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Tato bakalarska préace je zamérena na automatickou fonetickou transkripci pomoci
neuronovych siti. Hlavnim cilem bylo vyuzit neuronové sité a vysledky porovnat
s chybovosti dosud pouzivaného systému Baseline pro automatické generovani fo-
netické transkripce. K feseni je pouzit Sequence-to-Sequence G2P toolkit, ktery je
vyvijen skupinou CMU Sphinx pifimo pro tuto tlohu a dale byl upraven Neural
Machine Translation toolkit, ten piivodné slouzil pro pteklad z jednoho jazyka do ji-
ného, ale poskytoval fadu dalsich metod, které bylo mozné vyzkouset. Pomoci téchto
toolkitil se postupné hledala architektura rekurentni neuronové sité s nejmensi chy-
bovosti.

Vysledky experimentovani byly porovnany na stejné sadé dat se systémem Base-
line. Hlavnim dosazenym vysledkem je mensi chybovost tohoto systému, u cestiny
se podarilo relativné sniZit chybovost o 41,5 %, u angli¢tiny o 22 % a u $védstiny
0 33,5 %. Pomoci nejlepsiho modelu byly hledany chyby v ¢eské slovni zasobé, po-
uzivané na ustavu I'TE. Naslo se 10 515 potencialnich chyb, které se musely rucné

kontrolovat, zhruba u 10 % z nich se jednalo o chyby skutecné.

automaticka fonetickd transkripce, rekurentni neuronové sité, Sequence-to-Sequence

G2P toolkit, Neural Machine Translation toolkit



This bachelor thesis is focused on automatic phonetic transcription using neural
networks. The main goal was to use neural networks and compare the results wi-
th the error rate of the Baseline system used to automatically generate phone-
tic transcription. Sequence-to-Sequence G2P toolkit, that was developed by CMU
Sphinx group for this task, is used to solve the problem. Additionally, the Neural Ma-
chine Translation toolkit, which is used for translation from one language to another,
was modified, because it provides a number of other methods that could be tested.
Using these tools, the architecture of the recurrent neural network with the lowest
error rate was searched.

The experimental results were compared on the same set of data with the Base-
line system. The main achieved result is the lower error rate of this system, the error
in the Czech was relatively reduced by 41.5 %, by 22 % in English and by 33.5 %
in Swedish. Using the best model, mistakes were found in the Czech phonetic dictio-
nary used at the ITE department. There were found 10,515 potential mistakes that
had to be manually checked, roughly 10 % of them were real mistakes.

automatic phonetic transcription, recurrent neural networks, Sequence-to-Sequence

G2P toolkit, Neural Machine Translation toolkit
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Tato bakalarska prace se vénuje automatické fonetické transkripci s pouzitim neu-
ronovych siti. Jednd se o automatické generovani vyslovnosti slov, kdy se model
rekurentni neuronové sité automaticky uc¢i pravidla pro transkripci z jiz pouzivané
slovni zasoby na tstavu ITE. Tato slovni zasoba je pouzivana pro mnoho aplikaci
zabyvajicich se zpracovanim Teci, napt. nepretrzity monitoring.

Ptrepis slov do jejich vyslovnosti je slozity proces, napriklad kvili vyslovnos-
tem pfijmeni, mést, nékterych prevzatych vyrazi a cizich slov. Dosud se pro tuto
ulohu pouzival systém Baseline, ktery nevyuziva neuronovych siti, ale statistického
modelovani. Pomoci rekurentnich neuronovych siti by se mohlo dosahnout lepsich

vysledki, nez kterych dosahuje soucasny systém.

Cilem bylo seznamit se s problematikou fonetické transkripce a pro tuto lohu vybrat
vhodné nejnovéjsi toolkity. Vybran byl Sequence-to-Sequence G2P toolkit, ktery je
vyvijen Carnegie Mellon Universitou a je urcen pfimo pro tlohu fonetické transkrip-
ce. Dalsim je Neural Machine Translation (NMT) toolkit, ten je vyvijen Google
Research tymem a pavodné slouzil pro automaticky preklad z jednoho jazyka do
jiného, ale po tpravé Sel pouzit i pro tuto tlohu. NMT toolkit byl vybran z divodu
vétsitho mnozstvi funkei a nékteré z nich zatim nebyly aplikovany v této oblasti.
Prvni bylo potfeba tyto toolkity zprovoznit, aby se pomoci nich mohly provadét
experimenty.

Déle bylo s jejich pomoci potieba hledat optimélni nastaveni hyperparametrii

rekurentni neuronové sité, kdy se postupné experimentuje s riznymi hodnotami

12



se zamérem minimalizace Word Error Rate (WER) pro automatické generovani
transkripce daného jazyka. Motivaci bylo prekonani soucasné pouzivaného systému
Baseline a zjistit limit automatické transkripce pro rtzné slozité jazyky.

Poslednim cilem bylo nalezeni chyb v ceské slovni zasobé pomoci modelu
s nejmensi chybovosti. Chyby se hledaly cross validaci, kdy je potfeba rozdélit data
vzdy na trénovaci a testovaci ¢asti a postupné hledat chyby v kazdé testovaci ¢asti
dat. Nalezené chyby bylo potfeba ruéné projit, mohlo se jednat o chybu modelu,

novou alternativni vyslovnost nebo chybu ve slovni zésobé.

Do roku 2016 se pro automatickou fonetickou transkripci pouzivaly statistické pri-
stupy, poté se s rozvojem hlubokych neuronovych siti zacaly objevovat nové toolkity.
Pokroku v rekurentnich neuronovych sitich pomohly ¢lanky, ve kterych byly pred-
staveny attention mechanismy:.

Carnegie Mellon Universita vyviji nastroj Sequence-to-Sequence G2P, ktery byl
pouzit pro zakladni experimenty v této praci. Tento toolkit je od roku 2016 dostupny
na portalu Github v repozitari CMU Sphinx a dodnes se zde objevuji nové aktua-
lizace. Vyuzitim Neural Machine Translation toolkitu bylo mozné testovat na tloze
fonetické transkripce i nejnovéjsi metody, které se dosud pouzivaly pouze pro stro-
jovy preklad.

Na tstavu ITE se dosud neexperimentovalo s vyuzitim rekurentnich neuronovych

siti pro automatickou fonetickou transkripci slovnich zasob.

Prvni ¢ast prace seznami ¢tenate s pravidly pro fonetickou transkripci ¢eského jazyka
a jejim pouzitim. Jsou zde také zminény nékteré odlisnosti dalsich pouzitych jazykt
a jejich slozitost.

Dalsi kapitola obsahuje teorii tykajici se rekurentnich neuronovych siti, popisuje

princip fungovani, metody pouzivané pro generovani raznych vystuptu sité a uceni

13



pomoci zpétné propagace gradientu. Také se vénuje metodam a architekturam, kte-
ré byly pouzity v experimentalnim trénovani riznych struktur modelt. Byly pouzity
metody z nejnovéjsich publikaci v této oblasti.

Poté prace jiz popisuje toolkity pouzité k experimentovani, potfebné transforma-
ce slovni zasoby a samotné experimenty provadéné v toolkitu Sequence-to-Sequence
G2P, kde se trénovaly modely za pouziti riznych architektur, metod a jejich kom-
binaci. Druhy Neural Machine Translation toolkit poskytoval vice druht attention
mechanismil, dropout, rtizné architektury sité a dalsi metody. Jednotlivé experi-
menty jsou popséany, jejich vysledky jsou uvedeny v tabulkach a dosazené presnosti
dané metody jsou postupné porovnavany. Modely se celou dobu ladily na validac¢ni
sadé a na konci kazdého experimentovani je pro dany jazyk pouzita testovaci sa-
da, ktera stanovuje vyslednou presnost. Dalsi ¢asti je porovnani chybovosti modelu
s naivnim pristupem (odborny odhad parametri) a optimalizaci parametri. Posled-
ni ¢asti je porovnani systému Baseline s dosazenymi vysledky v této praci, kde je
hlavnim dosazenym tudajem relativni snizeni chybovosti, uvadéném v procentech.
Hodnoty pro toto porovnani byly ziskany na stejnych datech pro ¢estinu, angli¢tinu
a Svédstinu.

Posledni ¢ast prace se zabyva odhalenim chyb ve slovni zasobé pro c¢esky jazyk
pomoci cross-validace. Slovnik obsahujici nékolik set tisic slov byl rozdélen vzdy
na trénovaci a testovaci ¢ast. Po natrénovani kazdého modelu se na testovaci c¢asti
hledaly potencialni chyby a cely seznam nalezenych potencidlnich chyb se musel

ruéné kontrolovat.
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1 Problematika fonetické transkripce

Foneticka transkripce se zabyva prepisem textu do fonému a v této praci se pre-
pisuji jednotliva slova do odpovidajiciho Tetézce fonémii. Pro ptepis slov do jejich
vyslovnosti jsou dana fonologicka pravidla.

Aby bylo mozné vyslovnosti zapisovat, tak je potfeba fonetickd abeceda, zde
ve slovniku je pouzita fonetickd abeceda pro cestinu (PAC).

Zastoupeny zde jsou tfi rizné jazyky a kazdy z nich méa riznou slozitost pro tilohu

fonetické transkripce.

