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Anotace

Nazev: Statisticka analyza dat ziskanych technologii

language identification

Bakalarska prace se zabyva postupy vedoucimi ke zvySeni uspésnosti identifikace
jazyka mluvciho v neznamé skupiné nahravek. V teoretické casti jsou popsany
zakladni principy technologie pro identifikaci jazyka a dalSich podptlirnych
technologii. Dale pak tato prace popisuje strukturu jednotlivych softwarovych casti
systému pro identifikaci jazyka a jejich ucel. V praktické casti je popsan zptlisob
automatického vybéru jazykid do uzké testovaci sady a porovnani uspésnosti
identifikace jazyka napri¢ rliznymi nastavenimi systému. V této hlavni ¢asti prace
autor ukazuje moZné cesty vedouci ke zvySeni UspéSnosti identifikace jazyka.
V zavérecnych kapitolach jsou prezentovany vysledky vyzkumu a popsany prinosy

a doporucenti pri jejich praktickém vyuZiti.

Annotation

Title: Statistical analysis of data obtained by language identification

technology

The Bachelor thesis deals with procedures leading to an increase in the success rate
of speaker language identification in an unknown set of recordings. The theoretical
part describes the basic principles of technology for language identification and
other assistive technologies. Furthermore, this work describes the structure of an
individual software components of language identification systems and their
purpose. The practical part shows method for automatic selection of languages to
close language set and a comparison of the success rate of language identification
system across different settings. In this main part of the work the author shows a
possible way to increase the success rate of language identification system. The final
chapters are presenting results of research and describe the benefits and

suggestions for their practical use.
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1 Uvod

Problematika automatického urceni jazyka mluvciho se v dnesSni dobé stava
nedilnou soucasti technologie v Sirokém slova smyslu. Re¢ové technologie zazivaji
prudky rozvoj a jisté neni daleko doba, kdy se stanou soucasti naseho kazdodenniho

Zivota.

JiZ dnes se miizeme setkat s vysledky mnohaletého vyvoje v této oblasti napiiklad
ve svych mobilnich telefonech, automobilech ¢ v bankach. Siroce jsou pak tyto
technologie vyuzity v mnoha védnich odvétvich, jakymi jsou napiiklad robotika,

medicina ¢i vyvoj umélé inteligence.

Aby bylo mozné ovladat zarizeni hlasem, nebo dokonce komunikovat s néjakou
formou umélé inteligence, je vZdy nutné stanovit formalni stranku takové interakce.
V pripadé prirozené reci se vlastné jedna o urceni jazyka, v némz je komunikace
vedena. AZ na zakladé této znalosti je moZné interpretovat hlasovy zaznam pomoci
znaki, slov a vét a pochopit tak vyznam sdéleni. Dosdhnout identifikace jazyka
mluvené feci, je moZno nékolika zplisoby. V dnesSni dobé se jesté setkdme
s nejjednodussi technikou tohoto urceni napriklad v automobilech, ¢i v mobilnich
telefonech a jejich aplikacich. Zde je komunikac¢ni jazyk nastaven bud’ vyrobcem
zarizeni, nebo pomoci uZzivatelského rozhrani. Jisté si vsak dokdZeme piedstavit
systémy, v nichZ toto feSeni neni dostate¢né elegantni ¢i dokonce viibec dostupné.
Tviirci takového systému pak nezbyva, nez se spolehnout na technologii, ktera se tak
stavd jednim ze =zdakladnich stavebnich prvkdi autonomnich systémf,

na automatickou identifikaci jazyka.

Soucasna technologie pro rozpoznani jazyka mluvciho prosla jiz dlouhym vyvojem.
Jejim zakladem je teoreticka znalost jazykovych charakteristik, z nichZ vyplyvaji

rozdily nasledné pouzitelné pro rozliseni jednotlivych jazyk.

Zakladnimi metodami pro urceni jazyka mluvciho jsou podle Lee (2008) pristupy

zaloZzené na rozpoznani jednotlivych fonémia (nejmensi soucast zvukové



stranky reci) v mluvené reci, dale pak systémy pro modelovanim jazyka za pomoci
spektralni analyzy signalu a nakonec systémy pracujici na zakladé posloupnosti
jednotlivych tokent (konkrétni realizace slova) v reci. Dnes nejcastéji doplnuji tyto
zakladni technologie systémy zaloZené na reprezentaci jazyka ve vektorovém
prostoru, které jsou pouZity pro konecné rozhodnuti o vysledku. Stale vice

vyuzivané jsou dnes také rtizné kombinace vySe zminénych ptistupt.

Pres veskery vyvoj, se vSak stale jedna o mladou technologii, ktera ma sva omezeni.
Pohybujeme-li se tedy v problémové doméné, v niZ je nutné resit rozpoznani jazyka
mluvcéiho automaticky, pak si toho musime byt védomi. Nasledujici text se bude
zabyvat pravé témito omezenimi a zkoumat mozZnosti, jak se s nimi nejlépe
vyporadat pri praktickém pouziti dostupnych technologii. K praktickym testtim byl
pouzit software zaloZeny na reprezentaci jazyka ve vektorovém prostoru
a nasledném diskriminativnim modelu skérovani. Z tohoto diivodu jsou nékteré

casti nasledujiciho textu zaméreny praveé na tuto techniku rozpoznani jazyka a tykaji

se zminéné realizace softwaru.



2 Cil prace

Hlavnim cilem této bakalarské prace je zvySeni UspéSnosti urcCeni jazyka s

vyuzitim automatického odhadu jazykového spektra skupiny nahravek.



3 Teoreticka vychodiska

Kapitola byla zpracovana s vyuzitim Psutka, Miiller, Matousek, Radova (2006).

3.1 Historie Fecovych technologii

Recové technologie byly stifedem zajmu nékterych védcd i nadsenci jiz od druhé
poloviny 18. stoleti. Prvni kroky k realizaci myslenky zapojeni stojii do béZného
lidského hovoru pochazi priblizné z tohoto obdobi, kdy byly popsany experimenty
s mechanickym syntetizérem lidského hlasu. Hlavni pokrok probéhl v souvislosti
s nastupem cislicovych pocitacii a vypocetni techniky vSeobecné. Prostiedky
umoznujici praktické vyuZiti teoretickych postupli poskytly az vykonné signalové
procesory, které se objevily v prvni poloviné 90. let. Od této doby bylo moZné
pracovat s feCovymi technologiemi v redlném case. O podobné nastroje projevovaly
velky zdjem pochopitelné i rGzné vladni organizace, jako naptiklad agentura
vyzkumnych projekti Ministerstva obrany USA (angl. Defense Advanced Research
Projects Agency). Pod jejim financovanim vznikl v letech 1971 aZ 1976 také projekt
DARPA-SUR (Druhd c¢ast ndzvu projektu vychazi z anglického spojeni Speech
Understanding Research), ktery mél za cil vyvoj systému, ktery by rozumél souvislé
lidské reci. Z dnesniho hlediska mliZeme takovéto plany hodnotit jako velmi smélég,
protoZe pri vyvoji podobnych systému narazily védci na prekazky, které prozatim
nedovoluji vyvinout technologii, ktera by takovy cil bezezbytku naplnovala.
Nicméné dnesni stupenl poznani tohoto oboru nam jiz dovoluje prakticky vyuzivat
alesponi nékteré casti, z kterych by mohla byt nakonec technologie pro uplné

porozuméni souvislé reci vytvorena.
3.2 Technologie pro rozpoznani jazyka mluvéiho (LID)

