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Automatické generovani interpunkce
v systémech rozpoznavani reci

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva tlohou automatického generovani
interpunkce (automatic punctuation restoration - APR) v systé-
mech pro automaticky prepis Treci, které zpracovavaji v realném
case streamovana data, naptiklad titulkuji televizni vysilani. Kon-
krétné bylo cilem prace navrhnout APR modul, ktery bude do vy-
stupu rozpoznavaciho systému doplnovat tecky, ¢arky a otazniky.
Zaroven bude dostatecné rychly pro rezim online zpracovani a bude
pracovat s co nejmensim zpozdénim a to bez vyuziti prosodickych
priznaki pocitanych z fecového signdlu. Vysledny navrzeny APR
modul vyuziva predtrénovany jazykovy model ELECTRA-Small,
ktery je zalozeny na architektufre typu transformer. Experimentalni
cast prace obsahuje porovnani vysledki dosazenych pouzitim néko-
lika dalsich architektur a vysSetiuje vliv rtznych hyperparametri
na proces trénovani. V posledni ¢asti prace je navrzeny APR mo-
dul porovnan s jinym, jiz existujicim modulem, ktery pouziva kom-
binaci textovych a prosodickych priznakt. 7 vysledki porovnéani
vyplyva, ze APR modul navrzeny v této diplomové praci zminé-
ny modul prekonava, splnuje vSechny pozadavky zadani a dosahuje
velmi dobrych vysledki, které jsou plné pouzitelné v praxi. No-
vost a vlastni pfinos této diplomové prace podtrhuje skutecnost, ze
navrzena metoda a dosazené vysledky byly prijaty k publikaci na
prestizni mezinarodni konferenci Interspeech 2023.

Kli¢ova slova: automatické generovani interpunkce, automatické
rozpoznavani rec¢i, ELECTRA model, transformery



Abstract

This thesis deals with the task of automatic punctuation restorati-
on (APR) in automatic speech recognition systems that process
real-time streaming data, such as subtitling television broadcasts.
Specifically, the goal of this work was to design an APR module
that will add periods, commas and question marks to the output of
the recognition system. At the same time, it will be fast enough for
the online processing mode and work with the least possible delay,
without using prosodic features computed from the speech signal.
The resulting proposed APR module uses the pre-trained ELECT-
RA-Small language model, which is based on a transformer-type
architecture. The experimental part of the thesis compares the re-
sults obtained using several other architectures and investigates the
effect of different hyperparameters of the training process. In the
last part of the work, the proposed APR module is compared with
another existing module that uses a combination of textual and pro-
sodic features. The comparison results show that the APR module
proposed in this thesis outperforms the mentioned module, fulfills
all the requirements of the assignment and achieves very good re-
sults that are fully applicable in practice. The novelty and original
contribution of this thesis are underlined by the fact that the pro-
posed method and yielded results were accepted for publication at
the prestigious international conference Interspeech 2023.

Keywords: automatic punctuation restoration, automatic speech
recognition, ELECTRA model, transformers
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1 Uvod

V dnesnim rychle se rozvijejicim svété informacnich technologii se stile vice zamé-
fujeme na zpracovani textu, coz je klicovy prvek mnoha aplikaci, jako jsou vyhleda-
vace, analyzy socidlnich médii, strojovy preklad a dalsi. Jednou z hlavnich soucasti
takového zpracovani je spravné a efektivni generovani interpunkce.

Interpunkce je klicovym prvkem psaného jazyka, ktery zajistuje jeho sprav-
né pochopeni. Predevsim rozdéluje text na jednotlivé ¢asti a tim usnadnuje ¢teni
a zpracovani informaci ¢tenarem. Navic pomaha vyjadrovat emoce a ton, které jsou
v mluveném projevu signalizovany zménami hlasu, intonaci a pauzami. Interpunkce
zaroven zlepsuje srozumitelnost a zretelnost sdéleni tim, ze objasnuje vztahy mezi
slovy a mySlenkami. Bez spravné pouzité interpunkce dochéazi k nejasnostem, nedo-
rozumenim a zmatkim.

Automatické generovani interpunkce muze byt provadéno v offline nebo online
rezimu. Offline rezim se zaméruje na zpracovani jiz existujiciho textu a interpunkce
se doplnuje v pribéhu nasledné editace a korektury. Online rezim zpracovava text
v realném case, napriklad béhem konverzace nebo zasedéni, coz vyzaduje rychlejsi
a efektivnéjsi metody zpracovani.

V souvislosti s automatickym generovanim interpunkce existuje nékolik zptsobii,
jak lze tuto ulohu realizovat. Jednou z moznosti je analyza textu, kterd muze za-
hrnovat analyzu morfologie, slovosledu nebo gramatickych funkei slov. Jiny pristup
zahrnuje vyuziti prosodickych priznakt, jako jsou intonace, délka slabik nebo pau-
zy mezi slovy, coz mize pomoci pri rozpoznavani hranic vét a spravného umisténi
interpunkece.

V obou pripadech mtze byt automatické generovani interpunkce zalozeno na tra-
di¢nich statistickych metodach, jako jsou skryté Markovovy modely (HMM) nebo
gramatiky zalozené na pravidlech. Dnes jsou vSak nejvice rozsitené metody strojo-
vého uceni, konkrétné neuronové sité.

Tato diplomova prace nejdiive predstavuje souvisejici prace v oblasti generovani
interpunkce, soucasné architektury jazykovych modelt a metody pro jejich tréno-
vani a doladéni. Poté popisuje navrzeny pristup ke generovani interpunkce, véetné
pripravy trénovacich dat, tokenizace, trénovani modelu a jeho doladéni. Soucasti
prace je také podrobny popis zpusobli zpracovani streamovanych dat a vyvazeni
ttid, které mohou ovlivnit vyslednou vykonnost navrzeného pristupu.

V experimentalni ¢asti prace je provedeno porovnani nékolika rtiznych architek-
tur pomoci testovacich dat, pricemz jsou pouzity rizné metriky pro métreni vykon-
nosti, jako jsou precision, recall a F1 skore. Toto porovnani umoznuje identifikovat
nejvykonnéjsi architekturu pro danou tlohu. Déale prace zkouma vliv riznych hyper-
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parametri na vykonnost modelu a urcuje jejich optimalni kombinaci pro dosazeni
co nejlepsich vysledk.

V poslednim experimentu je porovnan navrzeny pristup s jiz existujicim sys-
témem pro generovani interpunkce na datech, které jsou vygenerované systémem
pro rozpoznavani fec¢i (ASR). Tyto data jsou navic zatizena i chybami v rozpozna-
nych slovech, kterda zamérné nejsou opravena, aby bylo mozné porovnat vysledky na
realnych datech.
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2 Souvisejici prace

Automatické generovani interpunkce (APR) predstavuje dulezitou tlohu v oblasti
zpracovani prirozeného jazyka, kterd se ¢asto tesi jako sekvencéni znackovani s cilem
obnovy nékolika z nejpouzivanéjsich interpunkénich znamének, jako jsou tecky (7.),
carky (”,”) a otazniky (7?”). Vyzkumnici se piivodné zamérili na vyvoj ruznych sta-
tistickych metod pro feseni této ulohy, které zahrnovaly modely maximélni entropie
[4, 5] a podminéna ndhodné pole (CRF) [6].

Modely maximalni entropie jsou pravdépodobnostni modely, které vyuzivaji
princip maximalni entropie k odhadu pravdépodobnostniho rozlozeni mezi rtzny-
mi moznymi interpunkénimi znaménky. Tyto modely se staly oblibenymi v oblasti
zpracovani prirozeného jazyka, zejména pro tlohy jako je APR, diky své schopnosti
zachytit nelinearni vztahy a interakce mezi jednotlivymi slovy vstupniho textu.

Podminéna nahodna pole predstavuji alternativni statisticky pristup, ktery mo-
deluje pravdépodobnostni rozlozeni pfifazeni interpunkcénich znacek na zakladé
vlastnosti pozorovanych dat. Zaroven umoznuji zohlednit zavislosti mezi sousednimi
znackami a vstupnimi daty.

V pribéhu ¢asu dochézi k vyraznému rozvoji v oblasti neuronovych siti, ktery se
projevil velkym poctem vyzkumnych praci a aplikaci, které pouzivaji neuronové si-
té. Prvni z pouzitych neuronovych siti jsou konvoluéni neuronové sité (CNN), které
prinesly zasadni pokrok v oblasti analyzy textu a zpracovani textu. V [7] byly CNN
spolu s predtrénovanymi slovnimi vektory tspésné pouzity pro predikci interpunke-
nich znamének v nesegmentovanych prepisech'. Tento pifstup oteviel cestu k dalsim
pokrocilym technikdm zaloZzenym na neuronovych sitich.

Rekurentni neuronové sité (RNN) jsou dal$im vyznamnym typem neuronovych
siti, ktery umoznuje modelovat sekvenci o témeér libovolné délce na sekvenci o jiné
délee (seq2seq). RNN byly tspésné pouzity v ruznych odbornych pracich, jako na-
priklad v [8] a [4], kde autofi pro generovani interpunkce vyuzivali textové priznaky
a informaci o pauzach ze zvukové nahravky.

V nékterych odbornych ¢lancich byly pouzity také obousmérné RNN (Bi-RNN)
s attention mechanismem. Tyto modely umoznuji prochézet sekvence v obou smé-
rech a pfinaseji tak lepsi schopnost zpracovat vstupni text a pochopit kontext jed-
notlivych slov. Prikladem takové prace je [9].

V dalsi odborné préci [10] bylo zapojeno vice RNN vrstev sekvencné. Atten-
tion mechanismus byl nasledné aplikovan na vystup z kazdé vrstvy. Diky tomu,
se podarilo zachytit vice vztahti a informaci ze vstupnich dat, coz zvysilo kvalitu

'Nesegmentované piepisy jsou bloky textu, které neobsahujf Z4dné formatovani a rozdéleni.
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vygenerované interpunkce.

Dalsim pokrokem v oblasti neuronovych siti bylo vytvoreni modelt zalozenych
na architekture transformert. Transformery oproti predchozim RNN nezpracovava-
ji data sekvencné, ale paralelné. Zaroven implementuji self-attention mechanismus,
ktery dokaze nalézt souvislosti mezi jednotlivymi slovy ve vstupni sekvenci. Trans-
formery byly tspésné pouzity napiiklad v préaci [11]. Vyznamny posun nastal pii
pouziti jiz predtrénovanych trasformert, jako je BERT [12]. Predtrénované trans-
formery se staly zakladem pro fadu dalsich praci, které vyuzily jeho schopnosti ke
zvyseni Uspésnosti pfi generovani interpunkcénich znamének. Piikladem takovych
praci jsou [13] a [14].

V ramci dalsiho zlepsovéani vysledku byl vyuzit transformer ELECTRA [15], kte-
ry byl vyvinut jako inovativni vylepseni nad jiz existujicim transformerem BERT.
Transformer ELECTRA predstavuje novy pristup v oblasti jazykovych modeli, kdy
se sklada ze dvou hlavnich komponent - generdtoru a diskriminatoru a oproti trans-
formeru BERT se lisi hlavné efektivnéjsim zptisobem trénovani.

V préci [16] byl proces trénovani modelu ELECTRA rozsiten o diskrimindtor
tesici vice ukolil. Tento pristup se zaméruje na zvyseni robustnosti modelu, coz vede
ke zlepseni vysledkli detekce nejednoznacnosti. To znamend, ze model je schopen
lépe identifikovat a FeSit nesouvislosti a chyby ve vstupnich textech.

2.1 Online rezim zpracovani

Vv,

terpunkce, kterou je zpracovani dat v redlném case s nizkou odezvou. Konkrétnim
prikladem cilové aplikace je napriklad titulkovani zivého televizniho vysilani (TV/R)
v Ceském jazyce. Pocet odbornych praci zamérujici se na APR tlohu s ohledem na
nizkou latenci je pritom velice omezeny.

Jednim z pristupt, ktery je popsan v odborné literature, je pouziti rekurentnich
neuronovych siti (RNN) s latenci tfech slov. Tento pristup byl predstaven v odbor-
ném c¢lanku [1], kde autori kombinovali prosodické a textové priznaky na vstupu
modelu. Prosodické priznaky, jako jsou ticha mezi slovy, frekvence vstupnich slov,
vyskyt nadechti a dalsi, jsou generovany z audio nahravky daného prepisu. Tento
proces vyrazné komplikuje trénovani modelu, protoze zpracovani zvukovych nahra-
vek vyzaduje dodatecné vypocetni zdroje a slozitéjsi predzpracovani dat.

Druhym pristupem, ktery se zabyva problematikou latence v APR, je kontro-
lované casové zpozdény transformer (CT-transformer), predstaveny v [17]. Tento
model se snazi generovat jak interpunkc¢ni znaménka do textu, tak také rozpoznat
nesouvisejici ¢asti textu a ty odstranit. CT-transformer pracuje s latenci 10 slov.

2.2 Cile prace

Na zékladé vyse uvedené reserse souvisejicich praci a zadani této prace, byly stano-
veny nasledujici konkrétni cile:
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. Navrhnout metodu pro doplnovani interpunkce do streamovanych vystupt
z ASR systému v Cestiné.

. Optimalizovat navrzenou metodu vzhledem ke klicovym hyperparametriam po-
uzité architektury neuronovych siti.

