov.

2.3.1 Markovovy modely fonémiui

I pfi rozpoznavani souvislé feci se uplatnuji skryté Markovovy modely, pficemz jejich
rozsifeni na rozpoznavani souvislé fe¢i spociva ve spojovani vice modelti za sebou.
Kazdy model v posloupnosti pak odpovida néjakému symbolu feci. Témito symboly
obvykle byvaji jednotky kratsi nez slova, zpravidla fonémy nebo nékteré jednotky
od nich odvozené, jak je uvedeno dale. Motivaci k tomuto kroku je snaha omezit
zdlouhavé trénovani pfi praci s rozmérnéjsimi slovniky. Pocet rtiznych fonémt, které
vyuziva néjaky jazyk, je nesrovnatelné mensi nez pocet ruznych slov, obzvlasté v pri-
padé flektivnich jazykt, jakym je napft. ¢estina. Trénovani potom spociva ve hledani
parametri nékolika desitek modelt fonému namisto mnoha tisictt modeli slov.

Foném je fonetickd jednotka, kterou lze popsat jako nejmensi soucast zvukové
stranky Teci, ktera ma rozliSovaci funkci. Zaména fonému vede ke zméné vyznamu
slova, napf. jako u dvojice slov novinka — rovinka. Existuji algoritmy, které au-
tomaticky provadeéji tzv. fonetickou transkripci, tj. prevadéji slova psana obvyklym
zpusobem do fonetické abecedy, jejiz nejobecnéjsi verzi je mezinarodni foneticka abe-
ceda — International Phonetic Alphabet (IPA). Pfi fonetické transkripci se provadi
napf. prepis ,obéd“ — [objet], ,nikdy“ — [nigdi].

Nevyhodou fonému je, ze neobsahuje diilezitou koartikula¢ni informaci, tj. infor-
maci o tom, jak se méni vysloveni dané jednotky v zavislosti na jednotkach predcha-
zejicich a nasledujicich. Lépe je na tom v tomto ohledu jednotka oznacovana jako
difon, jenz predstavuje segment zacinajici ve stfedu jedné hlasky a koncici ve stfedu
trifon, coz je segment, ktery zacina stejné jako difén, ale pokracuje pfes celou na-
sledujici hlasku a konéi ve stfedu treti hlasky. Trifén tak modeluje kazdy foném
v kontextu jeho levého a pravého souseda.

Rozpoznavac¢ teci s Markovovymi modely trifénti uchovava jednak parametry
jednotlivych modelt triféni a jednak slovnik, v némz vsSak na rozdil od rozpoznavace
izolovanych slov uklada slova klasickym zptisobem jako posloupnosti pismen. Modely
jednotlivych slov si pak vytvari automaticky tak, ze aplikaci fonetické transkripce
ziska zakladni foneticky tvar daného slova a podle néj utvoii ziretézeni odpovidajicich
modeld trifént. PTi trénovani a posléze rozpoznavani posloupnosti slov jsou tyto
zietézené modely dale propojovany v modely celych posloupnosti slov.

Markovovy modely fonémi a potazmo trifént se obvykle lisi od vyse uvede-
nych Markovovych modelt slov tim zptisobem, Ze namisto generovani symbolu s ve
stavu j s pravdépodobnosti b;(s) je zde generovani symbolu spojeno s piechodem ze
stavu ¢ do stavu j a jeho pravdépodobnost se oznacuje b;;(s). Vedle pfechodt mezi
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stavy, které generuji urcity vystup, jsou modely fonémt ¢asto vybaveny i prechody,
které neprodukuji zadny vystup. Tyto prechody byvaji oznacovany jako prechody
s nulovym vystupem. Zietézeni vice po sobé jdoucich modelu trifént Ize jednoduse
realizovat tak, Zze se pocatecni stav Markovova modelu ztotozni s koncovym stavem
bezprostiredné piredchazejicitho modelu.

2.3.2 Struktura rozpoznavace

Necht W = {wq,ws,...,wx} je posloupnost N slov a necht P = {p1,ps,...,pr} je
akustickd informace odvozend z fecového signalu (posloupnost vystupnich symboli
Markovovych modelti). Cilem rozpoznavace je nalézt posloupnost slov W’  ktera
maximalizuje podminénou pravdépodobnost P(W’|P). Pomoci Bayesova pravidla se
stejnym zplisobem jako v kapitole 2.2.1 o rozpoznavani izolovanych slov odvodi vztah
analogicky rovnici 2.2

PPIW)P(W)
P(P)

P(W'|P) = max = max P(PIW)P(W). (2.5)
Zde P(P|W) je pravdépodobnost, ze pii vysloveni posloupnosti slov W bude pro-
dukovéna posloupnost vystupnich symbolid P, P(WW) je pravdépodobnost posloup-
nosti slov W v daném jazyce a P(P) je pravdépodobnost posloupnosti vystupnich
symbolii. P(P) lze opét pii hleddni maxima ignorovat, nebot se nejednd o funkci
proménné W.

Uloha rozpoznavani miize nyni byt rozdélena na nasledujici kroky:

1. akustické zpracovani recového signalu,

2. vytvoreni akustického modelu nebo téz modelu fe¢nika pro vypocteni
podminéné pravdépodobnosti P(P|W); zde se uplatni zietézené skryté Marko-
vovy modely trifént, pripadné fonémn,

3. vytvoreni jazykového modelu pro vypocteni pravdépodobnosti P(V),

4. nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov pouzitim prohledavaci
strategie.

Jazykovy model

Pravdépodobnost posloupnosti W = {wq, ws, ..., wx}, kterd je doménou jazykového
modelu, mtize byt prepsana na souc¢in podminénych pravdépodobnosti

N
P(W) = P(w1)P(wz|w1) P(ws|wiws) ... Plwy|w; ... wy_1) = [[ P(wilw: ... w;_).

i=1
Pravdépodobnosti P(w;|w; ...w;_1) je vSak prakticky nemozné vy¢islit jednak z di-
vodu vysoké vypocetni naroc¢nosti, jednak proto, ze v trénovacich datech konecné
velikosti se nemohou nikdy vyskytovat vSechny rtizné dlouhé posloupnosti slov v do-
stateCném poctu potrebném pro statistické vypocty.
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Prijatelnou aproximaci lze ziskat tak, Zze vSechny historie koncici na stejna dveé
slova w;_o w;_1 jsou povazovany za ekvivalentni, tj.

P(’LU1| w1 ... wi_l) ~ P(U}Z| W;—2 wi_l),
N

P(W) =~ P(w:) P(ws| wi) [ P(wi| wis w;_1).
=3

Tento model jazyka, ktery je zaloZen na pravdépodobnostech vyskytu trojic po
sobé jdoucich slov — trigrami, se nazyva trigramovy model. Obdobné pro n-tice
slov lze obecné vytvorit n-gramové modely. Jako odhad pravdépodobnosti n-tic se
obvykle pouziva pomér Cetnosti vyskytu prislusné n-tice v trénovacich datech ku
poctu vSech n-tic v datech (jednd se o aplikaci metody MLE — mazimum likelihood
estimation). Trénovaci text by pfitom mél byt vybiran ze stejné problémové oblasti,
ve které bude pracovat navrhovany rozpoznéavac.

Ani tim vsak neni sestaveni modelu tplné vyfeseno. Uvazime-li slovnik o velikosti
napi. 10000 slov, pocet vSech rtiznych trigramt bude 10'2. Je ziejmé, Ze vétsina
z tohoto mnozstvi se viibec neobjevi v jakémkoli bézném trénovacim textu. Problém
nastane v okamziku, kdy se v testovacim textu objevi trigram, ktery nebyl zastou-
pen v textu trénovacim. Pokud by pravdépodobnosti trigrami byly odvozeny pouze
z Cetnosti a ani pfi ohodnocovani testovacich dat by vyskyt novych trigramt nebyl
nijak oSetfen, byla by témto trigramtim pfifazena nulova pravdépodobnost, coz je
samoziejmé pro funkci rozpoznavani nezadouci. Tento problém se nazyva problém
nedostatecnych dat (sparse data) a k jeho eliminaci 1ze pfistupovat riiznymi zptsoby.
Pravdépodobné nejrozsifenéjsim zptisobem jsou metody, které se souhrnné oznacuji
jako vyhlazovani (smoothing).

Zakladni ptistup k vyhlazovani je zalozen na pocitani vazeného priiméru relativ-
nich ¢etnosti trigrami, bigrami a individualnich ¢etnosti slov. Odhad pravdépodob-
nosti trigrami je provadén podle vztahu

(w;) 1

C(U)Z',l wl)
+ )\077
Vi

C(wifZ Wi;—1 wi)

T T

Py(wil wigw;—1) = A
(w;| wi_o w;_1) 3 c(wi_gw;_1) c(w;—1) T

kde c(w;_p, . .. w;) je Getnost n-gramu w;_, . .. w;, |T| je pocet vSech slov v trénovacich
datech a |V| je pocet vSech rtiznych slov v datech neboli velikost slovniku. Pro vahové
koeficienty Ag, ..., A3 plati

Ao+ A+ A+ A3 =1.

Pro spocteni jejich hodnot je potieba oddélena cast trénovacich dat, kterd nebyla
pouzita pri pocitani cetnosti n-grami. Pro tato data se nejvice vzil anglicky termin
heldout data. Hodnoty vahovych koeficientid jsou urcovany tak, aby vysledny vy-
hlazeny model maximalizoval pravdépodobnost heldout dat. U jazykového modelu
tohoto tvaru je pak zajisténo, ze pravdépodobnost trigramu v testovacich datech
nebude nikdy nulova. Pokazdé, kdyz je cetnost n-gramu vyssiho fadu v trénovacich
datech nulova, miize byt nenulova cetnost n-gramu nizsitho radu. Pokud by se ani
samostatné slovo (unigram) v trénovacich datech nevyskytovalo, bude vysledkem
vypoctu pravdépodobnosti hodnota )‘Oﬁ'
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Dekddovani

Ve chvili, kdy mame definovan akusticky i jazykovy model, je pro vyfeseni rovnice
2.5 jesté nutné navrhnout jejich spojeni a zptisob vyhledani nejpravdépodobné;jsi po-
sloupnosti W’ = {wy,wy, ..., wy}. Obvykle se k tomuto problému pfistupuje tak, Ze
se sestavi sit vSech slov ve slovniku, jejiz struktura mize vypadat jako na obrazku 2.5.
Stavy této sité jsou ve skutecnosti skryté Markovovy modely, stav s oznac¢enim ,sil®
je skryty Markoviv model pro ticho. Pravdépodobnosti pfechod uvnitt Markovo-
vych modelt jsou ziskdny trénovanim napf. pomoci Baumova-Welchova algoritmu,
prechody mezi modely v ramci slova jsou obvykle ohodnoceny konstantni pravdé-
podobnosti. Slova jsou spojena do smycky a v rozpoznavané fe¢i mohou nasledovat
libovolné za sebou. Prechody mezi slovy mohou byt modifikovany pro doplnéni prav-

Obrazek 2.5: Sit slov

Pro nalezeni vysledné posloupnosti lze opét pouzit Viterbiho algoritmus. Za tce-
lem omezeni prilis velkého poctu cest, které jsou brany v tvahu pro jeden casovy
okamzik t, se aplikuje prorezavani neboli pruning. Nejcastéji pouzivanym kritériem
profezavani je pozadovany pocet cest, které se maji udrzovat, pficemz se vyberou
cesty s doposud nejvyssi pravdépodobnosti a vSechny ostatni jsou ignorovany. Dal-
simi moznostmi jsou minimélni pozadovana pravdépodobnost cesty nebo hodnota
udévajici maximalni vysi souc¢tu pravdépodobnosti cest (vyberou se opét cesty s nej-
vyssi pravdépodobnosti). Tato operace s sebou nese uréité riziko, Ze optimalni cesta
bude pii prorezavani ,zahozena“, avSsak pro dosazeni potfebné rychlosti je obvykle
nezbytna.

Vystupem rozpoznavace miize byt jedna jedina posloupnost slov odpovidajici
nejlepsi cesté, nebo je na vystup vydano nékolik riznych cest s nejvyssimi pravdé-
podobnostmi (nékolik hypotéz), a to bud v podobé grafu slov — tzv. word graph, kdy
jednotlivé hypotézy mohou sdilet ¢asti cest, nebo jako seznam samostatnych cest —
tzv. N-best list.
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Kapitola 3

Metody detekce chyb

3.1 Chyby rozpoznavani
Podle Voll [10] 1ze identifikovat nékolik fazi zpracovani chyb v rozpoznavani feci:

1. prevence chyb
2. predvidani chyb — zjistovani pravdépodobnosti chyb na zékladé znamych ne-
dostatkt systému
3. detekce chyb — identifikace chyb, které jiz nastaly
4. odstranéni chyb
I. zjisténi pric¢iny chyby
II. zvoleni a implementace néjaké strategie opravy chyby

5. udrzovani zpétné vazby o tom, jak Gspésna je detekce a oprava chyb

P1i rozpoznavani feci vznikaji chyby vaznéjsi i méné vazné. Mensi chyby, jako napfi-
klad vynechéani ¢lenu, obvykle méni vyznam (sémantiku) sdéleni méalo nebo viibec
a nehrozi, ze by obsah byl nespravné interpretovan. Jiné chyby vSak mohou zpiisobit
zménu vyznamu, pficemz nebezpecnéjsi jsou ty z nich, jez nejsou ¢tenafem na prvni
pohled odhalitelné. Mtze se jednat o zaménu dvou odbornych terminti, vynechani
zaporu ve vété apod. Tyto chyby pritom nemusi narusit syntaktickou spravnost véty,
ale zméni jeji sémantiku. Chyby mizeme rozdélit podle typd zdmény oproti sprav-
nému prepisu na Sest druht:

Chyby nevyznamovych slov — chybné rozpoznana slova, ktera nejsou nositeli
vyznamu, tedy predlozky, ¢leny atd.

Spojeni slov — dvé nebo vice slov chybné rozpoznéano jako jedno slovo,
napr. ,pod nos“ — ,podnos”

Rozdéleni slov — jedno vyslovené slovo chybné rozpoznano jako vice slov,
napr. ,podnos“ — ,pod nos“

Zaména slova — nahrazeni jednoho slova jinym slovem
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VlozZeni slova — pridani slova, které neni souc¢asti promluvy

Vynechani slova — slovo, které patfi do vyslovené promluvy, chybi ve vystupu
rozpoznavace.

Pfesnost rozpoznavani lze vyjadrit pomoci miry zvané word error rate — WER, ktera
udava podil poctu chybnych slov ku poc¢tu vsech slov v mluvenych datech.

3.2 Skore spolehlivosti

Jednotlivé ¢asti rozpoznaného textu (zpravidla slova) lze ohodnocovat pomoci skére
spolehlivosti (confidence score). Tato hodnota vyjadiuje pravdépodobnost, ze dana
cast textu je rozpoznana spravneé.

Skére spolehlivosti je obecné vysledkem kombinace nékolika mér spolehlivosti
(confidence measure). Tyto miry spolehlivosti jsou zpravidla odvozeny od statistic-
kych vlastnosti akustického a jazykového modelu na trovni fonémi, slov nebo celé
promluvy. Jsou vybirdany takové charakteristiky, které jsou statisticky v néjakém
vztahu ke spravnosti hypotézy rozpoznavani, at uz se jedna o zavislost pfimou (vyssi
hodnota charakteristiky naznacuje vyssi Sanci na spravnost) ¢i nepiimou (vyssi hod-
nota souvisi s méné pravdépodobnou spravnosti).

Skdére spolehlivosti je rozpoznanému textu pfifazovano bud jiz pii procesu roz-
poznavani, nebo je pozdé€ji doplnéno samostatnym algoritmem detekce chyb. Jak jiz
bylo diive zminéno, vystupem rozpoznavace nemusi byt jedind posloupnost slov, ale
mize to byt vice hypotéz (N-best list). Kritériem pro vybér N nejlepsich hypotéz
muze byt pravé skére spolehlivosti. Seznam N hypotéz s nejvyssim skore pak miize
byt vstupem pro dalsi algoritmus detekce chyb, ktery vytvoii vlastni seznam nejlep-
sich hypotéz. Metody detekce lze klasifikovat jako metody pravdépodobnostni nebo
jako metody, které nejsou zalozeny na pravdépodobnostnich principech, piipadné
metody smisené, které si kladou za cil vyuzit lepsi vlastnosti od obou typt metod
a potlacit jejich nedostatky.

3.3 Pravdépodobnostni metody

Jisté nejjednodussi pravdépodobnostni mirou spolehlivosti je dlouhodoby primeér
uspésnosti rozpoznavace, tj. u rozpoznavace, pro né€jz byla z dosavadniho rozpozna-
vani vypoctena uspésnost 80 %, lze ocekavat spravné rozpoznani kazdé nové pro-
mluvy s pravdépodobnosti 0,8. Tento naivni pristup pochopitelné neptinasi prilis
informace pro vylepseni rozpoznavace a je tieba predstavit metody sofistikovanéjsi.

3.3.1 Aposteriorni pravdépodobnost

Wessel a kol. [11] poukazuji na skutecnost, Ze zanedbéni pravdépodobnosti akustic-
kého pozorovani P(P) ve vypoétu rovnice 2.5 (str. 16) znemoziiuje ptimo v pribéhu
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rozpoznavani vypocitat pravdépodobnost spravnosti slova, kterd by mohla byt vyu-
zita jako skdre spolehlivosti. Navrhuji véak zptisob, jak spocitat aposteriorni' prav-
dépodobnost slova v piipadé, ze vystup rozpoznavace je ulozen v podobé grafu slov
(word graph) nebo seznamu N nejlepSich vét (N-best list).

Pravdépodobnost v grafu slov

Grafem slov se rozumi orientovany acyklicky graf s vazenymi hranami, jehoz vr-
choly reprezentuji diskrétni casové okamziky a hrany predstavuji hypotézy pro slova
trvajici od jednoho casového okamziku — pocatecniho vrcholu — do druhého caso-
vého okamziku — koncového vrcholu hrany. Vahy na hranach maji hodnotu akustické
pravdépodobnosti hypotézy. Libovolna cesta v grafu od vrcholu prvniho ¢asového
okamziku k vrcholu posledniho c¢asového okamziku vytvari alternativni hypotézu
vyslovené véty.

Predpoklada se, ze jazykovy model méa podobu n-gramt jako v kapitole 2.3.2.
Aposteriorni pravdépodobnost kazdé hypotézy slova (hrany) lze spoc¢itat na principu
forward-backward algoritmu tak, Ze se s¢itd soucin dopfedné (forward) a zpétné
(backward) pravdépodobnosti pfes vSechny mozné cesty, které vedou od pocatku
grafu po danou hranu (p¥ipad forward) a od dané hrany k poslednimu vrcholu grafu
(pfipad backward).

Takto spoc¢tena pravdépodobnost jesté neméa velkou tspésnost jakozto skére spo-
lehlivosti, nebot jedno slovo se v grafu slov obvykle objevuje vicekrat s nepatrné
odlisnymi pocatecnimi a koncovymi c¢asy a pravdépodobnost slova je rozdélena mezi
tyto instance (problém je oznacovan jako segmentace grafu slov). Z tohoto divodu
navrhli Wessel a kol. [11] nékolik zptisobi, jak zkombinovat aposteriorni pravdépo-
dobnosti vice hran reprezentujicich totéz slovo. Nejlepsich vysledkii dosahla metoda,
kterd aposteriorni pravdépodobnost hypotézy, ze slovo w zac¢ind v case ty a konci
v Case ty, pocita jako maximum z aposteriornich pravdépodobnosti vsech hypotéz,
které patii danému slovu w a jejich ¢asovy interval m4 s intervalem (¢o, t1) neprazdny
prinik.

Pravdépodobnost v seznamu nejlepsich vét

Seznam N nejlepsich vét mtize mit riizné podoby v riznych aplikacich. Pro tcely
pocitani aposteriorni pravdépodobnosti je definovan jako seznam N riznych po-
sloupnosti slov v, ... ,U{V[’V, kde v{\/[i = v1,...,Up;, pricemz u kazdého slova je
znam pouze udaj o pozici v dané posloupnosti a nikoli informace o ¢asovém in-
tervalu. Mezi témito posloupnostmi vSak nelze pfimo porovnavat slova na stejné
pozici. Posloupnosti mohou byt rtizné dlouhé a mohou obsahovat chybné vlozena
nebo vynechana slova. Posloupnosti se proto zarovnavaji pomoci technik dynamic-
kého programovani. Pro toto zarovnani musi platit, ze pro kazdé slovo w,, na pozici

1Pojem aposteriorni pravdépodobnost se pouzivé spoleéné s virazem apriorns pravdépodobnost;
apriorni pravdépodobnost znamena pravdépodobnost jevu jako takového, napt. pravdépodobnost
vyskytu slova P(w), zatimco aposteriorni pravdépodobnost je pravdépodobnost podminéné, napf.
pravdépodobnost spravnosti slova za predpokladu pozorovani P P(w|P).
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m v referenéni véts wM je mozné zjistit odpovidajici slovo v v libovolné dalsi vété
M v
z oM ulY | znadeno

v=~Ly, (w{w,v{\/[ﬂ .

