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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou automatického rozpoznavani rec¢i. Zaméruje se na roz-
poznavani audia obsahujici vicejazycné promluvy, tzv. code-switching. Problém nedostatku
vicejazyénych dat pro trénovani je feSsen kombinovanim nahravek v angli¢tiné a némdciné
dohromady. Pro co nejvétsi priblizeni ke skute¢né dvojjazycéné feci je ¢ast datasetl tvorena
spojovanim nahriavek podobnych mluvéich. Na vytvorenych datech je trénovan a testovan
model Whisper. Ten v puvodni neadaptované verzi dosahuje chybovosti az 70 %. Nejlepsi
modely trénované na kombinovanych datasetech dosahuji chybovosti jen lehce pres 7 %.
Vysledky této prace ukazuji zpusoby jak modely trénovat, aby dosahovaly co nejlepsich
vysledk.

Abstract

This thesis addresses the issue of automatic speech recognition, focusing on the recognition
of audio containing multilingual speech, known as code-switching. The problem of a lack of
multilingual data for training is addressed by combining recordings in English and German.
To achieve the closest approximation to real bilingual speech, a portion of the datasets is
created by merging recordings of similar speakers. The Whisper model is trained and tested
on the created data. In its original unadapted version, the model achieves an error rate of
up to 70 %. The best models trained on combined datasets achieve error rates slightly above
7 %. The results of this study demonstrate methods for training models to achieve the best
possible performance.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé, kdy se technologie rychle rozviji, se stavd automatické rozpoznavani reci
(ASR) béznou soucésti nasich zivotu. Bézné se setkdvame s hlasovymi asistenty - v mobil-
nich telefonech, hodinkéch, automobilech. Videoserver YouTube umi k videim automaticky
generovat titulky. Platformy pro videokonfernce umi vytvaret textové zaznamy. Jednou
z oblasti ASR je rozpoznavani feci obsahujici code-switching, tedy stridani jazyka v ramci
jedné promluvy [14].

K tomuto mutze dochézet pii riznych prilezitostech. Vyrazy z angli¢tiny pronikaji do
jinych jazyku. Pri cestovani do zahrani¢i mizeme mluvit stale svoji feci, ale tfeba vlastni
jména nebo mistni nazvy vyslovujeme v Teci jiné. Toto jsou jen nékteré z pripadu, kdy je
vhodné, aby si rozpoznavace fe¢i s code-switchingem poradily.

Hlavni prekazkou pro trénovani modeli pro rozpoznavani feci obsahujici stiidani jazyka,
je nedostatek dostupnych dat, na kterych by mohly byt rozpoznéavaci modely trénovany.
Tato prace se zabyva tvorenim dataseti, které obsahuji nahravky kombinované fec¢i. Vyuziva
k tomu data z datasetu Mozilla Common Voice [2].

Datasety jsou tvoreny kombinaci nahravek v némciné a angli¢tiné. Dale jsou rozdé-
leny na datasty obsahujici nahravky vytvorené kombinaci podobnych a datasety vytvorené
kombinaci rtiznych fec¢niki. Na téchto datech probihd jak trénovani, tak vysledné testovani
modeli. Prace ma za kol zjistit, jaky vliv ma podobnost mluvéiho na trénovacich datech
na konec¢né vysledky rozpoznavaciho modelu.

Modelem ktery je na takto vytvorenych datech trénovan na rozpoznavani code-switchingu
je Whisper od spole¢nosti OpenAl [18]. Jednd se o velky predtrénovany model, ktery dosa-
huje velmi dobrych vysledku i pri ladéni na pomérné malém mnozstvi dat.

Whisper je trénovan na ruznych datasetech, od béznych jednojazycénych, po datasety ob-
sahujici nahravky vzniklé spojenim vice nahravek v riiznych jazycich. Vysledné natrénované
modely jsou poté testovany na riznych testovacich datasetech. Opét jak jednojazycénych,
tak kombinovanych. Vysledky jsou zaznamenavany a porovnavany, za tcelem natrénovani
co nejpresnéjsiho modelu.



Kapitola 2
Strojové uceni a rozpoznavani reci

Strojové uceni je disciplina umélé inteligence, ktera se zabyva vytvarenim algoritmu a tech-
nik pro analyzu dat a jejich schopnost se z téchto dat ucit. Jeho cilem je umoznit pocitacim
adaptovat se na nové situace a provadét ukoly na zakladé datovych vstupu. Strojové uceni
je zalozeno na vytvareni programu tak, aby se mohly pocitace ucit z dat, misto aby byly
pevné predem naprogramovany na specifické tkoly. To umoznuje pocita¢tim rozpoznavat
vzory, formulovat pravidla a provadét rozhodnuti na zakladé dat, nikoliv pracovat na za-
kladé predem danych konktrétnach instrukei .[7]

2.1 Uvod do automatického rozpoznavani reci

Automatické rozpoznavani feci (ASR - z anglického Automatic Speech Recognition) pred-
stavuje diciplinu v oblasti strojového uceni, ktera se zabyva prevedenim mluveného slova na
psany text. ASR je aktivni oblasti vyykumu vice nez padesat let. Re¢ byla vzdy povazovana
za dulezity prvek pro lepsi komunikaci mezi lidmi a stroji. Nicméné v minulosti se nikdy
nestala skute¢né uzivanym prostiedkem k dorozumivani se ¢lovéka a pocitace.

V poslednich letech se uz ale setkdvame s tim, Ze néktera zarizeni ovladame hlasem
pomérné bézné. Tento trend byl umoznén z nékolika duvodu. Jednim z nich je Mooruv
zékon. Vypocetni sila dostupnd v dnesnich zafizenich je o nékolik fada vyssi, nez pred
pokroku v oblasti ASR je pristup k datim. Diky neustdalému navysSovani moznosti internetu
muzeme postavit modely na velkych datech ziskanych z redlnych scénart uzivani. Tretim
duvodem je obliba inteligentich zafizeni, jako jsou mobilni telefony, asistenti v automobilech
a dalsi, kde je ovladani hlasem uzitecnéjsi a vhodnéjsi, nez jako nahrada klavesnice a mysi
u pocitacu.[5]

Vstupem do rozponavace feci je zvuk. Ten se zpracuje do podoby spektrogramu, tedy
grafu, ktery znazornuje jak se ruzné frekvence zvuku méni v Case. Tim vlastné vznika
,obrazek®, tedy matice Cisel, se kterou uz dokaze pocita¢ pohodlné pracovat. Rozpoznéa-
vac z tohoto spektrogramu umfi na zdkladé tréninku a uceni se na jinych spektrogramech
vygenerovat prepis mluvené fedi.