. Porovnat dosazené vysledky s dalSimi existujicimi architekturami nebo sys-
témy.

. Vyhodnotit navrzenou metodu i na realnych datech z vystupu skuteéného
rozpoznavaciho systému.
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3 Soucasné architektury jazykovych modeli

Soucasné architektury jazykovych modeli zaujimaji zasadni roli v fadé aplikaci zpra-
covani prirozeného jazyka. Tyto modely se staly nezbytnym nastrojem v oblastech
umélé inteligence a pocitacové lingvistiky, pricemz jejich duilezitost a vyuziti neustéle
nartusta. Klicovym aspektem téchto modeli je jejich schopnost efektivné zpracova-
vat a generovat texty v prirozeném jazyce, coz umoznuje Sirokou skalu praktickych
vyuziti - od strojového prekladu a automatického shrnuti textti az po generovani
textl a analyzu sentimentu.

Moderni jazykové modely vyuzivaji pokrocilé techniky a architektury neurono-
vych siti, které se uci na zakladé rozsahlého mnozstvi textovych dat. Tyto modely
také vytvareji vektorovou reprezentaci jednotlivych slov, coz umoznuje zachytit kom-
plexni vztahy mezi jednotlivymi slovy, jejich vyznamem a kontextem, ve kterém jsou
pouzity.

3.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) predstavuji specificky druh neuronovych siti, ktery
byl navrzen pro efektivni zpracovani sekvencnich dat a casovych rad. Tyto sité maji
schopnost uchovavat informace z predchozich stavi a vyuzivat je pti zpracovani
nasledujicich stavt.

Zakladnim prvkem téchto siti je umély neuron (RNN neuronova bunka), ktery
na vstupu bere v iivahu nejen aktualni data, ale i informace o predchozich datech
v sekvenci. Vstup do kazdé RNN bunky je tedy tvoren aktualnim vzorkem ze vstupni
sekvence a predchozi hodnotou skrytého stavu, na které se aplikuje nelinearni akti-
vacni funkce (napf. tanh). Diky tomu mohou RNN efektivné zpracovavat sekvenéni
vstup.

Pro zpracovani prirozeného jazyka je tieba vlozit na zacatek neuronové sité em-
bedding vrstvu, ktera pro kazdé slovo vytvari jeho vektorovou reprezentaci. Pro tyto
ucely muzeme pouzit jiz existujici vektory (napt. GloVe) nebo muzeme vektorovou
reprezentaci zahrnout do procesu trénovani. Casto se slova rozkladaji na mensi ¢as-
ti, coz snizuje pocet vektorovych reprezentaci, které je potfeba uchovavat v paméti.
V takovém pripadé se pracuje misto celych slov s tokeny.

Na obrazku 3.1 postupné vstupuji jednotliva slova vstupni sekvence do sité.
U prvniho slova do sité vstupuje pouze samotny embedding vektor slova, protoze
neexistuje zadny predchozi skryty stav sité. Nasledné je pro kazdé slovo generovan
novy skryty stav a vystup. Vystup muze byt pro kazdé slovo pouzit napriklad pro
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Jak se mas

Obrézek 3.1: Priichod jednou RNN bunkou

klasifikaci, nebo miize byt ignorovan, pokud nas zajima pouze vystupni stav po
prichodu celé sekvence.

U RNN siti existuje nékolik problémt. Prvnim z nich je tzv. mizejici gradient
(anglicky vanishing gradient). Tento jev nastava pro velmi dlouhé vstupni sekvence.
Béhem zpétné propagace (backpropagation) se gradient stava s pribyvajicimi daty
postupné extrémné malym, coz vyznamné ztézuje proces uceni. Aktivaéni funkce
tanh také muze zhorsit tento problém, jelikoz jeji derivace ma na vystupu vzdy
hodnoty v intervalu od 0 do 1. Druhym problémem je omezena kratkodoba pamét.
Jak je zfejmé z obrazku 3.1, se zvysujicim se poctem vstupt sif postupné ztraci
schopnost uchovavat informace z predchozich stavi, az si nakonec viubec nemusi
"pamatovat”, jakd data byla na pocatku sekvence.

Resenim obou problémi je vyuziti pokroéilejsich RNN siti, které efektivné pracu-
ji s ukladanim informaci z predchozich stavi. Mezi tyto sité patii sité s jednotkami
typu GRU (Gated Recurrent Unit) a LSTM (Long-Short Term Memory), které im-
plementuji sofistikovanéjsi mechanismy pro ukladani a vyuziti informaci z predcho-
zich stavii, coz zlepsuje jejich schopnost zpracovavat dlouhé sekvence a fesi problém
mizejictho gradientu [18].

3.1.1 GRU a LSTM

Pro teseni problému mizejictho gradientu byla jako prvni v roce 1997 predstavena
LSTM jednotka (Long Short-Term Memory). LSTM se skldda z pamétové burnky,
kterd uchovava informace v prubéhu casu, a tfi bran (vstupni, zapominaci a vy-
stupni), jez reguluji prenos dat mezi bunkami. Vstupni brana rozhoduje o tom, jaké
informace budou prijaty do pamétové bunky, zapominaci brana urcuje, jaké infor-
mace budou z paméfové bunky odstranény, a vystupni brana ridi, jaké informace
budou poskytnuty nasledujicim vrstvam sité.

GRU byla predstavena v roce 2014 jako zjednodusena varianta LSTM. Tato va-
rianta obsahuje pouze dvé brany (resetovaci a aktualiza¢ni) a nevyuziva pamétovou
bunku. Aktualizacni brana je kombinaci vstupni a zapominaci brany z LSTM a roz-
hoduje o pfijimani a odstranovani informaci. Resetovaci brana urcuje, jaké informace
z predchoziho stavu bunky budou pouzity pro vypocet nového stavu. Snizenim po-
¢tu bran se GRU stava méné narocnou na vypocetni zdroje, coz vede k rychlejsimu
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uceni a mensim pamétovym naroktm.

V praxi se oba typy siti pouzivaji v zavislosti na konkrétnich fesenych problé-
mech. Pokud datova sada obsahuje sekvence s dlouhymi ¢asovymi zavislostmi, miize
byt uc¢innéjsi pouzit LSTM, které umoznuje sitim efektivnéji uchovavat informace
o minulych stavech. Pokud je datova sada jednodussi a neobsahuje dlouhé casové
zévislosti, predstavuje rychlejsi a efektivnéjsi feseni naopak GRU [19].
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Obréazek 3.2: Vnitini struktura LSTM a GRU bunck 2]

3.2 Enkodér - Dekodér

Vyznamnym zlepSenim rekurentnich neuronovych siti je architektura zalozend na
principu enkodér-dekodér [20]. Tento pristup umoziuje modelim efektivné resit tiko-
ly, kdy vstupni a vystupni sekvence maji riznou délku.

Enkodér, zalozeny na RNN, ma za kol zpracovat vstupni data a vygenerovat
z nich priznakovy vektor. Postupné prochazi vsechna vstupni data a snazi se je
shrnout do podoby jediného vektoru, ktery je oznacovan jako kontextovy vektor.
Soucasné vsechny vystupy z jednotlivych RNN vrstev nejsou déle vyuzivany. Kon-
textovy vektor tak reprezentuje vSechna vstupni data (podobné jako skryty stav
u LSTM) a je pfeddn dekodéru.

Dekodér, rovnéz zalozeny na RNN, pfijiméa kontextovy vektor na jehoz zdkladé
generuje vystupni sekvenci. Na zacatku je modelu predan na vstupu embedding vek-
tor startovaciho symbolu a kontextovy vektor. Nasledné model sekvencné generuje
jednotliva slova (tokeny) na zdkladé kontextového vektoru a predchoziho skrytého
stavu vygenerovaného slova. Generovani konc¢i v okamziku, kdy model vygeneruje
symbol pro zastaveni.

I kdyz enkodér-dekodér architektura prinesla vyznamny pokrok ve zpracovani
prirozeného jazyka, stale existuji urcitd omezeni. Jednim z nich je limitovana dlou-
hodoba pamét. Vzhledem k tomu, ze pamét reprezentuje jediny vektor z enkodéru,
muze dochazet ke ztraté informaci, zejména pokud se jedné o delsi vstupni sekvenci.

20



Enkodér Dekodér

A

\ Embedding

I 1 I I

Jak se mas ?

Mam se —, dobre

<GO>

Obrazek 3.3: Architektura enkodér-dekodér

3.2.1 Attention mechanismus

Attention mechanismus (Cesky mechanismus pozornosti) [3, 20] predstavuje klico-
vé vylepseni enkodér-dekodér architektury tim, ze fesi omezeni kapacity informaci
ulozenych v kontextovém vektoru. Hlavnim cilem tohoto mechanismu je poskytnout
nejrelevantnéjsi informace v kontextovém vektoru v kazdém kroku generovani, coz
zlepsuje tc¢innost modelu pti zpracovani dlouhych vstupnich sekvenci.

Obrazek 3.4 ukazuje, jak mechanismus pozornosti upravuje fungovani enkodéru.
Na rozdil od tradi¢niho pristupu, kde enkodér generuje pouze jeden kontextovy
vektor, attention mechanismus umoznuje ukladat kontextovy vektor pro kazdy token
ve vstupni sekvenci. Tyto kontextové vektory reprezentuji c¢astecné informace ze
vstupnich dat a slouzi jako zaklad pro nasledné pouziti v dekodéru.

Béhem generovani nového vystupniho tokenu dekodérem je vypocitano pravdé-
podobnostni skére pro kazdy kontextovy vektor vzhledem k aktudlnimu stavu deko-
déru v daném kroku. Pravdépodobnostni skére odrazi miru relevance kontextového
vektoru pro aktualni pozici vystupni sekvence. Skére se casto pocita pomoci skalar-
niho soucinu mezi kontextovym vektorem a stavem dekodéru, ale mohou se pouzit
i jiné metody, jako napriklad nasobeni vahovou matici nebo priichod jednoduchou
neuronovou siti.

Pravdépodobnostni skére vypoctené pro vSechny kontextové vektory je normali-
zovano pomoci softmax’ funkce, coz zajistuje, ze soucet vech pravdépodobnostnich
skore je roven 1. Pravdépodobnostni skore 1ze soucasné pouzit také jako vahy pro
linearni kombinaci kontextovych vektori.

Novy kontextovy vektor je vytvoren vazenym souctem ptvodnich kontextovych
vektort, kde vahy odpovidaji pravdépodobnostnimu skore. Tento novy kontexto-
vy vektor reprezentuje relevantni informace pro dany vstupni vektor a je pouzit
pri nasledujicim kroku generovani vystupu dekodérem. Attention mechanismus tak
umoznuje modelu se flexibilné zamérit na rtzné ¢asti vstupnich dat béhem genero-
vani vystupu.

1Softmax je matematicka funkce, kterd transformuje vektor éisel na pravdépodobnostni rozdé-
leni.
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Obrazek 3.4: Attention mechanismus v architekture seq2seq

3.3 Transformery

Transformery jsou typem neuronovych siti, které byl predstaven v roce 2017 ve
vyzkumném ¢lanku ”Attention is All You Need” [3]. Transformery piedstavuji revo-
lu¢ni zménu v oblasti zpracovani sekvenci, protoze se odchyluji od tradi¢nich RNN
a enkodér-dekodér architektur. Hlavnim prinosem transformeru je jejich schopnost
efektivné a paralelné zpracovavat velké mmnozstvi dat, diky ¢emuz dosahuji vynika-
jicich vysledki.

Transformery se lisi od RNN tim, ze nemaji zadnou rekurentni strukturu, a od en-
kodér-dekodér architektur s attention mechanismem tim, ze vyuzivaji self-attention
mechanismus, ktery umoznuje modelu se soustfedit na rizné ¢asti vstupni sekvence
béhem zpracovani vstupnich dat.

Jak je ukazano na obrazku 3.5, transformer se sklada ze dvou hlavnich c¢asti: en-
kodéru a dekodéru. Enkodér se dale déli na nékolik identickych vrstev, které obsahuji
self-attention mechanismus a feed-forward vrstvy. Dekodér ma také nékolik vrstev,
které zahrnuji masked self-attention mechanismus, attention mechanismus spojujici
enkodér a dekodér a feed-forward vrstvy. Tyto vrstvy spolupracuji pri zpracovani
sekvenci tak, ze enkodér prevadi vstupni sekvenci na vnitini vektorovou reprezentaci,
ktera je poté dekédovana na vystupni sekvenci.
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Obrazek 3.5: Schéma popisujici jednotlivé vrstvy a vztahy v transformeru [3]

3.3.1 Self-attention mechanismus

Self-attention [3, 21] mechanismus funguje tak, ze kazdy prvek v sekvenci je vazen
s kazdym jinym prvkem na zakladé jejich vzajemného vztahu. To znamend, Zze model
se soustredi na ruzné casti vstupni sekvence béhem zpracovani, coz mu umoznuje
zachytit souvislosti mezi jednotlivymi tokeny (slovy).

Lisi se od klasického attention mechanismu, kdy klasicky attention mechanismus
propojuje prvky riznych sekvenci, jako je napiiklad propojeni mezi vstupni a vy-
stupni sekvenci, zatimco self-attention se soustfedi na vztahy mezi prvky v rdmci
jedné vstupni sekvence.

Pro vypocet self-attention se kazdy prvek sekvence transformuje do tii vektort:
vektoru dotazi (query), vektoru kli¢t (key) a vektoru hodnot (value). Tyto vektory
se vytvareji pomoci linearnich projekci vstupnich dat.

