Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Poznaniu

Wydziat Matematyki i Informatyki

UM

Tomasz Zietkiewicz

Zaprojektowanie oraz implementacja
systemu automatycznej korekcji btedéw
i normalizacji wyjscia
z systemu rozpoznawania mowy

Rozprawa doktorska

Promotor:

prof. UAM dr hab. Jacek Marciniak

Promotor pomocniczy:

dr Marek Kubis

Dyscyplina:

Informatyka

Poznan 2023






Spis tresci

Podziekowania . . . .. ... ... ...

Rozdzial 1. Wprowadzenie . . . ... ... ... ... ..........

1.1.
1.2
1.3.
1.4.
1.5.

Motywacja . . . . . . . .o
Celizakrespracy . . . . . . . . . . . o
Metoda badawcza . . . . . . ...
Znaczenie TOZPTAWY . . . ¢ v v v v v e e e e e e
Struktura pracy . . . . . ...

Rozdzial 2. Wdrozeniowe uwarunkowania badan . . .. ... .. ..

2.1.
2.2.

Specyfika rozwoju agentow dialogowych . . . . . . . ... ... ..
Specyfika pracy w srodowisku produkcyjnym . . . . . . ... .. ..
2.2.1.  Cykl rozwoju modeli post-processora . . . . . . . . ... ..
2.2.2.  Ograniczenia pozafunkcjonalne . . . . ... ... ... ...

Rozdzial 3. Modele uczenia maszynowego i metody ewaluacji . . .

3.1.
3.2.

Modele uczenia maszynowego uzyte w pracy . . . . . . . . . . . ..
Metody ewaluacji . . . . . . . . .. .o
3.2.1. Normalizacja na potrzeby ewaluacji . . . . . . .. ... ...
3.2.2. Metryki oceny modeli ASR, . . . ... ... ... ... ...
3.2.3. Metryki uzywane do oceny modeli korekty btedéw . . . . .
3.2.4. Metryki zadan nadrzednych . . . . .. .. ..o
3.2.5. Metryki uzywane do oceny modeli tagowania . . .. .. ..

Rozdzial 4. Modele automatycznej korekty btedéw rozpoznawania

INOWY . . v o v e e e e e e e e e e e e e e
4.1. Przeglad literatury . . . . . . . ... Lo
4.2. Metoda korekty btedéw "Otaguj i popraw” . . . . . . .. .. .. ..
4.2.1. Ogélny zarys metody . . . . . .. .. .. ...
4.2.2. 7Zbioér operacji edycyjnych . . . .. ..o oo
4.2.3. Generowanie referencyjnych operacji edycyjnych . . . . ..
4.2.4. Modele tagowania . . . . .. . ...
4.2.5. Aplikowanie operacji edycyjnych . . . . ... ... ... ..

4.3. Dane . . . ...
4.3.1. Korpusy mowy firmy Samsung . . . ... ... ... ....
4.3.2. Poleval 2020 . . . . . . ...
4.3.3. Open Challenge for Correcting Errors of Speech Recognition
Systems . . . ...

4.4. Eksperymenty . . . . . . . . ...

4.4.1. Modele korekty btedéw dla danych firmy Samsung . . . . .
4.4.2. Wyzwanie Poleval 2020 . . . . . . .. ... ... ... ....
4.4.3. Wyzwanie OCCESRS . . . . . .. ... .. ... .......

O© © 3 3 o



4 Spis tresci

4.4.4. Wnioski . . . .. ... 60

4.5, Wnioski. . . . . . . .. 65
Rozdziat 5. Automatyczna normalizacja tekstu . . . ... ... ... 67
5.1. Przywracanie znakéw interpunkcyjnych . . . . .. ..o 0oL 69
5.2. Przeglad istniejacych rozwigzan . . . . . ... ..o oL 70
5.3. Dane . . . . .. e 71
5.4. Metoda "Otaguj i przywrdé” . . . . . ..o 72
5.4.1. Przygotowanie danych trenujacych . . ... ... ... ... 72

5.4.2. Model . . . . . ..o 74

5.43. Wyniki . . . . oL 74

5.5. Wnioskiidalsze prace. . . . . . . . ... .. L. 75
Rozdziat 6. Zastosowania . . . .. ... ... ... . 0oL, 77
6.1. Motywacja . . . . . . . ... 77
6.2. Dane do rozwoju i ewaluacji modeli NLU odpornych na btedy ASR 78
6.2.1. Dane . . . . . . . . .. 78

6.2.2. Rozwiazanie bazowe . . . . .. .. ... ... ... 80

6.2.3. Ewaluacja wynikéw . . . . . . ..o 81

6.2.4. Wyniki wyzwania . . . . . . .. ..o 81

6.2.5. Wnioski i dalsze badania . . . . . ... ... 82

6.3. Analiza wpltywu btedéw ASR na efektywnosé modeli NLU . . . . . 83
6.3.1. Metoda . . .. ... 84

6.3.2. Eksperymenty . . . . . . .. ... .. 85

6.3.3. Wnioski i dalsze badania . . . . . ... .. ... 87
Rozdziat 7. Podsumowanie . . . .. ... . ... ... ... ....... 89
Dodatek A. Przyklady danych . . . . ... ... ... ... ... ... . 91
Bibliografia . . . . . . .. ... 97
Spis rysunkéw . . .. .. 117

Spis tabel . . . . . .. 119



Podziekowania

Sktadam serdeczne podziekowania promotorom: profesorowi UAM dr hab.
Jackowi Marciniakowi i dr Markowi Kubisowi, za pomoc okazang przez caty
czas trwania doktoratu, liczne uwagi i wskazowki oraz za godziny spedzone
na czytaniu kolejnych wersji pracy.

Dzigkuje réwniez profesorowi Krzysztofowi Jassemowi za poczyniony wktad
w rozpoczecie na wydziale programu "Doktorat wdrozeniowy” i za pozytywna
motywacje przekazywang podczas licznych rozmow.

Dzigkuje firmie Samsung Research Poland a w szczegdlnosci doktor Bozenie
buksasik, dr Mikotajowi Wypychowi oraz Marcinowi Sowanskiemu — za oka-
zane wsparcie zaréwno w sprawach formalnych jak i merytorycznych oraz
zapewnienie warunkéw do prowadzenia badan.

Chciatbym réwniez wyrazi¢ wdzieczno$é mojej rodzinie: rodzicom, dzieciom
a przede wszystkim mojej zonie: za wykazana cierpliwos¢ i wspieranie mnie
w drodze do celu.






Rozdzial 1

Wprowadzenie

1.1. Motywacja

Historia rozwoju systemoéw rozpoznawania mowy siega niemal poczatkow roz-
woju komputeréw. Za pierwszy programowalny komputer uznaje sie ENIAC!,
uruchomiony w 1945 roku. Zaledwie 7 lat p6zniej skonstruowano pierwsza
maszyne, ktéra byla w stanie rozpoznawaé¢ pojedyncze liczebnikiZ.

Mineto ponad 70 lat i dzisiaj systemy rozpoznawania mowy sa wszechobecne:
znajdziemy je w telefonach, telewizorach, samochodach, a nawet w lodéwkach.
Sa uzywane zarowno w urzadzeniach konsumenckich jak i w zastosowaniach
profesjonalnych takich jak infolinie, transkrypcja materiatéw audio i wideo,
sporzadzanie dokumentacji medycznej czy nawet sterowanie wojskowymi
samolotami odrzutowymi. Mozna wiec z pewnoscig stwierdzi¢, ze technologia
rozpoznawania mowy osiggneta swoja dojrzatosé, nie jest juz tylko techno-
logiczng ciekawostka, z ktorej korzysta jedynie garstka entuzjastéw nowych
technologii.

