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Abstrakt

Vystupem této prace je funkéni a znacéné optimalizovana implementace dynamického de-
kodéru, kterd funguje na principu dynamického generovani rozpoznéavaci sité a dekdédovani
modifikovanym algoritmem Token Passing. Implementované feseni poskytuje srovnatelné
vysledky se vzorovym statickym dekodérem z BSCORE (API firmy Phonexia), pfi¢emz
prinasi vyraznou pamétovou usporu, kterd umoznuje vyuziti vice komplexnich jazykovych
modeli a usnadnuje integraci do mobilnich zarizeni ¢i dynamické pridéavani novych slov
do rozpoznavace.

Abstract

The result of this work is a fully working and significantly optimized implementation of
a dynamic decoder. This decoder is based on dynamic recognition network generation and
decoding by a modified version of the Token Passing algorithm. The implemented solution
provides very similar results to the original static decoder from BSCORE (API of Phonexia
company). Compared to BSCORE this implementation offers significant reduction of me-
mory usage. This makes use of more complex language models possible. It also facilitates
integration the speech recognition to some mobile devices or dynamic adding of new words
to the system.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavani teci je védni disciplinou, jenz si klade za cil automaticky prevod mluvené
reci na text. Za nékolik poslednich desitek let doslo v oblasti rozpoznavani reci k vystridani
mnoha riaznych trendt a bylo dosazeno velkého pokroku. Soucasné nejmodernéjsi systémy
hojné uplatnuji znalosti z oblasti strojového uceni (konkrétné deep learning) a veledat (an-
glicky big data). UspéSnost rozpoznavani téchto systému stéle roste a pomalu se zading
priblizovat lidské drovni (viz napf. [15]). Z duvodu zvySujici se kvality rozpoznavacu reci
také pribyva moznosti jejich vyuziti v komerc¢nim sektoru.

S rostouci robustnosti jsou vsak systémy pro rozpoznavani reci stile vice vypocetné
narocné. I s neustale rostoucim vykonem pocitactu je velmi slozité provadét rozpoznavani
v redlném case a systémy obvykle vyzaduji velké mnozstvi opera¢ni paméti, coz znacné
znemoznuje jejich vyuziti v mobilnich zafizenich bez neustalého spojeni s vypocetnim ser-
verem.

Cilem této prace je implementace dynamického dekodéru modifikaci jiz existujiciho
statického dekodéru, jenz je v soucasnosti (k prosinci 2016) pouzivan firmou Phonexia
(viz [3]) v jejich APT BSCORE (Brno Speech Core). Zakladni verze tohoto dekodéru byla
inspiraci pro dekodér v open source projektu Kaldi (viz [11]).

Dekodér je jednou ze zakladnich stavebnich kament kazdého rozpoznavace reci a jedna
se 0 jednu z vypocetné nejnarocnéjsich ¢asti procesu rozpoznavani. Jeho tkolem je nalézt co
nejlepsi odhad piivodné fecené sekvence slov na zakladé akustického a jazykového modelu
(popséno v kapitolach 2.4 a 2.5).

Doposud byl firmou Phonexia pouzivan staticky dekodér, u kterého je celd rozpozna-
vaci sit (viz 2.6), slozend z n-gramového jazykového modelu a dalsich komponent, nactena
métove velmi naroény (rozpoznavaci sit zabird obvykle jednotky GB).

Implementace dynamického dekodéru umoznuje potlacit vyse zminény problém vyso-
kych pamétovych pozadavki, jelikoz pro dekédovani neni celd n-gramova rozpoznavaci sit
uloZena v operacni paméti. Je zde ulozena pouze unigramova rozpoznavaci sit a n-gramové
pravdépodobnosti jsou feseny nahrazovanim unigramovych na zdkladé vhodné navrzené
vyhledavaci struktury obsahujici jazykovy model (viz kapitola 5).

Diky pamétové tispore lze 1épe integrovat rozpoznava¢ do mobilnich zafizeni i bez neusté-
lého pripojeni k vypocetnimu serveru, dale dynamicky dekodér vyrazné usnadnuje proces
pridavani novych slov do rozpoznavace (coz je komeréné velmi zddanou funkcionalitou),
umoznuje vyuziti robustnéjsich n-gramovych jazykovych modeli, ¢i integraci jazykovych
modeli zalozenych na rekurentnich neuronovych sitich. Pticemz vyuziti robustnéjsich jazy-



kovych modelt, ¢i jazykovych modelt zalozenych na rekurentnich neuronovych sitich ma
potencial vyssi uspésnosti rozpoznavani (viz naptiklad [9]).

Nevyhodou jsou potencialné vyssi ¢asové pozadavky na vypocet, jelikoz n-gramové prav-
dépodobnosti musi byt vyhledany ve vyhledavaci strukture, jejiz vhodna implementace je
jednou ze stézejnich ¢asti dobre fungujictho dynamického dekodéru (viz 5.4.1, 5.4.2 a 5.4.3).

V kapitole 2 prace definuje problém tlohy rozpoznavani feci a zaméfuje se na dil¢i ¢asti
obecného rozpoznavace, konkrétné na proces predzpracovani fecového signalu (2.1), extrakci
priznaku (2.2), akusticky (2.4) a jazykovy (2.5) model a z néj vytvarenou rozpoznavaci
sit (2.6) a zavéreéné zpracovani vystupu dekédovani (2.8). Velky prostor je zde vénovan
problematice dekédovani (2.7), zahrnujici pouzité algoritmy, kritéria, a predevsim je zde
zaveden pojem dynamického dekodéru vcetné jeho odliSnosti od dekodéru statického.

V kapitole 3 je detailné vysvétlen zpisob, jakym porovnavame tspésnost a kvalitu dvou
riznych systémi rozpoznavani feci z hlediska ¢asové a pamétové narocnosti a presnosti
rozpoznavani. Zamérujeme se zde na vyhodnocovani systému (3.1), pro jehoz provedeni je
nutné disponovat skorovacimi datovymi sadami, které jsou popsané v kapitole 3.2.

Kapitola 4 je vénovana sumarizaci pouzitych metod pro implementaci rozpoznéavace reci
vyvijeného firmou Phonexia a technologickym parametriim rozpoznavace.

V kapitole 5 jsou popsany veskeré diléi kroky, jez byly provedeny pro dosazeni funkéni
a optimalizované vysledné podoby dynamického dekodéru. Jedna se predevsim o popis nutné
modifikace algoritmu Token Passing pouZzitého statickym dekodérem (5.1), prechodu od
trigramové rozpoznavaci sité k unigramové (5.2), zptisobu ndhrady n-gramovych pravdépo-
dobnosti za unigramové pomoci navrzené vyhledavaci struktury (5.3) a popisu jednotlivych
provedenych optimalizaci vyhledavaci struktury uchovavajici jazykovy model s n-gramovymi
pravdépodobnostmi (5.4).

Kapitola 6 popisuje experimenty s komplexnéjsimi jazykovymi modely a dosazené vy-
sledky rozpoznavani pro tyto modely.



Kapitola 2
Rozpoznavani reci

Rozpoznavani feci je tlohou spocivajici v transformaci mluvené feci na psanou posloupnost
slov ¢i fonémil, kde Tec¢i rozumime posloupnost zvukti. Foném jako abstraktni lingvisticka
jednotka nepredstavuje konkrétni zvukovy segment, ale je asociovan s jistymi lingvistickymi
charakteristikami a konfiguracemi hlasového traktu ¢lovéka (napf. charakteristikami fonému
/s/ jsou neznélost, frikativa, pfi vytvareni nekmitaji hlasivky, atd.). [12]

Pri artikulaci daného fonému pak vznika vlastni zvuk —akustickd realizace fonému. Acé-
koliv kazdému fonému odpovida jisté zakladni postaveni fecovych organu, vlastni artiku-
laci dochazi k mirnym modifikacim této zékladni konfigurace (vlivem individuality fe¢nika,
spojitym charakterem feci, atd.). Nasledkem ruznych variaci zakladni artikulace fonému je
skutecnost, ze dany foném mize byt realizovan obrovskym mnozstvim zvuku. [12]

I v pripadé spravného rozpoznani vyrcéenych fonému vSak mohou nastat problémy se
spravnym piepisem do textové formy. Takovy problém muze nastat u slov stejné vyslovnosti
ale rozdilného zapisu (napt. byt a bit, nebo v anglictiné two a to), pripadné pokud jsou
prepisovana slova, jenz jsou sloZena z jinych slov (napf. koloto¢ a kolo toc¢). Tyto problémy
¢astecné Tesi jazykové modelovani (viz 2.5).

Vyse jsou uvedeny nékteré zakladni problémy rozpoznavani reci. Kvuli témto problé-
mum, ¢i obecné z divodu komplexnosti tlohy rozpoznéavani feci, nachézi své vyuziti mnohé
statistické modely, jez budou popsiany dale v rdmci popisu jednotlivych komponent obec-
ného schématu rozpoznavace. Obecné schéma rozpoznavace reci lze vidét na obrazku 2.1.

Akusticky model

/ (acoustic model)

Extrakce pfiznaku
(feature extraction)

Predzpracovani

. Dekodér Néasledné zpracovani
(preprocessing)

(decoder) (post processing)

Jazykovy model
(language model)

Rozpoznavaci sit

» (recognition network)

Obréazek 2.1: Obecné schéma rozpoznavace reci.



2.1 Predzpracovani (preprocessing)

Predzpracovani spociva v nacteni vstupniho fecového signdlu z ruznych audio formatu
do operacni paméti a konvertovani téchto obecné riznych reprezentaci signalu do jednotné
formy. V ramci predzpracovani se tedy provadi dekdédovani v pripadé kédovanych for-
méatu jako je mp3 ¢i opus, prevzorkovani (anglicky resampling) na jednotnou vzorkovaci
frekvenci (obvykle 8 kHz), pripadné prevod vzorku na jednotny datovy typ (napf. 16b
integer).

2.2 Extrakce priznaku

Extrakece priznaku (anglicky feature extraction) mé za tikol transformovat predzpracovany
vstupni fecovy signal do vice vyhovujici podoby pro dalsi zpracovani. Jedna se primarné
o odstranéni irelevantnich informaci a redukci dimenzionality.

Zakladem vétsiny metod analyzy akustického signalu feci je predpoklad, ze se jeho vlast-
nosti v priubéhu ¢asu méni pomalu. Tento predpoklad vede na aplikaci metod kratkodobé
analyzy, pii nichz se tseky recového signdlu vydéluji a zpracovavaji tak, jako by to byly
oddélené kratké zvuky. Tyto mikrosegmenty se nazyvaji rdmce (anglicky frames) a jsou
reprezentovany kratkymi casovymi tseky s typickou délkou 20-30ms. Vysledkem analyzy
je pak soubor ¢isel, které popisuji dany ramec. Protoze na sebe ramce navazuji, dostavame
¢asové posloupnosti souboru ¢isel, které popisuji dany promluveny celek. [12]

Mezi nejcastéji pouzivané priznaky (features) patii Melovské kepstralni koeficienty (an-
glicky Mel Frequency Cepstral Coefficient— MFCC') a odhad zdkladniho hlasivkového ténu
(anglicky fundamental frequency, ¢asto znaceno jako Fp).

Velmi casté je také klasifikovani, zda dany rdmec obsahuje fe¢ ¢ ticho (Sum pozadi),
pFi¢emz dale jsou zpracovavany pouze fecové ramce. Cést rozpoznavace klasifikujici rdmce
na ticho a fe¢ se nazyva detektor feci (anglicky Voice activity detection, znaceno VAD). De-
tektor Teci je soucdsti vétsiny recovych technologii, pripadné jej lze vyuzit jako samostatnou
technologii. Nejbéznéjsi implementace VAD je zalozend na funkci kratkodobé energie sig-
nélu (viz rovnice 2.1), pfipadné mohou byt pouZity i jiné jiz extrahované priznaky, které
jsou dale zpracovany napriklad neuronovou siti. Energii jednoho ramce reci lze spocitat dle

vzorce:
N

En= Y [s(k)uw(h)? (2.1)
k=0

—

Kde s(k) je vzorek signédlu, w(k) je typ okénka (napr. Hammingovo—viz [7]) a N je délka
ramce.

2.3 Statisticky pristup k rozpoznavani reci

Obecné rozpoznavani teci je velmi komplexni tlohou. Predevsim pokud uvazujeme spon-
tanni fe¢ (tj. nectenou, zatizenou nefecovymi udalostmi jako je hlasité vahani apod.) mlu-
venou velkym mnozstvim ruznych feéniku (rizné tempo a barva hlasu, ruzné piizvuky,
atd.), vyuzivajicich slovnik o nékolika desetitisicich az milionech slov, ktef{ mluvi v riznych
prostiedich s riznou mirou sumu a zvuki v pozadi. Z divodu vyse zminéné rozmanitosti
je nezbytné, aby byly rozpoznavace reci zalozeny na statistickych metodéch.
Predpoklddejme, ze W = wq, wo, ..., wn je posloupnost N slov, a necht O = o1, 09, ..., wr
je akustickd informace, tj. posloupnost vektoru priznaku (viz 2.2), odvozend z Fecového sig-



nalu, z niz se snazime rozpoznat, kterd slova byla vyslovena. Cilem je nalézt posloupnost

slov W, kterd maximalizuje podminénou pravdépodobnost P(W|0), jinak feceno, hleddme

nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov W pro danou akustickou informaci O. Proces hledéni

posloupnosti W se nazyva dekédovani a bude podrobnéji popsan v podkapitole 2.7.
Pouzitim Bayesova pravidla ziskdme rovnici 2.2.

1 P P
W = argmax P(W|O) = arg max PW)P(OW)
w w P(O)

(2.2)
Kde P(O|W) je pravdépodobnost, ze pfi vysloveni posloupnosti slov W bude produkovina
posloupnost vystupnich vektortu priznaka O, P(W) je apriorni pravdépodobnost posloup-
nosti slov W a P(O) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti vystupnich vektort. Protoze
pravdépodobnost P(O) neni funkei W, lze ji pti hleddni maxima v rovnici 2.2 ignorovat.
Hledanou pravdépodobnost W lze tedy nalézt maximalizaci sdruzené pravdépodobnosti
P(W,0), viz rovnice 2.3.

W = argmax P(W,0) = argmax P(W)P(O|W) (2.3)
w w

Z rovnice 2.3 vyplyva, zZe problém nalezeni nejlepsi posloupnosti slov k danému akustickému

signélu je zévisly na dvou oddélenych pravdépodobnostech P(W') a P(O|W), které mohou

byt trénovany a modelovany nezavisle na sobé.

Podminéné rozdéleni pravdépodobnosti P(O|W) nese informaci o akustickém mo-
delu (viz 2.4) a apriorni rozdéleni pravdépodobnosti P(W) nese informaci o jazykovém
modelu (viz 2.5). Tyto dva zdroje pravdépodobnosti je nutné uréit jesté pred vlastnim roz-
poznavanim, obvykle formou trénovani z fe¢ovych a jazykovych (textovych) dat. Informace
uvedené v této podkapitole byly prevzaty z [12, 8].

2.4 Akusticky model

Ukolem akustického modelu je co nejrychleji a nejpfesnéji ziskat odhad podminéné prav-
dépodobnosti P(O|W) (popsané v podkapitole 2.3) pro libovolné O a W. V soucasnosti
Markov Model, zna¢eno HMM).

Princip metody modelovani fe¢i Markovovymi modely vychazi z predstavy o vytvareni
reci. PTi generovani reci ¢lovékem si lze predstavit, ze hlasové ustroji je béhem kratkého ca-
sového intervalu (napf. rdmce) v jednom z kone¢ného poctu stavu artikulacnich konfiguraci.
V uvazovaném mikrosegmentu je pak hlasovym ustrojim generovan kratky signal zavisly
na stavu artikula¢niho tstroji, a miaze byt popsan uréitymi spektralnimi charakteristikami,
jez jsou reprezentovany vhodnymi piiznaky (viz 2.2).

Uloha nalezeni co nejlepsiho odhadu rozdéleni pravdépodobnosti P(O|W) je v nasem
pripadé urceni topologie skrytého Markovova modelu a hodnot jeho parametra.