2.2 Historie rozpoznavani reci

Prvnim softwarem, ktery by se dalo povazovat za rozpoznavac feCi byl program Audrey,
ten dokazal rozeznavat Cislice, vyslovené jednim hlasem. Tento software je zaloZen na loka-



lizovani formantt (oblasti lokdlntho maxima jednotlivych tént) ve vykonovém spektru.[16]
V roce 1971 DARPA zacala financovat vyzkum na porozumeéni feci, o kterém si mysleli, ze
je klicem k automatickému rozpoznavani fe¢i. Tato myslenka se vSak pozdéji ukazala jako
mylna. [16] V roce 1976 se konala prvni konference ICASSP (International Conference of
Acoustics, Speech and Signal Procesing - Mezindrodni konference o zpracovani zvuku, reci
a signéli).[17] Téhoz roku byl na univerzité Carnegie Mellon vyvynut systém Harpy, ktery
byl schopen rozeznat 1000 slov [12]

V poloviné osmdesatych let viykumny tym IBM (vedeny Cechoamericanem Frederikem
Jelinkem) vyvinul hlasem aktivovany psaci stroj, ktery umél poznat 20 000 slov. Di{véjsi
zpusoby rozpoznavani se soustfedily na napodobeni zpisobu, jakym fe¢ zpracovava lidsky
mozek, Jelinek s jeho tymem vsSak zvolili postup vice se zakladajici na statistickém mode-
lovani a pouziti HMM (Hidden Markov Model). Lingvisté se v té dobé domnivali, ze HMM
neni k rozpoznavani fe¢i vhodny, protoze vstupy prilis zjednodusuje, na to aby dokazal
zohlednit vsechny slozité casti jazyka. Presto se HMM stal nejpouzivanéjsim pristupem
k ASR az do konce osmdesétych let.[16]

V osmdesatych letech byl predstaven také n-gram jazykovy model. Ten je zaloZeny na
shlukovani slov do n-tic, pracuje na zakladé pravdépodobnosti, ze se urcita posloupnost slov
vyskytne v textu. V roce 1987 vznikl Katztv back-off model, ktery umoznil pouziti n-gramu
s riznymi délkami. Spolecnost CSELT vyuzivala skryté Markovovy modely k rozpoznavani
jazyk.

Rychly pokrok umoznovalo hlavné rychlé zvysovani vypocetniho vykonu tehdejsich poci-
tac¢t. Na konci programu DARPA z roku 1976 méli vyzkumnici nejvykonéjsi pocitac s paméti
4MB RAM, kterému trvalo rozpoznani fe¢i dlouhé 30 sekund zhruba 100 minut[17].

Jednim z prvnich ptipadu, kdy se zacalo automatické rozpoznavani vyuzivat v praxi byl
produkt Dragon Dictate. Spole¢nost AT&T nasadila v roce 1992 sluzbu zpracovani hovoru
s rozpoznavanim hlasu, ktera slouzila k prepojovani telefonnich hovori bez pouziti lidského
operatora.

V zacatcich nultych let bylo rozpoznavani feci stile ovliviiovano tradi¢nimi piistupy,
jako jsou skryté Markovovy modely kombinované s doptednymi (feedforward) umélymi
neuronovymi sitémi.[19]

2.3 Code-switching

Code switching, neboli prepinani jazyku, predstavuje vyzvu pro automatické rozpoznavani
feci, kdy mluvéi ¢asto kombinuji vice jazyku v jediné promluvé. Tento fenomén muze byt
zvlasté bézny v mezikulturnich komunitach a multilingudlnich prostredich. Pti vyvoji sys-
tému automatického rozpoznavani fe¢i (ASR) je tedy vhodné zahrnout mechanismy schopné
efektivné zpracovavat code switching, aby bylo rozpoznavani feci fungujici a u¢inné i v ta-
kovych podminkach. Béznym ptripadem code switchingu, kterym se denné setkdavame, miize
byt treba pouziti néjakého anglického slova v bézné ¢eské mluvé. Naptiklad ,,Dej tu fotku
na story’ Muze se jednat také o pouziti mistniho nazvu z jednoho jazyka v jazyce jiném.
Naprikald ,,Déle se vydame na Baker Street, nebo ,,Keep walking until you reach Zelny
trh* [14]



2.4 Neuronové sité

Uméla neuronova sit je matematicky model inspirovany biologickym nervovym systémem,
ktery se skladd z nékolika vrstev umélych neuront, spojenych vahami.[7] Kazdy neuron
prijmé vstupy, ty upravi podle vah (vynésobi je vdhovymi koeficienty) a poté na né aplikuje
aktiva¢ni funkci. Tento vystup se stane vstupem neurond na dalSi vrstvé neuronovych siti.
Tyto vrstvy lze rozdélit do ti{ kategorii:

e Vstupni vrstva prijima vstupy do sité

e Skryté vrstvy jsou mezi vstupni a vystupni vrstvou, jejich neurony aplikuji na své
vstupy vahové koeficienty a aktivacni funkci a posilaji vystupy na dalsi vrstvy

e Vystupni vrstva generuje vystupy sité na zakladé vstupi z predeslé skryté vrstvy

Uceni neuronové sité probiha tak, Ze jsou v prubéhu trénovani aktualizovany jednotlivé
vahy pomoci nékterého z ucicich algoritmu, napiiklad algoritmu zpétného siteni chyby (bac-
kpropagation). Klasickd neuronova sit byva také nazyvéna jako feedforward neuronova sit,
protoze vSechny informace proudi jen jednim smérem V piipadé, Ze ma neuronova sit vétsi
pocet skrych vrstev, nazyvame ji hlubokou neuronovou siti (deep neural network). Schéma
této sité lze vidét na obr. 2.1.

Vstup

Vstup

Vstup

Vstupni Skryté Vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obréazek 2.1: Neuronova sit

2.4.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN - z anglického reccurent neural network) jsou typem neu-
ronovych siti, které maji schopnost pracovat se sekvencemi dat. Na rozdil od béznych fe-
edforward sifi se totiz umi ,vracet“. Jsou slozeny z neuronti, které maji propojeni sami na
sebe, coz jim umoznuje uchovavat stav nebo pamét v prubéhu ¢asu. Tato funkcionalita je



vhodnd pro zpracovani sekvenci, jako jsou texty, ¢asové rady nebo re¢. RNN zpracovavaji

vstup po jednotlivych krocich a aktualizuji sviij vnitini stav pomoci vstupnich dat a svého

predchoziho stavu. Tento proces jim umoznuje ucit se vztahy a vzory v datech zavislé na

Case. [7] Schéma rekurentni neuronové sité zobrazuje obr. 2.2.

Vstup

Vstup
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Vstupni Skryté Vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obrazek 2.2: Rekurentni neuronova sit

2.4.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN - z anglického convolutional neural network) jsou typem
neuronovych siti, které jsou efektivni pfi zpracovani vizudlnich dat, jako jsou obrazky (v pri-
padé rozpoznavani feci spektrogramy), ale také se pouzivaji v oblastech jako je zpracovani
prirozeného jazyka (NLP). Jejich architektura je zalozena na konvolu¢nich vrstvach, které
aplikuji filtry na vstupni data a tim extrahuji lokalni vzory. Ty se nazyvaji convolved fea-
ture map (mapa piiznaki). Misto toho, aby byly neurony propojeny s kazdym neuronem
ze sousednich vrstev, jsou propojeny pouze s blizkymi neurony, navic s kazdym stejnou va-
hou, diky tomu lépe zpracovavaji ,,prostorova® data - neuronova sif se chova jako oko, které
se nesoustiedi na cely obrazek (ptipadné text) najednou, ale pouze na néjakou diléi ¢ast.
Mimo konvoluc¢ni vrstvu obsahuji sité jesté pooling vrstvu, ta podvzorkuje, nebo zmensi
velikost vzorkiu néjaké konkrétni feature map (vystupu konvoluéni vrstvy). Toto zrychluje
zpracovavani a snizuje mnozstvi parametri, které by musela sit zpracovat. [7]

2.4.3 Enkodér a dekodér

Enkodér a dekodér jsou soucasti modeli, které pracuji se sekvencemi dat, napiiklad s feci
nebo textem. Tyto bloky jsou zdkladem architektury transformer. Enkodér je neuronova
sit, kterd koduje vstupni sekvencim, tedy méni vstupni sekevenci na vektor priznaka. Tento
vektor priznaku je vstup dekodéru, ktery ho preméni na vyslednou sekvenci. Jednodychym



prikladem této funkcionality je napriklad strojovy preklad z jednoho jazyka do druhého.
Enkodér zakdéduje sekvenci v jazyce A, dekodér ji dekéduje do odpovidajici sekvence v jazyce
B. [20]