Tak spektakularny rozwoj technologii rozpoznawania mowy nie bytby mozliwy
gdyby nie rozwdj modeli uczenia maszynowego, a zwtaszcza glebokich sieci
neuronowych. Jeszcze okoto 15 lat temu wigkszo$¢ problemoéw sztucznej
inteligencji, takich jak rozpoznawanie mowy, obrazéw czy ttumaczenia maszy-
nowego byta rozwigzywana przez systemy, ktorych stworzenie i utrzymywanie
wymagato nie tylko specjalistycznej wiedzy dotyczacej danego problemu, ale
rowniez wymagajacej pracy polegajacej na tworzeniu regut i czasochtonnej
konstrukeji i doborze cech wykorzystywanych przez tworzone modele [76].
Wykonywanie wielu z tych zadan przez cztowieka nie jest dzi$ konieczne —
glebokie sieci neuronowe sa w stanie samodzielnie nauczy¢ sie istotnych dla
danego problemu cech na podstawie wystarczajacej ilosci danych trenujacych
[19][76]. Powstate przy ich uzyciu modele rozpoznawania obrazéw [68], mowy
[48][94], rozumienia tekstu [19] czy ttumaczenia maszynowego [134] osiagaja
niespotykane wcze$niej rezultaty przy niewielkim naktadzie ze strony ludzkich
ekspertéw [76]. Wraz z ich rozwojem popelniaja coraz mniej bledéw, nieraz
osiggajac poziom zblizony lub przewyzszajacy ludzkie mozliwosci, tak jak

1 ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer) [147])
2 Urzadzenie nazwane ”Audrey”, skonstruowane w Bell laboratories w USA potrafito
rozpoznawan pojedyncze cyfry wymawiane przez te sama osobe [26]
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w przypadku ttumaczenia maszynowego [6][45], odpowiadania na pytania
[152] czy rozpoznawania mowy [151][131].

Nie oznacza to jednak, ze problem rozpoznawania mowy mozna uznaé za
rozwiazany i prézno na tym polu szukaé¢ wyzwan. Dlaczego zatem mimo
bliskich ideatowi wynikéw raportowanych w publikacjach opisujacych modele
rozpoznawania mowy wcigz nie porzuciliémy klawiatur na rzecz mikrofonéw?
Do korzystania z glosu jako sposobu interakcji z urzadzeniem czesto znieche-
caja nas bledy popelniane przez system ASR [150]. Choé najlepsze modele
zamiany mowy na tekst osiggajag wyniki poréwnywalne z ludzkimi anotatorami
[151][131], to jest tak tylko w przypadku niektérych zbioréw danych — w przy-
padku nagran wypowiedzi w trudnych warunkach akustycznych, w jezyku
niebedacym jezykiem ojczystym moéwcy, czy dotyczacych specjalistycznych
tematéw, ludzie weiaz radza sobie lepiej od maszyn [128][118][8]. Wyniki
zblizajace sie do 100% WRR? s3 osiggane na dobrze znanych korpusach
mowy, na ktérych modele te sg doskonalone. Gdy badane sg na wypowie-
dziach pochodzacych z innych domen wyniki ulegaja znacznemu pogorszeniu
[97][118].

Najczesciej stosowane i osiagajace najlepsze wyniki modele gltebokich sieci
neuronowych to modele typu black boz (czarna skrzynka) [83], co utrud-
nia zrozumienie przyczyn popetlianych przez nie btedéw i ich selektywne
naprawianie. Adaptacja wykorzystywanego modelu rozpoznawania mowy,
czyli proces dostosowania modelu do nowych danych, w celu poprawienia
popelianych przez niego btedéw jest czasochtonna i kosztowna [106], moze
doprowadzi¢ do pogorszenia wynikéw na starych danych [92][34]), w konicu
moze tez by¢ niemozliwa w przypadku korzystania z zamknietych modeli.

Dlatego w celu praktycznego wykorzystania modeli rozpoznawania mowy,
w praktyce biznesowej taczy sie je z modutem, ktéry umozliwia precyzyjna
korekte btedéw popetnianych przez taki model. W jezyku angielskim taki
modutl nazywa si¢ “post-processor”, co na jezyk polski mozna przettumaczy¢
jako “Modut przetwarzania koncowego”. Modut taki moze zawieraé zestaw
regut, ktore naprawiaja btedy modelu statystycznego i dostosowuja format
danych wyjsciowych do formatu oczekiwanego na wyjsciu catego systemu
(dokonuja jego normalizacji).

Reguty te moga by¢ tworzone recznie, na przyktad przy wykorzystaniu gra-
matyk i wyrazen regularnych [154][124][130]. Ich stworzenie i utrzymanie
wymaga jednak zmudnej pracy wysoce wykwalifikowanych specjalistow tacza-
cych umiejetnosci techniczne z jezykowymi. Z tego wzgledu od pewnego czasu
proponuje sie modele statystyczne realizujace te zadania. Mogg one stanowi¢
uzupehienie podejscia regutowego, minimalizujac naktad pracy potrzebny na
utrzymanie recznie tworzonych regut korekty i normalizacji.

Badania opisane w tej pracy bytly realizowane we wspotpracy miedzy Uniwer-
sytetem imienia Adama Mickiewicza w Poznaniu i firmg Samsung Research
Poland. Ich celem byto opracowanie i wdrozenie modeli automatycznej korekty

3 WRR — Word Recognition Rate, zobacz sekcja 3.2.2
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bledéw i normalizacji wynikow rozpoznawania mowy, spetniajacych wymogi
stawiane przez wdrozeniowy kontekst prowadzonych badan, takich jak tatwosc¢
interpretacji i modyfikacji dziatania metody oraz efektywnos$é obliczeniowa
umozliwiajaca uruchomienie modeli w srodowiskach o ograniczonych zasobach
obliczeniowych. Istniejace w trakcie prowadzenia badan dotychczasowe roz-
wigzania problemoéw korekty i normalizacji nie spelialty tych wymogow, stad
podjeto decyzje o prowadzeniu badan nad rozwigzaniami je spetniajacymi.

1.2. Cel i zakres pracy

Cele badawcze postawione przed rozpoczeciem badan, ktére doprowadzity
do powstania niniejszej rozprawy doktorskiej, bedace wynikiem éwczesnego
stanu wiedzy oraz zapotrzebowania przedsiebiorstwa, byty nastepujace:

» Opracowanie metody korekty btedow systemu rozpoznawania mowy spel-
niajacej wymogi stawiane przez wdrozeniowy kontekst badar (przedstawio-
ny w rozdziale 2), to jest dzialajacej w sposob efektywny i umozliwiajacej
precyzyjna kontrole nad jej dziataniem (rozdziat 4),

» Opracowanie metod normalizacji wyjécia z systemu rozpoznawania mowy,
w szczegolnosci przywracania znakéw interpunkcyjnych, spetniajacych
wymogi stawiane przez wdrozeniowy kontekst badan (rozdzial 2), to jest
dziatajacych w sposob efektywny i umozliwiajacy precyzyjna kontrole nad
jej dziataniem (rozdziat 5).

