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Abstrakt: Tato disertacni prace se zabyva zpTistupnénim zvukovych zdznamu
jednoho mluvciho tzké i siroké verejnosti.

Motivaci prace byla existence chatrajicich nahravek hovortu ceského filozofa ing.
Karla Makoné na kazetach a kotoucich. Cilem je zachovani materialu pro budouci
generace a zpristupnéni nahravek pomoci digitalnich technologii, predevsim pii-
stupnosti nahravek na internetu a moznosti vyhledavani v nich.

Prace predstavuje tvorbu systému pro prepis velké sady zvukovych zaznami se
zapojenim laické komunity. Navrzené reseni spoc¢iva ve vytvoreni zdkladniho pre-
pisu nizké kvality pomoci automatického rozpoznavani reci a vyvinuti aplikace,
kterd umozni od ¢lentt komunity i nahodilych zadjemct ziskavat opravy automa-
tického prepisu, pouzitelné jako trénovaci data pro dalsi zlepSovani.

Popise se samotny mluveny korpus. Predstavi se autor a jeho dilo, témata v na-
hravkach, nahravani samotné, digitalizace a ziskané prepisy. Déale se rozvede
tvorba systému pro automaticky prepis korpusu od sbéru dat pres akustické a
jazykové modelovani, rtizné provedené experimenty az k vyhodnoceni ispésnosti.
V neposledni fadé se popise webova aplikace pro sbér manudlnich prepisti. Zmini
se odlisnosti od ostatnich systémi, detaily navrhu a feseni, mechanismus pro
kompenzaci vysokych narokii na kvalitu prepisu a nizkych naroki na odbornost
prispévatelil a vyhodnoceni funkénosti po deviti letech provozu.
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rences to other settings, design and implementation details, a way to compensate
high demand for transcription quality and low demand for worker expertise, as
well as an evaluation of the system’s performance after nine years of operation
are covered.

Keywords: speech transcription, user inetraction, community cooperation

1ii



Obsah

1 Uvod
1.1 Motivace k disertaci. . . . . . . .. .. ... ...
1.2 Obsah . . . . . . .
2 Data
2.1 Karel Makonn . . . . ... .. ... ...
2.1.1 Zivot Karla Makoné . . . . .. .. ... .. .. ... ...
2.1.2 Spisovatelska a prednaskova Cinnost . . . . . . . . ... ..
2.1.3 Rysy Makoniovy nauky . . . .. .. .. ... ... ...
2.2 Témata v mluveném korpusu. . . . . . . ... ... ... ... ..
2.3 Nahravani . . . . . . . ... ..
2.4 Digitalizace . . . . .. .
2.4.1 Volba identifikatora . . . . . . . ... ...
2.4.2 Prepisy . . . . .. .
3 Akustické vlastnosti Makonova korpusu
3.1 Vychozi akustickd kvalita . . . . . ... ... ...
3.2 Metrika . . . ...
3.3 Shlukovani . . . . . . .. ... ..
3.4 Kompenzace . . . . . . ...
3.4.1 Spektralni odecet Sumu . . . . . . ... ... ...
3.4.2 Neurdlni doménovy transfer . . . . . . ... .. ... ...
3.4.3 Vyhodnoceni . . .. .. .. ... ... ...
4 Jednani parlamentu jako trénovaci data
4.1 Pripravadat . . . . . . ...
4.1.1 Zarovnavani . . . . . .. ...
4.1.2 Tvorba potencidlnich trénovacich vzorka . . . . .. .. ..
4.1.3 Vybér trénovacich vzorka . . . . .. ... ... ... ...
4.1.4 Shrnuti extrakce trénovacich dat . . . . . . .. .. ... ..
4.2 Cislovky a zkratky . . . . .. ... ... ...
5 Automaticky prepis
5.1 Vybrané milniky v rozpoznavani fe¢i . . . . . .. .. ... .. ..
5.2 Koédovani signdlu . . . .. ..o
5.3 HMM . . . o
5.4 Predchozi prace v rozpoznavani fe¢i . . . . . . . . ... ... L.
54.1 TIrcing et al. 2001 . . . . .. ..o
5.4.2 Psutka et al. 2002 - 2005 . . . . ...
54.3 Renalsetal 1994 . . . . . . . .. .. ... .. ... ....
5.4.4 Graves & Jaitly 2014 . . . . . . ..o
54.5 Deep Speech . . . . . . . ...
54.6 Shrnuti . . . ... ..
5.5 Prepis Makonova korpusu pomoci GMM-HMM . . . . . . . .. ..
5.5.1 Modelované hlasky . . . .. .. ... ... 0oL

20
20
20
30
31
32
33
33

35
35
36
37
37
38
39



5.5.2 Tvorba akustického modelu . . . . . . . .. .. ... ...

5.5.3 Dekédovani . . . ..o
5.6 Jazykovymodel . . . . .. ..o
5.7 Rozdélenidat . . . .. .. ... ...
5.8 Experiment s kepstralni normalizaci . . . . . . . ... ... .. ..
5.9 Aktivniuceni . . . . . .. ...
5.10 Rogzsiteni trénovaci mnoziny . . . . . . . . . .. ...
5.11 ASR na parlamentnim korpusu . . . . .. . . ... .. ... ..
5.12 Ptepis Makonova korpusu pomoci neuronovych siti . . . . . . ..
513 OOV . . .
5.14 USPESNOSt . .« o v e
Webové rozhrani
6.1 Porovnéani s jinymi scénari . . . . .. ..o
6.1.1 Programy pro prepis . . . . . . . . . . ... ... ... ..
6.1.2 Wiki . . . ..
6.1.3 Korpusy . . . . . .. .
6.2 Popis webové aplikace . . . . . ...
6.2.1 Prototyp . . . . . . ..
6.2.2 Zékladni rysy druhé verze . . . . .. ... L.
6.2.3 Zobrazeni pfepisu . . . . . .. . ...
6.2.4 Problém srychlosti . . . . . ... ..o
6.25 ReSeni . . .. .. . ... ...

6.2.6 Vizualni odliseni manualniho a automatického prepisu. . .

6.2.7 Web Audio API . . . . . . . . . ...

6.3 Nucené zarovnani . . . . . . . .. .. ...
6.4 Rozdéleni nahravek na tiseky . . . . . . . .. ..o
6.4.1 Délka segmentt . . . . . .. ...
6.4.2 Metody hledéni bodt predélu . . . . ... ... ... ...
6.4.3 Vybér bodt predélu. . . . . ... ...
6.4.4 Pojmenovani soubort . . . . ... ... ...
6.4.5 Prekryvtuseka . . . .. ..o
6.5 Pouziti aplikace . . . . . . ... L
6.5.1 Expertiza uzivatela . . . . . . . ... ... L.
6.5.2 Porizeni fonetického prepisu . . . . . .. .. ... ... ..
6.5.3 Foneticky zapis . . . . . . .. ..o
6.5.4 Vyhodnoceni kvality prepisa . . . . . .. ... .. .. ...
6.6 Backend . . .. ... ... ...
6.6.1 API . . .. . . .
6.6.2 Ukladanidat . . .. ... .. .. ... .. .. ... ....
6.7 Budouciprace . . . . . ...
Vyhledavani
7.1 Kvantitativni vyhodnoceni . . . . . . . . ... ... ...
7.1.1 Identifikace témat . . . . . . . . ... ... ...
7.1.2  Korelace témat mezi nahravkami a knihami . . . . .. ..
7.2 Pripadova studie . . . ... ... L

66
66
66
67
68
68
68
69
73
74
74
75
75
76
7
78
78
79
81
81
82
82
83
84
86
87
87
90
90



8 Zavér
8.1 Vysledky disertacni prace. . . . . . . . . . ... .. ...
8.2 Budouciprace . . . . . ...
8.3 Podékovani . . . . ...

Seznam pouzité literatury
Seznam obrazku
Seznam tabulek

Seznam publikaci

95
95
96
97

98

106

108

109



1. Uvod

Muselo to byt nékdy v roce 2010, kdy mi moje kamaradka Alenka do ruky
podala cédécko s popiskem ,Karel Makon® se slovy, ze si to mam poslechnout.
Doma jsem disk vlozil do mechaniky a nechal se unéaset slovy, ktera se mi vryla
do paméti:

o1 v tomto systému ldsky, at konkrétné vypadd jakkoliv, plati, Ze tam neni
vsim to, co délam, nybrz duleZitou sloZkou je také to, co nedéldm. Vis, podobnost
je v klepani. Klepdni je podobno délat-nedelat, systému délat-nedélat. Systému
samocinného pocitace, jedna, nula, nula, jedna, jedna, nula. Ja Ziju ve dvojnosti.
Vsechno v ni pulzuje. A taky tento systém, ktery ze dvojnosti vede, to je pulzace
na vyssi urovni.”

Obsah, jakoz i podmanivy hlas mluvéiho, mne natolik strhly, Ze jsem se zacal
pidit po tom, zda existuji od tohoto Karla Makoné dalsi nahravky. Dozvédeél jsem
se, ze ano. Alenka mé odkazala na pana doktora Elgra ze Zlina, ktery jich ma
pry mnoho.

Vydal jsem se tedy do Zlina za panem doktorem Elgrem. Usmévavy Sedivy
pan s vyzafovanim Slechtice mé uvedl do svoji pracovny, jejiz celd sténa byla
pokryta skiinémi zaplnénymi kazetami a kotouci. Vypravél mi, jak po desitky let
s ,Karlickem*® jezdil a nahraval kazdé jeho slovo.

Nejdriv se mne zmocnil tzas, pak euforie a nakonec mne polil studeny pot pri
pomysleni, ze magneticky signal netprosné slabne a Ze tento poklad je odsouzen
k zaniku... pokud jej nékdo nezdigitalizuje.

Domluvil jsem se s dr. Elgrem, ze si budu jeho sbirku po ¢astech piijcovat a
celou ji zdigitalizuji, aby se jeji obsah uchoval pro dalsi generace. Nasledujici dva
roky jsem stravil prehazovanim kazet v prehravaci a pravidelnymi navstévami
Zlina s krosnou.

Vysledkem byla sbirka asi tisice zvukovych souborii, které jsem nékolika prate-
lim, kteri o Makonoveé dile védéli, rozdal na pevnych discich a vystavil ke stazeni
na internetu.

Hlavni a urgentni cil, aby byly nahravky zachranény pred degradaci, se tim
splnil. To byl vsak zacatek véci.

1.1 Motivace k disertaci

Hlavnim a spole¢nym bodem negativni zpétné vazby ke zdigitalizovanému
materidlu bylo, ze je v podstaté nemozné se v ném vyznat. Ani lidé, kteri byli
nahravani osobné pritomni, nedokazali najit pasaz, kterou by si radi poslechli. Je
sice pravda, ze neméné neprehledna byla shirka pred digitalizaci, ale tim, ze byla
najednou celd k dispozici, tento problém vyvstal a nabral na aktualnosti.

Pojal jsem tedy zamér archiv nejen zachranit a zpristupnit, ale umoznit jeho
doucnosti. Za nejprinosnéjsi poc¢in se mi jevilo porizeni kompletniho prepisu. Tim
by se umoznilo jak vyhledavani, tak jakékoliv dalsi zpracovani a prozkoumavani
materidlu.

Prepsat rucné tisic hodin bylo zcela mimo moje moznosti, byt bych se pokusil
financovat placené prepisovatele nebo prepisovat svépomoci. Védomi, ze se jedna
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o mluvené slovo jednoho mluvéiho v jedné tematické doméné mi skytala nadéji
na prepis automaticky. Navic védomi o existenci lidi, kteri se o nahravky zajimaji
jako ja, mmne privedlo k napadu skloubit ruc¢ni prepis s automatickym. Stal jsem
pred tkolem designu mluveného korpusu, coz prede mnou délali mnozi jini, naprt.
Crowdy/[1].

Konzultace s dr. Ninem Peterkem mi pomohla vytycit cestu:

1.
2.

Rucné poridim prepis nékolika minut Makonovych nahravek.
Vytvorim systém rozpoznavani reci.

Natrénuji ho na porizeném prepisu.

. Potidim automaticky ptepis celého korpusu.

. Naprogramuji webovou aplikaci, kterd umozni uzivateli nahravky prehravat,

synchronné u toho zobrazovat prepis a opravovat v ném chyby.

. Opravy od uzivateli budu hromadit a pouzivat jako dalsi trénovaci data

pro rozpoznavac.

Tak se iterativné dopracuji ke kvalitnimu kompletnimu pfepisu za pomoci
vlastniho tsili a prispéni komunity.

Architekturu ilustruje obrazek 1.1.

1.2 Obsah

Tématem této disertacni préace je iterativni zdokonalovani prepisu zvukovych
nahravek s vyuzitim zpétné vazby posluchac¢i, pripadné jejich dalsi zpracovani.
S ohledem na dosazeni tohoto cile u vychoziho korpusu zahrnuje tato prace na-
sledujici body:

rozbor samotnych dat v kapitole 2 a 3,
tvorba systému pro automaticky prepis v kapitolach 4 a 5,
webova aplikace pro sbér oprav prepisu v kapitole 6,

a vyhledavani v korpusu v kapitole 7.

Préci uzavira kapitola 8.



posluchac

prehravani
audia, oprava
zobrazovani prepisu
prepisu
zvukova
v , _— data
webové -
rozhrani
pridani
opraveného
ulozeni prepisu do
opravy trénovacich
dat
A
- statisticky

prepisy

opétovny automaticky prepis ~model ASR. -

Obrazek 1.1: Schéma architektury systému.



2. Data

Zvukovy odkaz Karla Makoné je vychodiskem pro tuto praci. O jeho dile ne-
existuje témér zadna sekundarni literatura, snad kromé ¢lanku v religionistickém
casopise Dingir, viz Hajek (2007)[2]. V roce 2019 téz byla obhéjena bakalarska
préace vénujici se tématu utrpeni u Karla Makoné jako mystika[3]. Osobné povazuji
Makonovo dilo za jedno z nejzasadnéjsich viibec v oblasti duchovniho prikopnic-
tvi, a to jeho systematicnosti, obsahlosti, navodnosti, novatorstvim a predevsim
hloubkou. Jeho nauka se od modernich duchovnich smért odlisuje kladnym po-
stojem k civilizacnimim trendtm, nikoliv jejich zavrhovanim, dale konzistentnim
souladem s rozumovym poznanim a pevnymi zaklady v ndbozenskych tradicich.
Od védeckého badani se odlisuje zejména tim, Zze rozum a hmotu povazuje za
odrazové mustky k hlubsimu poznéni, nikoliv za vrchol a jedinou platformu lid-
ského poznani. Trva vsak na tom, ze duchovni zakonitosti jsou stejné tak pevné
dané, univerzalni a ovétitelné (ovsem pouze osobni, subjektivni zkusenosti), jako
zakony prirodni, popsané védecky. Do tretice od klasické krestanské literatury se
lisi obzvlasté tim, ze JeziSovu nauku povazuje za navod prvotiidni kvality pro
védomy vstup do vécéného zivota zde na zemi a v téle, nikoliv po smrti. Véénym
zivotem se mini stav, kdy ¢lovék je védomé vécnou bytosti nezavislou na pomi-
jejicim téle. Tvrdé kritizuje prekonany a naivni vyklad, podle néjz se ctnostnym
zivotem da dojit po smrti do nebe, dale dojit spasy pouhou proklamaci o vire
v Krista a dodrzovanim prikazani a nabozenskych obradu.

Odkryva smysl zivota a navod na jeho uskutecnéni, ktery nestoji na slepé vire
ani na vlastni omezené lidské invenci.

2.1 Karel Makon

2.1.1 Zivot Karla Makoné&

Ing. Karel Makon se narodil 12. prosince 1912. Ve véku dvou let ho postihl
zanét levého ramene. Lékari doporucovali amputaci ruky, k ¢emuz jeho matka ne-
dala souhlas a na vlastni zodpovédnost nechala dité operovat. Vzhledem k tomu,
ze jesté nebyly objeveny krevni skupiny, nebyla moznéa transfize a proto musela
byt operace provadéna opakované, aby dité nevykrvacelo. Tehdejsi anestetika
nebylo mozné mladému organizmu podéavat tak casto, proto byly operace pro-
vadény pri védomi. Maly Karel Makon se, zazivaje nesnesitelnou bolest, naucil
v raném véku opoustét pri védomi svoje télo. Tato opakovana zkusenost méla u
neho nasledek, ze po urc¢itou dobu nepoznaval svoji matku, zato zacal spontanné
rozpoznavat spravné od nespravného a dusledné ¢init, co poznéaval jako spravné.

Obdobi ,.¢inéni spravného®, kdy si kuptikladu zapovédél koureni, alkohol i
veskery pohlavni zivot, vyvrcholilo v Makonovych sedmnéacti letech, kdy narazil
na myslenku, ze ,tento zivot je mostem do vécnosti®. Tim zapocalo obdobi extazi
a védomi, ze je nesmrtelnou bytosti a smyslem jeho zivota je spojeni s Bohem.
Svoji matkou a prarodic¢i byl sice veden ke tradi¢ni katolické vire, ale nikdy na
ni nepristoupil, protoze ,,v nebi, kde by se jen dival na Bozi tvar by byla strasna
nuda“. Nikdy tedy nevéril, v sedmnacti letech poznal.

V tomto obdobi se ustaviéné modlil za to, aby dokézal Boha vice milovat. Tato



modlitba trvala devét let a jejim vyvrcholenim byla deportace do koncentra¢niho
tabora v Sachsenhausen v roce 1939, coby ceského vysokoskolského studenta.

V koncentracnim tabore byl Makon suzovan vice, nez ostatni: mél jakysi ob-
zvlastni talent chytat rany a kopance. Prozival nesmirné zmateni a frustraci nad
tim, ze tak dlouho tak vérné slouzil Bohu, a ted se s nim jednda jako s kusem
hadru. Po ¢tyfech dnech utrpeni nastal zlomovy okamzik. Taméjsim véznim bylo
zakazano pod trestem smrti prihlizet zabiti spoluvézni prislusniky SS. Makon si
vsak nedal pozor a hledél pravé na takovou scénu. Vykonavajici Némec si toho
povsiml a vyzval Karla Makoné, af zlistane stat na misté, ze hned, jak dobije
svoji momentalni obét, prijde zabit i jeho. Karel Makon v tu chvili radéji ode-
vzdal sviij zivot Bohu, a to bez premysleni a bezpodminecné, se silou nabytou
onou devitiletou modlitbou. Prekvapivym vysledkem toho bylo, ze SS-Mann tvari
v tvar Makonovi zbledl a v hriize se obratil na tuték.

Makon tehdy obdrzel vseobjimajici poznani smyslu zivota a absolutni svo-
bodu. Pohyboval se volné od baraku k baraku, nezazival hlad ani jiny nedostatek,
esesaci jako by ho nevidéli. Travil svoje dny v koncentra¢nim tabore burcovanim
ostatnich k probuzeni k pravdé, kterou sam zazival.

Zanedlouho byl z koncentra¢niho tdbora propustén. Cely zbytek svého Zivota
vénoval predavani svoji zkusenosti a hlavné navodu, jak k takové zkusSenosti prijit
bez nutnosti zazivat extaze i dramatické krize, nebot oboji povazuje za nepii-
kladné.

Zemtel v roce 1993.

2.1.2 Spisovatelska a prednaskova c¢innost

Jiz. roku 1936 napsal Karel Makon dopis Utrpeni a ldska, ktery poslal na
podporu trpicimu pfiteli. Roku 1939 prelozil spis Bhakti jogal4] od vyznamného
indického filozofa Svamiho Vivékanandy. Jeho pozdéjsi prace uz rozvijeji jeho
vlastni dosazené poznani.

Do roku 1992, kdy v ¢innosti ustal, napsal a prelozil dilo o celkovém rozsahu
3 613 211 slov nebo téz 25 069 991 znakt, ¢ili necelych 14 tisic normostran.
Nejrozsahlejsim jeho dilem je trilogie Mystika, ktera sestava z dila

1. Zdpadni starovékd tradice (1948),

2. Srovndni jogy s krestanskou mystikou (1986-1989) obsahujici pieklad dél
Syntéza jogy[5] od indického filozofa Sri Aurobinda Ghése a Hrad nitra[6)
od stredovéké krestanské mysticky sv. Terezie z Avily,

3. Viklad evangelia Sv. Jana (1950-1953).

Dalsimi rozsdhlymi knihami jsou Cesta védomi (1973-1974), déle vyklad cir-
kevniho roku a cirkvi doporucenych biblickych ¢teni Postila (1965), Sladké jho
(1977-1980) obsahujici pieklad zna¢né ¢asti dila Précis de Théologie Ascétique et
Mystique[7] od francouzského teologa Adolphe-Alfreda Tanquerey, Uméni ndsle-
dovat Krista (1971), autobiografické Umeni zit (1969) a Zdkladni kurs nadzZivot-
nosti pro ty, kteri si mysli, Ze neveri a zdkladni kurs ndboZenstvi pro ty, kteri si
mysli, Ze veri, nebot jsou si vsichni rovni, pokud umiraji, aniz by se behem Zivota
znovu narodili (1967-1968).



Nikoliv rozsahem, ale vyznamem jsou hodny zminky spisy Obetl mse svaté
(1951), kde je ticast na katolické liturgii podéna jako navod pro spojeni s vécnosti,
Pohddka na dobrou noc (1980), kde je odhalen duchovni smysl pohadky o Honzovi
a Blahoslavenstvi (1973).

Makonovo dilo se sitilo prevazné samizdatem, a to i po Sametové revoluci.
Psané dilo bylo nékolikrat kompletné prepsano na psacich strojich a po prichodu

vvvvvv

volné k dispozici na strankach makon.cz. Jen hrstka knih byla vydana, a sice
1. Uméni nasledovat Krista (1992)[8],

2. Pohadky nejen pro déti (1992 pod nazvem Odkrytd moudrost stargch pravd)
[9],

3. Utrpeni a laska (1995)[10],

4. Mystickd koncentrace (1995 pod nazvem Mystickd koncentrace a priprava
k ni)[11],

5. Otézky a odpovedi I - IV (1999 pod nazvem Svétlo na cestu)[12],
6. Blahoslavenstvi (2000)[13]*,

7. Ulohy (2002 pod nazvem Duchovnd tilohy)[14]",

8. Zakladni kurs nadzivotnosti (2005)[15].

Vétsina dél se snazi podat vice ¢i méné uceleny navod pro védomy vstup do
vécnosti, vzdy z jiného vychodiska nebo pro jiny typ ¢tenare. Napiiklad Umeénd
zZit je vénovano Makonové nejmladsi dceri a je z velké ¢asti vlastnim zivotopisem.
Zakladni kurs nadZivotnosti, pro ty, kteri si mysli, Ze neveri, a zdkladni kurs
naboZenstvi pro ty, kteri si mysli, Ze véri, je kniha, kterd ma spolecny avod a zavér,
ale hlavni stat je rozdélena na dvé oddélené c¢asti, jednu pro lidi nevérici v Boha,
kde se autor opird o experimenty s télem a o kriticky pristup, zatimco v druhé ¢asti
dikladné rozebird smysl Otcenase a radi, jak tuto modlitbu praktikovat pro jeji
spojovaci ucel. Uméni ndsledovat Krista se zase soustiedi na systematizaci cesty
v rozdéleni na ocistnou, osvécovaci a spojovaci ¢ast, jak to vyklada krestanska
mysticka tradice.

2.1.3 Rysy Makonovy nauky

Pokusim se kratce predstavit charakteristiky Makonovy nauky, jak je hodno-
tim podle svoji osobni zkuSenosti a svého nazoru. Seridéznéjsi porovnani by bylo
nameétem na jinou disertaci na jiné fakulté.

Karel Makon je modernim ucitelem duchovni moudrosti. Jako mnozi vychazi
z ktestanstvi. Povazuje bibli za vrcholny zdroj moudrosti a Jezistv zivot a vyroky
za nejdokonalejsi navod k duchovni realizaci, jaky je naAm momentalné k dispozici.
Zduraznuje, ze je vzdy potieba se tidit Jezisovym prikladem jako celkem, nikdy
¢asti vytrzenou z kontextu. Kazdy Jezistv vyrok a ikon ma svij protiklad. Jednou
napriklad Jezis hlasa nenasili a radi ,nastavit druhou tvar“, ale podruhé bicem

I Duchovni tlohy a Blahoslavenstvi maji, zd4 se, totozné ISBN.
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vyhani kupce z chramu. Jediné syntéza vyroki a ¢int s jejich protiklady mohou
podle Makoné poskytnout pouzitelny navod, kterym se da v zivoté obecné ridit.

Striktné zavrhuje doslovny vyklad tzv. nadpfirozenych udélosti. Naptiklad
apokalypsa — konec svéta a druhy prichod Jezistv, je podle ného ryze individualni
zalezitosti, kterd se stane kazdému c¢lovéku v jiny okamzik podle jeho vyvoje. Do-
klada to Jezisovym vyrokem, Ze ,nepomine toto pokoleni, nez se to vsecko stane”
(Mk 13.30), dale srovnanim s fenoménem mystické smrti, zndamym od mnoha jed-
notlivel i raznych tradic, a vlastni zkusenosti. Stejné tak stvoreni svéta je podle
ného popisem vyvoje lidského jedince, obzvlast jeho nitra. K tomu zdtraznuje, ze
nejde o jednorazovy ¢in, nybrz soustavné tvoreni, které neustale probiha, a sedm
dni stvoreni je sedm kvalit, které jsou ve stvoreni neustédle pritomny.

Rozlisuje mezi Jezisem, ktery symbolizuje nasi véénou podstatu, a Kristem,
ktery symbolizuje spasitelsky tikol Bozi. Ze tento neni zavisly na fyzické osobé
JeziSe, doklad4 jeho vyrokem: ,Diive, nez Abraham byl, ja jsem. (J 8.58)

Karel Makon méa nékolik oblibenych pasazi z bible, ke kterym se casto vraci.
Asi nejvyznamnéjSimi z nich jsou podobenstvi o marnotratném synu a podo-
benstvi o hiivnach. V podobenstvi o marnotratném synu (Lk 15.11-32) popisuje
symbol plné rozvinutého lidského zivota, kde promrhani znamend investici do
pomijejiciho, a je nezbytnou podminkou pro vzpominku na otctiv diim, tedy uve-
doméni si vlastni vééné podstaty, a sjednoceni bytosti kolem touhy po névratu.
Otcovo ocenéni syna Satem, prstenem a zabitim telete ukazuje na fakt, ze jde o
vyssi a tedy zadouci stav oproti ,,dobrému synovi®“, ktery otcovo dédictvi nepro-
marnil. Podobenstvi o hiivnach (Lk 19.11-27) predestird jako navod pro Zivotni
situace obecné, kde se doporucuje spatrovat nejen ve statcich, ale i v situacich
hiivny dané od Boha, se kterymi naklddame nikoliv pro sebe, ale pro né¢ho. Zacéto-
vani, kdy hospodar prichazi, aby si vzal vytézek z hiiven, mame vidét v situacich,
kdy prichazime o kontrolu nad vysledkem svého snazeni ¢i nad situaci. Moment
odevzdani hiiven hospodéfi bez sebemensi pohnutky nechat si z vytézku néco
pro sebe je klicovym a nésledné udéleni mést namisto hiiven k hospodareni je
univerzalnim pravidlem rozmnozeni dart a zodpovédnosti.

Krestanské tradici vycitd operovani s nevyzpytatelnou Bozi milosti. Buh podle
Karla Makoné neni ¢lovék a tim méné naladovy cloveék, aby se mu tu néco zlibilo
a ondy nezlibilo nebo znelibilo. I mésta za htivny v podobenstvi obdrzeli sluzeb-
nici nikoliv na zakladé toho, jakou mél hospodar néladu, nybrz podle miry svého
hospodareni. Stejné tak je zdkonité, kdy clovéka potka mysticka zkusenost a vi-
bec cokoliv, co tradice pripisuje nevyzpytatelné Bozi milosti. Podminky pro tuto
dispozici dikladné popisuje. J& jen shrnu, Ze stézejnim bodem je, jak to vyplyva
z podobenstvi o hiivnach, vynalozeni veskerych lidskych sil (zndsobeni hiiven bez
pritomnosti hospodare) pro nadpozemsky cil (hospodareni pro hospodéfte, ne pro
sebe) a nasledné dokonalé odevzdani, kdyz jsou lidské sily vycerpény.

