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Abstract: This thesis is focused on creation of language models from available corpora
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Unix utility sed and programming language Perl was used for text modifications. Langu-
age models were created using SRILM toolkit. To compare language models we computed
the perplexity using these models on different test corpora. Speech recognition was used as
another way to compare newly created languge models. Results obtained from measured
variables shows, that our language specific models are better than general models and if
used in speech recognition word error rate is reduced.

Key words: speech recognition, language model, perplexity, training corpora, test cor-
pora, SRILM, WER



Obsah

Zadani

Prohlaseni

Podékovani

Abstrakt

1 Uvod

2 Jazykové modelovani v rozpoznavani feci

4

2.1 Rozpoznavani feci . . . . . . . . . . ..
2.2 Jazykovy model . . . . ...
2.3 Vyhlazovani . . . . .. .o
2.3.1 Good-Turinguv odhad . . . . . .. ... ... ... ... ..
2.3.2 Odhad s postupnym vynechévanim jednoho jevu . . . . . . . . . ..
2.4 Format ARPA . . . . . .
2.5 Priprava zdrojovych texttd . . . . . .. ..o
2.6 Kombinace modelt . . . . . . . .. ... ..
2.7 Perplexita . . . . . ..
2.8 Jazykovy model v rozpoznévaci fe¢i . . . . . . . . ...
2.9 Vytvoreni vyslovnostniho slovniku . . . . . . . . . ... .. ... ... ...
Implementace
3.1 CMU SLM toolkit a MITLM toolkit . . . . . . ... .. ... ... ... ..
3.2 SRILM . . . . .
3.3 Imstalace . . . . . . . .
3.3.1 Pouzité nastroje . . . . . . . ..o
3.4 IRSTLM . . . . .
3.4.1 Pouzité nastroje . . . . . . ...
3.5 Cisténi korpusu . . . . ...
3.5.1 Perl . . ..
3.50.2 sed ...
Vytvoiené modely a testovani
4.1 Modely CNK . . . . . . .
4.2 Pouzité korpusy . . . . . ..
4.2.1 Konkrétni apravy korpust . . . . . ...
4.3 Vytvoreni modelu . . . . . . . . . ...
4.4 Testovani modeltt . . . . . . . . .. L

vi

ii

iii

iv



4.5 Vysledky testovani . . . . . .. ..o
4.5.1 Modely THKBK . . .. ... ... ... .. . ..
4.5.2 Modely NCCCz . . . . . . .. ..

4.5.3 Modely PONDELKY
5 Zavér
Literatura
Seznam tabulek
Seznam obrazki

Seznam zkratek

Prilohy

vii

36

37

38

39

40



Kapitola 1

Uvod

Mezilidskou komunikaci lze rozdélit na verbalni a neverbalni. Verbalni komunikace je
vnimani okoli a dorozumivat se s ostatnimi lidmi. Protoze je fe¢ nejjednodussi zptisob ko-
munikace, bylo nevyhnutelné, ze se pokusime dorozumivat pomoci feci i s pocitaci. O toto
se pokouseji védci z celého svéta priblizné 60 let a i pres pocatecni aspéchy slibujici brzky
uspéch, se s praktickym vyuzitim v bézném Zivoté setkdvame teprve nyni a v omezené
mife. [2, str. 195]

Toto vystrizlivéni z prvotnich tspéchii méli na svédomi prekizky, které se snazime
prekonat dodnes. Podle téchto prekazek miizeme obtiZnost rozpoznévani feci rozdélit na
nékolik kategorii. Rozpoznavani piikazi z omezeného slovniku, rozpoznavani jednotlivé
vyslovenych slov a rozpoznavani spojité re¢i. Pokud je fe¢ pronasena spontédnné, obje-
vuji se v ni mimo slov i tzv. nefecové udalosti. K dalsim obtizim spontanni promluvy
v Ceském jazyce patii mnozstvi nespisovnych nebo hovorovych vyrazi, zména slovosledu
a samotna tvorba slov v ¢eském jazyce pomoci skloniovani a ¢asovani. Z toho je zfejmé, ze
nami chténé prirozena komunikace s poc¢itacem pomoci spontanni promluvy z rozsédhlého
slovniku je slozity pripad.

Dosavadni pokrok lze prisoudit nékolika faktorim. Jako hlavni bych uvedl neustalé
zvySovani vypocetniho vykonu a pokrok smérem k vyvoji umélé inteligence. Lze sice na-
mitat, Ze rozpoznavani fec¢i neni umeéla inteligence v pravém slova smyslu, ale jisté vykazuje
nékteré jeji prvky. Jak zminuje [8], inteligence je schopnost predpovédi budoucnosti na
zakladé urcitych zkusenosti.

Piedpovéd budoucnosti nebo jeji odhad je hlavni smysl jazykovych modeli. Rozpo-
znévani souvislé rec¢i muzeme rozdélit do dvou hlavnich ¢asti. Cast akustickou, ktera se
zabyva modelovanim a rozpoznavanim zvukovych udalosti, to mohou byt napiiklad for-
manty a fonémy. Druhé je Cast jazykova, ktera popisuje vztahy mezi slovy a zptisob tvorby
vét v daném jazyce.

Tato prace se zabyva jazykovym modelovanim, a to konkrétné modelovanim jazyka
pomoci n-gramovych modeli. n-gramové modely jsou soubory pravdépodobnosti vyskytu
posloupnosti slov, ziskané z trénovacich korpust. Je tedy nutné je vytvorit pred samot-
nym rozpoznavanim fec¢i. Tématicky specifické jazykové modely se ziskavaji kombinaci
obecného modelu, ktery postihuje jazyk a jeho béznou stavbu s modelem specifickym, ten
vytvorime pro danou tematickou oblast. Timto zptisobem vznikne optimalizovany model
pro dané téma.

Prace je ¢lenéna do péti kapitol. Nasledujici druha kapitola obsahuje teoretickou ¢ast
této préace. Je zde popsana problematika a ¢lenéni rozpoznéavani fe¢i. Co je to jazykovy
n-gramovy model a dalsi obecné informace souvisejici s problematikou vytvéareni a tes-
tovani jazykovy modeli. Ve tieti kapitole se nachézi popis nastroju pouzitych pii tvorbé



n-gramovych modelti a popis ostatnich nastroju. Ctvrta kapitola obsahuje popis jednot-
livych modeli a skupin modeltd vytvorenych v ramci této prace. Posledni pata kapitola
shrnuje vysledky dosazené v této praci a uvadi naméty pro budouci zlepSeni.



Kapitola 2

Jazykové modelovani v rozpoznavani
recl

Jak bylo napsano v uvodu, rozpoznavani teci je slozita tiloha, kterou se zabyvaji vy-
zkumnici jiz nékolik desitek let. Rozpoznavani ceského jazyka je z pohledu jazykového
modelovani znesnadnéno, kromé hledisek ovliviujici slozitost rozpoznévani teci, i vol-
néjsimi pravidly pro skladani slov do vét, mnozstvim nespisovnych vyrazi pouzivanych
v bézné mluvé a zpusobem tvorby slov. Diky sklonovani, ¢asovani a sedmi padim patii
¢estina mezi silné inflektivni jazyky.

Role jazykového modelu v rozpoznavani feci je postihnuti slovnich spojeni a slovosled-
nych pravidel. Rozpoznavani feci je spoluprace dvou odlisnych modeli, akustického a ja-
zykového, za tcelem vytvoreni nejlepsi prohledavaci strategie. |2, str. 198]

A4 4

2.1 Rozpoznavani reci

Prvni Gspéchy v rozpoznavani fe¢i byly uc¢inény jiz v poloviné minulého stoleti, kdy byla
Uspésné rozpoznavana Cisla oddélena dlouho mezerou a vyslovend jednim fecnikem [9).
Tato situace se dnes povazuje za nejjednodussi pripad rozpoznavani fedi.

P e 2

[2, str. 195-196]:

e Hlasy lidi nejsou stejné, to je zptusobeno parametry hlasového tstroji a zptisobem
artikulace. Podle tohoto hlediska lze systémy rozpoznévani teci délit na systémy na
fecniku zavislé (trénovani probihalo na jednom nebo malé skupiné fe¢niki) a systémy
na fecniku nezavislé (trénovani probihalo na hlasech stovek nebo i tisici Fe¢niki).

e Nestéalost hlasového projevu jedince. Pri bézné feci se méni zptusob jakym mluvime,
se situaci v niz se nachazime. Pokud mluvime Septem nebo jsme rozé¢ileni, dochazi
k vyrazné zméné zpusoby mluvy a dalo by se mozna povazovat tyto stavy za pro-
mluvy jiného rec¢nika.

e Piitomnost akustického pozadi. Pokud je rozpoznavana promluva, na jejimz pozadi
je nezanedbatelny Sum, dochazi ke ztizeni detekce zacatku a koncii slov. Pokud je
takovym Sumem dalsi Te¢, je nutné takovou odlisit od chténé promluvy.

e Komplexnost fesené tlohy. Prvni tspéchy v rozpoznavani feci byly na rozpoznavani
izolovanych slov (konkrétné ¢islovek) z malého slovniku s pauzou. Jiz pii zvétSeni

P e 2



fec, tedy bez timyslnych pomlk, navic napfiklad spontanné pronésenou, ve které se
vyskytuji i nefecové udalosti, je zfejmé, Zze obtiznost déle roste.

Na obrazku(2.1) je znazornéno blokové schéma systému rozpoznavani feci.

FeGovy signal icka o) icky |P(OIW)
y sig Akusycka Akusticky ’ ’ |
analyza model Prohlédavaci strategie

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

'

rozpoznana posloupnost
slov W

Jazykovy
model

Obrazek 2.1: Blokové schéma systému rozpoznavani feci

Uklem tohoto systému je najit takovou posloupnost slov W, ktera maximalizuje pod-
minénou pravdépodobnost P(W10), coz je nejpravdépodobnéjsi posloupnost W slozena
z n slov

W = {wy, wy..w, } (2.1)
pro posloupnost priznaki O

O == {01,02...OT}. (22)

charakterizujicich fecovy signal. Rovnici této posloupnosti slov W lze s pouzitim Bayesova
pravidla vyjadrit jako

W = argmax P(W|0) = argmax P(W)P(O“/V).
w w P(0)

Pravdépodobnost P(O|W') oznacuje Sanci vektoru piiznakiu O, pii vysloveni posloupnosti
W. O tuto pravdépodobnost se stard akusticky model uvedeny v blokovéch schématu.
Pravdépodobnost P(W) charakterizuje model jazykovy. Protoze pravdépodobnost P(O)
neovliviiuje hledani maxima posloupnosti W, lze ji ignorovat. Posloupnost W je mozné
definovat pomoci maximalizace sdruzené pravdépodobnosti P(W, O) jako

(2.3)

A

W = argmax P(W, O) = argmax P(W)P(O|W). (2.4)
w W

Vysledek této rovnice je tedy zavisly na dvou pravdépodobnostech, P(W) a P(O|W), které
odpovidaji jazykovému a akustickému modelu. Je tedy ziejmé, Ze tyto pravdépodobnosti
je mozné urcit nezavisle, tim je dovoleno vytvaret jazykovy model oddélené od modelu
akustického. )

Rozpoznévani feci je proces stanoveni posloupnosti W, pro kterou posloupnost vektort
pfiznaki O maximalizuje soucin pravdépodobnosti P(W) a P(O|W). V praktickych apli-
kacich se ovSem pouziva zjednodusSenych prohledavacich a rozhodovacich strategii, které
snizuji narocnost vypoctu a zachovéavaji presnost. |2, str. 197-199|



2.2 Jazykovy model

Smyslem jazykového modelovéni je definovat zékonitosti daného jazyka, a v piipadé kon-
krétnich témat, i terminologii a zpusob sdéleni pouzitého v dané promluvé. Nejlepsich
vysledkii v systému rozpoznévani rec¢i dosahuji modely vytvorené dle konkrétni poza-
davkii.

Jazykové modely uvazuji zptsob tvorby vét v daném jazyce, coz zahrnuje pouzita slova
a pravidla pro jejich tfazeni. Modelovanim téchto zakonitosti se formuluji pravdépodob-
nosti vyskytu nékolika za sebou jdoucich slov. Lze vytvaret modely deterministické, které
nedovoluji vyskyt slov mimo slovnik. Pouzivanéjsi jsou v8ak modely, které uvadéji prav-
dépodobnost i pro slova nevyskytujici se v modelu.

Obecné lze tict, Ze ve dvou riznych situacich nejde vyslovit stejnou posloupnost stejné.
To by vedlo na vytvéareni velkého poc¢tu modelu pro kazdého fe¢nika. Nékteré faktory, vsak
patii jazyk, téma a smysl sdéleni.