3.2.1 Teorie technik rozpoznani jazyka

LID je vSeobecné uZivanou zkratkou technologie pro rozpoznani jazyka mluvciho.
Jedna se o akronym anglického vyrazu ,language identification”. Cela tato prace
se zabyva pravé touto technologii a jejimi moZnostmi pri praktickém pouziti. V této
Casti se seznamime s teoretickymi moznostmi rozliSeni svétovych jazyka a z toho

vyplyvajici strukturou systémii pro identifikaci jazyka mluvciho.



Techniky automatického rozpoznani jazyka mluvciho jsou zaloZeny na nékolika

riznych pristupech. Jak uvadi Matéjka (2008), jedna se predevsim o nasledujici:

¢ Fonetika

s v v

LAcCkoli je lidskd rec teoreticky schopna vyprodukovat obrovské mnoZstvi riiznych
zvuki, existuje v kaZdém jazyce pouze omezené mnoZstvi opakujicich se, pomérné
rozdilnych jednotek reci (hldsek/fonémii). Velké mnoZstvi jazyki sdili jakysi "béZny"
soubor fonémii. Frekvence pouZiti fonémii se vsak mohou lisit. Stejny foném
vyskytujici se ve dvou jazycich tak miiZe byt v jednom z jazykii vyuZivdn castéji, neZ ve
druhém. Pocet fonémii v jazyce se pohybuje mezi 15 - 50. Vétsina jazykii md pribliZzné

30 fonémii.”
¢ Fonotaktika

JJednotlivé svétové jazyky se vsak nelisi jen inventdri fonémdi, ale také jejich
vzdjemnymi kombinacemi a sekvencemi. Nékteré kombinace fonémii béZné v jednom
jazyce mohou byt v jiném nepripustné. Fonotaktika se tedy zabyvd vyhodnocovdnim

o

téchto posloupnosti fonémdi.
e Prozoddie

,Prozddie je termin pro melodii a rytmiku jazyka. Jazyky maji charakteristické
zvukové vzory, které mohou byt analyzovdny co do délky fonémti, rychlosti reci,

intonace a diirazu.”
e Morfologie - slovnik

,Konceptudlné je nejvétsim rozdilem mezi jednotlivymi jazyky pouZiti riiznych
souborti slov tzn., jejich slovniky se lisi. Nerodily mluvci, mluvici anglicky, pouZzivd
fonémy a prozddii své rodné reci, ale uZiti anglického slovniku rozhoduje o tom, Ze

jazyk jeho reci je vyhodnocen jako anglictina.”



e Syntaxe

,Dalsim rozliSovacim faktorem miiZe byt zptisob, kterym jsou spojovdna jednotlivd
slova do vét. Pokud dva jazyky sdileji stejné slovo, napriklad "bin" v némciné a

v anglictiné, pak se mohou lisit sady slov, které mohou za timto slovem ndsledovat.“

Tyto teoretické znalosti o moZnostech rozliSeni jednotlivych jazyki ndm ukazuji
cesty, jak pristupovat k tvorbé systémi pro rozpoznani jazyka a napomahaji ndm

priblizné stanovit jejich strukturu.

3.2.2 Struktura systémi pro rozpoznani jazyka

Existuje mnoho rlznych pristupd k tomu, jak prakticky realizovat
software pro rozpoznavani jazyka mluvéiho. V zasadé, se vSak proces rozpoznani

jazyka, podle Matéjky (2008), sklada z nasledujicich krokii.

¢ Extrakce priznaki

,Recovy signdl je preveden do série vektort, které by méli obsahovat pouze ukazatele
diileZité pro rozpozndni jazyka. DuleZitym prvkem extrakce je potlaceni informaci,
které jsou pro uleni jazyka irelevantni. V soucasnosti je nejpopuldrnéjsi metoda Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) a jeji modifikace Shifted Delta Cepstra
(SDC).”

e Klasifikace

,Bud’ primo do findlnich trid (cilové jazyky), nebo do smysluplnych skupin, které jsou
pouZity pro dalsi statistické vyhodnocovdni. Zde se vyuZzivaji riizné druhy
klasifikdtort, jako jsou Gaussian Mixture Models (GMM), Neural Networks (NN),
Support Vector Machines (SVM), Radial Basis Functions (RBF), a dalsi.”

e Statistické modely

,V nékterych zapojenich LID je tento subsystém pouZivdn k statistickému modelovdni
jednotek vytvorenych klasifikaci. Konvencéni cestou modelovdni je jazykovy model

(n-gramy, bindrni rozhodovaci stromy) nebo SVM."



e Fuze

,Mozné spojeni s jinym systémem implementované casto prostrednictvim "Linear

Logistic Regretion” (LLR), NN, GMM."“
¢ Volba turovné prijeti vysledku a rozhodnuti

.Je pouZita pro konecné rozhodnuti, zda bude vysledek urceni prijat.”

Vétsina dnesnich rozpoznavact dodrzuje az na drobnosti toto vnitini schéma a lisi
se predevsim implementaci jednotlivych kroki. Z pohledu této prace je zajimava
predevSim posledni ¢ast (volba urovné prijeti vysledku a rozhodnuti). Této Grovné
tzv. thresholdu se bude tykat vyznamna ¢ast prace a je tedy namisté upozornit, Ze

jeji volba je soucasti témér kazdého systému pro rozpoznani jazyka mluvciho.

3.2.3 Zakladni rozdéleni typt detektort jazyka

Jednim ze zakladnich zplisobl rozpoznani jazyka mluvciho, je systém zalozeny
na rozeznavani jednotlivych fonémil (nejmensi soucast zvukové stranky reci)
v mluvené reci. Schwarz (2008) uvadi, Ze fonémové rozpoznavace jsou soucasti
nejriznéjsich systémia pro automatické zpracovani reci. Tyto rozpoznavace tak
mohou byt zdkladem nejen systémul pro rozpoznani jazyka mluvciho, ale také
pro systémy vyhledavajici v nahravkach klicova slova, €i detekujici téma hovoru.
Piesnost vSech téchto systémi je pak zavisla na presnosti takovéhoto fonémového
rozpoznavace. Podle Schwarze (2008) se fonémové rozpoznavace zjednoduSené
skladaji ze tri oddélenych bloki. Prvni blok je zodpovédny za extrakci priznaki,
pii které dochazi k potlaceni nedulezitych charakteristik fe¢i a ke kompresi
charakteristik dutlezitych pro dany ukol. Druhy blok nasledné provede porovnani
extrahovanych priznakd s uloZzenymi vzorky. Treti blok tzv. dekodér hleda nejlepsi
cestu (poradi) mezi jednotlivymi akustickymi jednotkami. Vystupem systému je

pak rozpoznany text.