Skryty Markoviv model je model stochastického procesu, na néhoz lze pohlizet jako
na pravdépodobnostni kone¢ny automat, ktery v diskrétnich ¢asovych okamzicich generuje
posloupnost vektorti pozorovani O = 010s...or. V kazdém casovém kroku zméni model svijj
stav s; podle souboru predem danych pravdépodobnosti prechodu a;;. Stav s;, do kterého
model prejde, generuje priznakovy vektor o, a to podle rozdéleni vystupni pravdépodob-
nosti bj(o;) prislusné k tomuto stavu.



Pravdépodobnosti pfechodu a;; jsou podminéné a urcuji, s jakou pravdépodobnosti
prechdzi model ze stavu s;, v kterémkoli Case ¢, do stavu s; v case t + 1. Plati tedy:

aij = P(s(t+1) = s;|s(t) = s;) (2.4)

kde s(t) je stav modelu v case t. Dale se piedpokladd, ze pravdépodobnosti prechodil a;;
jsou v case konstantni, a ze se sumuji do jednicky, tedy:

N
Zaiﬂ' =1 (2.5)
j=1

Funkce rozdéleni pravdépodobnosti b;(o;) popisuji rozdéleni pravdépodobnosti pozoro-
vani o; produkovaného ve stavu s; v €ase ¢ a plati pro né:

bj(or) = Plor]s(t) = ;) (2.6)

a soucasneé:

> bi(0) =1 (2.7)

pro vSechny emitujici stavy (tj. stavy, jez jsou schopny generovat vystupni vektor priznaki).

Pii modelovani Fec¢i se pouzivaji zejména tzv. levo-pravé Markovovy modely (ang-
licky left-to-right models), které se pouzivaji pro modelovani procesi, jejichz vyvoj je spojen
s postupujicim ¢asem. S postupujicim ¢asem dochézi k prechodtm ze stavi s nizsimi indexy
do stavi s vyssimi indexy (tj. zleva doprava). [12]

Pr1i praci s rozmérnéjsimi slovniky (tisice az desetitisice slov) a potfebé alespon nékolika
trénovacich promluv pro kazdé slovo vyvstava u modeli celych slov problém s tézkopadnym
a dlouho trvajicim trénovanim klasifikatoru. Proto se v soucasnosti pro zjednoduseni procesu
trénovani parametri skrytych Markovovych modelt slov odvozuji od mensich jednotek reci—
fonémii. Velice ¢asto pouzivany levo-pravy Markovuv model jednoho fonému je znazornén
na obrazku 2.2.

a1 a22 ass

by b b 3

Obrézek 2.2: Levo-pravy Markoviv model fonému s 3 emitujicimi stavy. [15]

Vystupem akustického modelu je poté pro kazdy ramec promluvy vektor pravdépodob-
nosti, kde jednotlivé hodnoty vystupniho vektoru odpovidaji jednotlivym pravdépodobnos-
tem vyskytu konkrétnich fonémt daného jazyka.

Dtive bylo pro modelovani rozlozeni pravdépodobnosti jednotlivych fonémi pouzivano
GMM (Gaussian mixture model), v soucasnosti jsou vSak vice osvédéené akustické modely
postavené na hlubokych neuronovych sitich (anglicky Deep Neural Network, zkr. DNN) viz
napt. [0].



2.5 Jazykovy model

Kazdy jazyk pouzivéa slovnik obsahujici vyéet slov (a jejich vyslovnosti v podobé sekvenci
fonému) a pravidla pro fetézeni téchto slov. Ziskdanim informaci o slovniku a zdkonitostech
fetézeni slov se zabyva jazykové modelovani. Ukolem jazykového modelu je poskytnout
dekodéru co nejrychleji a nejpresnéji odhad apriorni pravdépodobnosti P(W) (viz 2.3) pro
libovolnou posloupnost slov W. Takto definovany jazykovy model se nazyva stochasticky
jazykovy model.

Ukolem stochastického jazykového modelu je stanovit pro kazdou posloupnost W apri-
orni pravdépodobnost P(W) této posloupnosti. Pravdépodobnost posloupnosti W, ¢itajici
K slov, je mozné urcit podle vztahu z rovnice 2.8.

W) = P(W{*) = P(wiwy..wi)

:P(wl)P( 2’101) (w3]wlwg)...P(wK|w1w2..wK_1)

= P(wy) P(ws|w}) P(ws|w?)...P(wg |wk =) (2.8)
K

= HP wi|wi™

V uvedeném rozkladu pravdépodobnosti P(WW) v rovnici 2.8 jsou podminéné pravdé-
podobnosti vyskytu slova w; podminény pouze svoji historii, tj. posloupnosti wy...w;_1.
Tento fakt ndm umoznuje provadét proces dekdédovani jiz béhem promlouvani, nikoli az po
skonceni celé rozpoznavané promluvy.

Presny vypocet apriornich pravdépodobnosti P(WlK ) vSech posloupnosti slov W libo-
volné délky K neni témér mozné ziskat. Provadi se proto jejich aproximace, kdy vsechny
historie w1...w;_1, které se shoduji v poslednich n slovech, jsou zarazeny do stejné tridy.
Tyto stochastické modely jsou tzv. n-gramové modely. N-gramem se rozumi posloupnost
n za sebou jdoucich slov z ndhodné pozice, napr. v trénovacim korpusu. Pro n = 1 mluvime
o unigramech, n = 2 bigramech a n = 3 trigramech. Rozpoznévace fec¢i pouzivajici staticky
dekodér obvykle nevyuzivaji n-gramy vyssiho fadu z divodu prekroceni limita potirebné
operacni paméti, u dynamického dekdédovani tomu tak byt nemusi.

V n-gramovém jazykovém modelu je pravdépodobnost P(wf*) aproximovéna na zdkladé
poslednich n — 1 slovech historie, viz rovnice 2.9.

k
P(w{() ~ H (wz|wz n+1) (2.9)
=1

Odhad n-gramové pravdépodobnosti P(wy|wy_ows_1) pro nas nezndmé pravdépodob-
nosti P(wy|wg_swk_1) ziskdme z rovnice 2.10:

N(wg—2, wp—1, W)
N(wg—2, wi—1)

P(wp|wg—gwp—1) = (2.10)

Kde N(wg_2,wi_1,wy) je poCet, kolikrat se trigram wy_owi_qwy objevil v trénovacich
datech (rozsdhlém korpusu daného jazyka) a N(wg_o, wi_1) je pocet, kolikrat se v korpusu
vyskytl bigram wg_owg_1.

N-gramové modely jsou velmi Gc¢inné pro jazyky s pomérné pevnym poradim slov ve vété
a s co nejmensim poétem slov. Jako piiklad uvedme angli¢tinu a ¢estinu. Cestina kvili oheb-
nosti slov disponuje vyrazné vétsimi slovniky, a také nemé tak pevny poradek slov ve véte.



7 tohoto diuvodu vytvorit n-gramovy model pro cestinu predstavuje zna¢né komplikovanéjsi
tlohu (a obecné lze predpokladat, ze vyslednd kvalita rozpoznavani nebude tak vysoka).

Hlavnim problémem n-gramovych modell je nedostatek trénovacich dat. Uvazujme ja-
zyk se slovnikem éitajici 50000 slov, potom existuje 50000% = 1,25 % 10'4 potencidlnich
trigramt. Takové mnozstvi dat neni prakticky mozné poridit. S problémem nedostatku
trénovacich dat se dobre vyporadaji napriklad jazykové modely zalozené na rekurentnich
neuronovych sitich (viz napft. [9]).

7 nedostatku trénovacich dat muze dojit k odhadu nulové pravdépodobnosti n-gramu.
Skutecnost, ze se slovni spojeni nenachézi v trénovacim korpusu neznamend, Ze toto slovni
spojeni neni mozné, proto byvaji pouziviny metody vyhlazovani (anglicky smoothing). Jed-
nou z téchto metod je tzv. Gstupové schéma (back-off schema), které spociva v preroz-
déleni pravdépodobnosti tak, aby k odhadu nulovych pravdépodobnosti nedochéazelo.

Vyhlazeny odhad téchto pravdépodobnosti se pocitd pomoci rozdéleni s tustupovou
(backing-off) historii B(w|h). Vypocet B(w|h) se typicky provadi pomoci relativni etnosti
(n — 1)-grami viz rovnice 2.11.

(2.11)

Kde

N(h,w) je pocet vyskyti posloupnosti hw v trénovacim korpuse,
N (h) je pocet vyskytit konktértni historie h,
h je zobecnéna historie - tj. typicky historie h zkracend o nejstarsi slovo.

Pravdépodobnosti pozorovanych n-gramit jsou zde odhadovany na zdkladé jejich relativ-

1 ; N(h,w) ;- . o v p o ‘
nich Cetnosti = DR které jsou vzdy snizeny soucinitelem dy 4 ). Timto zpusobem ubrana
cast pravdépodo&)nosti se pak prerozdéli vSem nepozorovanym jevam, tj. n-gramum, jejichz
pocet N(h,w) = 0. Cislo 0 < dn(hw) < 1 se nazyva diskontni ¢initel (discount factor),
nebot zpusobuje, ze odhad pravdépodobnosti n-grami je snizen v poméru dy p ). Odhady
nepozorovanych jevu pak ziskdme vynasobenim pravdépodobnosti zobecnéného rozdéleni
ustupovou vahou B(h), kterd zahrnuje jak prerozdélené mnozstvi, tak i normalizaéni ¢len.

Formalné lze tstupové schéma charakterizovat nasledovneé

AN (h,w) N]\(,}(Lhtsj) pro N(h,w) >0

Prolwlh) = 2.12)
B(h)B(wlh)  pro N(h,w) =0

Kde B(h) vypocteme vztahem z néasledujici rovnice 2.13

_ N(h,w)
! w'N(th)>0 dN(h?w) Nh)
B(h) = Bk (2.13)
> Blwlh)
w:N(h,w)=0
Text této podkapitoly byl inspirovan knihou [12] a lze zde ziskat podrobnéjsi informace

o jazykovém modelovani véetné ruznych metod tvorby n-gramového jazykového modelu
¢i zpuisobech posuzovani kvality stochastickych jazykovych modelu.
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2.6 Rozpoznavaci sit

Na rozpoznavaci sit lze pohlizet jako na ohodnoceny orientovany graf, ktery muze obsa-
hovat smycky, a jehoz kazdy uzel predstavuje jedno slovo (muze jit i o prazdné slovo) ¢
stav pravdépodobnostniho konecného automatu akustického ¢i jazykového modelu, jehoz
orientovana ohodnocend hrana reprezentuje mozny prechod z daného slova na dalsi slovo
¢i z daného stavu na dalsi stav. [12] Obvykle se pro ohodnoceni hrany pouziva logaritmus
pravdépodobnosti prechodu, s cilem eliminace problému nédsobeni pocitacové reprezento-
vanych redlnych ¢isel (dochézelo by ke ztraté presnosti). Na drovni logaritmi je ndsobeni
nahrazeno sc¢itanim, viz rovnice 2.14.

log(xy * xg % ... x ) = log(x1) + log(z2) + ... + log(zn) (2.14)

Velmi casté je aplikovani tzv. kone¢nych prevodniki, jejichz myslenka spociva ve
snaze vytvorit celou rozpoznévaci sit pred vlastnim procesem dekédovani, a tuto sit opti-
malizovat jednak snizenim poctu redundantnich ¢asti cest v siti ve smyslu Viterbiho kritéria
(tj. ze vSech Casti cest grafu reprezentujicich stejnou posloupnost symboli—stavii akustic-
kého modelu a prechodii—sta¢i uvazovat jen jednu nejlepsi, viz 2.7.2), a jednak spojenim
co nejvice shodnych Casti cest. Pii tvorbé sité se pouziji vSechny dostupné zdroje znalosti
o dané tloze, a takto vznikla komplexni rozpoznévaci sit se optimalizuje. Optimalizace sité,
tedy minimalizace pocCtu stavil a hran, je pak zaloZena na pouziti operace determinizace
(anglicky determinization), stlaceni vah (anglicky weight pushing) a minimalizace (anglicky
minimalization). Vyslednd optimalizovana sit je pak v prubéhu dekédovani prohledévana
algoritmem Token Passing (vyuzivajici Viterbiho kritéria). [12]

Kvli slozitému procesu vytvareni rozpoznavaci sité, jez vyzaduje optimalizovani pomoci
operaci determinizace, stlaceni vah a minimalizace, nelze doptedu predvidat jeji vyslednou
velikost. Je tedy i komplikované posoudit, jak velky jazykovy model mizeme do rozpozna-
vaci sité zakomponovat, aby nasledné dekédovani netrpélo problémem nedostatku operacni
paméti. Tento problém velmi dobre odstranuje dynamicky dekodér, ktery pracuje pouze
s malou rozpoznavaci siti, a pro ktery jsme schopni predem presné spocitat, jaké mnozstvi
paméti bude jazykovy model v operacni paméti zabirat.

2.7 Dekodér a dekddovani reci

V podkapitole 2.3 bylo definovédno dekédovéni jako proces hledéni posloupnosti slov W, jez
maximalizuje soucin pravdépodobnosti P(W) a P(O|W). Pricemz P(W) a P(O|W) jsou
funkce, u kterych jsme schopni spocitat jejich hodnotu pro libovolnou posloupnost slov W,
a které jsou ziskané separatné z jazykového a akustického modelu (viz 2.4 a 2.5).

Cil dekédovani pak popisuje rovnice 2.15.

W = argmax P(W)P(O|W) (2.15)
w

Nékdy je uloha dekoédovani zobecnéna na hledani N nejlepsich (tj. nejpravdépodobnéj-
sich) posloupnosti slov W (anglicky N-best). [12]

2.7.1 Vypocetni problém dekédovani

Dekédovaci algoritmus, jenz by provedl iplné prohledani vsech posloupnosti slov W v tloze
se slovnikem o V slovech a primérné délce posloupnosti slov M, by musel vyéislit az VM
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posloupnosti slov, tj. 10°° vyhodnoceni v piipadé V = 100000 a M = 10. Pro kazdou
takovou posloupnost by déle musel spocitat hodnotu souc¢inu P(W)P(O|W).

Pro vypocet P(O|W) je pak nutné urcit vsechny stavové posloupnosti a pro kazdou tuto
stavovou posloupnost dale spocitat, s jakou pravdépodobnosti akusticky model produkuje
uvazovanou posloupnost pozorovani O. Kazda stavova posloupnost méa délku rovnu délce
posloupnosti pozorovani O. Oznac¢ime-li tuto délku T, pak pronese-li fe¢nik v praméru
10 slov za 5 sekund, a uvazujeme-li velikost jednoho ramce 10ms, bude T ~ 500. Ma-li
kazdy stav tfeba jen dva mozné nasledniky, je mozné vytvorit az 2°%° réiznych stavovych
posloupnosti pro kazdou z 10°° posloupnosti slov.

Z vyse uvedeného vsak plyne, Ze pro 5 sekund feci by bylo nutné provést 259°x1059x500 ~
10293 zpracovani stavu. Takovito strategie dekédovani vSak neni realizovatelna. Systémy
rozpoznavéni feéi musi posloupnost W nalézt obvykle i v redlném Case, proto hlavnim
problémem procesu dekédovani neni pouze nalezeni této posloupnosti W, ale jak tuto po-
sloupnost nalézt v redlném case. [12]

2.7.2 MAP a Viterbiho kritérium

Z podkapitoly 2.4 vime, zZe akustické modely jsou v dnesni dobé takika vzdy budovany
pomoci skrytych Markovovych model. Symbolem S oznacme stavovou posloupnost, kterou
miuze takovy akusticky model projit pfi generovani posloupnosti pozorovani O. Akusticky
model P(O|W) je pak mozné vyjadfit zdpisem:

P(O|W) =Y P(O[S,W)P(S|W) (2.16)
S

kde P(O|S, W) je podminénd pravdépodobnost jevu, ze model vygeneruje posloupnost pii-
znaku O pri pruchodu posloupnosti slov W a posloupnosti stava S, a P(S|W) je podminéna
pravdépodobnost, ze model projde posloupnosti stavii S pattici posloupnosti slov W. Pro-
toze pravdépodobnost generovani posloupnosti pozorovani O kone¢nym pravdépodobnost-
nim automatem je u skrytych Markovovych modeli zavisla pouze na stavové posloupnosti
S a na parametrech prifazenych kazdému stavu s € S stavové posloupnosti, kterou model
projde. Plati:

P(O|S,W) = P(O|S) (2.17)

rovnici 2.16 Ize tedy prepsat nasledujicim zptsobem:

P(O|W) = ZPO|S (S|W) (2.18)

Dosazenim vztahu z 2.18 do rovnice 2.15 ziskdme nasledujici formulaci tlohy dekédovani:

W—argmax P(W ZP (O|S)P(S|W) (2.19)

kde S je stavova posloupnost, kterou muze model s konecnym poctem stavi projit pii
generovani posloupnosti pozorovani O.