1.1 Cestina

Pted definici pravidel je potifeba hlasky rozdélit na souhlasky a samohlasky, déale
pak na souhldsky znélé a neznélé (parové nebo jedinec¢né). Tento ptehled je uveden

v tabulce 1.1 pomoci fonémnu.

Tabulka 1.1: Déleni ceskych hldsek, zdroj: [1]

Samohlasky a, a, e, éi,1,0,0,u, 1

Znélé parové souhlasky bld|d|g|z|z|vV h dz (C) | dz (C)
Neznélé parové souhlasky plt|t|k|s|s|f]|ch(X) c ¢
Jedinecné souhlasky (znélé) m, n,n,ljrT

1.1.1 Zakladni pravidla

V tabulce 1.2 jsou uvedena néktera zakladni pravidla pro prepis pismen nebo spojeni

na foném dle ceské fonetické abecedy PAC.
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Déle se prepisuje € na [je], ale pouze v pripadé, Ze nasleduje souhlasku b, f, p
nebo v.

Pismeno x mizeme prepsat na [gz], pokud za nim nésleduje jakakoliv znéla sou-
hlaska, nebo se muze prepsat na [ks|, pokud je za nim neznéla souhlaska, ale zaroven
nachazi-li se pfed nebo mezi samohlaskami. Jestlize je na pocatku slova spojeni ex

a po tomto spojeni nasleduje samohléska, tak se zapisuje jako [egz].

Tabulka 1.2: Zakladni pravidla pro prepis na foném

Pismeno / Spojeni | Foném
ch X
u 1
w v
q kv
y 1
N i
dé de
té te
neé ne
di di
ti ti
ni ni

Zmnélé souhlasky se v nékterych pripadech mohou vyslovovat jako neznélé a je to moz-
né i v opacném pripadé. Prvnim pripadem je vyskyt znélé souhlasky na konci slova
(napt. led se prepise na [let]) a druhym je vliv okoli parové souhlasky, tyto parové
souhlasky jsou uvedeny v tabulce 1.1.

Muze se zménit znéld souhldska na neznélou (napt. hloubka — [hloupkal,
protoze za pismenem b se nachdzi neznélé k), neznéld souhldska na znélou
(napi. 16¢ba — [16Cbal, po ¢ néasleduje znélé b) nebo se mize zménit skupina sou-
hlasek (napf. leckdo — [leCgdol, po pismenech ¢ a k nasleduje znélé d).

Vyjimka je u pismene v, kde divka se prepiSe do tvaru [difka], ale nezptisobuje

zménu, naptiklad u slova svatba.

16



Kromé cestiny se také pouzila slovni zasoba pro anglictinu a $védstinu. Duvodem
k pouziti dalsich jazykt byla jejich odlisna slozitost pro tlohy fonetické transkripce.
ci s pismenem R m4 7 ruznych druhu vyslovnosti (tzv. R-Colored vowels) a obsahuje
radu dalsich pravidel. Naopak u svédstiny se zde naptiklad vyskytuje vice samohla-
sek (&, 0, a).

U cestiny se slovni zasoba vytvarela pomoci definovanych fonetickych pravidel
a dale se poloautomaticky doplnovala. U anglictiny a svédstiny jsou tyto slovni
zasoby prevzaté a vytvoreny byly odborniky na fonetickou transkripci.

Diky ruzné slozitosti pravidel pro jednotlivé jazyky je mozné porovnat jednotlivé
architektury neuronovych siti a zjistit, jak se méni jejich hyperparametry a tim urcit,
v jakém rozsahu hodnot je doporuceno experimentovat s dalsimi jazyky.

Pravidla vsech pouzitych jazykt zde nejsou podrobné popsana, jelikoz jejich
rozbor neni cilem této prace. Neuronova sit se tato pravidla uc¢i primo z poskytnutych

dat pro trénovani, bez jakéhokoliv definovani pravidel uzivatelem.
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Rekurentni neuronové sité jsou pouzivany pro zpracovani sekvenci dat zq, ..., z;.
Strukturu maji podobnou klasickym doprednym neuronovym sitim, ale na rozdil
od nich maji zpétnou vazbu, diky ni jsou schopné predikovat hodnotu nejenom
na zakladé priznakt na vstupni vrstve, ale i z predchozich hodnot téchto priznak.
Tato architektura si uchovava ulozenou informaci o kontextu ve svém skrytém stavu

hy, ktery se méni v kazdém kroku .

ht = f(ht,1,$t;@) (21)

Skryty stav je funkci predchoziho stavu h; 1 a soucasného vstupu z;, 6 jsou para-
metry této funkce f. Jedna se o vektor fixni délky, ten si nemusi uchovavat vsechny
vstupni hodnoty, stac¢i mit dostatek informaci pro predikci dalsi hodnoty sekvence.

Na obrézku 2.1 je znézornén jeden rekurentni neuron, kde:
e x je vstupni vrstva

e h je skryty stav

e ¥ je vystupni vrstva

o Wan, Wiy a Wy, jsou matice vah
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Obrazek 2.1: Rekurentni neuron

Na obrazku 2.2 je schéma rekurentniho neuronu, ktery je pro prehlednost roz-
vinuty napri¢ casem, kde v kazdém casovém kroku t prijde novy vstup x a také je

predikovan vystup .

Yi+1

<
o
=

Ly Ty Li4a
Obrazek 2.2: Rekuretni neuron rozvinuty napri¢ ¢asem
Rekurentni neuronové sité se mohou délit na vice druhti podle poctu vstupti
a vystupu (viz [2]):

 seq to seq - pii kazdé nové vstupni hodnoté z je predikovan ¢ (napft. vstupem

jsou ceny akcii za poslednich n dni a vystupem jsou predikce na dalsi den)

e seq to vector - prvni jsou siti zpracovany vstupy x, vysledek g je pouzit z po-
sledniho kroku (napf. vstupem je text a pouze v poslednim kroku je vystupem

sité detekce sentimentu)

o vector to seq - v prvnim casovém kroku sif obdrzi pocatecéni stav x a nuly

nebo ;1 v kazdém dalsim kroku (napt. generovani melodie z pocatecni noty)
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o delayed seq to seq - na vstupu jsou postupné hodnoty x a vystup y je ig-
norovan, dokud neni na vstupu end of sequence (FOS) token, ktery znaci
konec sekvence, vystupem je sekvence g, dokud se na vstupu neobjevi tentyz
EOS token (napf. preklad z jednoho jazyka do jiného, pouzivano v této praci

pro fonetickou transkripci)

(/7 EOS
T, Ty FOS gt+n-1

Obrazek 2.3: Delayed sequence to sequence model

U dopredné propagace je potreba vypocitat skryty stav h; jako soucin vah Wy,
se vstupnim vektorem x a k tomu je pri¢ten soucin vah Wy, s predchozim stavem

hi—1. Vysledek této operace je vstupem do aktivaéni funkce o(z). [3]

ht = U(thxt -+ Whhhtfl) (22)

Aktivacni funkci byva casto hyperbolicky tangens (2.3) nebo se také pouziva

funkce ReLU (2.4).

tanh(x) = Z;—Z_i (2.3)
r(z) = max(0,x) (2.4)
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Poslednim krokem (2.5) pro vypocet vystupu ¢, je souc¢in vah W, a skrytého

stavu hy, ktery je vstupem do funkce softmazx.
U = softmax(Wyyht) (2.5)

Softmax (2.6) je klasifikator, ktery zvysi rozdily mezi hodnotami tim, ze nejvyssi
hodnota v exponencidle nejvice vzroste a poté jsou vSechny exponencialy normali-
zovany jejich souctem, kde C je pocet tiid. Vysledkem je tfida s nejvyssi pravdépo-

dobnosti P(xy4q |2y, ..., x1).

softmaz(x) = argmax —; (2.6)

c Z e
c=1

Na vystupu se vypodita chyba so ftmax pomoci kiiZové entropie (2.7), snazime se mi-
nimalizovat chybu mezi vystupem klasifikatoru a pozadovanou (spravnou) hodno-
tou, ta je reprezentovana vektorem y, ve kterém jsou samé nuly kromé jednicky

na indexu pozadované t¥idy (tzv. one hot vector).

C
Jt(e) = = Z Yt,c IOg @t,c (27)
c=1

Chybu je potteba pomoci gradientu sitit celou neuronovou siti i zpét v ¢ase, tim do-
kédZeme upravit matice vah Wy, Wy, a Wy, tak, aby se tato chyba v dalsich iteracich
postupné snizovala. Pro vypocteni gradientu u kazdé matice vah je potteba vyuzit
derivaci a Tetizkového pravidla.

Po ziskani vsech gradienti se mohou metodou Gradient Descent zménit vahy po-
sunutim proti smérnici parcialni derivace, kde « je learning rate, ten udava, jak velké

kroky se maji délat. U ostatnich matic vah probiha tato zména stejné.

9.J,(0)
Wy

Why = Why — (28)
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Problémem u zpétného siteni gradientu mize byt opakované nasobeni gradientu
matici vah, ¢imz muze zanikat nebo naopak explodovat gradient. Pro osetfeni zani-
kajiciho gradientu se nejcastéji pouziva slozitéjsi vnitini architektura rekurentniho
neuronu, pomiize i spravna inicializace vah spolu s vybérem aktivacni funkce. Ex-
plodujici gradient mtize byt redukovan pouzitim aktivacéni funkce RelLu, regularizaci
vah, slozitéjsi architekturou sité nebo za pouziti metody Gradient Clipping. Tato
metoda kontroluje, zda hodnota gradientu neni vyssi nez hodnota zvoleného prahu,
pokud je, tak se hodnota gradientu pouze nastavi na nizsi predem specifikovanou

hodnotu.