Nasledné se pro kazdy token v sekvenci vypocita attention skére pomoci mati-
cového nasobeni mezi query vektory a key vektory. Attention skére urcuje, jak moc
se se ma model soustiedit na dany token v sekvenci ve vztahu k ostatnim prvkam.
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Obrazek 3.6: Self-attention mechanismus

Skére se normalizuje pomoci softmax funkce, coz zajistuje, ze soucet attention skoére
vsech tokenti se rovna jedné.

Poté se vektory hodnot kazdého prvku vynasobi normalizovanym attention sko-
rem. Vysledné vazené vektory hodnot se se¢tou, ¢imz vznikne vystupni vektor pro
kazdy prvek v sekvenci. Tento vystupni vektor zahrnuje informace z celé sekvence
a je zavisly na vztazich mezi prvky.

Self-attention mechanismus je casto provadén v paralelnim zpracovani skrze vice
attention hlav (multi-head attention). Tento pristup umoznuje modelu se soustredit
na vice informaci v sekvenci zaroven. Kazda attention hlava je inicializovana ndhodné
a pracuje nezavisle na ostatnich, coz umoznuje zachytit rtizné typy vztahtt mezi
prvky.

Rozsitenim je self-attention mechanismus s maskovanim. Tento mechanismus za-
branuje dekodéru v nahlédnuti do budoucich pozic v sekvenci béhem trénovani, ¢imz
respektuje ¢asovou posloupnost vstupnich dat. Maskovany self-attention mechanis-
mus vytvari masku, kterd nastavuje attention skére pro budouci prvky na nulu,
a tim je vylucuje ze vSech nasledujicich vypocti. Timto zpusobem dekodér miize
zohlednit pouze aktudlni a ptredchozi prvky ve vstupni sekvenci, coz zarucuje, ze
model je schopen generovat vystupni sekvenci krok za krokem, aniz by se spoléhal
na informace z budoucnosti.

Transformery vyuzivaji self-attention mechanismus v rameci enkodért a dekodérti.
V enkodéru se pouziva self-attention pro analyzu vstupni sekvence, zatimco v de-
kodéru se pouziva self-attention i klasicky attention mechanismus, ktery propojuje
prvky vstupni sekvence s vystupni sekvenci.
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3.3.2 Positional encoding

Narozdil od tradi¢nich rekurentnich neuronovych siti, transformery nemaji rekurent-
ni strukturu, ktera zpracovava sekvence slov postupné. To znamena, ze transformery
musi pouzit jiny zptisob, jak zachovat informace o poradi slov v sekvenci.

Pro teSeni problému zachovani poradi slov v sekvenci je navrzen positional en-
coding [3]. Positional encoding pfic¢ita k vektorové reprezentaci kazdého slova v sek-
venci specialni vektor, ktery kéduje absolutni nebo relativni pozici slova v sekvenci.
Tento pristup umoznuje transformertim rozlisit poradi slov a jejich vzajemné vztahy.

V tomto postupu se pro kazdou vektorovou reprezentaci tokenu vypocita hodnota
sinové nebo kosinové funkce s uréitymi frekvencemi. Timto zptsobem jsou vytvoreny
unikatni vektory pro kazdou pozici slova v sekvenci.

Alternativni zpusoby pro vypocet positional encoding vektort zahrnuji napriklad
pouziti trénovatelnych parametri, kde se model uci z dat optimalni positional enco-
ding vektory béhem trénovani. Tyto vektory mohou byt také ziskany pomoci jinych
matematickych funkci nebo predem urcenych pravidel, ktera splnuji pozadavky na
rozliSeni pozic slov v sekvenci.

3.3.3 Feed-forward vrstvy a layer normalization

Feed-forward vrstvy [3] jsou zodpovédné za zpracovani dat, které jsou ziskény pro-
stfednictvim attention mechanismu. Tyto vrstvy umoznuji modelu zamérit se na
ruzné casti vstupni sekvence, coz vede k lepsimu pochopeni a reprezentaci kontextu.
Strukturdlné se feed-forward vrstvy skladaji z linearnich vrstev a aktivacnich funkei.

Layer normalization (LN) [22, 23], neboli normalizace vrstvy, je klicovou soucasti
optimalizace vypoctia v ramci feed-forward vrstev v transformerech. Tato technika
mé za ukol urychlit trénovani modelu a zlepsit jeho konvergenci.

Zékladnim principem layer normalization je, Ze normalizace probihéd nezavisle na
velikosti jednotlivych davek. Tento pristup ptrinasi vyhodu pri trénovani na sekven-
cich s proménlivou délkou, coz je casty jev pravé pri zpracovani prirozeného jazyka.
Diky tomu je mozné efektivné trénovat model i s mensimi davkami dat, coz snizuje
naroky na vypocetni zdroje.

Na rozdil od batch normalization, ktera normalizuje data ve vsech sekvencich
v davce soucasné, layer normalization zpracovava kazdou vrstvu zvlast. Navic tento
zpusob normalizace umoznuje zachovat informace o ¢asové zavislosti mezi jednotli-
vymi prvky v sekvenci, coz je klicovy pozadavek.

Proces normalizace vrstvy spoc¢iva ve vypoctu pruméru a smérodatné odchylky
pro vSechny vystupy jedné vrstvy (pro jednu sekvenci). Nasledné se data upravi tak,
aby prameér vsech vystupt byl co nejblize nule a smérodatna odchylka méla hodnotu
jedna. Timto zptsobem se snizuje rozsah vystupnich hodnot, coz zlepsuje stabilitu
trénovani a urychluje konvergenci modelu. Layer normalization je v transformerech
pouzivana jak pred vstupem do feed-forward vrstev, tak i na jejich vystupu.
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3.3.4 Klasifikac¢ni hlava

U natrénovaného transformeru je kazdému vstupnimu tokenu prirazena vektorova
reprezentace zalozend na kontextu dané vstupni sekvence. Aby bylo mozné jed-
notlivé vektorové reprezentace efektivné vyuzit pro dalsi ikoly, zejména pro tkoly
spojené s klasifikaci, musi byt k transformeru pfipojena tzv. klasifikaéni hlava [24].
Tato klasifikacni hlava je zodpovédna za prevod vystupnich vektorovych reprezenta-
ci na pravdépodobnostni skére pro rizné tiidy, naptiklad pro urceni interpunkéniho
znaménka.

Velikost vektorovych reprezentaci je zavisla na konfiguraci a velikosti pouzitého
transformeru [15]. Pro mensi modely, oznac¢ované jako ”"Small”, jsou generovany
vektory o velikosti 256 priznakt. Stiedni modely, oznacované jako "base”, vytvareji
vektory o velikosti 768 priznaki, zatimco velké modely, oznacované jako “large”,
generuji vektory o velikosti 1536 priznak.

Klasifika¢ni hlava je obvykle navrzena pomoci jedné nebo vice linearnich vrs-
tev.. V priibéhu trénovani se vahy téchto linearnich vrstev upravuji tak, aby model
dosahoval co nejlepsich vysledkti na trénovacich datech.

Vybér konkrétni velikosti transformeru a klasifikacni hlavy zavisi na potiebach
daného tkolu a dostupnych vypocetnich zdrojich. Mensi modely mohou byt vhodné
pro rychlejsi vypocty a mensi datasety, zatimco vétsi modely mohou poskytnout
lepsi vysledky za cenu vyssiho vypocetniho ¢asu a narokt na pamét.

3.3.5 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [12] je pokro¢ily
model pro NLP, ktery byl v roce 2018 predstaven vyzkumnym tymem Google Al.

Existuji dvé hlavni varianty modelu BERT: BERT-Base a BERT-Large. BERT-
-Base obsahuje 12 transformer vrstev, které tvori priblizné 110 milionti parametrii.
BERT-Large obsahuje 24 transformer vrstev, které obsahuji ptiblizné 340 miliont
parametri. Vice transformer vrstev poskytuje modelu schopnost zpracovavat slo-
zitéjsi sekvence dat, zachytit vztahy mezi vzdalenymi slovy a lépe se zamérit na
specifické detaily vstupni sekvence.

Jednim z klicovych aspektti modelu BERT je jeho obousmérny pristup. Na rozdil
od tradi¢nich NLP modelt, které zpracovavaji text bud zleva doprava nebo zprava
doleva, BERT zpracovava text v obou smérech soucasné. Tato vlastnost umoznuje
modelu lépe rozumét kontextu a ziskat vice informaci ze vstupni sekvence.

Trénovani

Pti trénovani modelu se pouzivaji dva zékladni techniky [25]: Masked Language
Model (MLM) a Next Sentence Prediction (NSP). BERT je trénovan na rozsahlych
textovych korpusech, které zahrnuji rizné formy psaného jazyka, jako jsou knihy
a odborné clanky.

Masked Language Model spociva v ndhodném zakryti urcitého procenta tokenii
(ve vstupnim textu) maskovacim tokenem "MASK”. Cilem modelu BERT je pak
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predpovédét ptivodni slova, kterd byla zakryta, na zakladé kontextu, ve kterém se
nachazeji.

Next Sentence Prediction spociva v predikci naslednosti vét. Modelu jsou pred-
loZzeny pary vét a jeho tkolem je urcit, zda druhd véta v paru skutecné nasledovala
po prvni vété v puvodnim textu. Tento kol pomaha modelu pochopit, jak jsou
véty vzajemné spojeny a jak je jejich usporadani dilezité pro pochopeni celkového
vyznamu textu.

Konkrétné se NSP provadi tak, ze se do modelu BERT vlozi dvojice vét, pricemz
jedna véta je oznacCena jako "véta A” a druha véta jako "véta B”. Model poté vypocita
vektorové reprezentace obou vét a tyto reprezentace jsou nasledné pouzity k predikci
naslednosti vét. K tomuto ucelu se pouzivaji specialni tokeny "CLS” a "SEP”. Token
"CLS” se pridda na zacatek véty A, zatimco token "SEP” se prida na konec véty
A a na konec véty B. Takto upravena dvojice vét je poté vlozena do modelu BERT
jako vstup [12].

NSP MLM

Uréeni tiidy Uréeni tokenu

A \
0e(0s) - (Ond) 09 0o (O (09

E B - () BB - () (B
o (ol o) (o)
\_'_1

Véta A Véta B

Obrazek 3.7: Trénovani transformeru BERT

Vyuziti v NLP

Diky svému obousmérnému pristupu a vybornym vysledkim se BERT stal jednim
z nejpouzivanéjsich modelil v oboru zpracovani ptirozeného jazyka. BERT je vhodny
pro sirokou skalu NLP tloh, jako jsou klasifikace textu, analyza sentimentu, extrakce
informaci, strojové preklady, otdzky a odpovédi a mnoho dalsich [26].

BERT je také ¢asto pouzivan jako zaklad pro dalsi vyzkum a vyvoj v oblasti NLP.
Védci a vyvojari vytvareji nové modely zalozené na jiz natrénovaném modelu BERT
nebo jeho architekture, kde se snazi zlepsit jeho vykon, zmensit velikost modelu,
zlepsit rychlost a efektivitu nebo prizptsobit model pro specifické tkoly ¢i jazyky.
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Vyhody a omezeni

BERT ptinesl fadu vyhod pro NLP, ale také mé své omezeni [26]. Mezi hlavni vyhody
patri:

1. Flexibilita: BERT mitize byt doladén a upraven pro sSirokou skalu tloh NLP,
coz z néj ¢ini univerzalni feseni pro mnoho jazykovych problémi.

2. Obousmérny pristup: Diky tomuto pristupu je BERT schopen 1épe zachytit
kontext a vyznam slov, coz vede k lepsim vysledktim v riznych jazykovych
ulohach.

3. Predtrénovani: BERT je predtrénovan na velkych korpusech textu, coz mu
umoznuje ziskat bohatou jazykovou znalost a snizit mnozstvi potiebnych ano-
tovanych dat pro doladéni na konkrétni tlohu.

Mezi hlavni omezeni patii:

1. Rychlost: BERT miize byt pomalejsi nez nékteré jiné NLP modely, zejména pri
trénovani a inferenci, coz muze byt problematické pro aplikace, které vyzaduji
rychlé zpracovani.

2. Velikost modelu: BERT, zejména BERT-large, ma velmi vysoké vypocetni
a pamétové naroky, coz ztézuje jeho nasazeni na zarizenich s omezenou vypo-
cetni kapacitou, jako jsou mobilni telefony nebo vestavéné systémy.

3.3.6 ELECTRA

ELECTRA (Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements
Accurately) [15] je stejné jako BERT zaloZeny na principu transformert. Byl pred-
staven v roce 2020 tymem z Google Al. Hlavni myslenkou modelu ELECTRA je
rozpoznavani a klasifikace nahrazenych tokent ve vstupnich textovych sekvencich.
Model se snazi rozlisit, zda byl konkrétni token ve vstupni sekvenci ptivodni nebo
nahrazeny jinym slovem. Tento pfistup se nazyva RTD (Replace Token Detection)
a stoji v kontrastu s principem MLM, ktery vyuzivai BERT model. ELECTRA ma
nékolik velikostnich variant, které se lisi podle velikosti modelu a poc¢tu parametri.