Oznac¢me symbolem ® mnozinu vsech stavovych posloupnosti S vSech moznych po-
sloupnosti slov a ®yr mnozinu vSech stavovych posloupnosti S reprezentujicich konkrétni
posloupnost slov W (plati &y C ®). Pravdépodobnost P(S|WW) je nenulova jen pro S € Py,
nema tedy smysl ve vztahu 2.19 sc¢itat pres vSechna S, ale jen pres ta, pro ktera neni prav-
dépodobnost P(S|W) nulovi. Oznacime-li Sy posloupnost stavii modelu reprezentujiciho
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pouze posloupnost slov W a definujeme-li P(Sy) = P(S|W), je pro nenulové séitance v 2.19
P(0O|S) = P(O|Sw) a rovnici 2.19 lze pfepsat na tvar:
W =argmax P(W) Y P(O|S)P(S|W)

w
Sedw (2.20)

= argmax P(W) Z P(O|Sw)P(Sw)
w Swed
w w

Vztah 2.20 ndm definuje dlohu dekédovani podle kritéria MAP (maximum a posteriori
probability).

Experimentalné bylo zjisténo, ze uvazime-li v souctu pravé strany vyrazu 2.19 pouze
nejpravdépodobnéjsi stavovou posloupnost S, presnost dekédovani se v podstaté nezméni.
Po uplatnéni této aproximace dostavame tzv. Viterbiho kritérium dekédovani, viz rov-
nice 2.21.

W = argmax P(W) mb@XP(O|S)P(S|W)

W (2.21)
=argmax P(W) max P(O|Sw)P(Sw)
w Sw P

Viterbiho kritérium v podstaté prevadi problém dekdédovani na problém hledani nej-
pravdépodobnéjsi cesty, tj. cesty s nejmensi cenou v ohodnoceném orientovaném grafu (pro
hrany ohodnocené zapornymi logaritmy pravdépodobnosti) tvoreném siti s koneénym po-
¢tem stavi akustického modelu. Nad problémem dekédovani lze tedy uvazovat jako nad
ulohou prohledavani stavového prostoru. Jelikoz je vSak tento stavovy prostor v pripadé
dekddovani s velkymi slovniky obrovsky (viz 2.7.1) jsou pro feseni pouzivany ruzné subop-
timaln{ strategie (nezarucuji nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov W), které si
kladou za cil doséhnout co nejlepsiho kompromisu mezi rychlosti a presnosti feseni. [12]

2.7.3 Algoritmus Token Passing

Algoritmus Token Passing je konkrétni implementaci Viterbiho algoritmu hledani mini-
malni cesty v orientovaném grafu. Neni nutné si pamatovat vSechny miniméalni prechody ze
stavii do stavu, nybrz pouze minimalni prechody mezi slovy.

Algoritmus byl poprvé uveden v [17] a na jeho principu je implementovan také dekodér
open source projektu Kaldi (viz [11]), jehoz modifikace je implementaci statického deko-
déru, jez je soucasti BSCORE firmy Phonexia (viz [3]). Tato podkapitola vyuziva popisu
algoritmu uvedeném v [12].

Definujme stavovou mfizku, jejiz kazdy uzel je uréen usporddanou dvojici [u, t], kde u je
stavem HMM a ¢t je ¢asovy krok. V ¢asovém kroku ¢ je v kazdém uzlu [u, t] umistén token,
ktery se pri kazdé zméné casového kroku z ¢ na t + 1 premisti do vSech primych nésledniku
uzlu u, a ktery nese informaci o posloupnosti slov (véetné jeji ceny), jiz prosel od pocatku
dekdodovani. Setka-li se v ¢ase t a uzlu u vice tokent, je z nich ponechan jen ten, jenz prosel
posloupnosti slov prokazujicich nejmensi cenu. Na zacatku dekédovani v ¢ase t = 1 existuje
v pocatecnim neemitujicim stavu jen jeden token s nulovou cenou, vSechny ostatni stavy
obsahuji tokeny s nekonec¢né velkou cenou. Uskutec¢ni-li token mezislovni prechod, aktuali-
zuje si informaci o posloupnosti slov, kterou prosel (tj. rozsit{ si doposud zapamatovanou
informaci o pravé proslé slovo).

Formalnéji Ize algoritmus popsat nasledujicim zptsobem. Kazdy token je usporadana
dvojice [®;(t), ¥;(t)], kde ¥;(t) znaci identifikdtor cesty, kterou token ulozeny ve stavu s;
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prosel od pocatku do casu t, a kde ®;(t) je cena této cesty. Identifikitor cesty je realizo-
van jako zfetézeny seznam, jehoz polozky jsou znaceny zkratkou WLR. (z anglického word
link record). Kazdy WLR zdznam obsahuje identifikator slova (obvykle index ze slovniku)
a odkaz na predchozi WLR (tj. tvoii strukturu zietézeného seznamu). Pro kazdy token
[@;(t), ¥;(t)], ktery pfi mezislovnim pfechodu pfi zméné ¢asového kroku ¢ na t 4+ 1 opusti
konec slova w, se vytvori novy WLR obsahujici identifikator proslého slova w a identifikator
cesty W;(t). Zaznam WLR miuze téz obsahovat polozku ®;(t) a informaci o ¢asu mezislov-
niho prechodu ¢ 41 (jestlize jako soucast vystupu dekédovani chceme informaci o ¢asovych
hranicich mezi slovy a jejich pravdépodobnost). Identifikdtor cesty tokenu v koncovém stavu
a na konci dekédovani (tj. v ¢ase T') ndm pak zpétnym zietézenim urcuje hledanou posloup-
nost slov s miniméalni cenou.

Popis algoritmu Token Passing

1. Inicializace v ¢ase t =1

®;(1) = —IOgbj(Ol) — log ay; proj=2,...,. N -1
E = proj=1
P;(1)=0 proj=1,..,N—-1

2. Pro vSechny c¢asy t = 2,...,T proved

e Pro vSechny stavy s;, kde i = 2,..., N — 1 zkopiruj pri zméné c¢asového kroku
z t — 1 na t token ze stavu s; do vSech stavil sj, do kterych existuje prechod
a zvetsi cenu kazdého zkopirovaného tokenu:

fori=2,....N —1do
for j=2,...,.N—1do
®i(t) = (Pi(t — 1) — logaij) —logbj(o)
Wij(t) = it — 1)
end for
end for

kde ®;;(t) je nova cena tokenu zkopirovaného ze stavu s; do s; v Case t a W;;(t)
je identifikator této cesty.

e Pro vSechny stavy s;, kde j = 2,..., N — 1 najdi ze vSech tokenii zkopirovanych
v case t do stavu s; token s nejlepsim ohodnocenim cesty ®,,;(t) a vSechny
ostatni tokeny tohoto stavu odstran. Pokud nalezeny token pti prechodu z ¢asu
t — 1 do c¢asu t vykonal mezislovni prechod, vytvor pro néj novy zdznam WLR:

for j=2,....N do
N-1
m = argmin ®;;(¢)
=2
D;(t) = Prj(t)
Wj(t) = Wy (1)
if IsCrossWord(m, j) then
U;(t) = CreateW LR(®,(t — 1), U, (t — 1),t,w(m))
end if
fori=2,....N —1do
delete ®;;(t)
delete W;;(¢)
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end for
end for

kde IsCrossWord(z,y) je splnéno, pokud prechod ze stavu s, do s, je precho-
dem mezislovnim, w(x) je funkce vracejici identifikdtor slova s koncovym stavem
sz a funkce CreateW LR(®, W, t,w) je funkce, jenz vraci identifikdtor cesty roz-
sifeny o nové slovo w v cCase t.
e Odstran staré tokeny z casu t — 1
fori=2,....N —1do
delete ®;(t — 1)
delete W;(t — 1)
end for

3. Vysledek

e Token, jenz prijde do koncového neemitujiciho stavu sy v ¢ase T s nejmensi
hodnotou cesty udévé index minimélni cesty (tj. hledanou posloupnost slov)
UN(TT) a jeji minimalni cenu @ (TF):

N-1
m = argmin (®;(7T) — log a;n)
i=2
ON(TT) = D, (T) — log amn
UN(TT) = CreateW LR(®,,,(T), U, (T), T, w(m))

e Nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov pak ziskdme zpétnym trasovanim ¥ (7).

Pro ucely zefektivnéni dekdédovani algoritmem Token Passing se u dekodéru bézné po-
uzivaji dvé optimalizace: beam pruning a live states pruning. Prorezavanim (anglicky
pruning) je zde myslen proces eliminace nadbyteénych tokenti. Omezeni poctu aktivnich
tokenu tak vede k lepSimu casovému a paméfovému chovani dekodéru.

Parametr beam pruning udava sitku intervalu definovaného jako (best + beam;best),
kde best je cena nejlepsiho tokenu a beam je sitka tohoto intervalu. Pokud dojde ke zméné
ceny mimo tento interval, je token zahozen a dale neni uvazovan.

Parametr live states pruning udidvd maximalni pocet soucasné existujicich zivych
stavi (tj. stavi, ve kterych je alespon jeden aktivni token). Pokud je pocet zivych stavi
prekrocen, jsou tokeny nejhorsich nadbytecnych stavi smazany.

Hodnoty parametri beam pruning a live states pruning jsou pro staticky dekodér
firmy Phonexia vhodné zvoleny na zékladé experimentti. Optimalnim nastavenim se ukazalo
byt beam = 190 a max live states = 8000.

2.7.4 Dynamicky dekodér

V pripadé vyse uvedeného popisu dekodéru s n-gramovou rozpoznavaci siti se jedné o sta-
ticky dekodér. Princip statického dekdédovani spociva ve vytvoreni rozpoznavaci sité zkon-
struované nad n-gramovym (obvykle vyuzitim unigramt, bigramu a trigrami) jazykovym
modelem. Tato rozpoznavaci sif je nactena do operacni paméti pred samotnym dekédovanim
a proces dekédovani poté znamend pouze aplikovani algoritmu Token Passing (z podkapitoly
2.7.3) nad grafem, jenz je ddn uloZenou rozpoznavaci siti.

Hlavni myslenkou dynamického dekodéru je vyhnuti se vytvareni celé rozpoznévaci sité
pred procesem dekédovani, pricemz sit je generovana (simulovdna) az pii samotném deké-
dovani. V pripadé, zZe je dynamicky generovana rozpoznavaci sit pouze ze zakladnich kom-
ponent —tj. z akustickych jednotek, vyslovnostniho slovniku a jazykového modelu—mluvime
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o plné dynamickém dekédovani. Dynamického dekdédovani 1ze vsak také dosdhnout na-
priklad nahrazenim n-gramové rozpoznévaci sité unigramovou siti, pricemz jazykovy model
je nacten do operacni paméti v podobé vhodné zvolené vyhledavaci struktury, kterd slouzi
pro poskytovani n-gramovych pravdépodobnosti v pribéhu dekédovani (tj. dynamicky je
generovan pouze jazykovy model). Pro dekédovani pak pouzijeme modifikaci algoritmu to-
ken passing (viz 2.7.3), kterd umoznuje v pripadé, kdy se pii prechodu ze stavu s; do stavu
s, ve stavu s; setkd vice tokenil, neponechat pouze token s nejlepsim ohodnocenim cesty,
nybrz N (napt. N = 10) tokenu s nejlepsim ohodnocenim. V piipadé, ze dojde pfi prechodu
z Casu t do ¢asu t + 1 k mezislovnimu prechodu, je upravena cena tokenu, jenz byla dana
unigramovou rozpoznavaci siti pomoci pravdépodobnosti ziskané z vyhleddvaci struktury
uchovavajici n-gramové pravdépodobnosti. Pokud tedy dojde k mezislovnimu prechodu, je
ze struktury WLR, pfislusejici danému tokenu, ziskdna posloupnost rozpoznavanych slov,
a pro tuto posloupnost je v n-gramové vyhledavaci strukture nalezen n-gram nejvyssiho
dostupného radu. Na zakladé jeho pravdépodobnosti je modifikovana doposud urcena cena
cesty. V pripadé, ze neni pro danou posloupnost slov nalezen n-gram vyssiho radu, pouzije
se back-off pravdépodobnost (u unigramu se ponechd pravdépodobnost dané rozpoznavaci
siti).

2.8 Nasledné zpracovani

Nésledné zpracovani (anglicky postprocessing) je zavéreénou fazi rozpoznavani feci. Jedna
se o transformaci surového prepisu feci, ktery je vystupem z dekodéru (viz 2.7), do ¢itelnéjsi
podoby. Surovy prepis casto sestava pouze z Cistého textu bez rozlisovani velkych a malych
pismen, bez interpunkce (¢arky, tecky, apod.), ¢islovky mohou byt prepsany pouze slovy,
atd. Jednoduchého nésledného zpracovani lze dosdhnout i pouhou sadou regularnich vyrazi
nahrazujicich jednotlivé textové elementy prepsané feci. Tento pristup muze vystup deko-
déru znatelné zcitelnit, avsak nedosahuje takovych vysledku, jako nékteré sofistikovanéjsi
metody (viz napf. [14, 10]).
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Kapitola 3

Hodnoceni Gispésnosti
rozpoznavani

Pri implementaci rozpoznavace reci je velmi dulezité disponovat mechanismem, jenz do-
kéaze objektivné posoudit, jak dobre dany rozpoznava¢ funguje. Hodnotici mechanismus
tedy poskytuje obvykle ¢iselné ohodnoceni kvality prepisu reci, pricemz vysledek je pro
stejnd prepisovand data a stejny rozpoznavac¢ vzdy totozny. Hodnoceni néjakym takovymto
mechanismem nazyvame skérovani a hodnotu vysledku nazyvame skoére.

V této préci je skérovani inspirovano NIST (National Institute of Standards and Tech-
nology) standardem RT09 (Rich Transcription 2009) vyddvaného ministerstvem obchodu
USA (U.S. Department of Commerce), viz [1, 1].

3.1 Skérovani

Dle standardu [4] by mély byt vySe popsanou skérovaci metodou vyhodnocovany pouze
anglické promluvy (coZ ndm pii tvorbé dynamického dekodéru pro anglicky jazyk nevadi),
obsahujici pouze alfabetické znaky, apostrofy, pomlcky a mezery. Slova by méla byt porov-
navana bez ohledu na mald a velkd pismena. Hlaskovand slova by méla byt uvedena po-
moci pismen oddélenych mezerami (napriklad hlaskovani jména Smith bude zapsano jako
s m i t h). Skérovany by také mély byt pouze lexikalni ¢asti promluvy. Césti obsahujici
kaslani, kychani, hlasité dychani, smich a jiné nelexikalni ¢asti by nemély byt do skérovani
zahrnuty.

U vyse zminéného standardu je skérem hodnota WER (z anglického Word Error Rate),
jez je ddna vztahem
Npel + Nins + Nsubst

WER =
NRef

(3.1)

kde
Npe = pocet slov referencni transkripce nenamapovanych na vystup rozpoznavace.
Np,s = pocet slov vystupu rozpoznavace nenamapovanych na referenc¢ni transkripci.

Ngupst = pocet slov vystupu rozpoznavace namapovanych na rozdilné slovo referencéni
transkripce.

Npres = pocet slov referencni transkripce.
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Citatel rovnice 3.1 tedy tvoif tii typy chyb nazgyvané deletions (Np,,), insertions (Ny,)
a substitutions (Ngypst)-
Jako skore se také ¢asto pouziva hodnota WA (z anglického Word Accuracy), pro kterou
plati:
WA=1-WER (3.2)

Podotknéme, Ze hodnota W ER se ¢asto uvadi v procentech a je potencialné pripustnou
hodnotou i WER > 100 %, a tedy i WA < 0. AvSak z praktického hlediska uvazovat takto
nefunkéni rozpoznava¢ postrada smysl.