W rezultacie przeprowadzonych prac badawczych uzyskano nastepujace wyni-
ki:

» Opracowano metode korekty bledéw ”"Otaguj i popraw” (opisana w roz-
dziale 4.2.1),

» Opracowano metode normalizacji tekstu "Otaguj i przywrdé” (opisana
w rozdziale 5.4),

» Dokonano adaptacji metody "Otaguj i popraw” do analizy wptywu btedéw
ASR na dziatanie modeli NLU (opisana w rozdziale 6.3.1),

» Stworzono zbiér danych stuzacych do rozwoju i ewaluacji modeli korekty
btedéw ASR (opisany w rozdziale 4.3.3),

» Stworzono zbiér danych stuzacych do rozwoju i ewaluacji modeli NLU
odpornych na btedy ASR (6.2.1).

1.3. Metoda badawcza

W badaniach zastosowano metode eksperymentalng uzywana w badaniach
nad przetwarzaniem jezyka naturalnego i nad metodami uczenia maszynowego
[74][63][61][9][40][39] polegajaca na:

1. pozyskaniu zbioru danych,
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2. stworzeniu modeli/metod w oparciu o te dane,
3. ewaluacji ich efektywnosci przy pomocy wydzielonego zbioru danych
testowych.

W metodzie tej istotna role odgrywa dobdr danych oraz metod ewaluacji.
Jesli autor metody rozwiazujacej problem jest rowniez odpowiedzialny za
dobdr lub wytworzenie danych oraz wybdér metod ewaluacji, zachodzi ryzyko
popetnienia (by¢ moze nie$wiadomie) bledéw metodologicznych polegajacych
na manipulacji danymi i metodami ewaluacji w celu uzyskania lepszych
wynikow oceny samej metody. Dlatego tak wazna role w rozwoju metod
i zastosowan uczenia maszynowego stanowia otwarte wyzwania (ang. Open
Challenge lub Shared task) takie jak na przyklad Semeval [102] (zadania
dotyczace analizy znaczenia jezyka naturalnego), Poleval [100] (kampania
ewaluacyjna narzedzi do przetwarzania jezyka polskiego) czy zadania w ra-
mach warsztatow WMT [65] (zadania dotyczace ttumaczenia maszynowego).
Majac powyzsze na uwadze, w ramach prowadzonych badan autor zdecydowat
sie poddaé¢ swoje rozwiazania weryfikacji w wyzwaniach Poleval 2020 [100]
oraz Poleval 2021 [101], a takze byl wspodlorganizatorem wyzwan ”"Open
Challenge for Correcting Errors of Speech Recognition Systems” [72] oraz
"Center for Artificial Intelligence Challenge on Conversational Al Correctness”
[70].

1.4. Znaczenie rozprawy

Problemy automatycznej korekty btedéw i normalizacji wyjscia z systemu
mowy byty weczes$niej podejmowane w badaniach naukowych (zob. rozdz. 4.1
i 5.2) i sam pomysl automatyzacji tych proceséw nie jest nowatorski. Nalezy
jednak podkresli¢ wdrozeniowy kontekst badan, ktory wymagal wypracowania
metod spelniajacych narzucone przez ten kontekst ograniczenia (zob. rozdz.
2). Brak istniejacych rozwiazan spelniajacych te ograniczenia stanowil mo-
tywacje do podjecia problemu automatycznej korekty i normalizacji tekstu
w kontekscie produkcyjnych systeméw dialogowych.

Warto rowniez zaznaczy¢, ze badania byty prowadzone w dynamicznie zmie-
niajagcym sie kontekscie naukowym i technologicznym, uwzgledniajac zawsze
aktualny stan badan. Zaproponowane autorskie metody "Otaguj i popraw”
oraz "Otaguj i przywr6¢” wpisywaly sie w dwezesny rozwdj dziedziny, bedac
w trakcie powstawania nowatorskimi rozwiazaniami.

Uzyskane wyniki maja rowniez znaczenie z biznesowego punktu widzenia.
Zaproponowana metoda "Otaguj i popraw” zostata wdrozona w systemach
dialogowych firmy Samsung, poprawiajac jako$¢ oferowanych przez nia ustug.
Jak pokazuja wyniki z rozdzialu 4.4.1, zaproponowana metoda umozliwia
redukcje ponad 20% bledéw popetianych przez model rozpoznawania mowy
na danych przemystowych, odzwierciedlajacych warunki, w ktérych pracuje
system korekty bledéw po jego wdrozeniu. Wyniki te zostaty zaprezentowane
w publikacji autora [157].
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Ta sama metoda korekty btedéw zostata wykorzystana do stworzenia zgtosze-
nia rozwiazania autora [155] do konkursu Poleval 2020 zad. 1. [100] uzyskujac
drugie miejsce (opis wyzwania w mozna znalezé w rozdziale 4.3.2 a opis
wynikow w rozdziale 4.4.2). Zaproponowana metoda “Otaguj i przywrdcé”
zostata wykorzystana przy tworzeniu zgtoszenia [156] w konkursie Poleval
2021 zad. 1 [101] i uzyskala 4. miejsce wykorzystujac niepetny zbiér danych
trenujacych (opis wynikéw w rozdziale 5.4.3). Metoda ”Otaguj i popraw”
znalazta réwniez zastosowanie jako czes¢ metody stuzacej do analizy wptywu

btedéw ASR na dziatanie modeli NLU (rozdziat 6.3.1).

1.5. Struktura pracy

Struktura pozostaltej czedci pracy jest nastepujaca:

Rozdzial 2 ukazuje wdrozeniowy kontekst przeprowadzonych badan i wig-
zace sie z nim ograniczenia.

Rozdzial 3 przedstawia modele uczenia maszynowego oraz metody ich ewa-
luacji, wykorzystywane w dalszych rozdziatach pracy.

Rozdzial 4 przedstawia zaproponowang przez autora metode automatyczne;j
korekty btedéw popetnianych przez systemy rozpoznawania mowy "Otaguj
i popraw”.

Rozdzial 5 przedstawia zaproponowang przez autora metode automatycznej
odwrotnej normalizacji tekstu na potrzeby systemow przetwarzania mowy,
w szczegblnosci przywracania interpunkcji, nazwana "Otaguj i przywrocé”.

Rozdzial 6 opisuje zastosowanie metod opracowanych podczas badan do
badania wplywu btedéw rozpoznawania mowy na skuteczno$é¢ modeli
rozumienia jezyka naturalnego (NLU).

Rozdzial 7 stanowi podsumowanie catej pracy, omawia ptynace z niej wnio-
ski i zarysowuje tematyke przysztych badan.






Rozdzial 2

Wdrozeniowe uwarunkowania badan

Badania opisane w niniejszej pracy byty realizowane we wspotpracy pomiedzy
Uniwersytetem imienia Adama Mickiewicza a firma Samsung Electronics
Poland. Byly one motywowane zaréwno celami naukowymi — rozwojem nauki
— jak i biznesowymi — rozwojem produktow oferowanych przez firme Sam-
sung. Wdrozeniowy charakter prowadzonych prac z jednej strony umozliwit
precyzyjne zdefiniowanie problemow badawczych — wynikaly one z zapotrze-
bowania firmy. Z drugiej strony narzucal ograniczenia dotyczace mozliwych do
zastosowania rozwigzan i stawiatl wyzwania z nimi zwiazane. Ponizej zostana
omoéwione wspomniane ograniczenia i opisana zostanie specyfika prowadzenia
badan w srodowisku przemystowym.

2.1. Specyfika rozwoju agentéw dialogowych

Opracowane w ramach przeprowadzonych badan modele korekty, normalizacji
i analizy btedéw systemu rozpoznawania mowy sa czeScia wiekszej catosci
— systemoéw dialogowych firmy Samsung. System dialogowy (réwniez agent
dialogowy, system konwersacyjny) [61] umozliwia uzytkownikowi prowadzenie
rozmowy z komputerem w jezyku naturalnym. Moze ona mieé¢ praktyczny
cel (systemy nakierowane na cel), na przyktad aktywowanie pewnej funkcji
urzadzenia, dokonaniu zakupu, odnalezienie informacji, albo moze stuzy¢
samej rozmowie, na przyktad w celach rozrywkowych (tzw. chatbot).