Dalsim vyraznym rysem Makonovy nauky je, Zze vSe podrizuje dosazeni kra-
lovstvi Boziho, ¢imz se odlisuje od mnoha modernich duchovnich ucitell, kteti
mnohdy vychéazeji z lidskych potieb stastného zivota, vztahii, hojnosti a podobné.
Jednak ho to pripodobnuje ke klasickym katolickym autorim a jednak (podle mne
pravé proto) jeho nauka zaujme jen nepatrny zlomek lidi, ktefi maji zdjem o du-
chovno. Svétské lidské problémy nebagatelizuje, doporucuje naopak univerzalni
metodu pro jejich feSeni, napriklad v dile Zlaty klic, ale pro ¢lovéka, ktery nehleda
kralovstvi Bozi predevsim, je tato metoda v podstaté nepristupna.
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Na rozdil od vétsiny modernich uciteli moudrosti ma Karel Makon velmi
pozitivni postoj ke vSem civiliza¢nim zménam, véetné technizace, rozmachu vsu-
dypritomného vlivu systému, danim atp. Povazuje je za prilezitost nezit pro sebe,
nybrz pro spolecnost, a tim trénovat zivot pro vécnost. Naopak viaci sexualité,
sam uzivaje termin ,,pohlavni zivot“, se stavi mnohem zdrzenlivéji, nez vétSina
mné znamych modernich autorti. Vidi v sexualité predevsim vybijeni bozi sily
za Ucelem vstupu do zviteciho rdje a doporucuje aspon ¢ast zivota prozit bezpo-
hlavné.

2.2 Témata v mluveném korpusu

Cely mluveny korpus Karla Makoné, jakoz i jeho celé psané dilo, ma jednotné
téma, jez by se dalo shrnout jako navod k védomému spojeni s véc¢nosti. V prubéhu
casu i podle toho, komu byla konkrétni promluva urcena, se vSak méni i témata
jemnéjsiho rozliseni.

Miizeme nalézt témata opakujici se napri¢ celym korpusem. Namatkou mohu
zminit:

1. soupereni Elidse s Balovymi knézimi,

2. stvoreni jako probihajici proces,

3. Job,

4. prvnich 30 let JeziSova zivota,

5. krest v Jordanu,

6. zazrak na svatbé v Kané galilejské,

7. podobenstvi o marnotratném synu,

8. podobenstvi o htivnach,

9. symbolika apostoli coby lidskych schopnosti,
10. Lazar,
11. kol Jidasuv,

12. ukfizovani,

13. obraceni Savla ve svatého Pavla,

14. manzelé, kteti padli mrtvi, ve Skutcich,

15. Svata Terezie z Avily,
16. Otec Pio,
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17. Svaty Frantisek z Assisi,
18. Svatd Terezie z Lisieux,

19. Svaty Augustin,

20. Lao C”,

21. Milarepa,

22. Siddharta Gautama Buddha,
23. Ramakrisna,

24. Karel Weinfurter,

25. operace v détstvi,

26. extatické stavy,

27. konani spravného,

28. devét let modlitby a skryta sebelaska,
29. koncentrac¢ni tabor,

30. vlité poznéni,

31. celobytostné sjednocent,

32. symbolika matematickych vzorc,
33. posmrtny zivot,

34. hadi sila,

35. Satan,

36. stylizace zivota,

37. zakonitost Bozi milosti,

38. sat, ¢it, ananda,

39. indicka tradice,

40. mithraismus.

Jmenovana témata muzeme rozdélit do nasledujicich kategorii
o starozakonni postavy a udalosti,

e zivot Jezisuv,
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« ostatni postavy a udalosti Nového zakona,
o kresfansti svétci,

» ostatni vyznamné osobnosti,

o udalosti z Makonova vlastniho zivota

o prvky na cesté k Bohu obecné.

Systematicka identifikace témat a anotace korpusu vzhledem k nim je predmeé-
tem budouci prace. Inspiraci pro tematickou anotaci muze byt napr. Skorkovska
(2011)[16].

O zmapovani témat a jejich pokryti v korpusu probéhlo a probihd nékolik
pokusti. Prvnim z nich jsou strojové psané indexy k magnetofonovym paskam.
Ty jsem nafotil do 258 fotografii, pro ilustraci viz obrazek 2.1. Jejich obsahem je
posloupnost zadznamil, z nichz kazdy je uvozen pozici pocitadla na magnetofonu,
za ¢imz nésleduje shrnuti tématu priblizné do 50 znakt. Nékteré zdznamy jsou
zvyraznény podtrzenim ¢i kapitalkami. Typicka délka jednoho takto oznaceného
useku je 1-10 minut. Tyto indexy jsou prilozené k nahravkam. Problémem je, ze
u kotouct neni patrné, ktery digitalizovany soubor odpovida které stopé oznacené
v indexu jako a, b, ¢ nebo d.

Krom toho existuji podrobnéjsi indexy ve formé listi formatu A4, psané
z mensi ¢asti na stroji, z vétsi c¢asti psacim pismem, kde interval mezi jednot-
livymi tseky je casto v fadu desitek sekund. Téch je nafocenych 350 stran. Viz
priklad na obrazku 2.2.

V rdmci tohoto projektu ucinil Ing. Milan Tulach vzdy po prepisu prednasky
vybér pasazi, které povazoval za stézejni, a opattil je ¢asovymi znackami. Pokryl
tak toho ¢asu 44 nahravky.

K poslouchanym nahravkam si délam poznamky stejnym zptsobem jako jsou
k ru¢né psanym indextim, ale digitalné a pozice oznacuji identifikatorem nahravky
a Casovou pogzici. Zatim jsem takto poridil 3361 zaznam z 211 nahravek.

Pozice pocitadla magnetofonu v indexech jsem se pokusil prevést na casové
udaje. Pocitadlo se inkrementuje pii kazdé otacce civky, na kterou se paska naviji.
Uplynuly cas je tedy kvadraticka funkce pozice pocitadla. Mélo by tedy stacit na-
1ézt nékolik mélo odpovidajicich pari pozic pocitadla a ¢asu a z toho interpolovat
koeficienty v hledaném polynomu.

Tak jsem dospél k vyrazu t = 0,0008605¢% + 1,674c + 3,998. Bohuzel vy-
slo najevo, ze po hodiné trvani nahravky se kotouc¢ otaci tak pomalu, ze pozice
pocitadla se zméni az za nékolik desitek sekund. To zpiisobuje, Ze interpolacni
koeficienty jsou velmi nepresné a v kombinaci s nepresnosti pti urc¢ovani nové
pozice to zplisobuje, ze zacatek hledaného tématu se nachézi i vice nez minutu
pred ¢i za predikovanou pozici.

Tento problém lze Tesit bud presnéjsim ur¢enim funkce ¢asu podle pozice po-
¢itadla, a to pouzitim hardwarového pocitadla ¢i presnéjsi interpolaci pomoci
vétstho mnozstvi bodti, anebo vyuzitim predikce zacatku tématu v nékolikami-
nutovém okoli pomoci komputacnélingvistickych metod.
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Obrazek 2.1: Index ptilozeny k jednomu z kotouci.
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2.3 Nahravani

O pribéhu nahravani mam pouze kusé a anekdotické informace. Nejstarsi da-
tum, na které jsem u nahravky narazil, je z roku 1970. Je mozné, Ze nékteré
nahravky jsou starsitho data, ale nic nenasvédcuje tomu, ze by jich bylo mnoho
a byly vyrazné starsi. Vzhledem k tomu, ze Karel Makon zacal evangelizovat uz
v koncentra¢nim tabore na konci roku 1939 a prestal az v roce 1992, je pravdeé-
podobné, zZe zaznam je k méné nez poloviné slov, kterd vyrkl.

Piednésky v tizkém kruhu piétel se konaly na riznych mistech Ceskoslovenska,
pozdéji CR. Existovala skupinka v Plzni, v Praze a v Gottwaldové, dnesnim Zliné.
Nékteré z nahravek jsou z nékolikadennich skupinovych setkdni v Kalech u Brna,
na chaté Cefinek v Ceskomoravské vrchoviné nebo ve Ziaru na Slovensku. Ostatni
pochézeji vétsinou z pratelskych setkani u nékoho v soukromi.

Naprostou vétsinu nahravek, které mam k dispozici, poridil dr. Elger. Nahra-
valo se s tehdejsi nejmodernéjsi bézné dostupnou technikou a pasky byly peclivé
skladovany. Nahravky z ostatnich mist také existuji, ale jsou spiSe raritou a casto
jsou hure zachované a ne tak systematicky oznacené.

Cast nahravek (30% celkové délky) je nahranych na kotouce, zbytek na kazety.
Ve vétsiné pripadi ma kazdy kotouc a kazda kazeta identifikator. Nékteré kusy
jsou bez identifikatoru, nékteré dvojice maji totozny identifikator a rizny obsah.

Vétsina nahravek je z kazet s identifikatorem ve formatu YY-NN. Napriklad
85-05 je pata kazeta z roku 1985. Z takto oznacenych kazet pochazi 686 vysled-
nych soubort z celkovych 802, které maji ptivod v kazetach.

Celkem z 39 kotouci, které jsem sam digitalizoval, jich 36 bylo nahranych rych-
losti 9,53 centimetru za sekundu. Zbylé tii rychlosti 2,38 centimetru za sekundu.
Na jeden priichod takového kotouce se vejde Sest hodin zaznamu, ale za cenu ci-
telného snizeni kvality, zvlasté po dekadach skladovani. 24 kotouce jsou oznaceny
pismenem. Posloupnost je vice méné abecedni, ackoliv t¥i rtizné kotouce sdileji
identifikator s pismenem , I a nedostala se ke mné zadna paska s pismenem ,,G*;
asi se ztratila. 85 kotouct (véetné téch, které jsem nedigitalizoval j&) ma v identi-
fikatoru ro¢nik v rozmezi od 1973 do 1988. Vyskytuje se zde vsak mnoho duplicit,
takze skutecny pocet rozlicnych nahravek je v této kategorii pravdépodobné mno-
hem mensi. Deset kotoucti ma ¢iselny identifikator, dvacet devét textovy a dva
byly viibec bez identifikatoru.

Existuji také dva videozdznamy. Jeden, tfihodinovy, je ke zhlédnuti na You-
Tube: https://www.youtube.com/watch?v=UaNm9jnnJiA

2.4 Digitalizace

U vétsiny kazet byla digitalizace provadéna stylem jedna strana do jednoho
souboru. U kotouct to byl jeden kanal jednoho prichodu z kotouce na kotouc do
jednoho souboru. Vyjimku zde tvori kazety digitalizované v moédu auto-reverse,
s ¢imz jsem v pribéhu dvou let digitalizace experimentoval.

Nésleduje vycerpavajici vycet médii, které odpovidaji jednotlivym digitalizo-
vanym soubortim:

o strany kazet: 615 soubort,

o celé kazety: 140 souborii,
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o priichody z kotouce na kotouc: 112 soubort,
o prevzaté, nejisté: 222 soubory,
e dvé po sobé jdouci kazety: 1 soubor.

Prevzaté soubory byly digitalizovany diive, nez jsem se k nim dostal. Formét
pro digitalizaci, ktery jsem pouzival, byl nejdfive 44100Hz pro prvnich 810 sou-
borti, posléze 48kHz, 16 bitl v readlném case. Vyjimku z digitalizace v redlném
¢ase tvori kotouce nahrané rychlosti 2,38 cm/s. Ty byly digitalizovany standardni
rychlosti 9,53 cm/s, nacez jim byla nastavena ¢tvrtinova vzorkovaci frekvence.

Pro digitalizaci jsem pouzival nejdtive zarizeni Ion Tape 2 PC| které poskytuje
USB rozhrani jako externi zvukova karta. Pozdéji jsem zacal pouzivat prehravac
Denon DRW-585 a externi zvukovou kartu Lexicon Alpha coby prevodnik z ana-
logového signédlu do digitalniho formatu. Kotouce jsem digitalizoval pomoci pre-
hravace Tesla B-115 pripojeného zezacatku do Ion Tape 2 PC, pozdéji do Lexicon
Alpha.

2.4.1 Volba identifikatoru

Kazdy takto zdigitalizovany soubor jsem pojmenoval podle nasledujiciho al-
goritmu: Pokud slo o kazetu s identifikatorem, pouzil jsem tento identifikator a
k nému pripojil pismeno A nebo B pro rozliseni strany. Pokud byl na obalu néjaky
dalsi popisek, pripojil jsem ho za pomlcku k obéma stranam. Pokud byl popisek
na kazeté, pripojil jsem ho pouze k souboru odpovidajici strany.

V ptipadé kotoucti jsem identifikator prefigoval fetézcem kotouc- a pripojil
rozliSovaci dvoumistné ¢islo pocinaje 01 a oznaceni stopy -a az -d.

Pismeno a dostal vzdy levy kanal prvniho priichodu, ¢ pravy kanél. Pismeno
b dostal levy kandl zpatecniho prichodu a d pravy kandl. Ukazuje se, ze toto
znaceni nebylo nejstastnéji zvolené, protoze nékteré kotouce jsem dostal previnuté
na opacnou stranu, takze dochézi k nepredvidatelné zaméné mezi pismeny a, c
versus b, d.

Pokud nahravka identifikdtor neméla, pouzil jsem Tetézec neident a poradové
¢islo.

2.4.2 Prepisy

K 16. kvétnu 2021 existuje ke korpusu kompletni prepis o 8 066 791 slovech,
z nichz 728 286, tedy 9,03% je prepsano ruc¢né. Rucni prepisy pokryvaji presné
107 hodin 41 minutu a 49 sekund z celkovych 1050 hodin 5 minut a 3 sekund
nahravek.

Prvni manuélné prepsany segment byl porizen v dubnu 2012 a od té doby
do dneska jich bylo posldno 131 483. Z toho 117 176, to jest 89%, pochézi od
CtyT prispévateli (mezi néz ja nepatiim). Obrazek 2.3 ukazuje, jak pribyvaly
hodiny prepisi v Case. Pocita se zde celkovy objem prispévki, které se namnoze
prekryvaji, takze skuteény cas prepsaného zadznamu je ,jen“ zminovanych 107
hodin.

Podil manualné a automaticky prepsanych pasazi ilustruje obrazek 2.4. Kazdy
pixel reprezentuje jedno slovo v prepisu, pricemz ¢erné pixely predstavuji manu-
alné prepsana slova.
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Obréazek 2.4: Distribuce automaticky (bild) a manudlné (Cernd) potizenych pre-
pisti.
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3. Akustické vlastnosti Makonova
korpusu

Mluveny korpus Karla Makoné vynika vzhledem ke své velikosti konzistenci
témér vyluéné jediného mluvcéiho a velmi izkou tematickou doménou. Jistou pro-
tivahu této konsistentnosti predstavuji jeho akustické vlastnosti.

3.1 Vychozi akusticka kvalita

Akusticka kvalita nahravek je nejvétsi slabinou korpusu. Kvalita neni konzis-
tentné Spatnd, je velmi kolisava. Na kvalitu zaznamu mé vliv jeho stari, pouzité
médium, rychlost zadznamu, zpisob skladovani, pouzity magnetofon, mikrofon,
pozice mikrofonu, akustické vlastnosti prostredi jako ozvéna, hluk na pozadi, mo-
mentalni dispozice mluvéiho a také to, zda se jedna o ptivodni nahravku nebo jeji
kopii®.

Obréazky 3.1 az 3.9 ukazuji spektrogramy nahravek rtznych kvalit. Vzdy se
jednda priblizné o tiisekundovy tsek a soucasti popisku je odkaz pro prehrani
odpovidajiciho zvuku.

Systematicky muzeme jmu na kvalité rozdeélit takto:

1. aditivni Sum, jevici se jako huceni az syceni, obzvlast patrny v tichych
pasazich,

2. stacionarni nebo témér stacionarni ruseni, napriklad monoténni piskani na
nekolika frekvencich, které produkuji nekvalitni obvody magnetofonu nebo
mazaci ton,

3. nestacionarni ruseni, napt. fe¢ na pozadi, bouchnuti dveti apod.,

4. velka ozvéna mistnosti nebo Spatné ekvalizovany mikrofon zesilujici nékteré
frekvence na tkor jinych,

5. nelinearni zkresleni magnetofonu,
6. kolisani rychlosti.
K témto Gjmam na kvalité dochézi pti zdznamu na magnetofonovy pasek. Pri

prehravani nastavaji dalsi.

3.2 Metrika

Predpokladem pro préci s akustickymi vlastnostmi dat je porovnavani na je-
jich zakladé. Je nutné mit metriku, kterd by odrazela akustickou podobnost jed-
notlivych soubort. K tomu vyuzivam algoritmu, ktery navrhuji Mandel a Ellis[17]
v implementaci programu Musly od Dominka Schnitzera[18]. Pro tuto metriku
pouzivam v textu pojmu akustickd vzddlenost.

' Kopirovini magnetofonovych pések je ztratovy proces.
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Obrézek 3.1: Kvalitni zdznam bez zjevnych defekti.
http://radio.makon.cz/zaznam/90-02A#ts=673.14
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Obrézek 3.2: Vyrazné echo.
http://radio.makon.cz/zaznam/90-24A-24.4.90#ts=664.33
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Obréazek 3.3: Sirokopasmovy Sum.
http://radio.makon.cz/zaznam/92-04A#ts=691.37
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Obrézek 3.4: Uzkopésmovy Sum.
http://radio.makon.cz/zaznam/92-03B#ts=664.43
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Obrazek 3.5: Absence vysokych frekvenci.
http://radio.makon.cz/zaznam/88-04A#ts=678.94
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Obrézek 3.6: Zrychleny zdznam zptsobeny zpomalenim previjeni pasky pii na-
hravani.
http://radio.makon.cz/zaznam/90-18A-XX-zrychlene#ts=2473.56
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Obrazek 3.7: Silné degradovand nahravka pofizend rychlosti 2,38 cm/s.
http://radio.makon.cz/zaznam/kotouc-plzen-neidentOl-a#ts=660
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Obrazek 3.8: Pomala mluva.
http://radio.makon.cz/zaznam/76-04A-Kaly-7-IEQUA#ts=13.79
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Obrézek 3.9: Rychla mluva.
http://radio.makon.cz/zaznam/89-11B#ts=203.17

29


http://radio.makon.cz/zaznam/89-11B#ts=203.17

Metrika se pocita nasledovné: Z kazdého porovnavaného zvukového zaznamu
se poridi dvacetidimenziondlni melfrekvencéni kepstralni koeficienty. K nim se na-
jde pomoci E-M algoritmu normadlni distribuce, kterd je generuje. Na téchto
distribucich se pak spocte symetrizovana Kullback-Leiblerova divergence, tedy
K L(alb) + KL(b|a).

V rdmci nahravek dochézi ¢asto ke zménam akustickych vlastnosti. To je dano
hlavné tim, ze se nahravani uprostred pasky prerusilo a obnovilo se v jinych pod-
minkach. Neni proto zddouci porovnavat celé nahravky. Idedlni by bylo detekovat
akustické zlomy v nahravkach a korpus prerozdélit ne podle hranic nahravek, ale
podle téchto zlom.

Pro jednoduchost jsem nahravky rozdélil do mensich sekti a matici akustické
vzdalenosti jsem udélal na nich. Pokusil jsem se vyuzit hotovych tseki rozdéle-
nych v bodech ticha, viz sekci 6.4. Vyslednd matice o rozmérech 80 000 x 80 000
vsak trpéla defekty pri ¢teni a zapisu, proto jsem velikost tisekii pro tento tucel
zvetsil na 10 minut a tim dosahl poctu 8146 useku.

Pro orientaci uvedu nékteré udaje z matice akustické vzdalenosti. Median
vzdélenosti je 55,8. Maximalni vzdélenost je 3,40 - 1038, ovSem ta nastdva v okra-
jovych pripadech, bez zjevného divodu patrného lidskému uchu. Bez této ast-
ronomické maximalni vzdalenosti dosahuji vzdalenosti hodnot do 27 814. Pocet
nulovych vzdalenosti je 275 z celkovych 33 174 585 a skute¢né odpovidaji dupli-
citnim tsekim.

Abychom tato ¢isla mohli interpretovat, porovnejme je se vzdalenostmi jinych
zvukl, které si snad ¢tenar dokaze predstavit. Provedl jsem pro zajimavost po-
rovnani 1) feci tfi mluvéich ze zdznamu jednani Poslanecké snémovny, 2) feci a
ruchu na pozadi z filmu a 3) fe¢i a populdrni hudby.

T¥i riizni mluvéi jednoho zadznamu jednani Poslanecké snémovny Parlamentu
Ceské republiky maji vzdalenost v rozmezi 6,5 az 9,5. Dva riizné tiseky téhoz
mluvéiho maji vzdélenost 1,4. Tyto zdznamy z PSP CR jsou i pro lidské ucho
velmi podobné a na rozdilu ve vzdéalenosti mezi riznymi mluvéimi oproti vzdale-
nosti v ramci jednoho mluvciho je vidét, ze algoritmus funguje dobre.

Jako druhy priklad vezméme typickou, tismévné znamou ukazku mluveného
slova s hlukem na pozadi, a sice uryvek ,to je dost, Zes nas taky jednou vyvez,
zes udélal néco pro rodinu® z filmu Slavnosti snézenek. Jednotlivi mluvéi (Bla-
zena Holisova a Rudolf Hrusinsky) maji vzédjemnou vzdalenost 13,9. Holisova od
samotného malotraktoru 48,2 a HruSinsky od téhoz 23,7.

Srovnejme jesté mluvenou fe¢ s popularni hudbou. Uvedu dva extrémni pri-
klady, na které jsem narazil: Skladba Billie Jean od Michalea Jacksona ma od
re¢i poslance Sklendka vzdalenost 23,1, zatimco refrén skladby Shadow Sun od
metalové skupiny Moonspell od feci poslance Okamury 519.

Je tedy patrno, ze akusticka variabilita korpusu Karla Makoné je i podle
tohoto méritka obrovska.

3.3 Shlukovani

Kompenzovat akustické nedostatky znamena ménit akustické kvality dat tak,
aby lépe odpovidaly néjakému kritériu. To mize byt subjektivni: aby se zvuk
urc¢itému posluchaci 1épe poslouchal. Miize byt také objektivni, strojové vyhod-
notitelné, coz pak umozni nasazeni strojovych metod. Jako vhodné objektivni

30



kritérium lze zvolit akustickou vzdalenost k zaznamim kyzenych kvalit.

V korpusu Karla Makoné se nevyskytuje asi zadna nahravka ve vysoké kva-
lité srovnatelné s materidlem porizenym ve studiovych podminkach. Velka ¢ast
nahravek je vsak veskrze srozumitelnd a bez zasadnich defektti. Z celého korpusu
jsem ruc¢né vybral mnozinu 431 souboru v uspokojivé kvalité.

Tato referenéni mnozina je mnohem konzistentnéjsi co do akustické metriky
nez cely korpus, ale v porovnani s ilustracnimi priklady mimo korpus stéle ra-
dové divergentnéjsi. Vzdalenosti se pohybuji od 1,6 do 14 653 s prumérem 54,7 a
medidnem 9,40.

Na mnoziné useki, které jsem porovnéaval akustickou metrikou, jsem provedl
hierarchické shlukovani[19]. Vzdalenost clusteru jsem nastavil jako maximalni
vzdalenost mezi dvéma prvky, aby jednotlivé clustery byly co nejkompaktnéjsi.
Pribéh shlukovani ilustruje obrazek 3.10.

Obrazek 3.10: Velikosti clusteru béhem hierarchického shlukovani.

3.4 Kompenzace

Akustické nedostatky ztézuji rozpoznavani reci a jsou tak uz dlouho predmeé-
tem badéani. Ku prikladu Gillespie a Atlas (2002)[20] ukazuji zdrcujici vliv do-
zvuku (angl. reverberation) na rozpoznavani fe¢i pomoci markovovskych modelu
a zkoumaji moznosti kompenzace. Josioka et al. (2012)[21] pfedkladaji souhrn
technik pro kompenzaci dozvuku, Ko et al. (2017)[22] digitdlné simuluji dozvuk
v trénovacich datech. Seltzer et al. (2013)[23] se vénuji tematice Sumu v rozpo-
znavani feci zalozeném na hlubokych neuronovych sitich.
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3.4.1 Spektralni odecet Sumu

Jako baseline svého druhu jsem se pokusil automatizované aplikovat zavede-
nou metodu zvanou redukce Sumu, noise reduction. Pro jednoduchost zde pred-
pokladam, ze kazda nahravka, tedy soubor o délce cca. 45 - 90 minut, trpi kon-
stantnim stacionarnim sumem. To pro vSechny nahravky neplati, ale pro ovéreni
zpusobilosti metody to neni podstatné. Pro redukci Sumu jsem pouzil program
sox. Metoda spoc¢iva pro kazdou nahravku v téchto krocich:

1. Identifikovat a izolovat vzorek Cistého stacionarniho Sumu,
2. extrahovat profil Sumu a
3. aplikovat redukci Sumu na zékladé ziskaného profilu.

O body 2 a 3 se postara sox. Co se tyce ziskani vhodného vzorku Sumu, vyvinul
jsem nasledujici metodu:

1. Ur¢it a extrahovat vSechna predikovana ticha za pouziti zarovnaného auto-
matického prepisu.

2. Seradit ticha sestupné podle délky a vybrat jich 100 kolem 25. percentilu.
Tak se zajisti, Ze se nepouziji ani ptilis kratka ani prilis dlouha ticha. V dlou-
hych byvaji nestacionarni ruchy, proto se jim vyhybam.

3. Pomoci programu musly vygenerovat matici vzdalenosti na tisich.

4. Vybrat deset tich s nejmensim medidnem na vzdalenostni matici. Tato ticha
jsou nejvice podobna ostatnim, a tim padem s nejmensi pravdépodobnosti
obsahuji nestacionarni udalosti.

5. Konkatenovat vybrana ticha.

Subjektivni vyhodnoceni potvrzuje ocekavany vysledek, ze relativné kvalitni
zaznamy, které trpi pouze trochou aditivniho Sumu, se po redukci l1épe poslouchaji.
Zaznamum trpicim jinymi defekty a celkové nizsi kvalitou je nékdy po operaci
htite rozumeét.

Pro kvantitativni vyhodnoceni jsem natrénoval systém rozpoznavani reci, jenz
popisuji v kapitole 5, na datech po odstranéni Sumu. Chybovost na slovech
vzrostla skoro na sto procent, coz znamend, ze systém zcela prestal fungovat.
Presnou pri¢inu zatim neznam. V tabulce 3.1 uvddim chybovost modelu natréno-
vaného na ptivodnich datech a datech po redukci, testovaného opét na ptivodnich
datech a datech po redukci Sumu.

WER puvodni model | model po redukci
puvodni testovaci sada 19,2% 94,0%
sada po redukci Sumu 69,8% 94,1%

Tabulka 3.1: Word error rate pfi trénovacich i testovacich datech pred redukci
sumu a po ni.
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3.4.2 Neuralni doménovy transfer

Revoluéni ¢lanek[24], v némz Z1 et al. (2017) predstavuji CycleGAN, éili cyk-
licky konzistentni generativni oponentni sif, dal lidstvu do rukou mocny nastroj
a zdbavnou hracku, ktera nasla vyuziti pro odstrariovani mlhy z fotografii[25],
udélovéani cizich grimas tvarim[26], v biomediciné[27] a také pro zpracovani mlu-
vené Teci: Kaneko a Temeoka (2017)[28] predkladaji doménovy transfer hlasu a
Hoseini-Asl et al. (2018)[29] ¢ini totéz pro ucely rozpoznavani feci. Nejblize mému
problému je Pascual et al. (2017) s projektem SEGAN][30], kde se GAN pouziva
pro odstranéni Sumu.

CycleGAN je vytvorena pro pouziti na dvou sadach dat, z nichz kazda repre-
zentuje urcitou doménu, mezi nimiz lze najit mapovaci funkci. V ptipadé korpusu
Karla Makoné je jedna jasna doména akusticky relativné dobrych nahravek a po-
tom cely zbytek, ktery ovsem konzistentni doménu netvori. Poskozené nahravky
trpi riznymi kombinacemi neduht v rtzné mire. Nelze proto CycleGAN primo
aplikovat na ,zdravé® a ,poskozené” nahravky. Jak by taky bylo lze nalézt funkci
mapujici nahravku bez neduhii na poskozenou, kdyz neni jasné, jaké poskozeni
by méla vykazovat? Tento smér sice neni kyzeny, ale pro natrénovani dané archi-
tektury nezbytny.