Pro zlepSeni trénovani existuji metody, které naprtiklad zrychluji Gradient descent,
omezuji oscilace pri trénovani nebo dalsi metody pomaéahaji v tom, aby se model
nepretrénoval na trénovaci mnoziné dat, diky ¢emuz bude mit podobnou tspésnost

1 na validacni sadé dat.

Vahy modelu W je potreba pred zacatkem trénovani spravné inicializovat, ty se inici-
alizuji ndhodné, ¢imz se narusi symetrie, aby nebyl gradient pro vSechny vahy stejny
a kazdy neuron reprezentoval jiny pfiznak. Nejcastéji se pouziva Xavier (oznacovana
také Glorot) inicializace, ktera zarovenn pomaha s problémem zanikajictho a explo-

dujiciho gradientu.

Tato jednoduchd technika se vyuziva k regularizaci modelu [6], kde mé kazdy neu-
ron pravdépodobnost p, se kterou nebude pro danou iteraci v u¢eni modelu pouzit
(vystup tohoto neuronu se nastavi na nulu). Tim v kazdé iteraci trénujeme mirné

odlisny model s jinym poctem neuront. Diky tomuto feseni se neuronova sit primo
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nespoléhé na konkrétni neuron (ptiznak) a snazi se, aby kazdy z nich poskytoval

co nejlepsi priznaky.

Learning rate decay pomahd pti konvergenci modelu tim, Ze se zmensuje learning
rate o ve chvili, kdy jiz v dalsich epochéch neklesa hodnota chybové funkce J(6),

nekdy se vyuziva i opétného zvysSovani parametru a.

Déle uvedené metody poméahaji se zrychlenim konvergence pri trénovani neuro-
novych siti, kde metoda Gradient descent (GD) déla kroky pouze podle velikosti

learning rate a.

Momentum bere v ohled predchozi gradienty a ty vynasobené hyperparametrem g
pri¢ita k aktudlné vypocitanému gradientu. Hodnota 3 se vétsinou nastavuje na 0,9

a « je learning rate, kterému se musi najit optimalni hodnota.

Vi1 = Pug+ aVeJ(0) 2.9

0=0—uv

RMSProp zrychluje konvergenci tim, ze omezuje oscilace. Pokud je néjaky z gradien-
ti stale vyssi nez ostatni, tak je zmensen a naopak pro dimenze, kde jsou gradienty
mensi, se tyto gradienty snazi zvétSovat (2.10). Parametr e se nastavuje na nizkou
hodnotu (¢asto na 107%), ten pouze zabrafuje déleni nulou. Symbol ® oznacuje

nasobeni po prvcich.

U1 = Bug + (1 — B)VJ(0) @ VoI (6)
Vo (0) (2.10)

h=0— a2
\/Ut+1+€
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Adam (Adaptive moments estimation) je kombinaci metod Momentum (v;41) a RM-
SProp (us11). Hodnota f3; se ¢asto inicializuje na 0,9 a S2 na 0,999. Symbol ® ozna-

¢uje nasobeni po prvcich.

Vi1 = Srve + (1 = B1) Ve J(0)
Uty1 = 52“15 + (1 — 52)V9J(9) &® V@J(9>

. v
Uy1 = t—HT
1— 3 (2.11)

s = Ut+1
t+1 — 1— Bg’*

Vi1
0=0—«

Vg1 +€

Dosud byla zminéna pouze sit s jednou skrytou vrstvou, ale téchto vrstev 1ze pouzit
vice. Vstup x; bude vstupem do prvni skryté vrstvy, zde se z néj vypocita skryty stav
hg. Skryty stav prvni vrstvy nebude pouzit jako vstup do funkce softmaz, ale bude
vstupem do dalsi vrstvy této site, funkce softmax bude vyuzita az u posledni skryté
vrstvy. Diky vice vrstvam si dokéze neuronova sit vytvaret vlastni priznaky a tim
casto dosahuje lepsi tspésnosti v dané tloze. Sité s vice nez jednou skrytou vrstvou

jsou nazyvany jako hluboké neuronové sité.

LSTM (Long Short-Term Memory) neuron se pouziva stejné jako obyéejny reku-
rentni neuron, ale nabizi lepsi presnost, rychlejsi konvergenci a pamatuje si 1épe
dlouhodobé zavislosti [7]. Tento neuron si uchovava dva skryté stavy h; a ¢, kde hy
si uchovava kratkodobé a ¢; dlouhodobé stavy.

Tento neuron si vybird (2.12), které informace si ma ze vstupu uchovat, které ma
zapomenout nebo pouzit pro vystup ¢;. Stav ¢; vypocteme pomoci hodnoty f;, ta je

oznacovana jako forget gate, protoze urci, jak moc z predchoziho stavu se promitne

24



do dalsiho a k ni se pricte to, co bylo vybrané pomoci input gate #;. Output gate oy
urcuje kolik ze stavu ¢; bude pouzito v h; pro vystup neuronu. Symbol ® oznacuje

nasobeni po prvcich.

’it = O'( :Z;ZEt + W]z;ht—l + bz)

fi= a(W;xt + WhTfh,f,1 + by)

op = o(Whry+ W/Eh 1 +b,)

o

(2.12)
g = tanh(W:z;]xt + W,Ff;ht_l + by)

a=®a1+uQq

?jt = ht =0; X tcmh(ct)

Tato architektura pomaha omezit problém zanikajiciho gradientu tim, Ze nyni
gradient muze plynout zpét v case pouze pres stav ¢;, k nému je pri¢itdna hodnota

iy ® g; a stav ¢; je pouze nasoben po prvcich hodnotou f;.

<«
\4

o /

A

Obrazek 2.4: Vnitini schéma LSTM neuronu, barevné odliSené bloky oznacuji ope-
race provadéné po prvcich

GRU (Gated Recurrent Unit) je zjednodusend (2.13) verze LSTM neuronu, kterd

dosahuje podobnych vysledku [8].
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Oba skryté stavy, které byly u LSTM, jsou zde v jednom stavu h;. Dale je
pouzita pouze jedna hodnota z; jako input i forget gate, pokud nabyva hodnoty 1,
tak je input gate plné otevien a forget gate zavien. Nenachazi se tu output gate,

na vystupu je vzdy cely stav h;. Symbol ® opét oznacuje nasobeni po prvcich.

2t = O‘(Wgﬂ?t + W}?;ht—l)

z

Ty = U(WmTﬁt + Wiz;ht—l)

r

(2.13)
g = tanh(Wg;xt + le;(rt (059 ht—l))

he = (1 = ) ® tanh(W hi—1 + 2 @ g;)

U standardnich architektur rekurentni neuronové sité mize byt problém v tom, ze lze
vstupni data zpracovat pouze v jednom sméru tak, jak prichazi. Bidirekéni rekurent-
. s (o v . iy , - . .
ni neuronové sité (viz 2.5) spocivaji v tom, ze obsahuji skryty stav h; pro jeden smér
a stav E pro druhy smér sekvence [9]. Nemusi byt pouzit pouze standardni neuron,

lze vyuzit i LSTM nebo GRU.

<

X

Obrazek 2.5: Bidirekéni architektura rekurentni neuronové sité
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Tento model se chova podobné jako ¢lovek, kdy pti urcovani vystupu v daném caso-
vém kroku pocita vahy, které fikaji, na kterou ¢ast vstupu se ma sousttedit a diky
tomu je vystup modelu pri delsich sekvencich lepsi nez bez pouziti attention mecha-
nismu.

V kazdém kroku t se pocitaji vahy oy, ty znac¢i mnozstvi pozornosti, kterou by
meél vénovat model pro predikei vy, stavu hy, kde t' je casovy krok, ve kterém byla
na vstupu hodnota x,. Z téchto vah je vypoctena hodnota kontextu c¢; a attention

vektor a;.

score(ht,hyr)

e
Qry =
>~ score(hy, hy)
=1
T, (2.14)
Ct = Z g phy
t'=1

a; = tanh(Weacr + Whahy)

K vypocteni vah o je zapotiebi score(hy, hy ), to je ziskdno tim, Ze se nau¢i mala
neuronova sit, ktera se uci spolu s rekurentni neuronovou siti, kde je pouzit attention
mechanismus. Tato neuronova sit ma dva rizné druhy podle autori Luong (2.15)

a Bahdanau (2.16), podrobnéji jsou popsané v ¢lancich Luong [10] a Bahdanau [11].

score(hg, hy) = hI Why (2.15)

score(hy, hy) = vitanh(Wihy + Wahy) (2.16)
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Beam search pomaha urcit nejlepsi mozny vystup ze sité tim, ze se snazi vybrat
takovou sekvenci znaku, kterd ma dohromady nejvyssi pravdépodobnost (2.17).
Standardné bychom vybrali jako vystup v kazdém casovém kroku t znak s nej-
vyssi pravdépodobnosti (Greedy search). Beam search mé nastavenou hodnotu B,
ktera v kazdém kroku t vybere B nejpravdépodobnéjsich znaki a v dalsim kroku
hleda ke kazdému vybranému znaku dalsich B znaki. Vysledkem je poté sekvence

znaki, kterd ma dohromady tuto pravdépodobnost nejvyssi [12].