Existuji zde také rGzna vylepSeni, ktera se snazi omezovat rdzné typy chyb

pri identifikaci jazyka. Naptiklad autor ¢lanku Zhang (2014) uvadi, Ze pouZitim



metody , gap-weighted subsequence kernel” dosahli pti evaluacich vyS$si uspéSnosti
identifikace, nez je tomu u standardniho modelu fonémového rozpoznavace

nasledovaného modely vektorového prostoru.

Dalsi zptlisob rozpoznani jazyka mluvciho vyuZzivaji systémy zaloZené na spektralni
analyze signald. Zde se jedna o porovnani frekvencnich charakteristik jednotlivych
Fecovych segmenti s ulozenymi vzorky. Reynolds (2008) uvadi, Ze metody zaloZené
na spektralni analyze signalu jsou bud’ generativni, zaloZené na ,Gaussian mixture

model“ (GMM), ¢i diskriminativni, prostrednictvim ,support vector machines” (SVM).

Pristup zaloZeny na spektrdlni analyze se vSak dnes pouZziva spiSe u systémi
pro identifikaci mluvciho, protoZze umoZnuje sledovat fyzické charakteristiky
mluvciho, jako jsou naptiklad dySny hlas, chrapténi, hypernazalita a podobné.

U systémii LID je tento zplisob pouZzivan podptirné.

Nicméné v ¢lanku Siniscalchi (2012) autor popisuje univerzalni pristup k spektralni
identifikaci jazyka mluvciho za pomoci setu zakladnich jednotek, které jsou
pritomné ve vSech jazycich. Jedna se o charakterizaci jednotlivych jazykd pomoci

zplUsobu a umisténi artikulacnich atributt.

Nedilnou soucasti detektorli jazyka jsou systémy pro interpretaci a porovnani
vysledki. V dnesni dobé je v tomto ohledu velmi popularni interpretovat zjisténé
priznaky ve formé vektori a tyto posléze porovnavat s vektory vypoctenymi
pro jednotlivé svétové jazyky. Systémy vyuZivajici takovyto pristup jsou

pak oznacovany za i-vektorové LID.

3.3 ldentifikace Fec¢ovych segmentu (VAD)

Aby bylo moZné pouZit vySe uvedené znalosti k vzajemnému rozliSeni jednotlivych
jazykd, je nejprve nutné urcit, které casti nahravky jsou vlastné lidskou reci. Pravé
timto problémem se zabyvaji systémy pro detekci rec¢i v digitalnich zvukovych

zdznamech takzvané ,Voice Activity detectors” (dale jen VAD). V nasledujicim textu


http://en.wikipedia.org/wiki/Mixture_model#Gaussian_mixture_model
http://en.wikipedia.org/wiki/Mixture_model#Gaussian_mixture_model

se tedy budeme zabyvat charakteristikami lidské reci a zplsoby vyuziti téchto

charakteristik k odliSeni lidské reci od ostatnich €asti digitalni nahravky.

3.3.1 Tvorba reci

Adamec (2008) uvadi poznatek Sigmunda z téhoz roku takto:

» Zdrojem vsech znélych zvukii jsou kmitajici hlasivky, které jsou umistény v horni
casti hrtanu. Vzduch doddvany plicemi prochdzi prostorem mezi hlasivkami, tzv.
hlasivkovou stérbinou (latinsky glottis). Hlasivky se rozkmitdvaji (uzaviraji a oteviraji
hlasivkovou stérbinu), a tim premeéruji proud vzduchu na pravidelny budici signdl.
Pri kmitdni hlasivek vznikaji vzduchové razy v intervalech pribliZzné 10 ms. Frekvence
kmiti zavisi jednak na tlaku vzduchu a jednak na svalovém napéti hlasivek. Frekvence

¢

kmiti hlasivek Fo charakterizuje zakladni ton lidského hlasu.

Tento zakladni tén se pak lisi u vékovych skupin a pohlavi a vinimame jej jako vysku
hlasu osoby. Adamec (2008) dale uvadji, Ze hodnoty frekvence zakladniho ténu hlasu

se pohybuji mezi 50 - 400 Hz.

Diky témto a dalSim souvisejicim poznatkiim o tvorbé a parametrech lidské reci je
mozno nalézat zpuasoby jeji detekce v digitalnich zdznamech pomoci raznych typt

detektoru.

Ve

3.3.2 Struktura systému pro rozpoznani ireci

Podle Adamce (2008) pouziva vétSina téchto detektori obdobny postup

pri zpracovani digitalnich nahravek.

,Vstupni signdl se rozdéli na ¢asové ramce tzv. segmenty.”
,Stanovi se potiebné charakteristiky signdlu. Napriklad energie Ci kepstrum.“

,Vypoctend charakteristika se v kazdém ramci porovnd s prahovou hodnotou.”

S e

JJe-li dand charakteristika signdlu v rdmci vétsi nez prahovd, je segment

oznacen jako recovy, jinak je oznacen jako pauza v reci.”

Vysledkem zpracovani je tedy soubor cCasovych segmentt, které jsou oznaceny

informaci o tom, zda se jedna o reCovy ramec, i o pauzu. Tyto informace pak slouzi



jako zaklad dal$im technologiim pro zpracovani hlasu, jako jsou napriklad

identifikace jazyka mluvciho, ¢i prepis reci na text.

v

3.3.3 Zakladni rozdéleni typa detektort reci

Adamec (2008) déli zakladni typy detektori reci podle principu na energeticky
detektor, kepstralni detektor, detektor intenzity, detektory zaloZené na statistickém
modelovani a skrytych Markovovych modelech (HMM) a nakonec na detektor
podle standardu ITU-T G.729.

Nicméné, stejné jako u technologii pro identifikaci jazyka mluvciho, je i zde mozné
narazit na rdzné Kombinace zakladnich principi a metod. Zakladni metody
identifikace rec¢ovych segmentii v digitdlnim zaznamu vykazuji vysokou uspésSnost
predevsim za idedlnich podminek. Tzn. u nahravek s vysokym odstupem signalu
od Sumu. OvSem pokud jsou vstupni data (nahravky hlasu) pofrizena v bézném
zZivoté, pak je jejich kvalita velmi vzdalena nahravkam studiovym. Z tohoto diivodu
vzniklo nékolik védeckych praci, které se zabyvaji hledanim vhodnych kombinaci
metod a postupi, vedoucich ke zvySeni UspésSnosti detekce reci v nahravkach

s nizkym odstupem signalu od Sumu.