2.4.4 Attention

Attention v neurovypoctovych sitich je mechanismus, ktery umoznuje siti selektivné se
zameérit na urcité ¢asti vstupnich dat béhem zpracovani informaci. Tento mechanismus se
inspiruje lidskou schopnosti soustiedéni se na urcité prvky a omezeni vnimani jinych v okoli.
V praxi to u neuronovych siti znamena moznost dynamicky pridélovat vahy riznym castem
vstupnich dat béhem vypoctu. [20]

2.5 Transformer

Neuronova sif s architekturou transformer, poprvé predstavena v ¢lanku ,,Attention is all
you need“[20], se od jinych neuronovych siti odliSuje zejména diky pouziti tzv. attention vrs-
tev. Ty umoznuji siti pri vypoctu vystupni sekvence brat v tivahu libovolnou ¢ast vstupni
i vystupni sekvence. Tato architektura také vyuziva princip zretézenych enkodéri a de-
kodért a pozicniho kédovani. Schéme této architektury je vyobrazeno na obr. 2.3. Diky
novym vlastnostem, které sité typu transformer prinaseji, je mozné dosdhnout zcela novych
vysledkt v raznych oblastech vyzkumu, bézné vsak pro zpracovani textu, obrazu ¢i Feci.
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Obrézek 2.3: Architektura modelu transformer [20]

2.6 Ulohy pro strojové uceni

Programy muzeme naucit mnoha typtm tkold, mezi nejcastéjsi tlohy pro strojové uceni
pat¥i [7]:

« Klasifikace, anglicky classification, je druh tlohy, kdy mé pocitacovy program pii-
radit vstup do néjaké kategorie

¢ Regrese, je ukol, kdy ma pocitacovi program predpovédét pro ¢iselny vstup néjakou
hodnotu. Obecné se to da popsat tak, ze zaneseme-li do grafu kazzdy vstup na osu
x a pozadovany vystup na osu y, algoritmus se snazi najit funkci, kterd prochazi co
nejblize kazdému z boda. Diky tomu pak miize predikovat vysledky pro vstupy, na
kterych netrénoval
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e Transkripce Jedna se o pripad, kdy ma program na vstupu data v néjakém relativné
nestrukturovaném formétu a prepisuje je do konkrétniho textového formatu (napf.
UTF-8). Transkripce je vyuzivana naptiklad pii optickém rozpoznavani znaku (OCR),
nebo feéi

2.7 Druhy ucicich algoritmi

Podle zpusobu, kterym probiha uceni, mizeme ucici algoritmy rozdélit do nasledujicich
kategorif [7]:

o Supervised learning (Uéeni pod dohledem) Tento typ algoritmt méa k dispozici
dataset obsahujici jak vstupy, tak pozadované vystupy. Na téchto datech, oznacova-
nych jako trénovaci, se uci jakym zpusobem jsou vstupy mapovany na vystupy

o Unsupervised learning (Uceni bez dohledu) Tento typ algoritmi naopak po-
zadované vysledky pri trénovani neznd, trénovaci data nejsou nijak oznacena, klasi-
fikovana ¢i rozdélena do kategorii. Algoritmus v datech hledd vzory a vztahy, jejichz
znalost poté vyuziva pri clusteringu

o Semi-supervised learning (Uceni s polodohledem) Jedn4 se o kombinace pted-
chozich zptsobu. Trénovaci data obsahuji jak nepopsana data, jako pii tréninku bez
dohledu, tak data, kterd obsahuji ke vstuptim i pozadované vystupy

2.8 Dataset

Dataset je soubor dat vyuzivanych pro trénovani modelu. Podle druhu modelu a tkolu
obsahuje data potirebna pro trénovani. Podle druhu modelu a uciciho algoritmu obsahuje
mimo vstupu i pozadované vystupy nebo metadata. Dataset se vétsinou déli do nékolika
podmnozin (subset):

¢ Train obsahuje data na kterych se model uc¢i

e Validation obsahuje data, na kterych se optimalizuje vybér hyperparametri a muze
probéhnout vyhodnoceni metrik

o Test obsahuje data pro testovani vysledki modelu. Na téchto datech je natrénovany
model testovany, aby mohly byt vysledky vyhodnoceny. Data v této podmnoziné by
nejen neméla byt stejna jako data trénovaci a valida¢ni, ale neméla by mit ani spolecné
dulezité vlastnosti. Napriklad pokud by trénovaci data pro ASR obsahovala nahravky
od stejného fecnika jako data trénovaci, vysledky by byly zkreslené

2.9 Aktivacéni funkce

Jednd se o funkei [7], kterd v pribéhu uéeni neuronové sité prevadi vstup z predchozich
vrstev (x), na néjaky vystup (y). Pro rizné typy uloh se pouzivaji rizné aktivacéni funkce,
od jednoduchych jako je napfriklad funkce identity, kde y = x; funkce ReLU, ktera pro
zaporné vstupni hodnoty vraci nulu a pro kladné je stejnd jako funkce identy, tedy vraci
stejny vysledek, jako byl jeji vstup. Po slozitéjsi, jako je ELU (Exponential Linear Unit) [3],
kterd pro hodnoty x vétsi, nez nula opét vraci stejnou hodnotu, ale pro hodnoty mensi, nez

11



nula vraci zapornou hodnotu odvozenou od exponencialy s mocninou x. V modelu Whipser
zvoleném pro tuto préci je vyuzivana funkce GELU (Gaussian Error Linear Unit)[9], ktera
tyto dvé funkce (ReLU a ELU) kombinuje. Funcke zobrazuje graf na obr. 2.4.

31 — GELU
RelU
— ELU
2_
1_
0_
_17
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Obrézek 2.4: Graf zobrazujici aktivaéni funkce ReLU, ELU a GELU [9]

2.10 Hyperparametry

Hyperparametry jsou nastavitelné parametry, které ovliviiuji proces uceni. Pro ispésné
natrénovani modelu, je nutné pfi tréninku tyto parametry nastavit co nejvhodnéji.

o Learning rate (rychlost uceni) definuje velikost jednoho kroku uéiciho algoritmu.
Tim prakticky urcuje rychlost uceni

e Pocet kroki urcuje velikost kroku ucictho algoritmu

o Batch size (velikost davky) pocet tréninkovych piikladi pouzitych prfi aktualizaci
vah modelu béhem jedné iterace tréninku

e Epocha reprezentuje jeden priichod algoritmu trénovaci datovou sadou

2.11 Predtrénované modely

Jedna se o modely strojového uceni, které byly natrénovany na néjakém zpravidla velkém
mnozstvi dat, na tlohdach, které jsou stejné, nebo podobné tém, na kterych bude vysledny
model pouzit. Trénink téchto modelt zpravidla vyzaduje velky vypocetni vykon a velké tré-
novaci datasety. Pouzavaji se jako vychozi body pro dalsi uc¢eni a jsou pripraveny k jemnému
ladéni (fine-tuning) na konkrétni tlohy. Rizné modely mohou mit téchto predtrénovanych
bodi (checkpointli) vice a muzou slouzit k riznym ucelim. Napiiklad mensi pro pouziti
v jednoduchych aplikacich, kde je dulezita rychlost a nendro¢nost na vypocetni vykon, nebo
vétsi model pro dosdhnuti co nejlepsich vysledki. [8]
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2.12 Opverfitting a underfitting