ELECTRA-Small je nejjednodussi a nejmensi verze modelu ELECTRA, ktera je
optimalizovana pro rychlé trénovani a nasazeni na zatizenich s omezenymi vypocet-
nymi prostiredky. Tato varianta obsahuje 12 transformer vrstev a zhruba 14 milionti
parametri. Diky mensimu poctu vrstev a parametrt je ELECTRA-Small vhodny
pro méné narocné ulohy a rychlejsi nasazeni v praxi.

ELECTRA-Base je stfedni velikosti modelu, ktery nabizi lepsi vykon nez
ELECTRA-Small diky vétsimu poctu vrstev a parametri. Tato varianta obsahuje
12 transformer vrstev a zhruba 110 milioni parametri. ELECTRA-Base je vhod-

Vv

a detailnéjsi reprezentace vstupnich textovych dat.
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ELECTRA-Large je nejvétsi a nejslozitéjsi verze modelu ELECTRA, kterd po-
skytuje nejlepsi vysledky z dostupnych variant. Tento model obsahuje 24 transformer
vrstev a zhruba 335 milionti parametrii, diky ¢emuz je vhodny pro velmi narocné
NLP tlohy, kde je potteba detailni porozumeéni a generovani komplexnich vystupt.
Kvili své velikosti a ndrocnosti na vypocetni prostiedky je ELECTRA-Large casto
trénovan na specializovaném hardwaru, jako jsou GPU s velkou kapacitou paméti
nebo TPU (Tensor Processing Units).

Trénovani

ELECTRA se skladé ze dvou hlavnich c¢asti, které v pritbéhu trénovani spolupracuji.
Prvni z nich je generator a druha diskriminator.

Zacatek trénovani spociva ve vytvoreni vstupni sekvence. Pro kazdou vstupni
sekvenci je ndhodny pocet tokent (napt. 15 %) nahrazen tokenem "MASK”. Tyto
maskované tokeny slouzi jako tokeny, které ma za kol generator predpovédét. Ge-
nerator je navrzen tak, aby byl co nejmensi a nejrychlejsi, coz minimalizuje potiebny
vypocetni vykon spojeny s trénovanim a doprednym prichodem modelem.

Tokeny predpovézené generatorem jsou nasledné hodnoceny diskriminatorem.
Diskriminator je trénovan na rozpoznavani spravnych a nespravnych tokenti, které
generator vytvari. Jeho cilem je rozlisit mezi ptivodnimi tokeny ve vstupni sekvenci
a tokeny nahrazenymi generatorem. To znamena, ze diskriminator provadi binarni
klasifikaci, a na rozdil od modelu BERT, algoritmus zpétné propagace se aplikuje
na vSechny vstupni tokeny [15].

jak - jak - -  jak —= - original

se 5> MASK - Generitor - kdy = - nahrazen
dnes » dnes - (MLM) - dnes - - origindl
mate - mate — - mate - — original

Obréazek 3.8: Trénovani transformeru ELECTRA

Trénovani ELECTRA modelu je inspirovin GAN (Generative Adversarial Ne-
twork) metodou, kde generator a diskriminator soutézi a zlepsuji se navzajem. Tento
pristup umoznuje modelu ELECTRA dosahovat srovnatelné nebo lepsi vysledky nez
modely BERT, avsak s mensimi pozadavky na vypocetni zdroje. Divodem je, Ze se
oba modely (generéator a diskrimindtor) u¢i soucasné, coz efektivnéji vyuziva tréno-
vaci data.

Jakmile je trénovani dokonceno, generator se jiz nepouziva a zlistava samotny
diskriminator. Diskriminator je nasledné pouzivan pro dotrénovani na reseni speci-
alizovanych NLP tloh.
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Porovnani s transformerem BERT

Zatimco oba modely maji mnoho spoleéného, existuji i rozdily mezi nimi. Jelikoz
ale ELECTRA model vznikl jako vylepseni BERT transformeru, tak transformer
ELECTRA témér ve vsem prevazuje nad transformerem BERT [27].

1. Efektivni trénovani: ELECTRA vyuziva techniku GAN pro trénovani, kterd je
efektivnéjsi nez kombinace MLM a NSP. Diky tomu je trénovani ELECTRA
modeli rychlejsi a vyzaduje méné vypocetnich zdroji.

2. Lepsi vykon: ELECTRA dosahuje srovnatelnych nebo lepsich vysledkti nez
BERT na rtznych tlohach zpracovani prirozeného jazyka, jako je klasifikace
textu, zodpovidani otazek a dalsi.

3. Mensi modely: ELECTRA muze dosahnout lepsich vysledki s mensim pocet
parametri nez BERT, coz vede k mensi velikosti modelu a snazsimu nasazeni
na zarizenich s omezenymi vypocetnimi prostredky.

Nicméné, s tim, ze ELECTRA je pomérné novy transformer, prichazi také urcité
problémy:

1. Slozitéjsi architektura: Implementace ELECTRA je slozitéjsi nez BERT, pro-
toze zahrnuje soucasné trénovani generatoru i diskriminatoru. To muze ztizit
odhaleni chyb v pribéhu trénovani.

2. Méné dostupné: BERT je obecné vice rozsiteny v komunité zabyvajici se zpra-
covanim prirozeného jazyka, coz znamend, zZe je snazsi najit predtrénované
modely. U ELECTRA transformeru se muze stat, ze pro urcity jazyk nemusi
existovat jiz predtrénovand verze nebo pozadovana velikost modelu. V tako-
vém pripadé je ¢asto nutné si natrénovat vlastni verzi od pocatku, coz miize
byt casové narocné, vyzadovat znacné vypocetni zdroje a velké mnozstvi tré-
novacich dat.

3.3.7 GPT-3

Zakladni informace

Generative Pre-trained Transformer 3 (GPT-3) [28] je jazykovy model vyvinuty
spole¢nosti OpenAl. Byl predstaven v ¢ervnu 2020 a je zalozen na architekture
transformert. GPT-3 je treti generaci modeli GPT a vyznacuje se obrovskym po-
¢tem parametr. S 175 miliardami parametri je mnohem vétsi nez jeho predchudce
GPT-2, ktery ma 1.5 miliardy parametri.

GPT-3 je schopen generovat text, ktery je ¢asto k nerozeznani od textu napsa-
ného clovékem. Zaroven je schopen zvladat Sirokou skélu tkolt, jako je strojovy
preklad, doplinovani textu, sumarizace, analyza sentimentu a mnoho dalsich. GPT-3
také dokaze rozumeét a generovat text ve vice nez 20 jazycich.
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Jednim z hlavnich pfinosi GPT-3 je jeho schopnost few-shot learning [29], coZ
znamena, ze se dokaze rychle adaptovat na nové tkoly s minimalnim mnozstvim
trénovacich dat. V praxi tak jiz predtrénovanému modelu na zac¢atku popiseme tikol
a ukazeme vzorové priklady. Model nésledné pro nésledujici vstup (na zékladé pred-
choti zkusSenosti ze vzorovych ukézek) vygeneruje odpovéd, kterd odpovidé tkolu,
ktery byl ukézan ve vzorovych prikladech. To umoznuje vyvojairim vytvaret aplikace
s GPT-3 bez nutnosti provadét rozsahlé trénovani modelu pro kazdy novy tkol.

Preloz z CeStiny do anglictiny: popis ukolu
jak se mas => how are you ukazky
dnes je pondéli => today is monday

kdo jsi => who are you

Oded JS| S et Vstup

Obrazek 3.9: Few-shot learning

Architektura

GPT-3 obsahuje velky pocet vrstev a parametrii, coz umoznuje modelu ucit se ex-
trémné slozité jazykové vzory a zavislosti. Proces dekdédovani je zalozen na autore-
gresivnim principu, coz znamena, ze model generuje text slovo za slovem, pricemz se
v kazdém kroku podminéné generuje néasledujici slovo na zédkladé vSech predchozich
slov [30].

Jednim z hlavnich omezeni architektury GPT-3 je jeji paméfova naroc¢nost, ktera
se vyrazné zvysuje s poctem vrstev a parametri. To muze ztézovat trénovani a na-
sazeni modelu na méné vykonnych zafizenich. V praxi je nezbytné pouzit cluster
s vice grafickymi kartami. Tim jsou jednotlivé vypocty distribuovany, coz umoznuje
casove efektivni provozovani modelu.

Trénovani

Trénovani GPT-3 [28] je zaloZzeno na uceni s ucitelem (supervised learning), kde
model dostava pary vstupnich a cilovych sekvenci tokenti. GPT-3 je trénovan na
obrovském korpusu textovych dat, ktery zahrnuje webové stranky, knihy, clanky
a dalsi zdroje. Diky velkému mnozstvi trénovacich dat se model dokaze naucit témér
jakékoliv jazykové vzory a zavislosti mezi slovy.

Pro trénovani GPT-3 se pouziva metoda maximalizace pravdépodobnosti. Model
je trénovan tak, aby co nejlépe predikoval nasledujici token ve vstupni sekvenci na
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zakladé kontextu predchozich tokent. V pritbéhu trénovani se upravuji vahy a para-
metry modelu tak, aby se minimalizovala chyba mezi predikovanymi a skute¢nymi
tokeny.

Vzhledem k velikosti a slozitosti modelu je trénovani GPT-3 narocné na vypo-
¢etni zdroje a ¢as. Vyzaduje velké mnozstvi GPU nebo TPU a trénovani miize trvat
nékolik tydnt. Kromeé toho je trénovani modelu také energeticky velmi naroc¢né.
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4 Navrzeny pristup ke generovani
interpunkce

Modul pro generovani interpunkce (APR) slouzi jako jedna z ¢asti automatického
rozpoznavani feci. Pouze na zakladé textu z rozpoznavace feci mé za tikol rozhod-
nout pro kazdé ze slov, zda za slovem ma nasledovat interpunce a pokud ano, tak
jaka. Zaroven modul musi byt dostate¢né robusni, aby dokazal identifikovat chyby
v prepisu, které by mél ignorovat a dokazal dostate¢né rychle zpracovavat streamo-
vana data s co nejmensim zpozdénim.

4.1 Pouzita architektura neuronové sité

Vysledna architektura pouzita v této praci odpovida architekture typu transformer,
konkrétné architektuie ELECTRA (viz. 3.3.6). Vybér této architektury by proveden
na zakladé experimentalniho vyhodnoceni rtiznych dalsich architektur na testovaci
sadé (viz. 5.4.7) Toto vyhodnoceni prokézalo, ze tento model dosahuje nejlepsich
vysledki, prestoze ma maly pocet parametri, diky ¢emuz jsou nizké i jeho vypocetni
naroky.

Aby byl model ELECTRA pouzitelny v APR modulu, musi byt (stejné jako
vSechny transformery) doplnén o klasifikaéni hlavu, kterd kazdy z tokent pridéli
do jedné z interpunkcnich tiid. Celkem se rozlisuji ¢tyti tfidy. Trida None znadi,
ze za tokenem nendsleduje zadné interpunkéni znaménko. Zbylé tii tridy zastupuji
jedno z nejpouzivanéjsich interpunkénich znamének (tecka, ¢arka a otaznik).

Klasifikac¢ni hlava pouzita v této praci se sklada ze dvou linearnich vrstev. Prvni
linedrni vrstva, s aktiva¢éni funkci SELU, mé za kol rozsifit priznakovy vektor (pro
kazdy token) o velikosti 256 na velikost 512. Nésleduje druhd linedrni vrstva, kterd
ze vstupniho priznakového vektoru generuje vektor o velikosti 4. Tento vektor na-
sledné prochazi funkci softmax, ktera urcuje pravdépodobnostni skére pro kazdou
interpunkcéni tridu. Na zakladé skére se nasledné zvoli nejpravdépodobnéjsi tiida
a doplni se interpunkce do vstupniho textu.

Pocet klasifika¢nich vrstev jsem urcil na zédkladé experimentélnich vysledk, kte-
ré jsou detailné porovnany v podkapitole 5.6.1.
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4.2 Priprava trénovacich dat a tokenizace

Vsechna data (predstavend v 5.1), kterd jsem pouzil v rdmci trénovani i doladéni
vSech modelii, musela byt vhodné upravena a normalizovana. Tento proces se sklada
ze ¢tyT krokt:

1. Zachovani pouze standardnich znaki abecedy, ¢islic, interpunkénich znamének
a odstranéni vsech ostatnich znak.

2. Prevod vsech velkych pismen na pismena mala.
3. Odstranéni nadpist ¢lanku.

4. Rozdéleni dat na jednotlivé véty.

Nasledné je treba provést tokenizaci dat. V dobé psani této prace byla veét-
sina modelt pro zpracovani prirozeného jazyka dostupnda prostrednictvim portalu
HuggingFace, na kterém uzivatelé sdili jiz predtrénované modely. Zaroven existuje
i stejnojmenna knihovna, kterd vyrazné ulehcuje praci s modely, jejich daty pro tré-
novani a tokenizéry. V ramci knihovny je také implementovan WordPiece tokenizér,
ktery vsak neni mozné pouzit pro jiz existujici univerzitni ASR moduly. Ty naopak
vyuzivaji SentencePiece tokenizér [31]. Pro volbu vhodného tokenizéru jsem pouzil
nasledujici kritéria:

o Rychlost prevodu textu na tokeny a ziskani ID tokenti.

o Implementacni naroc¢nost do jiz existujicich ASR systému pouzivanych na uni-
verzite.