System dialogowy standardowo sktada sie z nastepujacych czesci [61][148]:

1. Dekoder wejécia — modut przetwarzajacy wejscie uzytkownika i zamieniaja-
cy je na tekst lub inna reprezentacje nadajaca sie do dalszego przetwarzania.
W zaleznosci od modalnosci systemu wej$ciem moze by¢ tekst pisany na
klawiaturze, mowa [27][59], gesty [139], pismo odreczne [27][59], jezyk
migowy [51] albo ich kombinacja (systemy multimodalne) [80][27]. W przy-
padku systemu korzystajacego z modalnosci glosowej (ang. Spoken dialogue
system) dekoderem wejscia jest modul rozpoznawania mowy (ASR).

2. Modut analizy jezyka naturalnego (ang. Natural Language Understan-
ding (NLU)) — jest odpowiedzialny za interpretacje znaczenia wypowiedzi
uzytkownika w kontekécie danego systemu. Znaczenie zostaje zakodowane
za pomocy reprezentacji umozliwiajacej jej dalsze przetworzenie i wyge-
nerowanie odpowiedzi albo wykonanie przez system akcji. Standardowo
[61][144] reprezentacja semantyczna (zwana rama semantyczng) zawiera
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oznaczenie domeny (na przyktad "Music”), zamiaru (ang. intent) uzyt-
kownika (na przyklad. play_artist) oraz tak zwane sloty, czyli wartosci
precyzujace zamiar (w postaci klucz:warto$¢, na przyktad: artist: Queen
albo w postaci odwotania do fragmentéw wejSciowego zdania).

3. Menedzer dialogu — utrzymuje wewnetrzng reprezentacje stanu dialogu,
umozliwiajac prowadzenie konwersacji sktadajacych si¢ z wielu zwrotéw
wypowiedzi pomiedzy systemem i uzytkownikiem i gromadzenie informacji
zawartych w tych wypowiedziach w celu realizacji celu uzytkownika. Na
podstawie utrzymywanego stanu dialogu i przyjetej taktyki prowadzenia
dialogu podejmuje decyzje o akcji do podjecia (na przyklad zadanie pytania
uzytkownikowi albo realizacja polecenia uzytkownika).

4. Modul generowania jezyka naturalnego (ang. Natural Language Gene-
ration (NLG)) — na podstawie informacji zwréconych przez menedzera
dialogu generuje odpowiedz skierowang do uzytkownika, sformutowang
w jezyku naturalnym.

5. Modut kodowania wyjscia — zamieniajacy tekst wyjsciowy zwrocony przez
modut generowania jezyka naturalnego na pozadanag modalnosé — tekst,
mowe (poprzez model TTS), jezyk migowy.

System dialogowy \

Y
Post-processor @

[Normalizator} Korektor
A

Menedzer

@ dialogu

Sledzenie
stanu dialogu

Uzytkownik

Tekst NLU

I

Generowanie
jezyka
naturalnego

Zasady
dialogu

Synteza mowy
(TTS)

@

Rysunek 2.1: Architektura typowego systemu dialogowego z wyszczegélnionym modutem
post-processora zawierajacym podmoduty normalizacji i korekty btedéw

Schemat przedstawiajacy architekture systemu dialogowego korzystajacego
z modalnosci gtosowej, przedstawiono na rysunku 2.1. W przypadku takiego
systemu modutem dekodera wejscia jest system rozpoznawania mowy (ASR),
za$ modutem kodowania wyjscia jest modutl syntezy mowy (7'7S). Na schema-
cie przedstawiono wewnetrzng architekture systemu rozpoznawania mowy, na
ktory sktada si¢ model zamiany mowy na tekst i post-processor, realizujacy
funkcje normalizacji tekstu i korekty btedéow.

Uzytkownik taczy sie z systemem za pomoca urzadzenia koricowego (na
przykltad komputera, urzadzenia mobilnego, telewizora, telefonu). Zapewnia
ono interfejs do interakcji z systemem, umozliwiajac wysytanie do systemu
nagran mowy lub tekstu oraz wyswietlanie zwrdconego przez system tekstu
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i odtwarzanie mowy. W zaleznosci od szczegotéw implementacyjnych sys-
tem dialogowy moze znajdowaé sie na urzadzeniu koricowym [109] (system
wbudowany, ang. embedded, on-device), albo na dedykowanym serwerze.

Urzadzenie konicowe wysyta wypowiedz uzytkownika (na przyktad "Wtacz
swiatto”) lub jej fragment, w postaci nagrania dzwiekowego do systemu
dialogowego. Nagranie zostaje przekazane do systemu rozpoznawania mowy,
gdzie model ASR zamienia je na tekst. Post-processor dokonuje normalizacji
i korekty btedéow w rozpoznanym tekscie i przekazuje wynik w dwa miejsca:
na wyswietlacz urzadzenia koncowego oraz do modutu NLU. Dzieki otrzy-
mywaniu w trakcie interakcji z urzadzeniem wynikéw rozpoznawania mowy,
uzytkownik ma kontrol¢ nad jego dziataniem i moze przerwadé interakcje
lub dokonaé¢ poprawek, na przyktad powtorzy¢ btednie rozpoznany wyraz.
Wyniki rozpoznawania zwracane przez post-processor do modutu NLU i do
uzytkownika w razie koniecznosci moga sie r6znié, jesli modul NLU oczekuje
wejscia znormalizowanego w sposob, ktory bylby nieprzyjazny dla uzytkow-
nika. Na przyktad model NLU moze by¢ trenowany przy uzyciu tekstow
niezawierajacych wielkich liter i przez to moze oczekiwac takiego tekstu na
wejsciu podczas inferencji, dla uzytkownika natomiast bardziej czytelna jest
forma zawierajaca wielkie litery. W takim przypadku post-processor zwroci
do urzadzenia koncowego hipotez¢ zawierajaca wielkie litery a do modutu
NLU przekaze hipoteze, w ktorej wszystkie litery zamieniono na mate.

Model NLU dokonuje klasyfikacji domeny (na przyktad smart_home), intencji
uzytkownika (na przyklad turn_light on) i wydobywa z tekstu wartosci
konieczne do realizacji zadania (na przyklad: "location: living room”).
Modut menedzera dialogu utrzymuje wewnetrzna reprezentacje stanu dialogu
za pomocy dotychczasowych wypowiedzi uzytkownika i wartosci zwroconych
przez model NLU. Na podstawie stanu dialogu i taktyki prowadzenia dialogu
(ang. dialog policy) menedzer podejmuje decyzje o akcji do podjecia. Moze
by¢ to na przyktad zadanie uzytkownikowi pytania, ktére pozwoli doprecyzo-
wal jego intencje (na przyklad: "ktére Swiatto chcesz wigczyé?”) albo
wykonanie polecenia (na przyklad wlaczenie Swiatta).