P1i rozpoznévani fe¢i musi jazykovy model poskytovat pravdépodobnosti jiz v pribéhu
promluvy, idedlné v redlném case, aby tak mohl pomoci akustickému modelu v dekédovani
feci.

Pokud se budeme zabyvat rozpoznavanim spojité feci, je nutné predpokladat vyslo-
veni libovolné posloupnosti slov bez omezeni. Déle by zadna posloupnost neméla nabyvat
nulové hodnoty, tim by byla vyloucena.

Jazykovy model, ktery ur¢uje apriorni pravdépodobnosti P(W') v8ech posloupnosti je
nazyvan stochasticky jazykovy model. Pravdépodobnost P(W) obecné posloupnosti W,
obsahujici K slov je urc¢ena

P(W) = P(wl) = P(wiwyws...wg) =
= P(wy)P(ws|wq) P(ws|wiws)...P(wi|wiws.. wg — 1) =

= P(w:) P(wa]wy) P(ws|w})... Pwg|wy ™) = HP(wilel) (2.5)

Pokud si vezmeme pouze ¢ast této posloupnosti wyws...wy(k < K), pro jeji pravdépodob-
nost plati

P(wy) = P(w™") P(wy|wi™) = P(wi) P(wz|wy) P(ws)(w?)... P(wy|wi ™),
k=2,..,K (26)

Tento rozklad je vhodny pro praktickou implementaci jazykového modelu. Lze pomoci
ného rozpoznévat posloupnost jiz v priabéhu promluvy. Vypocet apriornich pravdépodo-
bnosti P(w!) viech posloupnosti délky K by bylo velmi slozité. V praxi se tedy po-
uziva aproximace, kterd zkracuje historii pouze na poslednich n slov. VSechny historie
wi...w;_ow;_1 shodujici se v poslednich n — 1 slovech jsou slouceny do jedné tiidy, coz
odpovida aproximaci pravé strany vztahu (2.6) Markovovym modelem (n — 1)vého fadu.
Takové modely nazyvame n-gramovymi modely.

n-gram je posloupnost n slov ziskana z trénovaciho korpusu. Pokud n = 0 oznacujeme
je za zerogamy, n = 1 jsou unigramy, n = 2 bigramy a n = 3 trigramy. Nejcasté&ji se
z praktickych divodi pouzivaji bigramy a trigramy. V idealnim piipadé by mohlo byt
vhodné pouzit i jazykové modely s n >> 3, ale takové modely jsou velmi rozsédhlé a bylo



by naroc¢né je efektivné pouzivat.

Pro n-gramovy model plati, Ze podminéna pravdépodobnost P(wy|w®™!) slova w;, na-
chazejictho se na pozici k je zéavisla na n — 1 slovech, proto lze tuto pravdépodobnost
aproximovat jako

P(wilwy™) ~ P(wilw 1) (2.7)
a tim padem plati
k
P(wt) = [ [ PlwilwiZy,). (2.8)

i=1

Hlavni vyhoda n-gramovych modelt je snadny vypocet pravdépodobnosti, které jsou
zalozeny na zjisténi relativnich ¢etnosti vyskytu posloupnosti slov v trénovacim korpusu.
Pouziti n-gramovych modelt pro ¢esky jazyk neni uplné idealni. Jak bylo zminéno dfive,
Cesky jazyk nemé prilis pevné dané poradi slov ve vété, ale snadné vytvoreni a tprava
n-gramovych modeli tento nedostatek castecné kompenzuji.

Odhad P(wg|wg_swy_1) pravdépodobnosti P(wy|wy_swy_1) trigramového modelu lze
spocitat

N(wk72a Wg—1, wk)

P(wg|wy,—owi—1) = (2.9)

N(wkﬂ, wkq)
kde N(wg_o, wg_1,wy) je Cetnost trigramu wg_o, wr_1, wg & N(wg_2,wr_1) je Cetnost bi-
gramu v trénovacich datech wg_o, wy_1. [2, str. 227,228§]

2.3 Vyhlazovani

P1i vytvareni jazykového modelu poc¢itame pravdépodobnosti ze slov a jejich posloup-
nosti, které se vyskytly v trénovacim korpusu. Ve chvili, kdy tento model pouzijeme na
testovaci korpus, ktery neni s trénovacim korpusem shodny, musime vzit v potaz slova
nevyskytujici se v trénovacim korpusu. Pokud bychom tato slova neuvazovali, prifadili
bychom jim nulovou hodnotu. Tim by se pfi vyhodnocovani celkové pravdépodobnosti
nasobilo nulou. Tento problém se Fesi pomoci vyhlazovani (smoothing, discounting), tak
ze se snizi pravdépodobnost vem posloupnostem a tato nevyuzita pravdépodobnost se
necha pro slova a posloupnosti, které se v trénovacim korpusu nevyskytovaly.

2.3.1 Good-Turingtv odhad

Pro tfeseni problému s nepozorovanymi slovy a posloupnostmi bylo navrzeno mnoho riz-
nych postupt. Jako velmi dspésny, a tudiz casto pouzivany se ukizal Good-Turingiv
odhad. Byl vytvorfen Alanem Turingem a jeho asistentem Irvinem J. Goodem, jako zpt-
sob odhadu ¢etnosti nezndmych zivoc¢isnych druhti. Je mozné ho pouzit i na jiné jevy.

Jako nepozorované jevy muzeme oznacit n-gramy, které se nevyskytly v trénovacim
korpusu. Good-Turingtiv odhad tika, je-li vyskyt daného jevu v celém trénovacim sou-
boru o velikosti N (N je celkovy pocet trénovacich n-gramit) r-krat, pak zménéna cetnost
tohoto jevu, kterou oznacime r*, je dana predpisem

1
= T (2.10)

ny



kde n,. je pocet vSech jevi (n-gramit) vyskytujicich se r-krat v trénovacim korpusu.

Lze odvodit, ze Good-Turingiv odhad pravdépodobnosti nepozorovanych jevi je dén
¢etnosti jevi, které se v trénovacim souboru vyskytuji jedenkrat. Takové jevy oznacujeme
za singletony. [2, str. 236,237

2.3.2 Odhad s postupnym vynechavanim jednoho jevu

Hlavni myslenkou tohoto zpiisobu vyhodnoceni je rozdéleni trénovacich dat na dveé
ruzné Casti. Prvni ¢ast bude pouzita na vypocet ¢etnosti a druhé ¢ast bude odlozena
stranou a pouzita az pro vypocet parametri modelu.

Parametry modelu se pocitaji pro pouziti napiiklad metody maximalni vérohodnosti,
ktera pii standardnim pouziti |2, str. 232-236| pfisuzuje nulovou pravdépodobnost jeviim
nevyskytujicich se v trénovaci mnoziné, v nasem piipadé korpusu. Takovy odhad je pro
rozpoznavani feci nepouzitelny. Pravdépodobnost, Ze fecnik pouzije slova mimo trénovaci
korpus je vysoka, a tak by metoda, ktera takovym sloviim pfifadi nulovou pravdépodob-
nost, vedla na nulové pravdépodobnosti celku.

Parametry modelu se poté zjisti jako parametry, které nejlépe vystihuji odloZenou
cast trénovacich dat. Tim se zvysi spravnost odhadu modelu. Nevyhodou této metody
je potieba dalsich dat. Tento problém fesi kiizova ovérovaci technika, ktera pouziva obé
¢asti rozdélenych dat dvakrat. Nejprve se prvni ¢ést pouzije k vypoctu statistiky a druhé
pro odhad parametri, poté se tlohy prohodi. Specialni kiizovou technikou je ovérovaci
metoda odhadu s postupnym vynechédvanim jednoho jevu.

Princip metody odhadu s postupnym vynechavanim jednoho jevu je shodny s obecnou
metodou. Jako jedna ¢ast dat slouzi jeden n-gram a jako druha ¢ast zbytek dat. Tento po-
stup se opakuje pro vSechny n-gramy. Pokud se bude jako prvni ¢ast dat pouzivat n-gram
s jednim vyskytem, bude simulovan vypocet pro n-gramy, které se v korpusu nevyskytuji.
Toto je vhodné, jelikoz lze Tict, ze v obecném korpusu je pocet n-gramu s pravé jednim
vyskytem vysoky. Dalsi vyhoda této metody spociva v absolutnim vyuziti dat. |2, str.
237,238]

2.4 Format ARPA

ARPA (nebo také forméat Doug Paul) je format souboru pro n-gramové modely. Tento
forméat se stal standardem pro vétsinu néstroji rozpoznavani feci, z tohoto divodu je jeho
pouziti vhodné pro snadnou spolupréci mezi nékolika riznymi néstroji.

Na prvnim fadku souboru se nachazi heslo \data\. Na dalsich fadcich jsou zapsany
pocty n-gramii daného fadu. n-gramy jsou rozdéleny podle fadu heslem \N-grams:, kde
N je fad n-gramu. Radek s n-gramem zaciné logaritmickou pravdépodobnosti (o zékladu
10) daného n-gramu nésledovany jednotlivymi slovy, ktera tvoii n-gram. Za nimi muze
byt jesté logaritmickd hodnota (o zdkladu 10) backoff vahy. Konec souboru je oznéamen
heslem \end\. Protoze log(0) = —o0, jsou tyto pravdépodobnosti nastaveny na vybranou
hodnotu, ktera je pfi ¢teni modelu poté interpretovana jako log(0). Na obrazku je vidét
zacatek souboru s jazykovym modelem ve formatu ARPA. [7]

2.5 Priprava zdrojovych textu

Prvnim krokem pfi vytvareni jazykového modelu je ziskani dostatecné rozsdhého kor-
pusu. V idealnim pripadé bychom pouzivali pouze prepisy promluv, ale protoze ty nejsou
bézné k dispozici v dostatecném mnozstvi, je nutné pouzivat i jiné zdroje. Mezi takové



1

2 \data\,

3 ngram 1=1137
4 ngram 2=3072
5 ngram 3=168

6

7 \1-grams:

8 -0.9138929 </s>

9 -99 <5> -0.2795067

10 -1.703538 a -0.06185211
11 -3.165936 aby -0.07076145
12 -3.643058 afru -0.0782582

Obrazek 2.2: Jazykovy model ve formatu ARPA

patii napriklad knihy ruznych formatu, ¢lanky dostupné na internetu nebo internetové
diskuze.

Pro potfeby vytvofeni jazykového modelu je nutné zajistit znacné mnozstvi textu. Po-
kud ziskdvame text z dopredu znamych zdroju, napiiklad celé internetové stranky v HTML
nebo zdrojové kody knih v TEX| lze si pfipravit néstroje pro zbaveni se piikazt téchto
programovacich jazyki.

Po odstranéni prikazi programovacich jazyku je text témeér pripraven. Upravime sou-
bor, aby obsahoval jednu vétu nebo promluvu na radek. Pokud text obsahuje ¢islice, je
vhodné je prepsat do slovniho tvaru nebo celou vétu odstranit. Jestlize bychom odstranili
pouze ¢islici, vznikla by chyba ve slovosledu. Pii ¢astém vyskytu této chyby by byl silné
ovlivnén cely model.

P1i zpracovani pfepisi promluv pro modely z korpusu spontannich promluv a kor-
pusu prezentaci studentt postgradualniho studia, bylo z divodu nejasného ukonceni vét
rozhodnuto o spojeni promluv jednotlivych mluvéiho do jediné véty. Tim se podstatné
zvysil pocet bigrami i trigrami pro nékteré mluvéi. Zdavodnéni tohoto nartstu je ve
zpracovani nahrané teci, kde pri délsi odmlce dojde k ukonceni aktualni promluvy a k za-
c¢atku promluvy dalsi. Pokud mluvéi castéji prokladal svoji promluvu odmlkami, mohly
byt jeho véty rozdéleny i na nékolik samostanych promluv. Spojenim promluv tak dojde
k napravé tohoto problému. Navic 1ze predpokladat, zZe v plynulé promluvé dochézi k po-
stupné zméné tématu, a tak i pii spojeni jazykové spravné oddélenych vét nedojde k velké
chybé.