Napriklad Wu, Ji a Zhang Xiao-Lei (2011) uvadi, Ze kombinaci dvou sub-algoritm
(rule-based energy detection algorithm a GMM-based multiple-observation log
likelihood ratio algorithm) je moZné dosdhnout lepSich vysledkii segmentace,
nez dosahuje kazda tato metoda oddélené, hlavné pak v prostredi s vysokym

okolnim ruchem.

Stejné tak v kapitole autort Tan, Ying-Wei a Liu, Wen-Ju (2014) nachazime spojeni
dvou metod (short-term and long-term spectral patterns) za ucCelem dosaZeni
lepsich vysledkii pii segmentaci Fecovych dat. Z jejich prace vyplyva, Ze uvedena
kombinace je vhodna zejména pro segmentaci nahravek s nizkym odstupem signal

sSum.
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4 Metodika Setreni

4.1 Sirsi vyzkumné cile

Faktora ovliviiujicich vyslednou uspésnost identifikace jazyka nahravky existuje
mnoho. Tato prace se vSak nezabyva samotnymi principy takovéto identifikace, ale
aspekty technologie, které je mozné ovlivnit z pozice béZného uzivatele. Sem spada

hlavni cil prace, vybér jazyki pro uzkou jazykovou sadu.

Dale se prace bude tykat praktického vyuZiti informaci ziskanych z porovnani
vysledkli identifikace jazyka nahravky tzv. expertnim posudkem a systémem
pro automatickou identifikaci. Pocitame-li totiZ s moznosti Ze v budoucnosti bude
treba vyhodnocovat data ze stejného zdkladniho souboru, pak je mozné vyuZit
ziskanych informaci jako podkladu pro analyticka rozhodnuti tykajici se nastaveni

systému.

4.2 Vyzkumné otazky

Je mozné stanovit metodologii pro vytvoreni uzké jazykové sady, pokud neni zndmo

skutecné jazykové spektrum dat, kterd bude systém vyhodnocovat?

4.3 Pracovni hypotézy

Pracovni hypotézou je domnénka, Ze i kdyZ pti pouZziti Siroké jazykové sady je
zpracovani méné presné, tak je tato presnost stale postacujici pro odhad jazykového
spektra v testované skupiné nahravek a tedy, Ze pti pouZiti niZe uvedeného postupu
je moZné automaticky stanovit jazykové spektrum a urcit tak tizkou jazykovou sadu.
Takto urcena jazykova sada bude pti zpracovani vykazovat lepsi vysledky, nez sada
Siroka. Na zakladé této hypotézy by bylo mozné zuzeni sady jazykul podle vysledki
predchoziho zpracovani Sirokou sadou. Zde vychazime také z principu, Ze zanedbani
jazyka, ktery je v testované skupiné nahravek minoritni mize mit v praxi pozitivni

vliv na celkovou Uspésnost zpracovani velkého mnoZstvi dat.

11



4.4 Sbér informaci

Pro potvrzeni testované hypotézy bylo nezbytné porizeni Siroké skupiny nahravek
a jejich expertni ohodnoceni, pfi kterém byl urcen jazyk kazdé konkrétni nahravky.
Jako zakladni soubor téchto dat poslouzily nahravky call centra z jednoho
odbérového média (kanalu) spolecnosti. Z téchto dat bylo na zakladé generatoru
nahodnych CcCisel vybrano 1670 nahravek. Tyto nahravky byly predkladany

jazykovym expertlim spolecnosti, ktef{ stanovili jazyk kazdé z nich.

Z vybranych nahravek byly nasledné sejmuty jejich i-vektorové reprezentace

pouzité pri testovani.

4.5 Metoda ovérovani hypotézy

Ziskané i-vektorové reprezentace nahravek byly zpracovany za pouZiti Siroké
jazykové sady, v nizZ je obsazeno 42 svétovych jazyki. Z vyslednych dat byla urcena
krivka presnosti a krivka uplnosti uréeni jazyka a zjiStény F-miry pro jednotlivé
urovné thresholdu. Z vysledki testovani Sirokou sadou jazyki byla nasledné urcena
uzka sada, obsahujici 11 jazykd, a opét byly urCeny vysledné kiivky a F-miry.
Nakonec byla data zpracovdna jazykovou sadou odpovidajici skute¢nému

jazykovému spektru (12 jazyki) se stejnym dohodnocenim.

Urceni uzké jazykové sady probiha tak, Ze z jazykového spektra ziskaného
zpracovanim Sirokou sadou vybereme jazyky, které jsou zastoupeny vice nez 3 %
nahravek. Tato hranice byla stanovena iterativné a bylo empiricky zjisténo, Ze

na testovanych datech vykazuje jazykova sada vybrana na zakladé této hranice lepsi

VVVVV

Nizs$i hranice znamena vice vybranych jazyk a tim nizs$i presnost zpracovani,
protoZze budou vybrany i minoritné zastoupené jazyky C¢i jazyky, které se
v testovanych nahravkach nevyskytuji viibec. Na druhou stranu vyssi hranice
znamena mozné zamitnuti vyznamné zastoupeného jazyka a tim také vyznamné

sniZen{ uspésnosti zpracovani.
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Threshold je roven zamitnuti vysledku zpracovani. Pokud je tedy skdére nahravky

v

s vitéznym jazykem vys$sSi, neZ je hodnota thresholdu, pak vysledek zpracovani

prijimame (nahravku povazujeme za urc¢enou). Pokud je naopak nizsi, pak vysledek

zpracovani zamitame (nahravku povaZujeme za neurcenou).

Uplnosti uréeni jazyka rozumime pomér mezi poétem zamitnutych a ptijatych

vysledki pro konkrétni threshold (vyssi threshold zpiisobuje vétsi pocet zamitnuti

a z toho vyplyvajici nizsi tplnost).

Presnosti urCeni jazyka rozumime pomér mezi vSemi prijatymi a spravné ur¢enymi

vysledky (pfi porovnani s expertnim posudkem).

F-mira je harmonickym priimérem mezi hodnotou piresnosti a uplnosti urceni

jazyka na jednotlivych prazich - thresholdech.

Vztah pro vypocet F-miry:

E.R
P+R (1)

F=2.

Jedna se o standardni vztah pro vypocet harmonického priméru s nasledujicim

vyznamem proménnych:

P - Je presnost urc¢eni na daném thresholdu.

R - Je aplnost urceni na daném thresholdu.

Konecnym kritériem pro potvrzeni hypotézy je dosazeni vysSi hodnoty nejlepsi
F-miry s nalezenou (automaticky stanovenou) uzkou sadou oproti sadé Siroké.
Tento vysledek totiZ znamena, Ze doSlo automatizovanym postupem ke zlepSeni

uspeésnosti identifikace oproti zpracovani standardnimu.
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4.6 Popis a analyza informaci

4.6.1 Jazykova sada a jeji sloZeni

Vstupnim nastavenim pfi pouzivani softwaru pro automatickou identifikaci jazyka
je volba tzv. jazykové sady, tedy stanoveni skupiny jazyki, z nichZ bude systémem
vybran jeden vysledny. K témto jazyklim je nejprve nutné ziskat velké mnozstvi
trénovacich dat (jedna se o desitky aZ stovky hodin feci v konkrétnim jazyce), z nichZ
jsou sejmuty jejich i-vektorové reprezentace, které jsou nasledné pouzity
k vytvoreni modelu zminéné testovaci sady. JelikoZ se jednd o diskriminativni
model, tak zde neexistuji modely jednotlivych jazykd, ale pouze vysledny model celé

jazykové sady, ktery obsahuje vSechny pozadované jazyKy.