Adaptace GAN tak, aby si s nekonzistentnimi daty na jedné strané prevodu
poradila, by jisté byla zajimavym a prinosnym pocinem, nicméné zacit se da vyu-
zitim vyse zminéného shlukovani, které poskytuje potfebné konzistentni domény
poskozenych nahravek.

Experiment jsem provedl na dvou shlucich: 1) na prebuzenych nahravkéach a
2) na nahravkéach potizenych nizkou rychlosti 2,38 cm/s. Oba shluky jsem vy-
bral tak, aby mély maximalni interni vzdalenost 25. Pro trénovani jsem pouzil
metodu navrhovanou dvojici Kaneko a Tameoka (2017)[28], jak ji implementoval
Lei Mao?. Trénink bézel po 200 epoch.

3.4.3 Vyhodnoceni

Tabulka 3.2 uvadi WER pii automatickém prepisu na tom kterém shluku pi-
vodné a po transferu. Toto porovnani bylo provedeno pomoci modelu natrénova-
ného pouze na promluvach Karla Makoné. Robustnéjsi model popsany v sekci 5.12
maé chybovost na nizkorychlostnich nahrdvkéach 42,1% a na nahravkach prebuze-
nych 34,8%.

puvodni | po transferu
prebuzené 45,0% 44.1%
nizkorychlostni 68,5% 93,9%

Tabulka 3.2: Word error rate u dvou skupin poskozenych nahravek pred doméno-
vym transferem a po ném.

Mirné umenseni chybovosti u prebuzenych nahravek je statisticky nevyznamné
a neprinasi kyzené reseni problému s neuspokojivymi vysledky rozpoznévani po-
skozenych nahréavek. Snad dilezitéjsi je vSak zvysSeny komfort pri poslechu. Bo-

2github.com/leimao/Voice_ Converter_ CycleGAN
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huzel pro tento prinos zatim nemam kvantitativni vyhodnoceni, ale subjektivné
ho potvrdit mohu.

U katastrofalniho zvySeni chybovosti po transferu velmi poskozenych nahravek
porizovanych nizkou rychlosti je nutno se pozastavit. Obrazek 3.11 ukazuje, jak
se u téchto nahravek doménovy transfer odrazil v prabéhu signalu a ve spektru.
Obrazek 3.12 ukazuje pro porovnani totéz u prebuzenych nahravek. Povsimnéme
si, jak u nahravek porizenych nizkou rychlosti po pfesunu zcela zmizela néktera
slova. Je-li signal prilis tézko odlisitelny od ruchti, transfer patrné radéji zmeéni
takovy usek v ticho.
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Obréazek 3.11: Prubéh signalu (nahore) a spektrogram (dole) nahravky pofizené
rychlosti 2,38 cm/s pred doménovym transferem (vlevo) a po ném (vpravo).
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Obrazek 3.12: Pribéh signdlu (nahote) a spektrogram (dole) prebuzené nahravky
pfed doménovym transferem (vlevo) a po ném (vpravo).
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4. Jednani parlamentu jako
trénovaci data

Trénovacich dat pro rozpoznavani reci neni nikdy dost. V dobé psani tohoto
textu je manualné prepsanych asi 100 hodin z mluveného korpusu Karla Makoné.
To je pro natrénovani modelu pro jednoho mluvéiho pouzitelné mnozstvi. Nabizi
se vsak otazka, zda by vice trénovacich dat od jinych mluvcéich mohlo pomoci.

Verejné je k dispozici nékolik zdrojii dat pro ucely trénovani rozpoznévace
ceStiny:

« Vystadial[31] se 77 hodinami zdznamu internetovych rozhovori[32],

o The Prague Database of Spoken Czech[33] se 122 hodinami spontannich
dialogi anotovanych na nékolika trovnich[34],

o Korpus expresivni mluvy COMPANION s 5 hodinami namluvenymi jednou
profesionalni mluvci[35],

« Otézky Vaclava Moravce: 35 hodin prepsanych zadznami ceské talk show([36],

o STAZKA: 35 hodin zdznamt z vozidel na silnicich obsahujicich anotované
promluvy|[37],

o 88 hodin automaticky prepsanych zaznamu z jednani poslanecké snémovny
[38].

Celkem se tak dostaneme priblizné na 350 hodin dalsich trénovacich dat.

Ze zaznamu jednani poslanecké snémovny vsak existuji také rucni stenogra-
fické prepisy. Velka c¢ast jednani a jejich prepist je verejné ke stazeni na webovych
strankach poslanecké snémovny. Pokusil jsem se proto z téchto dat pripravit kor-
pus pro trénovani rozpoznavani reci.

Tvorbu tohoto korpusu popisuje ¢lanek Kruza (2020)[39]. Paralelné se mnou
do podoby trénovacich dat pro rozpoznavani reci upravili parlamentni zaznamy
i Kratochvil et al. (2020)[40]. Jejich vysledkem je korpus o velikosti 444 hodin,
oproti mym 1058 hodindm. Chybovost na parlamentnich zdznamech samotnych
je u zminéného ¢lanku (7.10%) srovnatelna s moji (7.89%). Tvorbu korpusu, ktery
na tento navazuje, nikoliv jako primarné nastroj pro trénovani rozpoznavacu reci,
nybrz jako anotovany korpus k obecnému lingvistickému badani, popisuje ¢lanek,
ktery ma vyjit v zarf roku 2021 na konferenci TSD[41]. V soucasnosti spolupra-
cuji na dalsim vydani parlamentniho korpusu, kde se technologie popsana v této
kapitole vyuziva a rozviji.

4.1 Priprava dat

Pokud je mi znamo, jsou ruc¢ni prepisy jednani Poslanecké snémovny k dis-
pozici pouze ve formatu c¢itelném pro clovéka. Prepisy nejsou ve zdrojovém kédu
webové stranky nijak oddélené a jsou promichané s metainformacemi. Je tedy
nutné extrakci pojmout jako aproximacni tikol. Pouzivam velice jednoduchy algo-
ritmus, ktery mé své nedostatky, ale pokryva drtivou vétsinu zaznamu. Extrahuji
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podstrom vsech elementii s hodnotou atributu [align=justify] vyjma elementi
<b>, nebof ty obsahuji jména mluvcich.

Zmamé nedostatky spocivaji jednak v tom, ze se jména mluvcich sice spravné
z prepisu oddéluji, ale navzdory jejich hodnoté coby metainformace zahazuji, a
jednak v tom, Ze se z prepisu vynechavaji odkazy na jiné schiize. Ty jsou totiz
forméatované jinak nez ostatni ¢asti, jak je vidét napt. v prepisu schlize z 12. inora
2020 od 10:10*. Oprava obého je otdzkou napsani chytfejsiho scraperu a pro tcely
vybudovani korpusu pro tréning rozpoznavani reci je obé bezvyznamné: Oznaceni
mluvéich z principu, vynechéni odkazii pro jejich ridkost.

4.1.1 Zarovnavani

Jedna z prekazek pouziti stenografickych prepisu pro trénovani rozpoznavaci
reci je velmi volné parovani neboli zarovnani prepisi ke zvuku. Kazdy zvukovy
zaznam mé 14 minut a se sousednimi se na kazdé strané prekryva vzdy ctyti
minuty. Prepisy jsou rozdélené na tiseky odpovidajici témto zdznamim. Zarovnani
je tedy do desetiminutovych blokil s dvouminutovym presahem na kazdé strané.
Na obréazku 4.1 je vyobrazeno schéma tohoto apriorniho zarovnani.

soess AR R it . . PSR r
' ' ' '
pékuii =2 slovo, pane piddsedo. aleta doba bohuzel skoncila! Iptam se pani ministhyns.

00:00  01i34 04100 10100 11:24 14100 00100 0200 04100

H : | 1 1 1 1 1 H
&——prekryy —> &—— prekryv —> &—— piekryv—>>

3 takeé snémouni

6011

10:00 11:34 14:00 00:00 01:24 04:00 10:00 12:00 14:00

Obrazek 4.1: Apriorni zarovnani a prekryv zvukovych zaznamu k prepisum. Vyob-
razen je zaznam z 12. inora 2020 kolem 10. hodiny. Prepis zdznamu vlevo nahote
pokryva pozice od 01:34 do 11:24. Vpravo dole pak od 01:24 do 12:00.

Systému pro zarovnavani dlouhych zvukovych zadznamu existuje nékolik, pub-
likovali je napf. Moreno et al. (1998)[42] nebo Hazen (2006)[43]. Oba jsou zalozeny
na vyuziti predem ziskaného a zarovnaného automatického prepisu. Taktéz tento
pristup vyuzivam, ale zjednoduseny a prizptsobeny tloze.

Za pouziti vyse zminéného datasetu[38] jsem natrénoval markovovsky akus-
ticky model obdobny tomu, jenz je popsan v kapitole 5. Jazykovy model jsem
natrénoval ze stazenych stenografickych prepist. Téch je podstatné vic nez nahra-
vek, protoze z mné neznamého diivodu je valna ¢ast odkazl na zvukové zaznamy
nefunkénich, konéic chybovym kédem 404 nebo v mensim poctu pripadi 403.

Pro cely korpus jsem pomoci programu julius vygeneroval automaticky prepis
se zarovnanim. Automaticky vygenerovany zarovnany prepis kazdého zdznamu
jsem pak porovnal s odovidajicim manualnim prepisem pomoci Levenshteinovy
metody pocitani editacnich operaci nad pismeny. Zjistil jsem samotné editac¢ni
operace pro prechod z automatického prepisu k manualnimu a pro kazdé slovo
v automatickém prepisu spocetl, kolik tprav nan pripada. Na zédkladé toho defi-
nuji pro kazdé automaticky vygenerované slovo spolehlivost parovani se slovem

Thttps://www.psp.cz/eknih /2017ps/stenprot/040schuz/s040372.htm
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manualné zapsanym jako
e(w)
l(w)
kde e(w) je pocet edita¢nich operaci nad slovem w a [(w) je délka slova w v pis-
menech.

Obrézek 4.2 zachycuje proces zarovnani manuélnich prepisi se zvukovym za-

1- (4.1)

Znamernn.
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Obrézek 4.2: Schéma zarovnani zvukovych zaznamu ke stenografickym prepisum
na urovni slov.

4.1.2 Tvorba potencialnich trénovacich vzorkua

Kvalita trénovacich dat pro rozpoznavani reci zavisi i na tom, jak jsou rozdé-
lena. Za prvé je zadouci, aby byly trénovaci vzorky podobné dlouhé jako testovaci
vzorky[44]. V piipadé automatického prepisu korpusu Karla Makoné lze nastavit
délku vstupnich useki libovolné. V obecném pripadé nelze predvidat. Za druhé
je pro trénink vyhodné, aby jednotlivé vzorky mély podobnou délku kvili efek-
tivnimu vyuziti operac¢ni pameéti grafické procesni jednotky. Staci jeden dlouhy
vzorek a davka (batch) zpusobi vyCerpani paméti. Naopak mnoho kratouckych
vzorkil zptisobi, ze se pamét pri davce zaplni jen malo a plytva se casem. Za treti,
chci-li, aby byla trénovaci sada pouzitelna i pro ostatni, je dobré, aby se délkou
vzorkl prilis neodliSovala od ostatnich datovych sad.

Nad to je ale dulezité, aby prepis dokonale odpovidal obsahu. A protoze vyte-
zavame trénovaci vzorky z delsich soubori, pri ¢emz muze dojit k nepresnostem,
je zdhodno volit mista fezu tak, aby padla pokud mozno do delsich pauz v teci.
Je to tyz problém jako v sekci 6.4, kde je podrobné popsan. V tomto pripadé jsem
dospél k hranicim 12 - 30 sekund a data tak rozdélil na tseky o délce v tomto
rozpéti.

4.1.3 Vybér trénovacich vzorku

Po rozdéleni desetiminutovych nahravek na tseky vhodné délkou pro trénink
je nutné sparovat tyto useky s odpovidajicimi tseky manualnich prepisi, a ty,
které jsou sparovany spolehlive, zaradit do samotné trénovaci mnoziny. V pod-
sekci 4.1.1 jsem popsal, Ze mame parovani jednotlivych slov v automatickém a
manualnim prepisu s urcitou mérou spolehlivosti a ze automaticky prepis je spa-
rovan se zvukovym zaznamem. Zbyva tedy vybrat tseky, které mtuzeme povazovat
za spolehlivé prepsané, a zbytek vyradit.
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Nahravky se prekryvaji tak, ze z kazdého ¢trnactiminutového souboru je jen
deset minut pokryto odpovidajicim prepisem, takze vyradit musime minimalné
29% tseki. Dospél jsem k nésledujicim kritériim:

1. Spolehlivost prvniho a posledniho slova v tseku alespon 70%.
2. Pramérna spolehlivost vSech slov v tseku alespon 70%.

3. Alespon 5 slov v tseku.

Dtvodem k zahrnuti kritéria minimalni spolehlivosti krajnich slov je zameér
zajistit spravné hranice tseku. Druhé kritérium pocita s primérnou spolehlivosti
a ne treba s minimem, protoze je pripustné, aby néktera slova méla i nulovou
spolehlivost, tedy aby v nich vSechna pismena byla Spatné. Inicialni prepis obsa-
huje mnoho chyb, to je také divod, pro¢ se trénuje s manualnim prepisem a ne
s automatickym. Je-li ale ptiliS§ mnoho slov sparovano nespolehlive, roste sance,
ze sparovani je skutecné liché. Pocet slov v tiseku je mezi kritérii proto, ze u ma-
lého poctu slov je vysoka sance nahody, pri které je chybné urceno vysoké skore
spolehlivosti nespravné sparovanym slovim.

Pro potvrzeni tvrzeni, ze slova s nulovou spolehlivosti jsou pripustna, uvedu
priklad: slova ,,financni urady dotace“ se v jednom pripadé prepsala jako ,,financni
u jit dotace®. Slova ,u“ a ,jit“ maji obé se slovem ,urady“ prazdnou mnozinu
spolecnych pismen, a tedy nulovou spolehlivost. Presto je obklopujici fraze jako
celek zarovnana spravneé.

Jesté vyvstava otézka, proc¢ pouzit primér a ne median spolehlivosti v druhém
kritériu. Je to z toho divodu, ze lisi-li se vyrazné pocet slov v manualnim a auto-
matickém prepisu, projevi se to jako mnoho operaci pridani ¢i smazani pismene
na jednom slovu v automatickém prepisu. V takovém pripadé mohou vsechna
slova mit stoprocentni spolehlivost, jen jedno hluboce pod nulou. Takovy tsek by
pak byl pii pouziti medianu prijat, zatimco primér vyrazné negativni hodnotu
zapocCte a usek spravné odmitne.

4.1.4 Shrnuti extrakce trénovacich dat

Konstanty a algoritmy pouzité pri extrakci trénovacich dat ze zdznamu jed-
nani Parlamentu Ceské republiky jsou jen hrubé zvoleny a je velky prostor pro
jejich odladéni. Vedou ale uz ted k velmi kvalitni datové sadé o velikosti 1058
hodin. Z celkového poctu 539 057 tseku jich bylo 142 530 (26%) zahrnuto do
trénovaci sady. Z celkového poc¢tu 396 527 zavrzenych useki jich 350 258 (88%)
bylo zavrzeno kvili nespolehlivym hrani¢nim slovim. Toto kritérium je vsak apli-
kovano jako prvni, takze je v tomto ¢isle zahrnuto i mnoho tseki, které by jinak
byly odmitnuty nékterym dalsim kritériem.

Snizi-li se potfebnd spolehlivost ze 70% na 50%), zvysi se pocet prijatych tseku
o 17%. Prida se tak 5% tuseku z celkového poctu. Pokud vSak zapocteme fakt,
ze 29% tseku je nutné odstranéno kvuli prekryvum, je celkovy piirustek ve sku-
tecénosti 9% celkového poctu. Je to moznost, jak zvysit objem trénovacich dat za
cenu zvyseni poc¢tu tsekl se Spatné urc¢enymi hranicemi.
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4.2 Cislovky a zkratky

Ciselnych vyrazii je v parlamentnich pfepisech mnoho. Piedstavuji 489 880
ze 25 010 269 tokenti v kompletnim stenografickém prepisu, to jsou témeér dvé
procenta. Ve vyse popsanych trénovacich datech je aspon jedno ¢islo ve 24%
vzork.

Ptvodni moje Teseni spocivalo v zahrnuti ¢islic do abecedy a tedy v pokusu
o prepis ¢iselnych vyrazi piimo na cislice. V systému rozpoznavani reci natréno-
vaném na téchto datech, popsaném v nasledujici sekci, bohuzel vysledkem bylo,
ze Ciselné vyrazy se vzdy prepsaly na prazdny retézec.

K problému se lze postavit ¢tyfmi zptsoby:

1. ignorovat ho,

2. vyradit ¢islice z trénovacich dat,
3. manualné cislice rozepsat do slov,
4. cislice rozepsat automaticky.

Prvni moznost ignorovani problému asi netfeba rozebirat. Vyrazeni vét s ¢isli-
cemi je snadny a pouzitelny pristup, ale byla by skoda prijit o ¢tvrtinu trénovacich
dat a o drtivou vétsinu prikladi ¢islovek. Manudalni prepis by byl jisté idealni, ale
vzhledem k objemu dat pro mne nerealizovatelny. Zbyva se tedy pokusit o ¢tvrtou
moznost.

Pro automaticky rozpis ¢islic do slov lze vyuzit hotového aparatu: inicidlniho
prepisu a algoritmu pro zarovnavani se stenografickym prepisem.

Rozpis provadim ve dvou krocich:

1. vygenerovani moznych ¢teni ¢islicového vyrazu,
2. vybér nejpravdépodobnéjsi varianty.

Pro generovani moznych ¢teni ¢isel jsem vysel z algoritmu pouzitého v modulu
pro Perl Lingua: :CS: : Num2Word, ktery jsem doplnil o fad miliard pro kardinalni
c¢islovky, rozsitil tak, aby se misto jedné varianty generovaly pokud mozno vSechny
gramaticky pripustné, a zahrnul podporu genitivu a akuzativu, decimalnich a
ordinalnich ¢islovek, dat a hodin.

Ve stenografickych prepisech pred dalsim zpracovanim rozvedu vsechny tokeny
obsahujici ¢islice do variant rozpisu a pfi zarovnavani s inicialnim automatickym
prepisem vyberu tu variantu, ktera ma nejmensi editacni vzdéalenost.

Spolu s ¢islicemi expanduji také zkratky a symboly. Napt. velmi casty symbol
paragraf (§) rozepisuji do variant paragraf, paragrafu, paragrafi, paragrafem, pa-
ragrafech, které se podle inicialniho prepisu vyskytuji jako jediné casté. Dalsimi
Castymi zkratkami s riznymi variantami rozpisu jsou ¢l. — éldnek / célanku / ...,
odst. — odstavec / odstavce / ..., tzv. — takzvany / takzvaného / ....

Po provedeni expanze se podobnost stenografického a inicidlnitho automatic-
kého prepisu zvysila, coz se odrazilo i na zvySeni po¢tu prijatych usekt z 26% na
35%. Mnozstvi trénovacich dat v hodindch vzrostlo o 86, tedy na 1144.

O vyuziti datové sady pro rozpoznavani reci pojednava sekce 5.11.
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5. Automaticky prepis

Koncept celého projektu se zaklada na pritomnosti poc¢atecniho prepisu a jeho
nasledném zdokonalovani. Je tedy nutné opattit zptisob, jak korpus strojové pre-
vést do textové podoby. Tim se dostavame do oblasti z historickych davodu zvané
automatické rozpozndvdni reci, anglicky automated speech recognition, zkracované
jako ASR, ackoliv z povahy véci by presnéjsim vyrazem byl automaticky prepis.

Automaticky prepis lze chapat jako tlohu transformace signalu nebo jako
rozpoznavani vzorcu v datech. Algoritmus takovych tloh je obvykle velice slo-
zity, nebot variabilita vstupnich dat je znacna a také zadani je inherentné vagni:
mnohdy je i pro ¢lovéka obtizné rozeznat, jakou hlasku nebo jaké slovo urcity
zvuk predstavuje.

Reseni problému, jak systému piedat potfebnou znalost mapovani vstupnich
dat na kyzeny vystup, se resi kombinaci dvou pristupii: pfimym zakomponovanim
lidské expertizy a strojovym ucenim z dat. Pojem strojové uceni vznikl uz v roce
1959[45] a obor se od té doby rozviji a ziskava na popularité. Uz legenda strojo-
vého zpracovani prirozeného jazyka kladensky rodak Bedrich Jelinek, lépe znamy
pod svym poanglicténym jménem Frederick Jelinek, proslul svym vyrokem, ze
kdykoliv vyhodi lingvistu, zvysi se mu tspésnost systému.

Ve strojovém uceni pracujeme s pojmy trénovaci data a testovaci data. V obou
pripadech se jednda o spravné sparovand vstupni a vystupni data. V pripadé ASR
tedy jde o pary zaznamii mluveného slova a odpovidajicich prepist. Trénovaci
data jsou ta, ktera ma systém k dispozici, aby z nich odvodil znalost potfebnou
pro danou ulohu, tedy v nasem pripadé pro prevod zvuku do textu. Testovaci
data jsou potom ta, na nichz se vyhodnocuje tispésnost systému.

Toto vychézi z predpokladu, ze v trénovacich datech je zobecnitelnd informace,
kterd plati i o testovacich datech. Také se vychézi z predpokladu, ze testovaci data
jsou od trénovacich striktné oddélena, nebot jediné tak lze na zakladé vysledku
testovani vyvozovat relevanci i pro dalsi, neznama data.

V mém pripadé je tloha specificka tim, Ze se nesnazim vyvinout systém na
univerzalni predikci neznamych dat: Jednd se mi o prepis dané¢ho korpusu, ktery
mam cely k dispozici. Karel Makon je po smrti, takze dalsich nahravek se od
n¢ho nenadéjeme. Testovaci sada oddélend od trénovaci je vsak podstatna pro
vyhodnoceni, ze kterého se da soudit o vykonu na c¢astech korpusu, pro ktery
chybi ruéni prepis.

Vyhoda strojového uceni oproti ruénim pravidliim je ziejma: v datech je in-
formace ulozena objektivneé, pravdivé. Oproti tomu v rucné psanych pravidlech
je zanesen lidsky faktor, ktery s sebou nese predpojatost, omylnost a nepresnost.
Strojovy c¢as je navic mnohdy dostupnéjsi nez lidsky.

Nevyhodou strojového uceni je, ze je k nému zapottebi trénovacich dat, a to
¢im vice, tim 1épe, aneb ,,there is no data like more data“!. Je zndmo, Ze neuronova
sit i hloubky 1 je s dostatecnym poctem neuront schopna modelovat jakoukoliv
spojitou funkei s omezenym defini¢nim oborem (Cséji 2001)[46]. Kdybychom tedy
meli neomezené mnoho kvalitnich trénovacich dat a vypocetni kapacity, nebylo
by divodu aplikovat lidskou expertizu.

Jelikoz jsou vsak zdroje omezené, tyji systémy typicky z obou zdroji: z lid-

I'Robert Mercer, 1985
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ské odbornosti a strojového uceni, pricemz historicky s dokonalejSimi pocitaci a
vétsim mnozstvim dat v systémech ubyva jednoho a pribyva druhého.

5.1 Vybrané milniky v rozpoznavani reci

Jiz v roce 1952 vyvinuly Bell Laboratories analogové obvody, které dokazaly
pro konkrétntho mluvéiho rozpoznat vyslovené ¢islice v telefonnim prenosu.[47]
Systémy v sedmdesatych letech porovnavaly vstupni zvukovy zadznam s mnozinou
predloh a vystup uréili podle nejpodobnéjsi varianty[48]. Porovnavéni se Sablo-
nami ma zasadni nevyhodu v tom, Ze totéz slovo, ba tataz hlaska muze byt
pokazdé vyslovena jinak rychle, jinymi slovy v Teci je velkd Casova variabilita.
Jesté v osmdesatych letech se tato technika namnoze pouzivala a ¢asova variabi-
lita se kompenzovala roztazenim ¢i smrsknutim vzork, aby si délkou odpovidaly.
Tato metoda se anglicky nazyva dynamic time warp a vznikla v roce 1971[49],
viz obrazek 5.1. V téchto pristupech pochazi veskera expertiza ze strany clovéka.

Obrazek 5.1: Ilustrace rozpoznavani feci pomoci Ssablon technikou dynamic time
warp.

Velkym prulomem bylo pouziti skrytych markovovskych modela (Hidden Mar-
kov Models, HMM). Vychézi se z predstavy, ze mluvéi predéva informaci (posloup-
nost pismen, ¢i slov) zakédovanou v kandlu akustického vinéni, a nasim tkolem
je puvodni informaci rozkédovat. Markovovské modely ve spojeni s gaulovskymi
smésmi (Gaussian Mizture Models, GMM) byly dominantni technologii rozpo-
znavani feci az do pralomu hlubokych neuronovych siti.

Hluboké uc¢eni prineslo zatim posledni skokovy posun kupredu. Hluboké neu-
ronové sité nejdrive vstupuji jako soucast schématu s HMM, slouzice pro odhad
aposteriorni pravdépodobnosti prepisu na zakladé akustickych dat a nahrazu-
jice slozku GMM, ¢imz vznikaji hybridni systémy DNN-HMM misto dosavadnich
GMM-HMM. Posléze se objevuji systémy realizované pomoci jedné neuronové
sité, ktera tesi celou tlohu rozpoznavani.

5.2 Kobédovani signalu

vvvvvv

predzpracovani zvukové viny do vhodnéjsiho formétu.
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Zvukovy signal je velmi prosty: je to spojita funkce c¢asu do realnych cisel.
Ma-li se zaznamenat digitalné, voli se technika vzorkovani (sampling), kdy se
z pribéhu funkce v case, jehoz spojitost ¢i diskrétnost je otdazkou mimo ramec
této prace, vybere vzorek v rozestupu definované periody, viz obrazek 5.2. Cim
vétsi vzorkovaci frekvence, tim 1) vétsi vérnost pii reprodukei, 2) vyssi ténovou
frekvenci lze reprezentovat a 3) vétsi naro¢nost na ulozeni a zpracovani.

S(t)
S.

9 10 11 12 13

Obrézek 5.2: Vzorkovani signélu. ¢ je ¢as, S(t) je prubéh signalu, T' je vzorkovaci
perioda, S(i) je hodnota i-tého vzorku.

Vzorkovaci frekvence se podle tcelu zaznamu pohybuje obvykle od 8 kHz pro
datové usporny prenos hlasu do 96 kHz pro studiové zpracovani hudby. Pro ucely
rozpoznavani teci se osvédcila vzorkovaci frekvence 16 kHz jako minimum, ve
kterém je obsazena prakticky veskera relevantni informace.

Jako vstupni data pro skryté markovovské modely nejsou prostd redlna ¢isla?
v tadu tisict za sekundu prakticka, procez se signal nejdiive transformuje do jiné
formy. Tato ¢ast systému se zove front-end a implementuje se nejcastéji pomoci
melfrekvencnich kepstralnich koeficienta (MFCC) nebo fidéeji pomoci percep-
tudln{ linearni predikce (PLP). Utelem neni jen transformace do praktictéjsiho
prostoru, ale téz odstranéni nerelevantni informace a normalizace té relevantni.

Prevod z akustického vInéni do melfrekvenénich kepstralnich koeficient[50]
transformuje proud jednoho redlného ¢isla Sestnactkrat za milisekundu do proudu
realnéciselného vektoru stokrat za sekundu. Bézné kazdy vektor kéduje casové
okno o délce ¢tyticetiny sekundy a okna jsou od sebe vzdalena setinu sekundy,
takze se prekryvaji, viz obrazek 5.3. Na kazdém c¢asovém okné se provede diskrétni

2Pro poéitacovou implementaci jsou reilné &sla diky svému nekoneénému desetinnému roz-
voji neredlnd, proto se v praxi pracuje s tzv. ¢isly s plovouci desetinnou ¢arkou (floating-point
numbers).
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Fourierova transformace

Nl 2
Xp=> w,-e vk (5.1)

a rozdéli se do frekvencnich oken podle skély mel[51] aplikovanim trojihelniko-
vého filtru

Z W (k)| X1 [ (5.2)

kde W,, je m-ty trojuhelnikovy filtr a k& je index ve vysledném vektoru DFT, viz
obrazek 5.4. Frekvencnich oken byva 12 a opét se prekryvaji. Frekvencéni okna
se s rostouci frekvenci zvétsuji tak, aby zistavala konstantni v jednotkéch mel a
aby tedy odpovidala lidskému vnimani spektra. Hodnoty se logaritmuji, opét aby
byly tmérnéjsi lidskému vnimani hlasitosti. Jako tfindcta hodnota se pridd bud
zakladni frekvence nebo Castéji akusticka energie.

to
E=Y a2 (5.3)
t=t1

Poté se provede inverzni diskrétni Fourierova transformace. Od téchto hodnot se
na zakladé kontextu prida prvni a druhé derivace,

() = c(t+1) g c(t—1) (5.4)

¢imz ziskavame devétatricetirozmérny realnéciselny vektor kazdou setinu sekundy.

r
I\:A\/ ~20-25ms

fil .|" [ HIJ ./—_‘
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Obréazek 5.3: Schéma prekryvajicich se oken pii prevodu z vlnového pritbéhu do
melfrekvencnich kepstralnich koeficienti. A je sitka okna, B je rozestup mezi
okny.

