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ABSTRACT

Rising computing power gives us opportunities to comunicate with computer in a way of human
speech. Human speech synthesis and recognition are developed but more attention is given to
recognition. Speech recognition is based on acoustic and language modeling. Language models
are build on the principle of probability distribution over word sequences. According to this
probability the most suitable word is selected. Newly developed language models are tested
with perplexity at first and finally with speech recognition itself. The performance is analysed
from achieved recognition accuracy.

1 UvVOoD

Touha po tom, aby jsme mohli s po¢itacem komunikovat prostfednictvim feci, nejlépe v matet-
ském jazyce je zde jiz velmi dlouho. Ale prostfedky a predev§im metody jak toho dosdhnout
jsou teprve ve vyvoji. Hledaji se rizné cesty jak tohoto cile dosdhnout. V dnesni dob¢ jiZ neni
syntéza umélé feli problém, vzdyt se s ni miZeme potkdvat na kazdém rohu. Cekdme-li na
vlakovém ndadrazi, pfi jizd€ tramvaji a v mnoha dalSich komer¢nich vyuZiti. Ale obracené je to
zatim problém. Ukolem rozpozndvani fe¢i je vyvinout takové metody, které nam umozni fed
ve formé analogového signdlu pfevést na pismena, slabiky, slova a nasledné celé véty. Tento
proces vyuziva vice prostiedkd k dosazeni svého cile. Jednim z nich jsou jazykové modely.

2 JAZYKOVY MODEL

V dnesni dobé neexistuji Zadné univerzalni jazykové modely. Vyzkumnici zabyvajici se zpra-
covanim reCi zpravidla pouZivdji jazykové modely od jinych skupin nebo si vytvéreji vlastni
jazykové modely. Pro tvorbu téchto modelil se pouZivaji trénovaci data, kterd jsou ve formé
textu. K vytvoreni jazykového modelu je zapotiebi velké mnoZstvi trénovacich dat, které se
obtizné shani a vétSinou nejsou ve vhodném formétu. Dalsi problém je tematicky okruh tréno-
vacich dat. Trénovaci data ziskand z béZzné hovorové mluvy se nehodi pro vytvéreni jazykovych
modelii na rozpoznavani odborné feci a naopak.

Jazykovy model slouzi k modelovani posloupnosti slov. Sklad4 se z N-tic slov —N-gramu—
pricemz kazdé N-tici je pfifazend pravdépodobnost vyskytu slova podminénd vyskytem N — 1



predchozich slov. Nejcastéji pouZivané n-gramy jsou mono-gramy, bi-gramy a tri-gramy. Jazy-
kovy model miZeme pak definovat jako pravdépodobnostni rozdéleni sekvence slov. K vytva-
feni jazykovych modelt byl pouzivan program ngram-count od SRI International s implicitnim
nastavenim. Jazykovym modelem miiZeme odhadnout, kterd slova mohou nasledovat za sek-
venci slov na zdklad€ pravdépodobnosti n-gramii. Tyto odhady slov pak dale vyuzivame.

ZPRACOVANI DAT

Pro kvalitni jazykovy model je zapotfebi mit vhodné trénovaci data. Data, kterd ndm poskytla
firma seznam.cz, jsou tvorena textovym obsahem Ceskych webovych stranek. Tento text v pu-
vodni formé se nehodi pro trénovani jazykovych modelti. Obsahuji velké mnozstvi nevhodného
textu jako nabidkova menu, navigacni liSty, odkazy, tabulky atd. Vzhledem k velkému mnoZstvi
dat neni v lidskych sildch zkontrolovat takto ziskané texty. Celkové mnoZstvi dat poskytnuté
firmou seznam.cz bylo okolo 50GB textovych soubort.

Proto byly vytvareny skripty, pomoci nichZ se mé vydolovat vhodny text pro trénovani. Skripty
jsou napsany v programovacim jazyku Python. Jejich tkol je odstranit v§echen nevhodny text
a ziskat celé véty, které se v textu vyskytuji. Skritpy na zdkladé vytvorenych pravidel nejdiive
odstrani z textu vSechen odpad. Pravidla byla odvozena na zékladé formétu dat od seznamu.
Nésledovné se ve zbylém textu vyhleddvaji celé véty. Nakonec se kazda véta opét zkontroluje a
je-li korektni prevede se do poZadovaného vystupniho forméatu a uloZi.