2.6 Kombinace modela

Jedna z nevyhod n-gramovych modeli je nutnost velkého korpusu pro natrénovani
modelu. Pokud chceme vytvorit model pro rozpoznavani ui¢itého tématu, je nutné k to-
muto tématu ziskat co nejvice texti. Sehnat takové mnozstvi textu, které by postihlo celé
téma vcéetné obecnych jazykovych zavislosti, je témér nemozné, proto se jako rozumna
cesta ukazalo kombinovat vice modelt. K predem pripravenému modelu, ktery postihuje
obecné zavislosti jazyka, a byl vytvoren z velmi rozsahleho korpusu, se vytvori model
druhy. Ten bude vytvoren z mnohem mensiho tematicky zaméreného korpusu. Vypocitani
pravdépodobnosti jednotlivych posloupnosti takového modelu je diky objemu trénovaciho
korpusu velice rychlé, a tak lze tyto ménsi modely vytvaret pfesné dle pozadavku pro
kazdé rozpoznavani.

Nejjednodussi moznosti pri kombinovani jazykovych modelt je pouziti linearni inter-



polace. Linearni interpolaci si lze snadno predstavit na piikladu hledéni hodnoty mezi
dvéma body. Tyto dva body spojime piimkou a hledanou hodnotu ode¢teme jako prise-
¢ik primky vedené z hledaného mista s pfimkou spojujici body.

Aplikace linearni interpolace pfi kombinovani modelt lze vyjadfit vztahem |2, str. 253|

=

Pri(wlh) = A(k)P(wlh, k), (2.11)

k=1

kde Prr(w|h) je odhad vysledného interpolovaného modelu, A, (k) je vaha pro k-ty model
a P(wl|h, k) je odhad pravdépodobnosti vyskytu slova w k-tym jazykovym modelem (pfi
dané historii kontextu h - predchézejici slova). Pritom musi platit

Zp(w\h, k) =1, proVk (2.12)

a také
K
D (k) =1 (2.13)
k=1

2.7 Perplexita

P1i vytvafreni jazykovych modeld narazime na mnoho parametri, které ovliviuji vy-
sledny model: zvoleny korpus, stupen n-gramového modelu, vybrany obecny model pro
kombinaci s tematickym modelem, vidhovani p¥i kombinaci atd. Z toho je zfejmé, Ze otes-
tovat vSechny modely v systému rozpoznévini fe¢i by bylo ¢asové velmi naroc¢né. Je proto
vhodné vyuzit moznosti otestovat jazykové modely oddélené od systému rozpoznavani
feci. Jazykovy model 1ze ohodnotit na zakladé jeho predpovédi slov v neznamém textu,
a to na zakladé textu, kterym byl natrénovan |2, str. 228|. Nejpouzivanéjsim zpusobem
tohoto hodnoceni je perplexita.

Perplexita PP je definovana vztahem

1
PP = , (2.14)

I{/]_D(wlwg C L WEK)

kde

P(wyw; ... wg) = P(W) (2.15)
je odhad apriorni pravdépodobnosti posloupnosti W, ktera obsahuje K slov. Pokud uva-
zime pravdépodobnost pro jedno slovo a pravdépodobnost P(W), je zfejmé, Ze v priiméru
je pravdépodobnost posloupnosti K slov K-krat mensi nez pravdépodobnost jednoho
slova. Je tedy vhodné pravdépodobnost posloupnosti normalizovat vzhledem k poctu slov,
coZ je zajisténo

S Plwiws ). (2.16)

Tato normalizace ndm dovoli porovnavat jazykové modely na rizné rozsahlych korpusech
nebo rizné modely na jediném korpusu. Pokud spoc¢teme hodnotu vyrazu (2.15), znaci

Vv v

vysSi obtiznost rozpoznavani. Pric¢ina nizsi hodnoty mize byt dvoji, nevhodny jazykovy



model nebo velkd neusporddanost textu nebo pouzitého jazyka. Protoze ma cesky jazyk
volnéjsi pravidla pro tvorbu vét, budou odhady pravdépodobnosti vyssi nez pro jazyky
s pevnou stavbou vét.

Nekdy se perplexita vyjadiuje logaritmickym zapisem ozna¢enym LP,

1 —
LP =log, PP = X% log, P(W). (2.17)

Pro n-gramové modely je mozné tento vztah upravit do tvaru

LP =log, PP = ——zzlog2 (w;|wyws...w;—gw;_1). (2.18)

=1

Tuto dpravu je mozné provést, protoze pravdépodobnosti na pravé strané lze aproximo-
vat pravdépodobnostmi poskytovanymi n-gramovym jazykovym modelem. Pokud budeme
uvazovat logaritmus perplexity LP trigramového jazykového modelu plati

LP =log, PP = ——Zlog2 (wi|wi—owi_1). (2.19)

Déle 1ze dokazat, ze pro dostatecné velky korpus plati

PP = 2LP = gH(I2P), (2.20)
kde H(P, P) je kifZzovéa entropie ergodického zdroje generujici posloupnost W. Pfi aplikaci

méfeného jazykového modelu na tento zdroj lze vyjadrit

H(P,P) = — lim —ZP ) log, P(W). (2.21)

K—oo K
Dilezité vlastnosti perplexity:

e Perplexitu lze interpretovat jako primérny pocet slov, mezi kterymi se rozhoduje
akusticky model pfi pouziti daného jazykového modelu.

e Perplexitu je mozné definovat pro trénovaci i testovaci korpus.

e Perplexita zavisi na pouzitém korpusu i na pouzitém jazykovém modelu. Lze proto
porovnavat perplexitu dvou korpust, pouzitim stejného jazykového modelu na tyto
korpusy a porovnat perplexitu dvou modelt pfi jejich pouziti na stejny korpus.

I pres dobrou predstavu o kvalité modelu, kterou ndm perplexita poskytuje, je nutné
brat jeji hodnoty s jistou rezervou a jisté ji nelze stavét na troven vysledki chybovosti
pii rozpoznévani feci. |2, str. 228-231|

2.8 Jazykovy model v rozpoznavaci reci

Jak bylo uvedeno vySe, nejpodstatnéjsim testem pro srovnavani jazykovych modeli
je jejich aplikace v systému rozpoznavani feci. Vysledkem tohoto testovani jsou hodnoty
WER, neboli word error rate. Tato veli¢ina v sobé shrnuje tii typy chyb vznikajici pti
rozpoznavani feci [1].

e S: substitutions - nédhrada slova
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e D: deletions - odstranéni slova

e [: insertions - vloZeni slova
Lze ji vyjadrit jako

D+1
WER = 100 x SjLTjL[%], (2.22)

potom Accuracy (ACC) - pfesnost spocteme jako

ACC =100 — WER. (2.23)

Dalsi vyznamnou veli¢inou v rozpoznévani feci je real-time faktor, oznacovany jako

RTF

RTF = ?, (2.24)

kde P je doba pro zpracovani promluvy o délce I.

Abychom mohli jazykovy model pouzit v systému rozpoznavani feci, musime vytvorit
slovnik, ve kterém, pomoci nékteré z fonetickych abeced, popiSeme vyslovnost daného
slova.

2.9 Vytvoreni vyslovnostniho slovniku

Vyslovnostni slovnik slouzi k definici vyslovnosti slov obsazenych v jazykovych mode-
lech. Pro zéapis téchto vyslovnosti se pouzivaji tzv. fonetické abecedy, kterymi jde definovat
vyslovnost kazdého slova. Mezi nejpouzivanéjsi fonetické abecedy pro ¢esky jazyk patii
IPA a SAMPA [2]. IPA je mezinarodni foneticka abeceda, ktera je schopna popsat vyslov-
nost slov nezavisle na jazyce. Lze diky tomu porovnavat ruzné jazyky. Foneticka abeceda
SAMPA byla vytvorena, z divodu nesnadného zapisu abecedy IPA v pocitaci. SAMPA
provadi kdédovani symbola IPA na 7-bitové tisknutelné znaky ASCII |2, str. 40].

Pro vytvoreni vyslovnostniho slovniku je potfeba ziskat vSechny unigramy, které obsa-
huje jazykovy model. To mizeme udélat nékolika zptisoby. Nejjednodussi zptisob je pouziti
baliku nastroji pro préaci s jazykovymi modely, vétsina obsahuje i nastroj pro vytvoreni
slovniku. Druha moznost je ziskani informaci pfimo z jazykového modelu formatu ARPA
pomoci nastroju pro praci s textem. Posledni moznost je vypocet unigramii z trénovaciho
korpusu.

Po ziskani seznamu unigramii je vhodné prvné piiradit unigramtm vyslovnost pomoci
slovniku, ktery méa spravné definované vyslovnosti, pro vSechna jemu znamé slova a pro
zbyla slova vygenerovat vyslovnosti podle pravidel. Timto zptusobem se ¢astecné omezi
chyba, kterd by vznikla pti vytvoreni vyslovnosti podle ¢eskych pravidel pro slovo s cizi
vyslovnosti.
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Kapitola 3

Implementace

V této kapitole jsou popsény jednotlivé néstroje, které byly pouzivany pii zpraco-
vani zadani a kratky popis nékterych skriptit mnou vytvorenych. Pro tvorbu jazykovych
modelt existuji volné dostupné baliky néastroji. Vétsinou se nachéazeji na internetovych
strankadch vyzkumnych dstavi nebo vysokych skol. Pro moji praci jsem si vybral balik
nastroju SRILM. Dalsi nastroje pro vytvoreni jazykovych modelu jsou napiiklad CMU
SLM Toolkit [10], MITLM Toolkit [11] a IRSTLM toolkit [3].

3.1 CMU SLM toolkit a MITLM toolkit

Jedna se o méné znamé baliky néstroju, které slouzi k vytvareni a dalsi praci s n-
gramovymi modely. Tyto baliky nabizeji méné funkci a jsou pouzivané zejména na svych
domovskych univerzitach. Za nejrozsitenéjsi néstroj pro praci s n-gramovymi modely lze
povazovat SRILM, kterym jsou oba inspirovany.

3.2 SRILM

Jedna se o balik néstroju vyvijeny od roku 1995 centrem SRI International [7], po-
uzivany k vytvoreni statistickych jazykovych modeli. Mezi jeho hlavni prednosti patii
jednoduché obsluha, rozsahlé moznosti pii tvorbé n-grami i jazykovych modeld, schop-
nost provadéni zakladnich testi na vytvorenych modelech a kvalitni dokumentace. Tento
balik 1ze provozovat na operacnich systémech Unix i Windows. Ve své préaci budu uvazovat

pouze pouziti systému na bazi Linux.!.

3.3 Instalace
V linuxovém prostiedi se standartné instalace provadi piikazem
$sudo apt-get install nazev_baliku .

Tento prikaz lze pouzit za predpokladu, Ze se nami pozadovany balik nachazi ve standard-
nim repozitafiZ nebo pokud repozitar piiddme mezi prohledévané repozitare. V pripads
baliku SRILM je nutné stahnout balik ruéné ze stranek SRI International [7]. Pfi stazeni
muzete vybrat jakou verzi baliku chcete stahnout, poté vyplnite kratky formulafr s néko-
lika tdaji o Vas. Pii stazeni potvrzujete, Ze souhlasite s licenénimi podminkami. Dale je

"Konkrétné se jednalo o Ubuntu 13.10 32-bit
2Repozitaf je server nebo adresaf se softwarovymi balicky p¥ipravenymi k instalaci do systému
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uveden stru¢ny postup instalace a problémy, na které jsem narazil.

Po stazeni archivu ze stranek a jeho rozbaleni ziskate slozku s nékolika adresafi a sou-
bory. Soubor s instrukcemi k instalaci se nazyva INSTALL. Ke spravnému zavedeni je nutné
overit pritomnost a pripadné doplnit nasledujici nastroje(netplny seznam):

e gce 3.4.3 nebo noveéjsi
e GNU make

e Tcl toolkit 7.3 nebo novéjsi

Dale je doporucené mit tyto nastroje (netuplny seznam). Zavedeni probéhne i bez nich,
ale nékteré nastroje baliku SRILM je pouzivaji.

e GNU awk
e g7ip

Vsechny potfebné nastroje jsou k dispozici zdarma a nachézi se ve standardnich repozi-
tarich pritomnych po instalaci Ubuntu, na problémy by jsme neméli narazit ani v pripadé
pouziti jiné distribuce. Jediny nastroj, ktery se nenachazel v Ubuntu 13.10 32-bit po in-
stalaci byl Tcl toolkit, u ostatnich velkych distribuci opera¢nich systému na bézi Linux
lze predpokladat stejné. Posledni krok pred samotnou kompilaci je tiprava proménnych
v souboru /common/Makefile.machine.<platform>. Platformu volime podle systému,
na kterém chceme SRILM provozovat.

Pokud je vyse uvedené splnéno, pomoci terminalu v adresari srilm nechdme probéhnout

$make World .