Ty
argmax HP(yt\x,yl, s Y1) (2.17)
Y t=1

Tato metoda se vyuziva u delayed seq2seq model, kde se prvni ze vstupu vypo-
¢itaji skryté stavy a poté se hleda B nejpravdépodobnéjsich znaki, ty jsou pak dany
na vstup v dalsim ¢asovém kroku a hledaji se dalsi znaky stejnym zptisobem, dokud

na vystupu neni pro kazdou sekvenci EOS (end of sequence) token.
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3 Provedené prace a dosazené vysledky

Pro hledani optimalni architektury rekurentni neuronové sité, ktera bude pouziva-
na pro automatickou fonetickou transkripci byly vybrany dva frameworky, prvnim
je Sequence-to-Sequence G2P toolkit, ktery vyviji CMUSphinx, a druhy je néstroj
pro tvorbu sequence to sequence modeli Neural Machine Translation (NMT), kte-
ry poskytuje Google. Oba tyto nastroje jsou postaveny na frameworku Tensorflow

spole¢nosti Google.

3.1 Transformace slovniki

Pred zacatkem trénovani bylo potreba pretransformovat slovniky obsahujici slov-
ni zasobu. Nejprve se musely odstranit kolokace a specidlni vyslovnosti, dale bylo
potieba rozdélit tuto slovni zasobu na trénovaci, validac¢ni a testovaci sadu dat. Né-
ktera slova maji vice moznych vyslovnosti, u této transformace se muselo zajistit,

aby vSechny vyslovnosti k danému slovu byly ve stejné sadé dat.

3.2 Pouziti Sequence-to-Sequence G2P toolkitu

Sequence-to-Sequence G2P toolkit (viz [4]) je naprogramovan s pouzitim Tensorflow
frameworku, v dobé experimentovani byla pouzita verze, ktera s nékolika upravami
fungovala na Tesnroflow verze 1.0. V dobé sepisovani této prace jiz byly udélany
zmény, diky kterym funguje na verzi Tensorflow 1.5. Poskytovan je skupinou CMU
Sphinx, coz je skupina vyvijejici systémy pro zpracovani feci na Carnegie Mellon uni-

verzité. G2P toolkit je soucasti CMUSphinx toolkitu, ten byl vyvinut pro zpracovani
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reci, da se vyuzit pro velké mnozstvi aplikaci a G2P pouziva k vytvoreni vlastniho
fonetického slovniku. Zptistupnili také state-of-the-art model, ktery ma architekturu
s nejlepsimi vysledky pro fonetickou transkripci angli¢tiny, ale pouzivaji jiny format
zapisu fonetické formy, proto se musela hledat optimélni architektura i pro anglic-
tinu.

Tento framework umoznuje experimentovani s parametry rekurentni neuronové
sité, kde je mozné ménit sitku a hloubku sité, learning rate «, learning rate decay,
max gradient norm (hodnota pouzivina metodou Gradient clipping pro oSetfeni
explodujictho gradientu), batch velikost (kolik dat je pfi trénovani zpracovavano
v jedné iteraci), pocet iteraci trénovani, vybér optimalizace (GD, RMSProp, Adam)
a je mozné pouzit LSTM nebo GRU neuron.

Pr1i nastaveni poc¢tu iteraci na nulu se po kazdé iteraci kontroluje hodnota chy-
bové funkce modelu J(0), kdyz neklesala posledni t¥i iterace, tak je sniZen learning
rate a vynasobenim nastavené hodnoty pro learning rate decay, pokud ani v pris-
tich tfech epochach neklesla hodnota chybové funkce, tak se trénovani tohoto modelu
ukondi.

Béhem trénovani modelu se vypisuje perplexita, ta je vypocitana jako 27 a hod-
nota blize k 1 znamena mensi chybu modelu. Presnost se vypisuje az po skonceni

trénovani modelu.

Model, ktery tento toolkit pouzivd, je mozné modifikovat mnoha zpusoby, zakladni
architektura tohoto modelu je tvorena jako delayed sequence to sequence model,
jehoz dekodér vyuziva attention mechanismu a na vystupu muize byt oproti oby-
¢ejné softmax funkci tzv. sampled softmax. Sampled softmax se pouziva, pokud je
velky pocet vystupnich tiid a s touto metodou neni potreba pocitat vystupni prav-
dépodobnosti pro kazdou tiidu ve slovniku, vybere se pouze podmnozina, se kterou
se bude pocitat chybova funkce J(6).

Pred trénovanim modelu byla potteba transformace dat slovniku na tti casti -

trénovaci, validacni a testovaci ¢ast. Na validacni sadé se testovala tspésnost riz-
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nych architektur a testovaci sada se pouzila pouze jednou a to na konci trénovani,
kdy uz byl na valida¢ni sadé nalezen nejlepsi mozny model. Tyto slovniky bylo potre-
ba pretransformovat do formatu, kde je na kazdém radku slovo a mezerou oddéleny

fonémy daného slova.

Jako prvni byl hledan nejlepsi model pro c¢esky jazyk. Po transformaci slovniku méla
valida¢ni i testovaci sada 10 000 slov a trénovaci sada obsahovala 594 922 slov.

Zacalo se hledanim optimélniho learning rate a na modelu se 2 vrstvami a 64
neurony v kazdé vrstvé, pro uceni se vyuzivalo metody Gradient descent, ktery je
poté porovnan s optimalizaci RMSProp a Adam. Hledani se realizovalo pomoci skrip-
tu napsaného v Pythonu, postupné testoval rizné hodnoty parametru o a s nimi
trénoval zvlast modely, kde se muselo natrénovat nékolik iteraci, vyhodnotit chy-
bu modelu, zaznamenat ji do XML souboru, takto dal pokracovat po dobu 10 000
iteraci a s batch velikosti 128. Z vysledného XML souboru jsou udélany grafy, kte-
ré zobrazuji snizovani chyby modelu.

Prabéh chyby v zavislosti na iteracich je zobrazen v grafu 3.1, jsou zde zna-
zornény vsechny testované metody, ale pouze c¢ast jejich pribéhu. Oznaceni WER
na svislé ose znamena Word Error Rate, tato hodnota udava chybu, ktera se vypo-
¢ita poctem chybnych slov vydélenych celkovym poctem slov ve slovniku. Presnost
modelu je 1 - WER a s pouzitim metody Gradient descent byla nejlepsi dosazena
prensnost 95,2 %.

Optimélni learning rate se hledal v rozsahu (0,0001; 1), ve kterém se vybralo
10 hodnot, se kterymi se trénovalo. Ale napriklad u Gradient descentu byl jako mi-
nimalni learning rate vybran 0,05, tato hodnota jiz byla prilis mala, chyba modelu
prvnich 2400 iteraci stagnovala a az pri dalsich iteracich se tato chyba pomalu zacala
snizovat, to je signal pro zvysSeni hodnoty learning rate.

Po metodé Gradient descent byla vyzkousena optimalizace RMSProp, se kterou
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by méla byt rychlejsi konvergence, takze by vysledné grafy mély mit se stejnym po-
¢tem iteraci mensi chybovost. Pro tyto dalsi metody se znovu musel hledat optiméalni
learning rate.

Learning rate se nyni hledal pouze na rozsahu (0,0001; 0,0512), zde pii vybéru
hodnoty 0,0001 se model neuc¢il a stagnoval po celou dobu trénovéni (prilis mala hod-
nota). Naopak pfi nastaveni learning rate na 0,0128 jiz WER osciloval a pfi zdvoj-
nasobeni tohoto parametru se WER minimalné snizil a poté zacal divergovat (100%
chybovost).

Daéle se zkousela optimalizace Adam, ktera by méla mit stejné jako RMSProp
rychlejsi konvergenci nez Gradient descent. S pouzitim této optimalizace se dosahlo
nejmensi chyby ze vSech testovanych metod, proto byla vybrana pro pokracovani
v hledani nejlepsiho modelu. Zde jiz learning rate 0,0032 byl prilis velky, proto WER
pouze osciloval, nejlepsiho vysledku se dosahlo s nastavenim parametru « na 0,0005

a WER byl 4,2 %.

1.0 A — SGD
RMSProp
—— Adam
0.8 A
0.6
o
L
=
0.4 4
0.2 A

1000 2000 3000 4000 5000
Number of steps

Graf 3.1: Prubéh chyby modelu v zavislosti na iteracich
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Po nalezeni nejlepsi funkce a jejiho parametru « se pokracovalo v hledani veli-
kosti modelu. Sitka a pocet vrstev modelu se hledaly postupné, kdy se natrénovala
kazda architektura s learning rate 0,0005, optimalizaci Adam a batch velikosti 128,
vysledky se uklddaly do XML souboru a poté z nich byl vybran nejlepsi model.
Neékteré architektury byly svou tspésnosti velmi blizko sebe, proto se vybral mo-
del, ktery mél nejméné chybnych transkripci a zaroven se prihlizelo i na tispéSnost
na trénovaci sadé. Zde jsou v tabulce 3.1 uvedeny pouze nékteré modely, ty neby-
ly omezeny poctem iteraci, ale trénovaly se, dokud chybova funkce klesala, jakmile

zustala na stejné hodnoté, tak se po trech epochach trénovani ukoncilo.