Systemy dialogowe moga wykorzystywac rézne modalnosci na swoim wejsciu
i wyjsciu — od najprostszych agentéw porozumiewajacych sie za pomoca
tekstu po ztozone systemy rozmawiajace z uzytkownikiem za pomoca gtosu.
Te ostatnie staty si¢ powszechne za sprawa takich agentow jak Apple Siri,
Google Assistant, Amazon Alexa czy Bixby firmy Samsung. Stosowanie
modalnosci glosowej do komunikacji z uzytkownikiem zapewnia bardziej
naturalng, zblizona do ludzkiej interakcje z systemem, jednak wymaga budowy
zlozonego systemu, zawierajacego w sobie komponenty rozpoznawania oraz
syntezy mowy. Uzywanie modalnosci glosowej moze wptywaé pozytywnie na
sprawno$é realizacji zalozonego celu uzytkownika [103], ale ztozono$é systemu
oznacza, ze kazdy jego komponent moze wprowadzi¢ btad prowadzacy do
ostatecznego niepowodzenia w realizacji celu. Na przyktad btedy wprowadzone
na etapie rozpoznawania mowy moga mie¢ wptyw na skutecznos¢ modelu
NLU [120] (rozwiniecie tego problemu zostalo przedstawione w rozdziale 6).



16 Rozdzial 2. Wdrozeniowe uwwarunkowania badar

Rozwoj systemu rozpoznawania mowy, w tym jego czesci takich jak post-
-processor, musi uwzglednia¢ kontekst systemow, z ktérymi on wspotpracuje.
Wymaga to miedzy innymi:

» mozliwosci precyzyjnej kontroli sposobu dziatania rozwijanych modeli tak,
aby moc dostosowaé zwracane wyniki do wymagan modutéw korzystaja-
cych ze zwracanych przezen rezultatow,

» automatyzacji proceséw trenowania modeli, tak, zeby mogly by¢ one na
biezaco dostosowywane do zmieniajacych si¢ danych trenujacych pochodza-
cych z innych modeli (na przyktad danymi trenujacymi dla post-processora
moga by¢ dane zwracane przez modul zamiany mowy na tekst),

» zautomatyzowanej kontroli nad jakoscig wynikow dostarczanych przez
modele, zeby mogty by¢ one na biezaco ewaluowane przy uzyciu zmienia-
jacych sie danych testowych pochodzacych z innych modeli (na przyktad
danymi testowymi dla post-processora moga by¢ dane zwracane przez
modut zamiany mowy na tekst).

Prowadzone prace badawcze koncentrowaly sie na spetnieniu tych wymo-
géw wzgledem modeli korekty btedéw i normalizacji, przy jednoczesnym
zapewnieniu ich wysokiej jakosci oraz weryfikowalno$ci wynikow.

2.2. Specyfika pracy w srodowisku produkcyjnym

Podczas rozwoju kazdego z komponentow systemu dialogowego nalezy braé
pod uwage kontekst catego systemu — komponenty sg od siebie wzajemnie za-
lezne i zmiana w jednym moze rodzi¢ nieprzewidziane komplikacje w dziataniu
pozostatych czesei [119]. Rozwéj systemu w srodowisku produkeyjnym oznacza
ciggle zmiany w powigzanych ze sobg komponentach. Na przyktad zmiany
w danych uzytych do trenowania modelu rozpoznawania mowy wptywaja
na zwracany przez ten model tekst. Pewne btedy przestaja si¢ pojawiac¢
w rozpoznawanym tekscie, za to pojawiaja sic nowe. Wplywa to na wydajnosé
moduléw znajdujacych sie w potoku przetwarzania za modelem rozpoznawa-
nia mowy, w tym na wydajno$¢ post-processora. Aby modele bedace czescia
post-processora pracowaly dobrze z nowym modelem ASR, musza by¢ wytre-
nowane od nowa, co potencjalnie moze doprowadzi¢ do pojawienia si¢ nowych
btedow wprowadzonych przez te modele i propagowania ich dalej w potoku
przetwarzania, na przyktad do modutu NLU. Reczna kontrola jakosci tak
ztozonych systemdw jest bardzo wymagajaca i czasochtonna, dlatego powinna
ona podlega¢ automatyzacji. Ponizej zostanie przedstawiony cykl rozwoju
modeli post-processora w kontekscie rozwoju systemu rozpoznawania mowy
bedacego czescia systemu dialogowego.



2.2. Specyfika pracy w $rodowisku produkcyjnym 17

2.2.1. Cykl rozwoju modeli post-processora

Post-processor systemu ASR, to modul dziatajacy na wyjsciu modelu roz-
poznawania mowy. Otrzymuje surowy tekst zwracany przez modul zamiany
mowy na tekst i ma za zadanie nada¢ mu odpowiednia forme (normaliza-
cja tekstu), a takze naprawié¢ bledy wprowadzone przez model ASR. Dane
trenujace modele post-processora powinny zatem zawiera¢ hipotezy systemu
ASR oraz oczekiwane wyjscie, niezawierajace btedéw i poddane normalizacji.
Zrédtem takich danych moga by¢ wyniki ewaluacji samego modelu zamiany
mowy na tekst. Zbieranie danych ewaluacyjnych modelu ASR w srodowisku
przemystowym przebiega zazwyczaj na jeden z dwbdch sposobdow:

» wykorzystuje istniejacy korpus mowy, zawierajacy nagrania wypowiedzi
oraz ich prawidtowe transkrypcje — nagranie jest podawane na wejscie
modelu ASR a zwrdcona przezen hipoteza jest porownywana z prawidtowa
transkrypcja znajdujaca sie w korpusie;

» moze wykorzystywaé¢ dane rejestrowane podczas dziatania systemu w $ro-
dowisku produkcyjnym, czyli nagrania wypowiedzi uzytkownikow oraz
zwracane dla nich hipotezy, ktore dopiero post-factum podlegaja anotacji
— nagrania sg odstuchiwane przez cztowieka dokonujacego transkrypcji
wypowiedzi.

W wyniku wykorzystania obu powyzej wymienionych zrédet otrzymuje sie
dla kazdej wypowiedzi ponizsze dane:

» sygnal dzwiekowy zawierajacy wypowiedz skierowana do systemu ASR,

» hipoteze — transkrypcje dokonang przez modut ASR,

» transkrypcje referencyjna — prawidtowy zapis wypowiedzi. Moze on wy-
stepowa¢ w kilku formach réznigcych sie od siebie sposobem normalizacji,

» dodatkowe metadane.

Powyzsze dane, uzupelione o wartosci metryk wyliczonych w wyniku pordw-
nania hipotez i oczekiwanych transkrypcji sa zapisywane w bazie danych, co
umozliwia ich p6zniejsza analize i poréwnywanie miedzy soba rozwijanych
modeli rozpoznawania mowy.

Sposréd opisanych powyzej wynikow ewaluacji systemu ASR, dane sktadajace
sie z par hipoteza-transkrypcja referencyjna sa przydatne do rozwoju i ewalu-
acji modeli normalizacji i korekty btedéw realizowanych w post-processorze
(hipoteza ASR stanowi jego wejscie a referencyjna transkrypcja oczekiwane
wyjscie).