5.3 HMM

V této sekci strucné predstavim architekturu systémii rozpoznavani teci za-
lozenou na skrytych markovovskych modelech, jak se bézné pouzivala jesté na
zacatku tohoto tisicileti a této disertace.
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Spektralni rozklad DFT IX[k]J?
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Trlangularnl pasmove filtry \

T = 11 - | T Yim]

1 2

Energie v mel- frekvencmch pasmech

Obréazek 5.4: Schéma aplikace filtrit do pasem podle stupnice mel.

Ulohu automatického rozpoznévéni fe¢i mizeme formalizovat takto: Na zé-
kladé vstupni posloupnosti hodnot akustického vInéni A hleddme takovou po-
sloupnost slov (words) W, aby pravdépodobnost P(W|A) byla co nejvétsi, tedy:

argmazy, P(W]A) (5.5)

Pravdépodobnost P(W|A) ovsem dlouho nebylo jak odhadnout, proto se vy-
uzilo Bayesova pravidla:

PAW)P(W)

pPA)

P(W|A) = (5.6)

Pravdépodobnost vstupnich dat je ve vztahu k odhadovanému modelu kon-
stantni a kladnd, proto se jmenovatel zanedbéava. Zbyva tedy odhadnout P(A|W)
a P(W). Pro to prvni se vzilo ndzev akusticky model (AM), pro to druhé jazykovy
model (language model, LM).

Akusticky model je pravé tim mistem, které zastavaji skryté markovovské
modely. Jedna se o generativni modelovani, tedy pro ucely feseni tlohy predpo-
kladame, ze vstupni akusticka sekvence je generovana markovovskym procesem,
viz obrazek 5.5.

Markovovsky model realizuje akusticky model jako sumu odhadnutych pravdé-
podobnosti prechodi stavy automatu pri pozorovani dané vstupni posloupnosti:

T
A|M Z CLI Ya( H Ot Clz Ya(t+1) (57)

kde z(0) je vstupni a z(T" + 1) vystupni stav modelu, a,, je pfechodové prav-
dépodobnost z x do y, b, je emisni pravdépodobnost symbolu x a X je mnozina
moznych stavovych posloupnosti.

Parametry, které HMM definuji, jsou vymezeni stavii v prostoru vstupnich dat
a prechodové pravdépodobnosti mezi stavy. Musi se tedy urcit mnozina modela
a prostor vstupnich dat.

V prostoru vstupnich dat, jak bylo feceno, se musi vymezit stavy jednotlivych
markovovskych modelt. Intuitivneé si toto lze predstavit jako akusticky popis toho,
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Obréazek 5.5: Schéma pouziti markovovského fetézce jako generativniho modelu
Vv rozpoznavani reci.

jak vypada spektrum, kdyz se fika ta ktera hlaska. Vymezeni se provadi pomoci
pravdépodobnostni distribuce urcené stredem a varianci v kazdé dimenzi.

Modeluji se obvykle hlasky, ackoliv v tivahu prichazeji i slabiky nebo v né-
kterych jazycich s kromobycejné pravidelnou vyslovnosti i pfimo pismena. V ob-
vyklém pripadé jednoho markovovského modelu pro kazdou hlasku se modely
definuji jako pétistavové: vstupni stav, stav modelujici pocatek hlasky, stav mo-
delujici prostiredek hlasky, stav modelujici konec hlédsky a koncovy stav. Krom
toho existuje model pro ticho, které zahrnujeme mezi hlasky, a model pro krat-
kou pauzu, ktery je zvlastni tim, ze mize mit nulovou délku.

Prechodova matice se omezuje takto: Z pocatecniho stavu se prejde vzdy do
druhého. Z vnitinich stavi se prejde vzdy bud do nasledujiciho nebo se setrva. Tak
se nakonec vzdy da projit z pocatecniho stavu do koncového. Vzhledem k tomu,
ze ticho modeluje i nefecové udélosti a casto odpovida dlouhym tsektim, povo-
luje se u ného, jakoz i u kratké pauzy, prechod mezi druhym a ¢tvrtym stavem
v obou smérech. Model pro kratkou pauzu sdili stavy s modelem ticha, jen navic
umoznuje prechod z pocatec¢niho stavu rovnou do koncového.

A7 na ticho a kratkou pauzu méa tedy kazda prechodova matice trikrat dveé
pravdépodobnosti, které je potreba natrénovat. Jestlize pak rozeznavame u ces-
tiny ¢tyTicet jednu hlasku plus ticho plus kratkou pauzu, bude tento jednoduchy
akusticky model mit

41 x (642 % 39) +2 x 39+ 8 + 9 = 3539 (5.8)

volnych parametri.

Protoze modelujeme hlasky a na vystupu ocekdvame pismena, je potieba
adaptace na obou stranach akustického modelu. Na strané vstupu jde o kon-
verzi trénovacich dat z dvojic promluva - ortograficky prepis do dvojic promluva -
foneticky prepis. Na strané vystupu jde o vytvoreni vyslovnostniho slovniku, kde
kazdému slovu je prifazena mnozina potencidlnich vyslovnosti.

Jazykovy model je néstroj pro odhadovani pravdépodobnosti konkrétniho
textu. Prakticky monopol zde maji tzv. n-gramové modely, kde se pravdépo-
dobnost odhaduje pres pocty vyskytii konkrétnich slov, dvojic slov, az n-tic slov
v daném korpusu. Az v posledni dobé se objevuji sofistikovanéjsi pristupy s vyu-
zitim rekurentnich neuronovych siti.
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Volné parametry akustického modelu se odhaduji Baum-Welchovym iterativ-
nim algoritmem|52] taktéz na zdkladé trénovacich dat. Oba zdkladni stavebni
kameny: akusticky i jazykovy model tedy svoji efektivitu ziskavaji z dat, takze
znacna c¢ast expertizy systému pochézi z nich, nikoliv jiz z lidské ruky.

Dilezitym zdokonalenim systému je rozsiteni mnoziny markovovskych mo-
delii. Jednotlivé realizace hlasek se od sebe tak odlisuji, Ze modelovat naprt.
vsechny vyskyty hlasky ,h“ jednim modelem je nedostacujici. Zavadi se proto
kontext: Misto jednoho modelu pro danou hlasku mame model pro hlasku v kom-
binaci s predchozi a nasledujici hlaskou. Je-li hldsek 42 (vcetné ticha), pak nyni
bude modelt 423 = 74088. 42 je piilis malo, 74088 je piilis mnoho. Navic se od
sebe hlasky lisi jen v nékterych kontextech. Jesté navic se jich vétsina viibec ne-
vyskytne v trénovacich datech. Proto se po rozstépeni na tyto tzv. ,trifony“ opét
vétsina spoji do jednoho, tak ze sdili stavy, proto se jim tika tied-state triphones.
Prechodové matice sdili tak jako tak, téch se stépeni netyka, aspon v obvyklé
realizaci.

Poslednim nezbytnym standardnim rozsifenim je rozstépeni pravdépodob-
nostnich distribuci ve stavech. Jeden gauflian vzdy nedostacuje, aby pokryl pro-
stor v melfrekvencénich koeficientech, kde se dana hlaska realizuje. Misto jednoho
gauBidnu proto udélame nékolik a ddme jim vahy, jejichz soucet bude jedna. Sté-
peni muze probihat libovolné dlouho, dokud nedojde k pretrénovani.

Zakladnim postupem dekdédovani je Viterbiho algoritmus, ale v praxi se jen
malokdy pouziva bez tpravy.

Nacrtnuta architektura je jakasi startovni ¢ara: nejjednodussi systém rozpo-
znavani reci, ktery se da zlepsit mnoha tpravami, nebo v posledku zcela nahradit
modernim pristupem zalozenym zcela na hlubokych neuronovych sitich. V nésle-
dujici sekci nastinim nékolik predchozich praci, které mi slouzily jako inspirace
pro automaticky prepis mluveného korpusu Karla Makoné.

5.4 Predchozi prace v rozpoznavani reci

5.4.1 Ircing et al. 2001

V roce 2001 publikovala skupina slovutnych védcii v ¢ele s Pavlem Ircingem
préaci o rozpoznavani ¢estiny pomoci HMM][53]. Akusticky model trénuji pomoci
nastroje HTK na 22 hodinach materiadlu. Parametrizuji pomoci MFCC se dvéma
urovnémi derivace a s vyuzitim kepstralni normalizace na trovni vét. Modeluji
trifény a ke shlukovani pouzivaji fonologicky motivované skupiny podobné jako
to je bézné pro anglictinu. K dekédovani pouzivaji dekodér od AT&T na bazi
kone¢ného prevodniku[54].

Jazykovy model pouzivaji autori bigramovy pfti velikosti slovniku 60 tisic fo-
rem. Clanek predstavuje inovativni pokus o pfekonan{ problému neznamych slov,
tedy téch, které jsou v testovacich datech, ale ne ve slovniku. Vytvareji jazykovy
model zalozeny nikoliv na celych slovech, nybrz na kmenech a koncovkach. Tento
pristup je intuitivné pro ¢estinu vhodny, ale u bigramového modelu se neosvédcil.

Udé4van4 tspésnost systému s celoslovnim jazykovym modelem je 70,47%.
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5.4.2 Psutka et al. 2002 - 2005

V roce 2003 publikovali Psutka et al. ¢lanek o automatickém prepisu svédectvi
pamétniki holocaustu[55]. Clanek navazoval na praci z predchoziho roku[56], kde
se konstatuje velka obtiznost prepisu materidlu, ktery obsahuje mnozstvi emocio-
nalniho projevu, nespisovného jazyka a akustickych nedostatkt. V élanku z roku
2003 se klade diiraz na experimenty s jazykovym modelem. Prezentovanym prino-
sem je vyuziti dat z velkého korpusu cestiny, ktery celkové dobie nereprezenetuje
data, na kterych se provadi automaticky prepis.

Experiment spociva ve vybéru vhodnych vét z velkého korpusu do trénovacich
dat pro jazykovy model. K dispozici je maly korpus (A) jiz prepsanych vypovédi,
tedy dokonale reprezentativni data. Dale velky korpus (B) z novin a literatury.
Z obou korpusti se natrénovaly jazykové modely MA a MB. Véta X z korpusu
B byla pfiddna do trénovacich dat, jestlize P(X|B) < P(X|A). Jinymi slovy,
pouzily se véty z velkého korpusu, které se vice podobaly datim z malého nez
dattiim z velkého. Timto postupem se dosahlo relativniho umenseni chybovosti
pres 4%.

Dalsi navazujici prace v ramci projektu Malach[57] z roku 2005 se jiz neza-
byva jen &estinou, ale i slovenstinou a rustinou. Clanek pfindsf rozbor metod
pro zachazeni s riznymi vyslovnostmi téhoz slova. Autori prezentuji, ze oproti
udrzovani variant jako zvlastnich polozek ve slovniku je lepsi mit kazdé takové
slovo ve slovniku jenom jednou, ale s riznymi vyslovnostnimi variantami, takze
se zbytecné nerozdrobuje jazykovy model, ale neobétuje se akusticka presnost.

VsSechny systémy prezentované v téchto clancich jsou zalozeny na sytému HTK
a pouzivaji parametrizaci na zakladé perceptudlni linedrni predikce (PLP).

5.4.3 Renals et al. 1994

Na rozdil od ¢lankt popisujicich tvorbu systémii rozpoznavani reci pro prak-
tické nasazeni diskutovanych vyse, tento ¢lanek od pétice autoru z roku 1994[58]
predstavuje nové postupy, které se museji nejdiive etablovat a museji nalézt do-
stateénou podporu ze strany vypocetnich kapacit a mnozstvi dostupnych dat.

Clanek predstavuje nékolik viznamnych posunt v piistupu k modelovani mlu-
vené tedi. Predevsim jde o uziti vicevrstevného perceptronu (multi-layer per-
ceptron, MLP) pro piimé odhadovani aposteriorni pravdépodobnosti prepiso-
vaného symbolu na zakladé vstupnich dat. Prezentuje také vyuziti rekurentni
neuronové sité, kteryzto pristup doznava nyni sirokého uziti. Dale pojednava o
prediktivnich MLP a diskriminativnich HMM.

MLP je posloupnost vstupni vrstvy, nékolika skrytych vrstev a vrstvy vy-
stupni. Sousedni vrstvy jsou propojeny vahovou matici:

yb = F(Swl Ty, (5.9)
J

kde yF je vystup i-té jednotky ve vrstvé L, wfj’L_l je prvek vahové matice mezi
vrstvami L — 1 a L a f je aktivacni funkce, v ptipadé tohoto ¢lanku sigmoid

fla) = . (5.10)

47



Dilezitym poselstvim je zde vystoupeni ze zazitych teoretickych predpokladii
v rozpoznavani feci pomoci HMM: Autori ukazuji nevhodnost modelovani hlasek
generativnim gauffovskym procesem pii pouziti rozkladu Bayesovym pravidlem.
Na sadé DARPA o velikosti priblizné 4000 vét predstavuji systém rozpoznavani
feCi s vyuzitim MLP jako technologie odhadu aposteriorni akustické pravdépo-
dobnosti s vysledkem 3,6% WER.

5.4.4 Graves & Jaitly 2014

Po nahrazeni ¢asti procesu v markovovské masinerii neuronovymi sitémi na-
sledoval dalsi, dnes s odstupem casu logicky vyhliZzejici krok, a sice prechod k sys-
tému postavenému kompletné na neuronové siti. V tomto ¢lanku[59] jde o dalsi
presun expertizy z ¢lovéka na strojové uceni, umoznéné lepsi dostupnosti vétsiho
mnozstvi dat a vypocetni sily. Pouzité algoritmy se samoziejmé taktéz zdokona-
lovaly, ale v zédkladu byly mnohé zndmy jiz léta. Velkou vyhodou navrhovaného
systému je, ze je tvoren jednim kompaktnim modelem, ktery se trénuje najednou,
za minimalizace chybové funkce odpovidajici realnému cili: presné transkripci.

Jediny bod, kde autori zasahli do systému, ktery se jinak trénuje ,z jednoho
konce na druhy“ (end-to-end), je predzpracovani signalu. Jde jim vsSak pfednéji o
demonstraci pristupu end-to-end nez o vytvoreni praktické aplikace. Proto aby se
zasah udrzel zcela minimalnim, operuji na spektrogramech, ne na melfrekvencnich
koeficientech. Spektrogramy generuji, protoze odvozeni relevantnich akustickych
vlastnosti je naro¢na operace a razantné by zvysSila naroky na trénovaci data,
pricemz predstaveny experiment je trénovan na méné nez stohodinové sadeé.

Prezentovany systém eliminuje zejména pouziti markovovského procesu jako
modelu temporalniho priitbéhu fec¢i a nutnost explicitni fonetické vrstvy. Pouziva
CTC (connectionist temporal classification)[60] jako chybovou funkei. Pro mode-
lovani pouzivéa rekurentni neuronovou sit s long short-term memory (LSTM)[61].
Vzhledem k vyznamnosti této architekturni zmény pouzité postupy strucné na-
stinim.

Rekurentni neuronova sit (RNN) pro vstupni posloupnost * = (z1, ..., z7)
spocte skrytou posloupnost h = (hy, ..., hr), jakoZ i vystupni posloupnost y =
(y1, ..., yr) iterovanim ndasledujicich rovnic pro ¢t od 1 do T"

ht = f(Wihxt + Whhht—l + bh), (511)

Ye = Whohy + by, (5.12)

kde W jsou matice vah (napf. Wy, je matice vah mezi vstupnim a skrytym vekto-
rem), b je bias (napr. by, je bias skrytého vektoru) a f je aktivacni funkce skryté
vrstvy, viz obrazek 5.6. Jako aktivac¢ni funkeci autofi pouzivaji

fi = otanh(ct) (5.13)

kde
0 = U(Wwo*xt + Whohtfl + Wcoct + 60)7 (514)
Ct = giCt—1 ‘I— Z.ttanh(Wmcxt + thht—l + bc>, (515)
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Obrazek 5.6: Schéma rekurentni neuronové sité. Vertikdlné je znazornén pribéh
¢asu a horizontélné jednotlivé vrstvy sité.

gs = O'(Wxgl't -+ Whghtfl + chct,l + bg), (516)

iv = o(Wyiwe + Whihp—y + Weicmq + b;), (5.17)

o je logisticky sigmoid, ¢ je vstupni brana LSTM, ¢ je brana zapomnéni forget
gate, o je vystupni brana, ¢ jsou aktivacni vektory bunky cell activation vectors. i,
g, o i c maji shodnou délku se skrytym vektorem h. Na obrazku 5.7 je vyobrazena
bunka LSTM.

Sit je rekurentni v obou smérech, nebot tomu nic nebrani, kdyz vstupem jsou
celé vety. Prezentovany systém proto vyuziva obousmérné LSTM, viz obrazek 5.8.

Ta definuje doprednou skrytou vrstvu h jako
— —
hy=f(W pa+Wpe hy+bp), (5.18)

%
zpétnou skrytou vrstvu h jako

— —
hi=f(W sai+ Wes hy oy +bs) (5.19)
a vystupy jako
— —
Yo = W Ty + W hey + bo. (5.20)

Pouzita neuronova sit pouziva vice skrytych vrstev, aby se umoznilo hluboké
trénovani, takze pro N vrstev (n = 1..N) je vzorce tfeba rozsirit:

hy = f(Whn-1pnhy ™"+ Whnpn by + by), (5.21)
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Obrazek 5.7: Schéma bunky LSTM.
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Obrazek 5.8: Schéma obousmérné rekurentni neuronové sité



kde hY = z.
ye = Wiy hi¥ =+ bo. (5.22)

Chybova funkce CTC je upravena tak, aby uprednostnovala kandidaty s niz-
kou WER a implementovana pomoci metody Monte Carlo. Dekdduje se stan-
dardné pomoci paprskového prohledavani (beam search). Systém natrénovany na
jedenaosmdesatihodinové sadé z Wall Street Journalu sice s 8,2% WER nepfe-
konal baseline implementovany pomoci DNN-HMM se 7,8%, ale to pri tak malé
trénovaci sadé neni zadné prekvapeni, a i tak ukazal zivotaschopnost metody.

5.4.5 Deep Speech

Na vyse popsany clanek navazali ve vyzkumném centru Baidu a navrhli sys-
tém pojmenovany DeepSpeech[62], ktery vyuzivd tentyz piistup s dirazem na
praktickou pouzitelnost a optimalizaci pro trénink na velkych mnozstvich dat.
Na rozdil od Gravese (2014) pouzivaji jen jednu obousmérnou rekurentni vrstvu
a dalsi ctyti skryté dopredné. Jako aktivacni funkei ve skrytych vrstvach pouzi-
vaji misto sigmoidu shora omezené ReLu a na vystupu standardni softmax. U
doprednych vrstev se aplikuje dropout. Rekurentni vrstva neni LSTM z divodu
optimalizace rychlosti. Obrazek 5.9 znazornuje architekturu sité.

Obrazek 5.9: Architektura systému DeepSpeech.
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5.4.6 Shrnuti

Béhem vyvoje rozpoznavani rec¢i doslo k mnoha vyznamnym objeviim a pri-
lomim. Od porovnavani vzorkl spektrogrami se v sedmdesatych letech preslo ke
generativnim markovovskym modeliim. Ty se pouzivaly az do prichodu hlubo-
kych neuronovych siti, které nyni v ASR dominuji stejné jako v jinych oblastech
strojového uceni.

5.5 Prepis Makonova korpusu pomoci GMM-
HMM

Zjednoduseny retézec vedouci od zvukovych dat k jejich pfepisu v nasem pii-
padé vypada takto:

1. sbér trénovacich dat,

2. stavba akustického modelu,
3. stavba jazykového modelu,

4. automatické rozpoznavani.

V priibéhu préace jsem sestavil dva zcela odlisné akustické modely: Jeden za-
lozeny na skrytych markovovskych modelech a jeden zalozeny na neuronovych
sitich. Hlavnim davodem bylo to, ze kdyz jsem zacinal, nebyly jesté hluboké
neuronoveé sité tak rozsirené. Jsou ale i dvé dalsi vyhody, které pouziti markovov-
skych modelt opodstatnuji: 1) Nepottebuji tolik trénovacich dat, takze se vice
hod{ do zacdtku, kde je pfepsand mnoZina mala,® a 2) umoziuji ziskat presné
zarovnani slov a hladsek na casové pozice ve zvukovém zaznamu. Dosud neznam
zadny nastroj, ktery by toto poskytoval bez pouziti HMM.

Nejdrive popisu vystavbu markovovského modelu a poté v sekci 5.12 se budu
vénovat modelu zalozenému na neuronovych sitich.

Stézejnimi nastroji pro tvorbu systému jsou 1) HTK pro akusticky model, 2)
KenLLM pro jazykovy model a 3) Julius pro dekédovani.

5.5.1 Modelované hlasky

Modeluji zakladni hlasky ¢eského jazyka[63] reprezentované pomoci systému
symboli PACal[64]. Kromeé zakladnich hldsek pouzivam dvojhlasky, ticho a krat-
kou pauzu. Réz (glotdlni plozivu) nevyznacuji, jakoz ani nefecové udalosti. Duvo-
dem toho je, ze vyznacovani téchto jevi nelze ocekavat od anotatori, se kterymi
tato prace pocita. V tabulce 5.1 jsou pouzité hlasky uvedeny.

V zavislosti na mnozstvi trénovacich dat jsem nahrazoval nékteré hlasky cas-
téjsimi podobnymi. V tabulce 5.2 jsou zamény vycisleny.

3Prvni trénovaci sadu jsem poiidil svépomoci prepisem asi 15 minut nahravky 85-05A.
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IPA | PACal | grafém || IPA | PACal | grafém
a a a m mg tramvaj
al aa a n n ne
av | aw au ) ng tank
b b b n nj n
ts c c 0 ) )
a ch ¢ o: 00 o
d d d oU | oW ou
i dj d P P
dz dz dz T T r
3 | dzh | dz r|rsh | tH
€ e e ir rzh Tz
el ee é s s s
ev | ew eu i sh S
f f f t t t
g g g c t] t
A h h U u u
I i ur uu 1,
i1 ii i v v v
] j j X X ch
k k k z Z Z
1 1 1 3 zh A
m m mak sil
Sp

Tabulka 5.1: Pouzité hlasky: IPA, PACal a nejcastéjsi odpovidajici grafém.

pred zaménou || po zaméné
IPA | PACal || IPA | PACal
1) mg m m
av | aw auv |au
or 00 0 0
*| dz | dz ts c
dz | dzh a" ch
*lev |ew €U | eu

Tabulka 5.2: Pouzité zamény hlasek; hvézdickou jsou vyznaceny zdmény pouzité
jesté v dobé psani textu.
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5.5.2 Tvorba akustického modelu

1. Vytvoreni pocatecnich modelt.

Vsechny hlasky se inicializuji jako shodné. Kazda hlaska je reprezentovana
péti stavy (vstupnim, vystupnim a tfemi vnitinimi). Prechodové pravdé-
podobnosti se nastavi tak, aby byly mozné jen kyzené ptechody, to jest
ze vstupniho do druhého a z kazdého z vnitinich stavi do sebe samého
nebo do nésledujiciho. Pravdépodobnosti se inicializuji na 60% pro setrvani
a 40% pro postup ve druhém a tietim stavu a 70% pro setrvani a 30% pro
postup ze ¢tvrtého do vystupniho. Stred a variance jsou urceny identicky
podle globalnich hodnot.

V této pocatecni sadé je obsazeno ticho (sil), ale nikoliv kratkd pauza
(sp). To se tyka nejen parametru uddvajici mnozinu hlasek, ale také tréno-
vaciho fonetického prepisu. Pro kddovani pouzivam format MFCC s prvni a
druhou derivaci, zakladni frekvenci a kepstralni normalizaci (MFCC_0_D_A_Z
v notaci HTK).

Nasleduji dvé iterace tréninku Baum-Welchovym algoritmem.

2. Pridani modelu pro kratkou pauzu.

Z modelu pro ticho se odvodi model pro kratkou pauzu tak, ze se povoli
prechody z druhého do ¢tvrtého stavu a zpét s pravdépodobnosti 0,2 a
ze vstupniho do koncového stavu s pravdépodobnosti 0,3, aby byl model
robustnéjsi a mohl modelovat pauzu mezi slovy, kterd je neziidka nulova.

Stavy mezi modelem pro ticho a pro kratkou pauzu se sdileji. Trénuje se
opét dvéma iteracemi BW-algoritmu, od ted jiz s modelem pro kratkou
pauzu jak v mnoziné hlasek, tak ve fonetickém prepisu.

3. Nucené zarovnani a odvrzeni zmetkovych vzork.

Pomoci Viterbiho algoritmu[65] se provede tzv. forced alignment, tzn. nu-
cené zarovnani na urovni hlasek. Jinymi slovy urci se presny cas, kde zacina
a konci ktera hlaska. P1i tom se urci hranice, pod kterou kdyz klesne [ikeli-
hood daného prepisu na zakladé odpovidajici nahravky, tato se z trénovacich
dat odstrani jako pravépodobné vadna. Pro zarovnani se pouzije Viterbiho
algoritmus v provedeni programu HVite s prahem pro odmitnuti véty 150.
Nasleduji dalsi dvé iterace BW-algoritmu.

4. Prepocitani variance.

Variance modeli byla urc¢ena podle piivodni trénovaci sady. Nyni jsme z ni
vyradili nékteré vzorky, proto probéhne jeji prepocteni, opét nasledované
dvéma trénovacimi iteracemi.

5. Prechod k trifénum

7 nuceného zarovnani mame prepis obohaceny o konkrétni fonetické reali-
zace. 7 té se nyni snadno vytvori prepis trifénovy tak, ze ke kazdé hlasce
pridame jeho levy a pravy kontext, pokud nejsou na zacatku nebo na konci
véty.
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Je-li hldsek 45, pak trifént je az 45% = 91125. Ne vSechny se v trénovacich
datech objevi. V praxi jich mam kolem 14 tisic. Pokud by kazdy trifén meél
vlastni separatni model, doslo by k opa¢nému problému nez v pripadé mo-
noféont, totiz ze by celkovy model mél prilis mnoho parametrti. Prechodové
matice mohou vsechny trifény odvozené od jednoho monofénu sdilet. Avsak
které trifony maji sdilet stfed a varianci stavii a které maji mit vlastni, je
tfeba rozhodnout opatrnéji.

Pro urceni, které modely je vhodné sloucit, pouzivam rozhodovaci stromy.
Na zékladé predem definovanych kritérii se u kazdého emitujictho stavu
kazdé skupiny trifont provede rozdéleni na dva shluky, coz umozni zvyseni
log likelihood dat. Vybere se kritérium, které log likelihood zvysi nejvice a
postup se opakuje, dokud zvyseni neklesne pod danou hranici. Takto ziskané
shluky se pak slouc¢i do jednoho logického trifonu.

Pro tvorbu rozhodovacich stromt je potfeba rucné vytvorit otazky, na je-
jichz zakladé bude algoritmus délit hlasky do shluki. K tvorbé otdzek mu-
zeme pouzit lingvisticky motivovanou kategorizaci v nadéji, ze aspon né-
které lingvistikou definované kategorie budou z pohledu trénovacich dat tvo-
it konzistentni shluky. Pro tvorbu otazek jsem vychazel z predlohy pro ang-
lictinu, jak je uvedeno v HTK Book, a z kategorizace ceskych hlasek na Wi-
kipedii (https://cs.wikipedia.org/wiki/Fonologie &eStiny). Otdzky
pouzité v rozhodovacim stromé viz v digitalni priloze.