Aposteriorni pravdépodobnost pro kazdé slovo w,, v referenéni vété wi? lze pak
spocitat jako

P () () o £ (1)
N P (xﬂvl ")aP (U{W”f

n=1

P (wm|:vif,w{w,£) =

Y

kde 2T je posloupnost T' akustickych pozorovani, a a 3 jsou normalizacni faktory
akustického a jazykového modelu. Kroneckerova funkce ¢ vraci 1, pokud jsou oba
argumenty identické, a 0, pokud jsou rizné. K navyseni aposteriorni pravdépodob-
nosti slova w,, tedy prispivaji pouze ty z N posloupnosti, v nichz po zarovnani
s posloupnosti w tomuto slovu odpovida slovo identické.

3.3.2 Indexovani latentni sémantiky

Metoda indexovéani latentni (skryté) sémantiky (latent semantic indexing — LSI)
sleduje spolecné vyskyty termind ve smyslu vyskytu jednoho terminu v kontextu
druhého terminu a podle toho odvozuje, zda je mezi témito terminy néjaky vztah.

Tato metoda ptivodné vznikla v oblasti indexovani dokumentii a vyhledavani in-
formaci. Je zalozena na zakladni Gvaze, zZe vSechny sémanticky souvisejici dokumenty
nemuseji obsahovat konkrétni hledana slova a fraze kvili pouzivani synonymnich vy-
razu.

Voll [10, str. 40] uvadi piiklad v tabulce 3.1 (ptivodné publikovany v Manning,
Schiitze: Foundations of Statistical Natural Language Processing, 2002). Do databéaze
dokumentt je vlozen dotaz na dokumenty obsahujici klicova slova ,uzivatel“ a ,roz-
hrani“. Pokud se omezime na vyhledani téchto slov, bude nalezen pouze dokument 1.
Jelikoz se vsak terminy ,,HCI“ a ,interakce“ spolecné vyskytuji jak v dokumentu 1,
tak v dokumentu 2, je pravdépodobné, ze dokument 2 také souvisi se zpracovava-
nym dotazem. Metoda LSI definuje métitko pro sémantickou souvislost dvou termini
a potazmo dvou dokumentt na zékladé obsazenych termind. Umoziuje tedy exaktné
vyjadrit podobnost mezi dokumentem 1 a dokumentem 2 a po vlozeni dotazu vratit
nejen dokument 1, ktery obsahuje klicova slova, ale i dalsi dokumenty, které maji
s prvnim dokumentem blizkou sémantickou souvislost.

Termin 1 Termin 2 Termin 3 Termin 4

Dotaz uzivatel  rozhrani
Dokument 1 | uzivatel rozhrani HCI interakce
Dokument 2 HCI interakce

Tabulka 3.1: Priklad vyuziti spole¢ného vyskytu termint
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K aplikaci pojmu sémantické souvislosti pri detekci chyb vede tvaha, Ze chybné
rozpoznana slova maji nizkou sémantickou souvislost s okolnimi slovy ve svém kon-
textu. Sémanticka mira souvislosti mize doplnit pravdépodobnost akustického a ja-
zykového modelu ve fazi dekédovani a vylepsit tak vybér N nejlepsich posloupnosti
na vystupu rozpoznavace.

3.3.3 Vzajemna informace

Vzajemna informace (pointwise mutual information) I(x,y) je statistickd veli¢ina,
ktera méri stupen zavislosti mezi dvéma ndhodnymi jevy = a y. Je definovana vzta-

hem
_ P(z,y)

kde P(z,y) je sdruzend pravdépodobnost, ktera charakterizuje spolecny vyskyt obou
jevii z a y, a P(x), P(y) jsou pravdépodobnosti vyskytu kazdého z jevii bez ohledu
na jevy ostatni. Za jevy x a y mizeme dosadit piitomnost slov w,, w, v textu, je-
jich pravdépodobnost pak odhadnout pomoci relativni cetnosti v textovém korpusu.
Vyssi hodnota vzajemné informace poukazuje na vétsi tendenci téchto slov vyskyto-
vat se spoleéné, napf. v ustalenych slovnich spojenich (typickym ptikladem je vyraz
yktizem krazem“, kde slovo ,krazem“ bude stézi mit vyssi Cetnost nez toto slovni
spojeni).

Nevyhodou vzajemné informace je skutecnost, Ze je citlivd na problém nedosta-
tecnych dat. Pokud se dvé slova v textu vyskytuji pouze spoleéné, tedy P(z,y) =
P(z) = P(y), pak I(z,y) = log P(iyy). To znamend, ze ¢im vétsi je pocet vyskytu
dvojice slov, tim nizsi hodnota vzajemné informace vychazi, prestoze jejich tendence
sdruzovani je evidentné veétsi.

Pro tucely detekce chyb lze miru zavislosti pouzit po vysloveni tvahy, Ze slova,
ktera vykazuji nizkou hodnotu zavislosti na okolnich slovech — kontextu, jsou kandi-
déaty na chyby rozpoznavani. Zavislost na kontextu lze vypocitat napi. tak, ze se (po
presnéjsi definici kontextu) postupné spocte hodnota vzijemné informace daného
slova a vSech slov v kontextu a tyto hodnoty se zkombinuji do jednoho ¢isla. Toto
¢islo vyjadiuje jakousi ,,sémantickou koherenci® tohoto slova a mtize byt pouzito jako
mira spolehlivosti rozpoznéavani.

3.3.4 Detekce zaloZzena na kontextu

Sarma a Palmer [8] pTfedstavili zptisob detekce a opravy chyb zaloZeny na analyze
kontextu slova (contezt-based error detection). Tato metoda byla priméarné navrzena
pro tlohu vyhledavani v kolekci dokumenti, které byly z mluvené feci automaticky
prepsany systémem rozpoznavani feci. Pokud uzivatel chce nalézt napi. dokumenty
s vyskytem slova ,autorizace“ a toto slovo bylo pfi prepisu ¢asto chybné rozpoznéano,
bude to mit negativni vliv na kvalitu vysledkd vyhledavani. Metoda detekce popsana
v [8] ma& pomoci nalézt i ty dokumenty, v nichz bylo hledané slovo vysloveno, ale
prepsano chybné.
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Metoda vyuziva dvou vlastnosti chyb pfi rozpoznavani feci. Za prvé tvrdi, ze
specificka slova ve velkém korpusu maji tendenci objevovat se castéji v kontextu
s uréitymi dalsimi slovy a Ze chybné prepisy téchto specifickych slov se budou také
objevovat se stejnymi slovy v kontextu. Druhou vlastnosti chybné prepsanych slov
je obvykle jejich fonetickd podobnost se slovy, ktera byla opravdu vyslovena. Pokud
by rozpoznavac chybné prepsal slovo ,autorizace” napi. jako podobné znéjici slovo
yatomizace®, objevi se zapis tohoto slova v kontextu typickém pro slovo ,autorizace“,
ktery se pravdépodobné bude lisit od kontextu typického pro slovo ,atomizace®.

Aby bylo mozno metodu pouzit k detekci chyb, je nejprve potifeba natrénovat
parametry na trénovacich datech, ktera jsou tvorena dokumenty prepsanymi au-
tomatickym rozpoznavacem vcéetné vSech pripadnych chyb. Pro kazdé slovo w ze
slovniku rozpoznavace se provede analyza spolecného vyskytu s dalsimi slovy v kon-
textu. Za timto ucelem se stanovi velikost okna o (empiricky optimélni pro konkrétni
tilohu) a pro vSechna slova w’, kterd se v dokumentech objevila v rozmezi § slov pied
slovem w nebo § slov za slovem w se spocte vzajemna informace I(w, w’). Poté se pro
kazdé slovo w sestavi typicky kontext — seznam n slov s nejvyssi hodnotou vzajemné
informace.

Druhou fazi detekce je samotné vyhledavani dotazovaného slova wy v novych (tes-
tovacich) datech. Algoritmus se snazi identifikovat ¢asti textu, které obsahuji slova
typicka pro kontext vyhledavaného slova a budou tedy s vysokou pravdépodobnosti
obsahovat toto slovo nebo chybny prepis tohoto slova. Vyhledavani téchto ¢asti textu
probihé tak, Ze se okno velikosti o (stejné jako pifi trénovani) postupné posunuje od
zacatku textu do konce a v ném se hledaji vyskyty slov z typického kontextu slova
wq (vytvoreného pii trénovani). Pokud se najde alespoii ¢ slov z kontextu slova wy,
je slovo uprostted okna oznaceno jako potencialni chybny pfepis slova wy (pokud jim
neni pravé slovo w,). Konstantu ¢ je opét nutné vhodné zvolit.

Timto zptisobem vznika velké mnozstvi kandidatt na chybny prepis slova wy, je
proto tfeba nasledné jesté zptesnit jejich vybér. Prvni krok zprestiovani se provadi
na zékladé Kullbackovy-Leiblerovy divergence D(p || q) definované jako

D(pllq) = p(x) plz)

reX Q(.TZ')

kde za p(z) se dosadi podminéna pravdépodobnost vyskytu slova w, spoleéné s kon-
textovym slovem x z mnoziny ¢ kontextovych slov X a ¢(z) bude podminéné prav-
dépodobnost vyskytu slova, které je kandidatem na chybny pfrepis, s kontextovym
slovem x. Vyssi hodnota divergence nasvédcuje tomu, ze kandidat na chybny prepis
je opravdu chybnym pfepisem slova wy.

Dalsi ztzeni vybéru kandidatt se provede pomoci fonetické podobnosti kandidatt
s hledanym slovem wy. Sarma a Palmer [8] pouzili techniku vazeného fonetického
zarovnavani s minimalni vzdalenosti. Vysoka mira podobnosti vede k zavéru, ze
kandidat na chybny prepis méa byt opraven na slovo wy.
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3.4 Metody nevyuzivajici pravdépodobnost

3.4.1 Akusticka stabilita

K pouziti akustické stability jako skdre spolehlivosti vede nésledujici idea: Sance,
ze slovo je rozpoznano spravné, je tim vétsi, ¢im vicekrat se objevuje na stejné po-
zici v seznamu vét, které byly ziskdny rtiznym nastavenim vahy mezi akustickym
a jazykovym modelem pii dekédovani. Toho mize byt dosazeno napr. postupnym
nastavovanim riznych hodnot normalizacniho faktoru jazykového modelu 3. Jako
referenéni posloupnost w se stanovi vystup rozpoznavade pro standardni hodnotu
faktoru (jedna nejlepsi posloupnost) a dale pro N rtznych hodnot faktoru vznika
seznam N posloupnosti vi™, ... ,v{w N, Tyto posloupnosti pak 1ze k referenc¢ni po-
sloupnosti zarovnat stejnym zptisobem jako pfi vypoctu aposteriorni pravdépodob-
nosti na seznamu N nejlepsich vét v ¢asti 3.3.1. Akusticka stabilita slova z referenc¢ni
posloupnosti se pak spocte jako relativni ¢etnost vyskytu tohoto slova v ostatnich
posloupnostech na stejné pozici neboli

acu(w,) = N PN (wn, L, (w{w,vfw”)) :

3.4.2 Hustota hypotéz

Dalsim kritériem navrzenym pro méfeni spolehlivosti je hustota hypotéz. Vychazi
z predpokladu, ze pokud jedna hypotéza svou pravdépodobnosti vyznamné pievy-
suje hypotézy ostatni, bude to opravdu spravny piepis promluvy. Vétsina ostatnich
hypotéz s nizkou pravdépodobnosti bude odstranéna protezavanim. Pokud vsak ne-
existuje takova vyrazné nejlepsi hypotéza a mnoho hypotéz ma podobné hodnoty
pravdépodobnosti, Sance na spravny vybér prepisu se zmensuje. Hustota hypotéz
v ¢asovém okamziku se urc¢i jako pocet vSech rtiznych slov v grafu slov, jejichz hy-
potézy prekryvaji tento Casovy okamzik. Vyssi hodnota hustoty pak poukazuje na
nizsi miru spolehlivosti.

3.4.3 Analyza ryst na vyssi irovni

Vedle lexikalnich a statistickych informaci mohou k vylepseni skére spolehlivosti
prispét informace z vyssSich trovni jazyka, jako jsou kupfikladu prozodické rysy.
Prozoédie v lingvistice popisuje zvukové vlastnosti jazyka, které se uplatnuji na irovni
vyssi, nez je uroven fonémt. Souhrnné se hovori o tzv. suprasegmentalnich jevech,
kterymi jsou slabika, pfizvuk, t6n, intonace (melodie), rytmus aj.

Prozédie promluvy mize byt ovlivnéna mnoha faktory, mimo jiné pohlavim, vé-
kem, postavenim nebo hlasovymi indispozicemi mluvcéiho. Kdyz napi. v dialogovych
systémech lidé opakuji svoji promluvu, ¢asto slova prilis zdtraznuji — méni se jejich
prozédie — a to zhorsi spésnost rozpoznavani. Na zékladé prozodickych rysi, jako
je doba trvani a tempo promluvy, vytvorili Diane J. Litman a kol. pomoci algoritmi
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strojového uceni sadu pravidel, ktera klasifikuji vysledky rozpoznavani jako spravné
nebo chybné. Strojovému uceni je vénovana kapitola 4.

Kromeé prozddie se mohou uplatnit také rysy na sémantické a syntaktické trovni.
Sémanticka informace muze upravit ohodnoceni hypotéz rozpoznavace a zvysit ohod-
noceni hypotéz, které maji sémanticky vztah ke svému kontextu. K tomu je vhodné
ukladat data do podoby sémantickych siti. Sémanticka sif je jednim z formatt
reprezentace znalosti. Ma podobu orientovaného grafu, v némz vrcholy reprezen-
tuji koncepty a hrany vyjadiuji sémantické vztahy mezi koncepty. V pripadé tulohy
rozpoznavani fe¢i uvazme napft. vétu ,,Vyr je nejvétsi sova.“ Mohlo by se stat, ze roz-
poznavac¢ vyda jako pravdépodobnéjsi hypotézu se slovem ,vir“. V sémantické siti
vsak budou koncepty ,sova® a ,vyr® v sémantickém vztahu, a tak spravna hypotéza
dostane vyssi ohodnoceni.

3.4.4 Paralelni rozpoznavace

Pokud je vystup rozpoznavani na trovni slov a promluv porovnan s vystupem roz-
poznavace, ktery pracuje pouze na urovni fonémii, mohou vyjit najevo nesrovnalosti,
které poukazuji na mozné chyby v rozpoznavani. Porovnanim posloupnosti fonémi
z obou typi rozpoznavact se vlastné oddéli funkce jazykového a akustického mode-
lovani v rozpoznavaci promluv a eliminuje se vylu¢na zavislost na algoritmu deko-
dovani.

Tento postup navrhli Cox a Dasmahapatra v High-level Approaches to Confidence
Measure Estimation in Speech Recognition, 2002. Ackoli vSak paralelni rozpoznavac
fonému vydaval statisticky vyznamné vysledky, zakladni techniku akustické stability
se nepodarilo pfekonat.

3.4.5 Rozpoznavani vzoriu

Dalsi z pristupt k detekci chyb, zalozeny na pravidlech, vyuziva obecnou teorii roz-
pozndvani vzori (pattern matching). Nejprve se sestavi databédze chybovych vzori
pro urcity jazyk nebo cCastéji pro specifickou doménu a potom se pomoci pravidel
porovnava vystup rozpoznavace feci viuci této databazi. Tento zptisob detekce byva
uspésny pro omezenou oblast, ktera je pokryta databazi chybovych vzort, nepatii
vsak mezi pfili§ robustni metody. Chyby, které nemaji prislusnou sablonu v databazi
vzort, jsou piehliZzeny, nebot systém nedokéze informace v databéazi zobecnovat. Je
také nachylny k vyznacovani chyb tam, kde nejsou, pokud se spravné prepsana slova
objevi v kontextu, v némz obvykle byvaji chyby.

3.4.6 Konceptualni podobnost

Ve specializovanych oborech, kde existuji rozsahlé konceptualni modely znalosti, jako
napft. v medicing, lze pti detekci chyb v rozpoznavani feci vyuzit pojem konceptualni
podobnosti. Porovnavani konceptti umoznuje provadét analyzu na vyssi nez lexikéalni
a syntaktické trovni a muze doplnit informace rozpoznavace podobnym zpisobem,
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jako sémantické vztahy v sémantickych sitich. Dulezitym métritkem, které se zde od-
vozuje, je kvantitativni skore podobnosti mezi dvéma koncepty. Obecné techniky
pracujici se sémantickou podobnosti vyuzivaji miry vektorového prostoru a mnozi-
nové operace. Na databazi znalosti uloZzenou ve formé hierarchické reprezentace lze
nahlizet z pohledu dvou zakladnich zpiisobt porovnavani konceptii — jednak pouze
na zakladé vlastnosti hran, jednak s prihlédnutim k vlastnostem uzli.

Podobnost podle hran

Jednou z metrik, ktera byla navrzena pro definici vzdalenosti konceptt, je délka
nejkratsi cesty mezi koncepty, kterda vede po hranach s vyznamem ,Sirsi nez“ nebo
,predek®. Pti praci se systémem UMLS — Unified Medical Language System, systé-
mem pro prehled znalosti z biomediciny, byly pouzity miry hloubka a konceptudlni
vzddlenost. Hloubka udava skutecnou hloubku konceptu v hierarchii konceptti, pri-
¢emz koncept na vrcholu hierarchie je nejobecnéjsi, hloubéji ulozené koncepty jsou
specializovanéjsi. Konceptualni vzdéalenost je zalozena na poctu hran nejkratsi cesty.
Hloubku konceptu lze pri pocitani vzdalenosti vyuzit jako vahu. Dvojice specific-
téjsich konceptti pak ziskava vyssi hodnotu konceptualni podobnosti nez dvojice
obecnéjsi, ktera je od sebe vzdalena stejny pocet hran.

Podobnost podle uzlta

Problémem pii zjistovani podobnosti pouze na zékladé poctu hran je predpoklad,
ze hrany v siti reprezentuji uniformni a symetrické vzdalenosti. To vsak nemusi byt
pravda, pokud rtzné ¢asti sité maji odliSnou hustotu dat nebo pokud jsou pouzity
hrany s negativnim vyznamem. Pocitani podobnosti bylo tedy rozsifeno o vahy,
které zohledriuji obsah informace v uzlu (konceptu). Obsah informace (informational
content) konceptu ¢ mize byt definovan vztahem

IC(c) = —log P(c).

Intuitivné plati, ze koncepty, které maji vysokou frekvenci vyskytu, a tedy vyssi
pravdépodobnost, pfinaseji mensi mnozstvi informace. S pomoci obsahu informace
miiZzeme odvodit dalsi méfitko pro podobnost konceptti. Cim vice informace dva kon-
cepty c1, co sdili, tim vyssi je jejich mira podobnosti (similarity). Formalné zapsano

sim(cy, c2) = Cegﬁ}(@) IC(c),

kde S(c1, ¢2) je mnozina vSech konceptt, které subsumuji (zahrnuji) jak ¢, tak co.

Klasifikace chyb rozpoznavani feci i metod detekce chyb byla volné pievzata z prace
Voll [10].
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Kapitola 4

Metody strojového uceni

V predchozi kapitole byly zminény metody strojového uceni jakozto zptsob, kterym
lze z urcitych rysta vyssi tirovné rozpoznavanych vét ziskat skore spolehlivosti piepisu
vét (sekce 3.4.3). V této diplomové praci bude navrzen postup, jak spocitat skére
spolehlivosti na zakladé finalniho textového vystupu z rozpoznavace teci. Budou
rovnéz aplikovany metody strojového uceni.

Teorie strojového uceni se zabyva otazkou, jak naprogramovat pocitace tak, aby
se dokazaly sami ucit, tedy automaticky vylepsovat svoje schopnosti na zakladé
zkuSenosti. Algoritmy strojového uceni se hojné vyuzivaji napr. v oblasti dobyvani
dat z databazi (data mining).

Cilem algoritmt strojového uceni je odvozovat zobecnéna pravidla — hypotézy
(zde v jiném vyznamu nez v pfipadé vystupu z rozpoznavace mluvené feci) na za-
kladé informaci v trénovacich datech — zkusenosti. Aby algoritmy dosahovaly oc¢eka-
vané uspésnosti, potfebuji dostatecné velké mnozstvi reprezentativnich trénovacich
dat. Byla vybudovana pfesna teorie, ktera popisuje vztahy mezi poctem trénovacich
prikladii, poc¢tem hypotéz, které se berou v tivahu, a oc¢ekdvanou chybou naucenych
hypotéz. Popis teorie uvadi Mitchell [3, str. 201-229].

Rozlisuje se nékolik typtu algoritmi strojového uceni:

Uceni s ucitelem (supervised learning) — vytvari funkci, kterd mapuje vstup na
pozadovany vystup. Patii sem klasifika¢ni tlohy, v nichz mé program za tkol
naudit se (aproximovat) chovani funkce, kterd mapuje vektor na jednu z mno-
ziny tTid. K tomu ucelu jsou mu poskytnuty priklady této funkce v podobé
dvojic (vstup, vystup).

Uceni bez ucditele (unsupervised learning) — agent, ktery si sdm modeluje mnozinu
vstupnich dat, ptriklady vstupu a vystupu ,jod ucitele“ nejsou k dispozici.
Kombinace uceni s ucitelem a bez uéitele (semi-supervised learning) —kombi-

nuje jak ptriklady z vnéjsiho zdroje, tak vlastni vygenerovana vstupni data.