Z implementacniho hlediska bylo jednodussi zvolit SentencePiece tokenizér, ktery
jiz. byl implementovan v ASR systémech na univerzité. Pro oba typy tokenizert
jsem také zméril casy potiebné k tokenizaci a vysledky ukazaly, ze SentencePiece
tokenizér byl az pétkrat rychlejsi. Na zakladé téchto méreni jsem zvolil SentencePiece
tokenizér, pro ktery bylo tfeba nastavit nékolik parametri. Velikost slovniku, kterd
urcuje maximalni pocet slov, ktery miize slovnik obsahovat. Rozdéleni ¢islovek, které
rozdéluje ¢isla slozend z vice ¢islic na jednotlivé ¢islice, aby se zabranilo vytvareni
slov obsahujicich vice ¢iselnych znakl. Pfedem definované symboly urcuji symboly,
které slovnik musi obsahovat jako samostatny token a informace o velikosti korpusu,
kdy pro velké korpusy dochazi k lepsi spravé paméti v prubéhu vytvareni modelu.

Pro pouziti tokenizéru v této praci jsem parametry nastavil nasledovneé:

o Velikost slovniku: 30522, dle doporuceni pro trénovani ELECTRA modelu

[1].

o Rozdéleni cislovek: Ano, aby se zabranilo vytvareni slov obsahujicich vice
¢iselnych znakii.
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e Predem definované symboly: Standardni interpunkéni znaky, jako jsou
tecka, carka, otaznik atd.

e Trénovani na velkém korpusu: Ano

S nastavenymi parametry jsem zahdjil proces tvorby unigramového modelu (na
kompletnim datasetu), ktery bude nasledné vyuzivan tokenizérem. Vzhledem k tomu,
ze knihovna SentencePiece neni schopna paralelniho zpracovani ve vice vlaknech,
doslo ke zna¢nému prodlouzeni doby potrebné pro vytvoreni modelu. Celkova doba
potfebna pro vytvoreni modelu ¢inila Sest hodin, pricemz béhem nékterych fazi
tvorby bylo zapottebi az 450 GB opera¢ni paméti RAM.

4.3 Trénovani modelu

Pro trénovani ELECTRA transformeru je k dispozici pfipravend knihovna Electra',

kterou vyvinul vyzkumny tym spolecnosti Google. Tato knihovna slouzi k trénovani

riuznych variant ELECTRA transformeru s pomérné srozumitelnou implementaci.
Proces trénovani presto prinasi nékolik vyzev:

o Knihovna vyuziva zastaralou verzi TensorFlow 1.5.
e Verze 1.5 nepodporuje trénovani na nejmodernéjsich grafickych kartach.
o Knihovna nenabizi podporu pro tokenizér SentencePiece.

o Vysledné modely je nutné konvertovat do formatu kompatibilniho s framewor-
kem Pytorch, ve kterém probiha doladéni.

Kazdou z téchto vyzev bylo nezbytné vytesit.

Mnoho stavajicich projekti, které byly vytvoreny v minulosti, vyuziva framework
TensorFlow verze 1.5. S aktualizaci TensorFlow na verzi 2.0 byl ukoncen vyvoj star-
sich verzi a nebylo mozné vyuzivat modernéjsi grafické karty. Problém jsem musel
vyTesit pomoci specialni verzi TensorFlow od spolec¢nost NVIDIA, ktera podporuje
trénovani na nejmodernéjsich grafickych kartach.

Instalace probiha tradi¢nim zptsobem za pouziti spravce balickt Pip nasleduji-
cim prikazem:

$ pip install nvidia-tensorflow[horovod]

Dalsi vyzvou byl problém s vyuzitim SentencePiece tokenizéru. Knihovna podpo-
rovala pouze WordPiece tokenizér, ktery je také zalozeny na unigramovém modelu.
Bohuzel, neexistoval jasné definovany zptisob prevodu unigramového modelu pro
tokenizér SentencePiece na model pro WordPiece tokenizér tak, aby tokenizace pro-
bihala shodné. Z tohoto diivodu jsem musel upravit ¢ast knihovny tak, aby knihovna

Thttps://github.com/google-research /electra
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prestala pouzivat WordPiece tokenizér a misto toho zacala vyuzivat Sentencepiece
tokenizér.

Posledni vyzvou byla konverze modelu do formatu kompatibilniho s framewor-
kem Pytorch. Reseni pfinesl projekt electra pytorch?, ktery byl navrzen p¥imo pro
transformer ELECTRA.

Jako vstup prijima TensorFlow checkpoint model vytvoreny v pribéhu trénovani
a soubor s popisem nastaveni vsech hyperparametrii transformeru tak, jak byly
pouzity béhem trénovani. Vystupem je model kompatibilni s frameworkem Pytorch
a soucasné i knihovnou HuggingFace, ktera implementuje funkce pro jeho snadné
nacteni.

4.3.1 Ptiprava davek a spusténi trénovani

Pro pripravu davek pro trénovani slouzi skript, ktery umoznuje nacitani a zpracovani
korpusu textovych dat. Skript prijima nasledujici parametry:

o corpus-dir: cesta k adresari, obsahujicimu predzpracované textové soubory
pro trénovani

« vocab-file: cesta k souboru se slovnikem, ktery bude vyuzit tokenizérem

o output-dir: cesta k adresari, kam budou ulozeny pripravené soubory pro tré-
novani

e num-processes: pocet vlaken, ktera budou pouzita pro zpracovani dat

Pro trénovani modelu jsem pouzil veskera dostupna data. Jejich preprocessing
(viz. 4.2) trval pii vyuziti 10 jader (20 vldken) vice nez 6 hodin.

Druhy skript v projektu jiz slouzi k samotnému trénovani modelu. Na vstupu je
nutné pouze urcit adresar s predzpracovanymi daty, nazev modelu a hyperparametry
modelu. Pro kazdy model jsou dvé moznosti nastaveni hyperparametrii:

1. Nastaveni velikosti modelu a vybér z preddefinovanych konfiguraci.
2. Individualni uprava kazdého z prednastavenych hyperparametri.

Béhem trénovani se ukladaji tzv. checkpointy po prichodu kazdych 1000 davek,
které slouzi pro obnoveni trénovani v pripadé jeho necekaného preruseni. Pti opé-
tovném spusténi trénovani (s totoznymi parametry) se nactou uloZené checkpointy
a trénovani pokracuje od mista, kde bylo preruseno. Zaroven checkpointy také slouzi
k naslednému prevodu na Pytorch model.

2https://github.com/lonePatient /electra_ pytorch
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4.4 Doladéni modelu

Pro spravnou funkcénost klasifikacni hlavy se musi model doladit. Ladéni probiha na
samotném modelu i na klasifika¢nich vrstvach. Priprava dat pro doladéni probiha
nasledovné.

Vygeneruji se Cisla v rozmezi 1 az 10 urcujici pocet vét ke spojeni do delsich
textovych Tetézc.

Nasledné se fetézce seradi podle poctu slov a seskupi do jednotlivych davek tak,
aby se pocty slov v kazdé déavce lisily co nejméné. Ve 25% pripadu se navic odstrani
koncové slovo tetézce, aby se model nenaucil predpoklad, ze vSsechny Tetézce jsou
zakoncené teckou.

Generovani davky probiha nésledovné:

1.

Jednotlivé Tetézce v davce se normalizuji a tokenizuji tak, jak je uvedeno
v predchozi kapitole.

. Pro kazdy token se vytvori prazdny vektor interpunkce, ktery bude obsahovat

informaci o tom, zda za danym tokenem nasleduje interpunkcéni znaménko
a pokud ano, tak jaké.

. Tokeny v Tetézci se postupné prochazi. Tokeny znacici interpunkci se odstrani

a informace o jejich existenci se zaznamena do vektoru interpunkce, ktery
nalezi predchozimu tokenu.

. VSechny tetézce tokeni se doplni nulovymi tokeny, aby délka fetézct byla

stejna.

. Pro kazdy z interpunkcnich vektort se nastavi priznak, ktery urcuje, zda dany

vektor odpovida plnohodnotnému tokenu nebo tokenu nulovému.

]ak se dnes mas
NO¥F KN

Tl T2 T3 T4 Ts Tg

YOV Y Yy
[0 000 0 1]

Obrazek 4.1: Grafické znazornéni generovani davky

Vysledkem jsou tti vektory. Prvni reprezentuje jednotlivé tokeny, druhy obsahuje
informaci o tom, jaké interpunkéni znaménko ma nasledovat, a tfeti urcuje, které
tokeny jsou relevantni pro trénovani.
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4.5 Zpusob zpracovani streamovanych dat

V rezimu offline zpracovani je mozné vstupni text rozdélit do blokl a nasledné vy-
generovat interpunkci pro cely blok najednou. Rozdélovani do blokti miize probihat
s prekryvem, coz zajistuje dostateény kontext pro kazdé slovo v textu.

Avsak blokové zpracovani neni idealni volbou pro aplikace pracujici se streamova-
nymi daty. V pripadé streamovanych dat se interpunkce doplnuje ke kazdému slovu
zvlast, a to s co nejmensim moznym zpozdénim. To znamenad, ze budouci kontext je
omezen na nejnutnéjsi minimum.

Wl W2 W3 W4—> — Bez interpunkce
APR *
Wl Wz W3 W4 WS—I- - Carka

modul

Wl W2 W3 W4 W5 W6-> -» Bez interpunkce

Obrézek 4.2: Zpracovani streamovanych dat po jednotlivych slovech

Kontext jednotlivych slov je tak obvykle tvoren velkym poc¢tem predchozich slov,
zatimco budouci kontext zahrnuje pouze nékolik nasledujicich slov. Maximéalni délka
kontextu je urc¢ena maximalnim poctem vstupnich tokent, které miize zpracovat
model ELECTRA.

Detailni srovnani obou rezimii, véetné vyhod a nevyhod, je predstaveno v kapi-
tole 5.5.

4.6 \Vyvazeni trid

Nevyvazenost ttid v datasetu je béznym jevem ve strojovém uceni a muze vést ke
zkreslenym vysledktim pri trénovani a testovani modelt. Pti zpracovani takovychto
nevyvazenych dataseti je dilezité zamérit se na spravné nastaveni vah pro jednotlivé
interpunkcni ttidy, aby bylo dosazeno optimélnich vysledk.

V mém datasetu byl pocet tokenii v jednotlivych tiidach znacné nevyvazeny,
nebot frekvence vyskytu tridy "none” (bez interpunkce) byla mnohem vyssi nez
u tecek, carek a zejména otazniki. Na zdkladé validac¢nich dat jsem podle ¢etnosti
jednotlivych interpunkcénich znamének urcil vahy tak, jak jsou uvedené v nasledujici
tabulce.

trida vaha
bez interpunkce 1.0
otaznik 5.0
tecka 2.0
carka 1.5

Tabulka 4.1: Vahy jednotlivych t¥id
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5 Experimentalni vyhodnoceni

V ramci této prace byl proces trénovani i doladéni casové a vypocetné velice naroc-
ny. Z toho ditvodu jsem vyuZil moZnost vyuzit vypocetni prostiedky Metacentra'
Cesnet.

Pro trénovani jsem pouzival jednu grafickou kartu a vzdy jsem alokoval vypocetni
prostiedky s nasledujicimi parametry:

o Pocet jader: 4 (8 vldken)
o Grafickd karta: NVIDIA Tesla A100 40 GB
e Pamét RAM: 512 GB

Pro distribuci jazyka Python (verze 3.9) jsem zvolil software Anaconda, ktery
mi navic umoznil nainstalovat nékolik knihoven, které byly klicové pro trénovani

vvvvvv

byly:

NVIDIA Tensorflow (trénovani modelu)

Pytorch (doladéni modelu)

HuggingFace (implementace architektur)

Scikit-Learn (vyhodnocovaci metriky)

5.1 Trénovaci data

Pro spravné natrénovani jednotlivych modeli bylo klicové pouzit co nejvice dat
(z riznych zdroju), aby se vysledné modely dokézaly prizptusobit libovolnym vstup-
nim datim. Celkova velikost dat byla 25 GB a skladaly se z nasledujicich kategorii:

o Novinové a internetové clanky.
o Manualné opravené prepisy ceskych televiznich a radiovych vysilani.

o Diplomové prace.

! Distribuovand vypocetni infrastruktura
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o Zakony, rozsudky a smlouvy.

Na vytvoreném datasetu jsem provedl analyzu vSech interpunkénich znamének.
Z této analyzy vyplynulo, Ze témér 95% veskeré interpunkce tvorily tecky, carky
a otazniky. Tato tii interpunkéni znaménka byla navic pro citelnost a pochopeni
textu klicova.

Kromé tecek, ¢arek a otaznikti byla vSsechna ostatni interpunkéni znaménka z tex-
tu odstranéna. Jedinou vyjimkou byly vykti¢niky, které jsem nahradil teckou.

Vzhledem k tomu, Ze nékteré modely se nejdrive trénovaly a az nasledné doladily,
bylo nezbytné rozdélit cely dataset na nékolik ¢asti:

o Trénovaci sada (90%)
o Trénovaci sada pro doladéni (9%)
« Valida¢ni sada pro doladéni (1%)

Pro testovani jsem pouzil sadu dat, kterda byla zvlast vyclenéna a obsahovala
prepisy zprav z rozhlasu. Tato data dobre reprezentuji cilovou aplikaci, kterou je
doplnovani tecek do vystupu ASR systému pouzivaného pro monitoring televizniho
a rozhlasového zpravodajstvi. Jde ovSem o rucné opravené prepisy. Vyhodnoceni
na neopravenych prepisech zatizenych chybou rozpoznavaciho systému je provedeno
zvlast v kapitole 6.