Overfitting a underfitting jsou bézné problémy pii trénovani modelu. Overfitting nastava,
kdyz model prilis presné odpovida trénovacim datim a neni schopen se dobte generalizo-
vat na nova data. Tento jev je ¢asto zpusoben prilis slozitym modelem nebo nedostatec-
nym mnozstvim trénovacich dat. Naopak underfitting nastava, kdyz model neni dostate¢né
schopen zachytit strukturu dat a ma Spatnou vykonnost jak na trénovacich, tak na novych
datech. To muze byt zptsobeno prilis jednoduchym modelem nebo nedostate¢nym trénova-
nim. Mezi dusledky overfittingu patri nizka presnost na novych datech a nezadouci citlivost
na Sum. Underfitting mtze vést k nedostatecnym vysledkim a neschopnosti modelu naudcit
se na datech efektivné.[]]

2.13 Metrika hodnoceni

Pro zhodnoceni vysledkti rozpoznavani feci je treba zvolit hodnotici metriku. Pro tuto
praci byla zvolena bézné pouzivand metrika WER (Word Error Rate) [11]. Je odvozena od
Levenshteinovy vzdalenosti, kterda méii vzdalenost dvou fetézci pomoci po¢tu zmén znakt
(ndhrada, pridani, nebo odstranéni). Tato metrika udava chybovost, je tedy usilovédno o co
nejnizsi hodnotu, idealné co nejblize nule. Word Error Rate se poc¢ita nasledovné:

2.13.1 Vypocet

S+D+I S+D+1I
N - S+D+C

WER = (2.1)
kde

e S je pocet nahrad

e D je pocet odstranéni

e [ je pocet vlozeni

e C je pocet spravnych slov

e N je pocet slov v referenénim prepisu

2.13.2 Normalizace

Problém pro tuto metriku predstavuje skutec¢nost, ze za chybu povazuje kazdy rozdil mezi
slovy z ptvodniho prepisu, a prepisu vygenerovaného modelem. Napiiklad malé a velké
pismeno, nebo zéapis ¢isel (1000; 1, 000 a tisic se vyslovuji naprosto stejné, ale zapis je jiny).
Aby se zamezilo, zkresleni vysledki zplisobené témito rozdily, jsou pfepisy normalizovany.
Specialni znaky, jako uvozovky, otazniky apod. jsou ignorovany, ¢isla jsou prepsany do
stejného formatu, nehledi se na velikost pismen (case sensitivity). Slova kterd maji ruzné
moznosti zapisu, ale vyslovuji se stejné (napriklad color a colour) jsou také sjednoceny. [15]

2.13.3 Alternativni metriky

Misto metriky WER, lze pouzit naptiklad CER (Character Error Rate). CER se pocita
stejné jako WER, ale hodnoti se pouze jednotlivé znaky, nikoliv celd slova. Tato metrika
je mirnéjsi, a pro bézné uziti méné vhodna. Existuji ale i pfipady, kdy je CER vhodné&jsi,
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napiiklad pii hodnoceni jazyki s uplné jinym systémem psani, napiiklad japonstiny. Dalsi
alternativou mize byt SER (Sentence Error Rate), tato metrika je pocitina z celych vét
a muze byt pouzita pii vyhodnocovani modelu pouzivaného pro velmi dlouhé texty, kde je
vyzadovana velkd presnost.
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Kapitola 3

Model Whisper

3.1 Uvod

OpenAl Whisper, vydany v zari roku 2022, predstavuje pokroc¢ily model pro automatické
rozpoznavani feci, ktery vyuziva moderni pristup zalozeny na hlubokém uceni. Na rozdil od
svych predchudct (Wav2Vec 2.0), ktefi jsou trénovani na neptepsanych (unlabeled) datech,
Whisper je predtrénovan na 680 000 hodinach prepsanych i nepiepsanych zvukovych dat.
Toto mnozstvi je fadove vyssi, nez mnozstvi nepirepsanych dat pouzitych k trénovani modelu
Wav2Vec 2.0 - ten byl trénovan na 60 000 hodinach nepfepsanych dat. Navic 117 000 hodin
trénovacich dat je multilingudlnich. I diky tomu umi Whisper rozpoznat fe¢ v 96 jazycich.

Diky takto velkému mnozstvi dat 1ze Whisper predtrénovat pfimo na tkolu rozpoznavani
feC¢i pod dohledem. U¢i se mapovanim feci na text z oznacenych dat skladajicich se ze
zvukové a prepisu. Diky tomu vyzaduje jen malo dodatec¢ného ladéni, aby dosahl kvalitnich
vysledkt pri ASR. To je rozdil od modelu Wav2Vec 2.0, ktery je predtrénovan tak, aby se
naucil zprostredkujici mapovani z feci do skrytych stavi pouze z neprepsanych zvykovych
datech. Zatimco toto predtrénovani bez dohledu poskytuje vysoce kvalitni reprezentaci
fe¢i, neuci se mapovani fe¢i na text. Toto mapovan se nauéi az béhem jemného ladéni (fine-
tuningu), proto je pro podéani vykonu konkurcenceschopného s modelem Whisper potfeba
vice doladovani. Naopak Whisper je diky velikosti trénovaci sady velmi robustni a pro realné
vyuziti uz potiebuje velmi mélo, piipadné zadné ladéni.

Diky obrovskému mnozstvi trénovacich dat vykazuji modely Whisper silnou schopnost
zobecnéni na mnoho datovach sad. Predtrénované body (checkpointy) dosahuji vynikajicich
vysledki. PTi testovani na testovaci sadé LibriSpeech chybovost (WER) dosahovala jen mélo
pres 3. [18]

3.2 Architektura

Jednd se o end-to-end model implementovany jako Transformer typu enkodér/dekodér,
také oznacovany jako model sekvence-sekvence. Mapuje sekvenci zvukovych spektorgramu
na sekvenci textovych tokeni.

Nejprve jsou surové zvukové stopy prevedeny na logaritmicky spektrogram, o coz se
stard extraktor priznaku (feature extractor). Enkodér poté zakéduje spektrogram a vytvori
posloupnost skrytych stavia kodéru. Nakonec dekodér predpovida textové tokeny ovlivnéné
jak predchozimi tokeny, tak skrytymy stavy kodéru. Schéma této architektury mizeme vidét
na obr. 3.1. [18] [6]
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Obrézek 3.1: Schéma architektury modelu Whisper [18]

3.3 Predtrénovani ptivodniho modelu Whipser

Na modelu Whisper je proviadéno predtrénovani a fine-tuning pomoci funkce cross en-
thropy . Jedn4 se o standardni funkei pro trénovani sequnce-to-sequence systémi na klasi-
fika¢nich tlohach. V pripadé Whisperu je provadén trénink na spravnou klasifikaci cilového
textového tokenu z predem definovaného slovniku textovych tokent.

Whisper mé pét originalnich konfiguraci s rtiznou velikosti modelu. Verze tiny, base,
small, medium a large. Tyto modely jsou dostupné na GitHubu [15].