Uceni posilovanim (reinforcement learning) — algoritmus se uéi postupy pomoci
pozorovani okolniho prostiedi. Kazda jeho akce méa néjaky vliv na toto pro-
stfedi, které mu pak poskytuje zpétnou vazbu, jez usmérnuje proces uceni.
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Transdukce (transduction) — algoritmus podobny jako uceni s uditelem, na zékladé
trénovacich piikladu se vSak nesnazi pfimo sestrojit funkci (tedy vyvozovat
obecné pravidlo), ale pouze urcuje hodnoty pro konkrétni nova vstupni data.

Problém detekce chyb v rozpoznéavani feci lze chapat jako klasifika¢ni alohu. Kla-
sifikace je postup, kdy se na zadkladé trénovacich dat {(z1,v1),..., (2, y,)} hleda
funkce d : X — Y nazyvana klasifikdator, ktera prifazuje instanci x; € X prislusnost
do tfidy y; € Y, 1 < i < n,1 < j < |Y|. Vektor z; je p-rozmérny vektor znakl
méfenych na trénovacich piikladech, X = X; ® ... ® X}, je stavovy prostor a ) je
mnozina t¥id. Klasifikdtor d potom musi byt schopen pfifadit jednu z tiid y; nové
instanci 7; € X (testovacimu piikladu), kdy z; # 7; Vi, 1 < i < n. Znaky z},..., a?
mohou byt bud spojité, tedy 2} € R, nebo kategoriélni, tedy z! € C, kde C je mnozina
kone¢ného poctu kategorii, 1 <1 < p.

Pro tcely detekce chyb lze za instanci z},..., 2! dosadit znaky (rysy) jednoho
slova ve vété zapsané automatickym rozpoznavacem a mnozina t¥id ) = {spravné
rozpoznané slovo, chybné rozpoznané slovo}. Nésleduje teoreticky popis t¥i metod
strojového uceni, které byly v této praci vyuzity pro feseni klasifika¢ni ilohy detekce
chyb.

4.1 Logisticka regrese

Model logistické regrese lze chapat jako jeden z typi zobecnéného linearniho modelu
(generalized linear model — GLM), ktery popisuji Venables a Ripley [9, str. 183].
Pracuje s vysvétlujicimi proménnymi (stimulus variables) x1, ..., x, a zavislou pro-
ménnou (response variable) y. Vztah vysvétlujicich proménnych a zavislé proménné
je dan linearni funkci

l(,LL) = 60 + 511’1 + ...+ 5pl‘p, (41)
kde p je stfedni hodnota rozdéleni proménné y, [ je tzv. spojovaci funkce (link
function) a [y, ..., 3, jsou regresni koeficienty. Hustota rozdéleni proménné y pro

binomické rozdéleni s pevné danym poctem pokusil a a parametrem p ma tvar

log f(y) =a (ylog . fp + log (1 —p)) + log <aay> .

Na vybér mame nékolik spojovacich funkci. Casto pouzivanou funkci ve spojeni s bi-
nomickym rozdélenim zavislé proménné je funkce logit, ktera byla zvolena i pro tuto
ulohu:

1
() =1n : 4.2
T (4.2
Za predpokladu, ze proménna y nabyva hodnot 0 a 1, stfedni hodnota p odpovida
pravdépodobnosti, ze y = 1, a (1 — i) je poté pravdépodobnost, ze y = 0. Pomér ﬁ
se né¢kdy nazyva Sance, ze nastane jev y = 1, dle zapisovano jako sance(y = 1) (tento
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pomér se b&Zné pouziva i mimo statistiku, napf. pfi sazkach). Pravdépodobnost lze
z Sance snadno spocitat pomoci vztahu

_ Sance(y = 1)

1+ sance(y =1)°

1

Regresni koeficienty (3; jsou odhadovany metodou iterativnich vazenych nejmensich
¢tvercu (iterative weighted least squares), [9, str. 185].

Pokud jsou nékteré z vysvétlujicich proménnych kategorialni, misto (;x; se pra-
cuje s tzv. dummy variables, |9, str. 144-147|. Pro neusporadané faktory o k t¥idach
se zpravidla pouzivaji indika¢ni proménné awo, . . ., o nabyvajici hodnot 0 nebo 1, pfi-
¢emz nulovost vSech aw, ..., a; vyjadiuje prislusnost instance do tiidy s indexem 1,
ktera nema explicitni indika¢ni proménnou.

Jestlize proménnd y v trénovacich datech nabyva hodnot 0 a 1, pak hodnota
proménné y pro novy piiklad 7 predikovand modelem logistické regrese je realné
¢islo mezi 0 a 1 a odpovidé pravdépodobnosti P(y = 1|%). Tento vysledek lze pfimo
pouzit jako skore spolehlivosti slova, jemuz odpovida vektor znaku .

4.1.1 Interpretace modelu

Vitanou vlastnosti modelu logistické regrese je moznost pomérné intuitivni inter-
pretace hodnot koeficientl f3, ..., 3, ve vztahu vysvétlujicich a zavislé proménné,
diky niz je mozné ziskat predstavu, jakym zptsobem kazda proménné x; ovliviiuje
hodnotu zavislé proménné y. V situaci, kdy bude tento model aplikovan na tlohu
detekce chyb, proménnymi z,...,x, budou znaky rozpoznaného slova a hodnoty
zavislé proménné budou vyjadiovat priznaky

0 ... chybné rozpoznané slovo,
1 ... spravné rozpoznané slovo,

1ze analyzou odhadnutych koeficientt Sy, ..., 3, zjistit, zda a jakym zptsobem jed-
notlivé znaky slova souvisi s ispésnosti rozpoznavani feci.

Kombinaci rovnic 4.1 a 4.2 dostavame

1

In :ﬁo+ﬁ1$1+...+ﬁp$p.

Koeficient (3, lze interpretovat jako hodnotu logitu v pripadé, ze by vsechny ostatni
atributy nebo jejich koeficienty byly nulové. Potom

1f,u = Sance(y = 1) = exp(fo).

Predikovana hodnota je za takovych okolnosti shodné pro vsechny testovaci priklady

a spocita se jako
Ply=1) = 22
1 + exp(5o)
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Tento tidaj 1ze také chapat jako vychozi hodnotu pro predikovanou proménnou y.
Ta je dale upravena vlivem vysvétlujicich proménnych. Koeficient 5;, 7 = 1,...,p
lze interpretovat jako zménu logitu pfi zméné hodnoty x; o 1 a pfi nezménénych
hodnotéch ostatnich vysvétlujicich proménnych. Hodnota Sance(y = 1) se pii takové
zméné nasobi ¢islem exp(f;). Je-li §; > 0, pak exp(f;) > 1 a Sance se zvétsi, je-li
0B; < 0, Sance se zmensi.

4.2 Neuronové sité

Obecny popis algoritmi strojového uceni s pouzitim neuronovych siti uvadi Mitchell
[3, str. 81-126]. Jednoduchym, ale pfesto pomérné silnym a flexibilnim néstrojem
jsou neuronové sité s jednou skrytou vrstvou, praci s nimi popisuji Venables a Ripley
[9, str. 243]. Schematicky pfiklad je na obrazku 4.1.

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 4.1: Priklad neuronové sité s jednou skrytou vrstvou

Tyto sité maji vstupni vrstvu, jejiz velikost zavisi na poctu atributd p. Z ni
se hodnoty pfenaseji do jednotek skryté vrstvy, jejichz pocet oznacime h. V nich
se vstupy vynasobi vahami a seCtou, pricte se konstanta a aplikuje se funkce ¢y,.
Vysledek se preda vystupni vrstvé, kde se pricte jina konstanta a pouzije funkce ¢,.
Vysledek na k-té vystupni jednotce lze tedy popsat jako

h P
Yk = Do (Oék; + 3wk (aj + ) vy $z)) :
j=1 i=1

kde xq,...,x, jsou vysvétlujici proménné (v piipadé faktort indika¢ni proménné),
v;; je vaha na spojeni mezi i-tou jednotkou vstupni vrstvy a j-tou jednotkou skryté
vrstvy, wji je vaha na spojeni mezi j-tou jednotkou skryté vrstvy a k-tou jednotkou
vystupni vrstvy. Jako ,aktiviza¢ni funkce“ ¢; se obvykle voli logisticka funkce

exp(z)
=1y exp(2)’
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vystupni jednotky mohou byt linearni, logistické nebo prahové. Sit miize umoziiovat
prechody pfimo mezi vstupni a vystupni vrstvou (skip-layer connections).

Pro kategorialni vystupni proménné se obvykle pouzivéa tolik jednotek ve vystupni
vrstvé, kolik je kategorii, a y, = —log(P(y € Y| Z)). Pro jednu spojitou vystupni
proménnou je ve vystupni vrstvé jedina jednotka.

Pro urcéeni spravnych vah se pouziva mezi jinymi metoda nejmensich ¢tvercu, kdy
je cilem minimalizovat chybu

n

E=>(ti —u)*

i=1

kde t; je pozadovana hodnota a y; je aktualni vystupni hodnota sité pro kazdy z n
trénovacich ptikladd. Dalsim z moznych kritérii pro minimalizaci je entropie. Inicialni
hodnoty vah mohou byt udany, nebo se vygeneruji ndhodné.

Pro dosazeni hladké vystupni funkce se pouziva ,,vahovy rozklad“ (weight decay),
kdy trénovaci kritérium ma tvar E + AC(f). C(f) je funkce, kterd penalizuje pfilis
velké vahy, A je nastavitelny parametr. Tato iprava ma rovnéz predchéazet pretré-
novani neuronové sité. Podobnd penalizace se pouziva i v jinych typech modelovani.
Funkce C(f) obecné znevyhodiiuje pfilis slozité funkce, v praxi se pouziva napf.
druhé derivace modelované funkce.

4.2.1 Interpretace modelu

V pripadé neuronovych siti bohuzel neni srozumitelna interpretace prakticky mozna.
Neuronova sit funguje jako ,Gernd skiinika“ a natrénované vahy neposkytuji uzitecné
informace o tom, jak se ktery znak x; uplatiiuje pti predikci vystupni hodnoty.

4.3 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou rozsifenym néastrojem pouzivanym pro modelovani funkce,
kterou lze zapsat ve formé pravidel typu ,jestlize hodnota znaku A je B, pokra-
¢uj krokem C“. Jejich schéma ma tvar zakofenéného stromu ve smyslu teorie grafii.
Ohodnoceni instance probiha priichodem od kofene k listu, kazdy uzel testuje hod-
notu atributu (znaku) a kazda vétev, ktera z uzlu vychézi, odpovida jedné hodnoté
atributu, pripadné intervalu hodnot. Kazdy list pak pfifazuje instanci hodnotu pre-
dikované proménné. Teorii rozhodovacich stromt uvadi Mitchell [3, str. 52-78].

Instanci dat, kterd vstupuje do rozhodovaciho stromu, je opét vektor promén-
nych z1,...,z,, pozaduje se predikce proménné y. Mezi rozhodovaci stromy se fadi
jednak Kklasifikac¢ni stromy, jejichz listy roziazuji instance do tfid, jednak regresni
stromy, které prifazuji instancim odhad numerické proménné. Regresni stromy rozdé-
luji prostor X moznych pozorovani na ,pfihradky* odpovidajici jednotlivym listtim
a v kazdé ptrihradce je konstantni hodnota predikované proménné.
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Konstrukce klasifika¢niho stromu Pii vytvareni klasifika¢niho stromu od ko-
fene smérem k listim bude kritériem pro déleni trénovacich dat D = z7,...,7,
v jednotlivych uzlech stromu entropie téchto dat vztazena k prislusnosti instanci do
jednotlivych t¥id. Spocita se jako

[V
E(D) =~ p;log,p;,
i=1
kde p; je pravdépodobnost, Ze instance dat patii do tiidy y; € ), odhadnuta po-
moci relativni cetnosti ttidy y; v datech. Redukce entropie po rozdéleni dat podle

kategorialniho atributu x4 € x1,..., 2, je pak
D,
RiDay) ~BD) - Y D), (4.3)
vEval(z )

kde val(x,) je mnozina vSech moznych hodnot atributu z4, D, je mnozina vSech
instanci, u nichz atribut x4 nabyva hodnoty v.

Pokud je néktery z atributt spojity, je tfeba nejprve najit prahovou hodnotu c,
ktera umozni rozdélit vSechny instance na dvé c¢asti podle toho, jestli hodnota atri-
butu je mensi nebo vétsi nez ¢ (je mozno uréit i vice nez jednu prahovou hodnotu pro
déleni na vice ¢asti, ale binarni déleni se pouziva nejc¢astéji). Postupuje se tak, Ze se
instance seradi podle hodnoty tohoto atributu a potencialni délici hodnoty jsou tam,
kde se u dvou sousednich instanci lisi ptislusnost do t¥id. Prahové hodnoty se spoctou
jako primér hodnot atributu pro tyto sousedni instance, pro vSechny prahové hod-
noty se urci redukce entropie v pripadé jimi ur¢eného rozdéleni dat analogicky jako
v rovnici 4.3 a tyto vysledky se pak mohou porovnat s redukcemi pfi rozdéleni podle
ostatnich (spojitych i kategorialnich) atributi.

Konstrukce regresniho stromu Pfi vytvareni regresniho stromu bude kritériem
pro déleni dat D minimalizace souc¢tu ¢tverctt S(T, D) ve stromé T, kdy

n

S(TaD) = Z (yz - MT[i])Qa

i=1

kde T'[i] oznacuje uzel stromu T" piifazeny instanci 4, prj; je predikovana hodnota
cilové funkce v uzlu T[i] a ur¢uje se jako primérna hodnota cilové funkce pro vsechny
instance, které se pri cesté od korene stromu dostanou do tohoto uzlu.

Prorezavani Aby se zabranilo pretrénovani stromu na danéa data, provadi se pro-
fezavani, konkrétné tzv. cost-complexity pruning. Pfi ném je cilem minimalizovat
hodnotu

Measure(T,D) = S(T, D) + o|T),

kde |T'| je pocet listt stromu 7" a « je parametr, ktery uréuje miru penalizace velikosti
stromu. Vhodna hodnota parametru a se urcuje cross-validaci (nebo na heldout
datech, jsou-li k dispozici).
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Cross-validace znamena, ze se trénovaci data rozdéli na N stejnych ¢asti, jedna
¢ast se oznaci jako testovaci a na ni se otestuje model, ktery byl vytvoren na zakladé
zbylych N —1 ¢asti dat. To se zopakuje N-krat vzdy s jinou testovaci ¢asti a vysledky
se zprameéruji.

Na pocatku je cely strom pred profezavanim a postupné se odfezavaji listy a za-
znamenavaji hodnoty ay, které jejich odfezani zptisobily. Cross-validaci se spocitaji
kvadratické chyby €, jednotlivych prorezanych stromt. Jako vysledna hodnota o se
muize vybrat ta, kterd minimalizuje €;. Dal$i moznosti je pouzit tzv. pravidlo 1-SE
(zkratka zfejmé pochézi od spojeni within one Standard Error of the minimum),
kdy se spocita interval spolehlivosti pro minimalni €, a vybere se nejvétsi oy, jehoz
¢ nepresahuje horni mez tohoto intervalu spolehlivosti. O pouziti tohoto pravidla
v praxi pisi Venables a Ripley [9, str. 260].

4.3.1 Interpretace modelu

Interpretace rozhodovaciho stromu je naprosto prirozena. Sestavena pravidla déleni
dat podle hodnoty urcitého atributu jsou ¢itelna i pro ¢lovéka a pokud je néjaka za-
vislost mezi atributem a predikovanou hodnotou, 1ze ji obvykle z ,rozumné® velkého
stromu vycist.

Obrazek 4.2: Jednoduchy klasifika¢ni strom

Klasifika¢ni strom Ize chapat jako disjunkci konjunkci jednotlivych délicich pra-
videl v uzlech stromu. Ma podobu disjunkci pies vsechny cesty, které vedou z korene
do listu, jenz prirazuje instancim prislusnou tfidu. Pro tfidy predikované stromem
na obrazku 4.2 to bude

C1 «— ((xa=v1)A(zp <wv3))V (s =19),
02 «— (xB 2 1]4).
V piipadé regresniho stromu nejspise nebude disjunkce uzite¢nd, nebot kazdy list

bude pravdépodobné predikovat jinou hodnotu cilové numerické proménné, avsak
konjunkci tvorenou cestou od kofene k listu lze sestavit stejnym zptisobem.
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Kapitola 5

Implementovana detekce

V ramci této diplomové prace byla navrzena detekce chyb v rozpoznavani mluvené
feCi, ktera se opira o tri metody strojového uceni popsané v kapitole 4. Vstupnimi
daty detektoru je prosty text tvoreny vétami zapsanymi automatickym rozpozna-
vacem, jednotliva slova mohou byt jesté doplnéna informaci o cené hrany v lattice
(viz nize kapitola 5.1.1), pokud je k dispozici. Dalsi informace nebyly dostupné ani
v datech, ktera byla vyuzita pii vyvoji. To je také diivod, pro¢ nebyl implementovan
napt. vypocet aposteriorni pravdépodobnosti slova, pro néjz je nutno znat pravdépo-
dobnosti akustického a jazykového modelu pouzitého v rozpoznéavaci feci. Vystupem
detekce je skore spolehlivosti pro kazdé rozpoznané slovo.

5.1 Data

Data, kterda byla pouzita jako trénovaci a testovaci, pochéazeji z nahravek ceského
radia a televize (Czech Broadcast News Corpus, blizsi popis uvadi Psutka a kol. [6],
byl vydédn na CD — Radova a kol. [7]).

5.1.1 Priprava dat

Ziskana data jsou tvofena binarnimi soubory s vystupem rozpoznavace v podobé
lattice ulozenymi ve formatu soubori FSM, v kazdém souboru je jedna rozpoznané
véta. Ke kazdému souboru byl k dispozici ru¢ni pfepis promluvy.

Lattice je orientovany acyklicky graf s jednim pocateénim a jednim koncovym
vrcholem, jeho hrany jsou oznacCeny slovy a mohou obsahovat rtizné dalsi infor-
mace podle toho, k jakému tucelu je lattice urcena. Pouziva se mj. pro uklddani
sité slov (kapitola 2.3.2) a pro vystup rozpoznavace v podobé grafu slov (kapitoly
2.3.2, 3.3.1). Piiklad lattice pro graf slov vykresleny pomoci knihovny FSM je na
obrazku A.1 v priloze A (po transformacich knihovnou FSM neobsahuje jediny kon-
covy vrchol, to lze vSak snadno napravit pridanim nového vrcholu a spojenim se
v8emi stavajicimi koncovymi vrcholy). Implementaci lattice pro tcely rozpoznavani
feCi obsahuje knihovna a sada nastrojit HTK — Hidden Markov Model Toolkit pod
nazvem Standard Lattice Format — SLF. HTK m4 svoje webové stranky na adrese
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http://htk.eng.cam.ac.uk, odkud je mozno jej zdarma stahnout. Doprovazi jej obsahly
manuél The HTK Book [12].

FSM je knihovna néstroji pro praci s koneénymi automaty (finite-state machi-
nes) od spolecnosti AT&T Labs. Software je zdarma pro nekomeréni tcely a spolu
s dokumentaci je k dispozici na webu www.research.att.com/~fsmtools/fsm. Knihovna
FSM je vyuzivana téZ pfi rozpoznavani feci, jak uvadi Mohri a kol. [4]. Umoziiuje
napf. minimalizaci automati, hledani priniku a sjednoceni, zobrazeni grafické re-
prezentace nebo také kompilaci do binarniho formatu, v némz byla ulozena ziskana
data.

V téchto datech jsou hrany lattice ohodnoceny cenou (cost), pficemz

cost = —log Py(w) — Blog Pr(w),

kde w je slovo pattici k dané hrané, P, je pravdépodobnost v akustickém modelu, Pp,
je pravdépodobnost v jazykovém modelu a 3 je normaliza¢ni factor (scaling factor)
jazykového modelu. Knihovna FSM nabizi program fsmbestpath s funkeci hledéni
nejlepsi cesty automatu z pocatecniho do koncového stavu. Nejlepsi cestou se mysli
cesta s nejnizsim souctem cen pres vSechny hrany cesty (mutize se lisit podle definice
ceny, misto sou¢tu muze FSM pocitat soucin nebo také logické &).

Aby bylo mozno data pouzit pro zamysleny detektor chyb, bylo potieba pfevést je
do podoby jednotlivych rozpoznanych vét v textovém formatu. Toho bylo dosazeno
pomoci nastroji knihovny FSM véetné fsmbestpath a z kazdé lattice byla vypsana
jedna nejlepsi hypotéza rozpoznané veéty.

Déle bylo nutno pro kazdé slovo hypotézy zjistit, zda je spravnym prepisem c¢i
nikoli. Kvili chybné vynechanym a vloZzenym sloviim vsak nelze jednoduse porovnat
rozpoznanou vétu s ru¢nim piepisem slovo po slovu, nybrz je potieba tyto dvé véty
nejprve zarovnat. K tomu byl vyuzit program HResults z knihovny HTK, ktery hleda
optiméalni zarovnani rozpoznané a referencni (ruéné prepsané) véty a pocita statistiky
spravnosti rozpoznavani. Optimalni zarovnani zde znamena zarovnani s nejmensim
poctem trestnych bodi“, pricemz identicky fetézec nemé zadné trestné body, vlo-
zené a vynechané slovo maji po 7 bodech a zaménéné slovo pridava 10 bodh. Ze
zarovnanych vét lze pak snadno odvodit spravnost jednotlivych rozpoznanych slov.