Abychom mohli spocitat hodnotu W ER, je nutné provést tzv. zarovnani (anglicky alig-
nment), jehoz tikolem je zarovnat ,pod sebe“ slova z vystupu rozpoznévace a z referen¢ni
transkripce tak, aby se minimalizovalo skére W ER. Pro NIST standard z [1] je pouZito
zarovnani nastrojem ASCLITE popsanym v [5].

Na obrazku 3.1 lze vidét priklad zarovnani slov z referen¢ni transkripce s vystupem
z rozpoznavace. Velkym pismem jsou oznacena slova, u nichz doslo k chybé (I - insertion,
D - deletion, S - substitution). Skére takového piikladu lze vypocitat podle vzorce 3.1
nasledovné

I1+1+2 4

ER=-—"-""°2_ " - 3. .
WER o = 36.36% (3.3)

Reference: good morning * i am REALY happy that WE SET this appointment
Hypotéza: good morning A i am REARLLY happy that ** RESET this appointment
Evaluace: I S D §

Obréazek 3.1: Priklad zarovnani slov s i¢elem minimalizovat hodnotu WER pro evaluaci.

3.2 Datové sady

Pro spravné skérovani je nutné disponovat také datovymi sadami (tzv. datasety), jez sesta-
vaji z ruznych nahravek, které obsahuji fe¢ v rozpozniavaném jazyce mluvenou v idedlnim
pripadé zkoumanou cilovou skupinou lidi. Pokud tedy chceme vytvorit univerzalni rozpo-
znavac, méla by skérovaci data obsahovat rovnomérné rozlozeni Zen a muzi, nahravky by
mély pochézet z ruznych zafizeni, mély by byt zatizeny riznou urovni Sumu v pozadi (tj.
pochézet z riiznych prostiedi), mély by se tykat riiznjch témat, apod. Castéjsim pozadav-
kem je vsak vytvaret rozpozndva¢ pro konkrétnéjsi pripad vyuziti (naptiklad prepisovani
nahrévek z call center), v takovém piipadé postacime s uzsi skupinou skérovacich nahra-
vek (naptiklad s ¢asti nahravek pofizenych v call centrech, do kterych je systém dodavén).
Poznamenejme taktéz, ze podobna pravidla jako pro skérovaci data plati také pro data
trénovaci (systém by mél byt trénovan na datech, pro ktera je systém vytvoren).

Nutnou podminku pro objektivnost vysledkt skérovani je velikost datové sady. Pokud
dataset neni dostate¢né rozsahly, mohou byt vysledky znacéné zkreslené ndhodou. Pokud
tedy zvazime dostatecné velkou datovou sadu a skutecnost, Ze rozpoznavace feci casto
nezvladaji pracovat ani v redlném case, je nutné proces skérovani provadét ve vypocetnim
cloudu. Pro tcely skérovani v této praci byl vyuzit SGE (Sun Grid Engine) viz [2].

Znacnou komplikaci je nutnost vlastnit k danym skérovacim nahravkam i jejich rucné
vytvoreny prepis. Ziskat kvalitné vytvorené anotace nahravek je pracné, nakladné a zatizené
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lidskou chybou. Anotator nahrdvce nemusi spravné rozumeét, mize se prepsat, ¢i mize zvolit
jiny zapis, nez ktery vygeneruje rozpoznavac (viz obrazek 3.2).

Reference: 1000 **#*++*#++ Reference: i DIDN'T *** Reference: 1 am WRITTING
Hypotéza: one thousand Hypotéza: 1 DID NOT Hypotéza: i am WRITING
Evaluace: § I Evaluace: 5 I Evaluace: 5

Obrazek 3.2: Typické chyby zptisobené Spatnou anotaci.

Pro nase tcely byly v této praci vyuzity ¢tyri skorovaci datasety, poskytnuté firmou
Phonexia. Dva z nich pochéazi z americkych call center, z divodu zachovani jejich anonymity
oznacme tyto datové sady jako CC1 a CC2 (a toto oznaceni pouzivejme i ve zbytku prace).
Dalsim datasetem je sada ruznych nahrdvek porizend z riznych zafizeni (predevsim vsak
iPad), ozna¢me jej jako RZ. Posledni datovou sadou jsou nahravky z NIST evaluaci z roku
2001, jez oznacme zkratkou NO1. V tabulce 3.1 jsou uvedeny soucty délek nahravek pro
jednotlivé datové sady.

Dataset | Hodin
CC1 2h Om
CcC2 4h 16 m
RZ Oh11m
NO1 6h9m

Tabulka 3.1: Velikosti jednotlivych datovych sad (soucty délek nahrévek jednotlivych
dataset).

3.3 Porovnavani ¢asové a pamétové slozitosti

Tato podkapitola zavadi vychozi podminky pro hodnoceni casové a paméfové narocnosti.
Pokud u popisu experimentu nebude uvedeno jinak, bylo vyuzito nasledujicich podminek.

Uvedeny cas a pamét odpovidaji primérné hodnoté vystupti tii spusténi zkoumaného
rozpoznavace unixovym programem time nad nahrdvkou o délce 30.76s, obsahujici na za-
kladé vystupu detektoru reci 18.81s mluvené feci v americké anglictiné.

Méfeni je casto provadéno za Ucelem porovnani statického a dynamického dekodéru,
¢i dvou riznych konfiguraci dynamického dekodéru. Podotknéme, Ze pro vSechny konfigu-
race zkoumané v této praci roste casova i pamétova narocnost linedrné s délkou fecové casti
nahravky. Proto neni pro méreni nutné pouzivat rizné dlouhé nahravky.

Méieni bylo provedeno na procesoru Intel® Core™ i5-3470 CPU @ 3.20GHz s 16 GB
RAM paméti.
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Kapitola 4

Rozpoznavac v BSCORE

V kapitole 2 byly popsany jednotlivé komponenty z nichz sestava kazdy rozpoznavac reci
(viz schéma na obrazku 2.1). V této kapitole detailnéji popiSeme feSeni téchto komponent
firmou Phonexia v ramci implementace jejich rozpoznavace feci, ktery je soucasti BSCORE
(jadra fecovych technologii vyvijenych firmou Phonexia). Zjednodusené schéma tohoto roz-
poznavace lze nalézt na obrazku 4.1.

Ve fazi predzpracovani dojde k nacteni vstupniho souboru v nékterém ze zvukovych
formatu (wav, raw, flac, opus), prevzorkovani na vzorkovaci frekvenci 8000 Hz a konverzi
na format lin16 (tj. vzorky jsou 16b celd ¢isla). Pokud nahravka obsahuje vice kandld,
pak je zpracovavan kazdy kanal oddélené a nezavisle na ostatnich. S predzpracovanim tzce
souvisi také analyza fecovych a nefecovych ramct detektorem teci, a to ve dvou fazich. Prvni
faze filtruje nerecové ramce na zakladé energetické analyzy signalu. Druha fiaze detekce
nefecovych ramct je zalozena na klasifikaci pomoci neuronové sité, pricemz vstupem této
neuronové sité jsou nékteré z extrahovanych priznak.

Extrakce priznaku (feature extraction) spo¢iva ve vypoétu MFCC priznaku (viz 2.2),
odhadu zékladniho hlasivkového ténu (znaceno FO) algoritmem pouzitym v open source
projektu Kaldi (viz [11]) a algoritmem, jenz byl vytvoren firmou Phonexia (BSCORE F0).

Extrahované priznaky recovych ramct vstupuji do DNN (deep neural network), jenz vy-
formace o tomto pristupu lze nalézt napf. v [6]). Vystupem této neuronové sité jsou tedy
pravdépodobnosti jednotlivych stavi fonémi, které spolu s nactenou trigramovou rozpo-
znévaci siti vstupuji do statického dekodéru, kde probiha dekédovani na vystupni sekvenci
slov algoritmem Token Passing viz 2.7.3.

Vystupni sekvence slov z dekodéru je na zavér ve fazi nasledného zpracovani doplnéna
o interpunkei (viz napt. [14, 16]) a ulozena do zvoleného formatu.

Dynamicky dekodér, jenz je predmétem této préce, je implementovan na misto static-
kého dekodéru (napsaném v jazyce C++) jako soucéast rozpoznavace rec¢i popsaného v této
kapitole. Proto také zde popsany staticky rozpoznavac definuje vychozi stav, tj. casovou a
pamétovou naro¢nost a uspésnost rozpoznavani, kterému by mél dynamicky dekodér kon-
kurovat. Tento vychozi stav je zachycen v tabulce 4.1.

Cas|s] | Pam&t [KB] | CC1(WA) | CC2(WA) | RZ (WA) | NO1 (WA)
2041 | 2028790 785% 56.3% 55.9% 76.9%

Tabulka 4.1: Referenc¢ni vysledky ziskané statickym dekodérem za podminek z kapitoly 3.3.
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Predzpracovani

natteni souboru I prevzarkovani » konverze na lin16 » rozdéleni kanald
It
|'{ \'u -
. Extrakce pfiznakd Ve T
P - Detektor reci -
vypotet BSCORE FO [ energeticky filtr signalu  [€—
vypotet MFCC (24) €
» Meuronova sit
vjpotet Kaldi FO | J
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vypotet MFCC (15) |
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> Zarovnani pfiznakl €
Rozpoznavani reci Nasledné zpracovani

natteni rozpoznavaci sité

Y
DNN . e
akustické analjza »  Staticky dekodér
[

Doplnéni interpunkce

A 4

UloZeni vystupu

"1 ve zvoleném formétu

Obrazek 4.1: Zjednodusené schéma rozpoznavace implementovaného v BSCORE.
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Kapitola 5

Implementace dynamického
dekodéru

V kapitole 2.7.4 je popsan princip dynamického dekodéru. Zakladni myslenkou této prace
neni vytvorit plné dynamicky dekodér (tj. dekodér dynamicky generujici rozpoznévaci sit
pouze z akustickych jednotek, vyslovnostniho slovniku a jazykového modelu), ale sestavit
unigramovou rozpoznavaci sit, a pri dekédovani s touto siti modifikovat n-gramové pravdé-
podobnosti (pro n-gramy vyssiho nez prvniho fddu) z nacteného jazykového modelu. Jednd
se tedy o dynamicky dekodér, jehoz dynamicnost spoc¢iva v aplikovani jazykového modelu
az v prubéhu rozpoznavani.

Pro dosazeni vyse popsaného dynamického dekodéru je nutné modifikovat algoritmus
Token Passing pouzity u statického dekodéru (viz podkapitola 5.1), sestavit unigramo-
vou rozpoznavaci sit, naimplementovat tlozisté jazykového modelu (viz podkapitola 5.2)
a implementovat modifikovani n-gramovych pravdépodobnosti v ramci nacteného jazyko-
vého modelu a unigramové rozpoznavaci sité (viz podkapitola 5.3). Predchozi tii kroky
stac¢i k ziskani dekodéru, jenz lze povazovat za dynamicky. Avsak pro vytvoreni efektiv-
niho dynamického dekodéru, ktery prindsi vyrazné snizeni paméfové narocnosti, je nutné
implementovat vhodné optimalizace, popsané v podkapitole 5.4.

5.1 Modifikace algoritmu Token Passing

V kapitole 2.7.3 je popsan algoritmus Token Passing pro hledani minimalni cesty v grafu
na zakladé Viterbiho kritéria. Tento algoritmus se pouziva pro Usporu paméti pri statickém
dekédovani. Pro dosazeni dynamického dekddovani je vSak nutné algoritmus Token Passing
modifikovat.

Pokud se pri algoritmu Token Passing potka vice tokend v jednom stavu, je pone-
chén jen ten s nejlepsi cenou. My vsak u naseho dynamického dekodéru dekédujeme pouze
s unigramovou rozpoznavaci siti (jenz reprezentuje prohledavany graf), a v kazdém mezi-
slovnim prechodu chceme modifikovat pravdépodobnost (tzn. cenu) na zékladé n-gramovych
pravdépodobnosti nalezenych ve vyhledavaci struktufre uchovavajici jazykovy model. Pokud
bychom tedy ponechavali v kazdém stavu pouze token s nejlepsi cenou, mohla by v mezi-
slovnim prechodu modifikace této ceny vést k jejimu zhorseni natolik, Ze jiny token, jenz
byl ptvodné horsi, by mél nakonec cenu lepsi.

Resenim vyse popsaného problému je stanovit kapacitu kazdého stavu na K tokentl.
Pokud se tedy v jednom stavu setkd N tokenu (pficemz N > K), je z nich vybrdano K
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s nejlepsi cenou, které jsou uchoviany a poslany dale. Nevyhodou je vétsi Casova a pamétova
naro¢nost zpracovavani tokenu ve stavech, jelikoz je nutno uchovavat vétsi mnozstvi téchto
tokenti, a jelikoz hledani jednoho tokenu s nejlepsi cenou je casové méné narocné nez hledani
K nejlepsich z N (predevsim protoZe tento vybér muze byt realizovan pii dekddovani velice
casto).

Popis modifikovaného algoritmu Token Passing:

Symbolem @ (t) znacme cenu k-tého nejlepsiho tokenu ve stavu j v case t a W, (¢) identifi-
kétor cesty tohoto tokenu. Poznamenejme, ze predpokldddme ohodnoceni hran rozpoznavaci
sité zapornym logaritmem pravdépodobnosti téchto hran, nebot algoritmus Token Passing
slouzi pro hledani nejkratsi cesty v ohodnoceném orientovaném grafu.

1. Inicializace v ¢ase t =1

—logb;(o1) —logay; proj=2,...N -1
o) = { Bl s g =2
U,i(1)=0 proj=1,..,.N—1

2. Pro vSechny casy t = 2,...,T proved

e Pro vSechny stavy s;, kde ¢ = 2,..., N — 1 zkopiruj pri zméné casového kroku
z t — 1 na t vSechny tokeny (tj. & = 1,...,K) ze stavu s; do vSech stavi
sj, do kterych existuje pfechod a zvétsi cenu kazdého zkopirovaného tokenu:

fori=2,....N —1do
for k=1,..,K do
for j=2,.... N—-1do
Pij(t) = (Pik(t — 1) — logay;) — logbj(or)
end for
end for
end for

kde ®;;x(t) je nova cena k-tého tokenu zkopirovaného ze stavu s; do s; v Case t
a W;,(t) je identifikator této cesty.

e Pro vSechny stavy s;, kde j = 2,...,N — 1 najdi ze vSech tokenii zkopirova-
nych v case t do stavu s; K tokend s nejlepsim ohodnocenim cesty ®;(t)
(pokud je celkovy pocet tokent ve stavu s; mensi nez K, ponech vSechny)
a vSechny ostatni tokeny tohoto stavu odstran. Pokud nalezeny token pfi pre-
chodu z ¢asu t — 1 do ¢asu t vykonal mezislovni prechod, vytvor pro néj novy
zéznam WLR:

for j=2,...,N do

for k=1,...,K do
N-1;K
m,p = argmin P (1)
i=2;k=1

©ji(t) = Pjp(t)
Wik (t) = Wmp(t)
if IsCrossWord(m,j) then
U (t) = CreateW LR(®p,p(t — 1), Wpnp(t — 1), ¢, w(m))
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end if
delete ®,,,,(t)
delete W, (%)
end for
end for
fori=2,.., N—-1do
for k=1,...,K do
delete ®;;(t)
delete W;j(t)
end for
end for

kde IsCrossWord(z,y) je splnéno, pokud prechod ze stavu s, do s, je precho-
dem mezislovnim, w(x) je funkce vracejici identifikdtor slova s koncovym stavem
sz a funkce CreateW LR(®, W, t,w) je funkce, kterd vraci identifikdtor cesty roz-
sifeny o nové slovo w v cCase t.

e V ramci dynamického dekédovani vSak funkce C'reateW LR také modifikuje cenu

® na zakladé pravdépodobnosti z nacteného jazykového modelu viz 5.3
® = & — GETPROBABILITY(V, 1) + GETPROBABILITY(V, N) (5.1)

kde

- GETPROBABILITY(X, Y) je funkce popsand v podkapitole 5.3, vracejici
podminénou n-gramovou pravdépodobnost pro nahradu unigramové prav-
dépodobnosti,

- parametry (¥, 1) reprezentuji posledni slovo tokenu ulozené ve WLR a
- parametry (¥, N) reprezentuji N poslednich slov tokenu ulozenych ve WLR.

e Odstran staré tokeny z casu t — 1
fori=2,...,. N—1do
for k=1,..,K do
delete @i (t — 1)
delete W (t — 1)
end for
end for

3. Vysledek

e Token, jenz prijde do koncového neemitujicitho stavu sy s nejmensi hodnotou
cesty uddva index minimalni cesty (tj. hledanou posloupnost slov) ¥ (TF) a jeji
minimalni cenu @y (T):

N-1;K
m,p = argmin (®;(T) — loga;n)
i=2;k=1
Dy (T+) = <I>mp(T) — log amn
UN(TT) = CreateW LR(®y,p(T), Vo (T), T, w(m))

e Nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov pak ziskdme zpétnym trasovanim W (7).