Takto zvolena jazykova sada a jeji model je pouzit pti identifikaci nahravek tak, ze
i-vektorova reprezentace kazdé testované nahravky je porovnana s reprezentacemi
jazykll v modelu jazykové sady a ziska procentualni hodnotu shody (dale jen skore)
s kazdou i-vektorovou reprezentaci jazyka, ktery je v sadé obsaZen. Toto skére
vyjadiuje viru systému ve shodu reprezentace testované nahravky s reprezentaci
konkrétniho jazyka sady. Vzhledem k diskriminativité tohoto skérovani je soucet
vSech skore nahravky viici jednotlivym jazykim jazykové sady roven vzdy 100 %.

Jazyk s nevysSim skore se oznacuje jako vitézny jazyk.

Sirokou jazykovou sadou se rozumi sada, ktera obsahuje viechny jazyky, pro které
jsou dostupna trénovaci data. Uzka jazykova sada piredstavuje vybér jazyki z $iroké

sady.

Pouzitim uzké jazykové sady je mozZné vyznamné zvysSit uspéSnost identifikace
jazyka. V principu totiz plati, Ze zuZenim sady o jazyk, o kterém ,jisté“ vime, Ze
se v testovanych nahravkach nevyskytne, davame systému zasadni informaci, ktera
ma za nasledek mens$i moznost omylu pri identifikaci. Napriklad pokud mame
v Siroké testovaci sadé exoticky jazyk sanskrt, tak jeho apriornim vyloucenim
zvySime uspésnost identifikace. Naopak jeho ponechani zbyte¢né zvySuje moznost

chyby.
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Pozoruhodné je, Ze diky tomuto principu, mlZze prakticky nastat situace,
kdy odebrani jazyka, ktery je v testovanych datech sice zastoupen, avSak pouze
velmi malym procentem vyskytli, povede nakonec také ke zvySeni uspéSnosti
identifikace v dané skupiné nahravek. Naptiklad mame-li tisic jazykové neurc¢enych
nahravek, které chceme identifikovat, a dojde-li k situaci, Ze se mezi témito
nahravkami vyskytne jedina nahravka v ¢eStiné, pak bude jisté z hlediska uspésSnosti
identifikace lepSi vyradit CeStinu z jazykové sady. Systém tak sice jisté urci tuto
jedinou Ceskou nahravku chybné, avSsak nema moznost udélat chybu druhého typu

u vSech ostatnich testovanych nahravek.

Zakladnim problémem tak zlistava, jakym zplisobem co nejvhodnéji odhadnout
jazykové spektrum v neznamé skupiné nahravek a stanovit tak onu izkou jazykovou

sadu.

4.6.2 Krivky presnosti a aplnosti

Zname-li skute¢ny jazyk nahravek a také jazyk urceny systémem pro automatickou
identifikaci, mizeme tyto vysledky porovnat a urcit tak uspéSnost automatické

identifikace.

Pro vyjadreni Uspésnosti je tieba, kromé vitézného jazyka nahravky, vzit v ivahu
také hodnotu vitézného skére. Reknéme, Ze uZivatel pouZil pro identifikaci jazyka
model jazykové sady obsahujici jazyky cestina a rustina. Kazda testovana nahravka
tak ziskala dvé skoére, ktera vyjadiuji viru systému, Ze nahravka je v daném jazyce.
Vyssiz téchto skore je takzvanym ,vitéznym“ skore a jazyk, kterému toto skdre patti,

se nazyva vitéznym jazykem.

Vyvstava tak otazka, jak vysoké vitézné skore budeme povaZovat za dostatecné
k tomu, abychom uznali vysledek identifikace za platny. Toto je podstata thresholdu,
ktery je pravé onou hranici, pod kterou vysledek testovani zamitame a nad kterou

ho prijimame.
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Pokud takovouto hranici pouZijeme pti prezentaci vysledkii. Pak mlizeme ziskat
krivky popisujici presnost a uplnost identifikace jazyka v zavislosti na hodnoté
tohoto thresholdu. Priklad vyslednych kiivek mizZeme vidét na nasledujicim grafu
(graf 1). Tyto dvé kiivky jsou pak velmi dutleZité pro rozhodovani o tom, jakou
uroven thresholdu pouzijeme pri identifikaci dalSich nahravek ze stejného

zakladniho souboru.

Znazornéni krivek presnosti a uplnosti
100% -
\ ]
90% N
80%  —

70%

60% N
50% \ presnost

40% uplnost
30%
20%

10% ~—
0%

—

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 98%
threshold

Graf 1 Krivky presnosti a iplnosti identifikace

Zdroj: vlastni zpracovani

Na grafu (Graf. 1) vidime, jaky vliv ma volba drovné thresholdu na vysledky
identifikace. Pokud uZivatel voli vysokou hodnotu, pak je identifikace presnéjsi
ovSem za cenu vétSiho poctu neidentifikovanych nahravek. Naopak je-li zvolen nizky
threshold, pak je identifikovdno vétSi mnoZstvi nahravek ovSem za cenu niZsi

presnosti identifikace.

Toto rozhodnuti je dilezité napriklad v situaci, kdy jsou identifikované nahravky
dale zpracovavany lidmi. Napriklad pokud je ve firmé dostatek lidskych zdroji
pro takové zpracovani, pak nemusi vadit jejich zatiZeni chybné urcenymi

vV

nahravkami a analytik tak voli nizsi threshold, naopak pokud je lidskych zdrojt
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nedostatek, pak je treba, aby se k témto lidem dostavaly pouze spravné

identifikované nahravky, a analytik tak voli vyssi tiroven threshold.

4.6.3 Intervaly spolehlivosti

JelikoZ vSak hodnoty presnosti a uplnosti vychazi z podili a jsou stanoveny
na zakladé vybéru ze zakladniho souboru, tak zde existuje urcitd mira nejistoty,

kterou je tireba vzit v avahu.

Intervaly spolehlivosti pro zjisténé hodnoty piesnosti na jednotlivych thresholdech

byly stanoveny pro spolehlivost 95 %. Pro jejich stanoveni byly pouZity standardni

vztahy pro parametr alternativniho rozdéleni 7t :

|p.(1-p) [p-(1-p)

dolni mez = p —uﬂmE.wj \n =p — 195996 "\4le (2)
(1-p) (1-p)

hDI‘Ili mez — p —I— ul},g‘?E'Nll.pnn L = p + 1;95996 .Nll?jhn L (3)

, kde n je pocet pripadti a p je pozorovany podil v dané urovni threshold.