Béhem kompilace jsem narazil pouze na jediny problém, tim bylo nespravné nalezeni na-
stroje Tcl toolkit i pres jeho instalaci pomoci $sudo apt-get install nazev_baliku,
ostatni byly nalezeny spravné. Po upraveni cesty k tomuto néstroji probéhla kompilace
v poradku, tprava byla provedena v souboru /common/Makefile.machine.<platform>.

Pro snazsi pouziti doporucuji pridat nastroje do adresaiu uvedenych v PATH a MA-
NPATH.

3.3.1 Pouzité nastroje

7 celého baliku SRILM jsem vyuzival hlavné tii nésledujici nastroje: ngram-count,
ngram-merge a ngram. Nize jsou uvedené parametry s kratkym vysvétlenim. Kompletni
popis se vSemi moznostmi je pritomny v manuélu na internetovych strankich nebo pii-
kazem $man <jmeno_nastroje>?, pokud jste pfidali manualové stranky mezi adresaie
v MANPATH. Uvedeny budou parametry, které byly pouzity pro vytvotfeni jazykovych
modeli k této praci.

ngram-count

Néastroj pro vytvareni a tpravy soubort s n-gramy a vytvofeni n-gramovych jazyko-
vych modeli. n-gramy lze vlozit uz pripravené v textové formé nebo je lze napocitat ze
souboru s textu. Vystupem muze byt bud soubor s m-gramy nebo jazykovy model ve
formatu ARPA.

3Standardni piikaz pro vyvolani maualovych stranek v systémech zalozenych na Linux.
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e -order n
Slouzi k nastaveni stupné n-gramii, jak pro ziskidni n-grami z textu, tak pro vytvoreni
jazykového modelu. Standardné nastaveno na n = 3.

o -text soubor
Textovy soubor, ze kterého chceme napocitat n-gramy. Soubor by mél obsahovat
jednu vétu na tadek. Standardné se pridavaji tokeny oznacujici zacatek a konec
véty.

® -10-50S -N0-€0Ss
Vypnuti pridavani tokenti pro zac¢atky a konce vét.

e -read soubor
Nacteni souboru s n-gramy. Soubor by mél obsahovat jeden n-gram na fadek nésle-
dovany poctem vyskyti.

o -write soubor
Zapsani n-gramu do souboru.

o -write order n
Zapsani n-gramu do stupné n. Standardné n = 0, tzn. vypis n-gramu vSech délek.

e -so071t
Abecedni sefazeni vystupu. Nutné pri nasledném pouziti néstroje ngram-merge.

e -Im soubor
Urceni souboru se vstupnim jazykovym modelem.

e -ginmin pocet
n =1,2,...,9 oznacuje jaky fad n-gramu budeme ovliviiovat. n-gramy daného fadu
s vyskytem mensim neZ pocet, budou pocitany s vyskytem 0. Pokud je n vynechano,
jsou vybrany n-gramy o fadd vysSSim nez 9. Pii vytvareni n-gramu radu vyssiho
nez 2, je nutné specifikovat tuto hodnotu, jinak dochazi ke snizeni poc¢tu trigramu
a vyssich, coz muze byt v zavislosti na aplikaci nezadouci.

Priklad pouZzZiti

Vypocet ¢etnosti bigramii z textu v souboru input. Zapise vSechny fady napocitanych
n-grami (n=1 a n=2) do souboru output.

$ngram-count -text input -order 2 -write-order O -write output
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ngram-merge

Tento néstroj je vhodné pouzit, pokud chceme vytvorit model z vice zdrojovych texti
a tyto texty nechceme spojovat do jednoho celku. Takova situace nastala pfi zpracova-
nani korpusu spontannich promluv, kde byly napocitany unigramy, bigramy a trigramy
pro kazdého mluvéiho (celkem jich v korpusu bylo Sedesat). Pro testovani bylo poté vy-
tvoreno Sedesat modelt, pro kazdého mluvciho jeden, a jeden model, ktery byl vytvoren
spojenim vSech mluvcich. Toto spojeni vSech mluvéi probéhlo na bazi souborii s n-gramy
pomoci nastroje ngram-merge. Je nutné, aby byly n-gramy sefazeny podle abecedy.

Priklad pouziti
V8echny soubory ve slozce ngrams spoji do jediného souboru all ngrams.

$ngram-merge /home/user/ngrams/* > /home/user/all_ngrams
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ngram

Pouziva se k praci s jazykovymi modely zaloZzenymi na n-gramech. Mezi tkony patii
vypocet perplexity a kombinace modelt.

Pokud chceme vytvorit kombinaci obecného jazykového modelu s modelem tematicky
specifickym, je vhodné specifikovat, jakou vahu prifadime jednotlivému modelu. Pokud
bychom modely kombinovali spojenim souborii s n-gramy pouzitim ngram-merge, maly
korpus tematického jazykového modelu by nedokazal ovlivnit obecny jazykovy model.
Proto je nutné kombinovat modely s pouzitim véahy.

Pro pouziti jazykového modelu v systému rozpoznavani feci je nutné vytvorit vyslov-
nostni slovnik pro slova vyskytujici se v jazykové modelu. Ve vyslovnostnim sovniku se
nachazeji slova a jejich prepis v nékteré z fonetickych abeced. K vytvoteni slovniku je po-
tfeba ziskat vSechna slova pouzita v modelu, tedy vSechny unigramy, to se da také provést
nastrojem ngram.

e -Im soubor
Hlavni vstupni jazykovy model.

e -mix-lm soubor
Nacteni druhého jazykového modelu pro interpolaci.

o -lambda viha
Nastavené vahy pro kombinaci pii pouziti -miz-Im. Standardné je vaha nastavena
na 0,5.

o -write-lm soubor
Vystupni soubor pro novy jazykovy model.

o -write-vocab soubor
ZapiSe slovnik slov pouzitych v jazykovém modelu.

e -ppl soubor
Spocita logaritmické pravdépodobnosti a perplexity pro text v souboru. Ma pét

a nejcastéji pouzivané. Vystup tohoto prikazu obsahuje tyto veli¢iny:

— Pocet slov

— Pocet vét

— Pocet OOV (slov mimo slovnik)

— Logaritmicka pravépodobnost

— ppl Oznacuje hodnotu perplexity véetné tokent pro zacatek a konec véty.

— ppll Hodnota perplexity poc¢itana bez tokent zacatku a konce slov.

x -debug 0 Statistika pro cely text.
x -debug 1 Statistika pro kazdou vétu zvIast.
x -debug 2 Statistika pro kazdé slovo.

3.4 IRSTLM

Jedna se balik néstroji velmi podobny SRILM toolkitu. Narozdil od baliki MITLM a
CMU SLM obsahuje alternativu ke v8em nastrojim pouzitym v této préaci z baliku SRILM.

16



Pokud jde o vytvafreni jazykovych modeli podobnych tém, které byly vytvofeny v ramci
této prace, je mozné doporucit balik IRSTLM [3] jako vhodnou alternativu k baliku
SRILM. Pokud je vyzadovana vyssi funkcionalita, je vhodnéjsi zvolit SRILM toolkit.

3.4.1 Pouzité nastroje

Pii vytvafeni modeli pro testovani v systému jazykového rozpoznévace bylo nutné
zmensit nékteré modely z divodu softwarového omezeni rozpoznévace.

prune-lm

Tento néstroj slouzi ke zmensSeni modelu snizenim poc¢tu n-gramt pro n > 2. Prii
vypusténi n-gramii s nizkou pravdépodobnosti mizeme podstatné zmensit jazykovy model
za cenu nizkého nartustu WER pii rozpoznavani feci. IRSTLM implementuje toto zménseni
podobné k Weighted Difference Method popsané v praci [5].

V této préci byl navrzen weighted difference factor n-gramu, ktery byl defnovan jako

wdfactor =K x (1Og(PP) - log(PBO)a (31>

kde K je pocet n-gramu po Good-Turingové odhadu, Pp je puvodni pravdépodobnost
a Ppo je pravdépodobnost spoctenéd pomoci Backing-off metody.

Zavérem této prace bylo zjisteni, ze Weighted Difference Method je efektivnéjsi nez
puvodné pouzivana metoda cut-off pri srovnéni na perplexité a WER.

Priklad pouziti
prune-1lm -threshold=1e-7 model_puvodni model_oriznuty

_Hodnota 1e-7 byla urfena experimentdlné pro jazykovy model s 340 000 unigrami
z Ceského narodniho korpusu. Pro tuto hodnotu byl pouzity jazykovy rozpoznavaé¢ scho-
pen vykonat testovani s danym modelem.

3.5 Cisténi korpusu

Jak bylo uvedeno dfive, ¢isténi textu je nedilnou soucasti vytvareni jazykovych modeli.
V této kapitole jsou uvedeny néstroje, které byly pouzity k ¢isténi a apravée textu a ukazky
jejich pouziti. Jedna se primarné o programovaci jazyk Perl a néastroj sed.

3.5.1 Perl

Tento programovaci jazyk vytvoril Larry Wall okolo roku 1987. Pivodnim zamérem
bylo zjednodusit psani unixovych skripti a zpracovani textu. Mezi vyhody Perlu patii
pritomnost ve vétsiné Linuxovych distribuci, snadné syntaxe a prace s regularnimi vyrazy.

Perl byl v této praci pouzit predevsim pro vytvareni vyslovnostnich slovniki.

3.5.2 sed

Tento nastroj vytvoril Lee E. McMahon okolo roku 1974. Dnes je standardné pritomny
ve vétsiné Linuxovych distribuci, ale lze jej pouzivat i pod jinymi opera¢nimi systémy.
Zkratka sed oznacuje stream editor, toto slovni spojeni je mozné prelozit jako editor
proudu. Protoze pracuje po fadcich, lze s nim editovat velmi efektivné i velké soubory.

Pomoci sed byly vytvoreny skripty pro ¢isténi a tipravu textu. Tyto skripty se skladaji
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z mnoha jednotlivych spusténi sed s riznymi substitucemi a tpravami na dany soubor
textu.

Priklady pouziti

sed -i ’s/([[:alpha:] ,]1%)//g’ soubor

e prepinac¢ - fika sed-u provadét zmény do stejného souboru

e konstrukce ’s/aaa/bbb/g’ znamena najit v textu posloupnost "aaa"a nahradit ji
"bbb", g znaci provést tuto substituci na vSechny vyskyty v souboru

e [] do hranatych zavorek se pisi vy¢ty znaki k vyhledani napiiklad /a-z/ nebo [aeiou/,
[[:alpha:]] postihne vSechna pismena

e * znaci jakékoliv mnozstvi opakovani
sed -i ’s/[a-Z]*()//g’ soubor

e Pokud v mluvé bylo nékteré slovo preruseno, napiiklad z divodu prereku, bylo ozna-
¢eno pomoci kulatych zavorek. Nedokonéené slovo napiiklad autobus jako autob()

a podobné. Protoze takova slova nejsou platna pro trénovani, bylo nutné je z textu
odstranit. K tomu slouzi tento piikaz.
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Kapitola 4

Vytvorené modely a testovani

Cilem této prace bylo vytvoreni tematicky specifickych jazykovych modelu. Pro vytvo-
feni téchto modeli bylo pouzito nékolik zdroju textu a diive vytvorené modely z Ceského
narodniho korpusu. Tematicky specifické jazykové modely byly vytvareny kombinovanim
dvou modeli. Jako zékladni model jsem pouzil modely vytvorené z Ceského nérodniho
korpusu. Jednalo se o bigramové a trigramové modely.

4.1 Modely CNK

Tyto modely byly vytvofeny v ramci prace [4], ve které byly porovnavany vysledky
modelil vytvorenych z vefejné dostupnych zdroji. K vytvoreni modeli poslouzily dva
rizné korpusy, korpus Czech Web 1T 5-gram, ze kterého vznikly modely WEBIT a korpus
SYN2006PUB 5-gram. 7 druhého zminovaného korpusu byly vytvoreny modely CNC|
v této praci oznacované jako CNK. Jednalo se o modely rozsahu 60 tisic, 120 tisic, 180 tisic,
240 tisic a 340 tisic unigramu. Konkrétni parametry jednotlivych modelt jsou zobrazeny
v tabulce (4.1). Jako druhy model pii kombinovéani slouzily modely ziskané z korpusii
uvedenych v této praci.

model | unigramy | bigramy | trigramy
cnk60k 60 002 28 273 982 | 17 976 344
cnk120k 120 002 | 36 403 752 | 19 501 433
cnk 180k 180 002 | 40 319 972 | 20 028 748
cnk240k | 240 002 | 42 557 801 | 20 268 094
cnk340k | 340 002 | 44 602 819 | 20 443 214

Tabulka 4.1: Tabulka modeli CNK
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4.2 Pouzité korpusy

Jako korpusy pro vytvareni tematicky specifickych jazykovych modelu byly pouzity

néasledujici zdroje:

e Kniha Technologie hlasovych komunikaci - déle oznaceno jako korpus THKBK.
Modely vytvofené z tohoto korpusu by mohly byt pouzity pro pfepisy prednasek
nebo pii prepisech korpusu PONDELKY.

e Pfepis spontannich promluv - déale oznaceno jako korpus NCCC%.