5.1.2 Vlastnosti dat

Data zahrnuji vystup z rozpoznavace mluvené feci a rucni transkripci celkem 2 469
vét (33 565 slov). Celkovy podil chybné rozpoznanych slov (word error rate — WER)
se spocita jako

S+1+D

ER=""°"-""
WER N ;

kde S je pocet zaménénych slov (substitution), I je pocet vloZenych slov (inser-
tion), D je pocet vynechanych slov (deletion) a N je celkovy pocet slov v ruéni
transkripci. Pro tato data plati

S=5727,1="708,D = 2333, N =33 565
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a vychazi WER = 26,12%. Detekce chyb, kterd je zalozena na klasifikaci slov ve
vystupu rozpoznavace, bohuzel nedokaze odhalit chyby vzniklé vynechanim slova,
nebof ve vystupu rozpoznavace se zadna znamka vynechani nenachdzi a neexistuje
tedy slovo, které by detektor chyb mohl na zakladé jeho atributt klasifikovat jako
chybné vynechané. Proto se na datech pocita navic s modifikovanou hodnotou WER*
jakozto podilem chybnych slov v rozpoznanych vétach, tedy chyb, které mame Sanci

odhalit: ST
FR = —M—.
WER N-D+1

Tato mira je zde rovna 20, 15%.

5.1.3 Atributy slova pro strojové uceni

Instanci pro strojové uceni je vzdy jedno slovo. Ke sloviim byly dopocitany atri-
buty, které lze ziskat z Cistého textu a nejsou zavislé na implementaci rozpoznavace
feci (s vyjimkou atributu cost). Tabulka 5.1 vyjmenovava vSechny pouZzité atributy,
druhy néazev atributu odpovida oznaceni ve zdrojovych kddech.

] Atribut ‘ Typ ‘ Popis ‘
spravnost kategorialni | absolutni spravnost rozpoznaného slova podle
correctness rucni transkripce
pozice celociselny | poradi slova ve vété
pos
cena spojity udaj z vystupu rozpoznavace fe¢i — cena na té
cost hrané lattice, jejimz vystupnim symbolem je dané

slovo
délka slova celo¢iselny | délka slova ve znacich
word.length
1 posledni znak kategoridlni | posledni znak slova, znaky s malou cetnosti
last.char.merged slouceny do specialnich trid
[¢+]: ¢, d, 1, T, 8, €
[b+]: b, ¢, p, j
[f+]: £, g, 6, 4, w, x
1 posledni znak* kategorialni | jedna z nasledujicich tfid:
last.char. [samohlésky kratké]: a, e, &, 1, 0, 6, u, y
.samohl.souhl [samohlasky dlouhé]: &, é, 1, 6, 4, U, ¥
[souhlasky mékké]: c, ¢, d, j, i, I, §, t, z (v¢. d, t,

n v di, ti, ni, dé, t&, né)
[souhlasky tvrdé]: d, h, k, n, r, t
[souhlasky obojetné]: b, f, g, 1, m, p, s, v, w, X, z

2 posledni znaky* kategorialni | trida urcujici prislusnost poslednich dvou znakt
last.2chars. mezi samohlasky nebo souhlasky stejné jako
.samohl.souhl u posledniho znaku, tedy napf.
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’ Atribut Typ ‘ Popis
[souhldsky mékké, samohlasky dlouhé]

pro kombinace, které se v datech vyskytuji fidce
nebo vibec, je vyhrazena samostatné trida

3 posledni znaky* kategoridlni | podobné jako u pfedchoziho atributu, ridké

last.3chars. a chybéjici kombinace opét slouceny, tentokrat
.samohl.souhl do dvou tiid podle toho, jestli poslednim znakem

je samohlaska nebo souhlaska

P(slovo) spojity pravdépodobnost slova v trigramovém jazykovém

word_prob modelu

P(posledni znak) Spojity pravdépodobnost slova v trigramovém modelu

last_1_prob posledniho znaku slova

P(2 posledni znaky) | spojity pravdépodobnost slova v trigramovém modelu

last_2 prob poslednich dvou znakti slov

P(3 posledni znaky) | spojity pravdépodobnost slova v trigramovém modelu

last_3_prob poslednich tii znakid slov

Tabulka 5.1: Atributy slov pro ucely strojového uceni

Omezenim pfi feSeni této tlohy je velikost dostupnych dat. Pfi navrhovani atri-
butt je nutné vzit v ivahu dostatecné zastoupeni vsech kategorii v trénovacich datech
a také pokryti celého prostoru moznosti, aby se v testovacich datech nevyskytly ne-
znadmé kategorie. Proto také nejsou jako atributy pouZzity pfesné  koncovky“ (jeden,
dva a t¥i znaky), ale jejich slouceni podle piislusnosti mezi samohlésky a souhlasky
a u vicepismennych skupin jesté samostatné t¥idy pro ridce zastoupené kombinace.

Jazykovy model a vyhlazovani

Nekolik atributii slova v pfedchozi tabulce potfebuje ke svému spocitani jazykovy
model. Motivace pro pouziti trigramového modelu a odivodnéni nutnosti vyhlazo-
vani bylo uvedeno jiz v kapitole 2.3.2 o jazykovém modelu pouzivaném pii procesu
rozpoznavani feci. Protoze kromé klasického modelu posloupnosti slov v jazyce bylo
cilem vyzkouset rovnéz model posloupnosti posledniho, dvou poslednich a tii posled-
nich znakt slov v jazyce, byl implementovan vlastni mechanismus vypoctu pravde-
podobnosti v modelu s pouzitim informaci o ¢etnostech n-gramt.

Jelikoz nahravky, na nichz bylo rozpoznavani provadéno, obsahuji ¢tené — predem
pripravené — zpravy z rozhlasu a televize, jejich jazyk odpovida mnohem vice psanym
textim nez spontanni mluvené reci. Jazykovy model byl proto vytvoren na zakladé
dat z vybranych ¢asopisti z Ceského narodniho korpusu, pfedeviim z Lidovych Novin,
Mladé fronty Dnes a Profitu. Data maji podobu unigramovych, bigramovych a tri-
gramovych cetnosti slov a obsahuji celkem 614 708 rtznych slovnich tvart. Podle
téchto cetnosti byly spocitany cetnosti poslednich znakt slov a skupin dvou a tii
poslednich znakii.

Jako vyhlazovani byla zvolena technika znamé pod nazvem Modified Kneser-Ney
Smoothing, kterou popisuji Chen a Goodman [1, str. 16-21] a uvadéji jeji vynikajici
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vysledky. Pravdépodobnost slova v n-gramovém modelu s pouzitim tohoto vyhlazo-
vani je definovana jako

C(wf—nﬂ) - D(C(wf—nﬂ))
Zwi C(wzl'fnJrl)

Zde c(w!_,.1) = c(Wi—pt1,...,w;) je Cetnost vyskytu posloupnosti n slov w!_, .,
Pren(wilwiZ).5) na konci fadku je stejnym zptisobem spoctend pravdépodobnost
pro (n — 1)-gram. Pfi vypoctu trigramové pravdépodobnosti se tak vzdy projevi jak
Cetnost trigramu, tak i ¢etnosti bigramu a unigramu (pouze u prvniho slova ve vété
je pouzita jen unigramova cetnost a u druhého slova kombinace unigramové a bigra-
mové Cetnosti). Funkce D(c) vraci pro rizné ¢etnosti posloupnosti rtizné konstanty
odhadnuté predem z dat.

Py (wilwi— 1) = + (w1 Prv (wilwiZ) o)

DO) = 0

D(1) = D

D(2) = D,

D(c) = D3y Ve>3

Funkce v je definovana tak, aby vSsechny pravdépodobnosti v pravdépodobnostnim
rozdéleni Py davali soucet 1.

il ) = Dy Ny(wiZp118) + DaNa(wi=p11®) + Dsy Nas (0= 410)
e Zwi C(wzz'—n—l-l)

kde N;(w!_) ,e) je pocet rtiznych slov, kterd spolu s histori{ wi”}.; tvoff n-gram
s Cetnosti 1, formalné

Ny (wiZq0) = [{w; : e(wiyqwi) = 1},

analogicky Ny(w;—,, ®) je pocet slov, kterd s histori{ wi”, tvoff n-gram s Eetnosti
2 a N3y (w2, ®) totéZ pro n-gramy s cetnosti 3 a vice.

Optimalni hodnoty parametri Dy, Dy, D3, byly urc¢eny podle vzorct

Y — L

n1—|—2n2

D, = 1-2v™2
ny

D, = 2-3y™®
U

Dy, = 3—4y™
ns

kde n; je pocet n-gramt, jejichz ¢etnost je i. Jak navrhuji Chen a Goodman [1], sada
téchto tii parametrt byla spoctena zv1ast pro kazdy fad n-gramu, tj. Dy 1, Dy o, D1 3+
pro unigramy (n; pak bude pocet vSech unigramu s ¢etnosti 1), D1, Da o, Do 34 pro
bigramy a Ds 1, D32, D33, pro trigramy.
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5.2 Vyhodnocovani vysledki

Pokud detektor vydava na svém vystupu hodnoty v rozsahu (0,1), jako je tomu
zde v pripadé skore spolehlivosti, muzeme tspésnost jeho detekce znazornit pomoci
ktivky ROC — receiver operating characteristics. Obréazek 5.1 znazornuje, jak
by urcité kiivka pro fungujici detektor neméla vypadat. Pii pocitani této kiivky se
postupné nastavuje prah (threshold) na realna ¢isla mezi 0 a 1 a testovaci piiklady,
jejichz skore spolehlivosti presahne tento prah, se zafadi mezi priklady detektorem
oznacené jako spravné, ostatni mezi priklady oznacené jako chybné.

Receiver Operating Characteristics

1.0

0.6 0.8

True positive rate
04

Ve
!

—— random detection
diagonal

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
False positive rate

0.2

/

0.0

Obréazek 5.1: Ndhodné detekce

Na osu x se pak vynasi tzv. false positive rate, tj. podil pripadt, které jsou ve
skutecnosti chybné, ale detektor (pro tuto hodnotu prahu) je oznacil za spravné, ku
vsem chybnym piipadiim v datech. Jinymi slovy je to podil neodhalenych chyb. Na
osu y pripadne tzv. true positive rate, neboli podil spravnych piipadi, které i detektor
oznacil za spravné.

Pouzijeme-li misto detektoru generator nahodnych ¢isel mezi 0 a 1, bude se krivka
ROC pohybovat kolem diagonély mezi body [0,0; 0,0], [1,0; 1,0] jako na obrazku 5.1.
Nezélezi piitom na poméru skutecnych chyb a spravnych slov v datech. Cim je de-

Pri pocitani bodid ROC lze rovnéz urcit hodnotu prahu, ktera by byla nejvyhod-
néjsi pro danou tlohu, pokud bychom od detektoru chyb vyzadovali pfimé oznaco-
vani slov jako spravné nebo chybné rozpoznana namisto ¢iselného skére spolehlivosti.
P1i postupném nastavovani prahu se nejspise bude hledat takova hodnota, pro niz
vychazi co nejlepsi true positive rate (TPR) a piijatelny false positive rate (FPR).

Dalsim moZznym méritkem pro adekvatnost skore spolehlivosti je statisticka veli-
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¢ina smérodatna chyba (standard error). Spocita se jako

1 N
SE = |+ Z(?jz - yi)27
NI
kde za 1; dosadime skoére spolehlivosti pfifazené detektorem instanci s poradim ¢ a za
y; dosadime spravnost rozpoznani této instance (0 — chyba, 1 — spravné rozpoznano).

5.3 Metody strojového uceni

7 metod strojového uceni se pro tulohu detekce chyb nabizeji zejména rozhodovaci
stromy a neuronové sité, nebof dokézi reprezentovat velmi obecné predikéni funkce
a nestanovuji si pozadavky na pravdépodobnostni rozdéleni atributi instanci, jejich
nezavislost apod. V této diplomové praci byly vyuzity jiz hotové implementace metod
strojového uceni v knihovnach statistického softwaru R. Blizsi informace o jazyku
a vypocetnim prostiedi R i samotny software, ktery je sifen pod licenci GPL, lze
nalézt na strankach www.r-project.org.

Pro tcely trénovani a testovani metod strojového uceni byla data rozdélena na
trénovaci a testovaci nejprve v pomeéru 9:1, poté jesté v pomeéru 2:1. Testovaci data

1

jsou tvofena 15 a % nahodné vybranych vét z celych dat.

5.3.1 Logisticka regrese

Teoreticky popis modelu logistické regrese byl uveden v kapitole 4.1. V programu R
slouzi k vytvofeni zobecnéného linedrniho modelu funkce glm. Pti vyvoji detektoru
vysvétlujici proménné a srovnavalo se, jak se zlepsuji vysledky predikce. V prvnim
modelu byla analyzovana zavislost spravnosti na cené hrany z rozpoznavace:

> glm.costOnly <- glm(correctness ~ cost, data = train.data, family = binomial)

> confidence <- predict.glm(glm.costOnly, newdata = test.data, type = "response")

Prvnim parametrem funkce glm je formule, ktera udava, jakou zavislost ma hledany
model vyjadfovat (stejné je tomu u vétsiny funkci v R, které vytvareji néjaky sta-
tisticky model). Parametrem family se zadava pravdépodobnostni rozdéleni zavislé
proménné. Lze zde specifikovat i spojovaci funkei, pro family = binomial je vSak
defaultnim nastavenim pravé link = logit, ktery pouzijeme.

Funkce predict.glm predikuje hodnoty zavislé proménné na zékladé modelu zis-
kaného funkci glm. Pokud se v predict.glm uvede type = "response", vysledkem
predikce jsou odhady hodnoty zavislé proménné, jinak jsou predikovany hodnoty
zavislé proménné modifikované spojovaci funkci.

Dalsi modely:

> glm.wordsFeats <- glm(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob,

data = train.data, family = binomial)
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> glm.noMerged <- glm(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob
+ last_1_prob + last_2_prob + last_3_prob,
data = train.data, family = binomial)
> glm.full <- glm(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob + last_1_prob
+ last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged
+ last.char.samohl.souhl + last.2chars.samohl.souhl +

last.3chars.samohl.souhl, data = train.data, family = binomial)

Vysledky

Vypis predposledniho modelu dava nahlédnout, jak si model logistické regrese po-
radil se stanovenim zévislosti. (Nejslozitéjsi model zde neni uveden kvuli velikosti
vypisu. Ten narostl zejména v disledku pouziti kategorialnich regresorii, které byly
prevedeny na pomérné velky pocet indikac¢nich proménnych. VSechny vypisy jsou
k dispozici v pfilozenych souborech na CD v adresaii vyvoj/R).

> summary (glm.noMerged)

Call:

glm(formula = correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob +
last_1_prob + last_2_prob + last_3_prob, family = binomial,
data = train.data)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-4.8424 0.1621 0.6143 0.7333 2.9072
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 8.415e-01 4.676e-02 17.997 < 2e-16 **x*

pos -1.567e-02 2.318e-03 -6.760 1.38e-11 *x*x
word.length 1.207e-01 6.513e-03 18.537 < 2e-16 ***
cost -1.508e-04 9.368e-06 -16.102 < 2e-16 *x**
word_prob 5.708e+00 4.234e-01 13.479 < 2e-16 **x
last_1_prob 2.728e+00 3.305e-01  8.257 < 2e-16 **x
last_2_prob 4.493e+00 6.142e-01  7.316 2.56e-13 **x*
last_3_prob 1.851e+00 6.715e-01  2.756 0.00584 x**
Signif. codes: 0 ’*¥x’ 0.001 ’**’ 0.01 ’%’ 0.05 *.” 0.1’ > 1

Z vypisu je vidét, ze od hladiny o = 0,01 (*x) jsou vSechny koeficienty modelu
signifikantni (zamitdme jejich nulovost). VSechny navrhované proménné tedy maji
vyznamny vliv na predikci zavislé proménné. Jak tento vliv popsat presnéji?

Pro lepsi nédzornost uvedme jiz zndmou rovnici

i
1 —

In M:ﬁ0+ﬁlxl+...+ﬂpxp.

Hodnoty regresnich koeficient (o, ..., 3, jsou uvedeny ve vypisu ve sloupecku na-
depsaném Estimate. Prvni fadek s oznacenim Intercept odpovida koeficientu [.
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Jak bylo feceno v kapitole 4.1.1 pojednavajici o interpretaci modelu logistické re-
grese, lze na koeficient (3, pohlizet jako na hodnotu logitu v ptipadé, ze by vSechny
ostatni proménné nebo jejich koeficienty byly nulové. Zde dostavame sance(y = 1) =
exp(0,8415) ~ 2,32, coz si lze predstavit tak, ze P(y = 1) je pfiblizné 2,32krat vétsi
nez P(y = 0). Pro tyto hodnoty vychazi P(y = 1) ~ 0.699. Toto je vychozi hodnota
pro predikovanou proménnou correctness modelem glm.noMerged.

Vlivem vysvétlujicich proménnych se hodnota correctness dale méni. Uvazujme
napi. vysvétlujici proménnou pos v nasem modelu. Jeji regresni koeficient ma hod-
notu —0,01567. Tvrdime, Ze hodnota koeficientu odpovida zméné logitu pii zméné
proménné o 1. Pfi zvySeni pozice slova ve vété o 1 se tedy ptuvodni Sance(y = 1) na-
sobi ¢islem exp(—0,01567) ~ 0,984, tedy mirné zmensuje (2,32 x 0,984 = 2, 28288).
Predikovana hodnota se pak méni na 0,695. Analogicky, ovSem v opa¢ném sméru,
bude fungovat jednotkova zména proménné word.length. Sance se vynasobi hodno-
tou exp(0,1207) ~ 1,128; 2,32 x 1,128 = 2,61696; dostavame vysledek 0, 724.

V uvedeném modelu maji zaporné znaménko pouze koeficienty pozice slova ve
vété a ceny z rozpoznavace, tyto dva atributy tedy ovliviiuji spravnost slova nega-
tivné, pozice silné€ji nez cena. Tento model tak nasvédcuje tomu, ze ve slovech na
zacatku véty se chybuje méné. Nejvyraznéjsi pozitivni vliv vykazuje pravdépodob-
nost slova v jazykovém modelu a pravdépodobnost poslednich dvou znakt slova.
Pravdépodobnost poslednich tii znak® pfinasi jesté dalsi informaci, ale je ji méné
nejspise proto, ze velka c¢ast je jiz vysvétlena pravdépodobnosti dvou znakt. Délka
slova mirné zvysuje Sanci na spravné rozpoznani.
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Obréazek 5.2: Srovnani modelt s riznymi mnozinami atributt
Na obrazku 5.2 je srovnani modelti logistické regrese rtizné slozitosti. Pridani dalsich

atributi do modelu k¥ivku ROC vzdy zlepsilo. Vlevo jsou kiivky pro rozdéleni dat 9:1
a vpravo pro rozdéleni 2:1. Z porovnani lze usoudit, ze vétsi objem trénovacich dat
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jiz regresni model nevylepsil (ROC pro 9:1 neni lepsi nez ROC pro 2:1). Kfivky pro
rozdéleni 2:1 jsou obecné méné kostrbaté diky dikladnéjsimu otestovani na vétsim
poctu priklad.

5.3.2 Neuronové sité

Pro tcely detekce chyb byla pouzita implementace neuronovych siti v knihovné nnet
systému R. Trénovani se provadi pomoci stejnojmenné funkce. Pro ziskani nejvy-
hodnéjsich hodnot parametrii size (velikost skryté vrstvy) a decay (parametr A
vahového rozkladu) byla implementovana cross-validace, pfi které se postupné tré-
novaly neuronové sité pro vsechny hodnoty parametru size: 1-7, decay: 0; 0,003;
0,01; 0,1. K tomu tcelu byla vzdy trénovaci data ndhodné rozdélena na 10 ¢asti, pro
kazdou z kombinaci parametrii size a decay byla 5krat (kvili ndhodnym inicidlnim
vahdm) na 9 ¢astech natrénovana sif a na 10. ¢asti otestovana (predikéni funkce se
zde jmenuje predict.nnet).

learn <- nnet(formula, data = datal[ri != i,], size = size, decay = decay,

maxit = maxit, trace = F)

Cela procedura byla provedena nejprve pouze s atributy vztahujicimi se k celym
slovtim, poté s iplnou mnozinou atributi, tedy

formulal = correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob

formula2 = correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob + last_1_prob
+ last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged

+ last.2chars.samohl.souhl + last.3chars.samohl.souhl

Srovnavacim kritériem byla smérodatna chyba.

Aplikace funkce tune.nnet

Dalsim pokusem o ziskani vhodnych parametri neuronové sité bylo vyuziti funkce
tune.nnet v knihovné R s nazvem e1071. Ta méa rozhrani

tune.nnet(x, y = NULL, data = NULL, size = NULL, decay = NULL, trace = FALSE,
tunecontrol = tune.control(nrepeat = 5), ...)