4.6.4 Hustota rozloZeni vyslednych skore

Dal$im dilezitym prvkem, ktery ovlivni rozhodnuti o volbé spravného thresholdu
pro zamitnuti ¢i prijeti vysledku, je hustota rozloZeni vyslednych skore.
Pokud urcime, kolik procent hodnot skdre se nachazi v jednotlivych intervalech

thresholdu, pak miiZeme usuzovat o vlastnostech systému zpracovani.

Diskriminativni skérovani systému ma za nasledek, Ze ¢im vice jazykli pouZijeme
do jazykové sady, tim nizsi bude primeérné vitézné skére nahravky. Je to zplisobeno
tim, Ze nahravka ziskava néjakou hodnotu skoére s kazdym jazykem sady a vzhledem
k tomu, Ze soucet vSech skdre nahravky je vzdy 100 %, tak hodnota vitézného skore

je sniZena o hodnoty skére vSech ostatnich jazykd.
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Dale se da z hustoty rozloZeni skore odhadovat vhodnost vybéru jazykové sady.
Obsahuje-li totiZ jazykova sada jazyky, které se v testovanych datech nevyskytuji
nebo neobsahuje-li naopak jazyky, které se v testovanych datech vyskytuji, pak

to ma za nasledek nizsi priimérnou hodnotu vitézného skore.

Z pohledu analytika uvaZujiciho nad vhodnou urovni thresholdu, je pak informace
o hustoté rozloZeni vyslednych skére velmi dtlezitd. Pokud se napiiklad 90 %
vitéznych skoére nachazi v intervalu mezi 30-50 %, pak je jisté tfeba, vzit tuto
informaci v uvahu pri volbé thresholdu pro dalSi zpracovani dat ze stejného

zakladniho souboru.

Kapitola byla zpracovana s vyuzitim Cyhelsky, Kahounova, Hindls (1999)
a Andél (2011).
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5 Vysledky Setieni

5.1 Jazykova sada a jeji sloZzeni

Na nasledujicich grafech miizeme vidét, Ze pti pouziti hranice 3% zastoupeni jazyka,
se podarilo, z vysledkd ziskanych Sirokou jazykovou sadou, automaticky urcit
vSechny vyznamné jazyky ve skupiné (v porovnani se skuteCnym jazykovym
spektrem urenym na zakladé expertniho posudku). Nebyly detekovany pouze
jazyky SpanélStina (SPA) a urdu (URD), které jsou, podle expertniho posudku,
ve skupiné nahravek zastoupeny podilem mezi 0-1 %. Chybné byl detekovan jazyk

TUR (turectina).

Jazykové spektrum podle expertniho posudku

URD ARB
SPA T 11,4% 4,5%
0,2%

CZE
10,9%

ENG
9,4%
FRE
3,2%
PUS

12,3%

PRD

0,

13,7% Sl

Graf 2 Skutecné jazykové spektrum testovanych nahravek (expertni posudek)
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Posuzovanou metodou bylo v testované skupiné nahravek urceno nasledujici

jazykova spektrum.

Automaticky urcené jazykové spektrum

TUR
3,9%

RUS
28,9%

PUS
52%

PRD
4,9%

PER
7,1%

Graf 3 Jazykové spektrum urcené automaticky na zakladé vysledkii Siroké jazykové sady
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5.2 Vysledné F-miry jednotlivych sad

Na zakladé vysledkli testovani byly stanoveny Kkrivky presnosti a uplnosti

pro kazdou jazykovou sadu, které mtizeme sledovat na nasledujicich grafech.

Prvni graf znazornuje vysledky pri identifikaci nahravek za pouZiti Siroké jazykové

sady obsahujici 42 svétovych jazykd.

Siroka jazykova sada

100% -
\ ]

90% N
80% ]
70%

60% N
50% \ presnost

40% Uplnost
30%
20%

10%
\
0% ~

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 98%
threshold

Graf 4 KrivKky presnosti a iplnosti pro Sirokou jazykovou sadu

Vv

Vysledna nejvyssi F-Mira:
F=785%.
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Dalsi graf znazornuje vysledky pri identifikaci nahravek za pouZiti jazykové sady
odpovidajici expertnimu posudku, kterd obsahuje 12 svétovych jazyki.

Uzka jazykova sada (expertni posudek)

100%
| —

-

90% ~S —
80% ——
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//

40% \ e (IpINOSt
30%
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10%
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threshold

Graf 5 Krivky piresnosti a tiplnosti pro tzkou jazykovou sadu

Vv s s

Vysledna nejvyssi F-Mira:
F=86,1%.
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Posledni graf znazorniuje vysledky pri identifikaci nahravek za pouZiti automaticky

stanovené uzké jazykové sady obsahujici 11 svétovych jazyki.

Automaticky urcena jazykova sada

100% — E—
90% —
80%
70%
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50% \ = pi'esnost
40% \ uplnost
30% \ \

20%
10%
0%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 98%
threshold

Graf 6 Krivky piresnosti a tiplnosti pro automaticky urcéenou sadu

Vysledna nejvyssi F-Mira:
F=853%.
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5.3 Intervaly spolehlivosti

5.3.1 Intervaly spolehlivosti pro hodnoty presnosti identifikace

Nasleduji tabulky s vypoctenymi intervaly spolehlivosti pro hodnoty presnosti

na jednotlivych trovnich thresholdu.

Uvedené zkratky v zahlavi tabulek:

THR

9I5%LS.

Je hodnota uvazovaného thresholdu.

Je pocet nahravek, jejichZ vitézné skore je nad drovni thresholdu
a jejichz jazyk byl urcen spravné (shoda s expertnim posudkem).
Je pocet vSech nahravek, jejichz vitézné skoére je nad tirovni
thresholdu.

Vyjadiuje pravdépodobnost, Ze nahravka s vitéznym skore

nad threshold bude ur¢ena spravné.

Je rozmezi, v némz se spolehlivosti 95 % lezi skute¢ny podil

v zakladnim souboru.

Tab. 1 Intervaly spolehlivosti piesnosti pro Sirokou jazykovou sadu

THR k n p 95%1.S.
1% 1075 1670 0,6437 +0,0230
10% 1071 1629 0,6575 +0,0230
20% 980 1307 0,7498 +0,0235
30% 870 1060 0,8208 +0,0231
40% 770 878 0,8770 +0,0217
50% 678 730 0,9288 +0,0187
60% 555 578 0,9602 +0,0159
70% 412 419 0,9833 +0,0123
80% 266 268 0,9925 +0,0103
90% 120 120 1

98% 11 11 1
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Tab. 2 Intervaly spolehlivosti presnosti pro izkou jazykovou sadu (expertni posudek)

THR k n p 95%1.S.