Cykl rozwoju modeli post-processora w ramach systemu dialogowego dzia-
tajacego w $rodowisku produkcyjnym pokazano na schemacie 2.2. Elementy
widoczne na schemacie to:

Baza korpuséw mowy — stuzy do gromadzenia i udostepniania korpuséw
mowy na potrzeby trenowania i ewaluacji modeli ASR;
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Baza ewaluacji — przechowuje wyniki dziatania modeli rozpoznawania mowy
i post-processora wraz z odpowiadajacymi im oczekiwanymi wynikami
(referencyjnymi transkrypcjami);

Preprocesor — przetwarza tekst hipotez i transkrypcji referencyjnych dosto-
sowujac go do wymogow stawianych przez zadanie trenowania;

Trenowanie modeli normalizacji/korekty — na podstawie danych wej-
Sciowych, przy zastosowaniu zadanych parametrow, tworzy statystyczny
model normalizacji/korekty;

Model normalizacji — model statystyczny stuzacy do przeprowadzania od-
wrotnej normalizacji tekstu, na przyktad przywracania w nim znakow
interpunkcyjnych albo wielkich liter;

Model korekty — model statystyczny stuzacy do poprawy btedéw w wejscio-
wym tekscie;

ASR — model rozpoznawania mowy wraz ze Srodowiskiem uruchomienio-
wym, zamieniajacy dzwiekowy sygnal mowy na odpowiadajacy mu zapis
tekstowy — transkrypcje, zwana tez hipotezg modelu ASR;

Post-processor — srodowisko uruchomieniowe modeli normalizacji i korekty
btedow. Korzystajac z tych modeli dokonuje korekty btedéw i normalizacji
w tekscie zwracanym przez model ASR;

NLU, Menedzer dialogu, NLG — moduty systemu dialogowego przetwa-
rzajace zwracang przez post-processor hipoteze;

Anotacja — anotacja nagran mowy, w wyniku ktérej powstaje referencyjna
transkrypcja wypowiedzi.

Po lewej stronie schematu pokazano proces trenowania modeli, po prawej
ich ewaluacji. Elementy systemu ukazane po prawej stronie sa udostepnione
w sposob umozliwiajacy dostep do agenta dialogowego dla uzytkownika kon-
cowego lub 0s6b zajmujacych sie testowaniem systemu (testeréw). Elementy
ukazane po lewej stronie sg dostepne jedynie wewnatrz organizacji rozwijajacej
system. Udostepnienie modeli, poprzez przekazanie ich z lewej czedci do prawej
nazywa sie wdrozeniem. Proces wdrozenia obejmuje zazwycza]j wielostopniowe
testowanie i ewaluacje elementow majacych podlega¢ wdrozeniu. Elementy te,
takie jak modele uczenia maszynowego, zestawy regut czy programy i biblioteki
komputerowe sg w trakcie wdrozenia kopiowane i uruchamiane w srodowisku,
w ktérym sa potem dostepne jako czesé uruchomionego systemu. W przypadku
systeméw dialogowych Srodowiskiem tym moze by¢ serwer (systemy dziata-
jace w chmurze) albo urzadzenie koricowe, na przyktad urzadzenie mobilne
(systemy dzialajace na urzadzeniu, ang. on-device). Ze wzgledu na koniecznosé
zachowania czytelnosci, schemat jest uproszczony wzgledem rzeczywistego
procesu. W rzeczywistosci wdrozenie jest przeprowadzane etapami — nowe
modele sg poczatkowo wdrazane w $rodowisku wewnetrznym, do ktorego
dostep maja tylko inzynierowie rozwijajacy system. W wyniku przeprowadza-
nych ewaluacji dokonuje sie selekcji modeli osiggajacych najlepsze wyniki i te
modele sg wdrazane w $rodowiskach dostepnych coraz szerszej grupie osob,
od os6b odpowiedzialnych za testowanie systemu az po instancje systemu
udostepnione finalnym uzytkownikom (Srodowisko produkcyjne).

Na dane uzywane do ewaluacji i trenowania modeli ASR sktadaja sie nagrania
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Rysunek 2.2: Przeplyw danych w procesie rozwoju modeli korekty bledéw i normalizacji
ASR

mowy wraz z odpowiadajacymi im referencyjnymi transkrypcjami. Zbiér
takich par nagranie-transkrypcja nazywamy korpusem mowy. Podzial nagran
na korpusy moze by¢ dokonany ze wzgledu na rézne cechy, na przyktad pocho-
dzenie, warunki nagrywania, tematyke wypowiedzi. Zbiér korpusow to baza
korpusow mowy. Korpusy w bazie podlegajg rozszerzaniu i zmianom. Podczas
uzytkowania systemu przez uzytkownikéw i przeprowadzania wewnetrznych
testow wybrane nagrania wypowiedzi skierowanych do systemu sa zapisywane
w bazie wraz z transkrypcja wprowadzona przez anotatorow.

Zbieranie danych ewaluacyjnych modelu ASR polega na rozpoznaniu nagran
z wybranych korpuséw mowy przez ewaluowany system ASR i zapisaniu
wynikowych hipotez, wraz z odpowiadajacymi im referencyjnymi transkryp-
cjami, w bazie ewaluacji w celu ich poréwnania. Oprocz hipotez pochodzacych
z modelu ASR w bazie sa zapisywane réwniez hipotezy przetworzone przez
modut post-processora. Ewaluacja systemu rozpoznawania mowy moze by¢
wywotana recznie albo automatycznie, po pojawieniu si¢ nowej wersji testowa-
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nych modutéw. Analiza danych zawartych w tej bazie umozliwia identyfikacje
"stabych punktéw” modeli ASR i post-processora i podjecie decyzji dotycza-
cych kierunku rozwoju poszczegdlnych modutéw systemu, co zostato opisane
w pracy, ktorej wspotautorem byl autor rozprawy [57].

Dane zapisane w bazie ewaluacji sa uzywane do trenowania modeli post-
-processora, takich jak modele korekty btedéw czy normalizacji. Trenowanie
moze by¢ uruchamiane manualnie albo automatycznie, po pojawieniu sie¢
nowych wynikéow ewaluacji modelu ASR. Zbior par referencyjna transkrypcja
— hipoteza ASR (potencjalnie zawierajaca bledy), po wstepnym przetworzeniu
w preprocesorze, stanowi dane wejsciowe dla proceséw trenowania tych modeli.
Poprzez dobér parametréw trenowania oraz danych trenujacych dazy sie
do uzyskania modeli post-processora dajacych jak najlepsze wyniki podczas
wewnetrznej ewaluacji (bez uzycia pozostatych komponentéw systemu dia-
logowego). Wyniki zwracane przez ten model sa poréwnywane z wynikami
zwracanymi przez ostatni wdrozony model w celu detekcji przypadkéw, dla
ktérych nastapit spadek skutecznosci modelu. Analiza takich btedéw regresji
ma na celu identyfikacje ich zrédet i eliminacje, na przyktad poprzez poprawe
btednych danych trenujacych, zmiane parametrow albo modyfikacje rozktadu
przypadkdéw z réznych korpuséw w danych trenujacych. Kiedy rozwijany model
spetnia okre$lone wymagania, na przyktad daje lepsze usrednione wyniki od
poprzednio wdrozonego modelu, jednoczesnie nie powodujac pogorszenia poje-
dynczych przypadkéw testowych, podjeta pozostaje decyzja o jego wdrozeniu.
Poczatkowo wdrozenie nastepuje w srodowisku wewnetrznym. Model staje
sie wtedy czeScig testowej instancji systemu dialogowego i podlega ewaluacji
razem z jego pozostalymi komponentami, ktorej wyniki sg zapisywane do
bazy ewaluacji. Dzigki temu mozliwe jest poréwnywanie roznych wersji modelu
i wybor jednej z nich do wdrozenia w srodowiskach produkcyjnych.

2.2.2. Ograniczenia pozafunkcjonalne

Modele uczenia maszynowego przeznaczone do wdrozenia w srodowisku pro-
dukcyjnym podlegaja ograniczeniom pozafukcjonalnym. Ograniczenia te doty-
czg zasobow uzywanych przez modele oraz przez srodowisko uruchomieniowe
stuzgcy do ich uruchamiania, takich jak:

» zajmowana przez modele przestrzen dyskowa,

» zajmowana przez modele pamieé¢ operacyjna,

» czas przetworzenia przez model jednego przypadku testowego, na przyktad
zdania,

» czas potrzebny na inicjalizacje modelu, czyli zatadowanie go do pamieci.