Tento korpus nebyl tematicky jednotny jako zbylé dva. Jeho temati¢nost nebo je-
dine¢nost spoc¢iva v zachyceni slangu a obecné ¢estiny. P¥i kombinaci s obecnymi
modely by mohl byt vhodny pro rozpoznévani bézné mluvy.

e Piepisy prezentaci studenti postgraduédlniho studia - déle oznaceno jako korpus
PONDELKY.

Prezentace studenti byly na tii rizna témata. Podle nich byl korpus rozdélen a vznikly
tak mensi korpusy. Nejobséahlesi z nich je korpus Zpracovani re¢i. Naopak korpus Te-
orie signali je nejmensi, vznikl pouze ze tfech prezentaci, a tudiz je vhodny spiSe k
testovani, nez vyraznému doplnéni jiného modelu.

— Biologické signély
— Zpracovani feci

— Teorie signalta

4.2.1 Konkrétni tpravy korpusi

V této c¢asti budou popsany upravy, které byly pouzity pfo pripravu jednotlivych
korpusi k vytvoreni jazykovych modeli.
Korpus THKBK

Tento korpus byl slozen ze zdrojovych kodi sazeciho softwaru IXTEX. Kromé odstranéni
tabulek, vzorcu a grafiky bylo nutné vybrat pouze text a odstranit veskeré forméatovani.
K tomu byl vytvoren skript, ktery postihoval vSechny pozadované problémy.

sed -1 's/\\item//q' Soutput;

sed -1 's/,//g' Soutput;

sed -1 's/\s\{2,\}\([[:upper:]11\)/\n\1/g" Soutput;

sed -1 's/\\myindex\[\([[:alpha:] \,\!]1*\)\1{[[:alpha:] \,\!]1*}/\1/g9' Soutput;
sed -1 's/} \([[:upper:]1I\)/}\n\1/g" Soutput;

sed -1 's/*[[:upper:]]*\.//g' Soutput;

Obrazek 4.1: Cast scriptu pro zpracovani korpusu knihy Technologie h.k.

Korpus PONDELKY

Tento korpus byl rozdélen na tii rizné tematické celky podle témat, jimiz se prezentujici
zabyvali. Po tomto rozdéleni byly odstranény synchroniza¢ni ¢asové znacky.
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<Sync time="8.738"/>
=<5ync time="18.181"/>

czdspbO2608 [other-]
czdsp@ezeol tak mizem zacit

<Sync time="0"/=
=5ync time="8.738" />

Obrazek 4.2: Ukazka synchronizacnich ¢asovych znacek pro jeden z prepisu

Po odstranéni téchto znacek byly smazany nefecové udalosti oznacené v textu [udalost]
a nedokonc¢ené slova oznacené autob(). Dalsi apravou bylo odstranéni $pismeno, které
oznacuje jednotlivé vyslovené pismeno (napiiklad $é ve zkratce EEG). Poslednim krokem
bylo spojeni jednotlivych promluv, které byly na radcich po jedné, do jediné promluvy.
To bylo uc¢inéno z duvodu nejasného konce vét v pripadé spontannich promluv.

Korpus NCCCz

Postup pii upraveé toho korpusu se v mnohém shoduje s tpravami provedenymi na kor-
pusu PONDELKY. Jednalo se také o promluvy ulozené na fadcich po jedné a také se
zde vyskytovala nedokoncéena slova oznacena autob(), takze ¢isténi probihalo podobné.
Nakonec byly promluvy spojeny jako v ptipadé korpusu PONDELKY.

Poslednim krokem, spoleénym pro vSechny korpusy, bylo jejich rozdéleni na trénovaci
a testovaci ¢ast v poméru 70 : 30. Vétsi mnozstvi dat, oproti béznym zvyklostem, bylo
k trénovaci mnoziné pridano z divodu velikosti korpusi. U vétsich korpust by bylo mozné
pouzit déleni 90 : 10 a zlepSit tim vytvorené modely.

V tabulce (4.2) je vidét srovnani velikosti jednotlivych jazykovych modela vytvorenych
z dostupnych korpust. Velikosti modelt PONDELKY jsou znatelné riuzné, je to z divodu
mnozstvi prezentaci vyskytujicich se v korpusu. Jak lze odvodit, nejvice zaznamenanych
prezentaci bylo na téma Zpracovani feci. Naopak pro téma Teorie signalu bylo zazna-
menéano pouze nékolik prezentaci. Model NCCCz ALLSPK ukazuje hodnoty pro model
vytvofeny ze vSech mluvéi obsazenych v NCCCz Hodnoty pro jednotlivé mluvéi tohoto
korpusu byly priblizné 10x nizsi v kazdé kategorii.

Pokud se podiviame na nartst bigramt a trigrami pro jednotlivé modely, jde vidét,
7e pocet bigrami a trigramti u modeli PONDELKY BIO, PONDELKY REC, PON-
DELKY SIG a NCCCz_ ALLSPK neni konstatni, ale zvySuje se s po¢tem unigramii. To
bylo zptisobeno spojenim promluv. Model THKBK je svym nartstem nejpfirozené;jsi.

model unigramy | bigramy | trigramy

THKBK 5 786 16 529 18 081
PONDELKY BIO 5 364 22 013 29 075
PONDELKY REC 9 269 43 897 60 062
PONDELKY _SIG 1509 4 797 5 851
NCCCz_ALLSPK 21 816 113 329 197 765

Tabulka 4.2: Srovnéni velikosti modeli vytvorenych z dostupnych korpusii
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4.3 Vytvoreni modelu

Po vy¢isténi zdrojového textu je mozné, bud napocitat n-gramy, nebo piimo vytvorit
jazykovy model. Z divodu castych tprav jsem ve vétsiné pripadt pocital nejdiive soubor
n-gramu a z nich poté vytvarel jazykové modely. Tento postup je také doporucovan vyvo-
jari baliku SRILM pii vytvareni rozsahlych jazykovych modeli. Pro napocitani n-grami
je nutné specifikovat nékolik parametri. Hlavnim je urceni stupné n-gramu, a pokud pla-
nujeme spojovat vice soubortt s n-gramy do jediného, tak i fazeni. Seradit soubor lze
i dodatecné. Jestlize mame pripraveny soubor s n-gramy, mizeme vytvorit jazykovy mo-
del. Ten lze néasledné otestovat nebo kombinovat s jinym modelem a upravit tak napiiklad
obecny jazykovy model pridanim tematicky specifického jazykového modelu.

Rychlost kombinovani modelt se odviji od jejich velikosti. Vé&tsina* vypocetnich ope-
raci spojené s touto praci byla provadéna ve virtualizovaném prostiedi Ubuntu 13.10 32-bit
pomoci programu VMware [12]. V pocitaci byl instalovany procesor Intel i5-3210M a 12GB
operac¢ni paméti. PTi pouziti nevirtualizovaného systému by bylo dosazeno znatelné lep-
gich vysledki. V tabulce(4.3) vidime rychlost kombinovani dvou modeli. Kombinovaly
se modely vytvorené z Ceského narodniho korpusu [6] s modelem ziskanym z prezentaci
studentti na téma zpracovani biologickych signali.

model unigramy | bigramy | trigramy | ¢as [s]
PONDELKY BIO 5 364 22 013 29 075 -
cnk60k 60 002 28 273 982 | 17 976 344 156
cnk120k 120 002 36 403 752 | 19 501 433 207
cnk180k 180 002 40 319 972 | 20 028 748 216
cnk240k 240 002 42 557 801 | 20 268 094 227
cnk340k 340 002 44 602 819 | 20 443 214 252

Tabulka 4.3: Srovnéani velikosti modeli a ¢as kombinaci

4.4 Testovani modela

Jak jiz bylo nékolikrat uvedeno v této préci, pro testovani jazykovych modela bylo
pouzito dvou metod. Prvni metoda spoc¢iva ve vypocteni perplexity pii pouziti nékolika
modelil na stejny testovaci korpus. Timto zptusobem lze napiiklad urc¢it p¥inos vétsiho
(s vy$sim poc¢tem unigrami) modelu, a uréit tak optimalni velikost modelu. Druhy zptusob
je pouziti jazykového modelu pii rozpoznavani, a tim zjistit realny piinos tohoto modelu.
K dalsim moZnostem srovnavani jazykovych modelu patii porovnavani podle OOV. OOV
je zkratka z aglickétho Out Of Vocabulary, do ¢estiny prelozeno jako mimo slovnik. Tedy
porovnat, jak presné vystihuje dany model téma testovaciho korpusu a pii vytvoreni
nékolika velikosti stejného modelu piinos jeho zvétsovani ke snizeni OOV. Kombinaci
téchto testil lze ziskat model presné vyhovujici nasim pozadavkim.
urovni perplexit. K testovani na rozpoznavaci je potieba vytvorit vyslovnostni slovnik pro
dany model. K tomu byl vytvofen skript v Perlu, ktery spojuje dfive vytvofeny nastroj
transc pro prevod textu do IPA CTU a knihovnu phones_conv. pm pro dalsi konverzi mezi

4Prace na modelech NCCCz byly jako jediné provadény na skolnim clusteru.
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nékolika abecedami vyslovnosti. Pouzity systém rozpoznavani reci pracoval se slovniky ve
formatu HTK.

4.5 Vysledky testovani

Pred uplatnénim vytvorenych modeli zbyva posledni krok, a tim je jejich otestovani.
Ve druhé kapitole byla vysvétlena veli¢ina perplexita, kterou 1ze pouzit ke srovnéani jazyko-
vych modeli oddélené od systému rozpoznavani reci. Touto veli¢inou budeme porovnavat
vétsinu modelt. Jako druhé hlavni hledisko pro porovnavani bude slouzit veli¢ina OOV.
Pro obé uvedené veli¢ciny budeme sledovat jejich zmény pri kombinaci s modely obecnymi
z Ceského narodniho korpusu. Pro kombinovani modela byly pouzity pevné nastavené
véhy o hodnotéch 0.25,0.5 a 0.75. Tyto hodnoty oznacuji vahu pro obecny model, tim
byly vzdy modely z Ceského narodniho korpusu.

Modely vytvorené z korpusu spontannich promluv budou otestovany také v systému
rozpoznavani teci, kde se ukéze piinos tematického jazykového modelu oproti modelu
obecnému.

4.5.1 Modely THKBK
Z tohoto korpusu THKBK vznikl jeden model, jehoz velikost je uvedena v tabulce(4.4).

model
THKBK

unigramy
5 786

bigramy
16 529

trigramy
18 081

Tabulka 4.4: Velikost modelu pro korpus THKBK

Kombinaci tohoto modelu s modely z CNK (uvedené v tabulce 4.1) vzniklo dalsich 15
modeli, které odpovidaji diive zminénému postupu pro kombinovani.

vaha 0.25 vaha 0.5 vaha 0.75

cnk60 THKBK 25

cnk60 THKBK 50

cnk60 THKBK_ 75

cnk120 THKBK 25

cnk120 THKBK 50

cnk120 THKBK 75

cnk180 THKBK 25

cnk180 THKBK 50

cnk180 THKBK 75

cnk240_ THKBK_25

cnk240 THKBK_50

cnk240 THKBK 75

cnk340 THKBK_25

cnk340 THKBK_50

cnk340 THKBK_75

Tabulka 4.5: Modely vzniklé kombinaci CNK a THKBK

Tyto modely byly otestovany na testovacim korpusu knihy. V tabulce(4.6) jsou zachy-
ceny perplexity pro jednotlivé modely.