Tabulka 3.1: Natrénovany model pro cestinu s riznym poctem vrstev a ruznou
sitkou, WERa1q udava chybnost na validacni casti dat a WERin na trénovaci
casti

Pocet vrstev | Sitka | Chybnych fonémi | WER. .4 (%] | WERrain [%]
1| 256 231 23 1.8
2 128 234 2,3 2,0
3] 128 207 2.1 1,0
3 256 208 2,1 1,0
4] 128 215 2.1 1.5
4 256 212 2,1 1,0

Z vysledkl byl vybran model se tfemi vrstvami a 128 neurony v kazdé vrstve,
s timto modelem byly provadény dalsi experimenty. Model se ¢tyfmi vrstvami a 128
neurony je dale také testovan u dalsiho frameworku, jelikoz ma blizké vysledky
nejlepsimu modelu, ale s mensim rozdilem mezi ispésnosti na validacni a trénovaci
sadé.

Poslednim experimentem, ktery se dal pomoci tohoto frameworku udélat, bylo
hledani optimalni batch velikosti. Tento parametr udava, kolik slov se zpracovava
najednou v jedné iteraci a vdhy modelu 6 se méni az po zpracovani celé davky.
U predchozich experimentt byla pouzita velikost davky 128 a v této ¢asti se zkousely
mensi i vétsi hodnoty. Vysledky jsou uvedeny v nasledujici tabulce 3.2 a pro trénovani
byl pouzit model, ktery byl vybran v predchozi ¢asti.

Batch velikost 512 dosahovala nejlepsi ispésnosti 98,1 %, vysledky tohoto modelu

na testovaci sadé jsou uvedeny v ¢asti 3.2.3.
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Tabulka 3.2: Vysledky pti hledani batch velikosti na modelu se tfemi vrstvami a 128
neurony v kazdé vrstve (Cestina)

Batch velikost | Chybnych fonéma | WER, .54 [%]
32 220 2.2

64 214 2,1

128 207 2,1

256 200 2.1

512 193 1.9

Opét bylo pottreba najit optimalni velikost modelu, ktery bude mit nejvétsi ispésnost
sada mé zatim pouze 110 472 slov a velikosti valida¢ni i testovaci sady ziistaly
stejné jako u predchoziho jazyka (10 000 slov). Testovaci sada byla uloZena stranou
a pouzila se pouze pro stanoveni zavérecné presnosti.

Prvnim krokem bylo opét hledani parametru learning rate «, ale pouzita by-
la jen Adam metoda pro optimalizaci. Tento parametr se hledal na intervalu
(0,0001;0,0032), kdy hodnota 0,0001 byla prili§ mald a model na zac¢atku tréno-
vani stagnoval, poté WER klesal ptilis pomalu a naopak pti hodnoté 0,0032 zacinal
WER mirné oscilovat. Ke hledani byl pouzit model se 2 vrstvami, 64 neurony v kazdé
vrstvé a batch velikost byla 128.

Na grafu 3.2 je zobrazen pribéh chyby model WER v zavislosti na poctu iteraci,
nejmensi chybu se podarilo ziskat s hodnotou learning rate o 0,0008. Zaroven je
na grafu vidét, ze chyba neklesa tak rychle jako u modelu pro cesky jazyk, to je zde

vvvvvv

skripci angli¢tiny. Zatim byla nejlepsi dosazena tspésnost 55,6 %.
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Graf 3.2: Pribéh chyby modelu v zavislosti na iteracich s pouzitim metody Adam

Déle bylo potieba hledat velikost modelu, hloubka sité se hledala postupné od 1
po b vrstev a u kazdého poctu vrstev se zkouSel rizny pocet neuront. V tabulce
3.3 bylo vybrano nékolik modeli z provadénych experimentii. Nékteré jsou svymi
vysledky blizko, ale rozdily zde jsou vétsi nez u ceského jazyka. Nejlepsiho vysledku

dosahl model se tfemi vrstvami a 128 neurony v kazdé z nich, ispésnost mél 65,5 %.

Tabulka 3.3: Natrénovany model pro angli¢tinu s rtiznym poctem vrstev a riznou
sitkou

Pocet vrstev | Sitka | Chybnych fonémt | WERaiq (%] | WERrain [%]
1 256 3561 35,6 24.9
2 256 3589 39,9 25,3
3] 128 3451 345 21,1
4] 128 3478 34.8 21,2
4 256 3529 35,3 21,8
5| 256 3801 38,9 24,2
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Pokracovalo se hledanim optimalni batch velikosti, u predchozich experimentii
byla pouzita velikost davky 128, zde se opét zkousel vétsi i mensi pocet slov pro zpra-

covani v jedné iteraci, vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.4.

Tabulka 3.4: Vysledky pfi hledani batch velikosti na modelu se tremi vrstvami a 128
neurony v kazdé vrstvé (angli¢tina)

Batch velikost | Chybnych fonéma | WER. .54 [%]
32 3450 34,5

64 3396 34,0

128 3405 34,1

256 3519 35,2

512 3548 35,5

Nejvyssi dosazend presnost pro angli¢tinu byla 66 % s batch velikosti 64, v této
casti se experimentovalo i s parametrem learning rate a a tento vysledek by ziskan
s hodnotou 0,0006, ta byla v prabéhu trénovani snizovana pomoci learning rate

vvvvvv

pro transkripci.

Poslednim jazykem, pro ktery se hledala nejlepsi architektura, byla Svédstina, zde
byla velikost slovniku vétsi nez u angli¢tiny, trénovaci mnozina obsahovala 280 522
slov a valida¢ni i testovaci 10 000 slov.

Zacalo se opét hledanim hodnoty learning rate «, se kterou bude model rychle
konvergovat, pouzit byl jako u predchozich jazykt model se 2 vrstvami, 64 neurony
v kazdé vrstvé a batch velikosti 128. Hledalo se na intervalu (0,0001;0,0128), prubéh
nejlepsi hodnoty 0,0008 je zobrazen v grafu 3.3, s timto parametrem model dosahl

WER 22,9 %.
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Graf 3.3: Pribéh chyby modelu v zavislosti na iteracich s pouzitim metody Adam

Po nalezeni learning rate se experimentovalo s velikosti modelu, vybrané vysled-

ky jsou uvedeny v tabulce 3.5. Nejlepsiho vysledku dosahla architektura se ¢tyrmi

vrstvami, 128 neurony v kazdé z nich a dosahla tspésnosti 83,5 %.

Tabulka 3.5: Natrénovany model pro $védstinu s riiznym poctem vrstev a riznou

sitrkou
Pocet vrstev | Sitka | Chybnych fonéma | WER..iiq [%] | WERain (%]
1 128 1675 16,8 11,8
2 128 1615 16,2 10,3
3 128 1653 16,5 10,0
4 64 1719 17,2 12,6
4 128 1502 15,0 9,5

Naposledy se hledala batch velikost, kterd by mohla dosdhnout lepsich vysled-

ki nez ta, ktera byla pouzita pro predchozi experimenty, vysledky jsou uvedeny

v tabulce 3.6.
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Tabulka 3.6: Vysledky pri hledani batch velikosti na modelu se ¢tyfmi vrstvami a 128
neurony v kazdé vrstvé (Svédstina)

Batch velikost | Chybnych fonéma | WER, .54 [%]
32 1506 15,1

64 1627 16,3

128 1502 15,0

256 1621 16,2

512 1687 16,9

S batch velikosti 128 se dosahlo tspésnosti 85 %, kdy se stejné jako u anglicti-
ny experimentovalo s parametrem «, pouzila se hodnota 0,0006 a ta je v prubéhu

trénovani zmensovéana.

V této casti jsou uvedeny nejlepsi dosazené vysledky pomoci frameworku Sequence-
to-Sequence G2P toolkit na téchto jazycich a testovacich sadach, tyto sady dat
nebyly do této doby pouzity a vysledky zde dosazené jsou finalni. Testovaci sada

byla dale pouzita pouze u vyhodnoceni druhého frameworku.

Tabulka 3.7: Nejlepsi dosazené vysledky pro kazdy jazyk na validacni a testovaci
sadé s toolkitem G2P

Jazyk Validaéni WER [%] | Testovaci WER [%)]
Angli¢tina 34,0 34,6
Cestina 1,9 1,9
Svédstina 15,0 16,0

Vysledky na testovaci sadé jsou u anglictiny a Svédstiny mensi nez na validac¢ni
sadé, ale testovaci sada zde predstavuje data, se kterymi se sif jesté nevidéla, tudiz
se dalo ocekavat zhorseni ispésnosti oproti dattim, na kterych se sit ucila nebo ladila.

U cestiny ztstala presnost stejna.

Jedna se o Neural Machine Translation toolkit poskytovany na strankich Github

skupinou Tensorflow a vyvinut byl Google Research tymem (viz [5]). Pouzivana verze
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pro experimenty byla naprogramovana Google tymem s pouzitim Tensorflow 1.5,
na zac¢atku trénovani bylo potfeba stdhnout nightly verzi knihovny, protoze aktudlni
stabilni verze byla 1.4, ale v této verzi se nachézela chyba v metodé Beam search,
ktera byla opravena pozdéji.