Vzhledem ke zméné pouzitého algoritmu je potencidlné mozna i zména optiméalniho
nastaveni parametri beam pruning a live states pruning popsanych v kapitole 2.7.3,
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proto je nutné experimentalni metodou nalézt optimum pro jejich nastaveni. Podotknéme
také, ze pfedevsim u beam pruningu je hledani optima zavadéjici. Cim &irsf beam pruning
je, tim vice zlistane v systému tokent, a tedy naroste Casovd i paméfova narocnost. Sou-
casné vsak sirsi beam pruning vede k vyssi pfesnosti systému. Proto optimem zde myslime
kompromis mezi presnosti a ¢asovou a pamétovou narocnosti.

5.2 Modifikace rozpoznavaci sité a jazykového modelu

Ptvodni dekodér firmy Phonexia popsany v kapitole 4 vyuziva trigramovou transducerovou
rozpoznévaci sit, kterd je sestavena z 54 546 unigrami, 675 526 bigramii a 502 833 trigramii.
Aby byly vysledky tohoto dekodéru porovnatelné s vysledky nové vzniklého dynamického
dekodéru, je treba pouzivat tentyz jazykovy model. K tomu vyuzijeme ARPA n-gram
forméat viz [10], ve kterém mdame tento jazykovy model k dispozici, a ze kterého byla
soufasnd trigramova rozpoznavaci sit sestavena. Na obrazku 5.1 prevzatého z [10] lze vidét,
jakym zpusobem jsou zde n-gramy textové uloZzeny.

‘\data\
ngram 1=ni
ngram 2=n2

ngram N=nN

“\l-grams:
p W [bow]
\2-grams:
p wl w2 [bow]
. N — ngram nejvyssiho fadu
;N gramsl;d W p — pravdépodobnost ngramu
e [bow] — nepovinnd backoff pravdépodobnost
nl, n2, .., nN — pofet unigramii, bigrami, ... , aZ pocet N-grami
vend\ wl, w2, .., wN - slova N-gramu

Obréazek 5.1: Textovy ARPA formét pro uloZeni n-gramovych pravdépodobnosti jazykového
modelu.

Nas trigramovy jazykovy model v ARPA forméatu jsme prevedli na unigramovy jazykovy
model odstranénim vSech zdznamu o bigramech a trigramech. Stejnym procesem, kterym
byla vytvorena z trigramového jazykového modelu trigramova rozpoznéavaci sit (vyuzitim
programu a skripti firmy Phonexia), jsme vytvorili unigramovou rozpoznévaci sit. Tato
sit tvori statickou ¢ast dekédovani dynamického dekodéru a reprezentuje lexikalni strom
akustickych jednotek.

K unigramové rozpoznavaci siti pottebujeme také vhodné lozisté celého trigramového
jazykového modelu. Jako jedinou pocatecni podminku jsme kladli schopnost tohoto lozisté
nacist jazykovy model z textového ARPA formatu a poskytovani funkce vyhleddvani n-
gramu (tj. vraceni podminéné pravdépodobnosti tohoto n-gramu). Jelikoz jednotliva slova
v ramci jednoho n-gramu v textovém ARPA formatu jsou oddélena mezerami, mizeme
pro vyhledavaci tcely celé toto souslovi ulozit do hashovaci tabulky jako textovy reté-
zec. V ramci volby vhodné vyhledavaci struktury byly vyzkouseny boost: :unordered_map,
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std: :map a trl/unordered_map, pricemz findlné zvolenou byla boost: :unordered_map.
Rychlost a pamétové pozadavky téchto struktur jsou shrnuty v tabulce 5.1.

Vyhledavaci struktura | Cas naéteni[s] | 100 000 vyhledéni[s] | Pamé&t [MB]
trl/unordered_map 18.5 0.03 1530
boost::unordered__map 19.5 0.02 1585
std::map 29.1 0.07 1840

Tabulka 5.1: Casova a pamétova naroc¢nost vyhledavacich struktur pro textové ulozeny
jazykovy model.

5.3 Modifikace n-gramovych podminénych pravdépodobnosti

Pokud mame modifikovany algoritmus Token Passing tak, aby bylo v kazdém stavu mozné
uchovat a poslat déle vice tokent (viz podkapitola 5.1), predchystanou unigramovou rozpo-
znavaci sif a naimplementované tlozisté pro vyhledavani n-gramovych podminénych prav-
dépodobnosti, je mozné implementovat dynamické dekédovani.

Dynamického dekédovani dosdhneme modifikaci pravdépodobnosti kazdého tokenu, jenz
prochézi slovnim uzlem v unigramové rozpoznavaci siti. Vime, ze unigramova rozpoznavaci
sit k tokenu pricte logaritmus unigramové pravdépodobnosti aktualné dekédovaného slova
(jelikoz pocitame s logaritmy pravdépodobnosti je zde operdtor séitani nikoli ndsobeni, viz
rovnice 2.14), a tedy pokud chceme ,simulovat® nds trigramovy jazykovy model, musime
logaritmus této unigramové pravdépodobnosti odecist z celkového logaritmu pravdépodob-
nosti tokenu a misto ni pric¢ist logaritmus n-gramové pravdépodobnosti n-gramu nejvyssiho
nalezeného radu z jazykového modelu.

Princip vyhledédni vhodné n-gramové pravdépodobnosti, kterd mé nahradit pravdépo-
dobnost unigramovou, popisuje nasledujici rekurzivni algoritmus, vyuzivajici tlozisté S a re-
prezentaci n-gramu dvojici (w, N), kde w jsou slova n-gramu a N je fad n-gramu (tj. pocet
téchto slov). Slova w jsou v reverznim poradi (tj. vlevo je nejnovéjsi dekdédované slovo) pro
snadnéjsi vyuziti slov ulozenych ve WLR.

Function GETPROBABILITY (w, N):
if N <0 then

return 0.0
end if

if P ((w,N)) € S then
return P ((w, N))
end if
t < sufix(w)
h < prefix(w)
if B(t, N —1) € S then
return B(¢, N — 1) + GetProbability(h, N — 1)
end if
return GetProbability(h, N — 1)

Kde

sufix(w) je funkce, kterd zkrati slova w o prvni slovo,
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prefix(w) je funkce, kterd zkrati slova w o posledni slovo,
P je funkce udévajici podminénou pravdépodobnost n-gramu jazykovym modelem,

B je funkce udévajici back-off pravdépodobnost n-gramu jazykovym modelem.

5.4 Optimalizace dlozisté jazykového modelu

V této kapitole popiseme implementace optimalizovanych reseni pro tulozisté jazykového
modelu. Implementace z podkapitol 5.4.1 a 5.4.2 ukladaji Glozisté jako binarni nikoliv tex-
tovy soubor. Slova v textovém zapise jsou zde nahrazena indexy slovniku z unigramové
rozpoznéavaci sité. Kazdy n-gram je v ilozisti ulozen reverzné, jelikoz pti dekédovani mame
k dispozici word link record (WLR) nejnovéjsiho slova, ktery ukazuje na WLR starsich slov,
a tedy toto poradi ndm umoznuje vyhnout se nutnosti reverzace kazdého vyhledavaného
n-gramu pri dekdédovani.

V podkapitole 5.4.3 je popsana optimalizace vyuzitim softwarové cache paméti pro hle-
déni n-gramovych pravdépodobnosti urcenych k modifikaci za unigramovou pravdépodob-
nost. Tato optimalizace je pouzitelna pro obé navrzené optimalizace popsané v 5.4.1 a 5.4.2.

5.4.1 Optimalizace hashovaci strukturou

Optimalizace oproti primitivni textové orientované struktute popsané v kapitole 5.2 spociva
v uspore paméti diky nahrazeni slov za indexy do slovniku unigramové rozpoznavaci sité,
urychleni dekédovani, nebot neni nutné provadét reverzaci kazdého vyhleddvaného n-gramu
a urychleni nac¢itani diky binarnimu ulozeni. Binarni format ulozeni vyhledavaci struktury
lze vidét na obrazku 5.2.

1 Hlavicka
1B 48 48 48 - max n-gram: poéet slov nejvét3ho n-gramu
max n-gram [ X 1-gram X2-gram ... Xn-gram J X I-gram: poéet n-gram fadu |
N * 4B 4B 4B
wl w2 __wn pravdépodobnost back-off Télo

w1 .. wn: indexy slov n-gramu v reverzovaném poradi
pravdépeodobnost: pravdépodobnost n-gramu
back-off: back-off pravdépodobnost n-gramu

Obrazek 5.2: Bindrni format optimalizovaného n-gramového tlozisté pouzivajici
boost: :unordered_map.

Jako hashovaci struktura byla taktéz vyuzita boost::unordered_map. Jako kli¢ bylo
vSak pouzito misto textového Fetézce pole integeru (indexy slov ve slovniku). Hashovani
polem integerd bylo nutné doimplementovat, nebot neni soucésti boost: :unordered_map
(dodefinovanim operédtoru pro porovnani dvou poli integeri a postupny vypocet hashe to-
hoto pole).

Znacnou nevyhodou této implementace je nutnost hashovat pomoci statického pole inte-
geru fixni délky. Kdybychom totiz pro kazdy n-gram dynamicky alokovali idealni mnozstvi
pameéti, byl by vypocet velmi zpomalovan neustalym volanim funkci pro spravu dynamicky
alokované paméti (malloc, atd.). To vSak znamend, Ze pro ulozeni kazdého n-gramu je nutné
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vytvorit statické pole o velikosti M integert, kde M je ¥ad nejvyssiho n-gramu (tedy i uni-
gram je uloZen pomoci M integert, kde M — 1 polozek je pouze zarovnani nulami).
Nutné mnozstvi paméti pro ulozeni této vyhledavaci struktury lze vyjadrit nasledujicim
vzorcem:
N(4M +8) + F Byte (5.2)

kde
N je pocet n-gramu,
M je pocet slov nejdelsiho n-gramu (nejvyssi fad n-gramu),
F' je pamét v bytech pridand strukturou boost: :unordered_map.

Na grafu z obrazku 5.3 lze vidét rozdil pamétové narocnosti takto optimalizovaného
dynamického dekodéru oproti referenénimu statickému dekodéru a zavislost pamétové na-
rocnosti dynamického dekodéru na poc¢tu uchovavanych tokent v kazdém stavu (konstanta
K z podkapitoly 5.1). Beam Pruning a maximalni pocet zivych stavi je u obou zkoumanych
dekodéru stejny (tedy BP = 190 a M PS = 8000).

Vliv kapacity stavi na pamétovou sloZitost

2000 == 1—————+—————

Dynamicky dekodér
Staticky dekodér (referencni) — -

1800 T
1600 .
1400 4
1200 - -
1000 n

800 —

Maximalni zatizeni RAM [MB]

600 -

400

10

15

20

25

30

Kapacita token(l pro kazdy stav

Obrazek 5.3: Graf zavislosti pamétové naro¢nosti na kapacité stavi navrzené optimalizace.
Prerusovanou ¢arou je vyznacena pouze referen¢ni hodnota statického dekodéru (viz 4.1), tj.
kapacita stavil pro néj neni ménéna. Namérené vysledky byly ziskany na zdkladé podminek
popsanych v kapitole 3.3.

Dalsi nevyhodou je stale pomald inicializace vyhledavaci struktury. Nacitdni z binar-
niho souboru je sice rychlejsi nez z textového, jak tomu bylo u predchozi neoptimali-
zované varianty, avsak kazdy inicializovany n-gram musi byt pfi inicializaci vlozen do
boost: :unordered_map funkci insert, coz vede k vyraznému zpomaleni oproti prostému
nacteni souboru do RAM paméti (viz dalsi optimalizace v podkapitole 5.4.2).

Pro vyhledani n-gramové pravdépodobnosti, jez se pouzije pro modifikaci unigramové
pravdépodobnosti z rozpozndvaci sité, je nutné pouzit algoritmu z 5.3, tedy nelze vyuzit
postupného prohledavani (viz dalsi optimalizace v podkapitole 5.4.2).
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7 grafu na obrazku 5.4 lze vidét, ze ¢asova naroc¢nost takto optimalizovaného dynamic-
kého dekodéru je vyrazné vyssi nez u puvodniho statického dekodéru, pricemz pro méreni
byly opét pouzity stejné hodnoty Beam Pruningu a maximéalniho poctu zivych stavi.

Vliv kapacity stavi na ¢éasovou naroénost
45 T T T T T

Dynamicky dekodér
Staticky dekodér (referenéni) — -

Doba zpracovani jedné nahravky [s]

5 10 15 20 25 30
Kapacita tokenl pro kazdy stav

Obréazek 5.4: Graf zavislosti ¢asové narocnosti na kapacité stavi navrzené optimalizace.
Prerusovanou ¢arou je vyznacena pouze referencéni hodnota statického dekodéru (viz 4.1), tj.
kapacita stavli pro néj neni ménéna. Namérené vysledky byly ziskany na zakladé podminek
popsanych v kapitole 3.3.

Pokud bychom chtéli dale optimalizovat tento pristup, nabizi se nékolik moznosti. Na-
priklad implementace vlastni hashovaci struktury by ndm umoznila urychlit proces nacitani
z binarniho souboru, jelikoz bychom nemuseli strukturu inicializovat prostrednictvim funkce
boost: :unordered_map::insert, nybrz pouhym nactenim pamétového bloku. Vhodnou
heuristikou by také bylo mozné hashovat pomoci dynamicky alokovaného pole integert,
coz by vedlo k ispore paméti. Uspory paméti by bylo té2 mozné dosdhnout vhodnou konverzi
integerové reprezentace slov na jiny celo¢iselny typ o mensim poctu bit, nebot pouzivame
4B integer coz nam umoziuje kédovat az 232 ~ 4.3 x 107 slov, pii¢emz nas anglicky jazy-
kovy model obsahuje jen okolo 60 000 slov, kterd by bylo mozné kédovat pouze na 2 Bytech.
Podobné i 4B presnost pro pravdépodobnosti by bylo mozné redukovat napriklad na 2B
s minimalni oéekavanou ztratou presnosti dekdédovani. Dalsi moznosti optimalizace by bylo
napriklad postupné hashovani po jednom slové, které by urychlilo vypocet z hlediska vy-
hledavani pravdépodobnosti, jez se pouzije jako ndhrada unigramové pravdépodobnosti
rozpoznavaci sité (viz 5.3).

Vétsinu navrzenych optimalizaci zahrnuje optimalizace z nasledujici kapitoly 5.4.2.
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5.4.2 Optimalizace stromovou strukturou

7 divodt nedostatkl optimalizované struktury popsané v predchozi kapitole 5.4.1 byla
navrzena vyhledavaci struktura, jez je predmétem této kapitoly. Na rozdil od struktury
z kapitoly 5.4.1 disponuje nova struktura nasledujicimi vlastnostmi:

e nacitani struktury z bindrniho souboru jako celého bloku paméti (neni nutné kazdy
nacteny n-gram vklddat do vyhledavaci struktury zvlast),

e neni zalozena na zadné externi vyhleddvaci strukture, ¢imz redukuje pridanou pamét
pro spravu a spravné fungovani této struktury,

e umoznuje postupné vyhledavani n-gramové pravdépodobnosti, kterou se modifikuje
unigramové pravdépodobnost z rozpoznéavaci sité,

e unigramovou pravdépodobnost 1ze ziskat pfimym pristupem do paméti,
e jednotlivé n-gramy jsou ulozeny bez redundance paméti.