Jak vidime nejnizsi perplexity dosahl samotny model THKBK, coz je o¢ekavany vysle-
dek. Tento model by vytvoren z trénavaciho korpusu knihy, proto jejimu stylu odpovida
nejvice. Tento model ma ovSem vysoké OOV, proto by pii pouziti v rozpoznavaci nedo-
sahl tak dobrych vysledki. Co se OOV tyka, zajimavé srovnani je napiiklad u modela
cnk340k a cnk60k+THKBK. Tyto modely maji témér totozné mnozstvi slov mimo slov-
nik. Model vytvoreny nami je ale mnohem mensi, takze dosahuje 5x nizsi perplexity.
Dalsi modely, které stoji za povSimnuti je skupina modeli cnki180k+THKBK. Je vidét,
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7e pri testovani vétsich modelu jiz OOV klesa pomalu, proto je pro vyraznéjsi snizeni
nutné pouzit mnohem vétstho modelu. Ocekavany byl i posledni vysledek. Skupina mo-
deli cnk340k+THKBK ma nejnizsi OOV a nejvyssi perplexitu. Jelikoz perplexita urcuje
pocet slov, mezi kterymi by se musel akusticky model dale rozhodovat, je vhodné zvazit
prinost maximéalniho snizeni OOV za cenu zvySené perplexity. Pokud by byla slova akus-
ticky velmi odlisna, tak by ndm 2x zvySena perplexita by ndm oproti modeltim skupiny
cnk60k+THKBK nemusela vadit, protoze by slova byla vylouc¢ena akustickym modelem.

Pokud se podivame na vliv vdhovani modelt na perplexitu, vidime narust od 1.5%
do 3% pro vahu 0.5 a narust okolo 20% pii vaze 0.75. Pokud bychom méli rozhodnout
o vahovani pouze z perplexity a OOV je ziejmé, Ze nejlepsiho vysledku by vzdy dosahl
model s nejnizsi vahou. Kdybychom vzali tuto tvahu do extrému, a obecnému modelu
OOV. Je nutné uvédomit si, ze v realné aplikaci nebude takova shoda, které zde byla vy-
tvorena rozdélenim jednoho korpusu na korpus trénovaci a testovaci. Pro zvoleni idedlniho
vahovani je nutné tedy uvazit konkrétni aplikaci.

Model Testovaci korpus(poéet slov) | Perplexita | OOV|[%]
THKBK kniha test(10 840) 869.29 16.04
cnk60k kniha test(10 840) 2 147.06 19.03
cnk120k kniha test(10 840) 3 044.22 12.73
cnk180k kniha test(10 840) 3 838.23 9.82
cnk240k kniha test(10 840) 4 370.33 8.22
cnk340k kniha test(10 840) 5 220.92 6.75
cnk60k+THKBK 25 kniha test(10 840) 1 020.77 6.86
cnk60k+THKBK 50 kniha test(10 840) 1 050.05 6.86
cnk60k+THKBK 75 kniha test(10 840) 1.296.05 6.86
cnk120k+THKBK 25 kniha test(10 840) 1182.34 4.83
cnk120k+THKBK 50 kniha test(10 840) 1 199.06 4.83
cnk120k+THKBK 75 kniha test(10 840) 1 456.18 4.83
cnk180k | THKBK_ 25 kniha_test(10 840) 1311.47 3.82
cnk180k-+-THKBK 50 kniha test(10 840) 1331.93 3.82
cnk180k+THKBK 75 kniha test(10 840) 1614.07 3.82
cnk240k+-THKBK 25 kniha test(10 840) 1 387.85 3.27
cnk240k+THKBK 50 kniha test(10 840) 1 413.96 3.27
cnk240k+THKBK 75 kniha test(10 840) 1 713.76 3.27
cnk340k - THKBK_ 25 kniha_test(10 840) 1 502.88 2.65
cnk340k-+-THKBK 50 kniha test(10 840) 1 551.85 2.65
cnk340k-+-THKBK 75 kniha test(10 840) 1 900.90 2.65

Tabulka 4.6: Srovnéavaci tabulka pro modely testované na testovacim korpusu kniha
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4.5.2 Modely NCCCz

Z NCCCz byly vytvoreny jazykové modely pro jednotlivé mluvéi. Dale jeden model pro
vSechny mluvéi a kombinace modelu pro vSechny mluvéi s modely z Ceského nérodntho
korpusu. Tyto modely jsou srovnany nejen z pohledu perplexit a OOV, ale také v systému

rozpoznavani fe¢i, kde mérena veli¢ina byla WER.
Tabulka(4.7) shrnuje velikosti modela pro jednotlivé mluvéim z NCCCz.

model | unigramy | bigramy | trigramy || model | unigramy | bigramy | trigramy
1 1 089 2 928 3610 31 1427 4 222 5192
2 1120 3039 3 841 32 1243 3147 3 860
3 956 2 412 2 889 33 843 2 090 2 585
4 1332 3 821 4763 34 982 3 029 3 923
5 1444 4411 5 604 35 1022 3 954 5 582
6 745 1 746 2 046 36 940 2939 3 908
7 626 1639 1948 37 1107 3095 3 807
8 2 165 6 443 7903 38 1437 4 448 5 627
9 661 1532 1794 39 555 1199 1293
10 1679 5078 6 447 40 1530 4 517 5 754
11 890 2 329 2 855 41 907 2 435 3 059
12 1103 3 090 3 899 42 804 1801 2 009
13 1450 4 868 6 461 43 1323 3 556 4 358
14 1014 3174 4 107 44 1216 4 002 5 685
15 614 1 634 1922 45 867 2130 2472
16 977 2 827 3 543 46 1255 3 064 3571
17 1 657 4703 5 788 47 745 1 889 2187
18 657 1526 1762 48 1114 3 150 3 835
19 1152 3131 3913 49 1279 3672 4 605
20 1472 4 025 5092 50 954 2 594 3193
21 858 2 111 2 526 51 800 2132 2 613
22 1188 3 547 4 455 52 1260 3 730 4 681
23 1417 4 156 5038 53 957 2 393 2 895
24 551 1222 1 394 54 895 2 403 2972
25 1442 4 584 6 032 55 949 2 440 2 996
26 1549 4 418 5 584 56 1444 3412 3 855
27 588 1 442 1761 57 867 2 207 2 627
28 1332 4073 5223 58 1048 2 495 2 838
29 969 2 626 3235 59 1745 4 909 6 000
30 802 2 395 3 158 60 908 2 355 2 832

Tabulka 4.7: Velikost modelt jednotlivych mluvéi z NCCCgz

P1i pohledu na tabulku velikosti modeli si mtiZzeme vSimnout, Ze nékteri mluvéi maji
vyrazné nizsi pocet unigrami, to mize mit dvé rizné pri¢iny: mluvéi mluvil méné nebo
pouzival mensi slovni zasobu. Kombinace obou téchto jevi je s nejvétsi pravdépodobnosti
pri¢inou nejnizs$ich hodnot v okoli 600 unigrami.

Pro lepsi predstavu o modelech jako celku byla vytvorena tabulka(4.8), ktera zobra-
zuje prumérnou hodnotu, smérodatnou odchylku, minimélni a maximélni hodnotu pro
jednotlivé n-gramy.
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- unigramy | bigramy | trigramy
AVG 1 099 3072 3 823
STD 334 1125 1489
MIN 551 1199 1293
MAX 2 165 6 443 7903

Tabulka 4.8: Statistické hodnoty modeli jednotlivych mluvéi

K dalsimu testovani byl vytvorfen model NCCCz ALLSPK spojenim vSech mluvei.
Ten byl dale kombinovan s modely vytvofenymi z Ceského nérodniho korpusu. Z diavodu
omezeni u rozpoznavace feci musely byt modely CNK zmenSeny. Konkrétni zmensenf vy-
jaruji ¢isla v nazvu modelu ve tvaru le-6 nebo le-7. Cislo pred modelem vyjadiuje stupen
modelu, 2 je bigramovy a 3 trigramovy. Jak vidime v tabulce(4.9), modely vytvofené pro
rozpoznévani jsou podstané mensi nez puvodni modely CNK.

model unigramy | bigramy | trigramy
2 NCCCz_ ALLSPK 21 816 113 329 -
3 NCCCz_ ALLSPK 21 816 113 329 197 765
2 _cnk180k+NCCCz _ALLSPK 186 201 352 835 -
2 cnk340k 1e6 340 002 230 801 -
2 _cnk340k 1e6+NCCCz_ALLSPK | 344 559 331 214 -
2 _cnk340k le7 340 002 1789 273 -
2 cnk340k 1e7+NCCCz_ ALLSPK | 344 559 1872 707 -
3 cnk340k 1e6 340 002 167 598 20 423
3 cnk340k 1e7+NCCCz_ ALLSPK | 344 559 271 140 217 301
3 cnk340k 1le7 344 559 1684 619 | 405 803

Tabulka 4.9: Velikost modelit CNK spojenych s modelem NCCCz ALLSPK

Hodnoty v tabulce(4.10) byly naméfeny pro promluvy vicero mluvéich. Tyto prvni
vysledky v systému rozpoznéavani fe¢i ukazuji zlepSeni piiblizné 10% oproti obecnym mo-
delim. Protoze je rozpoznavac¢ stale ve vyvoji, jsou hodnoty WER velmi vysoké. Lze ale
predpokladat, ze pti zlepSeni akustické ¢asti rozpoznavani se bude rozdil mezi obecnymi
modely a modely vytvofenymi v této praci dale zvétsovat. Pokud se podivame na to, jak
perplexita ukazuje kvalitu modelu, mtuzeme Fict, ze 20% nartust perplexity vedl na pii-
blizné 1%-ni zhorseni WER.

V této tabulce(4.10) mizeme také porovnat ptinos trigramového modelu oproti modelu
bigramovému(skupina modelt 2 cnk340k 1e-6+NCCCz a 8 cnk340k_1e-6+NCCC%).
Pokud se podivame na perplexity, miizeme fict, Ze modely jsou prakticky totozné. Roz-
poznavani fe¢i piineslo pouZziti trigramovych modelt snizeni WER o témér 3%.
vypocet perplexit OOV. Nami pouzity rozpoznava¢ provadél testovani s real-time fakto-
rem RTF= 0.48, tzn. Ze jedna hodina promluv se testovala ptiblizné 30minut.
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Model Test. korpus(slov) | PPL | OOV[%| | WER|%]

2 cnklSOk INCCCz 25 | nccez test(122 224) | 36457 | 2.39 75.07

2 _cnk180k+NCCCz_ 50 nccez test(122 224) | 414.76 2.39 76.12

2 cnk180k+NCCCz_ 75 nceeztest(122 224) | 545.15 2.39 78.24

2 cnk340k 1le-6 nccez test(122 224) | 2 796.61 3.36 85.79

2 cnk340k 1e-6 1 NCCCz 25 | ncecz test(122 224) | 429.62 1.83 75.48
2 cnk340k 1e-6+NCCCz_50 | nccez test(122 224) | 502.81 1.83 76.77
2 cnk340k 1e-6+NCCCz_75 | nccez_test(122 224) | 686.57 1.83 78.63
2 _cnk340k_1e-7 nceez_test(122 224) | 2 069.39 | 3.36 84.98

2 cnk340k 1e-7+NCCCz_25 | nccez_test(122 224) | 407.53 1.83 75.06
2 cnk340k 1e-7+NCCCz_ 50 | nccez  test(122 224) | 470.26 1.83 76.23
2 cnk3d0k 1e-71NCCCz 75 | ncccz_test(122 224) | 627.73 1.83 77.95
3 _cnk340k 1le-6 nccez  test(122 224) | 3 052.66 3.36 86.18

3 _cnk340k 1e-6+NCCCz_25 | nccez_test(122 224) | 432.09 1.83 72.21
3 _cnk340k 1e-6+NCCCz_50 | nccez_test(122 224) | 506.81 1.83 73.83
3 _cnk340k 1e-6+NCCCz_ 75 | nccez_test(122 224) | 702.02 1.83 76.33
3 _cnk340k le-7 nccez test(122 224) | 2 066.61 3.36 85.26

Tabulka 4.10: Naméfené hodnoty pro kombinace modeli CNK s NCCCz ALLSPK(oznacen
pouze NCCCz)

Dalsi testovani v rozpoznavaci probihalo na promluvéch jednotlivych mluvéi s pouzitim
tfech skupin modelti. Toto testovani nebylo provedeno pro vsechny mluvéi, nékteri byly
vynechani z divodu nizsi kvality zdznamu jejich promluv. Prvni skupinou byly modely
pro jednotlivé mluvéi (tabulka 4.7) oznacené jako Modely A, dale model 8 cnk340k 1e-
7(tabulka 4.10), oznaceny jako Model B a posledni byly modely vytvofené kombinaci
modelt jednotlivych mluvéi a modelu 8 enk340k _1e-7 s vahou 0.75 pro obecny model,
ty jsou oznaceny Modely C.