Jak se ale ukéazalo, tato funkce nezjistuje hodnoty parametrii size a decay, nybrz
pouziva napevno zadané hodnoty, tudiz nenahradi ru¢né provadénou cross-validaci.
Defaultné neni pouzit zadny vahovy rozklad (decay = NULL odpovida decay = 0),
parametr size musi byt zadan.

Pomoci funkce tune.nnet byly natrénovany neuronové sité pro vsechny kombi-
nace formulal, formula2, size = 6, size = 7, decay = 0, decay = 0,1, coz jsou
parametry, které prokazaly dobrou tspésnost pfi pfimém pouziti funkce nnet.

44



Vysledky

Pri vlastni cross-validaci byly vytvareny sité s velikosti vnitini vrstvy 1,2,...,7.
Omezeni velikosti na nejvyse 7 jednotek bylo zvoleno podle implicitniho omezeni
funkce nnet na nejvyse 1000 vah, které je nutno natrénovat. Toto omezeni lze zménit
pomoci parametru MaxNWts, ale vétsi pocet vah se nedoporucuje z diavodu prilis
dlouhého trénovani a zpravidla nepfinasi oc¢ekavané vylepseni sité. Odpovida tomu
vysledek pokusu pro formula?2 s parametry size = 15, decay = 0,1, jehoz ROC
je pod oznafenim nnet.big zahrnuta v obrazku 5.5 (porovnani smérodatné chyby
spolu s ostatnimi pokusy je uvedeno v pfiloze v tabulce B.1).

Pro jednodussi formuli formulal nedosahuje pocet vah ani pri vétsi velikosti
vnitini vrstvy vysokych hodnot, avSak GspéSnost neuronové sité se jiz nelepsi (cross-
validace byla provedena pro formuli 1 az do hodnoty size = 20 a prestoze nékteré
smérodatné chyby byly nepatrné mensi, vyslednd sit vytvorena na celych trénovacich
datech vykazovala mensi tspésnost detekce a vétsi rozptyl — opakované trénované
sité davaly velmi odlisné vysledky).

V priloze v tabulce B.2 jsou porovnany smérodatné chyby ve vsech krocich cross-
validace (oznaceni sloupecku ,rozdéleni dat je prvotni rozdéleni na trénovaci a tes-
tovaci data, nikoli rozdéleni pro cross-validaci, to je vzdy 9:1). V tabulce jsou tucné
zvyraznény nejmensi smérodatné chyby pro danou formuli a rozdéleni dat, které vy-
chéazeji pro tyto kombinace parametri size a decay:

rozdéleni dat 9:1 + formulal: size = 7, decay = 0,0 (SE = 0,3572550),
rozdéleni dat 9:1 4 formula2: size = 7, decay = 0,1 (SE = 0,3640548),
rozdéleni dat 2:1 + formulal: size = 7, decay = 0,0 (SE = 0,3608342),
rozdéleni dat 2:1 + formula2: size = 7, decay = 0,1 (SE = 0,3660084).

Pro tyto kombinace parametri byly na celych trénovacich datech natrénovany fi-
nalni neuronové sité, které pak byly otestovany na testovacich datech a zaroven byly
vytvoreny kiivky ROC.

> nnet.CVBest <- nnet(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob,
data = train.data, size = 7, decay = 0, maxit = 1000)

> confidence <- predict(nnet.CVBest, newdata = test.data, type = "raw")

Vysledky jsou na obrazku 5.3, vlevo opét pro rozdéleni dat 9:1 a vpravo pro roz-
déleni 2:1. Tentokrat pridani atributi do formule (formulal — formula2) detekci
chyb nevylepsilo, spise naopak. Vidime, ze pfi pouziti nenulového decay je kfivka
soumernéjsi. Pfi pouziti jednodussi formule 1 vSak vdhovy rozklad nebyl potieba
a k viditelnému pretrénovani nedoslo, naopak vysledky jsou lepsi nez pfi aplikaci
vahového rozkladu s decay = 0,003 (coz je nejlepsi nenulova hodnota decay pro
danou formuli a velikost skryté vrstvy).

Jak je ovSem z obrazku patrné, pfi zahrnuti vSech atributii (formula2) bez pou-
ziti rozkladu k pretrénovani doslo, obzvlasté u vétsi mnoziny trénovacich dat. Zave-
deni rozkladu s decay = 0,1 pfiblizuje vysledek pro formula?2 nejlepsimu vysledku
(formulal, size = 7, decay = 0).
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Obrazek 5.3: Vysledky neuronovych siti s nejlepsimi parametry z cross-validace

Na obrazku 5.4 je srovnani pokust vychazejicich z funkce nnet . tune. S kombina-
cemi parametri, pro néz zde neni vyobrazena ROC kiivka, vznikaly sité, které vsem
testovacim instancim prifadily predikovanou hodnotu correctness = 1.

Nakonec obrazek 5.5 ukazuje ROC vysledki nejlepsi sité vytvorené na zakladé
cross-validace (nnet.CVBest: formulal, size = 7, decay = 0) vedle vysledkii nej-
6, decay = 0,1). Soucasné je zde vysle-
dek sité s vétsim poctem jednotek ve skryté vrstvé (nnet.big zmifiovana v prvnim

lepsi sit€ z nnet.tune (formula2, size

odstavci: formula2, size
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Obrazek 5.4: Vysledky nnet.tune
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Obrazek 5.5: Srovnani nejlepsich ROC neuronovych siti

V piipadé sité nnet .CVBest vice trénovacich dat Gspésnosti mirné pomohlo (smé-
rodatné chyba 0.355 pro 9:1 oproti 0.36 pro 2:1, vice v pfiloze B.1).

V opozici proti mnoha dobrym vlastnostem neuronovych siti stoji jedna je-
jich nezanedbatelnd nevyhoda, totiz Ze neposkytuji vysvétleni vztahu mezi vstup-
nimi atributy a vystupni proménnou. Natrénované vahy obvykle nemaji pro clo-
véka srozumitelnou interpretaci, o ¢emz se miizeme presvédcit v nasledujicim vypisu
> summary (nnet.CVBest). Dalsi slabinou je ndhodné nastaveni inicidlnich vah, kvili
némuz opakované trénovani sité se stejnymi parametry vede k riznym vysledkim.

> summary (nnet.CVBest)
a 4-7-1 network with 43 weights; options were - entropy fitting

b->hi i1->hi1 i2->hi1 i3->hi1 i4->hi
0.19 -1.32 -0.97 -1.58 0.03
b->h2 i1->h2 i2->h2 i3->h2 i4->h2
-0.73 -0.54 0.51 2.08 0.53
b->h3 i1->h3 i2->h3 i3->h3 i4->h3
-21.17 -268.30 -44 .36 -192.71 -14.42
b->h4 i1l->h4 i2->h4 i3->h4 i4->h4
5.13 -1.80 1.34 -0.10 0.94
b->h5 i1->h5 i2->hb i3->h5 i4->h5
32.79 230.15 194.61 322.17 16.73
b->h6 i1->h6 i2->h6 i3->h6 i4->h6
-5.92 0.00 -0.15 0.00 -352047.46
b->h7 i1->h7 i2->h7 i3->h7 i4->h7
10.67 72.54 62.31 94.51 5.61
b->o0 hi->o0 h2->0 h3->0 h4->0 h5->0 h6->0
75.24 0.30 76.21 31.44 7.65 -1.15 -3001.60
h7->0
-148.33

(formulal, size = 7, decay = 0, data 9:1)
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5.3.3 Rozhodovaci stromy

Funkce rpart ve stejnojmenné knihovné R vytvari rozhodovaci strom a zaroven
poc¢ité optiméalni profezavani pro vSechny mozné hodnoty ay, €, (kapitola 4.3) cross-
validaci pii rozdéleni trénovacich dat na 10 ¢asti.

> rpart0001 <- rpart(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob
+ last_1_prob + last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged
+ last.char.samohl.souhl + last.2chars.samohl.souhl
+ last.3chars.samohl.souhl,

data = train.data, cp = 0.0001, method = "anova")

Parametrem method = "anova" se zadava pozadavek na vytvafeni stromu, ktery
predikuje ¢iselné hodnoty (oproti method = "class" pro strom predikujici zafazeni
do t¥idy). Parametr cp (complexity parameter) je o/ S(Tp, D), kde Ty oznacuje strom,
ktery mé pouze kofenovy uzel. Nastavenim cp se udéva nejmensi hodnota «, kterou
chceme brat v tvahu. Do formule zapiSeme vSechny dostupné atributy slov a nechame
na procedure trénovani a profezavani, aby vybrala ty nejuzitecné;jsi.

Vyse uvedené volani rpart vytvaii velky strom az po velmi malé o zptsobujici
jen malé prorezani. Funkce printcp vypise vysledky cross-validace:

> printcp(rpart0001)

Regression tree:

rpart(formula = correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob + last_1_prob
+ last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged + last.char.samohl.souhl
+ last.2chars.samohl.souhl + last.3chars.samohl.souhl,
data = train.data, method = "anova", cp = le-04)

Variables actually used in tree construction:

[1] cost last.2chars.samohl.souhl last.3chars.samohl.souhl
[4] last.char.merged last.char.samohl.souhl last_1_prob

[7] last_2_prob last_3_prob pos
[10] word.length word_prob

Root node error: 4614.2/28760 = 0.16044

n = 28760

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.20633973 0 1.00000 1.00013 0.0088125
2 0.01874956 1 0.79366 0.79520 0.0090185
3 0.01213608 2 0.77491 0.77644 0.0089578
4 0.00901033 3 0.76277 0.76544 0.0087901
5 0.00877857 4 0.75376  0.75391 0.0087342
6 0.00834366 6 0.73621 0.75160 0.0087640
7 0.00655452 7 0.72786  0.74032 0.0086108
8 0.00512187 8 0.72131 0.73527 0.0085926
9 0.00417687 9 0.71619 0.73343 0.0086243
10  0.00323752 10 0.71201  0.72877 0.0085385
11 0.00323466 11 0.70877  0.72877 0.0085712
12 0.00294013 12 0.70554 0.72815 0.0085859
13 0.00271998 13 0.70260 0.72822 0.0085962
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14 0.00259529 14 0.69988 0.72626 0.0085838
15 0.00248125 15 0.69728 0.72521 0.0085743
16  0.00247605 16 0.69480 0.72541 0.0085814
17 0.00235301 18 0.68985  0.72527 0.0085981
18  0.00230663 19 0.68750 0.72498 0.0086031
19  0.00219982 20 0.68519  0.72469 0.0086087
20  0.00208820 21 0.68299  0.72035 0.0086013
21 0.00207599 22 0.68090 0.71949 0.0086015
22 0.00205010 23 0.67883 0.71985 0.0086072
23 0.00199335 24 0.67678 0.71950 0.0086051
24  0.00174336 25 0.67478 0.71831 0.0086098
256 0.00173818 26 0.67304 0.71740 0.0086065
26 0.00157993 27 0.67130 0.71581 0.0086019 <- pravidlol-SE
27  0.00128022 28 0.66972 0.71307 0.0086056
28  0.00127094 30 0.66716 0.71193 0.0086136
29  0.00126252 31 0.66589 0.71176 0.0086138
30 0.00123704 33 0.66336 0.71176 0.0086138
31  0.00119690 34 0.66213 0.71187 0.0086182
32 0.00106350 35 0.66093 0.71045 0.0086335
33  0.00098215 40 0.65561  0.70837 0.0086464
34  0.00097049 41 0.65463 0.70779 0.0086531 <- minim&lni xerror
35 0.00094841 42 0.65366 0.70831 0.0086595
36  0.00092640 43 0.65271  0.70898 0.0086732
37  0.00090449 44 0.65179  0.70947 0.0086830
38 0.00088906 46 0.64998 0.70932 0.0086866
39  0.00086867 47 0.64909 0.70917 0.0086955
40  0.00085704 48 0.64822 0.709256 0.0087025
(zbytek neni zajimavy)

Chyby rel error, xerror a xstd udéavaji relativni chyby ku S(7p, D) — chybé
stromu, ktery ma pouze kofenovy uzel. Sloupecky xerror a xstd zavisi na nahodném
rozdéleni dat pri cross-validaci.

Pocet listii tohoto stromu je extrémni ¢islo 902 a bez profezani se neobejdeme.
Jako prvni byl zvolen profezany strom s hodnotou o pro minimalni xerror, jez je
na fadku 34. Zde nsplit = 41, strom tedy bude mit 42 listi. Pro dalsi déleni uzla
jiz. xerror roste, nebot rozhodovaci strom se prilis adaptuje na konkrétni trénovaci
data a na testovacich datech pak dosahuje horsich vysledkt. Bylo tedy provedeno
ofezani funkci prune na zakladé odvozené hodnoty cp. Automaticky vypocet vhodné
hodnoty cp podle nékteré z metod R nenabizi.

> rpart.pruned <- prune(rpart0001, cp = 0.0009705)

Po tomto ofezani zbyly ve stromé jen nékteré atributy:

Variables actually used in tree construction:
[1] cost last.3chars.samohl.souhl last_3_prob
[4] last.char.merged word.length word_prob
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V dalsim pokusu se provedlo ofezani na zakladé pravidla 1-SE. Minimalni xerror
a xstd urcuji horni mez intervalu spolehlivosti jako 0,70779 + 0,0086531 = 0,7164431
a nejvétsi «, u néhoz je xerror mensi nez tato hodnota, je na fadku 26. Jemu
odpovidajici strom bude mit 28 listt.

> rpart.pruned1SE <- prune(rpart0001, cp = 0.0016)

Variables actually used in tree construction:
[1] last.3chars.samohl.souhl last_3_prob last.char.merged
[4] word.length word_prob

Vidime, ze se déle ,odrezalo® pouziti atributu cost.

Nésleduje vypis nékterych pocatecnich déleni stromu, cely strom je k nahlédnuti
v prilozenych souborech (vyvoj/R/log_rpart.txt).

Pro kazdy uzel jsou na fadku uvedeny informace ,node), split, n, deviance,
yval“. Cislo node znamen4 é&islo uzlu v poradi prohledavani do &iiky (breadth-first
search). Céast fadku split vyjadiuje podminku, kterou musi spliiovat instance, aby
se pri predikci dostala cestou z kofene do tohoto uzlu. Pro spojité znaky je zapsana
jako nerovnost, pro znaky kategorialni jako vycet kategorii.

Cislo n je poéet trénovacich instanci, které na zakladé podminky split patii do
podstromu, jehoz kofenem je dany uzel. Tu¢né vyznacené yval je hodnota prediko-
vané proménné pro instance spadajici do tohoto podstromu a pocita se jako prameér
této proménné u trénovacich prikladd. Napf. u kofene stromu, ve vypisu oznace-
ného ,1) root®, ma yval hodnotu 0,7992698, coz je primérna hodnota atributu
correctness ze vSech prikladu v trénovacich datech. Predposledni ¢islo na radku,
deviance, udava soucet ¢tverci odchylek skutecné hodnoty correctness od hod-
noty yval pro vSechny trénovaci ptriklady v podstromu.

Listy stromu jsou oznaceny hvézdickou na konci radku. Pokud instance po pri-
chodu stromem skon¢i napf. v uzlu 9), bude mu pfifazena predikovand hodnota
correctness = (,2117647. Podle toho, jak je nastaven prah pro detekci, mize byt
slovo povazovano za spravné i za chybné. Napt. prah o hodnoté 0,2 zatadi slovo mezi
spravné rozpoznana, pti hodnoté 0,3 to jiz bude slovo chybné.

> print (rpart.pruned1SE)
n = 28760
node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node
1) root 28760 4614.18500 0.79926980
2) word_prob < 5.4255e-07 3283 679.28110 0.29241550
4) word.length < 6.5 1348 119.07420 0.09792285
8) last.3chars.samohl.souhl = 0.1,0.2,124,131,132,134,142,145,152,155,232,
234,241,242,251,252,254,3,311,313,314,315,32,323,324,325,331,332,341,41,
411,413,414,415,423,425,431,432,441,442,444,511,513,515,52,523,524,525,
531,54,541,542,544,551,552 923 40.08884 0.04550379 *
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9) last.3chars.samohl.souhl = 114,115,141,144,15,151,154,231,342,351,424,
451,452,514,532 425 70.94118 0.21176470 *
5) word.length >= 6.5 1935 473.69300 0.42790700
10) last_3_prob < 0.002039896 1241 269.27480 0.31829170
20) word_prob < 1.7205e-07 783 143.37930 0.24137930
40) last.3chars.samohl.souhl = 114,115,131,132,134,141,142,145,151,154,
155,231,232,234,241,252,311,324,332,342,415,424,425,441,442,444,451,
452,512,513,514,515,524,531,532,541,542,5561 550 76.61091
0.16727270 *
41) last.3chars.samohl.souhl = 144,152,242,251,313,314,315,325,331,341,
411,414,423,431,432,511,525,562 233 56.61803 0.41630900

3) word_prob >= 5.4255e-07 25477 2982.81400 0.86458370
6) last_3_prob < 0.0002035813 3067 593.23510 0.73785460

12) last.3chars.samohl.souhl = 1,115,13,3,31,312,32,323,324,35,4,41,5,511,
52,54 123 23.18699 0.25203250 *

13) last.3chars.samohl.souhl = 0.1,0.2,114,124,131,132,134,14,141,142,144,
145,15,151,152,154,155,231,232,234,241,242,245,251,252,254,311,313,314,
315,325,331,332,341,342,351,411,413,414,415,423,424,425,431,432,441,
442,444 ,451,452,51,512,513,514,515,523,524,525,531,532,541,542,544,551,
552 2944 539.80430 0.75815220

7) last_3_prob >= 0.0002035813 22410 2333.58100 0.88192770
14) word.length < 4.5 8510 1214.11100 0.82761460

15) word.length >= 4.5 13900 1078.99700 0.91517990

Ciselné znaceni kategorii pro posloupnosti znaki vychazi ze znaceni skupin hlasek:

1 ...samohlasky kratké (a, e, &, 1, 0, 6, u, y)

2 ...samohlasky dlouhé (4, é, 1, 6, 0, 1, §)

3 ...souhlasky mékké (c, ¢, d, j, 11, T, §, t, Z (v¢. d, t, n v di, ti, ni, dé, t&, né))
4 ...souhlasky tvrdé (d, h, k, n, r, t)

5 ...souhlasky obojetné (b, f, g, I, m, p, s, v, w, X, z)

Pro atribut last.3chars.samohl.souhl je potom slovo s koncovou trojici hlasek
napr.,eni“ zafazeno do kategorie s oznacenim 132. Specialni kategorie 0.1 a 0.2 jsou
vyhrazeny pro kombinace hlasek, které se v trénovacich datech vyskytuji malo nebo
viitbec, pricemz do kategorie 0.1 padnou ty kombinace, v nichz posledni hlaskou
z trojice je samohlaska, v 0.2 je posledni souhléska.

Z vypisu stromu je patrné, ze nejvétsi schopnost rozdélit instance na spravné

a chybné ma pravdépodobnost slova v jazykovém modelu (podminka u uzli 2 a 3),
pro méné pravdépodobné slova se dale pouzije délka slova, pro vice pravdépodobna
pravdépodobnost poslednich t¥i znak.
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Knihovna €1071 nabizi ,ladici“ funkci tune.rpart:

> rpart.tuned <- tune.rpart(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob
+ last_1_prob + last_2_prob + last_3_prob
+ last.char.merged + last.char.samohl.souhl +
last.2chars.samohl.souhl + last.3chars.samohl.souhl,
data = train.data)

> tree.tuned <- rpart.tuned$best.model

> printcp(tree.tuned)

Regression tree:

best.rpart(formula = correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob
+ last_1_prob + last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged
+ last.char.samohl.souhl + last.2chars.samohl.souhl

+ last.3chars.samohl.souhl, data = data)

Variables actually used in tree construction:

[1] last_3_prob word.length word_prob

Root node error: 4614.2/28760 = 0.16044

n = 28760

CP mnsplit rel error xerror xstd
1 0.206340 0 1.00000 1.00008 0.0088121
2 0.018750 1 0.79366  0.79551 0.0090205
3 0.012136 2 0.77491  0.77759 0.0089761
4 0.010000 3 0.76277 0.76680 0.0088154

Tato funkce pouziva defaultni hodnotu cp = 0,01. Ve vysledném stromé jsou vidét
stejna déleni jako u korene vyse uvedeného slozitéjsiho stromu.

> print(tree.tuned)
n = 28760
node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node
1) root 28760 4614.1850 0.79926980
2) word_prob < 5.4255e-07 3283 679.2811 0.29241550
4) word.length < 6.5 1348 119.0742 0.09792285 *
5) word.length >= 6.5 1935 473.6930 0.42790700 *
3) word_prob >= 5.4255e-07 25477 2982.8140 0.86458370
6) last_3_prob < 0.0002035813 3067 593.2351 0.73785460 *
7) last_3_prob >= 0.0002035813 22410 2333.5810 0.88192770 *

> plot(tree.tuned, uniform=T, compress=T)
> text(tree.tuned, digits=3)
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word prob . 242 50e-07

word.length < 6.5 last_3 proh «|0.000203581

0.09732 0.42730 0.73730 0.85730

Obrazek 5.6: Rozhodovaci strom z tune.rpart pro data 9:1

Starsi knihovna tree nabizi dalsi implementaci klasifika¢nich a regresnich stromt.
Zde je vytvareni a profezavani stromt provadéno zvlast. Vystupem z procedury tree
byl v tomto pfipadé strom totozny se stromem ziskanym z tune.rpart (a to jak pro
data rozdélend 9:1, tak pro data 2:1).