. Prechod ke gaulovskym smésem

Poslednim krokem ve zvétsovani komplexity modelu je prechod z modelo-
vani stavli prostymi gauBlovskymi pravdépodobnostnimi distribucemi k je-
jich smésem (angl. miztures). Spoc¢iva v tom, ze se presnéji modeluji va-
riantni realizace jednotlivych hlasek. Dana hlaska v jednom stavu HMM
pak neni modelovana jednou gauflovskou distribuci, nybrz slozenim néko-
lika. Kazda ma svij stied, svoji varianci a svoji vahu, jejichz celkovy soucet
musi byt roven jedné.

Stépi se vnitini stavové modely jednotlivych hldsek. Optimalni pocet slozek
smési je tedy potieba zjistit pro trojnasobek poctu pouzitych trifonta. To
jsou radove tisice az desitky tisic. V okamziku psani tohoto textu pouzivam
8444 realnych triféni; 13746, pocitam-li i ty logické. To znamena pres dvacet
pét tisic distribuci, u nichz je potfeba urcit optimalni pocet slozek.

Aby byl kol aspon aproximaci dosazitelny, je tfeba hledat efektivnéji nez
prohledavanim celého prostoru hrubou silou. Prvni pomoci zde je, ze modely
jsou na sobé vice méné nezavislé: Nalezneme-li optimélni pocet slozek pro
jeden z nich, nemélo by to ovlivnit optimélni pocet slozek u jiného.

Rozstépeni v jedné smési probéhne tak, ze se slozka s nejvétsi vahou rozstépi
na dvé totozné s tim, ze jedna dostane malinko vétsi vahu nez druha, aby
se pri trénovani mohly rozejit. To se provede u vsech vnittich stavi vsech
fyzickych hlasek, t.j. u vSech markovovskych modeli. Provedou se ctyti
trénovaci iterace a tuspésnost se vyhodnoti na sadé heldout.

Pokud u nékteré slozky klesne jeji vaha pod dany prah, vymaze se, ¢imz se
zamezi zbytecnému nartistu parametri, a neni proto potieba zkouset stépit
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jednotlivé modely samostatné. Arci, Stépenim modelt jednoho po druhém
jsem nikdy nedosahl lepsiho vysledku, nez stépenim vsech modeli najednou.

Zavislost tspésnosti na poctu slozek neni monoténni, proto ve stépeni po-
kracuji, i kdyz nékdy tspésnost klesne. Konkrétné zastavim stépeni, pokud
uspésnost klesne o vice nez 30% oproti nejvyssi dosazené nebo pokud klesne
vice nez trikrat za sebou, ne vSak kdyz je slozek méné nez 16.

5.5.3 Dekdodovani

Pro dekdédovani, ¢ili samotny prepis na zdkladé akustického a jazykového mo-
delu, pouzivam néstroj Julius[66]. Julius pracuje na zakladé dvouprichodového al-
goritmu. Pti prvnim prichodu se vyuziva paprskového prohleddvani (beam search)
na slovniku s vahami pro kazdé slovo zvlast, takze prichod je velmi rychly a malo
pamétoveé narocny. Datové struktury jsou ponechany do druhého prichodu, ktery
jde v opa¢ném smeéru a zapojuje n-gramovy jazykovy model. V tomto priichodu se
hledé k nejlepsich kandidata v trellis (dosl. pergola; datova struktura) z prvniho
pruchodu.

5.6 Jazykovy model

Jazykovy model obecné je odhad pravdépodobnostniho rozdéleni posloupnosti
slov v pfirozeném jazyce[67]. V kontextu rozpoznavani feci je tandemovym part-
nerem akustického modelu[68]. Teprve kombinace akustického a jazykového mo-
delu uréi vysledné slovo, které se na dané pozici rozpozna jako nejpravdépodob-
néjsi.

Vybér jazykového modelu je omezen néstrojem pro rozpoznavani. Lze zvolit
pouze takovy model, ktery nastroj dokaze vyuzit. VSechny nastroje, které jsem
pouzil, podporuji N-gramové jazykové modely: HVite bigramovy, Julius az tri-
gramovy a DeepSpeech libovolného radu.

Pro trénovani jazykového modelu mam k dispozici ¢tyri druhy dat:

1. Manualni prepisy nahravek,
2. automatické prepisy,

3. Makonovy spisy,

4. obecné Ceské texty?.

Kazda z téchto kategorii skyta rizné mnozstvi textu a riznou vérnost mode-
lovanému materialu. Nejvérnéjsi jsou samoziejmé manualni prepisy Makonovych
nahravek, kterych je nejméné. V okamziku psani tohoto textu je to 728 286 slov.
Automatické ptepisy, jejichz prinos pro jazykové modelovani je nejasny, predsta-
vuji 7 338 504 slov. Makonovy spisy obsahuji 3 328 720 slov. Obecné ceské texty
jsou nejdostupnéjsi z téchto komodit. Nejobsahlejsi dostupny korpus, ktery jsem
nalezl, je Mononews z WMT[69] obsahujici 1 019 497 060 slov. Velikosti zdroju
jsou tedy v pomeéru 1:10:5:1400.

4Obecnymi Geskymi texty nemyslim texty v obecné cestiné, nybrz obecné ve smyslu viech,
které slo opatrit.
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Inspirovan vyse zmitiovanym ¢ldnkem od Psutky et al. 2003[55], kde autofi
tvorli trénovaci korpus z reprezentativniho subkorpusu a selekce vét z velkého nere-
prezentativniho subkorpusu, pokusil jsem se jejich pristup replikovat. Na zakladé
predbéznych pokusti jsem zjistil, ze nejlepsi vysledek dava jazykovy model natré-
novany z Makonovych spisii a manualnich prepisii, naopak pridani automatickych
prepisi nemé prakticky zadny efekt. Vychozim bodem pokusu tedy byl reprezen-
tativni korpus z Makonovych textl a korpus obecnych ¢eskych texti. Cilem bylo
vybrat z obecného korpusu idedlni podmnozinu vét vzhledem k tispésnosti rozpo-
znavani. Pro tyto tcely jsem natrénoval dva unigramové jazykové modely, jeden
z repezentativniho (Makonova) korpusu: M a druhy z obecného (WMT): W.

Prvni hledani probéhlo podle navodu ve zminovaném c¢lanku: Do trénovaci
sady se vybraly ty véty s z obecného korpusu, které byly pravdépodobnéjsi podle
modelu M po aplikaci hledaného koeficientu ¢ nez podle modelu W:

P(s|W) < t- P(s| M) (5.23)

S klesajicim t a tim s rostoucim poctem pridanych vét monoténné klesala tispés-
nost. Pohled na vybrané véty odhalil problém: byly to namnoze takové, které byly
velmi nepravdépodobné podle obecného modelu, takze Spatné reprezentovaly ces-
tinu.

Druhé hledani probéhlo s tupravou, ze se pouziji toliko véty, které nejsou
podle reprezentativnim modelu prilis nepravdépodobné. Priumeérna log likelihood
véty vazena poctem slov je v reprezentativnim modelu -3,51 a standardni od-
chylka je 0,52. Prah pro inkluzi véty jsem tedy nastavil na -4. Takto jsem dosel
ke zvyseni tspésnosti 0 2,7%, z 0,112 na 0,109 WER. Kritérium pro zahrnuti véty
z obecného korpusu bylo tedy toto:

107* < P(s|W) < t - P(s|m) (5.24)

U tretiho hledani jsem zcela ignoroval pravdépodobnost véty podle obecného
modelu a rozirazoval pouze na zakladé pravdépodobnosti podle reprezentativniho
modelu. Touto metodou jsem doséhl zvySeni tspésnosti o 8,0% z 0,112 na 0,103
WER. Kritérium:

P(s|M) <t (5.25)

Vyvoj tspésnosti podle kritéria ptridani vét z obecného korpusu do jazyko-
vého modelu shrnuje tabulka 5.3 a obrazek 5.10. Vysledek povazuji za zajimavy,
nebot shledava jinou, dokonce jednodussi metodu v tomto pripadé uc¢innéjsi nez
navrhovanou autory.

Jazykovy model stavim pomoci nastroje KenL.M[70]. Aplikuji vyhlazovani
technikou Knesser-Ney[71], jak je v ném zabudovana.

Je tfeba podotknout, Ze u manudlnich prepisi dochézi k jednomu nezadou-
cimu jevu. Prepisy se porizuji tak, aby byly maximalné vérné tomu, co je vyréeno.
Proto se doslova... vlastné do hlasky prepisuji i prebrepty a zadrhnuti. Je otazkou,
zda takové jevy chceme mit v jazykovém modelu. Aniz bych se na ni pokousel
poskytnout definitivni odpovéd, miij pristup, jak se s timto vyporadat, je, instru-
ovat uzivatele témito pokyny: 1) Kazdé slovo, po kterém nasleduje preruseni toku
mluvy doplnit tfemi teckami, 2) pokud se mluvéi zadrhne uprostied slova nebo
vyslovi néco, co neni slovem, pfipojit k tomuto utvaru pomlcku®. Napiiklad ve

5Standardni postup, se kterym jsem se seznamil aZ pozdéji, je misto pomléky pouzit symbol

13
77+ M
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kritérium pocet pridanych vét WER
# W =M

%) 0 0,000% 0,00 11,2%
w < 0,65m 715246 0,991% 2,09 | 11,5%
w < 0,8m 2629381  3,644% 7,70 | 11,6%
w<m 10263276 14,223% 30,05 | 11,7%

w < 0,65m & m > 1071 217359  0,301% 0,64 | 11,2%
w < 0,8m & m > 1071 1466100  2,032% 4,29 | 11,0%

w<mé&m> 107" 6587540  9,120% 19,29 | 10,9%
w<13m & m > 10" | 14544308 20,156% 42,58 | 11,2%
m > 1072 2380  0,003% 0,01 | 11,1%
m > 10725 61654 0,085% 0,18 | 11,0%
m > 10728 308102 0,427% 0,90 | 10,6%
m > 1073 786947  1,091% 2,30 | 10,4%
m > 10732 1790919  2,482% 524 | 10,3%
m > 10733 2598266  3,601% 7,61 | 10,3%
m > 107351 5246049  7.270% 15,36 | 10,6%
m > 107403 10282850 26,723% 56,45 | 11,2%

Tabulka 5.3: Usp&nost rozpoznavani s pouzitim riznych ¢asti obecného korpusu.
Kritérium rozhoduje o zarazeni véty do jazykového modelu. Proménna m je prav-
dépodobnost véty podle unigramového modelu z Makonovych prepisu a spisi, va-
zena poctem slov. Proménna w je totéz podle modelu z obecnych ceskych text.
Pocet ptridanych vét je uveden v celkovém poctu, v procentech celkové velikosti
obecného korpusu a v nasobcich velikosti reprezentativniho korpusu.

0.12

0.115

0.11

0.105

0.1

0.095
M 5M 10M 15M 20 M 25M

Obréazek 5.10: Hledani optimalni podmnoziny obecného korpusu pro jazykové
modelovani. Na ose X je pocet pfidanych vét, na ose Y WER. ZIutd ¢ara s troji-
helnicky reprezentuje prvni pokus (fadky 2-4 v tabulce 5.3); Cervend ¢éra s Gtve-
recky na hrotech druhy pokus (fadky 5-8); modra Cara s ¢tverecky na stranich
treti pokus (fadky 9-16).
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véteé ,To je ta relativnost dobrého a zlého, tak kdybychom... to je tam jinak posta-
veno.“ patti tii tecky za slovo kdybychom. Ve vété ,To je proni s- Spatny pohled,
chybny pohled na rodice a na predchdzejici generaci.“ patii pomlcka za vyslovené
s, za kterym teprve nasleduje vyslovené slovo spatny.

Pti stavbé jazykového modelu toto znaceni umozni, aby se véta pri setkani
s takovym slovem ukoncila nebo aby se takové slovo preskocilo.

5.7 Rozdéleni dat

Pro natrénovani modelu strojovym ucenim je potfeba trénovacich dat a pro
vyhodnoceni jeho tispésnosti dat testovacich, kterd ve fazi trénovani nesmi byt al-
goritmem spatfena. PTi trénovani samotném se pak mnohdy pouziva vyhrazenych,
tzv. heldout dat® pro pribézné méfeni tisp&snosti. V pifpadé trénovani akustic-
kého modelu s pouzitim HTK je tomu nejinak. Heldout data jsou pouzivana pro
zjisténi optimalniho poctu slozek v gauBovskych smésich modelt jednotlivych
hlasek a testovaci data jsou pouzivana pro zavérecné vyhodnoceni.

Anotovand data mi pribyvala velice pozvolna. Zacinal jsem s nékolika minu-
tami, ovSem pririistky byly casté. Nemohl jsem si tedy dovolit udélat od zacatku
pevnou testovaci sadu, kterou bych pouzival po celou dobu provadéni experi-
menti. Misto toho jsem s kazdou novou davkou anotovanych dat celou sadu roz-
delil podle vét v poméru 18:1:1 do trénovaci, heldout a testovaci sady. Tak jsem
meél neustdle vyvazeny pomér jednotlivych datovych sad. Zrejmou velkou nevy-
hodou bylo, ze neslo spolehlivé porovnavat vysledky jednotlivych experimentt
vzhledem k variabilni testovaci sadé.

A7 kdyz jsem mél nékolik desitek hodin anotovanych dat, vyhradil jsem si
fixni testovaci sadu. Bézné se testovaci sada vybere jako ndhodna podmnozina
vzorkil z trénovaci sady tak, aby méla kyzenou velikost. V. mém ptipadé vzorkl
zvici hodinovych nahravek jsem sadu uréil manuélné jako tsek druhé az jedenécté
minuty (tedy deset minut, vzdy jednu minutu po zac¢atku) v péti nahréavkach,

1. jedné kazety z roku 1976,

2. jedné z roku 1982,

w

. jedné z roku 1986,

I

. jedné z roku 1990 a
5. jednoho nedatovaného kotouce.

Sadu heldout nyni vybirdm jako kazdou ctyficatou vétu. Z kazdé dvacaté
jsem snizil na polovic nejen abych neplytval trénovacimi daty, nybrz také protoze
vyhodnocovani smési zabird pti trénovani zdaleka nejvice ¢asu, a ten je piimo
umeérny velikosti sady heldout.

6Casto zaménovanych s vyvojovou testovaci sadou ozna¢ovanou bézné jako dev / dtest.

99



5.8 Experiment s kepstralni normalizaci

Kepstralni normalizace je standardni technikou pro kompenzaci rtiznorodych
akustickych podminek v ramci trénovacich a testovacich dat, viz Viikki a Laurila
(1998)[72]. Princip této techniky spociva v tom, ze se ode vSech melfrekvenénich
kepstralnich koeficientii odecte jejich priimeér z akusticky konzistentniho tseku. Ja
toto ponékud hrubiansky ¢inim na celych nahravkach, které nejsou vzdy akusticky
konzistentni. Casto vSak ano a nalezeni akusticky podobnych mnozin je jednim
z mych plani pro budouci préaci.”

Nabizi se vSsak otazka, zda ma smysl odecitat primér z celé nahravky, nebo
by to mélo byt jen z fecovych udalosti, tedy s vynechanym tichem (Sumem, hluky
atd.) Tato idea, prisedsi ke mné od dr. Davida Klusacka, mne zaujala natolik, ze
jsem se ji pokusil ovérit. Vytvoril jsem proto metadata s ¢asovymi pozicemi vSech
izolovanych fecovych udélosti na zédkladé zarovnaného automatického prepisu a
sadu skripti pro manipulaci se soubory MFCC.

Ke kazdému souboru MFCC jsem vytvoril kopii, ze které jsem odstranil
vSechny vyskyty hlasek sil a sp. Primeéry kepstralnich koeficient1 jsem pak spo-
cetl na téchto kopiich a odecetl je od hodnot v origindlech. Trénovani i testovani
jsem pak provadél na takto upravenych souborech misto standardni normalizace,
jak ji poskytuje systém HTK.

S pouzitim takto normalizovanych nahravek se chybovost na slovech snizila ze
46,4% na 45,9%. Aparat pro dekdédovani a manipulaci soubora MFCC povazuji
za vitany vedlejsi produkt.

5.9 Aktivni ucéeni

Aktivni uceni spociva ve vhodném vybéru trénovacich dat, viz napr. Cohn
(1996)[73]. V mém pripadé trénovaci sada postupné roste a nabizi se tedy vyuzit
techniky aktivniho uceni tak, aby se ziskavala co nejvhodnéjsi trénovaci data.

Podnikl jsem experiment, ve kterém jsem ve webovém rozhrani ke sbéru tré-
novacich dat (viz kapitolu 6) slova s nizkou confidence measure (c.m.) (pod 0,3)
podtrhl ¢ervenou prerusovanou carou, jejiz sytost spojité rostla s klesajici c.m.
Instruoval jsem pak uzivatele aplikace, aby prednostné prepisovali véty, které jsou
opticky co nejcervenéjsi. Bohuzel prirozené puzeni uzivatela prepisovat nahravku
kompletné a linearné od zacatku zptsobilo, ze prepisii, kde se tato instrukce do-
drzuje, je zcela mizivé mnozstvi.

Druhy experiment spocival v tom, ze webova aplikace sama vybirala véty pro
prepis na zakladé toho, kolik obsahovala slov s nizkou c.m. Uzivatelé pak byli
instruovani, aby nahravku jen poslouchali, a opravu vlozili, az kdyz se prehravani
samo prerusi. Tento pokus skoncil netspéchem, nebot zména v chovani aplikace
byla pro uzivatele natolik neptijemnad, Ze jsem je radéji navratil do ptivodniho.

"Tato tiloha je jiz vyFfeSena a popsina v sekci 3.2 a nasledujici.
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5.10 Rozsireni trénovaci mnoziny

Skoére confidence measure se dé vyuzit jesté jinym zpusobem: lze vybrat tseky
v korpusu kromé testovaci sady®, kde automaticky piepis uvadi vysokou miru c.m.
a pridat tyto useky do trénovaci mnoziny. Tento experiment jsem provedl tak, ze
minimalni délku tseku jsem stanovil na 1 sekundu, miniméalni pocet obsazenych
hlasek na 10 a minimalni c.m. na 0,6. Prah 0,6 jsem urc¢il namatkovou kontrolou,
kterda poukazovala na zanedbatelnou chybovost takovych tsekt. Celkem tento
vybér poskytl 99 hodin audia, tedy 10% celého korpusu. Chybovost rozpoznavani
se zvysila ze 46,4% na 49,4% a doba trénovani se zvysila také.

5.11 ASR na parlamentnim korpusu

Po rozsiteni hlubokych neuronovych siti doslo k pokusu o prepis pomoci sys-
tému na nich zalozeného. Hluboké neuronové sité nasly vyuziti snad ve vsech
oblastech strojového uceni, viz napt. LeCun (2015)[74], Hinton (2012)[75]. Toto
neminulo ani rozpoznavani reci, konceptuelné jiz davno pred tim, viz Morgan
(1995)[76]. Neziskova organizace Mozilla vydala vlastni svobodny néstroj pro roz-
poznavani feci DeepSpeech[62] zalozeny na TensorFlow[77], ktery implementuje
praci popsanou v podsekci 5.4.5. Na rozdil od clanku[62] vsak implementuje re-
kurentni vrstvu pomoci LSTM uprednostnuje presnost modelu pred komputacni
efektivitou.

Dtive nez popisu pouziti neuronovych siti pro prepis Makonova korpusu, po-
jednam o pouziti datové sady predstavené v kapitole 4 pro rozpoznavani reci.
Zminénou datovou sadu jsem pouzil pro natrénovani rozpoznavace reci pomoci
systému DeepSpeech. Sadu jsem rozdélil na trénovaci (train), ladici (dev) a testo-
vaci (test)? v poméru 18:1:1. Hyperparametry jsem nastavil nasledovné: learning
rate 0,0001, dropout rate 0,2, zbytek ponechan defaultné. Ke konvergenci doslo po
12 epochéch. S pouzitim pentagramového jazykového modelu natrénovaného na
stenografickych prepisech byla vyslednd WER 8,40% pted expanzi ¢islic a 7,89%
PO expanzi.

Ze zdroju zminénych v tvodu kapitoly 4 se bez vétsi namahy se ziskem
v Tadu aspon desitek hodin daly pouzit 1) Otdzky Véclava Moravce a 2) Vy-
stadial. Krom toho jsem pouzil vefejné neptistupné zdroje 3) CUCFN — Korpus
Finané¢nich zprav Univerzity Karlovy, 4) Korpus reprezentativni mluvené ces-
tiny Oral2013[78] a 5) amatérsky namluvenou bibli, kterd je dostupna na adrese
poslouchamebibli.cz, a u které neni zadna explicitni licence.

Na vSech sadach vcéetné manudlnich prepisi nahravek Karla Makoné jsem
natrénoval model s pouzitim téhoz systému Mozilla DeepSpeech, tychz hyperpa-
rametri a téhoz obecného jazykového modelu. Ten jsem natrénoval na datech
z WMT 2019]69].

Nakonec jsem natrénoval akusticky model na vsech trénovacich sadach slou-
cenych do jedné. Tabulka 5.4 shrnuje word error rate systému trénovanych na
jednotlivych ¢astech testovanych jednak na testovaci sadé z téhoz zdroje a jednak
na agregované testovaci sadé sloucené ze vsech dil¢ich. Z diivodu pouziti obecného

8K zamysleni: je zde opravdu nutné vynechat testovaci data?
9Toto oznadeni je v souladu s konvenci pro systém DeepSpeech, ale ve skutecnosti jde po
fadé o mnoziny train, heldout a dtest, jak zminuji v sekci 5.7.
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jazykového modelu je u parlamentniho korpusu vyssi chybovost nez vyse zmino-
vanych 8,40% a u Makonova korpusu taktéz vyssi chybovost nez 19% uvedenych
v sekei 5.12.

zdroj WER na sobé | WER na vsech
bible 9,20% 94,7%
cucfn 31,6% 72.8%
makor 30,4% 77,3%
oral2013 78,4% 60,7%
ovm 21,6% 72,9%
parlament s ¢islicemi 8,74% 39,7%
parlament ve slovech 7,89% 36,0%
vystadial 51,0% 74,0%
vie s ¢islicemi 28,4% 28.,4%
vse ve slovech 26,0% 26,0%

Tabulka 5.4: Word error rate rozpoznavani fec¢i na jednotlivych korpusech a na
jejich konkatenaci.

5.12 Prepis Makonova korpusu pomoci neuro-
novych siti

Pro prepis Makonova korpusu jsem natrénoval dva akustické modely pomoci
DeepSpeech: 1) ¢isté na manualnich prepisech Makonovych nahravek (v té dobé
100 hodin), 2) na agregované sadé popsané v sekci 5.11. Pouzival jsem parametr
automatic mized precision pro rychlejsi trénink, batch size 50, dropout 0,2 a lear-
ning rate 174,

Model natrénovany jen na Makonovych nahravkach zkonvergoval po osmi epo-
chach a dosahl word error rate 19,2% na testovaci sadé. Druhy model jsem vytvoril
tak, Ze jsem nejprve trénoval na agregované trénovaci sadé s pouzitim Makonovy
sady heldout pro validaci. Tato c¢ast zkonvergovala po 15 epochéch a dosahla
WER 16,6%. Nésledné jsem pokracoval v tréninku na Makonovych nahravkéach.
Tato ¢ast zkonvergovala po dvou epochédch a konecné skére bylo 13,0% WER.

Dokud jsem ale trénoval s ¢islicemi, viz sekci 4.2, dosahl tento model vyrazné
nizsi ispésnosti s témér dvojnasobnou chybovosti 27,3% resp. 23,5% WER. Na
testovaci sadé mél tedy vyssi tispésnost model trénovany jen na 100h Makonovych
nahravek se standardni abecedou, pred¢e model trénovany na 1500 hodinach na
abecedé rozsitené o cislice.

Nejmarkantnéjsi zlepseni prindsi robustni model na velice poskozenych na-
hravkach, které jsem v dobé vybéru testovaci sady jesté nemél k dispozici, any
byly digitalizovany mnohem pozdéji. Jedna se hlavné o nahravky porizované pri
nizké rychlosti previjeni pasky, zminované jednak v sekci 3.4 a jednak v sekcich 2.3
a 2.4.

Na minutovém useku jedné z nejposkozenéjsich nahravek, ktery jsem prepsal,
m4 prvini model WER 94,1%, zatimco robustni model mad WER 75,8%. Porovnani
na vétsim, asi pétiminutovém useku je uvedeno v sekci 3.4.3.
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Bohuzel vinou primého mapovani z parametrizovaného audia na grafémy pri-
chazime o moznost zarovnani na urovni hlasek, takze je nutno vystup nechat
zarovnat v dalsi iteraci, aby se umoznilo synchronni prehravani ve webovém roz-
hrani.

5.13 OO0V

Out of vocabulary'®, tedy mimo slovnik. Tak se zove jev, kdy vystupem roz-
poznavani Teci je slovo, které jazykovy model nezna. Muze k tomu dojit ve dvou
pripadech: Bud kdyz je neznamé slovo soucasti jazykového modelu nebo kdyz je
rozpoznavani fec¢i schopno vydavat i slova mimo slovnik jazykového modelu.

Vzhledem k architekture systému DeepSpeech je muj pripad ten druhy. OOV
tedy v jazykovém modelu nemam a slova mimo slovnik se na vystupu objevily
tehdy, kdyz podle akustického modelu predikovana posloupnost hlasek predcila
vsechny kandidaty, kterym jazykovy model odhadoval nenulové pravdépodob-
nosti. DeepSpeech kombinuje odhad pravdépodobnosti podle akustického a ja-
zykového modelu aditivné, takze nulova pravdépodobnost od jazykového modelu
prijeti hypotézy neznemoznuje.

V praxi bylo v mém pripadé takovych slov zanedbatelné mnozstvi: 49 z 8
miliont slov pri pentagramovém modelu se slovnikem o velikosti 206 tisic slov. Pri
trigramovém modelu se slovnikem o velikosti 140 tisic slov byly mimoslovnikové
predikce 194.

5.14 Uspd&snost

Posledni namétrena word error rate markovovského akustického modelu s vyse
zminénym jazykovym modelem je 46,3%. Nejnizsi dosazena WER s pentagramo-
vym jazykovym modelem popsanym v sekci 5.6 je 10,3%.

Jelikoz jsem zpocatku prace nemél zadna prepsana data, urcil jsem fixni testo-
vaci sadu az v priubéhu projektu. Chybi v ni prepisy téch nejméné srozumitelnych
nahravek, které byly digitalizovany az po provedeni vétsiny experimentii, a navic
k nim pofizovat ru¢ni prepisy je velice nesnadné.
mového jazykového modelu natrénovaného na Makonovych spisech a manualnich
prepisech. Je s podivem, zZe model dotrénovany na Makonovych nahravkach ma
na obecné testovaci mnoziné vétsi uspésnost (v tabulce tuéné) nez vychozi model
trénovany na vsech datech (viz tabulku 5.4). Dalo by se ¢ekat, ze kdyz se po
konvergenci na obecné trénovaci mnoziné aplikuji jesté dalsi trénovaci epochy na
jinych specifickych datech, méla by tuspésnost stoupnout na onéch specifickych
datech a poklesnout na datech obecnych. Pri¢inu tohoto jevu jsem dosud nemél
prilezitost prozkoumat.

Je uspésnost nizka nebo vysoka? V roce 2016 publikovali Mizera et al.[79] sadu
receptll na rozpoznavani reci pro ¢estinu. Uvadéji jako state of the art techniky
GMM-HMM a DNN-HMM a word error rate pro jednotlivé recepty mezi 8,49 a

10Castéji s pomleékami out-of-vocabulary, coz je spravné jen je-li fraze rozvitim jiné jmenné
fraze, jako napf. ve vyrazu out-of-vocabulary words, stejné jako napt. part of speech, kterézto
vyrazy mnozi mylné pisi s pomlckami vzdy.
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model CMM DNN tren(zvar}y DNON t/renovan’y
na Makonovi | na riznych sadach
standair.dnl testoyaa 16.3% | 19.2% 13,0%
mnozina (50min)
o omimut 45,0% 34,8%
prebuzenych zdznami
5 minut
zdznamu porizenych 68,5% 42.1%
nizkou rychlosti
T A58
mmpta (?bzv 8/uste 94.1% 75.9%
nesrozumitelného zaznamu
agregovana testovaci
sada z ruznych dat 77,3% 22,2%

Tabulka 5.5: Chybovosti tii dilezitych modelii na riznych testovacich sadach
s trigramovym jazykovy modelem trénovanym na Makonovych prepisech a spi-

sech.