Na cilovou vyhledavaci strukturu lze pohlizet jako na datovy soubor, jehoz kazdy radek
obsahuje informaci o slové, nasledujicim indexu, pravdépodobnosti n-gramu a back-off prav-
dépodobnosti. Pokud uvazujeme jazykovy model obsahujici N unigramt, odpovidd prvnich
N polozek nasi vyhledavaci struktury témto unigramtm. Slovnik z rozpoznavaci sité ne-
vyuziva vSechny indexy slov (tj. mezi pouzitymi indexy existuji mezery), pouzivime proto
pomocné pole, které mapuje tyto indexy slov na nové indexy, mezi kterymi tyto mezery
neexistuji. Vyuzitim téchto novych indext pak mizeme pristupovat na polozky unigramt
piimym pristupem do paméti tloziste.

Pokud chceme nalézt n-gram vyssiho nez prvniho fddu, dopatrdme se jej v navrzené
vyhledavaci struktufe hierarchickym prohleddvanim. Uvazujme naptiklad hledani bigramu
A C (odpovida bigramu C A v ARPA formatu, vzhledem k reverznimu poradi slov, jak je
popsano vyse). Nejprve piimym pristupem do paméti pristoupime na index A, kde nalez-
neme pocatecni index Ipsrny a na indexu A + 1 koncovy index Ips4x vSech bigrami, jenz
zacinaji slovem A. VSechny zaznamy mezi indexy Iprrv a Infax jsou vzdy sefazeny, a tedy
vyhledat zdznam bigramu A C miZeme bindrnim vyhleddvdnim (nalezenim zdznamu se slo-
vem C). Pokud bychom chtéli vyhledat n-gram vyssiho fadu, budeme postupovat stejnym
zpusobem dale (tj. pocatecéni index trigrami nalezneme na nalezené polozce AC' a koncovy
na (AC) + 1, bindrnim prohleddvanim pak muzeme najit vyhleddvany n-gram). Piiklad
vyhledavani bigramu A C a ulozeni n-gramt v paméti lze vidét na obrazku 5.5.

Pokud se pro dany n-gram A v jazykovém modelu nevyskytuje zadny n-gram vyssiho
radu, jemuz je A prefixem (tj. neexistuje zadny ,(n + 1)-gram*“), je zde hodnota indexu
ulozena jako zaporné ¢islo. Absolutni hodnota tohoto indexu potom reprezentuje maximalni
index pro n-gramy na indexu A — 1.

Problém by téz nastal, pokud by soucasti jazykového modelu byl n-gram fadu n, pro
ktery neexistuje n-gram radu n — 1, ktery je mu prefixem ve smyslu nasi vyhledavaci struk-
tury. Jelikoz takové n-gramy existuji, je nutné jazykovy model rozsifit o n-gramy nizsiho
radu tak, aby ve vysledném jazykovém modelu neexistoval n-gram, jehoz libovolné dlouhy
prefix neni soucasti jazykového modelu.
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Hlavicka Hlavic¢ka
4B 48 _ i podet n- A v iazvkové
Nrgrami  max ngram N n-gramu: poce:t n-grama v ga?kox ¢m modelu
max n-gram: pocet slov nejvétiiho n-gramu

Télo N+=16B

Télo
@ W: index slova ve slovniku rozpoznédvaci sité
I: pocatedni index (n+1)-gramu
W P B N
o TA T BA THA P: pravdépodobnost n-gramu
1 [ B [lwx| p(B) | b(B) B: back-off pravdépodobnost n-gramu
: : Lax: pocateéni index bigramt za¢inajicich slovem A
x| A_|1s | p(AA) [bAA) Lux: koncovy index bigramt zacinajicich slovem A
X [ € [le2] pCAI[BICA) X: index hledaného bigramu C A
: Ic 1 pocdtecni index trigramu zacinajicich C A
lux| Z [Tza | PIZA) [BIZA) p(C, A): pravdépodobnost bigramu C A
: - b(C, A): back-off pravdépodobnost bigramu C A

Obréazek 5.5: Format ulozeni a zptsob vyhleddvani n-gramovych pravdépodobnosti optima-
lizovanou stromovou strukturou.

Algoritmus vytvoreni popsané vyhledavaci struktury

Uvazujme na vstupu jazykovy model LM v textovém ARPA formétu, z néhoz chceme
vytvorit bindrni reprezentaci vyhledavaci struktury SS, jez je popséna v této kapitole,
a ulozit ji do vystupniho souboru F'. Soucasné mame k dispozici statickou unigramovou
rozpoznavaci sit (vytvorenou z LM), jez slouzi pro prevod textové reprezentovanych slov
na celociselny index do slovniku rozpoznavaci sité.

Vystupem algoritmu je bindrné uloZzeny soubor obsahujici vyhledavaci strukturu tak,
jak je popsano na obrazku 5.5.

Proces pfevodu z LM na nasi vyhleddvaci strukturu popisuje nasledujici algoritmus.

1. Prevedeme kazdé slovo w kazdého n-gramu g naseho jazykového modelu LM na jeho
integerovou reprezentaci a provedeme reverzaci poradi téchto n-gramii.
for Vg € LM do
g rev(g)
for Yw € g do
w 4 w2i(w)
end for
end for

Kde funkce rev(array) vraci vstupni pole array v opa¢ném potradi. Funkce w2i kon-
vertuje textovou podobu slova na integerovou reprezentaci (vyuzivd pomocného ma-
povaciho pole, jenz je souc¢dsti implementace rozpoznavaci sité).

2. Rozsitime jazykovy model o n-gramy, které jsou prefixy jinych n-grami, a to nasledu-
jicim zpusobem. Vytvorime pomocnou hashovaci strukturu HT', jez bude uchovavat
informace o vsech n-gramech, které jsou soucasti jazykového modelu. Poté pro kazdy
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n-gram radu n zjistime, zda jeho prefix délky n — 1 je n-gramem v LM (predpokla-
dejme, ze LM je sefazeno podle fadu n-grami), pokud ne, je tento n-gram prefixu
vytvoren, a je mu spravné dopocitana pravdépodobnost na zakladé metody popsané

v 5.3.

for Vg € LM do
HT [g] < [P(9), B(g)]
if prefix(g) ¢ HT and |g| > 2 then
AddNGrams(HT, prefix(g))
end if
end for

Function ADDNGRAMS (HT,g):

P(g) < GetProbability(g,|g|)  (viz algoritmus z kapitoly 5.3)
B(g) « 0.0
HT [g] < [P(9),B(g)]
LM [g] + [P(9),B(g)]
if prefix(g) ¢ HT then
AddNGrams(HT, prefix(g))
end if

Kde prefix(g) je funkce, kterd vraci n-gram o jedna nizsiho fadu nez je g (tj. bez po-
sledniho slova). Funkce GetProbability vraci pravdépodobnost na zakladé algoritmu
popsaném v kapitole 5.3.

3. Seradime vsechny n-gramy z LM podle jejich ¢iselné reprezentace slov, pricemz n-gramy
nizsiho radu jsou pri porovnavani povazovany za mensi nez n-gramy vyssiho radu
(viz obrazek 5.6).

OCORONRKFO
TR M
=

Obrazek 5.6: Priklad sefazeni n-gramt podle ¢iselné reprezentace slov.

4. Konstrukce nasi vyhleddvaci struktury SS z takto serazeného jazykového modelu
LM, rozsiteného o ,prefixové“ n-gramy, ¢itajici celkem |LM | n-grami, je provedena
nésledovné:

fori=0,....,|[LM|—-1do
SS;. W < LastWord(LM;)
SS;.P + P(LM;)
SS;.B «+ B(LM;)
EQ <« {j:i<j<|LM|,LM; = prefix(LM;)}
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min EQ pro EQ # ()

(_{ max(FEQ) pro EQ # 0
I; ,Max 1 pro EQ =0
if I; in = —1 then
SS g+ Ii—l,ma:c
else
SSi.I — Iz'7mm
end if
end for

kde

LastWord je funkce vracejici posledni slovo n-gramu,

SS; resp. LM, reprezentuji i-tou polozku SS resp. LM,
SS; W, 8S;.1, 55;.P, S5;.B odpovidaji sloupcim W, I, P, B z obrazku 5.5

P a B jsou funkce vracejici pravdépodobnosti n-gramu,

I min a Ij mar je minimalni resp. maximalni index n-grami fddu n s prefixem
LM; a délkou n — 1.

5. Binarné ulozime vytvorenou vyhleddvaci strukturu SS do vystupniho souboru F'
véetné hlavicky obsahujici celkovy pocet n-gramu |SS| a fad nejvétsiho n-gramu
max({|g|,g € LM}).

BinarySave(F, |SS|)
BinarySave(F', max({|g|,g € LM?}))
BinarySave(F', S5)

Kde funkce BinarySave(F', D) bindrné ulozi data D do souboru F.

Algoritmus vyhledani cilové n-gramové pravdépodobnosti

V kapitole 5.3 je popsan algoritmus vybéru n-gramové pravdépodobnosti, kterou bude na-
hrazena unigramova pravdépodobnost, ziskana dekédovanim ve statické unigramové rozpo-
znavaci siti. Vzhledem k rozdilnému ulozeni pravdépodobnosti n-gramu jazykového modelu
ve struktufe popsané v této kapitole, musi byt zménén i algoritmus vybéru této pravdépo-
dobnosti.

Modifikovany algoritmus vyuziva pro nalezeni nejvhodnéjsi pravdépodobnosti pro n-gram
g = (w,N), kde w jsou slova n-gramu a N je fad tohoto n-gramu, postupného prohleda-
vani vyhledavaci struktury SS a uchovavani jiz nalezenych pravdépodobnosti. Proto neni
nutné implementovat algoritmus rekurzivné, jako tomu bylo u algoritmu z kapitoly 5.3

P + {P(g)|g € GetProbs(SS,w, N)}
B + {B(g)|g € GetProbs(SS, sufix(w), N — 1)}

if |P| > |B| then
return Pip|
end if
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while |B| > |P| do
Bipj-1 < Bip-1 + Bip|
B < prefix(B)

end while

return P|p| + B|B|

Kde funkce GETPROBS(SS,w, N) vraci vSechny postupné nalezené pravdépodobnosti
z LM pro N slov ve w. Funkce sufix vraci pole slov bez prvniho slova. |S| je obecné
znafen pocet prvkia struktury S a S; znadi i-tou polozku struktury S (tedy S|s| znaci
posledni polozku struktury .5).

Function GETPROBS (SS,w,N):
11

gi < {P: SSy,.P, B: SS,,.B}
min < SSy, .1

max < |SSy,+1.1|

while min > 0A 7 < N do
141 +1
k < BinarySearch(SS, w;, min, max)
if £ > 0 then
gi < {P: SSkP, B: SSkB}
min < SSg.1
max < |SSky1.1]
else
break
end if
end while
return g

Funkce BINARYSEARCH(SS, w, min, max) provadi bindrni hledani prvku se slovem w ve
strukture S5 mezi indexy min a max. Vraci index této polozky nebo hodnotu —1, pokud
prvek nebyl nalezen.

Function BINARYSEARCH (SS,w,min,mazx):

while min < max do
m <« mazr—min
if 55,,.W < w then
min < m+1
else if SS,,,.W > w then
mazr <— m — 1
else
return m
end if
end while
return —1
Pro kazdy n-gram méme v nasi strukture jeden zdznam obsahujici posledni slovo, in-
dex nasledujicich n-grami vyssiho fddu a dvé hodnoty typu float pro pravdépodobnosti.
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Vysledna pozadovand pamét je tedy dana vztahem
N *x16B (5.3)

kde N je pocet n-gramovych zaznamu jazykového modelu. Pokud porovname pamétové po-
zadavky nasi optimalizované struktury se strukturou z kapitoly 5.4.1 (rovnice 5.2), miuzeme
urcit, kolika nasobek celkové vyuzité paméti usetiime, pomoci nasledujictho vztahu:

N(4M+8)+F_4*(M+2)+ F _M+2+ F
N %16 N 16 16xN 4 16 * N

(5.4)

Poznamenejme, ze pracovat s mensim nez bigramovym jazykovym modelem postradéd smysl
kvuli nizké tspésnosti dekddovani (viz tabulka 5.2) a uz pro M = 2 je pamétova tspora
zarucena o mLN. Nejcastéji pritom pracujeme s trigramovymi jazykovymi modely (M = 3),
coz nam i pokud opomeneme mLN garantuje tsporu alespon 20 % celkové paméti. Redlnd
uspora pameéti je pak obvykle vyrazné vétsi, nebot IGLN mé nemaly vyznam. V kapitole 6 je
pak také zjisténo, ze vyuziti dynamického dekodéru s 5-gramovym jazykovym modelem ma
potencial lepsich vysledkd, a tedy pamétova Uspora i se zanedbanim IGLN je potom témér
60 % celkové paméti.

CC1(WA) | CC2 (WA) | RZ (WA) | NOL (WA)
62.4% 44.7 % 51.6 % 65.6 %

Tabulka 5.2: Uspé&snost dekédovani statickym dekodérem s unigramovou rozpoznavaci siti
za podminek z kapitoly 3.3. Pramérny rozdil v Gspésnosti oproti referenénimu trigramovému
jazykovému modelu zde ¢ini 10.83 %.

Pameétovou tsporu oproti optimalizaci hashovaci strukturou z kapitoly 5.4.1 lze vidét na
grafu z obrazku 5.7, na kterém je také zachycena zavislost na kapacité jednotlivych stavi
rozpoznavaci sité. Vsechny zkoumané konfigurace byly ohodnoceny pro stejnou hodnotu
Beam Pruningu i maximéalnfho po¢tu zivych stavu.

Optimalizace navrzena v této kapitole prinasi nejen zlepseni pamétové narocnosti viz 5.7,
ale vzhledem k moznosti postupného vyhledédvani cilové n-gramové pravdépodobnosti, kte-
rou bude nahrazena unigramova pravdépodobnost z rozpoznavaci sité, také zlepseni naroc-
nosti ¢asové. Zlepseni je zachyceno v grafu na obrazku 5.8.

Dals$imi moznostmi optimalizace této vyhledavaci struktury je prevod integerové repre-
zentace slov na jiny celociselny typ o mensim poctu bitt, jak jiz bylo uvedeno v kapitole
5.4.1. Nevyhodou zmény tohoto typu mutzou byt budouci problémy pii aplikaci tlozisté
na jazyk s vétsim poctem slov jako je napiiklad cestina. V kapitole 5.4.1 je taktéz jiz uve-
dena moznost zmensit pamétovy prostor urc¢eny pro ulozeni n-gramovych pravdépodobnosti
s minimalni o¢ekavanou ztratou presnosti dekédovani.
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Vliv kapacity stavi na paméfovou naroénost
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Obrazek 5.7: Graf zavislosti pamétové naroc¢nosti na kapacité stavii navrzené optimalizace
stromovou strukturou ve srovnani s optimalizaci hashovaci strukturou z kapitoly 5.4.1.
Prerusovanou ¢arou je vyznacena pouze referencéni hodnota statického dekodéru (viz 4.1), tj.
kapacita stavll pro néj neni ménéna. Namérené vysledky byly ziskdny na zakladé podminek
popsanych v kapitole 3.3.

Vliv kapacity stavi na éasovou naroénost
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Optimalizace hashovaci strukturou
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Staticky dekodér (referencni)
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Kapacita token(l pro kazdy stav

Obrazek 5.8: Graf zavislosti ¢asové naroc¢nosti na kapacité stavii navrzené optimalizace
stromovou strukturou ve srovnani s optimalizaci hashovaci strukturou z kapitoly 5.4.1.
Prerusovanou ¢arou je vyznacena pouze referenéni hodnota statického dekodéru (viz 4.1), tj.
kapacita stavi pro néj neni ménéna. Namérené vysledky byly ziskany na zdkladé podminek
popsanych v kapitole 3.3.
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5.4.3 Optimalizace cache paméti

Dynamické dekdédovani umoznuje znac¢nou usporu pameéti ve srovnani se statickym dekoé-
dovanim vyuzivajicim velkou rozpoznavaci sif. Za cenu této uspory je ovSem dekdédovani
zpomaleno vlivem spravy vétsitho poctu tokenil v modifikovaném algoritmu Token Passing,
popsaném v kapitole 5.1, a nutnosti modifikovat unigramové pravdépodobnosti na zakladé
pravdépodobnosti hledanych ve vyhledévaci struktufe principem popsanym v 5.3.