3.4 Vlastni trénovani modelu Whipser

Pro trénovani je nejdiive nutné mit pripraveny tréninkovy dataset. V nasSem pripadé rizné
casti datasetu Mozilla Common Voice.
Pipeline automatického rozpoznavace lze rozdélit do nékolika ¢asti:

LCross enthropy je mira rozdilu mezi dvémi distribucemi pravdépodobnosti pro danou ndhodnou veli¢inu
nebo mnozinu udalosti. V podstaté reaguje na pravdépodobnost udalosti - méné ocekavatelnd udalost ma
vétsi ,vahu“, nez udalost ocekdvatelna[13].
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3.4.1 Feature extractor

Pro spravné fungovani je nutné nejprve prevést audio na spravnou vzorkovaci frekvenci [18].
V piipadé pouziti dat s nespravnym vzorkovanim bude dochézet k neocekavanym vysledktim
a trénovani bude praktické zbytecné. Extraktor priznakt modelu Whipser oc¢ekava zvukové
vstupy o vzorkovaci frekvenci 16 kHz, je tedy nutné prevést frekvence vstupniho audia na
tuto hodnotu.

Feature extractor modelu Whisper plni dvé funkce. Prvni z nich je doplnovani, piipadné
zkracovani zvukovych vzorki tak, aby mély vSechny presné 30 sekund. Vzorky které jsou
kratsi jsou doplnény nulami az do konce sekvence - nuly v audio signalti odpovadaji zad-
nému signalu, tedy tichu. Vzorky delsi, nez 30 sekund jsou zkraceny na pozadovanou délku
a zbytek vzorku je zahozen. Diky tomuto mechanismu neni nutné pouzivat pti predavani
zvukovych vstupt modelu masku pozornosti. Tato vlasnost je u rozpoznavacich modela
unikatni. U vétSiny ostatnich modelu je nutno maskou pozornosti popisovat, kde byly sek-
vence doplnény a tim padem ignorovany. Whisper je navrhnut tak, aby sam poznal, které
vstupni signaly muze ignorovat.

Druhou funkci Feature extraktoru modelu Whisper je, jak znazornuji obr. 3.2 a 3.3,
prevod zvukovych poli na logaritimické spektrogramy (tzv. Log-Mel Spektrogramy). Tyto
spektrogramy jsou vizudlni reprezentaci frekvenci signdlu. [6]
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Obrazek 3.2: Prevod vzorkovaného zvukového pole na spektrogram.

Logaritimické spektrogramy se pii tlohach na automatické rozpoznavani re¢i pouzivaji
proto, ze ¢lovék je ruzné citlivy na vysky ténu, zatimco obycCejny spektogram zobrazuje
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frekvence v linearnich krocich, log-mel spektrogram je zobrazuje v logaritmickych krocich.
[22]
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Obrazek 3.3: Log-Mel Spektrogram.

Jak miuzeme vidét na obrazku Log-Mel spektrogram pouziva melovu skélu, kterd lépe
odpovidd vnimani lidského sluchu. Coz vede k vétsimu prostoru pro nizsi frekvence a men-
$fmu pro vyssi.

3.4.2 Tokenizer

Tokenizer slouzi k vypisovani textovych tokenu, které oznacuji index predpovidaného textu
mezi polozkami slovniku. Tokenizer mapuje posloupnost textovych tokent na skuteény tex-
tovy Fetézec.

Tokenizer modelu Whisper je predem natrénovan na devadesati Sesti jazycich. Diky tomu
disponuje rozsahlym byte-pairem?® ktery je vhodny pro vétsinu multilingudlnich aplikaci
automatického rozpoznavani redci.

Zacatek predikce je oznacen tokenem <|startoftranscriptl|>. Nejprve se predpovi
mluveny jazyk, ktery je reprezentovan jedineénym tokenem pro kazdy jazyk v trénovaci
sadé. V pripadé, ze se v audio souboru re¢ nevyskyuje, je model trénovan k tomu, aby
predikoval token <|nospeech|>, tedy poznal a zaznamenal, Ze se nejedna o fe¢. Nasleduje
token oznacujici tlohu, kterou ma model plnit, tedy transkripci - prepis, nebo translaci
- preklad. K tomuto rozliseni pouziva bud token <|transcribe|>, nebo <|transaltel>.
Nésleduje urceni, zda se maji predikovat casové znacky. Implicitné se predikuji, pokud neni
zaddouci znacky predikovat, pouzije se token <|notimestamps|>. Schéma muzeme vidét na
obr. 3.4.

V tomto okamziku jsou tloha a pozadovany formét plné specifikovany a zac¢ina vystup.
Nakonec je ptidan <|endoftranscript|> token. [1§]

2Byte-pair encoding je technika pro tokenizaci textu, kterd je zaloZena na iterativnim slévani nejéastéji
se vyskytujicich bytu (znakil) v textu dohromady [23]
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Kapitola 4

Tvorba datasetu

Velkou prekazkou pro trénovani modelu pro code switching je nedostatek dostupnych dat.
Existuje jen méalo dostupnych datasetii, kde by mluvéi stfidal jazyky. Pro tuto préaci byly
vyuzity data z dataseti Mozzila Common Voice [2]. Ty obsahuji obrovské mnozstvi hlaso-
vych dat se spravnym prepisem od dobrovolnikid z celého svéta. Diky tomu jsou nahravky
od rtiznych autord, v riznych jazycich, nafe¢ich, s riznou kvalitou, rusenim. Siroké spek-
trum riaznych faktort umoznuje trénovanim na téchto datech vytvaret pomérné robustni
modely.

Problémem vsak je, ze jsou nahravky vzdy v pravé jednom jazyce. Datasety pro fine-
tuning jsou tvoreny spojovanim jednotlivych nahravek a prepisi dohromady, timto zpiso-
bem se daji vicejazyCnd data vytvorit pomérné snadno, vznikne ale probém s tim, ze se
méni mluvéi, coz miize vysledky znacné ovlivnit. Pokud se nahravka sklada ze dvou jazyki,
pricemz se aspon jeden v ramci nahravky opakuje, neni problém nahravku tvorit tak, aby
v ramci jedné nahravky byl pro jeden jazyk ten samy feénik. V této praci je snaha i o to,
aby byl co nejpodobnéjsi fecénik i v druhém jazyce. Toho lze docilit napriklad aspon tak,
ze se pohlidaji dostupné parametry z datasetu - pohlavi a vék fecnika. Lepsim fesenim je
zjisténi podobnosti mluvéich.

4.1 Podobnost mluvéich

K vytvoreni datasetu, ve kterém jsou rtuzni mluvéi spojovani do jedné nahravky je vyuzivana
podobnost mluvéich. V této praci byla vyuzita knihovna pyannote [4], kterd umoziiuje
podle nahravky vytvofi voice print fecnika. Jednd se o vektor, ktery popisuje vlastnosti
mluvéiho. Pro kazdou dvojici vektora, je poté vypocitana cosinova vzdalenost, podle které
jsou sefazeny a nahravky jsou spojovany postupné od téch nejpodobnéjsich mluvéich. Uplné
nejpodobnéjsi fecnici jsou pouziti na testovaci dataset, zbyli, méné podobni jsou vyuziti na
dataset trénovaci.

4.2 Michani dat podle jejich vyznamu

Phvodné bylo zamysleno vytvareni trénovacich dat takovym zpusobem, ze budou v prepi-
sech rozliSovany named entities - tedy slova riznych kategorii. Napiiklad oznaceni osob,
lokaci organizaci a ve vyslednych datech budou nahrazovany slovy ze stejné kategorie,
akorat v jiném jazyce. O toto rozpoznavani se méla postarat pythonovskd NLP knihovna
spacy [10], ta fungovala pomérné dobre a skuteéné vracela spravné oznacené pojmenované
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entity. Problém byl v tom, ze Whisper, ani ve verzi timestamped nedokdazal presné ¢asovymi
znac¢kami oznacCovat jednotlivd slova, coz je zasadni pro spravné tvoreni nahravek. Nejvétsi
problémy mél s tim, kdyz byla slova vyslovena kratce po sobé, nebo kdyz bylo slovo tézko
rozpoznatelné i bez pozadavku na ¢asovou znacku. U takto spojenych dat by u malé casti
polozek neodpovidal prepis skute¢nosti, coz by velmi negativné ovlivnilo trénovani a zadné
testovani na vyznamoveé souhlasicich vicejazyénych datech nakonec neprobéhlo.