Tento testovaci dataset mél celkove velikost 25 MB a obsahoval 256608 tokenti.
Na tfidu None pripadalo 225443 tokent, na tfidu otazniky 17103 tokent, na ttidu
tecky 17103 tokenu a tridé carky odpovidalo 15467 tokenti.

5.2 Metriky pro vyhodnocovani

Pro spravné vyhodnoceni vygenerované interpunkce je nezbytné zvolit metriku, ktera
bude mérit tspésnost jednotlivych modelt. Pri doplnéni kazdého interpunkéniho
znaménka mohou nastat z hlediska spravnosti ¢tyti situace:

o Interpunkce byla spravné uréena (true positive - TP)

« Interpunkce nebyla spravné urcena (true negative - TN)

o Interpunkce nebyla uréena na misté, kde méla byt (false negative - FN)
o Interpunkce byla urCena na misté, kde neméla byt (false positive - FP)

Béhem vyhodnoceni se pro kazdou ze tiid spocitaji 4 vyse definované hodnoty.
Zaroven se také provede vyhodnoceni pres vSechny tiidy soucasné. To nebere ohled
na jednotliva interpunkéni znaménka, nebot ta jsou v nékterych pripadech nejed-
noznacné (napriklad aplikace tecky nebo ¢arky v rdmci dlouhého souvéti je velmi
subjektivni).

Pro vypocet jednotlivych metrik pres vSechny tridy se postupuje tak, ze nejdiive
jsou jednotlivé metriky vypocitany pro kazdou z interpunkénich tiid zvlast. Nasledné
se vypocita vazeny prumer, ktery zohlednuje pocty tokenti v jednotlivych tridach.
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true positives

true positives false positives

L O
® O

Obréazek 5.1: Grafické znazornéni vyznamu hodnot TP, TN, FN a FP

5.2.1 Precision, recall a F1 skoére

Prvni z vyhodnocovacich metrik je pfesnost (precision - P). Ten udédva pomér sprav-
né identifikovanych znamének ke vsem identifikovanym znaménkim:

TP
P=—""
TP+ FP

Dalsi z vyhodnocovacich metrik je zachyt (recall - R), ktery udava pomeér spravné
identifikovanych znamének ke vsem referencnim znaménktm:

(5.1)

R TP
TP+ FN
V urcitych pripadech je vhodné popisovat tspésnost modelu pouze jednim cis-
lem. K tomu slouzi F1 skore, které se pocitd na zakladé dvou predeslych metrik.
Pro vypocet lze vyuzit rovnici 5.3 nebo v pripadé jiz spocitanych metrik (pfesnost
a zachyt) lze vypocitat F1 skore jako jejich harmonicky primeér.

(5.2)

P-R
P+R

F1=2 (5.3)

Pro efektivni vypocet u rozsahlych datovych sad lze vyuzit funkeci "classificati-
on_report”, ktera je soucasti knihovny scikit-learn. Tato funkce pfijima na vstupu
vektor X, jenz slouzi jako referenéni hodnoty, a vektor Y, ktery predstavuje vystupy
z APR modulu. Volitelnym parametrem je seznam tiid, pro néz maji byt metriky
vypocitany. Vystupem funkce jsou pro kazdou tiidu vypoctené hodnoty precision,
recall a F1 skére. Soucasné také poskytuje informaci o zastoupeni kazdé tridy v re-
feren¢nich datech [32].
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5.3 Hyperparametry pouzité pri trénovani

Zéakladni nastaveni hyperparametr bylo prevzato z experimentti provedenych auto-
ry [15]. V tabulce 5.1 jsou uvedeny hyperparametry, které se u jednotlivych velikosti
architektury lisi. Nejvyznamnéjsi zmény nastavaji u poctu attention hlav, velikos-
ti skryté vrstvy a velikosti embedding vektoru. Model ELECTRA-Base vyzaduje
témer deveétkrat vice paméti oproti modelu ELECTRA-Small, coz si vyzadalo tpra-
vu velikosti davky a poctu trénovacich kroki, aby nedoslo k prekroceni pamétovych
naroku (viz. 5.4.5).

Parametr ELECTRA-Small  ELECTRA-Base
Pocet vrstev 12 12
Velikost skryté vrstvy 256 768
Pocet attention hlav 4 12
Velikost embedding vektoru 128 768
Learning rate S5e~4 24
Velikost davky 128 96 (256)
Pocet trénovacich kroki 1 000 000 2 000 000 (766 000)

Tabulka 5.1: Parametry trénovani ELECTRA modela

Abych dosahl tspésného dotrénovani modelt, bylo nutné zvolit vhodny optimi-
zér, pocet epoch a prizpusobit rychlost uceni.

Jako optimizér jsem pouzil AdamW, ktery se osvédcil pii dotrénovani transfor-
mert [33]. Oproti bézné pouzivanému optimizéru Adam lépe reguluje tpravu vah
v pribéhu trénovani, coz je klicové u modelt s velkym pocétem parametrii a tréno-
vanych na velkém mnozstvi dat.

Rychlost u¢eni jsem nastavil na hodnotu 10~ pro samotny model a 4 x 10~ pro
pridanou klasifikac¢ni hlavu v prvni epose. Kazdych 10 000 davek jsem rychlost uceni
snizoval na 95 % predchozi hodnoty. Tento postup umoziiuje modelu na zacatku
se rychle adaptovat na vstupni data a nasledné s malou vahou ménit jednotlivé
parametry, aby bylo dosazeno nejlepsich vysledki.

Pocet epoch jsem stanovil na hodnotu 3. Béhem dotrénovani jsem model ukladal
kazdych 20 000 davek. Po dokonceni trénovani jsem nasledné jednotlivé modely
porovnaval na validac¢ni sadé a vybral ten, ktery dosahoval nejlepsich vysledki. Tento
postup zaroven zajistil, ze v pripadé nec¢ekaného preruseni bylo mozné pokracovat
v dotrénovani od posledniho ulozeného modelu.

5.4 Porovnani riuznych architektur
Prvni experiment porovnava nékolik architektur neuronovych siti. Porovnava se

nejen uspésnost modelu, ale také jeho velikost a cas zpracovani. Pro jeho vypocet je
pouzit procesor Intel i7 9700K v rezimu zpracovani v jednom vlakné. Vysledny cas
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reprezentuje jeden doptedny prichod modelem. Celé vyhodnoceni probihd v rezimu
blokového zpracovani, pricemz jednotlivé bloky se navzajem neprekryvaji.

5.4.1 Rekurentni neuronova sit

Prvni architektura odpovida rekurentni neuronové siti. Jedna se o kombinace obou-
smérnych LSTM a GRU vrstev zakoncéenych klasifika¢ni hlavou. Prvni embedding
vrstva ma velikost 30522 presné dle poctu tokenti, se kterymi pracuje tokenizér.
Kazdy vstupni token je reprezentovan priznakovym vektorem o velikosti 256. Dalsi
vrstvy jsou usporadany nasledovneé:

Vrstva Pocet vstupnich parametrii  Pocet vystupnich parametri
Embedding - 256
LSTM 256 100
BiLSTM 100 40
GRU 80 20
BiLSTM 20 20
GRU 40 20
LSTM 20 10
Linearni 10 4

Tabulka 5.2: Usporadani vrstev v rekurentni siti

Vysledny model dosahl na testovaci sadé vysledki uvedenych v tabulce 5.4.1.
Z vysledki vyplyva, Ze otazniky jsou velmi obtizné rozpoznatelné - model témér
zadné nenalezl. Pokud ano, tak pouze 19 % bylo urceno spravné. Lepsich vysledku
model dosdhl u tecek a c¢arek, kde hlavni vliv mélo nékolikandsobné vétsi zastoupeni
v trénovacich datech. Stale se vSak od modelu ocekava, ze precision a recall budou
dosahovat podobnych hodnot. V tomto pripadé se podobnych hodnot nedoséhlo, kdy
interpunkcénich znaménka byla naduzivana nebo naopak nadmérné vynechavana.

P [%] R[%] F1[%]

otaznik 194 3.4 5.8
tecka 35.4 54.7 43.0
Carka 70.6 13.2 22.2

jedna trida 57.5  46.2 51.2

Tabulka 5.3: Vysledky dosazené pomoci RNN

V pripadé vyhodnoceni nezavisle na ttidé interpunkéniho znaménka byla dosa-
zena precision pres 57 % a recall pres 46 %. 1 z toho vysledku vyplyva, Ze model
pomérné uspésné nalezne slova po kterych nasleduje interpunkce, avsak casto do-
chazi k zaménovani jednotlivych interpunkcénich znamének.
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5.4.2 BERT (Czert)

Dalsi vyhodnocovanou architekturou jsou transformery. V tomto konkrétnim pripadé
se jedna o transformer typu BERT od Googlu (viz. 3.3.5). V rdmci této prace nebyl
prostor trénovat tuto architekturu od pocatku. Misto toho jsem pouzil jiz existujici
predtrénované modely. Konkrétné existuji dva modely (trénované pouze na Ceskych
datech) pojmenované jako Czert?. Prvni z nich pracuje s textem obsahujicim i velka
pismena, zatimco druhy dokaze pracovat pouze s textem zapsanym pomoci malych
pismen.

Vzhledem k tomu, zZe vystup cilového ASR systému obsahuje pouze mala pisme-
na, byl vybér modelu jednoznac¢ny a zvolil jsem ten, ktery pracuje pouze s malymi
pismeny. Jednalo se o model ve velikosti "Base”, ktery obsahuje celkem 110 miliont
parametri. Pro jeho trénovani byl jeho autory pouzit dataset o celkové velikosti 36
GB slozeny z ¢lanki z Wikipedie a ¢eskych zprav.

K tomuto jiz existujicimu modelu jsem pripojil klasifika¢ni hlavu a provedl jeho
doladéni. V tomto pripadé byl vstup do klasifikac¢ni hlavy tvoren vektorem o velikosti
768.

P[% RI[% F1[%]

otaznik 42.2 39.1 40.6
tecka 75.9 68.2 71.8
Carka 76.2 3.7 79.8

jedna tifida 87.3  90.5 88.9

Tabulka 5.4: Vysledky dosazené pomoci transformeru Czert

Vysledky v tabulce 5.4 ukazuji, ze model po doladéni vykazuje vyrazné lepsi
vysledky nez model zalozeny na architekture RNN. Zlepseni bylo dosazeno ve vsech
ttidach a metrikach. Pti porovnani vysledkt F1 metriky u jednotlivych trid doslo
u otazniku ke zlepseni o 34,8 %, u tecek o 28,8 % a u ¢arek o 57,6 %. Pri porovnani
interpunkce (jako jedné t¥idy) doslo také k vyraznému zlepseni. Pres 90% vsSech
interpunkénich znamének bylo nalezeno a to s presnosti 87,3 %. Oproti predchozimu
modelu se tak splnil pozadavek, ze hodnoty u metrik precision a recall by mély byt
vyrovnané. Horsi vysledky model vykazoval u otaznikii, kde vysledky stale ovliviiuje
jejich mensi pocet v trénovacich datech.

5.4.3 ELECTRA-Small (Small-E-Czech)

Nasledujici typ transformeru odpovida novéjsi architekture ELECTRA. Vybér jiz
existujicich modelt je vSak v tomto pripadé jesté vice omezeny nez u transformeru
BERT. V dobé psani této prace existoval pouze jeden model natrénovany na ceskych
datech - a to model od spole¢nosti Seznam s ndzvem Small-E-Czech?®. Slovo “small”

Zhttps:/ /huggingface.co/UWB-AIR /Czert-A-base-uncased
3https://huggingface.co/Seznam /small-e-czech
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v nédzvu modelu znadi, ze z nékolika moznych variant (v poctu parametri) se jedna
o tu nejmensi z nich, ktera obsahuje celkem 13,6 milioni parametru.

Tokenizér pouzity v ramci modelu byl unigramovy s maximalnim poctem tokeni
omezenym na 30522. K samotnému trénovani byl pouzit dataset o velikosti 253 GB,
ktery byl slozeny z dokumentii nalezenych pomoci webového vyhledavace spolec¢nosti
Seznam. Cely dataset byl navic preveden na mald pismena, coz je pro dosazeni
dobrych vysledkl klicové.

Parametry a klasifikac¢ni hlava pro doladéni byly zvoleny stejné jako u modelu
BERT. Vstup do klasifikac¢ni hlavy byl tvoren vektorem o velikosti 256.

P[% RI[% F1[%

otaznik 35.1 36.2 35.6
tecka 67.5 79.7 73.1
Carka 81.5 79.2 80.3

jedna trida 89.5  91.9 90.7

Tabulka 5.5: Vysledky dosazené pomoci transformeru Electra-Small (od pocatku)

Vysledky (uvedené v tabulce 5.5) ziskané po doladéni byly velmi podobné tém
dosazenym u transformeru BERT. Doslo k mirnému zhorseni u otaznikt, ale naopak
ke zlepseni u tecek a carek. Zaroven bylo dosazeno i zlepseni v pripadé vyhodnoceni
bez ohledu na interpunkéni tiidu - o témér 2 %.