1% 1262 1670 0,7557 +0,0206
10% 1262 1670 0,7557 +0,0206
20% 1257 1651 0,7614 +0,0206
30% 1212 1530 0,7922 +0,0203
40% 1147 1369 0,8378 +0,0195
50% 1076 1206 0,8922 +0,0175
60% 991 1080 09176 +0,0164
70% 910 963 0,9450 +0,0144
80% 829 852 0,9730 +0,0090
90% 653 660 0,9894 +0,0078
98% 232 232 1

Tab. 3 Intervaly spolehlivosti presnosti pro automaticky uré¢enou jazykovou sadu

THR k n p 95 % 1.S.
1% 1240 1670 0,7425 +0,0210
10% 1240 1670 0,7425 +0,0210
20% 1238 1665 0,7435 +0,0210
30% 1208 1577 0,7660 +0,0209
40% 1158 1425 0,8126 +0,0203
50% 1083 1267 0,8548 +0,0194
60% 1001 1121 0,8930 +0,0181
70% 931 1019 0,9136 +0,0172
80% 842 894 0,9418 +0,0153
90% 685 711 0,9634 +0,0138
98% 352 356 0,9888 +0,0109
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5.3.2 Intervaly spolehlivosti pro hodnoty aplnosti identifikace

Nasleduji tabulky s vypoCtenymi intervaly spolehlivosti pro hodnoty udplnosti

na jednotlivych drovnich threshold.

Pro nasledujici tabulky se méni vyznam proménnych takto:

THR —  Je hodnota uvazovaného thresholdu.

k — Je pocet nahravek, jejichz vitézné skére je nad urovni threshold.
N — Je zde pocet vSech uvazovanych nahravek.

p —  Vyjadfuje pravdépodobnost, Ze nahravka s vitéznym skére

nad drovni thresholdu bude urcena spravné.
959%1.5. — Jerozmezi, vnémz se spolehlivosti 95 % lezi skutecny podil

v zakladnim souboru.

Tab. 4 Intervaly spolehlivosti tiplnosti pro Sirokou jazykovou sadu

THR k n p 95%1.S.
1% 1670 1670 1

10% 1629 1670 0,9754 +0,0074
20% 1307 1670 0,7826 +0,0198
30% 1060 1670 0,6347 +0,0231
40% 878 1670 0,5257 +0,0239
50% 730 1670 0,4371 +0,0238
60% 578 1670 0,3461 +0,0228
70% 419 1670 0,2509 +0,0208
80% 268 1670 0,1605 +0,0176
90% 120 1670 0,0719 +0,0124
98% 11 1670 0,0066 +0,0039
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Tab. 5 Intervaly spolehlivosti iplnosti pro tizkou jazykovou sadu (expertni posudek)

THR k n p 95%1.S.
1% 1670 1670 1

10% 1670 1670 1

20% 1651 1670 0,9886 +0,0051
30% 1530 1670 0,9162 +0,0133
40% 1369 1670 0,8198 +0,0184
50% 1206 1670 0,7222 +0,0215
60% 1080 1670 0,6467 +0,0229
70% 963 1670 0,5766 +0,0237
80% 852 1670 0,5102 +0,0240
90% 660 1670 0,3952 +0,0234
98% 232 1670 0,1389 +0,0166

Tab. 6 Intervaly spolehlivosti tiplnosti pro automaticky urc¢enou jazykovou sadu

THR k n p 95%1.S.
1% 1670 1670 1

10% 1670 1670 1

20% 1665 1670 0,9970 +0,0026
30% 1577 1670 0,9443 +0,0110
40% 1425 1670 0,8533 +0,0170
50% 1267 1670 0,7587 +0,0205
60% 1121 1670 0,6713 +0,0225
70% 1019 1670 0,6102 +0,0234
80% 894 1670 0,5353 +0,0239
90% 711 1670 0,4257 +0,0237
98% 356 1670 0,2132 +0,0196
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5.4 Hustota rozlozeni vitéznych skére

Hustota rozloZeni skoére je urCena tak, Ze jsou urceny intervaly na ose hodnot

thresholdu a pro tyto intervaly jsou secteny vyskyty hodnot do nich spadajicich.

Nasledujici grafy zobrazuji procentualni zastoupeni skére nahravek pro jednotlivé

intervaly thresholdu, pro kazdou testovanou jazykovou sadu.

Hustota rozloZeni
(Siroka jazykova sada)

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00% * * * * 'S *

0,00% ? T T T T T T T T 1

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%
threshold

Graf 7 Hustota rozlozeni vyslednych skore pro Sirokou jazykovou sadu
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Hustota rozloZeni
(4zka jazykova sada - expertni posudek)

50,00%
40,00% *
30,00%
20,00%
10,00% ® o *
* * e o
0’00% ‘ ? T T T T T T T 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
threshold
Graf 8 Hustota rozloZeni vyslednych skore pro expertni jazykovou sadu
Hustota rozlozeni
(automaticky urcena jazykova sada)
50,00%
L 2

40,00%

30,00%

20,00%

10,00% * 4 * P ¢

TS L 4
0,00% ‘ ‘ T T T T T T T 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%
threshold

Graf 9 Hustota rozloZeni vyslednych skére pro automaticky urcenou jazykovou sadu
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6 Shrnuti vysledku

6.1 Vyhodnoceni uspésnosti automatické identifikace

Pro srovnani vysledkt identifikace jazyka testovanych nahravek je vyuZzita hodnota
nejlepsi F-miry jednotlivych sad. Pri redlném pouZiti existuje jisté vice kritérii,
podle nichZ je tieba porovnavat jednotlivé vysledky. Casto bude zaleZet na zpfisobu
dalSiho zpracovani, podle néhoZ je treba preferovat jednu ze sloZek vysledku
(presnost/uUplnost), nicméné pro potreby objektivniho porovnani dosazenych

vysledkil se hodnota nejvyssi dosazené F-miry nabizi jako vhodné feseni.
Vysledky F-miry dosaZené pouZitim vySe nastinéného postupu jsou nasledujici.

Pro Sirokou sadu:

F=785%

Pro sadu uré¢enou expertnim posudkem:

F=86,1%

Pro automaticky urcenou sadu:

F=853%

Na zakladé zjisténych vysledki miizeme tedy potvrdit hypotézu, Ze zpracovani
Sirokou jazykovou sadou je dostatené presné pro pribliZzné urceni jazykového
spektra v neznamé skupiné nahravek. Diky tomu, je mozné urcit tizkou sadu jazykd,
ktera bude mit lepsi vysledky pri zpracovani nez sada Siroka. Dokonce dochazime
k zavéru, ze vysledky takto vytvorené jazykové sady se blizi vysledkiim sady

odpovidajici expertné uré¢enému jazykovému spektru.

6.2 Intervaly spolehlivosti

Hodnoty intervala spolehlivosti pro jednotlivé sady se pohybuji vzdy pod hranici

2,5 %. Zjisténé vysledky jsou tedy ze statistického hlediska dostate¢né vypovidajici.
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Toto je dano predevsSim vysokym poctem nahravek (1670), na kterych byl vyzkum

provadén.