> treel <- tree(correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob + last_1_prob
+ last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged
+ last.char.samohl.souhl + last.2chars.samohl.souhl
+ last.3chars.samohl.souhl, data = train.data)

> summary (treel)

Regression tree:

tree(formula = correctness ~ pos + word.length + cost + word_prob
+ last_1_prob + last_2_prob + last_3_prob + last.char.merged
+ last.char.samohl.souhl + last.2chars.samohl.souhl

+ last.3chars.samohl.souhl, data = data)

Variables actually used in tree construction:

[1] "word_prob" ‘"word.length" "last_3_prob"

Number of terminal nodes: 4
Residual mean deviance: 0.1224 = 3520 / 28760
Distribution of residuals:
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-8.819e-01 1.181e-01 1.181e-01 3.842e-16 1.181e-01 9.021e-01

> print(treel) — stejny vysledek jako ,> print(tree.tuned)"

Vysledky

Nésleduji ROC ktivky rozhodovacich stromt pfed a po profezani, jak je zvykem
vlevo pri rozdéleni dat 9:1, vpravo pfi rozdéleni 2:1.
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Protfezani velmi snizilo komplexnost stromu a jak je z obrazku 5.7 patrné, ne-
zhorsilo jeho detekéni schopnost. Naopak ji jesté zlepsilo — jak klesa FPR priblizné
k hodnoté 0,5 (tedy roste pocet odhalenych chyb), TPR klesa pomaleji (tedy vznika
méné chyb na spravnych slovech).

Dalsi profezani podle pravidla 1-SE snizilo pocet list z 42 na 28 (u dat 2:1 do-
konce z 33 na 16) prakticky bez negativniho vlivu na tspésnost detekce (v pfipadé dat
2:1 pouze s malym zhorsenim). Smérodatné chyba stromu dokonce klesla z 0,3501208
na 0,3489094 (u dat 2:1 mirné vzrostla z 0,3430131 na 0,3472199). Slozit&jsi strom
tedy neprinasi vyrazné vyhody.
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Obrézek 5.7: Srovnani ROC rozhodovacich stromt

I jednoduchy strom z knihovny tree a zaroven vysledek funkce tune.rpart,
jehoz vysledky jsou na obrazku pod oznacenim ,tune.rpart; tree”, vykazuje urcitou
schopnost detekce. Atributy word prob, word.length, last_3_prob by se tedy mohly
i v budoucnu uplatnit pfi feSeni tlohy detekce chyb v rozpoznavani mluvené feci.

5.4 Srovnani vysledkt

Po porovnavani vysledkt v ramci metod strojového uceni nasleduje grafické srovnani
nejlepsich vysledki, jakych bylo s pouzitim jednotlivych metod dosazeno. Za logistic-
kou regresi (glm) je zde vyobrazen vysledek modelu, jenz vyuziva vsech dostupnych
atribut — ,,glm.full* na obrazku 5.2 na str. 43. Neuronové sité (nnet) reprezentuje sit
s parametry formulal, size = 7, decay = 0 neboli ,nnet.CVBest“ z obrazku 5.5,
str. 47. A konecéné zastupcem rozhodovacich stromt (rpart) je strom s profezanim
podle pravidla 1-SE, na obrazku 5.7 pod popisem ,rpart — 1-SE rule®.
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Receiver Operating Characteristics Receiver Operating Characteristics
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Obrazek 5.8: Srovnani nejlepsich ROC pro jednotlivé metody

5.4.1 Redukce WER

Pfi srovnani kiivek ROC zjistujeme, Ze neuronové sité a rozhodovaci stromy jsou
priblizné na stejné urovni a viditelné prekonavaji model logistické regrese. Kiivky
modeli rpart a nnet maji ponékud odlisny pribéh, v levé ¢asti je kiivka nnet nad
kiivkou rpart, v pravé ¢ast vSak rpart prevysuje nnet. Z porovnani smérodatnych
chyb vychazi 1épe rozhodovaci strom (rpart: 0,3489094 nnet: 0,3546269 na datech
9:1). Je to proto, ze body v kiivce ROC nejsou rozmistény rovnomérné a vice jich je
tam, kde je rpart lepsi nez nnet.

Jak by mohly byt tyto modely prakticky pouzity pro detekci chyb? Mohou po-
moci zmensit celkovy WER v rozpoznaném textu? Pro konkrétni aplikaci je nutné
brat v tvahu aktualni WER pouzitych dat a na zakladé této charakteristiky zvolit
nejvyhodnéjsi hodnotu prahu pro tato data. Volba prahu pro znackovani dat nulami
a jednickami ovliviiuje detektor tak, ze ¢im vétsi je hodnota prahu, tim vice chyb-
nych slov je oznacovano jako chyba, ovsem také tim vice spravnych slov je mylné
oznacovano za chybu (slovo musi dosdhnout vyssi hodnoty skére spolehlivosti, aby
bylo povazovano za spravné). V grafu ROC roste préh smérem z pravého horniho
rohu do levého dolniho rohu.

Logisticka regrese

Mezi logistickymi modely dosahuje nejlepsich vysledktt model vyuzivajici vSech do-
stupnych atributi (glm.full). Uvazujme v ROC kiivce tohoto modelu (obrazek 5.8,
glm) pro rozdéleni dat 9:1 napt. bod o soufadnicich

FPR = 0,5,
TPR =0, 78726,
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ktery byl vypoéten pii nastaveni hodnoty prahu na 0,749. False positive rate (FPR)
je podil chyb, které detektor nepoznal. Zde jich tedy nepoznal polovinu a zbylou po-
lovinu se jako chybu oznacit podafilo. Chybnych slov v datech (WER™ piedstaveny
v kapitole 5.1.2) je pfiblizné 20%. Celkové tedy muize byt na zdkladé detekce tispésné
opraveno

0,5 x 20% = 10%

slov v datech. True positive rate (TPR) je podil spravnych slov, kterda také byla
oznacena jako spravna. Zbyla ¢ast spravnych slov, tedy

1— TPR =1—0,78726 = 0, 21274,

byla mylné povazovéana za chybu. Protoze spravnych slov je v datech pfiblizné 80%,
bylo takto mylné oznaceno

0,21274 x 80% = 17,0192%

slov v datech. Kdyz od puvodniho WER™ odeCteme opravené chyby a pfi¢teme noveé
vytvorené chyby, ziskdme 20% — 10% + 17% = 27%.

Takto nastaveny detektor chyb k ocekdvanému zlepSeni WER" nevede. Tento po-
stup vypoctu vysledného WERp vsak lze aplikovat postupné na vSechny hodnoty
(FPR, TPR) v ROC kfivce a nalézt tak prah s nejlepsimi potencidlnimi vysledky
pro puvodni WER*

WERp = WER* — (1 — FPR) WER* + (1 — TPR) (100% — WER®).

Hodnota WER" v ¢asti dat nemusi byt presné rovha WER" v celych datech. WER*
v téchto konkrétnich testovacich datech vychazi o néco vétsi: 20,8%. Pro ROC mo-
delu glm.full dostavame nejlepsi hodnoty vysledného WERp pro prah 0,441, jenz na
testovacich datech dava poméry

FPR = 0, 944109,
TPR = 0, 995242.

WERp ~ 20,8 — 1,163 + 0,377 =~ 20,01%. Zlepseni oproti ptuvodnim 20,8% je ne-
vyrazné, nicméné rozdil pti srovnani s prvni volbou prahu je znacny. Je tedy vidét,
ze posuzovani detektoru pouze na zakladé kiivky ROC neni dostacujici a je tfeba
ypromitnout® poméry FPR a TPR do poméru chyb a spravnych slov v pouzitych
datech.

Neuronové sité

»Nejvystouplejsi“ ROC kiivku a nizkou smérodatnou chybu vykazuje sif s parame-
try formulal, size = 7, decay = 0. V této krivce se naléza bod o souradnicich

FPR = 0, 676737,
TPR = 0, 970262,
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ktery odpovida hodnoté prahu 0,49. Podil chyb, které detektor identifikoval, je
zde 1 — 0,676737 ~ 0,323 ze vsSech chyb. Podil spravnych slov oznacenych jako
chyba je 1 — 0,970262 ~ 0,0297. Skvéle vypadajici vysledek se trochu zhorsi, kdyz
uvazime, Ze chybnych slov v textu je 20,8%. Potom nalezenych chybnych slov je
0,323 x 20,8% = 6,718% slov z celého textu, zatimco spravnych slov oznacenych
jako chyba je 0,0297 x 79,2% =~ 2,352%. Vysledny WERp v procentech vychazi
20,8 - 6,718 + 2,352 = 16,43.

Rozhodovaci stromy

Z vytvorenych rozhodovacich stromt byl zvolen strom s 1-SE profezavanim kvili pii-
jatelné velikosti a efektivité detekce srovnatelné s vétsim stromem. Vidime, ze ROC
kiivka rozhodovaciho stromu (obrézek 5.8, rpart) neni soumérnd, vice se priblizuje
hornimu okraji, kdezto levému je vzdalenéjsi. Lze z toho soudit, Zze vhodnd hodnota
prahu bude jedna z téch, jejichz FPR > 0,5. Jak se pfi zméné prahu zmensuje FPR
(tedy roste pocet odhalenych chyb), rychle roste pocet chyb na spravnych slovech.

Skutecné na datech s 20,8% WER® vychazi jako nejlepsi prah hodnota 0,42, ktera
vygenerovala v ROC bod o soufadnicich

FPR = 0, 614804,
TPR = 0, 967486.

7 néj muzeme odhadnout WERp v procentech na 20,8 — 8,012 + 2,575 = 15, 36.
Tento vysledek jesté o procento prekonava vysledek neuronovych siti.

5.5 Kombinace metod

Dalsi vyvoj byl sméfovan k zavedeni detekce, kterd by kombinovala vice ritiznych
metod strojového uceni. K vylepseni by mohlo dojit diky tomu, Ze jedna metoda
dobre funguje pfi odhaleni urcitého druhu chyb, zatimco druhd metoda umi lépe
zachytit jiné typy chyb.

Za timto tcelem byla dosavadni trénovaci data rozdélena na prvni £ (data A)
a druhé 2 (data B). Na datech A byl postupné natrénovén model logistické regrese,
neuronovéa sit a rozhodovaci strom, vSe s parametry zvolenymi jako nejlepsi v pred-
chozim textu. Poté byla ziskana predikce skore spolehlivosti téchto tii modelt pro
instance v datech B. Na datech B pak byly natrénovany tii kombinujici modely,
jejichz vstupnimi atributy byla skére spolehlivosti ze tii rtiznych modeli a tudaj
o spravnosti rozpoznani slova, predikovanou hodnotou bylo nové skore spolehlivosti.

> combine.lm <- lm(correctness ~ glmA + nnetA + rpartA, data = dataB)

> combine.nnetO <- nnet(correctness ~ glmA + nnetA + rpartA, data = dataB,
size = 3, decay = 0)

> combine.nnet <- nnet(correctness ~ glmA + nnetA + rpartA, data = dataB,

size = 3, decay = 0.1)
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> combine.rpart <- rpart(correctness ~ glmA + nnetA + rpartA, data = dataB,
cp = 0.0015, method = "anova")

Velikost skryté vrstvy neuronovych siti zde byla stanovena na tfi jednotky z di-
vodu podstatné mensiho po¢tu vstupnich atributi (tii redlna ¢isla), nez tomu bylo
u trénovani na vsech atributech slova.

Vysledky

Kombinujici modely byly otestovany na testovacich datech, ktera ztistala stejna jako
doposud. Nejprve bylo tfeba na téchto datech urcit skore spolehlivosti t¥i zaklad-
nich modeld, poté byly postupné aplikovany modely combine.lm, combine.nnetO,
combine.nnet, combine.rpart. Jejich ROC krivky jsou na obrazku 5.9 spolu s kfiv-
kou rozhodovacicho stromu rpart jakozto nejuspésnéjsi samostatné metody. Neuro-
nova sit bez vahového rozkladu combine . nnet0 zde chybi, vSem testovacim instancim
prifazovala predikovanou hodnotu correctness = 1.
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Obrazek 5.9: Vysledky modelti kombinujicich rizné metody

Smérodatné chyby jsou porovnany s chybami ostatnich modelt v tabulce B.1. Do-
slo k mirnému zlepSeni na chybu 0,3430705 u combine.nnet (ve srovnani s modelem
rpart s chybou 0,3489094). Nejlepsiho potencidlniho snizeni WER™ dosahl kombi-
nujici model combine.1lm a to zlepSeni na 14,8% (doposud nejlepsi hodnota 15,36%
patfila rozhodovacimu stromu rpart).

Tohoto drobného zlepseni bylo dosazeno za cenu pomérné velkého zvyseni slozi-
tosti a ndro¢nosti trénovani, pfi némz se vlastné vytvari ¢tyii modely (t¥i zakladni
a jeden kombinujici). Pro vyraznéjsi vylepseni by pravdépodobné bylo zapotiebi do-
dat ucicim algoritmim vétsi mnozstvi trénovacich dat, kterych takto mély méné nez
v pripadé samostatnych metod, nebo pouzit lepsi algoritmus kombinovani.
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5.6 Srovnani s jinymi metodami

Ptibliznou predstavu o tom, jak tspésna obvykle byva detekce chyb, lze ziskat na-
hlédnutim do ¢lanku [11], ve kterém Wessel a kol. prezentuji vysledky svoji metody
aposteriorni pravdépodobnosti (kap. 3.3.1) a srovnéavaji je s vlastni implementaci
metod akustické stability (kap. 3.4.1) a hustoty hypotéz (kap. 3.4.2). Ke srovnéni
pouzivaji kritérium confidence error rate — CER, které definuji jako pomér nespravné
ptifazenych priznaki detekce (spravné/chybné slovo) ku celkovému poctu rozpozna-
nych slov. Zakladni CER (baseline CER) je pak dan poctem chyb vlozeni a zdmén
slov ku celkovému poctu rozpoznanych slov (jako kdyby detektor oznacil vsechna
slova za spravnd), coz je presné WER”™.

Ale CER neni nic jiného nez WERp. Do CER se pocitaji chybna slova oznacena
za Spravna a naopak. A presné tato slova tvori vysledny WERp, nebot v datech bud
zustala chyba, protoze ji detektor neoznacil, nebo vznikla nova chyba, protoze detek-
tor mylné oznacil spravné slovo za chybu. Ostatni slova jsou bud spravné a zustavaji,
nebo jsou to detekované chyby, které jsou opraveny.

skute¢na spravnost: 1101011111
detekce: 1111001111
vysledek: 1101101111

Wessel a kol. provadéli své pokusy na testovacich datech z péti rtiznych zdroju.
Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.2. Oznaceni CERyy znamena CER pfi pouziti
hustoty hypotéz, CERg se vztahuje k metodé akustické stability a CERap k metodé
aposteriorni pravdépodobnosti. Rel oznacuje relativni zlepseni chybovosti v procen-
tech: (WER" — CER)/WER™.

’ Zdl"Oj dat ‘ VVE].:F< ‘ CERHH ‘ RGIHH ‘ CERAS ‘ RelAS ‘ CERAP ‘ RelAp ‘
ARISE 13,6 11,7 | 13,97 8,2 | 39,71 8,0 | 34,56
Verbmobil 27,3 26,0 4,76 22,1 | 19,05 18,9 | 30,77
NAB 20k 11,3 11,3 0,00 9,9 | 12,39 9,2 | 18,58
NAB 64k 9,2 9.1 ] 1,09 8,0 | 13,04 72| 21,74
Broadcast News 27,7 27,7 0,00 25,8 | 6,86 20,4 | 26,35

Tabulka 5.2: CER nékolika metod detekce chyb

ARISE je soubor nahravek dialogti v holandstiné mezi ¢lovékem a pocitacem,
konkrétné automatickym informac¢nim systémem pro vlakové jizdni rady. Némecky
korpus Verbmobil’98 je tvoren spontannimi rozhovory nahranymi ve vysoké kvalité.
Anglicky korpus NAB’94 20k sestava ze ¢tenych novinovych ¢lankt opét ve vysoké
kvalité. V ptripadé NAB 64k byl pouzit stejny korpus, lisila se vSak velikost slovniku
rozpoznavace feci. Korpus Broadcast News’96 obsahuje nahravky radia a televize,
ma tedy svou povahou nejblize k datim pouzivanym v této praci.

Stoji za povsimnuti, jak velmi se lisi Gspésnost metod v zavislosti na pouzitych
datech. Metoda vyuzivajici hustotu hypotéz dokonce ve dvou piipadech neptinasi vi-
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bec zadné vylepSeni. Vysledky metody akustické stability jsou velmi rozdilné (39,71%
vs. 6,86%). Nejmensi tispésnosti dosdhla na korpusu Broadcast News, kde ani prvni
metoda nezafungovala.

Tabulka 5.3 shrnuje vysledky detekce chyb implementované v této praci. Zde
figuruje pouze jedna mnozina testovacich dat a ta mé WER* = 20,798%. Vysledky
pro kombinace metod v pravé ¢asti nalezi vzdy tomu pokusu, kde byla dand metoda
strojového uceni pouzita jako kombinujici.

Samostatna metoda | Kombinace metod
Metoda CER \ Rel. zlepseni | CER \ Rel. zlepseni
Logisticka regrese | 20,01 3,78 | 14,80 28,86
Neuronové sit 16,43 21,00 | 14,86 28,56
Rozhodovaci strom | 15,36 26,13 | 15,36 26,14

Tabulka 5.3: CER metod strojového uceni

Je tfeba si uvédomit, ze srovnani vysledkid z obou tabulek je pouze priblizné.
Vysledky vznikly za jinych podminek. Byla pouzita jina vstupni data, coz mtze hrat
velkou roli, jak je vidét z prvni tabulky. Lisi se rovnéz rozpoznavané jazyky.

5.7 Zavér

Na navrzenych atributech prokéazaly nejlepsi schopnost detekce chyb rozhodovaci
stromy. Jejich velkou vyhodou je také jejich intuitivnost a pomérné snadna citelnost.
Rozhodovaci strom s 1-SE profezavanim vyuziva atributy

e pravdépodobnost slova v trigramovém jazykovém modelu,
e délka slova,

pravdépodobnost slova v trigramovém modelu poslednich tii znaki,

posledni t¥i znaky slova (tfida podle samohlasek a souhlések),

posledni znak slova.

Podle ROC a vypoctené redukce WER néasleduji v tispésnosti neuronové sité, ac-
koli bychom mozna ocekavali — na zakladé jejich univerzalnosti a velké oblibenosti
v poslednich letech — Ze pravé neuronové sité prinesou vysledky nejlepsi. Neni vy-
louceno, zZe pii pouziti jinych kombinaci atribut by dosahly jesté lepsich vysledki,
avsak kvuli jejich zna¢né neprithlednosti by k tomu bylo zapotiebi aplikovat metodu
,pokus—omyl“. Na rozdil od zbylych dvou pouzitych metod neuronové sité nevyda-
vaji uzitecné informace o tom, jak se jednotlivé atributy podileji na predikci vysledné
hodnoty.

Podle rozhodovaciho stromu i metody logistické regrese je nejucinnéjsim predikc-
nim atributem pravdépodobnost slova v jazykovém modelu. Kazdy z predlozenych
atributt byl v nékteré z metod do urc¢ité miry vyuzit, zadny se nezda byt naprosto
nevhodny.
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Kapitola 6
Popis programu

Soucasti prace je program, ktery obstarava pripravu dat, pocita atributy pro me-
tody strojového uceni, trénuje a aplikuje metody strojového uceni a vyhodnocuje
vysledky detekce véetné vytvoreni kiivky ROC. Program slouzi zejména pro vyvoj
a demonstraci navrhovanych metod detekce. Byl napsan pro operac¢ni systém Linux
v programovacim jazyku C++ s vyuzitim prostredkti FSM, HTK a softwaru R.

6.1 Uzivatelské rozhrani

Na doprovodném CD v adresari zdrojove-kody se nachézeji vSechny zdrojové kédy po-
tfebné pro kompilaci a béh programu. Program se zkompiluje piikazem make spusté-
nym v tomto adresari. Spustitelny soubor bude vytvofen ve stejném adresari, je tedy
nutné mit v ném pravo zapisu (adresar zdrojove-kody z CD tedy nejprve zkopirovat
na disk). V adreséafi program je jiz zkompilovany spustitelny soubor, preferovanym
postupem je vsak vlastni kompilace.

Aby program spravné fungoval, musi byt ve stejném adresari, jako je spustitelny
soubor, adresaie data_files, perl_code a R_code. Tak tomu je po kompilaci ze zdrojo-
vych kodt, je pouze tieba zajistit tyto podminky v pfipadé, ze by byl spustitelny
soubor premistovan.