4.3 Vlastni dataset

Pro testovani vyslednych modelu byl vyuzit dataset, skladdjici se z nahravek vlastni reci,
obsahuje 100 nahravek ¢tenych anglicko-némeckych vét a jejich prepis. Tento dataset byl
vytvoren za Ucelem zjisténi chybovosti na co nejskutesnéjsich datech. I kdyz jsou testovaci
datasety tvoreny z nahravek common voice takovym zptsobem, aby se co nejvice priblizily
realné vicejazy¢né promluveé, je mezi nimi a skuteénou resi znatelny rozdil. Zatimco kom-
binované nahravky z dat common voice obsahuji vzdy jedno prepnuti rec¢i do jiné a zpét,
vétsina nahrdavek ve namluveném datasetu téchto prepnuti obsahuje hned nékolik. Priklad:
,I went gestern to the park, and there I met meine Freunde for a picnic.”
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Kapitola 5

Pouzité technologie a postup
implementace

Tvorba velkych datasetil je ndroéna na operac¢ni pamét a trénovani modelu je velice né-
ro¢né na pamét grafické karty, z toho duvodu byla vétsina prace provedena v prostredi
Google Colab, to umoznuje pracovat v Jupyter notebooku online s vyuzitim az s 51 GB
RAM a 22.5 GB paméti grafické karty. Postup prace sestaval z nastudovani problematiky,
tvorby testovacich a trénovacich dataseti, trénovani predtrénovaného modelu a zhodnoceni
vysledk.

5.1 Hugging face transformers

Hugging face transformers [21] je prostfedi pro strojové uceni a préaci s nastroji PyTorch,
Tensorboard, JAX a dalsich. Dale nabizi moznost pohodnlé pristupovat k datasetim a cloud
pro uklddani vlastnich datasetti a modela - HuggingFace hub.

Poskytuje api a nastroje pro praci s predtrénovanymi modely.

5.1.1 PyTorch

PyTorch je jednim ze zékladnich kamena nastroje Hugging Face. Jedna se o open source
framework ptivodné vyvinut spole¢nosti Meta Al pro hluboké strojové uceni. Vyuziva se
pro snadné vytvareni a trénovani neuronovych siti.

5.1.2 Tensorboard

Tensorboard je néastroj od spolecnosti TensorFlow, slouzi ke sbéru a vizualizaci dat potieb-
nou pri trénovani. Umoznuje zaznamenavat hodnoty jako je naptiklad vysledek ztratové
funkce, nebo presnost. Tyto a dalsi hodnoty lze snadno vizualizovat do grafické podoby .

5.2 Tvorba datového ramce s voice printy

Pro vytvoreni datasetu, kde jsou v jednotlivych nahravkach spojeny nahravky podobnych
mluv¢ich, bylo potieba ziskat voice print kazdého z fe¢nikti, jak z némeckého datasetu, tak
z anglického. Nejprve byl vytvoren novy dataset, ktery obsahoval o kazdém fe¢nikovi jeho
id, voice print a index jeho prvniho vyskytu v pivodnim datasetu. Znalost tohoto indexu
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je zasadni pro rychlé fungovani filtrovaci funkce pro vytvoreni finalnich testovacich a tréno-
vacich datovych sad. Poté byla spoc¢itana cosinové vzdéalenost mezi voice printem kazdého
némeckého fec¢nika s voice printem kazdého anglického. Do vysledného datového ramce byla
ulozena kazda dvojice fec¢nikt, jejich id, index prvniho vyskytu v pivodnim datasetu a je-
jich cosinova vzdalenost. Vysledny datagram byl nakonec sefazen od nejpodobnéjsich dvojic
po nejméné podobné.

5.3 Tvorba datasetu

Pro tvorbu datasetti s podobnymi mluvéimi byl napsan skript, ktery na zakladé zminéného
datové ramce postupné spojoval nahravky a prepisy od nejpodobnéjsich dvojic mluvéich.
Pro rychly ptistup k nahravkam z pivodnich datasetit Common Voice byla pouzita funkce,
kterd diky znalosti indexu prvniho vyskytu recnika v datasetu vyfiltrovala datasety pouze
na polozky s dané dvojice podobnych vysledkti. Tyto polozky byly spojeny do podoby:
yanglickd nahravka némecka nahravka anglickd nahravka®“ a ,némeckad nahravka anglicka
nahravka némecka nahravka“. V jedné vysledné nahravce jsou tedy vzdy pravé dva fecnici.
Stejnym zpusobem se spojily i prepisy danych nahravek. Timto zpusobem skript pokracoval
dokud v nové vytvoreném datasetu nebyl pozadovany poceet polozek, tedy 4000. Pokazdé
kdyz se vycerpaly vSechny nahravky od dané dvojice, byli oba fe¢nici odstanéni z datového
ramce, tak aby nemohlo dojit k jejich opakovanému pridani do stejného datasetu, nebo se
nemohli objevit v datasetu trénovacim, pokud jiz byly jejich nahravky v testovaci sadeé.
Vsechny ¢ésti téchto spojenych nahravek (tedy vzdy prvni anglickd, némecka i druha
anglickd, a obrdcené prvni némeckd, anglickd a druhd némeckd) se pii tvorbé datasetu
podobnych mluvéich ukladaly. Z téchto ulozenych nahravek poté vznikly datasety, jejich
polozky byly vytvoreny ndhodnym spojenim nahravek, bez ohledu na mluvéiho. Vysledné
nahravky obsahuji 4000 nahravek, které jsou dlouhé primérné 19 sekund. Celkova doba
audionahravek jednoho kombinovaného trénovaciho datasetu je tedy priblizné 21 hodin.

5.4 Skript pro fine tuning

Pro fine tuning modelu byl vyuzity skript z tutoridlu Hugging Face [6] jen s malymi dpra-
vami. Funguje tak, Ze nacte puvodni predtrénovany model, v pripadé této prace tedy
Whisper na checkpointu medium. Déle nacte trénovaci a testovaci dataset. Trénovaci slouzi
k samotnému trénovani, testovaci slouzi k prubéznému vyhodnocovani, jak vysledné tispés-
nosti - WER, tak dalsich dulezitych metrik, napiiklad ztratové funkce (training loss). Déle
se nacte feature extractor, tokenizer a whisper processor a data se prevzorkuji na poza-
dovanou vzorkovaci frekvenci 16 000. Polozky v datasetech se rozdéli do davek (batch)
a definuje se hodnotici metrika (WER). Nakonfiguruje se jazyk uceni a hyperparametry.
Nakonec probéhne samotny trénink a ulozeni vysledného modelu na Huggingface hub.
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Kapitola 6

Vysledky prace

Kazdy natrénovany model byl testovan na vsSech testovacich datasetech, tedy na anglic-
kém (EN), némeckém (DE), némecko-anglickém s podobnymi mluvéimi(EN-DE-EN-podob),
anglicko-némeckém s podobnymi mluvéimi (DE-EN-DE-podob), némecko-anglickém s ruz-
nymi feéniky (EN-DE-EN-ruzni), anglicko-némeckém s riznymi fecniky (DE-EN-DE-ruzni)
a namluveném dataset (vlastni). Kazdé testovani probéhlo dvakrat, jednou kdyz byl model
pii vyhodnocovani nastaven na rozpoznavani anglictiny a jednou némcdiny.