Tento toolkit je uréen pro delayed sequence to sequence aplikace, konkrétne
pro prekladani texti do jinych jazykt. Pro pouziti na fonetickou transkripci bylo
pouze potieba upravit format slovnika a prepsat funkci na vyhodnoceni presnos-
ti, protoze puvodni kéd nedovoloval vice spravnych moznosti, naopak u fonetické
transkripce maji néktera slova ve slovniku vice nez jeden spravny tvar foném.

Oproti predchozimu Sequence-to-Sequence G2P toolkitu je zde mnohem vétsi
mnozstvi parametrit modelu, které lze ménit a také spousta metod, které predchozi
framework neposkytoval. Naptiklad zde lze navic pouzit bidirekéni architekturu sité
nebo je poskytovana GNMT architektura, kde je jedna vrstva bidirekcni a zbytek
vrstev standardni, dale je mozné vybrat druh attention mechanismu, také tu je
vice moznosti, jak ménit béhem trénovani hodnotu learning rate a inicializaci vah.
Obsahuje i vSechny metody, které pouzival predchozi framework.

V predchozim frameworku se nemusel zadat pocet iteraci a sém dokazal deteko-
vat, kdy je vhodné ukoncit trénovani, ale zde se musi tento pocet zadavat a trénovani
se zastavi, jakmile se dosahne tohoto ¢isla. Na tomto principu jsou ale postaveny
metody pro learning rate decay, kdy napriklad s pouzitim luongd se learning rate
zacne snizovat po poloviné iteraci a snizi se pétkrat pred koncem trénovani.

Vyhodou zde je moznost pouziti Tensorboard, kde lze ve webovém prohlizeci sle-
dovat grafy, ve kterych je znazornéna presnost, hodnota chybové funkce, perplexita

na trénovaci i validacni sadé a pribéh hodnoty learning rate.

Jako prvni se zpracovavala znovu ¢estina, ale kroky, které se provadély u predchoziho

frameworku, zde nebyly opakovany. Byly pouzity hodnoty, které se ukazaly jako
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nejlepsi a dale se experimentovalo s riznymi druhy attention mechanismu, bidirekéni
a GNMT architekturou a pouzil se Beam search.

Kazdy experiment byl proveden trikrat, jelikoz pti kazdém trénovani se dosah-
lo mirné odlisného vysledku. Framework poskytuje moznost pouziti random state,
ale i se stejné nastavenou hodnotou se dosahovalo rtiznych vysledki, pri¢inou mohla
byt inicializace vah modelu nebo ndhodny vybér davky dat pro trénovani z tréno-
vaciho setu.

Prvnim natrénovanym modelem byl pokus o dosazeni stejnych vysledkii, kterych
dosahl predchozi framework. Learning rate byl nastaven na 0,0005, batch velikost
512, sirka modelu 128 a 3 vrstvy, decay scheme na luong234 (po dvou tretinich
trénovacich kroku se do konce trénovéani learning rate snizi ¢tytikrét), optimalizace
Adam, attention Luong a trénovalo se 100 000 iteraci. Vysledna uspésnost byla
u vsech tf pokusu 98 %, ale v druhém pokusu se zvysil pocet iteraci na 150 000
a v prumérném vysledku ti{ pokusu dosédhl model tspésnosti 98,1 %.

V nasledujicim grafu 3.4 je zobrazeno, jak se v pribéhu trénovani snizuje learning

rate s pouzitim metody Luong234.
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Graf 3.4: Pribéh parametru learning rate o v zavislosti na iteracich
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V dalsim grafu 3.5 je vidét pribéh WER pri trénovani modelu, kterym jsme
se snazili dosdhnout stejnych nejlepsich vysledku jako u predchoziho frameworku,
pouze stacilo nastavit vice iteraci. Vysledky na validac¢ni sadé jsou ukladany kazdych

10 000 iteraci.
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Graf 3.5: Prubéh WER modelu v zavislosti na délce trénovani (iteracich)

V pokusu s pridanim dropout, ktery pomtze s regularizaci rekurentni neuronové
sité a mohl by i zvysit tspésnost, se dosahlo malého zlepseni, vysledky jsou uvedeny
v tabulce 3.8. Learning rate byl zvysen na hodnotu 0,001 a trénovalo se 100 000

iteraci, vyssi dropout hodnoty nez 0,3 zhorsovaly presnost.

Tabulka 3.8: Vysledné presnosti pro rizné hodnoty dropout (¢estina)

Dropout | WER . [%]
0,1 1,79
0,2 1,77
0.3 180

Pokracovalo se experimentovanim s ruznymi druhy attention mechanismi, po-

skytovany jsou Luong, Scaled Luong, Bahdanau a Normed Bahdanau. Vysledky
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téchto experimentii jsou uvedeny v tabulce 3.9, pti trénovani byl pouzit dropout 0,2

a trénovalo se 100 000 iteraci.

Tabulka 3.9: Vysledné piesnosti pro jednotlivé druhy attention mechanismu (¢estina)

Attention WER [%]
Luong 1,77
Scaled Luong 1,67
Bahdanau 1,70
Normed Bahdanau 1,77

Pro dalsi experimenty byl pouzivan Scaled Luong attention mechanismus.

V nasledujicim trénovani je pouzita metoda Beam search, kterd v kazdém kroku
na vystupu vybere dany pocet moznosti s nejvyssi pravdépodobnosti a v kazdém
dalsim kroku vybira opét dalsi moznosti, spravny vystup je poté sekvence znaki,
kterda ma dohromady nejvyssi pravdépodobnost. V tabulce 3.10 jsou uvedeny vy-
sledky pro rizny pocet hodnot, které Beam search vybira. Beam search s hodnotou

1 nemélo smysl testovat, je to stejné, jako kdyby se tato metoda nepouzila.

Tabulka 3.10: Vysledné presnosti pro ruzné hodnoty metody Beam search (¢estina)

Beam search | WER [%)]
3 1,70
5 167
10 1,74

Dalsim pokusem bylo pouziti jiné nez standardni architektury, testovana byla
bidirekéni a GNMT architektura, ta pouziva specialni attention mechanismus, za-
roven obsahuje jednu bidirekéni vrstvu a ostatni vrstvy v modelu jsou standardni.
Attention mechanismu u GNMT architektury spojuje spodni vrstvu kodéru s po-
sledni vrstvou dekodéru a tento model navic pouziva residudlni spoje. Trénovalo
se opét 100 000 iteraci a byl pouzit Luong attention mechanismus (u standardni
a bidirekcni), dropout 0,2 a nebyl pouzit Beam search. Pro bidirekéni architekturu
musel byt zvolen sudy pocet vrstev (vzdy jedna vrstva se skrytym stavem E) a druhé

E), pouzity byly 4 vrstvy a vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.11.
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Tabulka 3.11: Vysledné presnosti pro jednotlivé architektury rekurentni neuronové
sit¢ (Cestina)

Architektura | WER %]
Standardni 1,77
Bidirekéni 1,70
GNMT 167
GNMT v2 1,60

Nasledovaly pokusy pro bidirekéni a GNMT v2 architekturu, pouzily se dohro-
mady nejlepsi vysledky z predchozich kroki - dropout 0,2, attention Scaled Lu-
ong a Beam search 5, tyto experimenty se trénovaly 300 000 iteraci, ale chybovost
se ke konci trénovani uz nezlepsovala (cca poslednich 50 000 iteraci). U téchto ar-
chitektur se i rizné ménily dalsi parametry, ale tato uvedena kombinace dosahovala
nejlepsich vysledk.

Tabulka 3.12: Vysledné presnosti pro bidirekéni a GNMT v2 architektury s pouzitim
nejlepsich metod z predchozich experimenti (Cestina)

Architektura | WER [%]
Bidirekéni 1,57
GNMT v2 1,50

Poslednim experimentem 3.13 bylo pouziti GRU neuronu namisto LSTM, rych-
lost trénovani byla témér stejna a vysledky také velmi podobné. Model byl trénovan
s bidirekéni siti.

Tabulka 3.13: Porovnani GRU a LSTM neuronu na stejné architekture modelu (¢es-
tina)

Typ neuronu | WER [%]
LSTM 154
GRU 1,57

Jako nejlepsi architektura byla vybrdna GNMT uvedena v tabulce 3.12; na té-
to architekture je na konci této kapitoly spolu s dalsimi jazyky uvedena presnost

pro testovaci sadu, ktera opét urci vyslednou presnost tohoto modelu.
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Zde se podobné jako u predchoziho jazyka vychazelo z modelu, ktery dosahoval
nejlepsich vysledku za pouziti toolkitu Sequence-to-Sequence G2P.

Prvnim experimentem bylo pouzitim dropout metody, kde byl prozatim pouzit
Luong attention mechanismus a model byl trénovan 250 000 iteraci, pocet iteraci

v vy

trénovat trikrat, aby byl viditelny rozptyl presnosti modelu, vysledky jsou uvedeny

v tabulce 3.14.