6.3 Hustota rozlozeni vitéznych skére

Hustoty rozloZeni vitéznych skoére pro jednotlivé jazykové sady ukazuji, Ze jejich
urceni usnadni uzivateli rozhodnuti o nastaveni systému pro budouci zpracovani
dat ze stejného zdkladniho souboru. Jak je patrné z jednotlivych grafii, rozloZeni
vitéznych skére také vypovida o vhodnosti zvolené jazykové sady. Dale mtizeme

pozorovat, Ze $ifka a vhodnost jazykové sady velmi vyznamné ovliviiuje primérnou

hodnotu vitézného skére nahravek.

Hustota rozloZeni vitéznych skore ndm také muze poslouzit jako zdroj informaci o
samotném systému LID. PouZijeme-li totiZ k testovani nahravek jazykovou sadu,
ktera odpovida skute¢nému jazykovému rozloZeni v dané skupiné nahravek, pak
miiZeme posoudit vlastnosti. Stejné tak porovnani hustot rozlozeni vitéznych skére
pro vhodnou a nevhodnou jazykovou sadu mtze napovédét, jak bude systém
skérovat pii redlném pouzZiti. SAm o sobé takovyto test nemusi vypovidat pfimo o
UspéSnosti pouZitého systému, nicméné naznaci jeho chovani. Navic je moZné
takovéto testy provadét bez Cerpani lidskych zdroji potrebnych pro urceni jazyka

skupiny nahravek pro testovaci tucely.
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7 Zavéry a doporuceni

Cil prace byl splnén a zkoumana hypotéza byla potvrzena. Vysledky identifikace
jazyka Sirokou jazykovou sadou jsou dostatecné presné k odhadu jazykového
spektra v nezndmé skupiné nahravek. Pomoci uvedené metody bylo dosaZeno

lepsich vysledki pii identifikaci jazyka na Siroké skupiné nahravek.

V pripadé, Ze nahravky jsou ve Spatné kvalité, ¢i jazykové neodpovidaji pouzitym
jazykovym modellim, pak bude tento postup nejspiSe méné piesny a bude treba jista
korekce napriklad v Urovni zamitnuti vybéru jazyka do automaticky zjisténého
spektra (zde voleno 3 %). Proto by bylo vhodné zamyslet se nad zplisobem detekce

takového stavu napriklad s vyuzitim hustot rozlozeni vitéznych skoére.

Urceni hustot rozloZeni vitéznych skoére usnadni rozhodovani o volbé nastaveni
systému pro budouci zpracovani dat ze stejného zakladniho souboru. A je tedy

piinosem pro praktické vyuziti.

Pti zpracovani vysledki vypocti hustot rozloZeni vitéznych skoére se ukazuje, Ze tato
rozloZeni vypovidaji jak o vlastnostech pouZitého systému pro automatickou
identifikaci, tak i o vhodnosti pouzité jazykové sady. V tomto ohledu by bylo vhodné
dalsi vyhodnoceni téchto dat.
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Pilohy

1) Dopliiujici tabulky ke graftim.
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Priloha ¢. 1

Tabulka 1 data pro graf ¢. 4. Pfesnosti a Uplnosti uréeni pro jednotlivé hodnoty thresholdu

0,00% 1670 1670 1075 64,37% 100,00%
10,00% 1670 1629 1071 65,75% 97,54%
20,00% 1670 1307 980 74,98% 78,26%
30,00% 1670 1060 870 82,08% 63,47%
40,00% 1670 878 770 87,70% 52,57%
50,00% 1670 730 678 92,88% 43,71%
60,00% 1670 578 555 96,02% 34,61%
70,00% 1670 419 412 98,33% 25,09%
80,00% 1670 268 266 99,25% 16,05%
90,00% 1670 120 120 100,00% 7,19%
98,00% 1670 11 11 100,00% 0,66%

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 2 data pro graf ¢. 5. Presnosti a Uplnosti uréeni pro jednotlivé hodnoty thresholdu

0,00% 1670 1670 1262 75,57% 100,00%
10,00% 1670 1670 1262 75,57% 100,00%
20,00% 1670 1651 1257 76,14% 98,86%
30,00% 1670 1530 1212 79,22% 91,62%
40,00% 1670 1369 1147 83,78% 81,98%
50,00% 1670 1206 1076 89,22% 72,22%
60,00% 1670 1080 991 91,76% 64,67%
70,00% 1670 963 910 94,50% 57,66%
80,00% 1670 852 829 97,30% 51,02%
90,00% 1670 660 653 98,94% 39,52%
98,00% 1670 232 232 100,00% 13,89%

Zdroj: vlastni zpracovani



Priloha ¢. 1

Tabulka 3 data pro graf ¢. 6. Uplnosti uréeni pro jednotlivé hodnoty thresholdu

oo S Naarespoia Mdresholda Preaest (plyos
0,00% 1670 1670 1240 74,25% 100,00%
10,00% 1670 1670 1240 74,25% 100,00%
20,00% 1670 1665 1238 74,35% 99,70%
30,00% 1670 1577 1208 76,60% 94,43%
40,00% 1670 1425 1158 81,26% 85,33%
50,00% 1670 1267 1083 85,48% 75,87%
60,00% 1670 1121 1001 89,30% 67,13%
70,00% 1670 1019 931 91,36% 61,02%
80,00% 1670 894 842 94,18% 53,53%
90,00% 1670 711 685 96,34% 42,57%
98,00% 1670 356 352 98,88% 21,32%

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 4 data pro graf ¢. 7. Hustota rozloZeni vyslednych skére pro Sirokou jazykovou sadu

Threshold thrl(:;)l;iol d % kumulativné
10% 25 1.50% 25
20% 306 18.32% 331
30% 258 15.45% 589
40% 177 10.60% 766
50% 161 9.64% 927
60% 149 8.92% 1076
70% 155 9.28% 1231
80% 147 8.80% 1378
90% 161 9.64% 1539
100% 131 7.84% 1670

Zdroj: vlastni zpracovani



Priloha ¢. 1

Tabulka 5 data pro graf ¢. 8. Hustota rozlozZeni vyslednych skdre pro expertni jazykovou
sadu

Pod

Threshold threshold % kumulativné
10% 0 0.00% 0
20% 15 0.90% 15
30% 114 6.83% 129
40% 155 9.28% 284
50% 169 10.12% 453
60% 129 7.72% 582
70% 118 7.07% 700
80% 102 6.11% 802
90% 181 10.84% 983
100% 687 41.14% 1670

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 6 data pro graf ¢. 9 Hustota rozloZeni vyslednych skore pro automaticky urcenou
jazykovou sadu

Threshold thrIe):l(llol d % kumulativné
10% 0 0.00% 0
20% 5 0.30% 5
30% 88 5.27% 93
40% 152 9.10% 245
50% 157 9.40% 402
60% 147 8.80% 549
70% 102 6.11% 651
80% 125 7.49% 776
90% 183 10.96% 959
100% 711 42.57% 1670

Zdroj: vlastni zpracovani
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