6.1 Puvodni stav

Model Whisper v konfiguraci medium dosidhl na testovacich datech ocekavatelnych vy-
sledku, Pri nastaveni na stejny jazyk, jako ten na kterém byl testovan dosahoval pomérneé
malé chybovosti - do 10 WER, v pripadé kombinovanych datasett, vzdy pomérné spoleh-
livé rozpoznal tu tfetinu, nebo dveé tretiny slov, na jejichz jazyk byl nastaven. Na vlastnim
namluveném datasetu dosahovala chybovost pres 40 WER, konkrétni hodnoty lze vidét
v tabulce 6.1:

Tesovaci data WER EN | WER DE

DE 99.54 8.57

EN 9.40 85.99
EN-DE-EN-podob 35.32 63.82
DE-EN-DE-podob 73.10 38.64
EN-DE-EN-ruzni 38.11 62.61
DE-EN-DE-ruzni 74.43 37.38
vlastni 46.30 41.86

Tabulka 6.1: Tabulka vysledkil netrénovaného modelu whisper medium pti nastaveni roz-
poznavani na angli¢tinu a némdéinu
6.2 Adaptace na jednojazycnych datech

Vychozim bodem byla adaptace zakladniho Whisperu na ¢isté anglickych a ¢isté némeckych
datech. Model byl adaptovan na kazdém jazyce dvakrat, jednou pri nastaveni uceni na
némcinu a jednou na anglictinu.
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6.2.1 Modely adaptované na jednojazycnych datasetech stejného jazyka

Hypotézou bylo, ze pfi trénovani modelu v nastaveni na jazyk A, na datasetu v jazyce A
dojde jen k nepatrnym zménam prii testovani jak némecké tak anglické konfigurace - Na
vyraznéjsi vylepseni vysledkt v jazyce A jsou trénovaci datasety prilis malé a na vylepseni
vysledkt v jazyce B, by byly potfeba i néjakd data v jazyce B. Testovani tuto hypotézu
potvrdilo a oba modely dosahovaly podobnych vysledki, jako ptivodni neadaptovany model,
vysledky miuzeme vidét v tabulce 6.2.

Tesovaci data WER EN | WER DE

DE 99.54 9.61

EN 9.40 67.53
EN-DE-EN-podob 35.32 33.53
DE-EN-DE-podob 73.10 38.64
EN-DE-EN-ruzni 38.11 62.61
DE-EN-DE-ruzni 74.43 37.38
vlastni 46.30 41.86

Tabulka 6.2: Tabulka vysledkii modelu Whisper medium pii trénovani a rozpoznani nasta-
veném na stejny jazyk

6.2.2 Modely adaptované na jednojazycnych datasetech druhého jazyka

V pripadé trénovani pri uceni nastevenam ja jazyk A a dataset v jazyce B byla hypotéza, ze
bude vyrazné zlepseni na vysledcich na feci B, a mirné zlepseni na vysledcich kombinované
fe¢i. Vysledeky hypotéze vété¢inou odpovidaly, v nékterych pripadech byly dokonce vyrazné
lepsi nez oc¢ekavani. Napiiklad u modelu adaptovaného na némeckych datech, ktery byl pti
tréninku nastaven na angli¢tinu, bylo pri testovani nastaveném na angli¢tinu dosazeno velmi
dobrych vysledktu. Jak na kombinovanych, tak na namluveném datasetu byla chybovost
WER jen kolem 15. Konkrétni vysledky muzeme vidét v tabulkach 6.3 a 6.4.

Tesovaci data WER
DE 8.82
EN 11.43
EN-DE-EN-podob | 13.37
DE-EN-DE-podob | 16.83
EN-DE-EN-ruzni | 13.97
DE-EN-DE-ruzni | 17.46
vlastni 14.72

Tabulka 6.3: Tabulka vysledkd modelu Whisper medium adaptovaného na némeckych da-
tech pri uceni nastaveném na anglictinu

V pripadé modelu adaptovaném na anglickych datech, ktery byl pfi tréninku nastaven

na némcinu, byly pfi testovan{ nastaveném na némcéinu (tedy zrcadlovy ptipad predchoziho
modelu) vysledky o poznani horsi. Za to ale byly vice odpovidajici ptivodni hypotéze.

25



Tesovaci data WER
DE 20.06

EN 8.67
EN-DE-EN-podob | 19.97
DE-EN-DE-podob | 18.84
EN-DE-EN-ruzni | 22.40
DE-EN-DE-ruzni | 17.74
vlastni 30.34

Tabulka 6.4: Tabulka vysledki modelu Whisper medium adaptovaného na anglickych da-
tech pri uceni nastaveném na némcinu

6.3 Adaptace na dvojjazycnych datech

P1i tréninku na vicejazyénych datech byly ocekavany vysledky s velmi nizkym WER na
vsech vicejazyCnych datasetech. Pozornost byla soustfedéna zejména na vliv podobnosti
mluvéiho u trénovacich dat.

6.3.1 Trénovani na datasetech EN-DE-EN podobnych mluv¢ich

Po trénovani byly ocekavany velmi dobré vysledky testti na kombinovanych datasetech,
hlavné toho poskladaného stejnym zptisobem, jako dataset trénovaci. Vysledky na datech
Common Voice hypotéze odpovidaly, vysledky testovani na vlastnich datech dopadly o jed-
notky WER hure. Vysledky mtzeme vidét v tabulkich 6.5 a 6.6.

Tesovaci data WER EN | WER DE

DE 52.79 9.20

EN 8.81 9.33
EN-DE-EN-podob 11.74 7.41
DE-EN-DE-podob 46.11 8.79
EN-DE-EN-ruzni 12.92 8.36
DE-EN-DE-ruzni 48.25 9.56
vlastni 22.20 17.52

Tabulka 6.5: Tabulka vysledkti modelu Whisper medium adaptovaného na datech typu EN-
DE-EN s podobnymi feéniky pii uc¢eni nastaveném na némc¢inu. WER EN a WER DE znaci
vysledky pri testovani nastaveném na odpovidajici jazyk
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Tesovaci data WER EN | WER DE

DE 10.3 9.70

EN 8.94 16.84
EN-DE-EN-podob 7.37 7.87
DE-EN-DE-podob 8.64 8.99
EN-DE-EN-ruzni 8.35 9.25
DE-EN-DE-ruzni 10.62 9.55
vlastni 17.19 18.26

Tabulka 6.6: Tabulka vysledki modelu Whisper medium adaptovaného na datech typu EN-
DE-EN s podobnymi fec¢niky pfi uceni nastaveném na anglictinu. WER EN a WER DE
znadi vysledky pfi testovani nastaveném na odpovidajici jazyk

Na téchto vysledcich Ize pozorovat vyrazné zmenseni zavislosti chybovosti na nastaveni
jazyka pri testovani.

6.3.2 Trénovani na datasetech EN-DE-EN rtznych mluvéich

Po trénovani na datech ruznych mluvéich byly ocekdvany podobné vysledky jako u po-
dobnych mluvéich, s tim, ze mély byt o jednotky WER horsi v piipadé vyhodnocovani
na datasetech podobnych mluvéich. Ve vysledku jsou ale rozdily tréninku na podobnych
a ndhodnych mluvéich minimélni jak mtzeme vidét v tabulkach 6.7 a 6.8.