Vyuzitim optimalizované stromové struktury, popsané v kapitole 5.4.2, dojde sice k vy-
raznému zlepsSeni vlastnosti implementace z hlediska pamétové narocnosti, z hlediska ¢asové
narocnosti je zde vsak stale prostor k optimalizacim.

7 analyzy chovani dosavadniho dynamického dekodéru pouzivajicitho optimalizovanou
stromovou strukturu popsanou v kapitole 5.4.2 vyplyva, ze proces vypoc¢tu pravdépodob-
nosti (tj. vyhledavani v nasi struktufe) pro modifikaci unigramové pravdépodobnosti zabira
5-10 % doby rozpoznavani fec¢i. Proto optimalizovat pravé tuto ¢ast dekédovani mé velky
potencial uspory z hlediska casové slozitosti.

Za vyse popsanym ucelem optimalizace byl navrzen koncept softwarového cachovani jiz
nalezenych pravdépodobnosti (pomoci algoritmu popsaném v 5.4.2), jelikoz experimentalné
bylo zjisténo, ze je-li vyhleddvana pravdépodobnost n-gramu g, jez je soucasti néjakého
tokenu, je vysoce pravdépodobné, ze pravdépodobnost pro tentyz n-gram bude brzy vyhle-
dévana znovu.

Pro cachovani je vyuzito podobné hashovaci struktury jako je pouzita v kapitole 5.4.1.
Vyhledévané n-gramy jsou kli¢i této hashovaci struktury. Pro kazdy kli¢ obsahuje hashovaci
tabulka iterdtor do prioritni fronty (tj. ukazuje na zdznam pro dany n-gram). Tato fronta
pak urcuje poradi n-gramt v rdmci cachovani a obsahuje podminéné pravdépodobnosti
jednotlivych n-gram.

Algoritmus dynamického dekédovani poté zménime tak, ze pokud hleddme podminénou
pravdépodobnost pro modifikaci unigramové pravdépodobnosti n-gramu g, nejprve se ji po-
kusime nalézt v cache pameéti, a teprve v pripadé netispéchu ji uréime algoritmem popsanym
v kapitole 5.4.2. Pokud n-gram neni v cache paméti, tak jej pridame, takze pokud v ptistim
kroku bude opét hledana podminéna pravdépodobnost n-gramu g, jiz bude nalezena. Pri
pridavani je prvek soucCasné pridan na zacatek fronty cache paméti, kterd udrzuje infor-
maci o poradi jednotlivych n-gramii v cache. Pokud kapacita cache pii pridavani pretece,
je prvek z konce fronty odstranén vcetné jeho obrazu v hashovaci tabulce. Pokud n-gram
g pri hledani v cache paméti nalezneme, presuneme jej v ramci fronty poradi na zacitek
a vratime nalezenou pravdépodobnost.

Implementace softwarové cache paméti je realizovana pomoci boost: :unordered_map
v jazyce C++, kde jako kli¢ je pouzita tiida SHashKey obsahujici statické pole integert
(s maximalnim omezenim na 5-gramy). Nad touto t¥idou je také definovan operéator porov-
nani a vypoctu hashe. Hodnotou kazdého zaznamu v mapé je iterator do listu std: :list,
jenz reprezentuje frontu uchovavajici poradi jednotlivych zaznami. Polozkami tohoto listu
jsou pak jednotlivé zaznamy cache, tedy std: :pair<SHashKey, float>.

Implementace cache paméti funguje nasledovné. Pfi pridavéni (funkce Insert) predpo-
kladame, ze prvek ve strukture neni, jelikoz pri nasi realizaci je funkce Insert vzdy volana
az po neuspésném hledani funkei Get a nasledném nalezeni hodnoty v jazykovém modelu
metodou z kapitoly 5.4.2. Tim uSetiime zbyte¢né druhé hledani v hash tabulce. Pridavany
prvek tedy vlozime na zacatek fronty a iterator ukazujici na tento prvek vlozime do hash ta-
bulky. Pokud pfidanim nového prvku do cache doslo k prekroceni kapacity fronty, je z hash
tabulky odstranén nejstarsi zdznam dany klicem posledniho prvku fronty.
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Pri vyhledavani prvku funkci Get je hledany n-gram ¢ pouzit jako kli¢ pro hashovaci
tabulku. Pokud dojde k jeho nalezeni, je ziskan iterator na polozku do fronty zaznami, je
vracena pravdépodobnost zde ulozend, a funkci splice (kontejneru std::list) je prvek
presunut na zacatek fronty. V pripadé Ze prvek nalezen neni je pouze vracena hodnota
false.

Pro vhodné nastaveni vyse popsaného cashovani je nutné urcit kapacitu cash paméti,
tj. kolik zdznamu o pravdépodobnostech bude mozné ulozit, nez se cache zacne od konce
fronty promazavat. Idedlni je nastavit takovou velikost cash paméti, pro kterou by jiz dalsi
zvétseni neprineslo vyznamné zvysSeni Uspésnosti nalezeni—tzv. hit rate. K tomu nam
poslouzi nésledujici graf z obrazku 5.9.

Vliv velikosti cache na Hit Rate
100 T T

98 N

96 - .

92 - N

Hit rate [%]
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86 | | 1 | | 1 | | |
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Obréazek 5.9: Graf zavislosti hit rate na velikosti cache paméti pro puvodni trigramovy
jazykovy model.

7 grafu 5.9 lze vidét, ze pro velikost cache vétsi nez 6 000 je hit rate takika konstantni.
Je nutné si vsak také polozit otdzku, jak velké mnozstvi paméti bude takto velkd cache
zabirat. Jeden zdznam v cache paméti odpovida péti integerim pro reprezentaci n-gramu,
iteratoru do fronty a pravdépodobnosti typu float. K celkovému mnozstvi je také nutné
pocitat s paméti kterou pouzivid std::1list a boost::unordered_map. Experimentalné
bylo zjisténo, ze i cache o velikosti 10000 prvku zabird v paméti néco malo pres 1 MB, coz
je pamét zanedbatelnd v porovnani s pamétovou narocnosti celého dekodéru.

Na grafu z obrazku 5.10 1ze nalézt ¢asové srovnani dynamického dekodéru zalozeného na
druhé navrzené optimalizaci v kapitole 5.4.2 a pouzivajici softwarové cachovani se stejnym
dekodérem, jenz cachovani nepouziva. Muzeme si vSimnout, ze s rostouci velikosti kapacity
stavi roste také casova tspora. Byt se tento rozdil nemusi zdat v kontextu celého rozpozna-
vace vyznamny, zrychluje vyhledavani pravdépodobnosti urcenych k modifikaci v pripadé
systému s kapacitou 15 tokenu na stav o 31.5% (tedy o 0.60s na nahrévce o délce 30.76).
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Vliv kapacity stavu na dobu dekédovani
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Obréazek 5.10: Graf zavislosti rychlosti dekdédovani na kapacité stavi pro dynamicky deko-
dér vyuzivajici optimalizovanou stromovou strukturu z kapitoly 5.4.2 spolu se softwarovou
cache paméti z této kapitoly. Referenéni hodnotou statického dekodéru zde myslime hod-
notu z tabulky 4.1, pricemz kapacita stavi nebyla pro staticky dekodér ménéna. Namérené
vysledky byly ziskany na zdkladé podminek popsanych v kapitole 3.3.

5.5 Experimenty a vysledky

V predchozich podkapitolach byly uvedeny nutné modifikace statického dekodéru pro zis-
kani dekodéru dynamického, véetné dvou navrzenych optimalizovanych struktur pro ulozeni
jazykového modelu a navrhu softwarového cachovani pro zrychleni vyhleddvani podminé-
nych pravdépodobnosti n-gramu. Jelikoz Ize predpokladat rapidni zménu chovani dekodéru
pri aplikaci vSech navrzenych modifikaci, bylo provedeno nékolik riiznych experimentt pro
ziskan{ srovnani ptivodniho a nového dekodéru. Déle byly lazeny hodnoty parametri jako
je beam pruning, maximalni pocet zivych stavi a kapacita jednotlivych stavi.

Hlavnim zkoumanym atributem kazdého rozpoznévace je presnost dekédovani (word
accuracy). Optimélnim vysledkem z hlediska zkoumdani pfesnosti je pro dynamicky dekodér
dosazeni stejnych vysledku jako u dekodéru statického. Lze vSak predpokldadat, ze tspés-
nost naseho dynamického dekodéru bude zaviset na kapacité jednotlivych stavi. V pripadé,
ze bychom kapacitu stavi nezveétsili, nemeélo by modifikovani unigramovych pravdépodob-
nosti z externiho jazykového modelu zadny vyznam. Graf zavislosti kapacity stavi na pres-
nost rozpoznavace s dynamickym dekodérem lze vidét na obrazku 5.11.

Z duvodu prehlednosti byl graf vysledku rozdélen na dva grafy. Jak muzeme vidét,
pro datasety CC1 a NO1 je presnost rozpoznavace vyrazné lepsi nez pro datové sady CC2
a RZ. Taktéz si vsimnéme, ze pro datové sady CC1 a NO1 tispésnost vzdy pro vyssi kapacitu
stavi roste, a ze uspésnost nikdy neprekond puvodni staticky dekodér, coz je ocekavané
chovani. Pro datasety CC2 a RZ je vsak zavislost na kapacité stavii pomérné chaoticka,
a dynamicky dekodér pro tyto datové sady generuje lepsi vysledky, coz je v rozporu s
o¢ekavanym chovanim. Dosazeni lepsich vysledkt, nez které vykazuje staticky dekodér, je
mozné vysvétlit rozdilnym aplikovanim profezavacich technik (pruningu) pii statickém a
dynamickém dekédovani (tzn. preziji tokeny, které u statického dekodéru byly profezény).
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Vliv kapacity stavili na Word Accuracy
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Obréazek 5.11: Graf zévislosti word accuracy na kapacité stavi. Prerusovanou ¢arou jsou
zde uvedeny referen¢ni hodnoty statického dekodéru (viz tabulka 4.1), pro které nebyla
kapacita stavi ménéna.

Nerostouci ¢ésti grafu pro datové sady CC2 a RZ mohou byt zpiisobeny rekombinaci tokenti.
Tyto nesrovnalosti s o¢ekavanym chovanim vSak budou jesté predmétem dalsiho zkoumani.

Jako vhodné nastaveni kapacity stavli bychom tedy pravdépodobné zvolili hodnotu
v rozmezi 40 az 60. Avsak pokud vezmeme v tivahu Casovou narocnost takovéto konfigurace
viz graf 5.10, pro kapacitu k = 40 by dekdédovani testovaci 30.76 sekund dlouhé nahravky
trvalo vice nez 50 sekund, coz zna¢né nevyhovuje pozadavkum pro schopnost rozpoznavace
fungovat v redlném case (tato vlastnost je samoziejmé subjektivni vzhledem ke stroji, na
kterém je rozpoznavac spustén). Pro nas testovaci stroj dosdhneme fungovani v redlnem
¢ase pro kapacitu k = 15, kdy nasi testovaci nahrdvku systém zpracuje za 28.62s (pfi
konfiguraci dekodéru vyuzivajici optimalizovanou strukturu z kapitoly 5.4.2 a cachovani
z kapitoly 5.4.3).

Parametry beam pruning a maximalni pocet zivych stavi byly pro ptvodni staticky de-
kodér zvoleny experimentalné na BP = 190 a M .S = 8000. Poznamenejme, zZe ¢im vétsi tyto
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hodnoty jsou, tim presnéjsi Ize vysledny rozpoznavac ocekavat, avsak za cenu zvysSeni casové
a pamétové narocnosti z divodu uchovavani vétsiho pocétu tokenu. Proto vhodné zvoleni
téchto hodnot Ize chapat jako hledani kompromisu mezi presnosti, rychlosti a potfebnou
operacni paméti. Jelikoz vsak neni mozné zcela predvidat, zda by zména téchto hodnot
nevedla k vyhodnéjsimu nastaveni, byly tyto experimenty provedeny znovu pro dynamicky
dekodér. Na grafu 5.12 Ize vidét vliv Beam Pruningu na presnost rozpoznavani.

Vliv Beam Pruningu na Word Accuracy
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Obréazek 5.12: Graf zavislosti word accuracy na beam pruningu. Prerusovanou c¢arou je
vyznacena referencni hodnota ziskand skérovanim ptivodniho statického dekodéru. Hodnota
beam pruningu zde neni pro staticky dekodér ménéna.

Z grafu 5.12 lze usoudit, ze hodnota beam pruningu BP = 190 se jevi jako velmi
vhodné nastavenda. Pokud vSak zvazime i graf zavislosti doby zpracovani nasi nahravky na
beam pruningu (obrazek 5.13) viz podminky uvedené v kapitole 3.3, lze uvazovat o jejim
nepatrném snizeni, napiiklad na BP = 175, kde pokles presnosti je pomérné zanedbatelny
vzhledem k usporenému casu.

Vliv Beam Pruningu na €¢asovou naro¢nost
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Obréazek 5.13: Graf zavislosti doby rozpoznavani na beam pruningu. Pferusovanou ¢arou je
vyznacena referen¢ni hodnota statického dekodéru (beam pruning pro néj neni ménén).
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Pri snaze posoudit, zda by nebylo vhodné prenastavit hodnotu maximalniho poctu
zivych stavi, byl vytvoren graf 5.14 popisujici zavislost doby rozpoznavani na maximéalnim
poctu zivych stavi a graf 5.15 popisujici zavislost presnosti rozpoznavani na maximalnim
poctu zivych stavi. Z téchto grafii lze ucinit zavér, ze hodnota M S = 8000 je nastavena
korektné.

Vliv maximalniho poétu Zivych stavi na éasovou naroénost

45 T T T T T T T
Dynamicky dekodér
a0 | | Staticky dekodér (referencni) = =
35 —
30 - —

25— N

20:——————————————:

Doba zpracovani jedné nahravky [s]

4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000

Maximalni pocet Zivych stavl

Obrazek 5.14: Graf zavislosti doby rozpoznavani jedné nahravky na maximalnim poctu
zivych stavi. Prerusovanou c¢arou je vyznacCena referenéni hodnota statického dekodéru
(maximalni pocet zivych stavii pro néj neni ménén), za vyuziti podminek z kapitoly 3.3.

V tabulce 5.3 lze vidét srovnani ptvodniho statického dekodéru s dekodérem dyna-
mickym, jehoz vhodna konfigurace byla ur¢ena na zakladé experimentu popsanych v této
kapitole. Pro vysledné nastaveni plati, ze BP = 190, MS = 8000 a K = 15, kde BP
je hodnota Beam Pruningu, M S je maximélni pocet zivych stavi a K odpovida kapacité
jednotlivych stavii.

Cas[s] | Pam&t [KB] | CC1 (WA) | CC2(WA) | RZ (WA) | NO1 (WA)
SD | 20.41 | 2028790 78.5 % 56.3% 55.9% 76.9%
DD | 2862 | 506112 T7.7% 57.0% | 56.4% 76.4%

Tabulka 5.3: Porovnéani referencnich vysledku (fadek SD) s vysledky dynamického dekodéru
(fddek DD), za podminek z kapitoly 3.3. Beam Pruning pro dynamicky dekodér je zde 190,
maximalni pocet zivych stavii 8000 a kapacita stavi 15.
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Vliv maximalniho po¢tu zivych stavi na Word Accuracy
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Obréazek 5.15: Graf zavislosti presnosti rozpoznavani na maximéalnim poctu zivych stavi.
Pferusovanou c¢arou je vyznacena referenéni hodnota, ziskana skérovanim ptvodniho sta-
tického dekodéru (maximalni pocet zivych stavi zde neni pro staticky dekodér ménén), za
vyuziti podminek z kapitoly 3.3.
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Kapitola 6

Jazykové modelovani pro
dynamicky dekodér

V kapitole 5 byla popsana vyslednd implementace dynamického dekodéru véetné zavérec-
ného porovnani s puvodnim statickym dekodérem (viz tabulka 5.3). Z tabulky vysledku
vyplyva, ze dynamicky dekodér je pro puvodni jazykovy model cca o 30 % pomalejsi, avSak
vystaci pouze se ¢tvrtinou operacni pameéti. Maximalni rozdil v ispésnosti statického a dy-
namického dekodéru je 0.8 % dle tabulky 5.3.