Celkove lze konstatovat, ze model ELECTRA-Small vykazuje srovnatelné vy-
sledky s modelem BERT, ackoliv ma vyrazné mensi pocet parametri. To naznacuje,
ze tento model mize byt vhodnou alternativou pro ulohy, kde je potfeba Setfit
vypocetnimi zdroji nebo paméti, aniz by doslo k poklesu ve kvalité doplinovani in-
terpunkce.

5.4.4 ELECTRA-Small (od po&atku)

Vzhledem k dobrym vysledkiim predtrénovaného modelu ELECTRA jsem rozhodl,
ze tento model bude tvorit jadro vysledného APR modulu. Do budoucna se pritom
predpoklada, ze stejny APR modul bude vytvoren i pro dalsi jazyky, pro které ovsem
nemusi predtrénovany ELECTRA model existovat. Zaroven predtrénovany model
vyuzival jiny tokenizér, nez vyuziva pouzivany ASR systém univerzity. Z obou téchto
divodu bylo rozhodnuto, ze bude provedeno natrénovani modelu ELETCRA také
vlastnimi silami a z vlastnich dat. To zaroven umoznilo natrénovat i vétsi variantu
ELECTRA modelu upravenim nékolika hyperparametru.

Pro trénovani varianty small jsem alokoval stejné vypocetni prostiedky jako
u predchozich modelt, jelikoz pouzita knihovna pro trénovani nepodporuje para-
lelni vypocty na vice grafickych kartach.

7 hlediska hyperparametri byla klicovym faktorem velikost davky, ktera byla
stanovena na hodnotu 128. Bézné grafické karty by mohly mit problém s pamétovou
kapacitou, avsak v ramci této prace jsem pouzil grafickou kartu NVIDIA A100,
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ktera s 40 GB paméti poskytuje dostatecnou rezervu. Pro natrénovani jsem pouzil
1 milion davek, a celkova doba trénovani ¢inila 84 hodin.

Béhem trénovani bylo mozné pozorovat oscilaci kriteridlni funkce. U bézné neu-
ronové sité by tento jev naznacoval pretrénovani, kdy model ztraci schopnost gene-
ralizace, coz ve vétsiné pripadi zplisobuje nedostatecna velikost datasetu. Nicméné,
v pripadé generdtoru a diskriminatoru u transformeru ELECTRA, tento jev souvisi
s faktem, ze jakmile se zlepsuje diskriminator, zlepsuje se i generator, coz vyvolava
oscilaci kriteridlni funkce. Bez predchozi zkusenosti nelze urcit, zda se diskriminator
uci tak, jak je pozadovano. Proto k ovéreni vysledki modelu lze pristoupit az po
jeho doladéni.

15 4

14 4

13 4

12 4

11 1

10 4

Hodnota kriterialni funkce

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Davka le6

Obréazek 5.2: Graf oscilace kriterialni funkce v pribéhu trénovani

Po konverzi modelu na kompatibilni verzi s frameworkem Pytorch jsem prove-
dl doladéni stejné jako u predchoziho ELECTRA modelu, s vysledky uvedenymi
v tabulce 5.6.

P [%] R [%] F1[%]

otaznik 46.2  38.6 42.1
tecka 76.9 709 73.8
carka 74.6  84.7 79.3

jedna tiida 89.2  92.2 90.7

Tabulka 5.6: Vysledky dosazené pomoci transformeru Electra-Small

Porovnani vysledkt v tabulce 5.6 s modelem predtrénovanym spolec¢nosti Seznam
ukazuje mirné zlepseni v generovani tecek a otazniki, avsak naopak zhorseni u ¢arek.
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Z porovnani vysledk naptic¢ vSemi interpunkénimi tridami je ziejmé, Ze oba modely
vykazuji témér identické vysledky. Podstatnym zjisténim je, Zze navzdory pouziti o 80
% mensiho datasetu (oproti datasetu spol. Seznam) bylo dosazeno témér shodnych
vysledkil.

5.4.5 ELECTRA-Base (od pocatku)

Implementace vétsiho modelu vyvolala komplikace spojené s nedostatecnou kapa-
citou paméti grafického karty. Hlavnim diavodem byla skutecnost, ze model typu
base obsahuje 109 milionti parametrii, coz predstavuje vice nez osmindsobek poctu
parametri oproti modelu small.

Jedinym moznym fesenim byla redukce velikosti davky z 256 na 96 sekvenci.
V souladu s doporucenimi mélo byt pro trénovani vyuzito 744 tisic davek, avsak
za Ucelem dodrzeni celkového poctu vSech trénovacich sekvenci, jsem zvysil pocet
dévek na 2 miliony. Vysledna doba trénovani cinila 288 hodin.

Model ELECTRA-Base generuje pro kazdy token na vystupu vektor ptiznaki
o velikosti 768 stejné jako Czert. Z toho diivodu byla pro klasifikaci vyuzita identicka
klasifika¢ni hlava jako pro tento model.

P[% RI[% F1[%]

otaznik 48.1 33.4 37.1
tecka 75.6 71.2 73.3
Carka 76.0 1.8 78.7

jedna trida  89.5  91.9 90.7

Tabulka 5.7: Vysledky dosazené pomoci transformeru Electra-Base

Z vysledkt v tabulce 5.7 vyplyva, ze model typu base dokaze detekovat inter-
punkci bez ohledu na ttidy srovnatelné s variantou typu small. Mirné zhorseni nasta-
lo u vysledki pres jednotlivé tiidy. To muze byt zptisobeno mensi po¢tem pouzitych
trénovacich dat, nez model ve velikosti base pozaduje. V dobé psani této prace ovsem
neexistoval model typu base natrénovany na opravdu velkém mnozstvi ceskych dat
(fadové 100 GB) a proto nebylo mozné provést srovnani s touto variantou. Pred-
pokladam ovsem, ze na vice datech by mohlo byt dosazeno stejnych nebo lepsich
vysledkt oproti varianté typu small.

5.4.6 Webova sluzba s GPT-3 modelem

Nékteré velké a obecné predtrénované modely jsou dnes k dispozici také ve formé
webové sluzby. Piikladem je napiiklad GPT-3 model vyvinuty spolecnosti OpenAl,
ktery v poslednim obdobi zaznamenava znacny zajem ze strany verejnosti.

Pro tcely porovnani jsem proto pro ulohu teckovani zkusil vyuzit vyse zminénou
sluzbu dostupnou na adrese https://platform.openai.com/playground. Proces dopl-
novani interpunkce jsem realizoval prostrednictvim API, kam jsem odesilal textové
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bloky o maximalni velikosti 512 tokenti a nasledné obdrzel text s doplnénou inter-
punkci. Model GPT-3 je v ramci tohoto API mozné vyuzit v tzv. edita¢nim rezimu,
ktery zabranuje castému doplinovani nebo odstranovani slov ze vstupni sekvence.
Zadéani bylo vzdy formulovano néasledovné: "Dopln do textu tecky, ¢arky a otazniky.
Vykfti¢niky nahrad teckami.”

P [%] R [%] F1[%]

otaznik 372 453 40.9
tecka 773 63.5 69.7
carka 85.7  45.1 99.1

jedna t¥ida 90.3 622  73.7

Tabulka 5.8: Vysledky dosazené pomoci modelu GPT-3 v editacnim rezimu

Vysledky uvedené v tabulce 5.8 ukazuji, ze model GPT-3, navzdory své robust-
nosti, dosahuje vyrazné horsich vysledk nez dosud vyhodnocené specializované mo-
dely. Prestoze metrika precision vykazuje mirné lepsi vysledky, recall je v porovnani
s ostatnimi transformery horsi o témér 30 %.

7 praktického hlediska vsak nenf mozné tento model pouzit. Cas pro zpracovani
pozadavku se lisi dle aktualniho vytizeni webové sluzby a neni zaruceno, ze pozada-
vek bude zpracovan. Navic se cely systém stava zavislym na kvalitnim internetovém
pripojeni.

5.4.7 Porovnani vsech vysledki

Nésledujici tabulka 5.9 porovnéava jednotlivé architektury na zakladé vazenych pri-
mérta pres jednotlivé interpunkéni tridy. Zaroven obsahuje také pocty parametri
jednotlivych architektur a ¢as prichodu pro jeden bloku textu o velikosti 512 toke-
nt.

architektura P [%] R [%] F1[% param. inf. ¢as [ms]
LSTM + BiLSTM + linear layers 51.5 34.5 41.3 8.5M 3
ELECTRA-Small trénovany od poc¢atku  75.3  76.8 76.0 13.6M 11
ELECTRA-Base trénovany od pocatku  75.3 75.5 75.4 109M 60
Natrénovany ELECTRA-Small z [34] 734 787 76.0 13.6M 11
Natrénovany BERT z [35] 75.4 749 75.2 110M 61
GPT-3-v edita¢nim moédu 80.5 54.6 65.1 - -

Tabulka 5.9: Porovnani jednotlivych architektur v rezimu blokového zpracovani

Nejjednodussi zkoumanou architekturou je RNN, ktera dosahuje F1 skore 41,3
% a ma 8,5 milionu parametru. Tato sif je také nejrychlejsi s dobou inference 3 ms.
Modely ELECTRA-Small a ELECTRA-Base, trénované od pocatku, dosahuji
podstatné lepsich vysledku nez RNN, pricemz F1 skére se pohybuje mezi 75,4 %
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a 76,0 %. Zaroven ELECTRA-Small obsahuje pouze 13,6 milionu parametru, zatim-
co ELECTRA-Base ma 109 miliont parametri. Doba inference se zvysuje na 11 ms
pro ELECTRA-Small a 60 ms pro ELECTRA-Base.

Dalsi zkoumané architektury zahrnuji dva predtrénované modely typu ELECT-
RA-Small a BERT. Tyto modely dosahuji F1 skore 76,0 %, respektive 75,2 %, s 13,6
miliony parametru pro ELECTRA-Small a 110 miliony parametria pro BERT.

Webova sluzba vyuzivajici GPT-3 model v editaénim médu dosahuje nejvyssi
presnosti (80,5 %), ale jeji recall (54,6 %) je vyrazné nizsi nez u ostatnich zkou-
manych modeli. Presné parametry tohoto GPT-3 modelu pritom nejsou vefejné
dostupné.

Z vysledki vysledki vyplyvé, Ze nejlepsich hodnot dosahuji ELECTRA-Small
modely. Zaroven maji vyrazné mensi pocet parametri nez varianta base, coz ma

svvs

vhodné pouzit ELECTRA-Small trénovany od pocatku.

5.5 Uspésnost ve streamovacim rezimu

Streamovaci a blokovy rezim zpracovani jsou velice odlisné. Zatimco v blokovém
rezimu 1ze doplnit interpunkci pro az 512 tokenti béhem jediného doptedného pri-
chodu, tak v rezimu streamovani musi byt proveden doptfedny prichod pro kazdy
token respektive slovo zvlast. To ma za néasledek vyrazné zvyseni vypocetniho ¢asu.
Pokud by byl proveden dopredny prichod pro kazdy z tokenti zvlast, doslo by k jeho
512 nasobnému prodlouzeni.

Primeérny pocet slov u vétsiny evropskych jazyku se pritom pohybuje v rozmezi
100 az 200 slov za minutu v zavislosti na stylu mluveni a délce slova. Z toho vyplyva,
ze maximalni ¢as pro zpracovani kazdého slova se pohybuje mezi 300 ms az 600 ms.
ELECTRA model tak se zna¢nou rezervou tento predpoklad splnuje, protoze jeho
inferenc¢ni ¢as pro blok o velikosti 512 tokenti je 11ms.

max. levy kont. max. pravy kont. P R F1
100 1 73.3 674 70.2

100 2 75.0 725 73.7
100 3 75.3 742 747
100 4 75.2 751 751
100 ) 75.5 755 75.5
100 6 75.8 758 758
100 10 76.0 76.0 76.0
100 100 75.6 73.7 74.6

blokové zpracovani bez prekryvu  75.3 76.8 76.0

Tabulka 5.10: Porovnani velikosti kontextu ve streamovacim rezimu

7 analyzy vysledki, které jsou prezentovany v tabulce 5.10, vyplyva, ze pouziti
pouze jednoho slova jako pravého kontextu je nedostatecné. V tomto pripadé model
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dosahuje F1 skére pouhych 70,2 %, coz predstavuje vyrazny rozdil oproti vysledkiim,
které byly dosazeny pii pouziti 10 slov, kde model dosahuje F1 skére 76 %, coZ se
vyrovnava zpracovani v blokovém rezimu.

Naopak, pouziti vice nez 10 slov jako pravého kontextu jiz nevede ke zlepSeni
vysledki modelu. Pti prilis velkém kontextu dokonce dochazi ke zhorseni vysledkii.
Na zakladé téchto zjisténi lze konstatovat, Ze optimalni délka pravého kontextu se
nachazi v rozmezi tii az ¢tyr slov, kde model dosahuje dobrych vysledkii a zaroven
nedochazi k vyznamnému zpozdéni pri generovani prepisu.

5.6 Optimalizace modelu

Z vysledki v predchozich experimentech vysel jako nejlepsi model ELECTRA-Small.
Vzhledem k tomu byly vsSechny nésledujici optimaliza¢ni experimenty provedeny
pouze na tomto jediném modelu.

5.6.1 VIliv velikost klasifika¢ni hlavy

V ramci porovnani modeli jsem pro vSsechny modely vyuzival klasifikacni hlavu slo-
zenou ze dvou sekvencéné zapojenych linedrnich vrstev. V nasledujicim experimentu
jsem vyhodnotil 5 jinych klasifikacnich hlav.