Tesovaci data WER EN | WER DE

DE 92.29 9.97

EN 8.34 9.08
EN-DE-EN-podob 22.12 7.6
DE-EN-DE-podob 67.07 9.07
EN-DE-EN-ruzni 26.27 7.96
DE-EN-DE-ruzni 67.87 9.76

vlastni 31.0 17.35

Tabulka 6.7: Tabulka vysledkti modelu Whisper medium adaptovaného na datech typu EN-
DE-EN s rtznymi fecniky pii uceni nastaveném na némcéinu. WER EN a WER DE znaci
vysledky pri testovani nastaveném na odpovidajici jazyk

Tesovaci data WER EN | WER DE

DE 13.07 9.38

EN 8.73 11.41
EN-DE-EN-podob 7.57 7.82
DE-EN-DE-podob 9.45 8.96
EN-DE-EN-ruzni 8.24 8.72
DE-EN-DE-ruzni 10.49 9.68
vlastni 18.5 17.68

Tabulka 6.8: Tabulka vysledkti modelu Whisper medium adaptovaného na datech typu EN-
DE-EN s rtznymi recniky pri uc¢eni nastaveném na anglictinu. WER EN a WER DE znaci
vysledky pri testovani nastaveném na odpovidajici jazyk
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Modely dosahujici nejlepsich vysledkt byly trénovany opakované, aby bylo ovéfeno, ze
dosazené vysledku nejsou jen néjaké vykyvy, ale lze jich dosdhnout opakované. V pripadeé
modeli EN-DE-EN-podob i EN-DE-EN-ruzni byly vykyvy miniméalni. Trénovani tedy fun-
guje spolehlivé. Rozdily mezi jednotlivymi modely jsou vSak tak malé, ze nelze pozorovat
vliv podobnosti mluvéiho v tréninkovych datasetech na vyslednou uspésnost modelu.

6.3.3 Vysledky rozpoznavani jednotlivych promluv

Metrika WER je vhodna pro objektivni a vy¢islitelné hodnoceni tispésnosti modelu, je ale
také dulezité védét jakym zpusobem model chybuje. Proto byly na modelech s nejlepSimi
vysledky testovany jednotlivé polozky a byly sledovany chyby jakych se model dopousti. V
nasledujici ¢asti se budou vyskytovat ukazky vyslednych prepisi. Spravny prepis z datasetu
bude oznacen jako S (Skute¢ny prepis), Vysledek modelu trénovaném na datasetu EN-DE-
EN podobnych feéniki, nastaveny pri tréninku na angli¢tinu bude oznacen jako P (Podobni
Fecnici) a stejny dataset, jen s ndhodnymi mluvéimi bude oznacen jako R (Ruzni feénici).

Model trénovany na datech EN-DE-EN-podob i model trénovany na EN-DE-EN-ruzni
vétsinou chybovali ve stejnych pripadech, kdy se vevétsiné pripadi jednalo o chybu, kterou
nezpiusobil code-switching, ale $patné porozuméni slovu v jednom jazyce, pripadné chybéjici
koncovka. Naptiklad:

S: Bloomingdale’s picked up the brand
P: Bloomingdale picked up the brand
R: Bloomingdale picked up the brand

Sice se jednd o chybu, ale nesouvisi s code switchingem a jejim feSenim by byl vétsi
trénink na konkrétni jeden jazyk.

Dalsim druhem chyby, kde uz je na viné code-switching je prepis pojmu, ktery se vyslo-
vuje v obou jazycich prakticky stejné, ale pise se jinak napiiklad Afrika.

S: highest mountain in Afrika
P: highest mountain in Africa
R: highest mountain in Africa

Tato chyba se sice projevi v hodnoté WER, ale na vyznam véty nemé viubec zadny vliv.
Neni tedy nutné se na zamezeni vzniku takovych chyb soustredit.

V jednom z maéla pripadu, kdy chyba nebyla stejnd u obou testovanych modelu jsou
vysledky nasledujici:

S: Die Mozart’s compositions are celebrated for their beauty und complexity
P: The Mozarts’ compositions are celebrated for their beauty and complexity
R: D. Mozart’s compositions are celebrated for their beauty and complexity

V tomto pripadé se lisi prvni slovo, V piipadé modelu trénovaném na podobnych rec-
nicich se ¢len prepsal ve Spatném jazyce, jednoznacnd chyba pri code-switchingu, které by
Slo zamezit ladénim na vétsich datech, vyslovnost slov ,Die“ a , The“ je dostateéné roz-
dilnd na to aby ji fadné natrénovany model mohl rozeznat. Totéz plati u posledni spojky.
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V trénovacich datech se v podstaté nevyskytoval piipad, kde by bylo do jiného jazyka zmé-
néno jen jedno kratké slovo. Pro lepsi zvladani téchto pripadu by bylo potreba trénovat
code-switching na trovni slov.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo adaptovat model Whisper na rozpoznavani re¢i obsahujici code-
switching na rtiznych datasetech a pri riznych nastavenich trénovaného jazyka. Na zac¢atku
probéhlo sezndmenti se s problematikou strojového uc¢eni a automatického rozpoznavani reci.
Dale probéhlo seznameni se s modelem Whisper a daty z datasettt Mozilla Common Voice.

Byly vytvoreny datasety pro trénovani a testovani modelt. Tyto datasety obsahovaly jak
data pouze anglicka a pouze némecka, tak jejich kombinace. Datasety obsahujici dvojjazy¢né
nahravky byly jesté rozdéleny na datasety obsahujici nahravky sestavené z re¢i podobnych
mluvéich a datasety obsahujici nahravku sestavené z nahravek ndhodnych mluvcich.

Kromé téchto datasett, byl vytvoren jesté jeden testovaci dataset z vlastni namluvené
fec¢i. Ten slouzil k ovéreni uspésnosti na promluvach skuteéné vicejazycné Teci jednoho
recnika.

Whisper byl nejdiive otestovan na vsech testovacich sadach. Poté byl trénovan na jedno-
jazy¢nych datasetech. Modely adaptované na jednom jazyce, dosahovaly pomérné slusnych
vysledki. WER na kombinovanych datech se pohyboval mezi 13.37 s 17.46 na rozdil od
hodnot blizicich se 70 u ptivodniho neadaptovaného modelu.

Daéle probéhlo trénovani na vicejazyénych datasetech. Pri testovani takto trénovanych
modelu se vysledky testovani na slozenych nahravkach z dataseti Common Voice drzely
na hodnotach mensich nez 10. To uz jsou pomérné slusné vysledky. Testovani na vlastnim
namluveném datasetu dopadlo o poznani hiite, WER se pohyboval kolem 17.

Pri testovani modeli trénovanych na kombinovanych datasetech nebyl na vysledcich
zadny patrny vliv podobnosti mluvcéich. Hypotézou bylo, ze modely trénované na nahrav-
kach podobnych fe¢nikt budou dosahovat lepsich vysledkt pii testovani na datech s podob-
nymi fec¢niky, ¢i Uplné stejnym fe¢nikem. Tato hypotéza se nepotvrdila, rozdily mezi takto
trénovanymi modely byly v rdmci statistické chyby.

Navazanim na tuto praci by mohlo byt zaméreni se na vytvareni dat, kde ke code-
switchingu dochézi na trovni slov. To by pomohlo nejen k tréninku lepsich modeli, ale
také k moznosti vytvaret datasety, kde na sebe ruzné jazyky navazuji i vyznamoveé. V této
praci byla snaha takova data vytvorit. Zvoleny pristup vytvareni casovych znacek model
Whisper vSak nebyl vhodny a vytvorend data obsahovala chyby, které by znehodnotily
vysledky.
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