Tabulka 3.14: Vysledky po pouZiti riznych hodnot dropout (anglictina)

Dropout | WER [%]
0,2 31,90
0,3 31,84
0,4 31,87

Pokracovalo se hledanim optimalniho attention mechanismu s pouzitim dropout

0,3 a trénovalo se 250 000 iteraci, vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.15.

Tabulka 3.15: Vysledné presnosti pro jednotlivé druhy attention mechanismu (ang-
lictina)

Attention WER [%]
Luong 31,84
Scaled Luong 31,70
Bahdanau 31,74
Normed Bahdanau 31,67

Déle se experimentovalo s pouzitim metody Beam search. Trénovalo se 250 000
iteraci, byl pouzit dropout 0,3 a Normed Bahdanau attention mechanismus, vysledky

tohoto experimentu jsou uvedeny v tabulce 3.16.

Tabulka 3.16: Vysledné presnosti pro rizné hodnoty metody Beam search (anglicti-
na)

Beam search | WER [%)]
3 31,20
) 31,44
10 31,30
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Po experimentovani s hodnotou Beam search se hledala nejlepsi architektura
sité, kde byla testovana bidirekéni, GNMT a GNMT v2 architektura. Pouzit byl
Normed Bahdanaou attention mechanismus, dropout 0,3 a Beam search zde jesté

nebyl pouzit, trénovalo se 300 000 iteraci a vysledky jsou v tabulce 3.17.

Tabulka 3.17: Vysledné presnosti pro jednotlivé architektury rekurentni neuronové
sité (anglic¢tina)

Architektura | WER . [%]
Standardni 31,00
Bidirekéni 30,37
GNMT 30,10
GNMT v2 30,20

Pro posledni experiment s angli¢tinou byly vybrany modely s GNMT a GNMT
v2 architekturou, s nimi byla pouzita metoda Beam search se sitkou 3, dropout 0,3
a Normed Bahdanau attention. Trénovalo se 700 000 iteraci s learning rate 0,0006,

vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.18.

Tabulka 3.18: Vysledné presnosti pro GNMT a GNMT v2 architektury s pouzitim
nejlepsich metod z predchozich experimentt (angli¢tina)

Architektura | WER [%]
GNMT 20.97
GNMT v2 30,37

Nejlepsi dosazend tspésnost na validacni sadé byla 70,03 %, porovnani se sou-

casné pouzivanym systémem je na konci této kapitoly.

Poslednim jazykem, se kterym se experimentovalo, byla svédstina, zde se opét vycha-
zelo z modelu, ktery dosahoval nejvyssi presnosti s toolkitem Sequence-to-Sequence
G2P.

Prvnim experimentem bylo hledédni hodnoty dropout (viz 3.19). K tomu byl
pouzit model se 4 vrstvami a 128 neurony v kazdé z nich, learning rate byl nastaven
na 0,0006 a k ucenti sité se pouzila metoda Adam. Trénovalo se 150 000 iteraci s batch

velikosti 128.
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Tabulka 3.19: Vysledné ptesnosti pro rizné hodnoty dropout (svédstina)

Dropout | WER . [%]
0.2 14,30
0.3 15,04
0.4 16,44

Pokracovalo se hledanim attention architektury, byl pouzit dropout 0,2 a tré-
novalo se 150 000 iteraci, vSechny ostatni hodnoty byly stejné jako u predchoziho

experimentu. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.20.

Tabulka 3.20: Vysledné presnosti pro rizné druhy attention mechanismu ($védstina)

Attention WER [%]
Luong 14,30
Scaled Luong 14,00
Bahdanau 14,07
Normed Bahdanau 14,04

Vsechny hodnoty pouzité v predchozim experimentu byly pouzity i zde, pouze
attention mechanismus byl pouzit Scaled Luong. Déle se hledala hodnota Beam

search, trénovalo se 150 000 iteraci a vysledky jsou v tabulce 3.21.

Tabulka 3.21: Vysledné pfesnosti pro rizné hodnoty Beam search (Svédstina)

Beam search | WER. [%)]
3 14,17
5 13,77
10 14,14

Naposledy bylo potfeba najit spravnou architekturu modelu, vychazelo se opét
z predchoziho experimentu, ale nebyl zde pouzit Beam search. Trénovalo se 150 000

iteraci a nejlepsich vysledkt dosahla bidirek¢ni architektura (viz 3.22).

Tabulka 3.22: Vysledné presnosti s riiznymi architekturami rekurentni neuronové
sité (Svédstina)

Architektura | WER [%]
Standardni 14,30
Bidirekéni 13,04
GNMT 13,24
GNMT v2 13,40
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Pro posledni experiment se vybrala bidirekéni a GNMT architektura, kdy se tré-
novalo 250 000 iteraci a byl pouzit Scaled Luong attention, Beam search 5 a dropout
0,2. Celkové nejnizsi presnosti zde dosahla bidirekéni architektura, vysledky jsou

v tabulce 3.23.

Tabulka 3.23: Vysledné presnosti pro bidirekéni a GNMT architektury s pouzitim
nejlepsich metod z predchozich experimentt (Svédstina)

Architektura | WER [%]
Bidirekéni 12,87
GNMT 13,00

3.3.2 Celkové vysledky pro jednotlivé jazyky

S pouzitim Neural Machine Translation toolkitu a metod, které poskytuje, se dosdhlo
lepsich vysledkt nez u Sequence-to-Sequence G2P toolkitu. Zde jsou v tabulce 3.24
vidét presnosti jednotlivych toolkiti na validacni a testovaci sadé. Testovaci sada je

pouzita pouze pro findlni vyhodnoceni presnosti dané architektury.

Tabulka 3.24: Nejlepsi dosazené vysledky pro kazdy jazyk na validacni a testovaci
sadé s NMT toolkitem

Jazyk Valida¢ni WER [%)] | Testovaci WER [%)]
Anglictina 29,97 29,60
Cestina 1,50 1,70
Svédstina 12,87 12,60

Vysledky z vyhodnoceni testovaci sady pro anglictinu a svédstinu dosdhly nizsi
chybovosti nez s validac¢ni sadou. Diky tomu je vidét, Ze sif neni preucena a vyladéna

pouze na valida¢ni mnozinu dat.

3.4 Shrnuti vSech vysledkii na testovaci sadé

3.4.1 Vliv optimalizace

Vsechna porovnani v této kapitole jsou provedena na testovaci sadé. V tabulce 3.25

je zobrazen rozdil vysledné presnosti u pokusu o odborny odhad hyperparametri
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rekurentni sité (naivni pristup) a postupné optimalizace téchto parametru. Je zde
vidét, ze optimalizace se v této tloze vyplatila a sif s parametry z odhadu by ne-
presahla tspésnost soucasného systému. Pri odhadu byl pouzit model se 2 vrstvami

a 150 neurony v kazdé z nich a learning rate 0,001 s pouzitim metody Adam.

Tabulka 3.25: Porovnani chybovosti (WER) naivniho pfistupu a po optimalizaci
modelu s toolkitem G2P

Jazyk Baseline [%)| | Naivni pFistup [%] | Optimalizace [%]
Anglictina 37,96 37,4 34,6
Cestina 2,91 3,1 1.9
Svédstina 18,96 19,2 16,0

U toolkitu NMT se s pocatecnim odhadem hodnot vychazelo z parametri, kte-
ré byly ziskdny pomoci optimalizace na G2P toolkitu. Pro kazdy jazyk se pouzil
optimalni pocet vrstev, neuronii i learning rate a dale se pouzil Beam search 10,
dropout 0,4 a Luong attention se standardni architekturou sité, vysledny WER je
uveden v tabulce 3.26. Jiz s pouzitim téchto metod a odhadnutymi parametry se do-

sahlo vyssi presnosti nez s toolkitem G2P.

Tabulka 3.26: Porovnani chybovosti (WER) naivniho pfistupu a po optimalizaci
modelu s toolkitem NMT

Jazyk Baseline [%] | Naivni pFistup [%] | Optimalizace [%]
Anglictina 37,96 31,8 29,6
Cestina 2,91 1.8 1,7
Svédstina 18,96 15,6 12,6

V této casti jsou porovnany vysledky pouziti Sequence-to-Sequence G2P toolkitu,
Neural Machine Translation toolkitu a systému Baseline.

Soucasny systém Baseline pouziva Phonetisaurus G2P Toolkit od spolecnosti
Google, ten nevyuziva neuronové sité, ale statistické modelovani a vazeny prevodnik
s koneénym poctem stavii.

Jiz. G2P toolkit po optimalizaci dosahl lepsich vysledki nez Baseline, ale s vyuzi-

tim metod a architektur NMT toolkitu, které se soucasné vyskytovaly pouze v tloze
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strojového prekladu, se podarilo ziskat jesté vyssi presnost.

S pouzitim rekurentnich neuronovych siti se u vSech testovanych jazykt dosahlo
lepsich vysledkl a znatelné se redukovala chybovost tlohy fonetické transkripce.

V tabulce 3.27 je uvedena chybovost systému Baseline, dosazené chybovosti v té-
to praci a hodnota relativni redukce chyby WERR, (Word Error Rate Reduction),

ta znaci relativni snizeni chyby systému Baseline nejlepsimi vysledky této prace.