48.47 podle povahy dat. Usp&$nost na korpusu Karla Makoné v tomto porovnani

je velmi dobré, obzvlasté s prihlédnutim k velké akustické variabilité materialu.
Na zavér kapitoly uvadim na obrazku 5.11 vyvoj uspésnosti automatického

prepisu mluveného korpusu Karla Makoné od prvnich experimentii po soucasnost.

Prvni sloupec odpovida inicidlnimu prepisu modelem zalozenym na sys-
tému HTK natrénovanym na necelych ¢tyrech hodinach vlastnich prepisi
porizenych pomoci prototypu webové aplikace.

Druhy, ¢tvrty, paty a devaty sloupec odpovidaji milnikiim v nartstcich pre-
psaného materialu pouzitého jako trénovaci data.

Treti sloupec znaci odstranéni trivialni chyby pouziti nespravné vzorkovaci
frekvence, tedy prechod ze 44100 Hz na 16 kHz.

Sesty sloupec koresponduje s experimentem kepstralni normalizace popsa-
nym v sekci sec:mfce-norm.

Sedmy sloupec odpovida pokusu o pridani fidkych hlasek: au, m, or a dAg

Osmy sloupec odpovida pokusu stépit slozky ve smésich modeli jednotli-
vych hlasek, nikoliv vSechny najednou.

Desaty sloupec odpovida pokusu o rozsiteni trénovaci sady o automaticky
prepsané pasaze mluveného korpusu Karla Makoné s velkou mérou jistoty
predikce.

Jedenacty sloupec odpovidd prvnimu modelu na bazi DeepSpeech, kde k tré-
novani bylo pouzito tychz sto hodin Makonovych nahravek jako u predchéa-
zejictho modelu na bazi HTK v devatém sloupci.

Dvanéacty sloupec odpovida modelu trénovanému pomoci DeepSpeech na
sedmnéctisethodinové trénovaci sadé z riznych zdroju.
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o Ttinacty sloupec odpovida pouziti jazykového modelu natrénovaného na

smési Makonovych slov a vyboru z korpusu WMT.
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Obréazek 5.11: Vyvoj uspésnosti prepisu.
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6. Webové rozhrani

6.1 Porovnani s jinymi scénari

Mym diléim cilem je co nejlepsi ortograficky! a foneticky pfepis tisicihodino-
vého korpusu jednoho mluvéiho rozdéleného do priblizné hodinovych celkt. Lidé,
ktefi se o tyto nahravky zajimaji a chtéji je studovat, predstavuji potencial, ktery
mohu vyuzit ke své praci, a zaroven cilovou skupinu, jimz bude produkt slouzit.

Webova aplikace by tedy méla skloubit tyto dva tcely:

1. Slouzit uzivateltim, aby mohli material co nejlépe konzumovat.

2. Navést uzivatele, aby vydali co nejkvalitnéjsi prispévek.

Neznam zadny projekt se srovnatelnym vychodiskem. Mizeme vsak porovna-
vat jednotlivé aspekty, vyskytujici se v jinych aplikacich.
6.1.1 Programy pro prepis

Néstroje urcéené pro manualni prepis zvukového zaznamu do textu predstavuji
typ aplikace, ktery je mému piipadu podobny a zaroven rozsireny. Porovnejme
tyto dva tkoly a zpytujme hlavni rozdily. K porovnani vezméme

1. Transcriber?, klasicky svobodny program napsany v TCL,
2. oTranscribe?, svobodny moderni webovy pfepisovaci nastroj a
3. Transcribe?, komeréni webovy piepisovaci ndstroj.

Kazdé cislo v seznamu nize oznacuje program, pro ktery plati ten ktery vyrok.
Ku prikladu jen Transcriber umoznuje anotaci mluvéich, proto u druhé polozky
stoji pouze ¢islo (1).

! Na pravopis jako takovy se diiraz neklade. Ortografickym piepisem myslim standardni z4pis.
2trans.sourceforge.net

3otranscribe.com

4transcribe.wreally.com
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o prepisovaci programy: o moje aplikace:

e jsou optimalizované pro (1,2,3) « vzdy vychézi z existence
porizeni prepisu od nuly; predchoziho prepisu;

o umoznuji anotaci mluvéich; (1) o predpoklad4, Ze vSechna slova
pochéazeji od jednoho
mluvciho;

« nepotrebuji kontrolu kvality: (1,2,3) e vyzaduje pfesnost prepisu
uzivatel muze prepisovat dle nebot tento je pouzit pro
libosti a koneé¢nym méritkem trénovani statistickych
je jeho vlastni spokojenost; modeli;

e zarovnavaji na trovni frazi,  (1)° e zarovnava na urovni slov,
pokud vibec; interné na trovni hlasek;

o todi se kolem uzivatele: kazdy (1,2,3) e toci se kolem dat: sbirka
miize prepisovat libovolna nahravek je stredobodem
data; aplikace a prepisovat 1ze pouze

ji;

« predpokladaji, ze prepisovat je (1,2,3) e predpokladd, ze uzivatel chce
uzivateliv zamer; poslouchat, vyhledéavat nebo

Cist s poslechem, a k prepisu
ho nutno motivovat;

o nesdileji data mezi uzivateli; (1,2)° » musi pocitat s kolizemi, kdy
vice uzivatelll upravuje tyz
usek.

Navzdory témto odlisnostem se v prepisovacim softwaru skryva mnoho pouc-
ného. Snadnost provadéni béznych tikonti, jako pozastaveni a obnoveni prehravani
¢i posun, jsou stézejni pro uzivatelsky prozitek (UX) a tim i pro mnozstvi a kva-
litu prispévka. I zptusob synchronniho zobrazeni textu se zvukem ma velky dopad
a v potencialnich pristupech je znac¢na svoboda pro variaci.

6.1.2 Wiki

Kde se moje aplikace odchyluje od prepisovacich programi, tam do znacné
miry pripomind wiki: komunitni platformu, ktera slouzi uzivatelim vcetné pri-
spévatell, ale kde kvalita prispévka je podstatna, zatimco samotna spokojenost
prispévovatelova nema takovou dtilezitost.

Jeden podstatny rozdil oproti wiki je, ze wiki je kreativni, kdezto nas kol je
mechanicky. Uzivatel ma praméalo prostoru pro vlastni invenci: poskytnuti jiného
nez doslovného prepisu se vnima jako chyba.

Popularni wiki maji dobra opatieni pro konflikty v editacich, coz je oblast,
kde bych se mohl nechat poucit. Zatim k tomu ale nebyl divod, protoze pokud
vzdy pouziji nejnovéjsi verzi kazdého segmentu, vysledek ztistane konzistentni, i
kdyz segment od uzivatele A padne do Sirstho prepisu od uzivatele B.

Nové odeslany segment prepisu vzdy prepise stavajici verzi, ale kazdy lze vratit
zpét (undo), nebot vSechny prispévky udrzuji v databdzi. Lze také shlukovat

5Transcriber explicitné zarovnavé text s mluvenym slovem, oproti zbylym dvéma, které toliko
umoznuji pridani ¢asovych znacek do prepisu.
STranscribe podporuje kolaborativni pfepis
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prispévky podle autora ¢i jinak, ale zatim néc¢eho takového nebylo zapotiebi.

6.1.3 Korpusy

Tento projekt neni prvnim, ktery zahrnuje komunitni péc¢i o korpus. Za zminku
stoji Manually annotated sub-corpus[80], kde se anotace rizného druhu stiadaji
od dobrovolniku. Dale Wikicorpus[81], korpus ¢lankt z Wikipedie s urcitou trovni
lingvistické anotace. Mij projekt by s nimi mohl v budoucnu dosdhnout znacéné
podobnosti, az se hlavni bod zdjmu sto¢i od samotného prepisu k anotaci.

Je zde také CzEng[82], cesko-anglicky paralelni korpus, kde velkd ¢ast pre-
klad pochézi od dobrovolnikii. Podobnost ve vychodisku je zde pozoruhodna,
nebof v obou projektech se z puvodniho materidlu dojde k derivatu pomoci
pocitacového zpracovani, pricemz chyby se pak komunitné opravuji. V pripadé
CzEngu jde o strojovy preklad, v mém o strojovy prepis. Nicméné specifika pro-
jektt prinaseji odlisné problémy a diktuji odlisné pristupy.

Marge (2009)[83] zkouma pouziti platformy Mechanical Turk k ziskani prepist
mluveného slova. Mihalcea (2004)[84] prezentuje webové rozhrani pro dezambi-
guaci vyznamu slov (word-sense disambiguation) a zaméfuje se predevsim na
osSetfeni neshod mezi anotatory.

6.2 Popis webové aplikace

Webova aplikace slouzici k prehravani a sbéru prepisu existuje ve dvou verzich.
Prototyp byl implementovan hned za zac¢atku projektu v roce 2012 a popisuje ho
¢lanek Kruza, Peterek (2012)[85]. Druhd, modernéjsi verze zacala vznikat na konci

roku 2016 a poprvé byla nasazena na konci zari 2017. Tu popisuje ¢lanek Kriiza,
Kubon (2018)[86].

6.2.1 Prototyp

Prvni implementace byla zaloZena na prehravaci jPlayer, modulu pro knihovnu
jQuery, ktery vyuziva standard HTML5 s jeho elementem <audio> a technologii
Adobe Flash. Pro dynamickou odezvu zobrazenych prvki na zmény v datovém
modelu jsem pouzil knihovnu knockout.

Aplikace méla formu jediné stranky s rozbalovatelnym vybérem nahravky,
ovladacimi prvky prehravace a tfemi radky prepisu. PTi oznaceni ¢asti zobraze-
ného prepisu se stranka prekryla rozhranim pro opravu prepisu, jez zvu editacnim
okénkem. V editacnim okénku se zobrazilo vstupni pole (<textarea>) s predvy-
plnénym soucasnym prepisem, ovladaci prvky pro prehrati odpovidajici paséaze,
odeslani opraveného prepisu a opusténi editacniho okénka. Rozhrani prototypu
ukazuje obrazek 6.1.

Nad ramec vyse popsanych funkcionalit ptribyly dalsi na zakladé prani uziva-
tel a autorovy potteby:

o indikace, do jaké miry je kterd nahravka piepsdna’,

« manualni posouvani hranic piepisovaného zvukového tseku’,

"Tato funkcionalita moment4lné neni implementovana v nové verzi aplikace.
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Obrazek 6.1: Prvni verze webové aplikace.

e Uprava zapisu slova s ponechanim vyslovnosti,
« identifikace uzivateli véetné sezeni, prohlizece atp.,
o vyhledavani v prepisech.

Tato ptuvodni verze poslouzila k prepsani asi 600 tisic slov a bézela asi 5 let,
nez bylo nutné ji nahradit.

Pro kompletni prepis aplikace se postupné objevilo nékolik divoda. Hlav-
nim z nich bylo, Ze ptvodni aplikace mohla kviili své designové nevyttibenosti
jen tézko slouzit pro sirokou verejnost. Dalsim divodem bylo, Zze nékteré kyzené
funkce nebylo mozné zprovoznit bez zdsadnich zmén v provedeni. Predevsim slo
o ekvalizér, ¢ili frekvenéni korekei pri poslechu. Akutnim divodem pak byl fakt,
ze vsechny vyznamné prohlizece opoustély podporu Flashe.

6.2.2 Zakladni rysy druhé verze

Pro novou verzi jsem zvolil technologie React + Redux[87] jako aplikacéni
ramec, Web Audio API[88] jako platformu pro nakladani se zvukem a Twitter
Bootstrap jako zdklad pro vzhled prvki. Zdrojovy kod pisu v ECMAScript 6 a
o kompilaci se stard webpack.

Aplikace sestava z nékolika pohledi®:

1. tvodni stranka se seznamem nahravek, kde kazdy zaznam odkazuje na de-
tailni pohled,

8Pohled ve smyslu view z architekturniho piistupu model - view - controller. Podobné jako
autori frameworku Django, pojmem pohled (view) minim jednu stranku definovanou cestou
v URL i s jeji funkcionalitou.
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2. detail nahravky, kde je mozné prehravani a zobrazuje se prepis, ktery se da
editovat,

3. vysledky vyhledavani, kde kazdy zaznam obsahuje uryvek odpovidajici vy-
hledavanému dotazu a odkazuje na prislusnou pasaz nahravky v detailnim
pohledu,

4. ruzné statické podstranky s obecnymi informacemi, manualem atd.

Uvodn{ strénka mé dvousloupcovy forméat, kde vlevo je rozbalovaci seznam
kategorii a vpravo linearni seznam nahravek. Jednotlivé kategorie jsou pak skrolo-
vacimi odkazy do pravého sloupce a podle stupné skrolovani se prislusna kategorie
sama rozball (tzv. scrollspy).

Pro lepsi prehlednost a v souladu s principem separation of concerns je seznam
nahravek pouze na tvodni strance.

Podrobnéji se budu zabyvat pouze pohledem detailu nahravky. Obréazek 6.2
ukazuje rozhrani v pribéhu prehravani. Obrazek 6.3 ukazuje rozhrani pti editaci
segmentu.
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Frekveneéni korekce

Obrazek 6.2: Webové rozhrani pri prehravani.

Vysvétliky k obrazku 6.2:
1. Zahlavi a v ném

e jméno aplikace odkazujici na ivodni stranku,
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odkaz na informace o projektu,
vyhledavaci policko,

vstupni pole pro uzivatelovu prezdivku.

2. Identifkator nahravky.

3. Automaticky prepsané segmenty v Sedi.

4. Manualné prepsané segmenty v cerni.

5. Pravé prehravané slovo zvyraznéné zlutym pozadim.

6. Oznacené slovo zvyraznéné odstinem modfi ,st. regent® na pozadi.

7. Informace o oznaceném slové:

vyskyt: slovo s kontextualnim velkym pismenem a interpunkci, jak
se nachazi v textu (navic pravé editované, jak prozrazuje oznacené
inicialni pismeno),

forma: normalizovana slovni forma, jak se objevuje ve slovniku,

vyslovnost: Cesky foneticky zapis pouzité vyslovnosti (viz podsekci

6.5.3),

pozice: ¢as v sekundach od zacatku nahravky do zacatku slova.

8. Ukladani:

primy odkaz k celé nahravce ve formatu mp3,

oznaceni celého prepisu pro snadné vlozeni (copy-paste).

9. Graficky ekvalizér pro kompenzaci izkopasmového sSumu.

10. Ovladaci prvky prehravani:

tlacitko pro pozastaveni / pokracovéni,
soucasna pozice,
posuvnik (scrollbar) prehravani,

celkova délka nahravky.

11. aktualni pozice reflektovand v URL.

Vysvétlivky k obrazku 6.3:

1. Oznaceni textového tseku mysi definuje segment k editaci tak, ze oznacené
casti slov se doplni na cela;

2. Editac¢ni okénko a v ném:

o textové pole (textarea) predvyplnéné stavajicim prepisem,

 tlac¢itko pro prehrani odpovidajiciho segmentu,

o tlacitko pro ulozeni,
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S AN _®

Obrazek 6.3: Rozhrani ve stavu editace segmentu.
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« tlacitko pro stazeni segmentu, které inicializuje operaci ulozeni souboru
pro tsek audia odpovidajici oznac¢enému textu. Syntéza ulozeného sou-
boru se odehrava v prohlizeci.

Nejcastéjsi ukony maji klavesové zkratky: ctrl+mezernik pro prehrani / po-
zastaveni a ctrl+enter pro ulozeni korekce.

6.2.3 Zobrazeni prepisu

Mnohy program pro prepisovani ukazuje transkript jako vertikalni seznam
vyrcenych frazi, viz obrazek 6.4 pro priklad z Transcriberu. To pripisuji faktu,
ze atomickymi prvky prepisu jsou uzivatelem definované fréaze a jejich hranice
jsou spolehlivé. Neni na programu, aby je definoval nebo zpochybnoval. V. mém
pripadé jsou atomickymi prvky slova. Ano, jsou zde i véty, ale segmentace na véty
automatickym prepisovacem je velice nespolehliva, takze je zadouci, aby oznaceni
a prepsani segmentu, ktery presahuje pres hranice véty, bylo prirozené a snadné.
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Obrazek 6.4: Uzivatelské rozhrani Transcriberu.

Toto je jeden z dtivodii, pro¢ zobrazuji prepis v podstaté jako jeden zalomeny
radek.
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6.2.4 Problém s rychlosti
Na zobrazeni prepisu byly kladeny tyto pozadavky:
1. Praveé prehravané slovo aby bylo zvyraznéno.

2. Manualné prepsané segmenty aby byly jasné odliSené od automaticky pre-
psanych.

3. Oznaceni neprazdné mnoziny znaku (krom mezery) mysi aby spustilo edi-
tacni mod pro oznaceny text doplnény na celd slova; pri tspésném ulozeni
zmény aby se tato vmisila do zobrazeného textu.

4. Kliknuti na slovo aby o ném vyvolalo zobrazeni kontextovych informaci
(toto zvu ,uybrané slovo® neb pojem ,oznacené slovo“ je jiz obsazen).

5. Cely prepis aby byl viditelny najednou pro moznost vyhledéavani.

6. Stranka aby byla responzivni.

vvvvvv

zivita se tézko slucuje s ostatnimi body. Proc¢?

Body 1 az 4 volaji po tom, aby kazdé slovo bylo obaleno ve vlastnim elementu.
Bod 5 a median poctu slov v nahravce zvici Sesti tisic davaji dohromady Sest tisic
elementi <span> jen pro statické zobrazeni textu.

Miize se zdat, ze to neni takovy problém, ale ovliviiuje to responzivitu a pa-
métovou naroc¢nost stranky:.

V puvodni verzi webové aplikace jsem toto vyresil obétovanim bodu 5. Zob-
razovaly se jen tii radky textu, pricemz pravé prehravané slovo se vzdy drzelo
v tom prostfednim. Ukazuje to obrazek 6.1, jen s tim rozdilem, ze pravé pre-
hravané slovo je v prvnim radku, ponévadz se prehrava zacatek nahravky. Diky
pokroku ve webovych standardech a jejich podpote ze strany prohlizec¢ti je nyni
mozné reseni.

6.2.5 ReSeni

Mizeme vyuzit stastného faktu, ze ruéné prepsana slova a automaticky pre-
psana slova maji tendenci se shlukovat. Primérny pocet slov v jednom prispévku
je 7,9. Navic drtiva vétsina takovych segmentii bezprostiredné navazuje na dalsi
ruéné prepsané segmenty.® Z toho plyne, Ze obaleni kazdého souvislého shluku
manualné ¢i automaticky prepsanych slov do zvlastniho HTML elementu nepred-
stavuje problém. Tim se Tesi bod 2.

Bod 3 Ize implementovat s pouzitim metody objektového modelu dokumentu
(DOM) document.selection a objektu Range, které umoznuji nalézt nejhlubsi
HTML elementy a pozice v jejich textu, kde zac¢ind a koné¢i oznaceny tsek. Diky
tomu, ze délka slov je znama, mohu z oznaceného tseku dovodit odpovidajici
slova v prepisu.

9Medidn poctu shluki je 1 (vétSina nahrdvek nemé 7adné ruéné prepsané slovo), maximum
je 1109. Medidn pouze z nahravek, které obsahuji ruc¢ni korekee, je 8.
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Body 1 a 4 se da implementovat dvéma zpusoby: Budto zabalenim prehrava-
ného a vybraného slova do zvlastniho elementu anebo vykreslenim zvyraznujiciho
obdélniku na pozadi slova.

Vyhodou obaleni slov elementem by byla vétsi robustnost a mensi nachylnost
k chybam. Nicméné neustdlé zmény v DOMu pri prehravani s potencidlnimi cas-
tymi operacemi reflow'® hovoii proti tomuto FeSeni. Nalézt piesné pozice slova a
vykresleni obdélniku pfesné pod nim!'!, vyhnout se chybdm v pozicovdni a udr-
zet obdélnik na spravném misté i po zméné velikosti okna ¢i odskrolovani, to je
dozajista vyzva, nicméné presto jsem zvolil tuto cestu. Navyseni vykonnosti pro
bézné pouzivani prevazuje potencialni chyby v okrajovych ptripadech, najmé kdyz
eventualni chyby nejsou kritické a zmizi pri dalsim prehravani.

Efektivitu repozicovani obdélniku podporuje i fakt, ze se daji dopredu spocitat
soutadnice vsech slov najednou a pak je prepocitat jen ve dvou pripadech: 1) pri
ziidkavé uddlosti zmény velikosti okna a 2) kdyz se opraveny segment vklada do
zobrazeného prepisu a je tedy nutno souradnice prepocitavat pouze pro slova,
kterd jsou v dokumentu za vlozenym segmentem.

Dalo by se optimalizovat déale a zastavit prepocet v momenté, kdy se néjakému
slovu nezméni horizontalni souradnice. Pak by stacilo pripocist rozdil ve vertikalni
souradnici vSem nasledujicim sloviim. Jinymi slovy, pokud jeden tadek zlistane
stejny, pak i vSechny pod nim.

6.2.6 Vizualni odliseni manualniho a automatického pre-
pisu

Jak je vidét na obrazku 6.2, vykresluje se automaticky prepis v Sedé barve
a manualni v ¢erné. Pro¢ jsem zvolil rozliSeni barvou a ne standardnim versus
tuénym pismem? Za prvé, standardni pismo je optimalizované pro ¢teni. Tucné
pismo je na to, aby bodové zvyraznovalo tseky. Kdyz se pouzije na dlouhé paséze,
pusobi tézkopadné. Automaticky prepis obsahuje mnoho chyb, takze nedéva smysl
ho optimalizovat pro idealni cetbu.

Je jesté jeden prakticky duvod. Kdyz se varianty pisma lisi pouze v barve,
nikoliv ve velikosti, a kdyz segment automatického prepisu je beze zmény odeslan
jako zkorigovany, pak jeho vlozeni do textu nezptsobi reflow, coz Setii vypocetni
kapacitu a napomahé responzivité. Muze se to zdat jako okrajovy pripad, ale
domnivam se, ze identifikace spravné automaticky prepsanych slov je legitimni
zpusob prispivani, tak pro¢ ho neoptimalizovat?

Automaticky prepsané tseky balim i tak do elementi <span> a manualné
prepsané do elementii <b>, protoze potom se rozliSeni zachova pri zkopirovani
textu z webové stranky do textového editoru podporujiciho formatovani.

6.2.7 Web Audio API

Prechod na tuto technologii umoznil nékteré pokrocilé funkce, avsak za rela-
tivné vysokou cenu. Web Audio API je standard pro pokrocilé zpracovani zvu-
kového signalu v prohlizeci. Zakladnim konceptem je graf procesnich uzli, které
maji vstup a vystup a mohou se libovolné propojovat. K dispozici jsou zdroje

10P¥i operaci reflow prohlize¢ prepoéitiva pozice viech elementt a prekresluje je.
11Pod nim na ose Z. Pies ného na osach X, Y.
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zvuku jako oscilatory nebo prehravace streamt, souboru (tag <audio>) a dat
v paméti (AudioBuffer) a efekty jako zesileni, dynamickd komprese, ¢i mixovani
kanala.

Velka vyhoda Web Audio API oproti elementu <audio> je moznost presného
casovani az k jednotlivym sampliim. Prehravani vyseku odpovidajicitho oznace-
nému textu se proto nemusi provadét pomoci ¢asovace setTimeout, ktery je velice
nepresny.

Bez Web Audio API by také nebylo mozné provadét frekvencéni korekci pri
poslechu, ¢ili mit tzv. ekvalizér. Ten je zapotiebi, protoze nékteré nahravky maji
v urcitém frekvencnim pasmu silny Sum, jehoz odstranéni je s ekvalizérem snadné
a komfort poslechu se tak razantné zvysi.

Dalsi funkei, kterou Web Audio API umoznuje, je stahovani tsekti. Oznacenim
prepsaného textu se definuje tisek nahravky a ten je mozné ulozit bez dalsiho
sitového prenosu. Tato funkce vsak vyzaduje, aby nahravka byla dekédovana
v paméti. Vzhledem k tomu, ze nahravky maji bézné i hodinu a pul, trva jeji
stazeni a dekédovani opravdu dlouho a navic prohlize¢ kviili tomu spotiebuje
pres gigabyte operacni paméti.

Jsou plany na to, aby Web Audio API umoznila dekédovat jen c¢ast na-
hravky'?, avsak paléivost problému mne piiméla necekat, viz nasledujici sekei.

Diky tomu, ze Web Audio API umoznuje prehravani binarnich dat z pro-
ménné v paméti, nabizi se dekdédovanou nahravku ulozit na persistentni tlozisté
uzivatelova pocitace a pti opétovné navstéve stranky data misto stahovani odsud
nahrat.

Moderni prohlizece poskytuji nékolik bran k tlozisti na mistnim disku. Nejtra-
zcela nepouzitelné. Velice slibnou se jevi localStorage, umoznujici ukladani parta
klic-hodnota. I zde vSak narazime na prilis omezujici kvoty. Kuptikladu Firefox
ji ma na 10MB, pricemz potieba je asi 1GB. Dalsim kandidatem je File System
API Tento standard pro izolovany souborovy systém k dispozici webové aplikaci
je zcela idedlnim teSenim — dé& se zde i explicitné pozadat o konkrétni diskovou
kvotu a uzivatel tak ma volbu bez nutnosti prace programatora webové aplikace.
Kamenem trazu je zde vSak podpora, kterd se momentalné omezuje pouze na
prohlizece na bazi Chromia.

Existuje jesté standard IndexedDB API, ktery ma uspokojivou podporu a
ulozeni gigabytu dat je s nim mozné, byt ne zarucené. S vyuzitim abstrahujici
knihovny Dexie jsem proto skrz tento standard ukladéani implementoval. Pro uzi-
vatele, kteri delsi dobu pracuji na jedné a téze nahravce, se tim prinasi velka
uspora casu a prenesenych dat. Nicméné s rozdélenim nahravek na segmenty
(sekce 6.4) prestala byt potieba ukladat nahravky aktudlni.

6.3 Nucené zarovnani

Nucené zarovnani, anglicky forced alignment, je inherentni soucasti systému
rozpoznavani reci na bazi skrytych markovovskych modelt, jak je i zminuji v pod-
sekci 5.5.2. V mém pripadé vsak hraje zdsadnéjsi roli, nebof nucené zarovnani vy-
uzivam pii sbéru trénovacich vzorku (viz podsekei 6.5.1) a pii zpracovani korpusu

2github.com/WebAudio/web-audio-api/issues /1305
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(viz sekei 5.8 a podsekci 6.4.2).

Az do kvétna 2021 jsem pouzival pro nucené zarovnani nastroj HVite ze sady
HTK s akustickym modelem natrénovanym zvlast pro tento ucel. Jednalo se o
monofénovy model s gauBovskymi smésmi. Toto bylo dlouho jednou z nejvétsich
slabin systému a prioritnim krokem v planované préaci. Hlavni divody k nahrazeni
tohoto Teseni byly dva: Jednak model nedokézal dobte postihnout data v jejich va-
riabilité, takze korektni prepis netypickych nahravek byl ¢asto odmitnut a jednak
zde byla technologicka zavislost na zastaralém systému HTK, a to i pro samotny
provoz webové aplikace.

Jako technologie pro naslednika se nabizi Kaldi svoji modernosti a pritomnosti
aparatu pro skryté markovovské modely. Systém Montreal Forced Aligner[89]
(MFA) poskytl hotové feSeni vyuzivajici zkuSenosti s predchozimi generacemi
zarovnavacu, jmenovité Prosodylab aligner|90] a FAVE[91].

MFA vyuziva trojfazového tréninku. Nejdrive se natrénuje monofénovy model
zalozeny na GMM, poté se prejde k trifénim a nakonec se provadi adaptace na
jednotlivé mluvéi pomoci fMLLR.