W przypadku systemow dziatajacych "w chmurze”, czyli na serwerach, z ktory-
mi urzadzenie koncowe uzytkownika komunikuje si¢ za pomoca sieci internet,
konieczne jest umozliwienie rownolegtego przetwarzania zapytan pochodza-
cych od wielu uzytkownikow. Serwery posiadaja relatywnie duze zasoby obli-
czeniowe [135], ale musza by¢ one dzielone miedzy wszystkich uzytkownikéw
obshugiwanych przez dany serwer.
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Alternatywa do uruchamiania systemu dialogowego w chmurze jest urucho-
mienie go bezposrednio na urzadzeniu uzytkownika. Takie rozwigzanie ma
wiele zalet, miedzy innymi [47][18][135]:

» Zapewnia wieksza prywatnos¢ — dane uzytkownika nie musza opuszczac
urzadzenia.

» Nie wymaga utrzymywania serwerow.

» Umozliwia dziatanie agenta bez dostepu do internetu.

» jest bardziej responsywne, dzigki eliminacji opdznienia zwiazanego z trans-
ferem danych przez internet miedzy serwerem a urzgdzeniem koricowym.

» Nie wymaga kompresji sygnatu mowy przed przestaniem go na serwer,
ktora moze wptywacé negatywnie na wyniki rozpoznawania.

Takie podejscie wiaze si¢ jednak z dodatkowymi ograniczeniami [135][47][18]:

» Urzadzenia koncowe posiadaja zazwyczaj mniejsze zasoby obliczeniowe
w poréwnaniu z serwerami co ogranicza uzycie modeli wymagajacych
zasobéw obliczeniowych przekraczajacych mozliwosci urzadzenia.

» Wykonywanie wymagajacych obliczeniowo operacji na urzadzeniu mobil-
nym powoduje zwigkszenie uzycia energii i co za tym idzie skrocenie czasu
pracy urzadzenia na baterii, dlatego dazy sie do optymalizacji modeli
wykonywanych na urzadzeniu koncowym pod tym katem.

» Ze wzgledu na réznorodnosé¢ urzadzen koncowych konieczne jest zapewnie-
nie dziatania systemu w srodowiskach rézniacych sie od siebie zasobami
obliczeniowymi oraz wersja zainstalowanego oprogramowania.

» W przeciwienstwie do systemow wdrazanych na serwerach, brak petnej
kontroli nad wdrozong wersja systemu — w przypadku wdrozenia wersji
systemu zawierajacej bledy nie da sie¢ w prosty sposob zastapié¢ jej nowa
wersja u wszystkich uzytkownikow, co jest mozliwe w przypadku systemu
wdrozonego na serwerze.

Rozwijane w tej pracy modele byty przygotowane z mysla o wdrozeniu zaréwno
w chmurze jak i na urzadzeniach koncowych. Dlatego przy ich tworzeniu
waznym kryterium byta efektywnosé dziatania wyrazona w czasie potrzebnym
na przetworzenie jednego zdania (wyniki przedstawiono w rozdziale 4.4.1)
oraz zajetos¢ pamieci.






Rozdzial 3

Modele uczenia maszynowego i
metody ewaluacji

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaly uzyte podczas prowadzonych
badan modele uczenia maszynowego, w szczegdlnosci modele tagowania se-
kwencji, a takze metody ewaluacji modeli korekty btedow i tagowania.

3.1. Modele uczenia maszynowego uzyte w pracy

Problem tagowania sekwencji jest jednym z klasycznych zadan przetwarzania
jezyka naturalnego. Model tagowania czesciami mowy (POS-tagger) jest
jedna ze standardowych czesci klasycznego potoku przetwarzania w NLP
(przeglad metod mozna znalezé w [15]). Wraz z pojawieniem sie gltebokich
sieci neuronowych i wzrostem ilosci danych treningowych ich znaczenie spa-
dto, poniewaz wickszosé¢ zadan jest realizowana w paradygmacie end-to-end.
W paradygmacie tym zaktada sie, ze potrzebne do rozwigzania docelowego
problemu (na przyktad tlumaczenia maszynowego albo rozumienia jezyka
(NLU)) reprezentacje, sa konstruowane w warstwach ukrytych sieci przez
algorytm uczacy sie¢ i nie ma potrzeby stosowania osobnych modeli. Niemniej
modele tagowania wcigz sg rozwijane — zadanie tagowania moze stanowié
docelowe zadanie albo moze by¢ wykorzystane jako krok posredni umozliwia-
jacy lepszy wglad i kontrole nad rozwijanym systemem, jak ma to miejsce
w przypadku omawianych modeli korekcji bteddw.

Problem tagowania jest rodzajem bardziej ogélnego problemu przepisywania
jednej sekwencji na druga, z dodatkowym ograniczeniem, ze obie sekwencje
muszg by¢ tej samej dtugosci. W zwiazku z tym zastosowanie znajduje w nim
wiele metod sequence-to-sequence stosowanych w takich problemach jak
tlumaczenie maszynowe, sumaryzacja, odpowiadanie na pytania itp.

Ponizej zostang opisane metody tagowania wykorzystywane w niniejszej pracy.
Opis rozpoczyna sie od prostych metod indukcji regut a konczy na ztozonych
metodach wykorzystujacych pretrenowane modele typu Transformer [140].

Tager Brilla

Tager Brilla [11] to klasyczny tager regutowy, oryginalnie wykorzystany jako
POS-tagger. Reguly tagowania sa automatycznie indukowane na podstawie
danych trenujacych. W kolejnych krokach tager inkrementacyjnie polepsza
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swoje dziatanie, ulepszajac liste regut tagowania na podstawie popelianych
przez siebie btedéw. Korpus nalezy podzieli¢ na 3 podzbiory:

1. Zbiér trenujacy (oryginalnie 90% korpusu),
2. Zbioér stuzacy do indukeji regut poprawek (5% korpusu),
3. Zbiér testowy (5% korpusu).

W pierwszym kroku kazdemu wyrazowi w zbiorze trenujacym jest przypisany
najbardziej prawdopodobny tag na podstawie czestosci przypisania tagow do
tego wyrazu zbiorze trenujacym, bez uwzglednienia kontekstu. Na przyktad,
gdyby tager brilla wytrenowa¢ na danych z korpusu NKJP [113] we wszyst-
kich ponizszych zdaniach wyraz "rad” zostanie otagowany jako rzeczownik,
poniewaz w korpusie najczesciej wystepuje jako rzeczownik:

Pierre Curie wykryta dwa pierwiastki promieniotworcze: polon i rad.
A Pan, ile skorzystal z rad swoich pedagogow?
Rad jestem, ze skrzyzowaly sie nasze drogi.