Jak vidime v tabulce(4.11), tak jedno rozpoznavani nebylo tspésné(mluvéi 42), WER
vy$lo 100%. V jednom pripadé byl model vytvoreny pro mluvéiho podstatné horsi nez
obecny model(mluvéi 19). U mluvéi 17, 24, 23, 27 a 58 byla hodnota WER pro kombi-
novany model niz§i nez 60%. Ze statistickych hodnot lze odvodit, Ze modely vytvoiené
kombinaci modeli mluvéi a obecného modelu jsou nepatrné horsi(vyssi primérna hod-
nota a vyssi smérodatna odchylka WER) nez modely jednotlivych mluvéi. Toto zjisténi
odpovida predpokladu, Ze jazykovy model vytvoreny na miru jednomu mluvéimu, pro
dany typ promluvy, musi byt lepsi nez obecnéjsi model.
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Modely A Model B Modely C
mluvéi | korpus | OOV | PPL | WER | OOV | PPL | WER | OOV | PPL | WER
|- - el | ] TRl | %] | el | 1% | H 7]
1 2271 | 23.0 | 143.6 | 82.7 | 3.7 | 18773 | 87.8 | 3.0 | 695.2 | 85.1
4 2984 | 21.3 | 1728 | 73.0 | 3.2 |1866.9 | 79.5 | 2.5 | 766.1 | 72.3
5 3046 | 204 | 1546 | 794 | 3.3 |1706.3 | 89.2 | 2.5 | 7156 | 82.3
6 1198 | 274 | 1209 | 71.6 3.4 23084 | 79.7 3.1 852.8 | T1.2
7 766 28.2 | 127.0 | 72.1 44 28783 | 90.8 | 3.8 | 8784 | T73.7
8 4610 | 21.5 | 212.6 | 80.5 | 3.0 |2520.7 | 83.0 | 2.7 | 980.5 | 74.3
10 3961 | 199 | 1744 | 68.7 | 2.6 | 1640.3 | 91.5 | 2.3 | 6858 | 74.6
11 1885 | 24.8 | 1344 | 75.0 4.2 | 1863.6 | 84.1 3.8 699.3 | 72.5
12 1871 | 239 | 1243 | 77.3 | 3.5 |2962.5 | 93.1 3.2 | T78.6 | 86.2
13 3782 | 184 | 1529 | 70.3 | 3.5 |2469.8 | 83.7 | 3.1 | 7571 | 77.9
15 833 29.1 | 1423 | 84.2 | 3.0 |2669.1| 90.3 | 29 |1197.6 | 80.6
16 1742 | 21.6 | 106.5 | 61.6 3.2 | 2059.0 | 78.2 2.7 519.7 | T4.7
17 2918 | 23.7 | 164.4 | 60.8 | 4.8 |2760.8 | 8.6 | 3.7 | 872.8 | 56.7
18 752 32.8 | 136.5| 628 | 6.1 |2605.1| 81.6 | 4.8 | 1081.3 | 60.5
19 2405 | 27.2 | 164.3| 914 | 3.3 | 1900.8 | 739 | 3.0 | 868.0 | 71.7
20 3027 | 249 | 1594 | 66.7 4.1 | 1851.2 | 73.0 3.9 816.3 | 64.9
22 2467 | 19.1 | 1419 | 724 2.6 | 1883.4 | 88.7 2.3 648.2 | 73.5
23 2346 | 239 | 1745 | 55.8 | 2.8 | 19729 | 774 | 2.2 | 8583 | 554
24 670 29.3 | 138.9 | 574 | 3.3 | 24689 | 754 | 2.8 | 792.7 | 58.5
25 3444 | 20.2 | 153.7| 76.6 | 3.5 | 1788.0 | 88.7 | 2.6 | 662.8 | 84.8
26 2856 | 254 | 151.7 | 74.2 4.4 | 2683.5 | 80.7 3.9 868.1 71.4
27 735 26.5 | 90.3 | 559 | 2.6 |2225.5| 73.3 | 23 | 591.6 | 48.9
28 2865 | 20.3 | 141.2 | 81.6 3.2 11990.3 | 8.7 2.8 686.3 | 82.4
29 1715 | 27.3 | 148.1 | 78.0 | 2.7 |2053.7| 79.6 | 2.6 | 840.2 | 69.3
30 1747 | 20.3 | 105.1 | 80.8 2.3 | 20745 | 94.1 2.2 561.2 | 89.7
31 2052 | 25.3 | 176.4 | 80.5 3.5 |2479.1 | 91.0 3.1 940.4 | 82.5
32 2491 | 27.7 | 137.0 | 84.0 5.1 | 2111.8 | 90.9 4.2 835.1 | 84.1
33 1533 | 29.0 | 129.2 | 91.3 | 3.9 |2311.6| 90.0 | 3.6 | 843.6 | 88.6
34 1551 | 22.5 | 143.0 | 61.2 3.7 |2476.2 | 86.1 3.4 752.4 | 68.6
35 2852 | 15.8 | 105.6 | 80.7 | 2.0 | 1653.6 | 89.4 1.2 | 425.0 | 87.1
36 1967 | 17.8 | 107.8 | 76.5 | 3.7 |1947.8 | 95.7 | 3.2 | 488.2 | 84.5
37 2011 | 222 | 1385 | 694 | 3.6 | 16551 | 80.3 | 3.1 | 639.2 | 67.0
38 3078 | 20.6 | 159.0 | 748 | 3.1 |16225| 789 | 2.9 | 665.2 | 69.9
39 603 34.3 | 1804 | 72.0 1.8 | 2525.9 | 79.6 1.8 [ 1297.1 | 61.4
41 1459 | 23.0 | 129.6 | 81.6 3.2 | 2054.8 | 95.0 2.6 648.0 | 84.2
42 947 31.0 | 172.0 | 97.1 4.9 132819 | 100.0 | 4.0 | 1151.1 | 100.0
43 2427 | 25.8 | 146.9 | 69.8 | 3.5 |2478.6 | 84.3 | 2.7 | 924.0 | 70.3
44 3336 | 17.3 | 91.6 | 69.4 2.4 | 2187.2 | 88.0 1.7 453.4 | 75.0
45 1300 | 28.2 | 129.1 | 73.0 2.8 | 2348.7 | 90.7 2.5 947.1 | 82.6
47 1506 | 23.8 |160.7 | 75.6 | 3.7 |2058.7| 91.0 | 3.5 | 800.1 | 79.3
48 1546 | 24.3 | 158.5 | T1.1 4.5 | 25140 | 8.9 | 3.8 | 861.8 | 72.2
49 2488 | 239 | 1873 | 684 | 2.9 |1862.7| 8.4 | 2.3 | 826.6 | 61.9
50 1895 | 23.6 | 143.7 | 84.8 1.4 | 1700.6 | 88.9 1.2 | 670.5 | 83.9
51 1274 | 249 | 121.3 | 67.0 2.3 |2196.5 | 80.0 2.1 727.5 | 68.2
52 3038 | 22.1 | 154.6 | 64.8 3.0 | 1406.8 | 85.8 2.2 642.2 | 63.5
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Modely A Model B Modely C
mluvéi | korpus | OOV | PPL | WER | OOV | PPL | WER | OOV | PPL | WER
- B ol | | (%] | [%] -] %] | %] -] %]
53 1510 | 26.4 | 139.5 | 73.9 3.8 |2124.1| 90.3 3.4 746.0 | 784
54 1125 256 | 133.9| 72.3 20 |31195| 8.4 1.5 915.3 70.1
55 1416 | 22.5 | 117.2 | 70.1 4.2 | 1829.0 | 87.6 3.2 607.6 | 75.3
56 1955 | 27.3 | 203.0| 71.1 3.8 | 2317.3 | 83.8 3.2 | 11224 | 73.1
57 1338 | 23.3 | 128.8 | 85.0 2.9 | 1805.3 | 91.2 2.5 627.0 | 89.1
58 1515 | 24.8 | 172.8 | 64.7 3.4 |2216.8 | 75.3 2.8 868.8 | 58.7
59 2497 | 21.4 | 186.7 | 75.1 3.3 | 1819.9 | 84.5 3.0 749.3 | T4.2
60 1483 | 23.5 | 130.6 | 76.5 2.7 |2260.2 | 87.0 2.7 653.1 | 78.6
AVG | 2058.3 | 24.1 | 145.7| 73.8 3.4 | 2178.2 | 854 2.9 783.1 74.4
STD 907.6 3.8 26.0 8.7 0.9 405.4 6.1 0.7 178.4 | 10.1
MIN 603.0 | 15.8 | 90.3 | 55.8 1.4 | 1406.8 | 73.0 1.2 425.0 | 48.9
MAX | 4610.0 | 34.3 | 212.6 | 97.1 6.1 | 3281.9 | 100.0 | 4.8 | 1297.1 | 100.0

Tabulka 4.11: Vysledky rozpoznavani pro mluvéi NCCCgz

Z divodu mnozstvi hodnot v tabulce(4.11) byl pro snazsi porovnani WER vytvofen
graf(4.3). Kazda trojice sloupct reprezentuje jednoho mluvéiho. Modra barva jsou hod-
noty WER pro model mluvciho, zelena barva zastupuje hodnoty WER obecného modelu
a Cervend barva ukazuje hodnotu WER modelu kombinovaného. Hodnoty WER jsou vy-
naseny od 40-100% na osu y, na ose x jsou vyneseni mluvéi v poradi dle tabulky(4.11).
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4.5.3 Modely PONDELKY

Korpus PONDELKY byl rozdélen na tii ¢asti podle témat a z kazdé ¢asti byl vytvoren
jeden model. Jako prvni si opét ukdzeme velikost téchto modelt.

model unigramy | bigramy | trigramy
PONDELKY BIO 5 364 22 013 29 075
PONDELKY REC 9 269 43 897 60 062
PONDELKY SIG 1509 4797 5 851

Tabulka 4.12: Velikost modeli korpusu PONDELKY

Jak lze odecist z tabulky(4.12), velikost jednotlivych korpust byla rozdilna, ¢emuz od-
povida i mnozstvi jednotlivych n-grami. Konkrétni velikosti téchto modelt jsou uvedené
v tabulce(5.1) v piiloze.

model St | One11%] | Oneal=] | 0n—2l%] | On=s[—] | dnes[%]

cnk60k+PONDELKY BIO 1 556 2.53 8 153 0.03 23 102 0.13
cnk120k+PONDELKY BIO 1143 0.94 7 609 0.02 23 051 0.12
cnk180k+PONDELKY BIO 930 0.51 7 402 0.02 23 041 0.11
cnk240k+PONDELKY BIO 807 0.34 7313 0.02 23 039 0.11
cnk340k+PONDELKY BIO 650 0.19 7233 0.02 23 035 0.11
cnk60k+PONDELKY REC 3 341 5.27 18 400 0.07 48 556 0.27
cnk120k | PONDELKY REC | 2484 | 2.03 | 17236 | 0.05 | 48420 | 0.25
cnk180k | PONDELKY REC | 2028 | L1l | 16758 | 0.04 | 48399 | 0.24
cnk240k+PONDELKY REC 1 760 0.73 16 554 0.04 48 387 0.24
cnk340k+PONDELKY REC 1493 0.44 16 400 0.04 48 383 0.24
cnk60k+PONDELKY _SIG 388 0.64 1 969 0.01 4 830 0.03
cnk120k+PONDELKY _SIG 302 0.25 1 872 0.01 4 823 0.02
cnk180k+PONDELKY SIG 248 0.14 1 828 0.00 4 820 0.02
cnk240k+PONDELKY SIG 221 0.09 1 810 0.00 4 820 0.02
cnk340k | PONDELKY _SIG | 194 0.06 | 1800 | 0.00 | 4820 | 0.02

Tabulka 4.13: Zména velikosti modeli oproti CNK pfi kombinaci s modely korpusu PONDELKY

Pokud porovname mnozstvi pridanych n-grami s jejich po¢tem v nami vytvorenych
modelech, miizeme si vSimout, Ze nejvice bylo pridano bigramu a trigramu. Tento jev lze
vysvétlit ofiznutim, které bylo aplikovéno pfi vytvareni modelit CNK. Bigramy a trigramy
vyskytujici se v naSich trénovacich korpusech se s néjvétsi pravdépodobnosti nevyskytly
v Ceském narodnim korpusu a pokud ano, tak ne s dostatecnou cetnosti, aby prosly pres
offznuti. Pfirtustek unigramu je zhruba /4 az 1/3 pii kombinaci s modelem cnk60k.
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Vysledky spoctené na testovacim korpusu PONDELKY BIO se podobaji vysledkim
DELKY BIO, ale diky své malé velikosti ma vysoké OOV. Zajimavy je ovSem pokles
OO0V prti zvétsovani obecného modelu. Je vidét, Ze od modelu cnk120k jiz OOV klesa jen
pomalu a témér trojnasobné velky model cnk340k tak snizi pocet neznamych slov pouze
o dalsich 1,5%. Z toho je moZzno usoudit, Ze jako obecny model by mohl byt dostacujici
cnk120k. Dalsi zlepSeni by bylo vhodnéjsi dosahovat rozsitenim tematického korpusu, tak
aby pokryl i slova mimo slovnik.