Program se spousti z prikazové radky prikazem, ktery ma tvar
detekce [--volba-faze-1 ... --volba-faze-N] --parametry SOUBOR-S-PARAMETRY

Chod programu se déli na né€kolik fazi, pricemz volbami piikazové radky se za-
dava, zda chceme spustit jednu konkrétni fazi, postupné nékolik fazi, nebo postupné
v8echny faze od zacatku do konce (k tomu dojde, kdyZ pii volani programu neni
uvedeno jméno zadné faze). Program zahrnuje tyto faze:

1. extrakce rozpoznanych vét: volba prikazové fadky --rozpozn-vety
— ziskani rozpoznanych vét z lattice ulozenych v binarnich souborech typu
*.fsm (finite state machine)
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2. vypocet n-~gramovych cetnosti znaki: volba --ngramy-znaky
— vypocet unigramovych, bigramovych a trigramovych ¢etnosti pro jeden, dva
a tTi posledni znaky slov

3. analyza rozpoznanych vét: volba --analyza-dat
— vypocet atributt slov pro algoritmy strojového uceni

4. rozdéleni dat na trénovaci a testovaci: volba ——rozdeleni-dat

5. spusténi strojového uceni: volba --stroj-uceni
— natrénovani jedné ze t¥i metod strojového uceni (logistické regrese, neuro-
nové sité nebo rozhodovaciho stromu) a spocteni skére spolehlivosti

6. vyhodnoceni vysledki: volba --vysledky
— spocteni tspésnosti skére spolehlivosti, vykresleni kiivky ROC

Pro spusténi prvni faze je tieba mit nainstalovany knihovny FSM a HTK. Obé je
mozno nalézt v aktualni verzi na CD v adresafi potrebne-knihovny. FSM je distribuo-
vano v binarni podobé, je pouze tieba rozbalit soubor fsm-4_0.linux.i386.tar.gz a pfi-
dat cestu ke spustitelnym soubortim do proménné $PATH. Nastroj HTK se instaluje
zptsobem obvyklym v Linuxu pomoci pfikazi configure, make, make install.

Treti faze, analyza rozpoznanych dat, vyuziva ke zpracovani dat skript napsany
v jazyce Perl. Je proto tfeba mit Perl nainstalovany, coz ve vétsiné distribuci Linuxu
byva standardné splnéno.

Faze 5 a 6 vyzaduji, aby byl k dispozici software R, pro fazi 5 navic musi obsahovat
knihovny nnet a rpart. Program by mél spravné fungovat s R ve verzi 2.5.1 a vyssi.
R lze nainstalovat bud ze zdrojovych kédu na CD v adreséfi software-R, nebo ze
stranek www.r-project.org stdhnout binarni instalaci pro pfislusnou distribuci Linuxu.

6.1.1 Soubor s parametry

Kromé vybéru spousténé faze se vsechny potiebné parametry predavaji programu
prostfednictvim textového souboru, jehoz umisténi se zadava volbou

--parametry SOUBOR-S-PARAMETRY

V tomto souboru jsou uvedeny vSechny parametry ve formatu , jméno=hodnota‘“.
Vétsina parametri je jednoho z nasledujicich typt:

Jméno souboru — absolutni nebo relativni cesta k souboru (relativni viéi adresari,
z néhoz je spoustén program )

Jméno adresare — jméno adresare opét s absolutni nebo relativni cestou, lomitko
na konci se mtize uvést, ale neni nutné

1

Pfiznak ano/ne — hodnotou parametru muze byt fetézec ,ano“, zkracené ,a“,

nebo fetézec ,ne“, zkracené ,n“; pokud parametr tohoto typu neni pti spusténi
faze v souboru uveden, chape se stejné, jako kdyby bylo uvedeno ,ne“.
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Vyjimku z tohoto seznamu tvofi dva parametry. Prvnim je pomer-tren-test, ktery
se zadava jako pomér dvou cisel X:Y, druhym je parametr metoda, ktery nabyva
jedné ze ti1 hodnot — nazvi metod strojového uceni (pfesnéji uvedeno v popisu paté
faze, spusténi strojového uceni).

Kazda faze méa prifazenu mnozinu parametri, které potiebuje znat, nékteré mo-
hou byt nepovinné. Nékteré parametry jsou vyuzivany ve vice fazich. Typickym
pripadem je jméno souboru, do kterého se v jedné fazi ukladaji vystupni data a dalsi
faze z néj cte sva vstupni data. Je proto vyhodné uklddat parametry vSech fazi do-
hromady do jednoho souboru. Parametry, které spusténa faze nevyuziva, jsou v tu
chvili ignorovany.

6.1.2 Popis jednotlivych fazi a jejich parametra
Extrakce rozpoznanych vét

Soubor parametrii musi obsahovat tyto tdaje:

e fsm-adresar — adresaf, ve kterém jsou uloZeny soubory *.fsm s vystupem
rozpoznavace Teci v podobé lattice
data/01-rozpozn-vety/recog na CD

e slovnik — soubor, ktery mapuje slova ze slovniku rozpoznavace na cisla, ktera
jsou pouzita jako vystupni symboly ve FSM souborech, bez tohoto souboru by
byly rozpoznané véty pouze posloupnosti ¢isel
data/01-rozpozn-vety /wordmap na CD, soubor je v kédovani ISO 8859-2

e master-label-file — soubor v HTK formatu Master Label File, obsahuje
rucni prepisy vét, jejichz automatické prepisy jsou v souborech FSM, a slouzi
k urceni spravného a chybného rozpoznani slov
data/01-rozpozn-vety/labels.mlf na CD

e vety-adresar — adresal pro ulozeni vyslednych vét, kterym odpovida nejlepsi
cesta v prislusném FSM souboru; pokud neexistuje, bude vytvoten
data/01-rozpozn-vety/recog-bestpath na CD

e spravnost-slov — soubor pro uloZeni seznamu, v némz vedle jména FSM
souboru je zapsana posloupnost 1, 0 a D vyjadfujici spravné rozpoznané slovo
(1), chybné rozpoznané slovo (0) a vynechané slovo (D)
data/01-rozpozn-vety/correctness.map na CD

Program pomoci nastroji knihovny FSM ziska zapis nejlepsi véty z kazdého sou-
boru jmeno-fsm.fsm v adresari fsm-adresar a ulozi jej do adresaie vety-adresar
do souboru jmeno-fsm.sntnc. Do podadresare costs umisti soubor jmeno-fsm.cst s ce-
nami na hranédch lattice. Véty v souborech *.sntnc jsou pak porovnény s vétami
v master-label-file za pouziti HTK programu HResults, vysledek je ulozen do
souboru spravnost-slov.

Na prilozeném CD jsou vSechny vstupni i vygenerované soubory umistény v ad-
resaii data a rozdéleny do podadresari podle faze, v niz byly poprvé pouzity.
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Vypocet n-gramovych ¢etnosti znaku

V této fazi se pocitaji n-gramové Cetnosti poslednich znaki slov, které se pouziji
ve fazi analyzy dat pro vypocet pravdépodobnosti slov v n-gramovych modelech.
Mame-li v souboru s trigramy slov napf. trojici ,,vypuknuti bfeznovych nepokoju*
s Cetnosti ¢, prisp€je tato trojice pfi vypoctu trigramu ,uti ych oju“ ke zvyseni
Cetnosti o c¢. Parametry pro tuto fazi:

e unigramy-slova — soubor s Cetnostmi samostatnych slov (pfesnéji slovnich
tvari)
data/02-ngramy-znaky/unigrams

e bigramy-slova — soubor s cetnostmi dvojic slov
data/02-ngramy-znaky/bigrams

e trigramy-slova — soubor s ¢etnostmi trojic slov
data/02-ngramy-znaky/trigrams

e ngramy-znaky-adresar — adresafr, do néjz se maji ulozit soubory s vypocte-
nymi ¢etnostmi znaki
data/02-ngramy-znaky

e pocitat-unigramy — pfiznak, zda se maji pocitat unigramové cetnosti znakt
e pocitat-bigramy — priznak, zda se maji pocitat bigramové ¢etnosti znaki

e pocitat-trigramy — priznak, zda se maji pocitat trigramové cetnosti znaki

Program umoznuje pocitat v jednom béhu ¢etnosti pouze nékterého fadu (nékterych
radi) pro pfipad, ze Cetnosti jiného fadu jsou jiz znamy. Zejména pocitani trigramo-
vych cetnosti je znacné naroc¢né na vypocetni prostfedky a dosti zdlouhavé, proto
miizeme napt. nechat spocitat unigramy bez nutnosti prepocitavani trigramt. Pokud
je nastaven kladny priznak pro pocitani nékterych n-grami, musi byt zadéna cesta
k souboru pfislusnych n-grami slov (prvni t¥i parametry), jinak jsou tyto parame-
try nepovinné. Vysledek je ulozen do adresaie ngramy-znaky-adresar do soubori
s pevné danymi nazvy

e last_1_unigrams, last_1_bigrams, last_1_trigrams — cetnosti jednoho posledniho
znaku po sobé nasledujicich slov,

e last_2_unigrams, last_2_bigrams, last_2_trigrams — ¢etnosti dvou poslednich znak
po sobé nasledujicich slov,

e last_3_unigrams, last_3_bigrams, last_3_trigrams — Cetnosti tii poslednich znakt
po sobé nasledujicich slov.

Tyto nazvy soubort musi zistat nezménény, aby spravné fungovala nasledujici faze
programu.
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Analyza rozpoznanych vét
Tato faze pracuje s parametry:

e vety-adresar — adresaf, z néjz se maji ¢ist rozpoznané véty, tedy pravdépo-
dobné stejny adresar, do kterého byly v prvni fazi ulozeny véty vybrané z FSM
soubort
data/01-rozpozn-vety/recog-bestpath

e spravnost-slov — soubor, do néjz byly v prvni fazi uloZzeny informace o sprav-
nostech rozpoznani vSech slov ve vétach z FSM soubori; vyuziji se pouze znacky
0 a 1, ke znacce D neexistuje slovo v rozpoznané vété
data/01-rozpozn-vety/correctness.map

e unigramy-slova — soubor s ¢etnostmi samostatnych slov
data/02-ngramy-znaky/unigrams

e bigramy-slova — soubor s ¢etnostmi dvojic slov
data/02-ngramy-znaky/bigrams

e trigramy-slova — soubor s Cetnostmi trojic slov
data/02-ngramy-znaky/trigrams

e ngramy-znaky-adresar — adresaf, v némz jsou z predchozi faze ulozeny sou-
bory s ¢etnostmi poslednich znaku slov
data/02-ngramy-znaky

e analyzovana-data — jméno vystupniho souboru, do néjz se maji ulozit véty
s atributy slov
data/03-analyza-dat/data-with-features

Program zde pocita atributy slov uvedené v tabulce 5.1. K vypoctu pravdépodob-
nosti v jazykovém modelu slov vyuziva soubory unigramy-slova, bigramy-slova
a trigramy-slova, podle dat v ngramy-znaky-adresar pocitd pravdépodobnost
slova v modelech poslednich znaki slov. Rozpoznané véty se chapou jako oddélené
celky, u prvniho slova véty se tedy nepocita s trigramem, ktery by zasahoval do
predchozi véty, ale pouze s Cetnosti unigramu.

Vysledny soubor s vypoctenymi atributy ma podobu CSV — comma-separated
values, idaje kazdého slova jsou na samostatném radku oddélené carkami.

Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci

V této fazi jsou data rozdélena na trénovaci a testovaci v poméru pomer-tren-test.
Data se déli nahodné po celych vétach. Program pozaduje atributy:

e analyzovana-data — datovy soubor s atributy slov, ktery se mé rozdélit na
trénovaci a testovaci data
data/03-analyza-dat/data-with-features
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pomer-tren-test — pozadovany pomeér velikosti rozdélenych dat, uvadi se X:Y
a trénovaci data potom budou tvorena c¢asti o velikosti XX vét a testovaci

v +Y
data X1y vet

trenovaci-data — soubor pro ulozeni oddélenych trénovacich dat, bude obsa-
hovat vSechny atributy ze souboru analyzovana-data
data/04-rozdeleni-dat/train-data

testovaci-data — soubor pro ulozeni testovacich dat, bude obsahovat vSechny
atributy kromé ptiznaku spravnosti correctness
data/04-rozdeleni-dat/test-data

test-data-kontrolni — soubor pro uloZeni informace o spravnosti slov v tes-
tovacich datech, tato informace se pouzije pfi vyhodnocovani tspésnosti de-
tektoru

data/04-rozdeleni-dat/test-data-corr

Spusténi strojového uceni

V této casti programu se spousti trénovani detektoru chyb zalozeného na jedné z me-
tod strojového uceni a poté se rovnou provede predikce skore spolehlivosti na testo-
vacich datech.

Pokud je zvolena metoda logistické regrese, vytvari se model, ktery vyuziva
vSech dostupnych atributi slov a v kapitole 5.3.1 je uveden pod nazvem glm.full.
Pii volbé neuronové sité bude natrénovana sit nnet.CVBest s parametry zvolenymi
v kapitole 5.3.2 pomoci cross-validace (formulal, size = 7, decay = 0). A kone¢né
z rozhodovacich stromt je zde pouzit strom s 1-SE profezavanim — rpart . pruned1SE
z kapitoly 5.3.3.

trenovaci-data — soubor s trénovacimi daty pro metodu strojového uceni
data/04-rozdeleni-dat/train-data

testovaci-data — soubor s daty urcenymi k otestovani natrénovaného detek-
toru
data/04-rozdeleni-dat/test-data

test-data-kontrolni — soubor se spravnosti slov v testovacich datech, tato
informace se prida do souboru s predikovanym skore spolehlivosti a ten se pak
muze predat fazi vyhodnoceni vysledki

data/04-rozdeleni-dat/test-data-corr

metoda — jeden z nasledujicich fetézcii: logisticka-regrese, neuronova-sit,
rozhodovaci-strom

detekce-vystup — soubor pro ulozeni skore spolehlivosti a skutecné spravnosti
testovacich dat
data/05-stroj-uceni/confidence-glm, confidence-nnet, confidence-rpart
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e ulozit-rdata — priznak ano/ne, zda ma R ulozit na konci relace vsechny
proménné (vfetné mnozin dat a natrénovanych modelti) do souboru .Rdata
v aktualnim adresari. Pokud je pak R spusténo z tohoto adresare, data se ze
souboru automaticky nac¢tou a je mozno s nimi standardné pracovat, napt. si
prohlédnout natrénované modely. Pokud vsak ulozeni dat neni pozadovano,
doporucuje se tento priznak nenastavovat, nebof ukladani je pomérné ¢asové
narocné.

Ve vysledném souboru detekce-vystup jsou na kazdém radku tyto idaje odd€lené
mezerou: pofadi véty, poradi slova ve vété, slovo (v kédovani ISO 8859-2), spravnost
rozpoznani slova (0 nebo 1) a skére spolehlivosti.

Vyhodnoceni vysledki

Poslednim krokem testovani detekce je vyhodnoceni jeji tispéSnosti. Prikaz, kterym
se spousti, ma tvar

detekce --vysledky [--nahodne] [--parametry SOUBOR-S-PARAMETRY]

Uvede-li se volba --nahodne, program pouze vygeneruje ndhodné hodnoty ,skdre
spolehlivosti“ a vyhodnoti jeho tspésnost. Pokud je uveden soubor s parametry
a v ném parametr graf-roc, ulozi se graf ROC do tohoto souboru, jinak se ulozi
do souboru ROC-nahoda.png. Pokud neni zadano --nahodne, je volba --parametry
povinna.

e detekcel, detekce2, detekce3 —soubory s vystupem detekce chyb z predchozi
faze (detekce-vystup), vSechny jsou nepovinné a pokud se zadévaji méné nez
tfi soubory, musi to byt vzdy v poradi detekcel, detekce2, detekce3

e graf-roc — nazev souboru pro ulozeni obrazku s grafem ROC ve formatu PNG
data/06-vysledky /ROC-plot.png

e pocitat-roc-cen — pfiznak ano/ne, zda se ma do grafu ROC prikreslit téz
krivka t¢innosti cen na hranach v lattice jakozto detekce chyb. Pokud je tento
priznak nastaven na ano, musi byt v souboru parametrii uvedeny rovnéz pa-
rametry vety-adresar a spravnost-slov, které jsou potfeba pro nalezeni
prislusnych dat — cen v lattice a spravnosti rozpoznani slov.

e vety-adresar — stejny vyznam jako v prvni fazi
data/01-rozpozn-vety/recog-bestpath

e spravnost-slov — stejny vyznam jako v prvni fazi
data/01-rozpozn-vety/correctness.map

Pokud neni nastavena volba --nahodne, je nutno zadat bud parametr detekcel
(a pfip. detekce2, detekce3), nebo parametr pocitat-roc-cen=ano spolu s para-
metry vety-adresar a spravnost-slov. Mohou byt nastaveny vSechny tyto para-
metry a v grafu ROC tak mohou byt az ¢tyfi kiivky.
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Graf je kreslen pomoci grafickych prostiedkit programu R. Nebot u obrazku
tohoto typu se velice Spatné méni velikost, vytvaii se najednou alesporn dva ob-
razky riazné velikosti. Vétsi obrazek v rozliseni 465 x 480 bodi se uklada do souboru
graf-roc a mensi obrazek v rozliseni 315 x 325 bodi do souboru podobného jména
se sufixem ,-mensi“.

Kromé ulozeni grafu ROC vypiSe program na obrazovku smérodatnou chybu de-
tekce, moznosti zmenseni WER a hodnotu prahu, pti které je toto zmenseni nejvyraz-
néjsi. Dosazené vysledky se budou mirné lisit pii kazdém novém déleni trénovacich
a testovacich dat a mohou se tedy nepatrné lisit od vysledkt prezentovanych v této
praci.

Priklady

Soubor parametri obsahujici vSechny potfebné informace pro vSechny faze programu
miize vypadat naptriklad takto:

fsm-adresar=data/0l-rozpozn-vety/recog
slovnik=data/01-rozpozn-vety/wordmap
master-label-file=data/0Ol-rozpozn-vety/labels.mlf
vety-adresar=data/01-rozpozn-vety/recog-bestpath
spravnost-slov=data/0l-rozpozn-vety/correctness.map
unigramy-slova=data/02-ngramy-znaky/unigrams
bigramy-slova=data/02-ngramy-znaky/bigrams
trigramy-slova=data/02-ngramy-znaky/trigrams
ngramy-znaky-adresar=data/02-ngramy-znaky/
pocitat-unigramy=a

pocitat-bigramy=a

pocitat-trigramy=a
analyzovana-data=data/03-analyza-dat/data-with-features
pomer-tren-test=9:1
trenovaci-data=data/04-rozdeleni-dat/train-data
testovaci-data=data/04-rozdeleni-dat/test-data
test-data-kontrolni=data/04-rozdeleni-dat/test-data-corr
metoda=rozhodovaci-strom
detekce-vystup=data/05-stroj-uceni/confidence-rpart
ulozit-rdata=a
detekcel=data/05-stroj-uceni/confidence-glm
detekce2=data/05-stroj-uceni/confidence-nnet
detekce3=data/05-stroj-uceni/confidence-rpart
graf-roc=data/06-vysledky/ROC-plot.png
pocitat-roc-cen=a

Priklady spusténi programu:

detekce --rozpozn-vety --parametry params.txt
detekce --rozpozn-vety -—analyza-dat --parametry params.txt
detekce --parametry params.txt
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6.2 Dokumentace

Program byl vyvijen v prostfedi NetBeans IDE 6.0.1. Projekt, ktery je mozné otevtit
v tomto IDE, je umistén v adresafi zdroje-NetBeans.

6.2.1 Zdrojové kody v C++

Soubory se zdrojovym kédem v C++ jsou uloZzeny v adresafi zdrojove-kody/src
a podle ucelu rozdéleny do ¢tyt adresait:

MainProgram

— common.cpp, common.h
— main.cpp

DataHandling

— latticeExtract.cpp, latticeExtract.h — tiida LatticeExtract
— dataFeatures.cpp, dataFeatures.h — tiida DataFeatures
— resultsEval.cpp, resultsEval.h — tfida ResultsEval

LanguageModel

— charNgrams.cpp, charNgrams.h — tfida CharNgrams

— ngramsStruct.cpp, ngramsStruct.h — tfida NgramsStruct
— orderCheck.cpp, orderCheck.h — tfida OrderCheck

— process.cpp, process.h — tfida Process

— model.cpp, model.h — tfida Model

— searchCount.cpp, searchCount.h — tfida SearchCount

MachinelLearn

— rMachinelLearn.cpp, rMachinelLearn.h — tfida RMachineLearn

Hlavni program

Ko6d v souboru main.cpp zajistuje spusténi programu a volani funkénosti podle toho,
jaka faze byla urcena volbou na pfikazové fadce. Na zacatku kazdé faze je nejprve
nutno nacist udaje ze souboru parametri. Pro kazdou fazi je dan seznam parametri
s jejich vlastnostmi, ktery se preda obecné funkci pro ziskavani parametri ze souboru
a ta nacte pozadované hodnoty.

V souborech common.h a common.cpp jsou soustiedény deklarace a definice spo-
le¢nych konstant a jednoduchych funkci pouzivanych na vice mistech. Jsou zde mimo
jiné ulozeny Tetézcové konstanty pro nazvy parametri nacitanych ze souboru.