Dynamicky dekodér nam vsak prinasi nové moznosti pti jazykovém modelovani, které
maji potencidl tispésnost zvysit. Pti statickém dekdédovani n-gramovym modelem je nutno
vytvorit n-gramovou rozpoznavaci sit. N-gramy jazykového modelu pro sestaveni této sité
musely byt doposud vzdy znac¢né protfezany, jelikoz by skrze pamétové pozadavky nebylo
jinak mozné vyslednou rozpoznavaci sif sestavit.

Vyznamnou nevyhodou vytvareni nového jazykového modelu a s tim souvisejici rozpo-
znavaci sité pro staticky dekodér je také nepredikovatelnost vysledné velikosti takto vzniklé
rozpoznavaci sité. Naopak pro dynamicky dekodér s implementovanou optimalizaci z kapi-
toly 5.4.2 jsme schopni pozadované mnozstvi operacni paméti pro jazykovy model presné
spocitat a hufe predikovatelna je pouze velikost unigramové rozpoznavaci sité, ta se vSak
vzdy pohybuje v fadu jednotek MB (pro anglicky jazyk s velikosti slovniku okolo 60000
slov).

7 experimentu v kapitole 5.5 vime, ze velikost rozpoznavaci sité statického dekodéru
pro trigramovy jazykovy model o 54 546 unigramech, 675526 bigramech a 502833 trigra-
mech vyzaduje cca 1.5 GB opera¢ni paméti. Stejny jazykovy model je ulozen ve vyhledavaci
strukture pomoci optimalizace z kapitoly 5.4.2 na pouhych 20 MB. Tento markantni rozdil
v pozadované paméti ndm umoznuje vyuzivat znacné komplexnéjsi jazykové modely. Pozna-
menejme také, Ze nejvyssi fad n-gramu jazykového modelu nema vliv na vyslednou pamét
pfi vyuziti optimalizace stromovou strukturou z kapitoly 5.4.2.

Vy$e uvedena fakta ndm vytvaii velky prostor pro experimentovani s riznymi komplex-
néjsimi jazykovymi modely. Jelikoz zdrojova data, ze kterych byl vytvoren puvodni jazykovy
model, jiz nebyla k dispozici, byla vytvorena novéa datova sada sestavajici z anglickych textl
ziskanych prostirednictvim podobnych zdroja jako pivodni zdrojova data. Tato nova data
byla vyuzita pro experimentovani s jazykovym modelovanim. Jelikoz jsou vSak nové vzniklé
jazykové modely sestaveny z jinych dat nez model puvodni, nelze nasledujici vysledky primo
porovnévat s témi predeslymi.
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6.1 Tvorba jazykového modelu

V této podkapitole popiSeme postup pii tvorbé nového jazykového modelu. Zakladnim sta-
vebnim kamenem jsou textova data v pozadovaném jazyce. Poznamenejme, Ze nejlepsi jsou
data ziskand za stejnych podminek, pro které je rozpozndvac¢ vytvaren. Jelikoz takovych
dat je vsak obvykle nedostatek, protoze pro tvorbu jazykového modelu potrebujeme velké
mnozstvi texti, jsou velmi casto pouzita data z riznych rozsdhlych textovych zdroji na in-
ternetu (Wikipedia, titulky k filmim, apod.). Nevyhodou takto ziskanych dat pro jazykovy
model je skutecnost, ze mluvena spontanni fe¢ se znacné lisi od psané a zdrojové texty
mohou obsahovat slova a slovni spojeni z velmi odlisné doménové oblasti oproti oblasti ci-
lové. Uvedme smysleny priklad rozpoznavace pro klientskou linku pojistovny a jazykového
modelu obsahujici vsechny texty z Wikipedie v daném jazyce. Jako piiklad takovychto dat
pak uvedme nasledujici text: ,Zralok bily (Carcharodon carcharias) ¢i velky bily Zralok,
diive Casto nazyvany zralok lidozravy, je zralok z celedi lamnoviti vyskytujici se vétsinou
v pobfeznich vodach® viz Wikipedia — Zralok Bily. Z ukézky je patrné, ze jazykovy model
vznikly nad velkym mnozstvim takto irelevantnich dat bude pravdépodobné poskytovat
zavadéjici n-gramové pravdépodobnosti. Castym feSenim je pak pouziti i téchto irelevant-
néjsich zdroji avsak s nastavenim vah dle relevantnosti jednotlivych zdroja.

Pokud jiz mame k dispozici dostatec¢né rozsahly textovy korpus, nasleduje tzv. ¢isténi.
Cisténim lze rozumét proces aplikovani sady riznych regularnich vyrazi, jejichz cilem je pie-
vést surova zdrojova data do normalizovaného tvaru. Normalizovanym tvarem rozuméjme
data obsahujici pouze znaky z abecedy daného jazyka, bez interpunkce, s jednotnym forma-
tem ¢iselnych hodnot, pravé jednou mezerou mezi slovy, vhodnym rozdélenim na promluvy
(napriklad po vétach) apod.

Nyni mame vycisténa data z ruznych zdroji, ze kterych chceme vypocitat jazykovy mo-
del. Pro vypocet jazykového modelu byl pouzit jiz existujici nastroj firmy Phonexia, jenz
umoznuje zadat vahy (relevantnost) jednotlivych zdroju (pfipadné uréit tyto vahy automa-
ticky) a pomoci vyhlazovaciho algoritmu Good —Turing (viz [12]) vypoc¢itat n-gramové
pravdépodobnosti jazykového modelu.

Jelikoz proces ¢isténi neni obvykle stoprocentni iispésnosti, a i z divodu minimalizace ja-
zykového modelu, je nutné vysledny jazykovy model protfezat (technikou zvanou pruning).
Pro nase jazykové modelovani pouziviame dvé ruzné prorezavaci techniky.

Prvni prorezavaci technika spociva ve vybéru pouze urcitého poctu unigramu ze ziska-
ného jazykového modelu. Jako piiklad uvedme nas neprotrezany jazykovy model s 1705631
unigramy. Tolika slovy angli¢tina ani nedisponuje, natoz aby tolik slov bylo aktivné pou-
zivano v mluvené feci. Je tedy vhodné stanovit uréity pocet nejcastéjsich slov (nejpravdé-
podobnéjsich unigrami) a vSechny ostatni z jazykového modelu vymazat, véetné n-gramu
vysstho fadu obsahujici nékterd z takto odstranénych slov. V nasem ptipadé je ponechiano
60 000 nejpravdépodobnéjsich slov (tato konstanta byla doporucena zaméstnanci firmy Pho-
nexia zabyvajicimi se tvorbou jazykovych modelt, a také experimentélné ovérena). Aplikaci
této protezavaci techniky klesl pocet n-gramii pétigramového jazykového modelu z 265.4 mil.
na 180.7 mil. n-grami.

Druhd technika, tzv. entropy-based pruning viz napt. [13], spo¢iva v odstranéni téch
n-gramu, jejichz odstranéni snizi perplexitu jazykového modelu nejméné. Celkovy pocet
n-gramu je kontrolovin prahem. Experimentovani s hodnotou prahu (déle ji zna¢me T')
a nasledné zkoumani vlastnosti vzniklého jazykového modelu je hlavnim predmétem této
kapitoly.
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6.2 Vysledky jazykového modelovani

Déle se budeme zabyvat provedenymi experimenty s jazykovym modelovinim. Vychazime
vzdy z jazykového modelu profezaného na 60000 unigramil, sestaveného z ¢aste¢né odlis-
nych dat oproti puvodnimu jazykovému modelu z predchozich kapitol. Experimentoviano
bylo s rtiznymi hodnotami prahu T' pro Entropy-based Pruning, riznymi hodnotami beam
pruningu a kapacity stavi. Experimentovano bylo taktéz s fddem jazykového modelu, tedy
experimenty 1ze rozdélit na experimenty s trigramovymi a pétigramovymi jazykovymi mo-
dely.

V nasledujici tabulce 6.1 jsou uvedeny jednotlivé hodnoty prahu 7' a velikosti vysledného
jazykového modelu pro konfigurace, které generovaly dobré vysledky.

Prah T Pocet n-gramu [mil]
l-grami | 2-gramu | 3-gramu | 4-grami | 5-grami
7 %1010 0.060 11.92 21.38 14.88 4.17
7 %1079 0.060 4.01 6.24 3.15 0.66
4%10°8 0.060 1.33 1.19 0.37 0.05
1079 0.060 10.00 16.49 0 0
10~8 0.060 2.97 3.38 0 0
1077 0.060 0.74 0.54 0 0

Tabulka 6.1: Velikost jednotlivych jazykovych modeli podle hodnoty prahu 7.

U kazdého modelu fadu N z tabulky 6.1 byla zkouména rychlost, potfebnéd operaéni
pamét a tispésnost na datasetech popsanych v kapitole 3.2. V tabulce 6.2 lze nalézt vysledky
téchto experiment.

T N | BP | K | Cas[s] | Pamét [MB] | CC1 | CC2 | RZ | No1
7x10719 [ 5 | 190 | 15 | 25.69 1212.48 73.3 | 52.2 | 58.9 | 79.1
7%1072 | 5 | 190 | 15 | 27.57 577.65 72.9 | 51.8 | 58.8 | 78.8
7x107% | 5 | 175 | 20 | 24.37 616.48 72.9 | 51.8 | 58.6 | 78.9
7%1072 | 5 | 175 | 30 | 28.43 695.38 73.1 | 52.0 | 58.6 | 79.1
4%1078 | 5 | 190 | 15 | 29.25 454.15 72.2 | 51.1 | 58.4 | 78.2

1079 31190 |15 27.15 787.16 72.5 | 51.8 | 58.7 | 78.4
10-8 31190 | 15 | 27.00 502.69 71.9 | 51.2 | 58.2 | 78.2
1077 31190 | 15| 27.48 428.07 71.1 | 504 | 57.8 | 77.4

Tabulka 6.2: Vycet nejlepsich ziskanych vysledka pfi experimentovani s jazykovym mo-
delovanim za podminek uvedenych v kapitole 3.3. Vysledky tspéSnosti jsou reportoviny
v procentudlnim vyjadreni word accuracy, pro riuzné hodnoty beam pruningu (BP) a kapa-
city jednotlivych stavu (K).

7 tabulky 6.2 miizeme vidét, Ze 5-gramové jazykové modely poskytuji znacné lepsi vy-
sledky nez modely trigramové. VSimnéme si, ze oproti poslednimu trigramovému jazyko-
vému modelu (s hodnotou prahu 7' = 10~7) poskytuje 5-gramovy jazykovy model s hodno-
tou prahu 7' = 7 % 10710 (viz 6.2) az o 2.2 % lepsi word accuracy.

Na provedenych experimentech lze také pozorovat, ze komplexnéjsi jazykové modely
maji pozitivni vliv na ¢asovou ndrocnost. S vyssi komplexnosti roste i pottebnad operac¢ni
pamét, avSak poznamenejme, ze i u nejkomplexnéjstho vyzkouseného jazykového modelu
tvorila pozadovana operacni pamét pouze 62 % paméti nutné pro puvodni staticky dekodér.
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Kapitola 7
Zaver

V této préaci popisujeme zakladni principy rozpoznavani feéi (kapitola 2) a rozpoznévac
implementovany v BSCORE (Brno Speech Core) firmy Phonexia (viz kapitola 4). Dale
se zaméfujeme na problematiku statického dekédovani (popsdno v kapitole 2.7), které je
v BSCORE rozpoznavadi pouzito, a na zpusob modifikace tohoto statického dekodéru v de-
kodér dynamicky (kapitola 5).

Konecénym vysledkem této prace je plné funkéni a optimalizovany dynamicky dekodér,
jehoz dynamicnost spociva v dynamickém aplikovani jazykového modelu. Implementovany
dekodér provadi dekédovani unigramovou rozpoznavaci siti a pri mezislovnich prechodech
nahrazuje unigramové pravdépodobnosti n-gramovymi pravdépodobnostmi, které jsou zis-
kény z optimalizované vyhledavaci stromové struktury obsahujici jazykovy model (viz kapi-
tola 5.4.2). Jelikoz hledani vhodné podminéné n-gramové pravdépodobnosti ve vyhledévaci
struktute je provadéno velmi ¢asto, byla implementovana také optimalizace urychlujici toto
vyhledavéani, jez funguje na principu cachovani (popsano v kapitole 5.4.3).

Dynamicky pristup k dekédovani prinadsi oproti statickému vyhody predevsim z hle-
diska pamétové tspory a vétsich moznostech jazykového modelovani (viz kapitola 6). Jak
je uvedeno v kapitole 5.5, konkrétné v tabulce 5.3, ndmi implementovany a optimalizovany
dynamicky dekodér vystaci se ¢tvrtinou operacni paméti za cenu o 40 % pomalejsiho deko-
dovéni. Uspésnost dekédovani je srovnatelnd, maximalni rozdil ve word accuracy je mezi
statickym a dynamickym dekodérem 0.8 % (viz tabulka 5.3).

7 experimentt v kapitole 6 bylo zjisténo, ze Gspésnost dynamického dekodéru lze zvysit
i 0 2% vyuzitim 5-gramového, komplexnéjsiho jazykového modelu namisto trigramového
(komplexnéjsim zde rozumime obsahujicim vice n-gramovych pravdépodobnosti). Nejkom-
plexnéjsi 5-gramovy jazykovy model z kapitoly 6 nejen zvysil word accuracy oproti vice
profezanému trigramovému modelu o prumérné 1.7 %, ale také snizil rozdil v rychlosti de-
kédovani pouze na 26 % oproti statickému dekodéru. Pozadavek na operacni pamét pro
tento 5-gramovy jazykovy model je 62 % puvodné pozadované paméti.

7.1 Moznosti pokracovani prace

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 6, dynamicky dekodér ndm davéa vyrazné vétsi prostor k ja-
zykovému modelovani. Vzhledem k soucasnym trend@m se nabizi otdzka zlepseni jazykového
modelovani nahrazenim n-gramového jazykového modelu modelem zalozenym na rekurent-
nich neuronovych sitich (viz napt. [9]).
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Dalsi vyhodou dynamického dekodéru je moznost implementace dynamického pridavani
novych slov do rozpoznavace. Pro staticky dekodér znamené pridani novych slov do rozpo-
znavacCe nutnost prekompilovat celou rozpoznéavaci sit, coz je ¢asové pomérné narocny pro-
ces. Pro pridani novych slov do naseho dynamického dekodéru staci prekompilovat pouze
mensi unigramovou rozpoznavaci sit a n-gramové pravdépodobnosti novych slov pridat
do vyhledavaci struktury obsahujici jazykovy model (pokud néjaké n-gramové pravdépo-
dobnosti zndme, v opa¢ném piipadé jsou pfidany jen unigramové pravdépodobnosti). Pro
prvni prototyp dynamického dekodéru ¢i dekodéru vyuzivajici optimalizovanou hashovaci
strukturu z kapitoly 5.4.1 je pridani n-gramu do vyhledavaci struktury snadné a spociva
v pouhém vlozeni pravdépodobnosti na zakladé spoc¢teného hashe. Pro dynamicky dekodér
implementace bychom dosahli modifikaci cache paméti tak, aby obsahovala i permanentni
zdznamy o novych n-gramovych pravdépodobnostech. Nejefektivnéjstho pridéavani novych
slov do rozpoznéavace bychom dosahli implementaci plné dynamického dekodéru viz podka-
pitola 7.2.

7.2 Plné dynamicky dekodér

Tato prace se zabyva implementaci dekodéru, ktery dynamicky expanduje jazykovy model.
Jednotliva slova jsou vsak reprezentovana staticky v unigramové rozpoznévaci siti. Pokud
bychom chtéli dosdhnout plné dynamického dekodéru, skladali bychom statickou unigra-
movou rozpoznavaci sit pouze z akustickych jednotek a vyslovnostniho slovniku. Vyhodou
plné dynamického dekodéru je jednoduchost pridavani novych slov do rozpoznéavace, které
spo¢iva v pouhém pridani novych slov do vyslovnostniho slovniku (pokud méme k dispozici
pouze slova bez vyslovnosti, vyslovnost je mozné algoritmicky odhadnout pomoci modulu
pro prevod grafému na fonémy). Kromé usnadnéni pridévani novych slov do rozpoznédvace
vSak plné dynamicky dekodér neprinasi zadné dalsi vyhody a jeho implementaci lze také
predpokladat potencialni snizeni rychlosti dekodéru.
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