Kdyz se podivame podrobnéji na perplexity, v§imneme si, ze nizka vaha obecného mo-
delu v kombinaci s tematickym modelem dosahuje nejlepsich vysledkii. Pro dalsi testovani
v piipadném rozpoznévaci bych vybral kombinaci modeli cnk60k+PONDELKY BIO,
cnk120k+
PONDELKY BIO a cnk3/0k+PONDELKY BIO. Tak by bylo mozné s jistotou uréit

prinos nejvétsiho modelu.

Model Testovaci korpus(poéet slov) | Perplexita | OOV|[%]
PONDELKY BIO bio _test(14 038) 455.08 14.21
cnk60k bio_test(14 038) 1397.01 11.87
cnk120k bio test(14 038) 1739.35 8.55
cnk180k bio test(14 038) 2 004.28 6.69
cnk240k bio test(14 038) 2144.21 5.90
cnk340k bio test(14 038) 2 350.29 4.89
cnk60k - PONDELKY BIO 25 bio_test(14 038) 572.71 6.20
cnk60k  PONDELKY BIO 50 bio_test(14 038) 604.08 6.20
cnk60k - PONDELKY BIO 75 bio_test(14 038) 751.06 6.20
cnk120k t PONDELKY BIO_25 bio_test(14 038) 641.74 477
cnk120k+PONDELKY BIO 50 bio test(14 038) 669.31 4.77
cnk120k+PONDELKY BIO 75 bio test(14 038) 823.50 4.77
cnk180k+PONDELKY BIO 25 bio test(14 038) 687.18 4.02
cnkl180k | PONDELKY BIO 50 bio_test(14 038) 713.03 1.02
cnk180k+PONDELKY BIO 75 bio test(14 038) 873.27 4.02
cnk240k | PONDELKY BIO 25 bio_test(14 038) 713.76 3.64
cnk240k | PONDELKY BIO_50 bio_test(14 038) 739.09 3.64
cnk240k | PONDELKY BIO_75 bio_test(14 038) 903.61 3.64
cnk340k - PONDELKY BIO_25 bio_test(14 038) 763.95 3.04
cnk340k+PONDELKY BIO 50 bio test(14 038) 788.77 3.04
cnk340k | PONDELKY BIO 75 bio_test(14 038) 962.15 3.0

Tabulka 4.14: Srovnani pro modely testované na testovacim korpusu PONDELKY BIO
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U tohoto korpusu byly pouzity modely, které jako tematicky model pouzivaly PON-
DELKY REC. Tento model je diky nejvétsimu mnozstvi prezentaci pomérné obsahly, 1ze
tak predpokladat, ze jeho aplikace prinese dobré vysledky. Nyni se tedy podivejme na
vysledky zméfené na testovacim korpusu pro téma Zpracovani fec¢i. Jako prvni se zameé-
fime na hodnoty OOV. Hned prvni dva rfadky jsou zajimavé. Nami vytvoreny tematicky
model ma niz§i hodnotu OOV neZz nejmensi obecny model a jen o 1,3% vice nez model
cnk120k, ktery ma 120 000 unigramt. P1i kombinaci tematického modelu s obecnym mo-
delem cnk60k, byla hodnota OOV snizena na polovinu. Dalsi pokles je spiSe pozvolny a za
prinosné bych povazoval pouziti obecného modelu do rozsahu 180 000 unigrami, poté je
pokles jiz velmi maly. Z pohledu perplexit je opét nejvhodnéjsi model PONDELKY REC.
P1i pohledu na oba faktory, kterymi srovnavame jazykové modely v této praci, bych pro
aplikaci bez konkrétnich pozadavkua na velikost modelu a robustnost doporucil modely
cnk60+PONDELKY REC a cnk120+PONDELKY, které poskytuji dobry kompromis
mezi velikosti a predpoklddanou kvalitou.

Model Testovaci korpus(poéet slov) | Perplexita | OOV|[%]
PONDELKY REC rec_ test(33 279) 526.998 10.09
cnk60k rec_ test(33 279) 1260.78 11.87
cnk120k rec_test(33 279) 1 584.01 8.77
cnk180k rec_test(33 279) 1 835.39 6.93
cnk240k rec_test(33 279) 1 980.67 6.03
cnk340k rec_ test(33 279) 2 162.58 5.11
cnk60 - PONDELKY REC_25 rec_test(33 279) 567.978 5.74
cnk60 PONDELKY REC 50 rec_test(33 279) 615.354 5.74
cnk60 - PONDELKY REC_75 rec_test(33 279) 77587 5.74
cnk120 1 PONDELKY REC_25 rec_test(33 279) 626.856 457
cnk120 | PONDELKY REC_50 rec_test(33 279) 674.138 457
cnk120 | PONDELKY REC_75 rec_test(33 279) 843.947 457
cnk180+PONDELKY REC 25 rec_test(33 279) 673.203 3.83
cnk180 | PONDELKY REC_50 rec_test(33 279) 720.646 3.83
cnk180 | PONDELKY REC_75 rec_test(33 279) 898.518 3.83
cnk240+PONDELKY REC 25 rec_ test(33 279) 708.142 3.34
cnk240 1 PONDELKY REC_50 rec_test(33 279) 755.75 3.34
cnk240 1 PONDELKY REC 75 rec_test(33 279) 930.889 3.34
cnk340+PONDELKY REC 25 rec_test(33 279) 741.48 2.91
cnk340+PONDELKY REC 50 rec_test(33 279) 789.401 2.91
cnk340+PONDELKY REC 75 rec_test(33 279) 979.91 291

Tabulka 4.15: Srovnani pro modely testované na testovacim korpusu PONDELKY REC
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Posledni srovnani modeli tohoto korpusu i celé prace je pro model PONDELKY SIG
a jeho kombinace s modely CNK. Vysledky namérené na tomto testovacim korpusu jsou
zkreslené jeho velikosti. Jak vidime, tak OOV pro model PONDELKY SIG vyslo 22%,
to je velmi vysokd hodnota. Pokud by byl model s takto vysokou hodnotou OOV pouzit
v systému rozpoznavani feci, celé rozpoznavani by pravdépodobné dosahlo velmi nizké
uspésnosti. Pokud se podiviame na pokles OOV pii zvétsovani obecného modelu, lze za
posledni model s relativné velkym piinosem oznacit model cnk240k. U minulych dat jsme
dosli k zavéru, ze velky prinos ma model e¢nk180k nebo mensi. Tato zména oproti minulym
modeliim je zpusobena malym trénovacim korpusem, ktery nedosteéné zachycuje toto
téma. Perplexity pro kombinované modely vysly pfiblizné v rozmezi 500 — 1000, tyto
hodnoty tudiz koresponduji s minulymi méfenimi. Jako optimalni modely, pti uvazeni
obou veli¢in, bych zvolil modely skupiny cnk240k+PONDELKY SIG, a to hlavné kvili

nizkému OOV.

Model Testovaci korpus(pocet slov) | Perplexita | OOV|%]
PONDELKY_SIG sig_test(3 292) 241.20 2211
cnk60k sig _test(3 292) 1 681.41 13.94
cnk120k sig  test(3 292) 2 319.77 9.81
cnk180k sig  test(3 292) 2 918.91 6.90
cnk240k sig_ test(3 292) 3 321.77 5.38
cnk340k sig  test(3 292) 3 564.09 4.65
cnk60k+PONDELKY SIG 25 sig  test(3 292) 516.07 7.53
cnk60k - PONDELKY _SIG_50 sig_test(3 292) 547.62 7.53
cnk60k - PONDELKY _SIG_75 sig_test(3 292) 700.45 7.53
cnk120k+PONDELKY SIG_ 25 sig_test(3 292) 617.84 5.96
cnk120k  PONDELKY SIG_50 sig_test(3 202) 643.35 5.56
cnk120k  PONDELKY SIG_75 sig_test(3 202) 821.69 5.56
cnk180k | PONDELKY SIG_25 sig_tost(3 202) 705.96 122
cnk180k+PONDELKY SIG 50 sig_ test(3 292) 735.45 4.22
cnk180k | PONDELKY SIG 75 sig_test(3 202) 925.86 122
cnk240k | PONDELKY _SIG_ 25 sig_test(3 202) 754.69 3.55
cnk240k | PONDELKY _SIG_ 50 sig_test(3 292) 784.63 3.55
cnk240k+PONDELKY SIG_ 75 sig_ test(3 292) 986.10 3.95
cnk340k  PONDELKY SIG_25 sig_test(3 202) 807.93 2.95
cnk340k  PONDELKY SIG_50 sig_test(3 202) 837.61 2.95
cnk340k  PONDELKY SIG_75 sig_tost(3 202) 1050.52 2.95

Tabulka 4.16: Srovnani pro modely testované na testovacim korpusu PONDELKY SIG
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Kapitola 5
Zaveér

Zadénim této prace bylo vytvorit jazykové modely pro tematické oblasti dostupnych
korpusii a piiprava nastroju pro vytvoreni jazykovych modeli pii ziskdni korpusi pro
novou tematickou oblast.

Pro splnéni této ¢éasti byl vytvoren soubor skripti, které pracuji s balikem nastroju
SRILM, programovacim jazykem Perl a dal$imi néstroji dostupnymi v Linuxové distribuci
Ubuntu. Pfi pouziti této prace jako néavodu, je mozné pro jakykoliv korpus texta vytvorit
jazykové modely a ty poté otestovat.

Soucasti této prace byla i priprava jazykového modelu pro pouziti v rozpoznavaci eci.
Pro splnéni tohoto tkolu byl vytvoren skript, ktery vytvari z jazykového modelu vyslov-
nostni slovnik.

Vytvorené jazykové modely jsme testovali a porovnavali pouzitim OOV a perplexity.
Pro modely z NCCCz (The Nijmegen Corpus of Casual Czech) byly kromé OOV a per-
plexit naméreny i hodnoty WER v rozpoznavaci feci. Zavéry s pouzitim WER se shoduji
se zévéry uc¢inénymi na zakladé OOV a perplexit. Diky tomu vime, Ze vysledky namérené
na ostatnich korpusech a zévéry z nich utvorené jsou spravné.

V budouci praci by bylo dobré se zamérit na zmenseni modeli, konkrétné porovnat
modely s ruznym vyhlazovanim a ofiznutim a vytvorit tak maximéalné efektivni model
z pohledu jeho velikosti. Dalsi oblast, ktera by mohla zlepsit vysledky jazykovych modela
a nebyla v této praci prilis prozkoumana, je kombinovani modeli. Kromé linearni kombi-
nace, pouzité v této praci, existuji i jiné metody, které by mohly také prispét ke zlepseni.

P1i zpracovani této prace jsem si uvédomil nékteré skutecénosti z tématu zpracovani
feci, které mi dffve unikaly nebo nebyly uplné jasné. Dale jsem také ziskal nové schopnosti
souvisejici s praci s textem v systémech na bazi Linux. Prace pro mé byla velmi piinosnéa
a doufam, ze i modely a postup, ktery jsem navrhl bude déle vyuzivan.
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Prilohy

model unigramy | bigramy | trigramy
cnk60k+PONDELKY REC 63 343 28 292 382 | 18 024 900
cnk120k+PONDELKY REC 122 486 | 36 420 988 | 19 549 853
cnk180k-+PONDELKY REC 182 030 | 40 336 730 | 20 077 147
cnk240k+PONDELKY REC 241 762 | 42 574 355 | 20 316 481
cnk340k+PONDELKY REC 341 495 | 44 619 219 | 20 491 597
cnk60k+PONDELKY BIO 61 558 28 282 135 | 17 999 446
cnk120k+PONDELKY BIO 121 145 36 411 361 | 19 524 484
cnk180k+PONDELKY BIO 180 932 | 40 327 374 | 20 051 789
cnk240k+PONDELKY BIO 240 809 | 42 565 114 | 20 291 133
cnk340k+PONDELKY BIO 340 652 | 44 610 052 | 20 466 249
cnk60k+PONDELKY _SIG 60 390 28 275951 | 17 981 174
cnk120k+PONDELKY SIG 120 304 | 36 405 624 | 19 506 256
cnk180k+PONDELKY SIG 180 250 | 40 321 800 | 20 033 568
cnk240k+PONDELKY SIG 240 223 | 42 559 611 | 20 272 914
cnk340k-+PONDELKY SIG 340 196 | 44 604 619 | 20 448 034

Tabulka 5.1: Velikost modelt kombinace CNK a PONDELKY
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