Extrakce rozpoznanych vét

Ttida LatticeExtract slouzi ke zpracovani lattice v binarnich souborech *.fsm.
Program nejprve projde zadany adresar a vytvori seznam jmen vsech souborti s pfi-
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ponou fsm nebo FSM. Potom postupné na kazdy soubor spusti posloupnost prikazi
knihovny FSM

fsmbestpath fsm-adresar/soubor.fsm | fsmproject -o | fsmrmepsilon | \
fsmprint -o slovnik > vety-adresar/temp/soubor.txt

pomoci funkce system() a zkontroluje, zda byl vytvoren soubor soubor.txt nenulové
velikosti. Zajisti se tak, ze kdyz dojde pfi provadéni ptikazu k chybé (napf. neni
nainstalovana knihovna FSM), program skon¢i, misto aby se pokousel zpracovavat
dalsi soubory.

Piikaz fsmbestpath vyhleda v lattice cestu s nejnizsim souctem cen. Vysledek,
ktery je stale v bindrnim formatu FSM, se pfeda jako vstup piikazu fsmproject.
Ten udéla z ptivodniho automatu, ktery byl typu pfevodnik (transducer), klasicky
akceptor (acceptor). Uvedenim volby -o se urcuje, Ze se z prevodniku maji prevzit
vystupni symboly piechodt, alternativni moznosti je -i pro ponechani vstupnich
symboltl. Prikaz fsmrmepsilon vraci ekvivalentni automat bez prechodt s nulovym
vystupem a konecné fsmprint prevede vysledny automat do textové podoby. Diky
volbé -o slovnik budou vystupnimi symboly slova, a ne ¢isla. Vysledek vypada
naprt. takto:

0 1 DUVODEM 4409.45215

1 2 BYLY 1614.42188

2 3 ZMATKY 3120.54688

3 4 KOLEM 1380.28809

4 5 HLASOVANI 2384.79492
5 3525.68555

Kazdy radek vyjadiuje jednu hranu nejlepsi cesty. V prvnim sloupecku je ¢islo po-
¢atecniho stavu, v druhém c¢islo koncového stavu, tieti daj je vystupni symbol na
hrané a posledni je cena hrany. Vyjimkou je pouze posledni fadek, na kterém je
uvedeno ¢islo koncového stavu a cena toho, Ze automat skonci v tomto stavu.
Program tedy vybere tieti sloupecek, ktery bude tvorit zapis rozpoznané véty,
a ulozi jej do souboru vety-adresar/soubor.sntnc. Posledni sloupecek s cenami
hran ulozi do vety-adresar/costs/soubor.cst. Nasledné se provede zarovnani
véty s referenéni vétou v souboru labels.mlf (master label file - MLF) ptikazem

HResults -t -I labels.mlf list.txt vety-adresar/soubor.sntnc \
> vety-adresar/soubor.align

Volba -t fik4, Zze HResults ma vypsat zarovnani vét, pokud se véty lisi (bez -t se
zarovnani nevypisuje vibec). Volba -I labels.mlf zajiStuje nacteni souboru MLF.
Vystup v souboru vety-adresar/soubor.align pak vypada podobné jako tento:

Aligned transcription: 040712rn0338882.lab vs 040712rn0338882.sntnc
LAB: OHLASY SHRNUJE NASE BRATISLAVSKA ZPRAVODAJKA RENATA HAVRANQOVA
REC: OHLASY SHRNUJE NASE BRATISLAVSKA ZPRAVODAJKA VRANQOVA

= HTK Results Analysis
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Date: Wed Feb 20 17:51:32 2008

Ref : data/Ol-rozpozn-vety/labels.mlf

Rec : ./recog-bestpath/040712rn0338882.sntnc
———————————————————————— Overall Results ————————-----———————————-
SENT: \%Correct=0.00 [H=0, S=1, N=1]
WORD: \%Corr=71.43, Acc=71.43 [H=5, D=1, S=1, I=0, N=T7]

Program poté projde soubor.align a zjisti spravnost jednotlivych slov. Pro kazdy
FSM soubor zapise jeden fadek na konec souboru, jehoz jméno bylo zadano parame-
trem spravnost-slov:

id sentencefile correctness

1 040712rn0329725 00111111111
2 040712rn0335854 1111111

3 040712rn0338882 11111D0

Jazykovy model

Jako prvni prichazi ke slovu tfida CharNgrams, kterd musi spocitat ¢etnosti n-gramu
poslednich znaki slov dfive, nez je spusténa faze analyzy rozpoznanych vét. Pouziva
k tomu asociativni kontejner map<string, int> ze Standard Template Library. Nej-
prve vytvari unigramy poslednich znakii slov. Postupné nacita jednotlivé radky ze
souboru unigramovych cetnosti slov, které maji tvar

slovoyc,

kde c je ¢etnost slova, a pro kazdy unigram urci tii rizné klice — jeden posledni znak,
dva a tfi posledni znaky (pokud je slovo kratsi, jsou kratsi i tyto kli¢e). Toto budou
klice do t¥i rtiznych map a do kazdé se prida prvek s hodnotou cetnosti c. Pokud
v mapé jiz prvek s timto klicem existuje, pouze se k dosavadni hodnoté pricte c.
Vysledné mapy se ulozi do soubori last_1_unigrams, last_2_unigrams, last_3_unigrams.
Analogicky se spocitaji ¢etnosti bigramii a trigramu znakd pouze s tim rozdilem, ze
klice jsou tvoreny zietézenim poslednich znaki slov (oddélenych mezerou).

Kdyz se maji pocitat trigramové pravdépodobnosti slov ve vétach z rozpoznavace,
zaCind se nactenim cetnosti ze souborti do datovych struktur v paméti. Z prvotni
predstavy, Ze pocitani pravdépodobnosti bude napsano v Perlu (implementace by
byla snadnd), seslo v okamziku prvniho pokusu o spusténi — program brzy zabral
celou pamét a dokonceni operace bylo v nedohlednu. Byly proto navrzeny datové
struktury v C, které alespon Castecné optimalizuji pamétové naroky a vyhledavani.
Tyto struktury jsou uloZeny v souborech ngramsStruct.cpp, ngramsStruct.h, kde je téz
tfida NgramsStruct s funkcemi zajistujicimi jejich naplnéni a zavérecné uvolnéni.

Zptisob ulozeni unigrami se odliSuje od ulozeni bigrami a trigramt. Unigramy
vyuzivaji obycejné pole o velikosti stejné, jako je velikost slovniku. Kazdy prvek je
ukazatelem na strukturu (struct), ktera obsahuje Fetézec znak a jeho unigramovou
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Cetnost. Retézce jsou lexikograficky setfidény a v poli se hled4 bindrnim vyhledava-
nim (metodou pileni intervalu). Toto pole slouzi rovnéz jako slovnik pro struktury
bigram® a trigrami, které jiz nikde neukladaji slovo jako fetézec, ale pouze jeho
¢iselné id, kterym je poradi v tomto poli unigrami. Kazdé slovo je tedy v paméti
ulozeno pouze jednou.

Trigramy jsou ukladany ve struktufe vyobrazené na obrazku 6.1. Struktura bi-
grami se liSi pouze v tom, Ze je jednodussi (,uzsi“). Ze struktury na obrazku lze
vycist, ze

c(wy, wy,ws3) = ¢
C(wh Wa, w4) = C2
C(wh Way, w5) = C3

a nezname zadny dalsi trigram zacinajici slovy w;, ws. Vyhodou tohoto ulozeni je
usetfené misto za opakujici se slova na prvnich mistech trigramt a navic se omezi
zbytecné porovnavani slov pfi vyhledavani. O hledani c¢etnosti pro zadany n-gram
se stard tfida SearchCount. Pfed nac¢tenim souboru s ¢etnostmi n-grami je nejprve
vhodné zkontrolovat lexikografické usporadani slov pomoci funkce checkOrdering()
t¥idy OrderCheck.

array Wi V2 RE!
_/ -//VB —_ C
o
B w
. C2
W
;
e
1 v W C3
\

Obrazek 6.1: Datova struktura pro trigramy

Trida Model obsahuje implementaci jazykového modelu, ktery pouziva vyhlazo-
vani Modified Kneser-Ney Smoothing, jak bylo popsano v kapitole 5.1.3. Cetnosti zis-
kévéa z pravé popsanych struktur. Parametry vyhlazovani D ;,..., D33, jsou spoc-
teny pfi nacitani cetnosti ze souborti do datovych struktur tfidou NgramsStruct.
Jakmile méme sestaven mechanismus vyhledavani ¢etnosti a pocitani ,vyhlazené®
pravdépodobnosti, 1ze naprosto totoznym zptisobem pracovat s n-gramy celych slov
i s n-gramy poslednich znaki.

Trtida Process ma za ukol pridat pravdépodobnost ke kazdému slovu v datovém
souboru pfi spusténi analyzy dat. Dostane datovou strukturu n-grami a nezalezi ji
na tom, o ktery ze ¢tyf modelti se jedna.
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Analyza rozpoznanych vét

Ziskavani atributii rozpoznanych slov obstarava tfida DataFeatures. Nejprve vola
perlovsky skript, ktery pocita atributy slov mimo pravdépodobnosti v trigramo-
vych modelech. Ten vytvori prvni verzi CSV souboru dat. Nasledné program vyuzije
funkcnost jazykového modelu, popsaného vyse, a do datového souboru prida prav-
dépodobnost slova a pravdépodobnosti jednoho, dvou a t¥i poslednich znakt slova.
Ttida DataFeatures téz spousti déleni dat na trénovaci a testovaci, které zajistuje
kéd v divide_data.R.

Strojové uceni

Trida RMachineLearn spousti trénovani a testovani metody strojového uceni, které
je podle typu metody v souboru gIlm.R, nnet.R nebo rpart.R. RMachineLearn zajisti
predani trénovacich, testovacich a kontrolnich testovacich dat programu v R a zkon-
troluje, zda byl vytvoren vystupni soubor s predikovanym skére spolehlivosti.

Pouzité funkce R jiz byly popsany v kapitole 5.3. Vytvari se bud model glm. full,
nebo neuronova sit nnet.CVBest, nebo rozhodovaci strom rpart.pruned1SE.

Vyhodnoceni vysledku

Ttida ResultsEval podle zadani uzivatele nacita skdre spolehlivosti bud z vystupu
detektoru, nebo ze souborti s cenami (ptrevede je na 1 — cost/maxCost, aby hodnoty
byly mezi 0 a 1), nebo generuje ndhodné skdre. Spocita body kfivky ROC, ulozi
je do souboru a zavola vykresleni grafu v roc_plotting.R. Kromé toho jesté spocita
smérodatnou chybu detekce a moznost redukce WER.

6.2.2 Ostatni zdrojové kody

Dalsi zdrojové kody, které jiz nejsou v jazyce C++, jsou obsahem adresari
zdrojove-kody/R_code a zdrojove-kody/perl_code.

e R_code

— load_data.R — nacitani trénovacich a testovacich dat ve tvaru CSV ze
souborti do datovych struktur R

— chars_merging.R — vytvareni kategorii znakt (samohlasky, souhlasky),
skupin znakt a slévani kategorii, které jsou malo zastoupeny v datech

— divide_data.R — rozdéleni dat na trénovaci a testovaci

— glm.R — trénovani a testovani modelu logistické regrese

— nnet.R — trénovani a testovani neuronové sité

— rpart.R — trénovani a testovani rozhodovaciho stromu

— roc_plotting.R — vytvafeni grafu s kfivkami ROC

e perl_code

— prepare_data_forR.pl — pocitani atributt slov kromé pravdépodobnosti
v trigramovych modelech
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout metodu detekce chyb v rozpoznavani feci. Pti tva-
hach nad tim, jaké informace mame v této tiloze k dispozici, vznikl navrh zabyvat se
predevsim témi informacemi, které jsou dostupné prakticky vzdy —samotnymi rozpo-
znanymi slovy. Pokud nékteré z vlastnosti téchto slov maji néjaky vztah k ispésnosti
rozpoznavani, mohou poslouzit jako mira spolehlivosti rozpoznani nebo jako dopl-
nujici informace k jiné metodé detekce chyb.

K odhalovani vztahti tohoto typu se dobfe hodi metody strojového uceni. V tomto
pripadé dosahly nejlepsich vysledki rozhodovaci stromy. Bylo zjisténo, Ze nejsilnéji
s uspésnosti rozpoznavani souvisi:

Pravdépodobnost slova v jazykovém modelu — rozhodovaci strom ukazuje, Ze
pokud je tato pravdépodobnost rovna alespoin 5,4255-1077, je pravdépodob-
nost spravného rozpoznéni rovna pfiblizné 0,86, jinak je to pouze 0,29 (pri-
mérnd hodnota piiznaki 0 a 1 na konkrétnich trénovacich datech). Pfestoze
rozpoznavac feci vyuziva svilj jazykovy model, nevydava vzdy na vystup véty
s vysokou pravdépodobnosti vSech slov v tomto modelu. MiizZe se stat, ze skore
hypotézy je vyrazné zvyseno pravdépodobnosti v akustickém modelu, a tak
,prebije“ ostatni hypotézy, nebo ostatni slova ve vété maji dostatecné vyso-
kou pravdépodobnost v jazykovém modelu, nebo jednoduse neni k dispozici
hypotéza s vyssi pravdépodobnosti v jazykovém modelu.

Délka slova — pokud je pravdépodobnost slova v jazykovém modelu mensi nez
5,4255-1077 a zaroveti je slovo kratsi nez 7 znakii, je pravdépodobnost sprav-
ného rozpoznani dokonce jen 0,098. Pro delsi slova vychézi 0,43. Na horsi iispés-
nosti u kratsich slov se nejspise podileji zejména predlozky a spojky, jejichz
rozpoznavani je problematické.

Pravdépodobnost slova v modelu poslednich tii znakt — model poslednich
znakt slov byl navrzen jako doplikovy k jazykovému modelu celych slov. Model
celych slov trpi problémem nedostatecnych dat obzvlasté v cestiné, ktera diky
sklonovani a ¢asovani disponuje obrovskym mnozstvim rtiznych slovnich tvari.
Slovni koncovky obsahuji nezanedbatelnou informaci diky pravidlim ohybani
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slov a jejich pocet je mnohem mensi. Skupiny poslednich znakd pevné velikosti
jsou urcitou aproximaci a pritom je 1ze snadno odvodit bez nutnosti jazykového
rozboru.

Posledni t¥i znaky slova (tfida podle typu hlasek) — vedle pravdépodobnost-
niho modelu koncovek lze vyuzit koncovky jako takové. Jejich pocet je vSak
preci jen prilis velky pro strojové uceni na datech omezené velikosti, proto byly
slouceny do tfid podle toho, jestli jednotlivé hlasky patii mezi samohlasky
kratké, dlouhé, souhlasky mékké atd.

Posledni znak slova — nejkratsi mozna koncovka. V jejim pripadé mnoho rznych
moznosti neni, a tak mohla byt pouzita pfimo. Byly pouze slouceny znaky,
které se v datech vyskytuji opravdu malo, nejcastéji kvili pouziti ciziho slova
(w, x), nebo omylem (1).

Vyhodou detekce chyb, kterd vyuziva tyto vlastnosti slov, je nezavislost na kon-
krétnim rozpoznéavaci mluvené fe¢i. VSechny atributy lze spocitat z textu, ktery je
vystupem rozpoznavace. Metoda nevyzaduje ani zadnou znalost nahravky feci, jako
je tomu napf. v pripadé analyzy prozodickych ryst.

Pro praktické vyuziti je dilezita také casova narocnost detekce. Trénovani metod
strojového uceni je pomérné zdlouhavé, provede se vSak pouze jednou. Pocitani skore
spolehlivosti je pak hotové takika okamzité (na testovacich datech s 3000 piikladi).

Metoda detekce byla vyvijena pro cestinu a testovana na nahravkach z ceského
rozhlasu a televize, ale podobné muize fungovat i pii rozpoznéavani jinych jazykia. Mo-
hou byt navrzeny dalsi vlastnosti, které 1épe vystihuji slova daného jazyka, a metody
strojového uceni urci nové vztahy k tspésnosti rozpoznavani. U inflektivnich jazyki
pravdépodobné nebudou mit stejny vyznam skupiny poslednich znaki slov.

Dalsi prace

V dalsim vyvoji navrzené detekce by bylo vhodné provést dikladnéjsi porovnani
uspésnosti s jinymi metodami. V pripadé vypoctu skore spolehlivosti vsak neni nutné
pouzit vzdy jen jedinou metodu a misto toho, aby metody mezi sebou soutézily,
mohou se dopliovat. U této metody je to navic pomérné zadouci vzhledem k tomu,
ze neni schopna odhalit chyby vzniklé vynechanim slova.

Nékolikrat zde bylo zminéno omezeni zpiisobené velikosti trénovacich dat. Vétsi
mnozstvi dat by bylo mozné ziskat tak, ze by se ze struktury ve vystupu rozpoznavace
nevybirala pouze jedna nejlepsi véta, ale vzalo by se vét vice. Je vSak otazkou, jestli
by pfi trénovani vykazovaly statisticky stejné vlastnosti jako jedna nejlepsi véta pri
nasledné detekci.

Dalsi prostor pro praci na této tloze predstavuje mnozina atributi slova. Jisté
bude mozné navrhnout dalsi atributy, pfipadné modifikovat atributy stavajici (vy-
zkouset jiny zpusob pocitani pravdépodobnosti slov, jiné kategorie poslednich znaki
slov apod.). Existuji rovnéz rtzné dalsi metody strojového uceni, které by se navic
mohly vzajemné kombinovat.
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Priloha A

Priklad lattice
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Priloha B

Smeérodatné chyby

Smeérodatna chyba

Jméno modelu

Rozdéleni dat 9:1 | Rozdéleni dat 2:1

Model logistické regrese

glm.costOnly 0,4038162 0,4022905
glm.wordsFeats 0,3945414 0,3917811
glm.noMerged 0,3906355 0,3893381
glm.full 0,3842639 0,3826044
Neuronové sité

nnet.CVBest, formulal, size=7, decay=0 0,3546269 0,3602966
nnet.CVBest, formulal, size=7, decay=0,003 0,3797321 0,3844034
nnet.CVBest, formula2, size=7, decay=0 0,3992210 0,3774055
nnet.CVBest, formula2, size=7, decay=0,1 0,3750960 0,3726260
nnet.big 0,3792433 0,3737545
nnet.tune, formulal, size=6, decay=0,1 0,3906002 0,3886119
nnet.tune, formulal, size=7, decay=0,1 0,3919231 0,3878779
nnet.tune, formula2, size=6, decay=0 0,3847366 0,4524723
nnet.tune, formula2, size=6, decay=0,1 0,3814463 0,3762669
nnet.tune, formula2, size=7, decay=0 0,3849066 0,4524723
nnet.tune, formula2, size=7, decay=0,1 0,3817693 0,3801789
Rozhodovaci stromy

rpart bez profezani 0,3829523 0,3712800
rpart — profezani podle min. xerror 0,3501208 0,3430131
rpart — profezéani podle pravidla 1-SE 0,3489094 0,3472199
tune.rpart; tree 0,3596220 0,3537761
Kombinace metod

combine.lm 0,3431458 0,3460264
combine.nnet 0,3430705 0,3461423
combine.rpart 0,3464880 0,3456243

Tabulka B.1: Smérodatné chyby vSech modeli
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Smérodatna chyba
Rozdéleni dat 9:1 Rozdéleni dat 2:1
size | decay formulal formula2 formulal formula2
1 0 0,3992591 0,3989510 0,3986795 0,3972188
1 0,003 0,3952270 0,3861626 0,3972557 0,3863087
1 0,01 0,3930331 0,3858713 0,3910094 0,3855318
1 0,1 0,3946311 0,3847179 0,3900924 0,3853996
2 0 0,3942897 0,3957776 0,3940694 0,3932557
2 0,003 0,3888725 0,3800491 0,3887293 0,3824246
2 0,01 0,3861374 0,3785330 0,3894614 0,3804438
2 0,1 0,3867332 0,3750189 0,3873181 0,3742448
3 0 0,3866555 0,3891117 0,3771240 0,3753019
3 0,003 0,3840883 0,3724540 0,3848383 0,3845447
3 0,01 0,3831843 0,3743533 0,3856321 0,3722882
3 0,1 0,3855697 0,3722042 0,3852010 0,3714369
4 0 0,3771355 0,3830515 0,3756375 0,3902209
4 0,003 0,3838432 0,3729747 0,3836509 0,3741729
4 0,01 0,3830632 0,3689693 0,3825034 0,3693108
4 0,1 0,3845809 0,3687757 0,3841202 0,3793452
5 0 0,3775959 0,3853864 0,3723405 0,3687393
5 0,003 0,3823323 0,3665884 0,3815191 0,3730920
5 0,01 0,3829694 0,3735032 0,3821443 0,3703437
) 0,1 0,3846293 0,3667745 0,3841612 0,3672072
6 0 0,3807787 0,3799610 0,3688091 0,3791957
6 0,003 0,3695825 0,3715130 0,3804491 0,3724366
6 0,01 0,3816193 0,3672694 0,3816414 0,3673207
6 0,1 0,3836046 0,3662517 0,3836907 0,3673579
7 0 0,3572550 | 0,3811716 0,3608342 | 0,3776583
7 0,003 0,3803602 0,3702935 0,3799813 0,3721130
7 0,01 0,3815065 0,3659722 0,3811268 0,3674796
7 0,1 0,3834478 0,3640548 | 0,3835684 0,3660084

Tabulka B.2: Neuronové sité — smérodatna chyba pro rtizné kombinace formule, size

a decay pii cross-validaci
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