MFA jsem se pokusil natrénovat na celém agregovaném korpusu (viz sekci
5.11). To se bohuzel ukézalo jako vypocetné prilis ndroéné, proto jsem omezil
trénovaci data na 60 tisic vzorka (vét), z puvodnich 820 tisic. Vzorky jsem vy-
biral tak, aby kazdy zdrojovy korpus byl zastoupen priblizné stejné. Konfiguraci
jsem ponechal tovarni. Kvili chybéjici anotaci mluvéich u velké c¢asti dat a také
pro obrovské mnozstvi jednotlivych mluvéich jsem adaptaci délal po jednotlivych
zdrojovych korpusech. Jelikoz korpus Karla Makoné je korpus jediného mluvciho,
je identifikovan jako jeden z mluvéich a mohu vyuzit natrénovani na jeho hlas.

MFA se osvédcil i jednoduchosti v natrénovani a pouziti a téz robustnosti
vysledného systému — ispéSné zarovna i pétatficetiminutovy tusek. Zarovnavac

vvvvv

cuni.cz/services/aligner.

6.4 Rozdéleni nahravek na tuseky

Vzhledem k tomu, ze v roce 2019 nebyl kurzorovy pristup ke zvukovym datim
skrze Web Audio API v dohlednu (a neni ani v lednu 2021), a jak odrazujici dopad
ma nutnost stahovat a dekdédovat celou nahravku aspon pfi jejim prvnim nacteni,
nezbylo mi, nez zménit zplisob, jakym jsou nahravky ulozeny.

Nahravky jsou ulozeny v nékolika instancich pro rizné ucely:

1. na backendovém serveru ve formatu MFCC pro nucené zarovnavani,
2. v repozitari LINDAT ve formatu FLAC za tucelem archivace a badani,
3. na CDN' ve forméatu mp3 za tcelem pifmého stazeni uZivatelem,

4. taktéz na CDN ve formatech OGG/Vorbis a mp3 pro webové rozhrani.

Pouze posledni jmenovanou instanci je zadouci ukladat tak, aby kazdy soubor
byl jen tak velky, aby jeho stazeni a dekédovani trvalo inosné dlouho. V ostatnich
pripadech je 1épe zachovat ulozeni, kde jedna nahravka odpovida vétsinou jedné

Bcontent delivery network
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strané kazety ¢i jednomu prichodu pasky z kotouce na kotouc. Treti a ¢tvrta
instance vsak navzdory rozdilnému ucelu sdileji tataz data. Bylo proto nutné je
duplikovat.

6.4.1 Délka segmenti

Délka tsekt1, na které nahravky rozdéluji, ovliviiuje, jak dlouho se kazdy seg-
ment bude stahovat a dekédovat. Cas stahovani a dekédovani segmentu, ktery
obsahuje slovo, na némz je kurzor pti prvnim pozadavku o prehravani, je roven
zpozdéni od uzivatelské akce k zacatku prehravani. Podle internetového periodika
UXMovement[92], zacind uzivatel po ¢tyfech sekundach ¢ekani upoustét od pred-
choziho zaméru. Podle ¢lanku Nielsen Norman Group[93] je hranice inosnosti 10
sekund.

Pokud budou tuseky prilis dlouhé, jejich stahovani a dekédovani zabere prilis
mnoho ¢asu. Na druhou stranu s kazdym predélem vnasime do prehravani bod,
kde se iseky nalepuji a mize tam vyvstat artefakt. Také s kazdym segmentem se
poji extra HTTP request s nezanedbatelnou rezii.

Jako vhodny kompromis se jevi segmenty o délce 30 - 120 sekund. Veli-
kost dvouminutového segmentu je v komprimovaném jednokanalovém formatu
pri vzorkovaci frekvenci 24kHz kolem 0,6 MB a na Intel Core2 o 2,5GHz se dekoé-
duje asi 1,6 sekundy.

6.4.2 Metody hledani boda predélu

Vhodnym vybérem bodu predélu mizeme omezit dopad ptripadnych artefakti
zpusobenych nepresnym navazanim. Idealnim by bylo délit nahravky v momen-
tech ticha. Ne vzdy jsou momenty ticha kazdé dvé minuty, proto z momenta ticha
ustupme k pozadavku pauzy v reci. Hovorit dvé minuty bez nadechu hrani¢i s ne-
moznosti. Potykame se tedy s tilohou nalézt pauzy v reci. Jednak je tieba ujasnit,
podle jakého klice budeme pauzy vybirat, a jednak, jak je budeme ptresné hledat.

Hledat pauzy v Teci lze riznymi zptisoby. Nejspolehlivéjsi a nejndrocnéjsi je
manualni oznacovani pauz. Pokousel jsem se o to sam a dosahl jsem rychlosti
priblizné ¢tyrnasobku rychlosti prehravani, tedy jeden zapsany bod predélu za
tricet sekund.

Dalsi velice spolehlivou metodou je hledani podle predikovanych pseudofént
ticha v zarovnaném pfepisu. Tuto metodu jsem mohl namnoze pouzit, nebot
k vétsiné nahravek mam automaticky nebo i manualni prepis.

Tam, kde potizeni prepisu nebo jeho automatické zarovnani selhalo, lze pouzit
detekci ticha prostou akustickou analyzou. Tato metoda je velice nachylné k chy-
bam v pripadé nahravek s malym pomérem signalu k sumu, a téch je v korpusu
Karla Makoné mnoho'?.

Kde nepomiize ani metoda detekce ticha, coz se pozna podle toho, ze deteko-
vané pauzy jsou prilis daleko od sebe nebo naopak zabiraji valnou ¢ast nahravky,
nezbyva, nez urcit body predélu ve fixnich intervalech, nehledé na to, ze jich
mnoho padne doprostred slova.

14Pozdéji jsem se dozvédél o existenci WebRTC-VAD, ktery funguje relativné spolehlivé a
planuju ho pouzit jako fallback pro neprepsané nahravky.
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Pokusy dvé metody vyloucily: Manualni hledani bylo prilis neefektivni. Kromé
mne se dalsich asi pét dobrovolnych anotatort o tento tikol pokusilo a dosla jim
trpélivost po nule az deseti minutach oznackovaného materialu. I na nékteré na-
hravky, u nichz prepis selhal, slo detekci pomoci zarovnaného prepisu pouzit.
Rozdélily se na mensi ¢asti, tyto se prepsaly, zpravidla s malou tspésnosti. Tento
prepis opét v nékterych pripadech selhal, ale vétsina takové nahravky byla né-
jakym prepisem pokryta. A jakkoliv nekvalitni takovy prepis byl, pravé dlouhé
mezery mezi slovy se nalezly s uspokojivou presnosti. Kratké tseky, na nichz se-
lhalo rozpoznavani feci, byly pak prilis obtizné i pro detekci pomoci ticha. Jednalo
se o useky bez fecovych udélosti, nebo s extrémnim Sumem.

Celkovy podet riizné ziskanych bodt piedélu shrnuje tabulka 6.11°.

metoda ziskani pocet pouzitych
manualné 0

podle zarovnaného prepisu | 60424

podle detekce ticha 0

fixni délkou 22043

celkem 82467

Tabulka 6.1: Pocet bodt predélu podle metody jejich ziskani.

6.4.3 Vybér bodua predélu

V metodé urcovani bodu predélu pomoci fixntho intervalu jsem zvolil délku
Sedesati sekund. Vyse rozvadim, ze to je délka prijatelna, a dalsi optimalizaci
tohoto parametru jsem se nezabyval.

Zajimavéjsi je situace u hledani pomoci zarovnaného prepisu. Zde se jedna
o programatorsky tkol, kde na vstupu mame posloupnost slov vyskytujicich se
v prepisu nahravky, z nichz kazdé s sebou krom své formy a vyslovnosti nese
informaci, kde za¢ina, a pokud obsahuje na konci ticho, pak kde zac¢ina pseudofon
ticha a jak je dlouhy. Vstup tedy mizeme redukovat na posloupnost part ¢isel,
kde prvni vzdy udava pocéatek ticha a druhé jeho konec. Na vystupu ocekavame
posloupnost ¢asovych pozic, které rozdéluji nahravku na tuseky o délce nejméné
30 sekund, nejvyse 120 sekund, a které jsou uprostied co nejdelsich tich.

Povsimnéme si, Ze iloha nema reseni, pokud je nahravka kratsi ticeti sekund.
To ovsem v mluveném korpusu Karla Makoné nenastava a ani v opacném pripadé
by to nevadilo, protoze takovou nahravku bychom nechali v jednom souboru.

Uloha nema4 FeSen{ ani v pfipadé, kdy mezi dvéma sousednimi tichy je rozestup
vétsi nez 120 sekund. Takovy pripad nastava, kdyz je samotné detekované ticho
velmi dlouhé. Tyto ptripady jsem fesil manualni apravou.

Hledany algoritmus se zda byt typickym ptikladem pro dynamické progra-
movani: Nalezneme idealni rozdéleni nahravky, kterd obsahuje jen prvni slovo, a
poté pridavame slova, nacez na zakladé dosavadniho feseni a nového slova reseni
rozsifujeme.

15Vysoky pocet piedélit fixni délkou je zptisoben tim, Ze k nékterym nahravkam jsem doposud
nepotidil zarovnany prepis s vyznacenim délky ticha.
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Je ale i jednodussi varianta: Zacéneme s mnozinou vsech tich a iterujeme pres
né od nejkratsiho po nejdelsi. Ticho z mnoziny odebereme, pokud sloucenim sou-
sednich segmenttl nevznikne segment delsi nez 60 sekund. Pres vybranda ticha
znova iterujeme a ticho odebereme, jestlize jeden z jeho soused ma méné nez 30
sekund.

Zbyla mnozina tich splnuje pocateéni podminky, pokud to je vzhledem ke
vstupnim datiim mozné. Algoritmus je jednoduchy na naprogramovani a ma milou
linearni slozitost. Pseudokod algoritmus

60
30

const maxSegmentLength :
const minSegmentLength :

// vstupni posloupnost tich danjch délkou a pozici st¥edu
silences := [

{ ’center’: 1.23, ’length’: 0.5 },

{ ’center’: 3.45, ’length’: 0.7 },

// ptidej odkazy na sousedy

forEach (i in O .. input.length - 2) {
silences[i + 1][’left’ ] := silences[i]
silences[i I1[’right’] := silences[i + 1]

}
silences[ 0] [’left’ ]
silences[-1] [’right’]

{ center: 0 }
{ center: recordinglength }

// set¥id od nejkratdi
toFilter := silences.sort((a,b) => al[’length’] <=> b[’length’])

function drop(silence) {
silence[’left’ J[’right’] := silence[’right’]
silence[’right’] [’left’ ] silence[’left’]
}

// zahod ticho, pokud nevznikne p¥ili§ dlouhyj segment
filtered := []
forEach (silence in toFilter) {
postMergelength
:= silence[’right’] [’center’] - silence[’left’][’center’]
if (postMergeLength > maxSegmentLength) {
filtered.push(silence)
} else {
drop(silence)
}
}

// zahod ticho, pokud je segment prilis kratky
toFilter := filtered

filtered := []

forEach (silence in toFilter) {
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leftlLength := silence[’center’] - silence[’left’][’center’]

rightLength := silence[’right’] [’center’] - silence[’center’]
if (min(leftLength, rightLength) < minSegmentLength) {
drop(silence)
} else {
filtered.push(silence)
}
}

return filtered.map(a => a[’center’]).sort()

6.4.4 Pojmenovani soubori

Jsou-li vybrany body predélu, mohou se nahravky podle nich rozdélit a vy-
sledné segmenty ulozit na disk. Zde vyvstava otazka, jak rozdélit soubory do ad-
resarli a jak je pojmenovat. Zptsob uloZeni soubort hraje svou roli, jak doklada
i Reppen (2010)[94]. Zvolil jsem tento formét:

ID/ format/ID-from-ZACATEK-to-KONEC. PRIPONA

tedy napriklad

88-04A/0gg/88-04A-from-1155.27-t0-1211.53.0gg.

Divody jsou tyto: Neni praktické z diivodu omezeni mnoha souborovych sys-
tému mit prilis mnoho soubort v jednom adresari. Pouzivam proto rozdéleni do
adresait podle identifikdtortt nahravek. Ze format je pravé podadresar identifi-
katoru a ne treba nadadresar, je arbitrarni. Oboji by bylo mozné, stejné jako mit
soubory vsech format v jednom adresafi a odlisSovat je jen priponou.

Zopakovat identifikdtor nahravky i v nédzvu souboru jsem se rozhodl proto,
aby pripadny zatoulany soubor mohl byt sndze identifikovan. Diky tomu, Ze se
do nazvu souboru uvede zacatek i konec tiseku v ramci nahravky, je zajisténo, ze
nazev souboru presné popisuje jeho obsah. Oproti tomu napt. linedrni ¢islovani
by pri zméné bodu predélu vedlo k tomu, Ze jeden nézev souboru by byl totozny
pro rizné tseky v riznych verzich korpusu. To by mohlo vést k problémtm s ca-
chovanim. Odvozovani identifikatorii na zdkladé binarnitho obsahu souboru, napft.
pomoci kontrolnich souctl, by vedlo k nutnosti zménit identifikatory pri kazdé
zméné komprese apod., ackoliv slysitelny rozdil by tfeba nebyl zadny.

Pokud by pri soucasném reseni doslo ke zméné bod predélu, by se nové i staré
useky musely uchovavat v jednom adresafi, a az by vsSechny reference na staré
useky byly vyhlazeny z paméti cache vsech klienti, mohly by se staré smazat.
Jedinou nevyhodou je, Ze staré a nové useky by byly pomichané v jednom adresari,
a proto by se musely pri mazani explicitné vyjmenovat.

6.4.5 Prekryv usekt

P1i testovani se ukézalo, ze vytizneme-li pomoci programu sox usek zvuko-
vého souboru, vysledny soubor skonéi prehravani o nékolik desetin sekundy diive.
Jako by chybélo poslednich nékolik set sampli. Pri¢inu tohoto fenoménu zatim
neznam. Kompenzoval jsem jej tim, ze jsem kazdy tsek prodlouzil o ptl sekundy.
Néasledkem toho bylo potieba upravit prehravani tak, aby kazdy tsek skoncil
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tehdy, az dohraje jeho metadaty dana délka, nikoliv az do skute¢ného vycerpani
zvukovych dat.

6.5 Pouziti aplikace

Aplikace znamend pouziti. Pouzitelnost je tedy klicovym faktorem pro jeji
hodnoceni.

6.5.1 Expertiza uzivateli

Prepis, ktery porizuji, je na hranici toho, co se da nazvat lingvistickou anotaci
dat. V nasi pozehnané c¢asti svéta, kde podil analfabetii je zanedbatelny, muzeme
prepis mluveného slova stézi nazvat odbornou praci. Na druhou stranu zajistit,
aby prepis presné odpovidal mluvenému projevu

e jakozto vyjadreni vyfcéenych slov a jejich vyznamu,
o na fonetické irovni pismeno na hlasku
e a na casové ose

je za hranicemi toho, co se da ocekavat od nevyskoleného uzivatele.

Lingvisticka anotace dat obecné vyzaduje zaskolené pracovniky. Podivame-li
se napf. na Prazsky zavislostni korpus, miizeme si povsimnout, Ze od anotatorta
vzesla takova troven expertizy, Ze se stali spoluautory[95].

Crowdsourcing, pristup zaloZeny na komunitni spolupraci nebo zapojovani
dobrovolniki, nabyva na popularité pii ziskavani hodnot, které by jinak byly
netnosné drahé, viz podsekci 6.1.3. Nicméné napi. Maekawa (2000)[96] popisuje
tvorbu mluveného korpusu spontanni japonstiny s vyuzitim placenych anotatort.

Ve vétsiné pripadu je kvalita pro anotaci dat velmi diilezita, proto je aspon né-
jaka kontrola nezbytna, at uz je odbornost anotatori jakkoliv vysoka. Je zrejmé,
ze ¢im méné expertizy na strané anotatori, tim silnéjsi kontroly je zapottebi.

Béznou metodou kontroly kvality je mezianotatorska shoda. To méa obrovskou
nevyhodu v tom, ze kazda ¢ast dat musi byt anotovana aspon dvakrat, coz snizuje
vytéznost nejméné o 50%.

Jesté jeden divod hovori proti jejimu pouziti v pripadé tohoto projektu.
Webova aplikace je délana pro lidi, ktefi chtéji poslouchat Makonovy nahravky
z vlastniho zdjmu a jejich piinos pro kvalitu prepisu je spise vedlejsim produktem.
Nebylo by snadné presvédcit je, aby si vybrali pravé nahravku, kterou uz nékdo
jiny prepsal.

Nastésti lze implementovat automaticky mechanismus, ktery uzivatelim do-
pomitze k vyssi kvalité prispévk.

Webova aplikace vychazi z predpokladu, Ze a-priori existuje néjaky prepis ke
kazdé nahravce, takze uzivateliv prispévek je vlastné korekci. Kazdy prispévek
mé formu nahrazeni textového segmentu jinym. Jelikoz prepisy jsou zarovnany
s audiem na casové ose, vime také, jakému presné tiseku nahravky dany text
odpovida.

Déle se vychazi z existence akustického modelu pro nahravky, viz kapitolu 5.
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Diky témto dvéma prvkiim mohu provést nucené zarovnani textového tiseku
s audiem. V pripadé selhani zarovnani mizeme predpokladat, ze tisek byl prepsan
chybné, ptispévek odmitnout a dat tim uzivateli zpétnou vazbu. Jelikoz jednotlivé
useky odpovidaji akustickému modelu v rizné mire, dochazi k falesné pozitivnim
i negativnim vyhodnocenim.

Falesné pozitivni pripad (kdyz systém prijme chybny prepis) predstavuje sku-
tecny problém, protoze chyba vstoupi do trénovacich dat. Falesné negativni pri-
pady mohou uzivatelé ¢asto obejit tim, zZe spravny, le¢ odmitnuty prepis, poslou
znova, rozdéleny do kratsich c¢asti. Touto metodou by se pochopitelné mohlo také
podarit vnutit systému nespravny prepis. Nepredpokladdm vsak na strané uziva-
teli zlou vili.

Krom zachyceni chybného prepisu slouzi nucené zarovnani k presné synchro-
nizaci na ¢asové ose. Tento prvek zcela chybi prakticky ve vSech programech pro
prepis, viz porovnani v podsekci 6.1.1.

6.5.2 Porizeni fonetického prepisu

Foneticky prepis je nezbytny pro trénovani akustického modelu. Potizuje se
provedenim nuceného zarovnani na kazdy ortograficky manualné prepsany seg-
ment. Pokud je vice vyslovnostnich variant, automaticky se zvoli ta, ktera lépe
odpovida akustickému modelu. Na to je potieba poridit vyslovnostni varianty kaz-
dého slova. Pouzivam kombinaci pravidlového prevodniku inspirovaného Psutkou
et al. (2004)[97] a dynamického vyslovnostniho slovniku. Dynamicky vyslovnostni
slovnik je seznam alternativnich vyslovnosti kazdého slova, ktery se rozsiruje s po-
uzivanim aplikace.

Manual k aplikaci vyzyva uzivatele, aby text prepisovali podle standardniho
ceského pravopisu, ale pri zachovani maximalni vérnosti vyréenych slov, tedy aby
nekorigovali /naik/ na néjak, nybrz prepsali doslova jako 7dk. Foneticky slovnik
obsahuje Casté vyslovnostni varianty, napr. po¢atecni /v/ ve slovech zacinajicich
na /o/, tedy /Vopi‘%i vobludnoy,/ mohou piepsat jako opici obludnou.

V pripadé slov s nestandardni vyslovnosti, tedy primarné cizich slov, se od
uzivateli zada, aby slovo prepsali foneticky. Teprve po tspésSném zarovnani a
integraci do prepisu mohou slovu nastavit kyzenou pravopisnou formu. Toto je
jeden z mala pripadi, kdy se od uzivatele chce néco nekonvencéniho.

Kdyz je pravopisné chybny, foneticky zapis poslan, pak pokud projde fazi
nuceného zarovnani, integruje se do zobrazeného prepisu. Datova reprezentace
kazdého slova sestava z téchto prvki:

1. Vyskyt: slovo, jak se vyskytuje v textu, véetné zachovani velkych a malych
pismen a prilehlé interpunkce.

2. Slovni forma: slovo, jak je zaneseno v jazykovém modelu a ve vyslovnostnim
slovniku. (Slovni forma se odvozuje algoritmicky z vyskytu prevedenim do
malych pismen a odstranénim neabecednich znakl. Z toho plyne, Ze inter-
punkce a vsSechny neabecedni znaky jsou vzdy soucasti prilehlého slova a
nikdy netvori token samy o sobé.)

3. Vyslovnost: posloupnost hlasek.
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4. Casova znacka: vzdalenost pocatku slova od pocatku nahravky v sekundéach
s presnosti na dvé desetinnd mista.

5. (Délka: ¢asova pozice od zacatku slova, kde konéi posledni vlastni hldska
(tedy kde zac¢ina ticho nebo nésledujici slovo).

6. Manualné prepsané: pravdivostni hodnota odlisujici manudlné prepsana
slova od automaticky prepsanych.

7. Confidence measure!®: mira jistoty, se kterou bylo slovo predikovano (tyka

se pouze automaticky prepsanych slov).
8. Ticho'": zacatek a délka ticha, pokud se za slovem vyskytuje.

Jakmile je slovo soucasti prepisu, lze upravit jeho vyskyt, tedy jak se jevi v textu.
Nyni mtze uzivatel vlozit spravnou ortografickou formu odchylujici se od ¢eskych
pravidel vyslovnosti.

To ma za nasledek ptridani dvojice slovni forma - vyslovnost do dynamického
vyslovnostniho slovniku. Tento tikon je proto nutné provést jen jednou pro kazdé
slovo. Pokazdé, kdyz na toto slovo libovolny uzivatel narazi znova, staci zadat
jeho ortografickou formu a spravna vyslovnost se dovodi automaticky.

Naptiklad pfi prvnim setkani se jménem George je potieba je prepsat jako
dZordz. Poté lze tomuto slovu zménit vyskyt na George, ¢imz se do dynamického
vyslovnostniho slovniku tento par zapis - vyskyt prida. VsSechny dalsi vyskyty
tohoto jména se pak mohou prepisovat jako George a spravnou vyslovnost systém
aplikuje automaticky.

6.5.3 Foneticky zapis

Prese vsechny vyhody reprezentace hlasek podle systému PACal se nejednéd
o pratkticky zapis vyslovnosti pro laické Cechy. Diky jednoduchému, povétsinou
deterministickému mapovani mezi fonémy a grafémy je foneticky zapis, nebo jak
se tento mechanismus oznacuje anglicky, pronunciation respelling, v ¢estiné né-
¢im prirozenym a spolehlivym. Neni ani potieba explicitniho déleni slabik, jako
tomu je u angli¢tiny (Wikipedie'® udava piiklad “Diarrhoea® is pronounced DYE-
uh-REE-a). Ze tato technika je pfirozenou pro viechny rodilé mluvéi Gestiny se
zakladnim vzdélanim, postuluji jako fakt bez podptrného vyzkumu a zakladam
to ¢isté na vlastni zkusenosti.

Prevod z fonetického zapisu do PACal obstarava zminény prevodnik, viz pod-
sekci 6.5.2. Je ale zapotrebi i opa¢ného sméru, aby se uzivateli mohla dat moznost
zkontrolovat, zda slovo, které prepsal, se ulozilo se spravnou vyslovnosti.

Za timto tucelem jsem vytvoril javascriptovy modul pro prevod mezi seznamem
fonémi a Ceskym fonetickym zépisem. Popsan je v ¢élanku Kruza (2018)[98].

Algoritmus je jednoduchy. Ve vétsiné pripadil jeden foném odpovida jedno-
znacné jednomu pismenu ve fonetickém prepisu. Vyjimky jsou tyto:

1. Foném x se pise ch.

160d prechodu na zarovnavani zalozené na Montreal Forced Aligner se jiz nepouziva.
17Zastaraly idaj nahrazeny délkou slova.
Bhttps://en.wikipedia.org/wiki/Pronunciation_ respelling
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2. Fonémy dz, dzh se pisi dz, dz.
3. Dvojhlasky aw, ew, ow se pisi au, eu, ou.

4. Sekvence ¢ h, ou, au, eu, d z, d zh se pisi ¢’h, o’u, a’u, e’u, d’z,
d’Z. Budiz vsak poznamenano, ze sekvence ¢ h je ryze hypotetickd, ana
porusuje spodobu znélosti.

5. Neznélou zvysenou alveolarni vibrantu oznacuji 7.
6. Palatalni a labiodentalni nazéla se pisi n’, m”.
7. Ticho na konci slova ve fonetickém prepise nevyznacuji.

Modul umoznuje obousmérny prevod, ackoliv v aplikaci je zapotiebi jen smér
ze seznamu fonémii do fonetického zapisu urcéeného pro c¢lovéka. Uzivatel sice
muze explicitné vyznacit neznélé er oproti znélému, ¢i posloupnost hlasek o, u
oproti dvojhlasce ou pomoci apostrofu. Za osm let provozu vsak tohoto nebylo
ani jednou potfeba.

Podotykam, ze ve vystupu prevodniku do fonetického zapisu se nikdy nevy-
skytuji sekvence di, ti, ni, dé, té, ne. Palatalni souhlasky jsou vzdy vyjadieny
explicitné hackem a napt. sekvence n i se vzdy vyjadii jako ny.

V tabulce 6.2 uvadim nékolik prikadii slov s jejich vyslovnosti a fonetickym
zapisem, jak jej produkuje algoritmus, pokud na vstup dostane prislusnou vy-
slovnost ve formatu PACal.

slovo vyslovnost v IPA | vysl. v PACal | foneticky zapis
nic nits njic nic

kdo gdo gdo gdo

disk disk disk dysk
drit drizt drzhiit drit

trit trizt t rshiit tr'it
auto @to aw t o auto
nauka navka nauka na’uka
dzban | dzbam dzh b aa n dzban
odzit odzi:t odzhiit od’zit
odznak | odznak odznak odznak
podzemi | podzemi: podzemii | pod’zemi
noc nots noc noc
tento tento tento tento
hangar | Aanggar hanggaar | han’gar
samba samba samb a samba
tonfa tomfa tomgfa tom’fa

Tabulka 6.2: Priklady algoritmicky ziskaného fonetického zapisu.

Pouziti apostrofu pro rozliseni viceznacnosti a zvlastnosti neni stoprocentné
intuitivni a predstavuje dalsi bod, kde je zapottebi uzivatele zaskolit, aby tuto
funkcionalitu dokazal patricné vyuzivat.
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6.5.4 Vyhodnoceni kvality prepist

Jak stoji vyse, webova aplikace krom jiného slouzi pro ziskani kvalitniho za-
rovnaného prepisu od laickych uzivateli. Pokusim se vyhodnotit, do jaké miry se
to podarilo.

Vyhodnoceni kvality pfepistt probéhlo ve zvlastnim procesu, kde tii dobrovol-
nici vyhodnocovali ndhodné pridélené zaznamy, v nichz zadny prispévek nebyl od
nich samych. Ukolem auditort bylo opravovat chyby v ruéni transkripci. Zkontro-
lovalo se celkem 74 968 prepsanych slov celkem v 11 hodinach zdznamu. Za jednu
chybu se pocita chybéjici, prebyvajici, zaménéné nebo presmyknuté slovo, tedy
,ale je“ misto ,je ale” jsem bral za jednu chybu. Celkové mnozstvi nalezenych
chyb bylo 291, tedy 0,39%. Je ovSsem nutno podotknout, Ze néktefi prispévatelé
dosahuji chybovosti i 0,02%.

Dalsi z véci, které mtizeme posoudit, jsou prijeti a odmitnuti prispévku zarov-
navacem. Celkem z 109640 pokust o zarovnani jich 3419 bylo odmitnuto, coz je
3,12%. Manudlné jsem prosel 20 ndhodné vybranych odmitnutych pokusu a prisel
jsem k témto c¢isltim:

o V 11 pripadech se jednalo o falesna negativa, u nichz prepis byl spravny a
mel byt prijat,

o ve 4 pripadech byly pri¢inou odmitnuti akustické nedostatky jako napft.
sum,

« ve 4 pripadech se jednalo o pravdiva negativa zptsobena chybné zvolenymi
hranicemi segmentu a

o v 1 pripadé se jednalo o pravdivé negativum zptisobené chybnym prepisem.

Ve 25% tohoto malého vzorku tedy zarovnavac splnil svoje validacni poslani,
predsed tomu, aby se do trénovacich dat dostal chybny vzorek. V 55% piipadu
selhal a byl jen prekazkou v praci a ve zbyvajicich 20% pripadi sice odmit] validni
prepis, ale zabranil tomu, aby se do trénovacich dat dostal defektni vzorek, na
coz se da divat v pozitivnim svétle.