Tabulka 3.27: Porovnani chybovosti souc¢asného systému s vysledky této prace

Jazyk Baseline [%] | G2P [%] | NMT [%| | WERR [%)]
Anglictina 37,96 34,6 29,6 22,0
Cestina 2,01 1.9 1,7 A5
Svédstina 18,96 16,0 12,6 33,9

Pro experimenty s dalsimi jazyky je mozné z vysledkli provedenych experimentii
doporucit pouziti kolem 3 az 4 vrstev, v kazdé z nich okolo 128 neuronti a pro uceni
pouzit metodu Adam. Toto doporuceni plati pro oba pouzité toolkity.

U NTM toolkitu se vyplati testovat Beam search do hodnoty 10, attention me-
chanismus Scaled Luong nebo Normed Bahdanau a pouziti dropout s pravdépodob-
nosti do 0,5. VSechny nejlepsi vysledky pouzivaly alespon jednu bidirekéni vrstvu
(bidirekéni architektura obsahovala 2, GNMT architektura jednu).

Pocet iteraci i learning rate decay je vhodné zvolit podle pribéhu chybové funkce

v grafu (loss), ktery je mozné zobrazit pomoci Tensorboard.
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V této ¢asti se pomoci cross-validace hledaly chyby ve slovni zasobé pro ¢esky jazyk,
ktery byl poloautomaticky vytvoren a rucné opravovan.

Nejdrive bylo potieba rozdélit slovni zasobu na vice ¢asti, vzdy na trénovaci
a testovaci ¢ast, celkem bylo vytvoreno 62 trénovacich ¢asti a stejny pocet testova-
cich. Po rozdéleni se, pomoci skriptu napsaném v Pythonu, postupné trénovalo 62
modelil na kazdé trénovaci sadé. Poté dalsi skript byl vytvoren pro prevedeni slov
v testovaci sadé na fonémy a posledni skript ptipravil data pro kontrolu.

Vystupni data obsahovala celkem 10 515 slov, ktera byla natrénovanym modelem
Spatné prevedena do fonetické formy, nékterd slova maji vice moznych vyslovnosti
a u modelu stacilo, aby se vystup shodoval s jednou z téchto vyslovnosti. U téchto
spatné dekoédovanych slov je mozné, ze se jednalo pouze o chybu modelu, novou
alternativni vyslovnost nebo se jedna o chybnou transkripci ve slovniku, kterd mohla
vzniknout u predchoziho modelu pouzivaného pro automatickou transkripci.

Vsechna potencialné chybna slova bylo potfeba nyni ruc¢né kontrolovat a rozlisit,
kde se skutecné jednd o chybu a kde nikoliv. Data byla rozdélena do tii sloupci,
kde v prvnim bylo slovo, v druhém fonémy dekdédované modelem a v tretim sloupci
byla uvedena vyslovnost, kterou obsahuje slovni zasoba.

U nékterych slov je vidét na prvni pohled, Ze jsou Spatné dekédovana modelem,
par prikladt je uvedeno v tabulce 4.1 a nékolik prikladt spravné nalezenych chyb je

v tabulce 4.2. Zhruba u 10 % $patné dekdédovanych slov se jednalo o chybu skutecnou.
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Tabulka 4.1: Chybné dekdédovana slova modelem

Slovo Vyslovnost ve slovni zasobé | Vyslovnost dekédovana modelem
anti anti anti
Bille bile bil
Camp kemp kamp
Dijkstrav dijkstraf dijkstraf
Herz herc hers

Tabulka 4.2: Nalezené chyby ve slovni zasobé

Slovo Vyslovnost ve slovni zasobé | Vyslovnost dekédovana modelem
Alzheimerem alCheimerm alChajmrem
antijaderné antijaderné antijaderné
glykoalkaloidy glikoalkalojidi glikoalkalojdi
IVP ivépé ivépé
kratinky kratiNki kratiNki
neodtahli neotahli neottahli
nestudilo nestudilo nestudilo
oddélenej odelene;j oddelenej
protibiologické protibijologické protibijologické
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Cilem prace bylo ovérit moznost pouziti rekurentnich neuronovych siti pro automa-
tickou fonetickou transkripci a dosazené vysledky porovnat se soucasné pouzivanym
systémem Baseline. K tomu byly pouzity Sequence-to-Sequence G2P a Neural Ma-
chine Translation toolkity. Oba tyto toolkity se podarilo zprovoznit a udélat na nich
fadu experimenti. Diky tomu se podafilo vyzkouset state-of-the-art architektury
rekurentnich neuronovych siti z poslednich dvou let.

Celkem bylo provedeno pres 300 experimenti, nejdelsi z nich trval cca 20 hodin
(jeden z poslednich experimentii pro ¢estinu) a musel se trénovat trikrat, aby se zjistil
rozptyl vysledného WER. Trénovalo se na pocitaci s operacnim systémem Ubuntu,
dale obsahuje procesor Intel Core 15-6500 a grafickou kartu NVIDIA GeForce GTX
1070.

Postupné se podarilo zlepsovat tspésnost téchto systému a nalezly se optimalni
hyperparametry a architektury modelu pro kazdy jazyk. Trénovani probéhlo se tfemi
jazyky (Cestina, angli¢tina, Svédstina), kde kazdy z nich zastupoval riznou obtiznost
v tloze automatické fonetické transkripce. Rtizné slozitost téchto jazykl pomohla
urc¢it pasmo hodnot, ve kterém by se mély hledat hyperparametry modelu i pro dalsi
jazyky.

Nejlepsich vysledkti dosahovaly modely se 3 az 4 vrstvami a s poc¢tem neuro-
nt okolo 128 v kazdé z nich. U uceni rekurentnich neuronovych siti se dosahovalo
nejrychlejsi konvergence s pouzitim metody Adam. Déle je vhodné pouzit Scaled
Luong nebo Normed Bahdanau attention mechanismus, Beam search s maximélni
sitkou 10 a dropout s pravdépodobnosti do 0,5. Ve vSech nejlepsich architekturach

byla minimalné jedna bidirekéni vrstva.
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Postupnym experimentovanim s riznymi architekturami a hledanim hyperpara-
metria modelu rekurentni neuronové sité se podarilo redukovat chybovost systému.
Ukazalo se, ze vyuzitim NMT toolkitu a metod, které byly dosud pouzivany pouze
pro ulohu strojového prekladu z jednoho jazyka do jiného, se docililo mensi chybo-
vosti nez s toolkitem G2P i systémem Baseline. S pouzitim a tpravou NMT toolkitu
se mohly aplikovat riizné druhy attention mechanismu, pouzit Beam search a také
jiné nez standardni architektury (bidirekéni, GNMT).

Chybovost s NMT toolkitem byla relativné sniZena u ¢eStiny o 41,5 %, u anglic-
tiny o 22 % a u $védstiny o 33,5 %. Diky tomuto zlepSeni v presnosti se bude tento
systém pouzivat misto Baseline a poskytne tak lepsi kvalitu pro dopliovani slovni
zasoby.

Nejlepsi model pro ¢estinu byl pouzit pro hledani potencidlnich chyb ve slovni
zasobé pro ¢esky jazyk, ktera se pouzivala v této praci. Pomoci tohoto modelu se na-
lezlo 10 515 slov, ta byla bud Spatné dekédovana modelem, mohlo se jednat o novou
alternativni vyslovnost, kterda nebyla doposud uvedena ve slovni zasobé, nebo slo
o skutecnou chybu. Tento seznam slov se musel rucné projit a vyslovnosti bylo po-
tfeba doplnit nebo opravit. Zhruba u 10 % z nich se jednalo o chybu skutecnou
a opravou se zvysila kvalita slovni zasoby pro cestinu.

Zvyseni kvality systému pro automatickou fonetickou transkripci a slovni zasoby
je dulezité pro radu dalsich aplikaci v oblasti zpracovani rec¢i. Napiiklad to pomii-
ze zlepsit funkénost systému pro diktovani a u nepretrzitého online monitoringu
televizniho a rozhlasového vysilani.

Pokracovani je mozné v testovani dalsich metod a architektur, které prinese

vyzkum neuronovych siti.
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A Obsah prilozeného CD

o text bakalarské prace

— bakalarska prace 2018 Frantisek Kynych.pdf
— bakalarska_prace 2018 Frantisek Kynych/

* obsahuje zprdvu bakalarska prace 2018 Frantisek Kynych.tex
a vsechny pouzité obrazky

— kopie_zadani_bakalarska prace 2018 Frantisek Kynych.pdf
o Neural Machine Translation toolkit
— verze NMT, kterd byla pouzita v této praci

e navod na instalaci pouzité verze G2P-seq2seq toolkitu
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B Architektura nejlepsich modelu

Tabulka B.1: Pfehled parametrii nejlepsich modeld pro kazdy jazyk

Jazyk Anglictina Cestina Svédstina
Pocet vrstev 3 3 4
Pocet ne:uronu 198 123 198
ve vrstve

Learning rate 0,0006 0,0005 0,0006
Pocet Iteract 700 000 300 000 250 000
(trénovani)

Optimizer Adam Adam Adam
Batch size 64 512 128
Dropout 0,3 0,2 0,2
Learning rate

decay Luong234 Luong234 Luong234
Attention Normed Bahdanau | Scaled Luong | Scaled Luong
Architektura GNMT GNMT v2 Bidirekéni
Beam search 3 5 )
WER [%] 29,60 1,70 12,60

(test data)
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