Bohuzel neni mozné stoprocentné vydolovat pouze vhodny text. Na druhou stranu je mnozstvi
ziskanych trénovacich dat velké a mnoZstvi nevhodného textu je velmi malé, a proto mizeme
tuto skutecnost zanedbat. Velikost ziskanych trénovacich dat je 7GB, tedy okolo 14%.

TRENOVANI A TESTOVANI JAZYKOVYCH MODELU

K vyladéni pravidel dolovéni a spravnosti skriptu se pouzival maly vzorek dat, ktery se nejdiive
zpracoval, pak se z néj vytvoril jazykovy model. Vznikly jazykovy model se pak testoval pro-
gramem ngram od SRI International. Vystupni hodnoty programu jsou perplexita a OOV neboli
out of vocabulary.

Perplexita je pomocny ukazatel spravnosti jazykového modelu, ale nemtZeme ji brat jako odpo-
vidajici. AZ samotné testovani pfi rozpoznavani fe¢i nam ukéze jak ,,dobry* jazykovy model je.
Ale pro testovani jazykového modelu je to rychly a odpovidajici ukazatel. Perplexita se vypoci-
tava z pravdépodobnosti n-gramu v jazykovém modelu. Matematicky je to geometricky praimér
inverzni hodnoty podminéné pravdépodobnosti po sobé jdoucich slov a je ddna vztahem

n 1
PPL= \/,IIP(WI"WI..I‘I) M

kde n je celkovy pocet slov, w; pfedstavuje i-té slovo.

Nizsi hodnota perplexity znamend mensi vétveni a tedy ukazuje, Ze jazykovy model se podoba
testovanému textu. Ale ne vZdy niZ8$i znamend lepsi. ProtoZe druhym ukazatel je OOV, ktery
predstavuje pocet slov, ktery se v jazykovém modelu nevyskytl. Témto sloviim se pfifazuje
pravdépodobnost 100% a snizuje perplexitu. Proto 1 jazykové modely s vySSi perplexitou, ale
s niz§{ OOV mohou byt lepsi. Nelze tedy presné urcit, ktery model je lepsi.



Po vyladéni skripti se veskera data zpracovala a vytvofil se jeden velky jazykovy model seznam.
Programem ngram se porovnaval novy jazykovy model s v§eobecnym jazykovym modelem
general, ktery ma k dispozici Speech@FIT na obecné texty.

testovaci data ISS IRP

jazykovy model ppl | ppll | OOVs | ppl | ppll | OOVs
seznam 1066 | 3021 367 | 1081 | 1561 134
general 1233 | 3572 369 | 1183 | 1717 144
slouCeni seznamu a general | 1111 | 3156 347 | 1093 | 1578 108

Tabulka 1: Zéavislost perplexity a OOV na jazykovém modelu

Jazykové modely byly testovany na prepisech prednédsek z Fakulty informacnich technologii.
Jedna se o ISS - Signdly a systémy a IRP - Rizeni projektd informacnich systémd. Vystupni
udaje jsou ppl - perplexita, ppll - normovand perplexita a OOV - out of vocabulary. Nakonec
se jazykové modely porovnavaly pii rozpoznavani feci prostredky, které md k dyspozici Spe-
ech@FIT.

jazykovy model spravnost [ % ]
seznam 65,42
general 64,25
slouceni seznamu a general 64,95

Tabulka 2: Usp&snost jazykovych modeld pii rozpoznavani feci

5 ZAVER

Ucelem této préce bylo z poskytnutych textovych dat od firmy seznam.cz, vytéZit vhodnd data
pro vytvoreni jazykového modelu, ktery by mél rozsitit a vylepsit soucasné modely. Pro tes-
tovani byly pouze dostupné technické feci. Proto tspésnost modell je nizsi. Ale i tak nové
vytvoreny model od seznamu md dspésSnost lepsi pres jedno procento pfi rozpozndvani feci.
Zvlastni je, Ze pti kombinaci obou modelil byla dspésnost mezi tispéSnosti obou modeld, i kdyz
se ocekdvala vyssi. Co se tyCe perplexity i OOV je jazykovy model od seznamu lepsi. Pfi slou-
¢eni obou slovniku je perplexita nékde mezi obémi modely, ale ma lepsi OOV.

Zajimavé bude sledovat uspésnost pti rozpozndvani obecné feci, kde se ocekdva lepsi uplatnéni.
Zde se az ukdze prinos nové ziskanych dat. Ale zatim vSechno naznacuje, Ze nové data budou
mit piinos. Dosazené vysledky tispéSnosti nejsou konecné.
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