D4 se také vyhodnotit scénar s nestandardni vyslovnosti. Za tim tcelem jsem
z dynamického vyslovnostniho slovniku vybral 4 nadéjné zaznamy a prohlédl si
prispévky, které je obsahuji. Tabulka 6.3 uvadi pro kazdy z nich spravnou ortogra-
fickou formu, chybnou vyslovnost ziskanou prevodnikem, spravnou vyslovnost a
konecné mozny foneticky zapis. Ke kazdému tdaji je uvedeno, kolikrat se objevil
v manualné prepsanych datech.

7 tabulky 6.4 je patrno, ze vétsina pripadi je spravné jak po strance fonetické,
tak po strdnce pravopisné. Pouze asi ve 13% pripadu je uchovdna pravopisné
nespravna forma. To pripisuji tomu, ze uzivatelé, ktefi jsou si této problematiky
védomi, vétsinou cely proces dokonéi a formu upravi.

Na druhou stranu témér tretina pripadt vykazuje ponechani chybné fonetické
reprezentace. To predstavuje zavazny problém alespon z dvou thla pohledu: Do-
kazuje se tim, ze nucené zarovnani selhava pti zachyceni zcela odlisné vyslovnosti,
a zaroven se touto cestou dostavaji do trénovacich dat spatné vzorky.

Jednou z patrnych pficin je, ze dynamicky slovnik rozpoznava pouze exaktné
shodnéa slova. V jednom souboru je naptiklad vidét, jak vSechny vyskyty slova
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. chybné SPY évv 13&, .
psana forma  # vislovnost # p,ocestela # | foneticky zapis #
vyslovnost
Moody 2 | mo?odr 0 | mudr 4 | mudy, mudy 2
Descartes 2 | destsartes 0 | dekart 4 | dekart 2
Weinfurter 30 | vemfurter 13 | vajnfortr 19 | vajnfurtr 2
Michelangelo 6 | mixelaggelo 2 mlkelart]dﬁgelo 4 | mikelandzelo 0

Tabulka 6.3: Priklady nestandardni vyslovnosti v manudlnich prepisech.

foneticky spravné

foneticky chybné

ortograficky spravné

25

15

ortograficky chybné

6

0

Tabulka 6.4: Spravnost fonetické a ortografické reprezentace cizich slov na zakladé
tabulky 6.3.

Weinfurter maji vyslovnost spravné, zatimco ostatni formy, jako napt. Weinfur-
terovi, chybné.

Krom toho jisté budou hrat roli neinformovanost a roztrzitost uzivateli, coz
se jim d& mit tézko za zlé, vzhledem k tomu, jak ndro¢na ¢innost na soustredéni
se od nich chce.

Ptipad nespravné ortografické formy oproti tomu neptredstavuje tak zavazny
problém. Mize sice ztizit vyhledavani, ale to lze provést na vyslovnosti, uz nyni
manualné, a v pripadé potieby automatizovat.

Ctvrtd kombinace fonetického zépisu a Spatné vyslovnosti se pochopitelné
nevyskytuje.

6.6 Backend

Popsana webova aplikace, ktera je uzivatelskym rozhranim, spoléhéd na apli-
kacni rozhrani (API), odkud dostava aktudlni prepisy, kam posila prispévky od
uzivatelil, a na hosting, odkud stahuje zvukové soubory.

6.6.1 API

Backendova aplikace ma formu HTTP serveru s néasledujicimi koncovymi

body.

1. Odeslani manualniho prepisu segmentu

e cesta: /subsubmit
« metoda: POST
e parametry:

— trans (Tetézec): prepis jak jej vlozil uzivatel,
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filestem (Tetézec): identifikdtor nahravky,

start (desetinné ¢islo): pozice zac¢atku prepsaného segmentu od
zacatku nahravky v sekundéch,

— end (desetinné ¢islo): pozice poc¢atku prepsaného segmentu, ditto,
— subs: seznam zarovnanych slov,
e odpovéd pri aspéchu:

{
success: 1,
filestem: 1retézec,
start: desetinné céislo,
end: desetinné c¢islo,
data: seznam zarovnanych slov

}
o odpovéd pii selhani: { message: Tetézec }

Seznam zarovnanych slov je v tomto formatu:

[
{
fonet: rTetézec,
wordform: retézec,
occurrence: frTetézec,
humanic: 1, (znamend, Ze je manudlné prepsané)
timestamp: desetinné céislo, (pozice zaclatku slova)
slen: desetinné ¢islo, (délka ticha, jen kdyzZ > 0)
+,
]

2. Pozadavek na seznam prepist

e cesta: /init
« metoda: GET
e odpoveéd:

jsonp_init({ subversions => { 4d => wverze, ... } })

Verze se inkrementuje pri kazdém prispévku. Slouzi k tomu, aby se mohly
cachovat prepisy, ale aby se cache nepouzila, pokud nékdo prepis zménil.

3. Inicializace sezeni

e cesta: /req
e metoda: POST
e parametry:

— username (Tetézec),

— session (fetézec, nepovinny),
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e odpovéd: { status: "OK"}

Slouzi k detekci zacatku prace na prepisech pro tucely sledovani ¢asu po-
trebného k prepisim.

4. Pozadavek statistiky, z jaké casti je ktera nahravka prepsana

e cesta: /humpart
e metoda: GET
e odpoveéd:
{
tdentifikator:
human: celé &islo - pocet manudalné prepsanych slov
total: celé éislo - celkovy pocet slov

3

Tento endpoint momentalné nova verze webového rozhrani nepouziva, byl
zamyslen jako voditko pro uzivatele pti vybéru nahravky pro ptrepis a pro
navozeni soutézivého ducha.

5. Zména atributt zarovnaného slova v prepisu

e cesta: /saveword
« metoda: POST
e parametry:

— wordform (Tetézec): slovo malymi pismeny bez interpunkce,
— occurrence (Tetézec): slovo, jak se vyskytuje v textu,

— fonet (fetézec): hlasky oddélené mezerou, zavrzeny parametr, po-
uziva se endpoint subsubmit,

— timestamp (desetinné ¢islo): pozice zacatku slova od zacatku na-
hravky v sekundach,

— stem (Tetézec): identifikdtor nahravky,

e odpovéd: { success: 1 }

Editace slova v prepisu. Pouziva se, kdyz slovu, které je foneticky spravné
prepsané a zarovnané, je potieba zmeénit ortografickou formu, napt. u cizich
slov, doplnit interpunkci atp.

Veskera komunikace je kddovana v UTF-8. Koncovy bod subsubmit pro pfi-
jeti (nebo odmitnuti) pfepisu tseku nahravky, provede na strané serveru nucené
zarovnani prijatého prepisu s odpovidajicim tisekem audia. Aparat pro nucené za-
rovnani zahrnuje spustitelné binarni soubory z balicku HTK, akusticky model a
ulozené nahravky v parametrizovaném formatu MFCC. Na jare 2021 jsem imple-
mentoval zarovnavani modernéjsim nastrojem Montreal Forced Aligner a nasadil
jako separatni webovou sluzbu. Ta bézi v ramci Lindatu a prijimé requesty meto-
dou POST se dvéma parametry: audiem v libovolném formatu, ktery sox dokaze
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dekodovat, a prepisem ve formé prostého textu. Odpovédi je zarovnani ve for-
matu TextGrid!®. Od té doby subsubmit pfijimd zarovnany text jako parametr,
zatimco drive bylo zarovnani jeho hlavni tlohou. O prevod z formatu TextGrid
do seznamu zarovnanych slov se stara front-end.

6.6.2 Ukladani dat

API pouziva databazi PostgreSQL pro ukladani prispévki, metadat k nim a
nepravidelnych vyslovnosti. Ke kazdému prispévku se uklada

e samotny prepis,

« identifikator nahravky,

o cCasové rozmezi odpovidajiciho tiseku nahravky,
» zda byl prepis prijat,

o datum a cas prispéni,

o prezdivka autora, pokud ji vyplnil,

o identifikator sezeni,

 verze prohlizece.

Kazdé uzivatelské sezeni ma taktéz sviij zaznam a ukldda se pron totéz, co
pro prispévek, krom prispévku samotného. Déale se v databazi ukladaji verze
prepist, které se inkrementuji pri kazdém prispévku. Posledni véci v databazi je
foneticky slovnik. Ten slouzi ke sbéru fonetickych reprezentaci slov s nestandardni
vyslovnosti, jejichz vyslovnost a psanou formu poskytuji uzivatelé.

Prepisy se ukladaji trojité. Primarné na disku serveru v souborech ve formatu
JSONP?. Tyto se pfi kazdé zméné zélohuji na externi cloudové tloZisté. Do
tretice se denné a na pozadani exportuji do HTML, které je pristupné z CDN.
CDN slouzi téz k servirovani samotnych nahravek.

6.7 Budouci prace

Webovou aplikaci je potieba déle zdokonalovat s ohledem na UX. Rad bych
snizil potfebu zaskoleni uzivatele zprehlednovanim ovladacich prvki a integraci
vhodného systému néapovédy. Dale chci odstranit nutnost oznacovat tsek, aby ho
¢lovék mohl opravit. Metody zvysSeni pouzitelnosti webu lze ¢erpat napt. z knihy
Jana Rezace Web ostry jako britva[99].

Yhttps://www.fon.hum.uva.nl/praat/manual/TextGrid_file_formats.html
20JSON with padding — JSON obaleny do JavaScriptové funkce.
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7. Vyhledavani

Moznost vyhledavat v nahravkach byl pro mne jeden z hlavnich cili od za-
catku projektu. Se ziskanim prepisti nahravek, byt kolisavé kvality, bylo mozné
vyhledavani realizovat. Fulltextové vyhledavani jsem implementoval pomoci na-
stroje Elastic.

Elastic je svobodny vyhleddva¢ napsany v Javé, ktery umoznuje fulltextové
vyhledavani v dokumentech. Dokumenty se rozumi datové struktury, které se vy-
hledavaci poskytnou ve formatu JSON. Elastic m&d mnoho funkcionalit, z nichz
pro mne je klicové rozhrani na zakladé HTTP naplnujici konvence REST, auto-
maticky stemming, zvyraznovani nalezenych pasazi a moznost vyhleddvat v libo-
volnych polozkach dokumentu.

Aby bylo mozné kazdy nalezeny vysledek proménit v odkaz na prislusnou
pasdz v nahravce, zvolil jsem za jednotlivé dokumenty nikoliv celé nahravky,
nybrz véty.

Ke kazdému dokumentu se uklada

o textova reprezentace,
e posloupnost hlasek,

o stupen manualniho ptepisu, tedy zda je prepis pofizen zcela automaticky,
zcela manualné nebo kombinaci obého

 a také vektor confidence measure jednotlivych automaticky prepsanych slov.

Pro sklonovani je pouzito pravidlového stemmingu, ktery je dodavan s distri-
buci Elastic. Momentalné je vyhledava¢ nainstalovan na témz serveru jako API
a je dostupny z webové aplikace. Dilezitym bodem budouci prace je automati-
zace indexovani manualnich oprav, jak prichazeji. Dale pak zakomponovani au-
tomatického prepisu porizeného bez pouziti jazykového modelu, jak se diskutuje
v podsekei 7.1.1.

7.1 Kvantitativni vyhodnoceni

Do jaké miry lze soucasny prepis pouzit k vyhledavani v korpusu? To jsem se
pokusil odhadnout jednak na testovaci sadé a jednak naméatkou.

Na testovaci sadé jsem vyhodnoceni provedl tak, ze jsem vzal vsechna pod-
statnd jména vyskytujici se v ni a vyhledal je v ru¢nim i v automatickém ptepisu.
Za uspéch jsem povazoval, byla-li dana véeta mezi vysledky v obou ptipadech.

Podstatna jména jsem prevedl do regularnich vyrazu reflektujicich sklonovani.
Celkem byly 344. Vét bylo celkem 376 s 5511 tokeny. Kazdé slovo se samoziejmé
mohlo vyskytnout v mnoha vétach. Zasahi mezi vétami v automatickém prepisu
bylo 840, mezi vétami v ruénim 880 a uspésnych zasaht bylo 813, coz znamena
precision 96,79% a recall 92,39%.
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7.1.1 Identifikace témat

Provedl jsem dva pokusy o automatickou identifikaci témat v mluveném kor-
pusu, které jsou popsany v ¢lanku Kruza (2019)[100]

Prvni z nich vyuziva toho, Zze pojmenované entity a nékteré dalsi vyrazy se
bézné nevyskytuji v feci, pokud se nemluvi pravé o nich. Vybral jsem namatkou
klicova slova

1. Lazar,

2. Mithra, mithraismus,
3. Satan,

4. svata Terezie,

5. pohadka.

Pohadku jsem vybral jakozto opakujici se téma, které neni vazané na pojme-
novanou entitu, ackoliv by byvalo slo pouzit jméno Honza, které se u Makoné
vyskytuje obvykle pravé ve spojitosti s pohadkou.

V prepisu ziskaném pomoci neuronovych siti trénovanych na manualnim pre-
pisu Makonova korpusu jsem vyhledal kmeny vyse zminénych slov. Vysledek hle-
dani shrnuje tabulka 7.1. U vysledkt jsem manualné zkontroloval, je-li tématem
skutecné hledany vyraz. Pokud bylo vysledkt hledani vice nez 20, zkontroloval
jsem toto u ndhodnych dvaceti vysledk.

vysledki oc¢ekavany | vysledki
téma dotaz v automat. | pocet vysl. | v ruénim | precision
prepisu v aut. prep. | prepisu
Lazar lazar. * 113 157 14 11/20
Mithra mith?ra.* 0 0 0 n/a
Satan satan. * 1659 1741 155 14/20
Sv. Tereza | terez.* 1906 1752 156 14/20
pohéadka pohadk . * 911 640 57 16/20
celkova precision 68,75%

Tabulka 7.1: Vysledky textového vyhledavani v prepisu v prosinci 2020. Precision
pocitana pouze z automatickych prepisi.

Precision 69% poukazuje na fakt, ze kvalita pfepisu umoznuje v korpusu ro-
zumné vyhledavat. Navic pouze polovina chyb byla zplisobena Spatnym prepisem.
Zbylou polovinu tvorily pripady, kdy se dané slovo skutecné v mluvé vyskytlo,
ale jen jako letmé zminka.

Celkem 8,9% slov v korpusu bylo v dobé tohoto experimentu manualné pre-
psano. Sloupec ,ocekavany pocet vysledki v automatickém prepisu“ obsahuje
interpolaci toho, kolik vysledkt by mélo byt obsazeno, pokud by frekvence byla
stejnd jako v manualnim prepisu. Je vidét, ze ocekavany a nalezeny pocet vyskyti
se prilis nelisi, coz napovidé, Ze recall je neni vylozené zalostny.
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Jeden falesny vysledek hesla ,lazar® spoéival v pouziti tohoto slova pro ozna-
¢eni nemocného ¢lovéka, tedy v preneseném vyznamu. Zde se tedy odrazila omeze-
nost této metody pro hledani tématu, nikoliv nedokonalost prepisu. Pri zkoumani
vysledkt vyhledavani hesla , tereza“ v podobé regularniho vyrazu terez.* jsem
dospél ke kuridznimu zjisténi: Kdyz nalezeny vyskyt byl formou slova , Terezie®,
vysledek byl vzdy spravny, nenarazil jsem na zadnou vyjimku. Ovsem byl-li vysle-
dek ,Tereza“, §lo ve vice nez poloviné pripadti o chybné prepsana slova , které za “.
Forma ,Terezie“ je v prepisu pétadvacetkrat castéjsi, takze na vysledku tohoto
experimentu se tato chyba odrazila jen nepatrné.

Diky tomu, Ze mithraismus se vyskutuje v ruc¢nich indexech k nahravkam, Ize
se presveédcit, v ¢em tkvi nulovy vyskyt tohoto hesla v prepisech. Automaticky
prepis zde skutecné selhava, vole slova jako ,mistri“ misto ,, Mithriv® nebo ,,my
trasu“ misto ,mithraismus“. Pokusil jsem se nékolik frazi obsahujicich néjaké slovo
odvozené od jména ,Mithra® rozpoznat bez pouziti jazykového modelu. Napt. pro
frazi ,se v jejich kultu mithraistickém zndzornovala“ se bez jazykového modelu
dojde k predikci , te jejich kultu mitra jistickém zndzornovala“.

Zda se proto, ze by bylo uzitecné mit k dispozici pro vyhledavani i prepis
ziskany bez pouziti jazykového modelu. Toto je predmétem budouci prace.

7.1.2 Korelace témat mezi nahravkami a knihami

Pro vyhledavani se da vyuzit i psanych Makonovych dél. Véc se zaklada na
domnénce, ze v dobé, kdy Makon o ur¢itém tématu psal knihu, o ném bude prav-
dépodobné také mluvit na prednaskach. Pro ovéreni domnénky jsem se zaméril na
téma svaté Terezie z Avily. V roce 1988 Makon prekladal jeji dilo Hrad nitra (El
castillo interior). Vzhledem k tomu, Ze u vétsiny nahravek zname rok jejich po-
fizeni, lze zjistit distribuci vyskyti vyhledavani podle roku. Pro dotaz na svatou
Terezii tuto distribuci ukazuje obrazek 7.1.

300
250

200

hits in all data

150
100

. T T 1

73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91

indicated year of recording

Obrazek 7.1: Pocet vysledkil vyhledani dotazu terez.* v prepisech podle uda-
ného roku nahravky.
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Elevace kolem roku 1988 v grafu domnénku korelace mezi tématem pravé
psané knihy a tématem prednasek podporuje.

7.2 Pripadova studie

Vyhledavani v prepisech mluveného korpusu naslo vyuziti v kompilaci referati
o urcitych tématech, kterym se Karel Makon vénuje. V pribéhu let 2018 az 2020
vznikly alespon ¢tyti takové, a to na témata

e karma,

e prevtélovani,

e Otcenas,

« relativni dobro a zlo.

Kazdé téma bylo zpracovano do formy souboru kratkych tuseki nahravek, které
se prezentovaly sekvenénim prehranim s prepisy jako vizualnim voditkem.

Autor referatu o tématu relativniho dobra a zla dohledal poznamkovy apa-
rat k tvorbé a rekonstruoval sviij postup, ktery zde popisu jako priklad pouziti
prepisu, z néhoz lze usoudit na efektivitu prace.

Téma relativniho dobra a zla bylo predem zamysleno a bylo vybrano pro au-
tortiv zajem a nikoliv s ohledem na to, jak snadné bude pro vyhledani. Doptedu
byl dan casovy ramec vysledku na cca. dvé hodiny zvukového zaznamu. Kvalita-
tivnimi kritérii bylo 1) disledné pridrzeni se tématu, 2) aby se téma zpracovalo
z ruznych uhla pohledu, s ¢imz koreluji rizné ro¢niky zahrnutych zdrojovych
nahréavek, 3) aby vysledna kompilace tvorila koherentni vypovéd bez mnoha vy-
znamoveé shodnych vyjadreni.

Autorova metodika byla néasledovna: vyhledal frazi ,relativni dobro a zlo®
a vysledky prochazel ve vychozim relevanénim razeni nastroje Elastic. Prosel
prvnich sto z celkovych 7379 vysledki. U kazdého posoudil, zda se jedné o pasaz,
skuteéné o tématu pojednéavajici, nebo jen o letmou zminku ¢i vitbec falesny
zasah, popripadé o duplicitni vyskyt.

Po odstranéni duplicit a jednoznac¢né irelevantnich vysledkt prosel autor vy-
sledky opét po radé, a vybiral z této uzsi mnoziny s ohledem na ro¢nik zdrojové
nahravky, aby byl v kompilatu zastoupen prirez vyvoje Makonova mysleni, vy-
jimeéné podle navaznosti ¢i shrnujiciho charakteru vypovédi pro zavérecnou c¢éast
kompilace.

Vznikla tak vysledna mnozina 25 tiseki, které pochazely z prvnich 53 vysledki
vyhledavani. Do konecného se tak dostala zhruba polovina prochazené mnoziny.
V prvni stovee vysledki vyhledavani autor identifikoval 16 duplicit. Celkovy cas
straveny tvorbou kompilace autor odhaduje radové na desitky hodin, v ¢emz je
zahrnuta i ostatni prace, nejen vyhodnocovani relevance vysledkii.
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8. Zavér

Tématem disertacni prace je iterativni zdokonalovani prepisu zvukovych na-
hravek s vyuzitim zpétné vazby posluchaci. Hlavnim predmétem snazeni tedy
bylo vytvoreni systému, pomoci kterého se pro existujici soubor zaznamii opatti co
nejdokonalejsi prepis pomoci komputacnélingvistickych metod a zapojeni laické
komunity:.

Prace zasahuje do nékolika odvétvi. Za prvé jde o digitalizaci a uchovani fondu
nahravek a tim spada do archivnictvi. Za druhé jde o predstaveni nového korpusu
a tim spada do korpusové lingvistiky. Za tieti jde o porizeni prepisu automatic-
kymi metodami a tim spada do oblasti rozpoznavani reci. Za ¢tvrté jde o vyvoj
nového typu aplikace a tim spada do oblasti softwarového inzenyrstvi. Krom toho
se dotyka obsahu mluveného korpusu Karla Makoné, ¢imz se tento projekt dotyka
i nékterych odvétvi véd humanitnich. Z hlediska obsahu texti se jedna o filoso-
fii, teologii a religionistiku. Z hlediska témér zapomenutého odkazu ing. Karla
Makoné jde i o téma ceské historie.

8.1 Vysledky disertacni prace

Zastresujicim a hlavnim vysledkem této prace je navrh, realizace a vyhod-
noceni metody porizeni kvalitniho zarovnaného prepisu velkého mnozstvi dat se
zapojenim pouze malého poctu laickych prispévateli. Takova metoda, pokud je
mi znamo, nebyla dosud realizovana. Pritom ve své podstaté je univerzalni a
vhodna pro nasazeni vsude tam, kde 1) existuje soubor velkého mnozstvi nahra-
vek, u nichz je kyzeny ptepis napt. pro vyhledavani a 2) je pfitomna tfeba i mald
skupinka lidi, kteri projektu jsou ochotni vénovat cas.

Dilezitym bodem je zde potizeni kompletniho prepisu zkoumaného mluve-
ného korpusu. Prepis umoznuje dalsi zkoumani obsahu této ojedinélé sbirky, ¢imz
poskytuje materidl pro badani v rtznych oborech. Dosazeni tohoto cile nebylo
snadné z divodu specifické mluvy, slovni zasoby, akustické kvality a rozsahu ma-
terialu.

Souvisejicim vysledkem je vyvinuti webové aplikace, kterd umoznuje syn-
chronni konzumaci mluveného projevu a jeho prepisu a sbér oprav prepisu od
laickych uzivateli pouzitelnych jako trénovaci data pro strojové uceni. Tato apli-
kace se odlisuje od vSsech mné znamych jinych svym use-case, takze mize slouzit
jako prototyp pro dany scénar. Svym provedenim spojuje potrebnou funkciona-
litu s plynulosti a komfortem webové platformy, ¢imz skytda méritko pro budouci
obdobné Teseni.

Vedlejsim produktem, ktery vSak predstavuje jeden z nejvyznamnéjsich vy-
sledkli préace, je trénovaci sada pro rozpoznavani cestiny nezavisle na mluvéim,
konkrétné novy tisicihodinovy korpus svobodné k dispozici vSem badatelim.
V porovnani s ostatnimi dostupnymi korpusy predstavuje material pro trénink
nejrobustnéjsiho akustického modelu, viz tabulku 5.4.

Dalsimi vysledky jsou umoznéni fulltextového vyhleddvani v mluveném kor-
pusu, castecné zmapovani jeho obsahu a nékolik vysledki negativnich: kepstralni
normalizace na izolovanych fecovych udalostech, pouziti standardni CycleGAN
pro snizeni chybovosti rozpoznavani teci a ziskavani specifickych trénovacich dat
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pro aktivni uceni od dobrovolnych anotatori.

Korpus je k dispozici v repozitari Lindat:
https://lindat.mff.cuni.cz/repository/xmlui/handle/11372/LRT-1455.
Webova aplikace sidli na adrese http://radio.makon.cz.

Vsechny zdrojové kody jsou k dispozici na GitHubu github.com/Sixtease.
Relevantni repozirare:

o Evadevi skripty pro rozpoznavani reci nezavislé na datech,

e cz-parliament-speech-corpus kompilace zdznami jednani parlamentu
CR pro trénovani ASR,

« Lingua-CS-Num2Words rozpis ¢isel do ¢islovek (modul pro Perl),

« MakonASR automaticky prepis Makonova korpusu pomoci Evadevi / HTK,
o DsMakonASR automaticky prepis Makonova korpusu pomoci DeepSpeech,
e MakonFM backendové aplikace a prototyp front-endu,

e MakonReact front-endova aplikace,

o SpeechBack mikrosluzba pro nucené zarovnavani,

e CorpusMakoni néstroje pro obsluhu dat a index k zdznamtm,

o Disertace tato disertacni prace.

8.2 Budouci prace

Béhem préce na tomto projektu se postupné odhalila dalsi mozna témata,
kterd urcité stoji za povSimnuti. P1i feSenim tukoli, které si tato prace kladla za
cil, se ukézaly nové moznosti vylepseni celého pristupu. Budouci témata jsem jiz
zminil jiz vyse, tak jak mé napadala béhem prace. Zde jsou shrnuty v bodech:

o automatizovat indexaci manualnich oprav do vyhledavace,
o integrovat vysvéetlivky, aby se dale redukovala potteba zaskoleni,

e umoznit editaci bez nutnosti predchoziho oznacovani.

Kromé toho bych rad zaradil integraci tematickych anotaci do webové apli-
kace. Stavajici data tohoto druhu jsou k dispozici ve velkém mnozstvi, proto
mohou byt k uzitku lidem, kteri hledaji pasaze tykajici se konkrétniho tématu.
Zéaroven je mozné vyuzit zapojeni uzivateli i jinym zptsobem nez pro sbér manu-
alnich prepisii, a to tim spise, Ze s rostoucim mnozstvim jejich prinos pro akustické
a jazykové modelovani klesa.

Pochopitelné bych také rad pokracoval v akustickém cisténi poskozenych za-
znamt, aby vzrostla presnost jejich prepisu i srozumitelnost lidskému uchu.

Jisté bych uvital, kdyby se mnou vyvinuta technologie mohla pouzit i na jiné
sady nahravek. Jsem presvédcen, ze by se prepis mluveného korpusu a jeho dalsi
aplikace daly vyuzit naptiklad v historii ¢i jinych humanitnich védach. Jakékoli
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velké soubory audio nahravek s komunitou priznivc by tak mohly byt prepsany
a dale podrobnéji zpracovavany metou, kterou jsem v této praci predstavil. Ke
zrealizovani tohoto cile v soucasnosi (léto 2021) pracuji na uzpusobeni front-endu
k pouziti na libovolna data v ramci Lindatu.

8.3 Podékovani

(bez zvlastniho poradi)

Dékuji svému skoliteli doc. RNDr. Vladislavu Kubonovi, Ph.D. za vrelou
zastitu a svobodu pri praci, doc. RNDr. Markété Lopatkové, Ph.D. za pomoc
a podporu pri ucasti na konferencich, Mgr. Nino Peterkovi, Ph.D. za pripravu
v akustickém modelovani, Mgr. Davidu Klusackovi, Ph.D. za mnoho rad a pomoc
pri akustickych upravach, doc. RNDr. Ondreji Bojarovi, Ph.D. a RNDr. Zdenku
Moravkovi, Ph.D. za napady a konzultace, doc. Ing. Zdetnkovi Zabokrtskému,
Ph.D. za vyznamnou pomoc i upfimnou zpétnou vazbu a vazené pani Libusce
Brdickové a ing. Daniele Rejnusové za jejich neinavnou ochotu a vstiicnost.

Dékuji vazenému MUDr. Vitu Elgrovi, Ing. Milanu Tulachovi, Mgr. Lence
Vinklerové, Alence Valentové, a dalsim za zprostfedkovani dila Karla Makoné,
za zapujceni nahravek, spolupréci, testovani a pouzivani aplikace i za zpétnou
vazbu.

Dékuji Mgr. Petru Kazdovi z Konicy Minolty, Ze mi umoznil skloubit zamést-
nani s praci na disertaci.
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