Prvni ¢tyti varianty vyuzivaji stejné sekvencéni propojeni, avSak s odlisSnym po-
¢tem linedrnich vrstev. Posledni varianta klasifika¢niho hlavy obsahuje pouze jednu
LSTM vrstvu.

To- ~[Po;..,P2ss] - -[Co,C4,C5,C5]
. ELECTRA -
Tho = [Posee/P2ss]- = [CU:C1:C2:C3]

Obrézek 5.3: Klasifikace tokentt pomoci ELECTRA modelu a pripojené klasifikacni
hlavy

Ve vsech pripadech je vstupem do klasifikacni hlavy priznakovy vektor (pro
kazdy token) o velikosti 256 a na vystupu se provadi klasifikace do jedné ze Ctyr
interpunkcénich tfid. U hlav s vysSim poctem linearnich vrstev se v prvni vrstvé
rozsifuje priznakovy vektor na velikost 512 a nésledné se postupné redukuje az na
vysledny vektor reprezentujici interpunkéni tiidy. VSechny linedrni vrstvy vyuzivaji
aktivacni funkei SELU.

Vysledky ukazuji, ze pocet vrstev v klasifika¢ni hlavé nema vyznamny vliv na
uspésnost modelu. S nartistajicim poctem vrstev dochazi dokonce k mirnému zhor-
seni. Predpoklad pouziti dvouvrstvé klasifika¢ni hlavy byl proto spravny.
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Klasifika¢ni hlava P [%] R [%] F1 [%]

1 linearni vrstva  75.8  74.6 76.1
2 linearni vrstvy  75.3  76.8 76.0
3 linearni vrstvy  75.6  75.8 75.7
4 linearni vrstvy  75.5  76.0 75.8

LSTM vrstva 75.5  76.0 75.8

Tabulka 5.11: Porovnani klasifikacnich hlav

5.6.2 Kvantizace parametri modelu

Kvantizace parametrii je proces, pri némz dochazi k prevodu konkrétnich parametru
v neuronové siti z ptivodnich datovych typa s vyssim poc¢tem biti (napf. 16bitova
¢isla s plovouci fadovou ¢arkou) na datové typy, které potrebuji nizsi pocet bitu
pro ulozeni (naptiklad 8bitova cela ¢isla). Kvantizace modelu tedy umoznuje znacné
snizeni velikosti modelu, coz je uziteéné pri pouziti na zarizenich, které maji ome-
zenou pameét. Zaroven tim dochazi ke zvysSeni rychlosti modelu, kdy nizsi bitova
reprezentace snizuje naroky na vypocetni prostiredky

Naopak hlavni nevyhodou kvantizace je snizeni presnosti modelu, dané snizenim
presnosti reprezentace jeho jednotlivych parametri. V kazdém konkrétnim pripadé
je tak tedy nutné zvazit, zda snizeni velikosti a tim i zvyseni rychlosti modelu miize
kompenzovat snizeni jeho presnosti.

Pro kvantizaci modelu jsem vyuzil ptipravenou funkci "quantize dynamic”, kte-
ra je soucasti knihovny PyTorch. Kvantizaci jsem nésledné provedl volanim funkce:

quantize_dynamic(model, {torch.nn.Linear}, dtype=torch.qint8)

Ve volani funkce jsem nejdrive zvolil, pro ktery model ma byt kvantizace pro-
vedena. Nasledné jsem specifikoval, pro které vrstvy ma byt kvantizace provedena,
a jaky je cilovy datovy typ. V mém piipadé jsem provedl kvantizaci vsech linearnich
vrstev modelu ELECTRA-Small a vyslednym datovym typem byl qint8®,

Vysledkem kvantizace byl model, jehoZ velikost se snizila na polovinu (z 53 MB
na 27 MB) a inferenc¢ni ¢as zustal stejny jako u modelu bez kvantizace.

Na testovaci sadé model dosahl vysledkii uvedenych v nasledujici tabulce 5.12:

P[% RI[% F1[%]

otaznik 46.0 36.8 40.9
tecka 76.6 71.0 73.7
Carka 73.8 84.8 78.9

jedna trida  88.4  92.0 90.2

Tabulka 5.12: Vysledky dosazené pomoci kvantizace modelu

4Datovy typ v knihovné PyTorch, ktery reprezentuje desetinné ¢islo po kompresi.
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Z vysledki vyplyva, Zze model se mirné zhorsil u vsech ttid. U modelu ELECT-
RA-Small je jedinou skutecnou vyhodou kvantizace snizeni pamétové narocnosti
modelu, kterd ovSsem neprevazuje nad tim, ze se zhorsi vysledky. Ve finalni verzi
APR modulu proto neni kvantizace provadéna.
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6 Vysledky pro streamované ASR prepisy

Ve vsech predchozich experimentech byla pouzita testovaci data odpovidajici tex-
tiim bez chyb se spravné anotovanou interpunkei. Slo o ruéné (¢lovékem) vytvoiené
prepisy rozhlasovych potradi.

Avsak v redlném provozu bude navrzeny APR modul doplnovat interpunkci do
vystupu ASR systému, ktery muze obsahovat chyby. Ty mohou negativné ovliviiovat
chovani APR modulu a snizovat jeho presnost.

Pro tyto ucely jsem vytvoril novou testovaci sadu sestavenou z audio nahravek
a odpovidajicich automatickych prepist s ru¢né doplnénou interpunkci. Tato sad-
da se skladd z celkem 10 komentait z rozhlasu o aktudlnich svétovych udalostech
(predpripravena tec) a 5 televiznich politickych debat (spontanni fec).

V prvnim pripadé jde o porad Nazory a argumenty a ve druhém pripadé o porad
Partie vysilaného televizi Prima. U spontanni feci se ocekava vyssi pocet chyb v pre-
pisu, protoze casto dochazi k prekryvu reci vice osob, coz muze vést k nespravnému
prepisu Teci.

Rozhlasové komentare obsahuji 31932 slov, 53 otaznik, 2113 tecek a 1954 carek.
Televizni debaty obsahuji 39807 slov, 289 otaznikil, 2724 tecek a 4768 carek.

Automatické prepisy téchto dat byly vytvoreny pomoci ASR systému pro titulko-
vani televiznich a radiovych prenosi. Tento systém vyuziva RNN-T [36] architekturu
a byl natrénovan na vice nez 15 000 hodinach c¢eskych audio nahravek.

Latence systému se pohybuje kolem jedné sekundy a dosahuje chybovosti (mira
Word Error Rate [37]) 3,9 % pro komentaie a 5,4 % pro televizni debaty.

V ramci provedeného experimentu navic porovnavam navrzeny APR modul
(s nejlepsim modelem typu ELECTRA-Small trénovanym od pocatku) s APR mo-
dulem publikovanym v [1]. Ten je také navrzen pro ¢eStinu a zpracovani datovych
streamt, vyuziva ovsem RNN s LSTM vrstvami. Klicovou odliSnost predstavuje sku-
tecnost, ze vstup do toho systému je tvoren nejen slovy (textem), ale i prosodickymi
priznaky. Konkrétné se jedna o informaci o umisténi ticha mezi slovy, frekvenci
vstupnich slov a vyskyt nadechti. Oba moduly pritom pracuji se stejnym budoucim
kontextem zahrnujicim tti slova.

6.1 Porovnani
Vysledky pro Nézory a argumenty jsou uvedeny v tabulce 6.1 a vysledky pro debaty

v tabulce 6.2. Celkové z nich vyplyva, Ze navrzeny modul dosahuje oproti referenc-
nimu systému vyrazné lepsich vysledkti v metrice F1.
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Konkrétné z vysledki pro komentare je pak patrné, ze navrzeny modul s kontex-
tem 100 slov vlevo a 3 slova vpravo dosahuje vyrazného zlepseni u metriky recall,
a to az 0 50 % u otazniki. F1 metrika je vyrazné vyssi i v pripadé urceni interpunkce
bez ohledu na typ znaménka, kde navrzeny modul dosahuje hodnoty 84,3 % a refe-
ren¢ni{ modul pouze hodnoty 73.4 %. Vysledky obou modelu pak shodné ukazuji, ze
je jednodussi urcit slovo, po kterém ma nasledovat interpunkce, nez spravné urcit
presné interpunkéni znaménko.

| pofad Nézory a argumenty

| navrzeny APR modul | APR modul z [1]
P[% R[% F1L[% |P[% RI[% F1[%)
otaznik 31.7 59.4 41.4 40.0 7.5 12.7
tecka 82.6 66.7 73.8 69.6 54.0 60.8
carka 60.2 82.3 69.5 61.7 66.8 64.1

vazeny primér | 68.7  73.8 712 | 652 594 62.1
jedna tiida | 80.7 883  84.3 | 775  69.8 73.4

Tabulka 6.1: Detailni porovnani navrzeného APR modulu s APR modulem z [1] na
poradu Nazory a argumenty.

U televiznich debat doslo k mirnému poklesu u F1 metriky. Navrzeny APR model
dosahl hodnoty 69,4 %, zatimco referen¢ni systém doséhl 71,6 %. Hlavnim dtvodem
téchto celkové horsich vysledki jsou vyrazné horsi dilci vysledky pro tecky, které
souvisi s tim, ze televizni debaty casto obsahuji dlouhé monology. Tyto monology se
skladaji ze slozitych a umélé navazovanych sekvenci vét, u kterych je obtizné (bez
akustickych informaci) urcit, zda by mély byt rozdéleny na vice kratsich souvéti
nebo naopak na nékolik dlouhych. Tuto hypotézu podporuji i vysledky dosazené
pro jednu globalni interpunkéni tridu, které jsou u navrzeného APR modulu naopak
lepsi o vice nez 15 %.

‘ spontanni TV debaty

| navrzeny APR modul |  APR modul z [1]
P[% R[% FL[% |P[% RI[% F1[%)
otaznik 485 399  43.8 75.8 228 35.0
tecka 675 357  46.7 | 68.8 584 63.2
carka 75.8 84.1 79.7 83.3 72.7 77.6

vézeny pramér | 73.2  65.9 69.4 | 782 660  71.6
jedna tiida | 93.1 853  89.0 | 922 759 733

Tabulka 6.2: Detailni porovnani navrzeného APR modulu s APR modulem z [1] na
televiznich debatach.
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7 Zaveér

V ramci této praci byl navrzen vlastni modul umoznujici automatické generovani in-
terpunkce v textovém vystupu (prepisu feci) z ASR systému, které pracuji v redlném
case a zpracovavaji streamovana data.

Modul vyuziva architekturu typu ELECTRA ve verzi Small a umoznuje doplno-
vat do rozpoznaného textu, ¢arky, tecky a otazniky. Jako tokenizér byl zvolen modul
SentencePiece, vyuzivany jiz existujicimi ASR systémy vyvijenymi na TUL, ktery
ma zaroven vyraznou prevahu v rychlosti oproti standardné pouzivanym tokenizé-
riim. S ohledem na vybér tokenizéru musela byt dostupna knihovna pro trénovani
prepsana tak, aby zvoleny tokenizér podporovala.

Pro trénovani navrzeného APR modulu byl pripraven a pouzit dataset o velikost
25 GB, ktery obsahoval prepisy riuznych typtu poradi. Trénovani parametri pouzi-
té architektury na téchto datech trvalo 4 dny a to na velmi vykonném hardwaru
poskytnutém Metacentrem Cesnet. Poté nasledovalo doladéni parametri modelu,
kdy byla k ELECTRA-Small modelu pfipojena klasifikacni hlava sestavajici ze dvou
linearnich vrstev. Béhem tohoto procesu se s velkym learning ratem upravovaly
parametry klasifika¢ni hlavy a s malym vsechny ostatni predtrénované parametry
vychoziho modelu.

V experimentu zaméreném na zpracovani streamovanych dat pak bylo zjisténo,
ze pro optimalni vysledky a malou odezvu modulu je mozné pracovat s pravym
kontextem o velikosti pouze tiech slov. Jako levy kontext bylo vyuzivano maximalné
100 slov.

Navrzena metoda byla také experimentalné porovnana s existujicim modulem
popsanym v [1], ktery v soucasné dobé vyuziva firma Newton Technologies ve svych
produktech. Tento modul se lisi od navrzeného tim, ze pracuje nejen s textovymi
priznaky, ale také s prosodickymi ptiznaky ziskanymi ze zvukové nahravky. Kromé
toho vyuziva rekurentni neuronovou sit. Pro porovnani obou modult byl vytvoren
specidlni dataset, ktery obsahoval televizni a rozhlasové prepisy (neopravené clove-
kem a tedy obsahujici chyby v prepisu). Modul navrzeny v této préci dosahl na téchto
datech celkové vyrazneé lepsich vysledki. To osvédcuje jeho praktickou pouzitelnost.

Na zakladé vyse uvedenych a provedenych vyzkumnych praci a dosazenych vy-
sledku byl vytvoren také odborny ¢lanek [38], ktery byl jiz pfijat na prestizni mezi-
narodni konferenci Interspeech 2023. Ta predstavuje nejvétsi mezinarodni konferenci
v oboru pocitacového zpracovani reci. Prijeti ¢lanku na tuto konferenci v ramci na-
rocného recenzniho fFizeni potvrzuje kvalitu, novost a piinos této diplomové prace
i pro mezinarodni védeckou komunitu.
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