W nastepnym kroku algorytm poréwnuje przypisane w pierwszym kroku
tagi z poprawnymi tagami z podzbioru indukcji regut poprawek. Kazdy btad
polegajacy na zastosowanie tagu a w miejsce tagu b jest zliczany w postaci
trojek < tag,,tagy, N >, gdzie N oznacza czesto$¢ danej pomytki. Po zliczeniu
wszystkich btedow algorytm, zaczynajac od najbardziej licznych, generuje
reguty zmieniajace domys$lne tagowanie. Reguty sa tworzone na podstawie
szablonu:

"Zamien tag A na tag B jesli warunek”
gdzie warunek moze by¢ postaci:

Poprzedzajace/nastepne stowo jest otagowane tagiem z,

Stowo dwa stowa do przodu/tytu jest otagowane tagiem z,

Jedno z dwdch poprzedzajacych/nastepnych stéw jest otagowane tagiem z,
Jedno z trzech poprzedzajacych /nastepnych stéw jest otagowane tagiem z,
Poprzedzajace stowo jest otagowane takiem z a nastepne stowo tagiem w,
Poprzedzajace/nastepne stowo jest otagowane tagiem z a stowo dwa stowa
wstecz/do przodu jest takiem w,

Biezace stowo jest/nie jest zapisane wielka litera,

8. Poprzedzajace stowo jest/nie jest zapisane wielka litere.

SEBAN S e

~

Szablony i warunki stuzace do tworzenia regut moga by¢ dostosowywane do
konkretnego problemu, powyzej podano oryginalne uzyte w publikacji Brilla.
Na przyktad, przy zastosowaniu innego zestawu warunkéw, dla przytoczonych
powyzej 3 przyktadowych zdan algorytm mogtby wyprodukowaé regute:

Zamien tag "NOUN” na "ADJ”, jesli nastepne stowo zaczyna sie od
’7jest77
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Dla kazdej tréjki < tag,,tagy,, N > obliczany jest zysk netto z zastosowania
reguty powstatej przez uzycie jednego z powyzszych warunkoéw. Zysk netto
jest liczony jako liczba poprawionych tagdéw minus liczba tagéw, ktore zostaty
blednie otagowane przez zastosowanie danej reguty. Reguta z najwyzszym
zyskiem netto zostaje dodana do listy regut-poprawek i zastosowana na zbiorze.
Procedura jest kontynuowana dla nastepnych trojek, az osiagnieta zostanie
zaktadana liczba regut.

Podczas inferencji tagowanie polega na przypisaniu kazdemu wyrazowi w pierw-
szym kroku najbardziej prawdopodobnego tagu na podstawie zbioru trenuja-
cego a nastepnie zastosowaniu listy regul poprawiajacych tagowanie.

Tager Brilla juz w momencie jego stworzenia stanowit probe demonstracji, ze
proste, regutowe podejscie jest w stanie osiggna¢ dobre wyniki i Ze metody
stochastyczne nie sg jedynym rozwiazaniem problemu tagowania. Jest on
bardzo tatwy w implementacji, jest wydajny obliczeniowo i jego dziatanie
tatwo zinterpretowac i dostosowaé. W zaprezentowanych eksperymentach jest
stosowany jako rozwigzanie bazowe, z zalozeniem, ze bardziej wyrafinowane
metody powinny osiaggnaé znacznie lepsze wyniki.

CRF

Conditional Random Field (Warunkowe Pola Losowe) [73] to rodzina dys-
kryminatywnych modeli probabilistycznych stuzacych do etykietowania se-
kwencji. Moga by¢ postrzegane jako uogoélnienie generatywnych modeli HMM
(Hidden Markov Models). W odréznieniu od nich, modeluja prawdopodo-
biefistwo warunkowe sekwencji przewidywanych stanéw (na przyktad etykiet)
warunkowane sekwencjg obserwacji (na przyklad stéw), a nie ich wspdlne
prawdopodobienstwo.

Formalna definicja liniowego wariantu CRF (ang. linear-chain CRF przedsta-
wia sie nastepujaco:

Niech:

» Y bedzie losowym wektorem wartosci wyjsciowych (np. etykiet czesci
mowy)

» X bedzie losowym wektorem wartosci wejsciowych (obserwacji, np. wyra-
ZOW)

» R={fx(y,v, xt)}szl bedzie zbiorem funkcji cech przyjmujacych wartosci
rzeczywiste

» 0= {0} € RE bedzie wektorem parametréw (wag funkcji cech)
» T to dlugoéé wektora wartosci wejsciowych/wyjsciowych

Woéwezas liniowe warunkowe pole losowe (ang. linear chain conditional random
field jest rozktadem p(y | x) w postaci:

p(y|x) = ﬁ EGXP {Z O fx (?/t,ytbxt)} 5 (3.1)

k=1
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gdzie Z(x) jest funkcja normalizujaca:

Z(x) = Z HGXP {Z Ok fr (ytayt—hxt)} :

y t=1 k=1

Stworzenie modelu CRF wymaga od cztowieka doboru lub konstrukeji funkeji
cech fi. Trenowanie modelu polega na optymalizacji wektora parametrow 6
tak, zeby maksymalizowaé¢ prawdopodobienstwo zwracane przez wzor 3.1 dla
danych trenujacych.

CRF sa wykorzystywane do tagowania sekwencji, poniewaz potrafia dobrze
modelowadé zalezno$ci miedzy elementami w sekwencji. Zanim metody neuro-
nowe staty sie dominujacymi metodami modelowaina sekwencj, warunkowe
pola losowe byty powszechnie uzywane w zadaniach takich jak POS-tagging
i NER (Named Entity Recognition - Rozpoznawanie jednostek nazwanych).
Obecnie CRF sa stosowane jako ostatnia warstwa operujaca na wyjsciu sieci
neuronowej (sie¢ neuronowa spetnia role funkeji cech)|3].

Trudnoscia zwiazang z uzyciem CRF jest wlasciwa konstrukcja i dobér funkeji
cech. Cechy wybrane do zadania tagowania operacjami edycyjnymi zostaty
przedstawione w sekcji 4.4.

BERT

BERT (ang. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [28]
to neuronowy model jezyka, wykorzystujacy bloki typu Transformer [140].
Jest on pretrenowanym na duzych zbiorach czystych danych tekstowych przy
pomocy dwdéch zadan niewymagajacych anotacji danych. Moze byé¢ potem
dotrenowany (ang. finetuned) na potrzeby konkretnych zadan NLP.

Pierwsze zadanie uzyte do pretrenowania modelu, MLM (ang. Masked LM),
polega na zamaskowaniu 15% losowych tokenéw w wejsciu spejcalnym toke-
nem [MASK] i zgadywaniu ich przez sie¢. Zadanie to, w przeciwienstwie do
powszechnie uzywanego poprzednio zadania przewidywania nastepnego (badz
poprzedniego) wyrazu, sktania sie¢ do wytworzenia reprezentacji dwukierun-
kowych zaleznosci miedzy wyrazami. Drugie zadanie, za pomoca ktorego
sie¢ jest wstepnie trenowana, to NSP (ang. Next Sentence Prediction. Sie¢
otrzymuje na wejéciu dwa fragmenty tekstu oddzielone specjalnym tokenem
separatora [SEP]. Polowa z tych par to fragmenty wystepujace po sobie
w korpusie a potowa to losowo wybrane fragmenty z réznych czesci korpusu.
Zadaniem sieci jest klasyfikacja binarna odpowiadajgca na pytanie, z ktorg
z tych dwu sytuacji mamy do czynienia.

Oba powyzsze zadania moga by¢ wykonane na bardzo duzych zbiorach danych,
poniewaz wymagaja jedynie samego tekstu, bez koniecznosci jego anotacji.
Dzieki duzym ilosciom danych i gtebokiej architekturze sieci (24 warstwy),
podczas pretrenowania na opisanych powyzej zadaniach w warstwach ukrytych
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sieci wyksztatca sie reprezentacja syntaktycznych i semantycznych wtasciwosci
wyrazow i zdan [117]. Umozliwia to dotrenowanie takiej pretrenowanej sieci na
konkretnym zadaniu NLP, poprzez dodanie jednej wyjsciowej warstwy typu
feed-forward i dostosowywaniu parametréw sieci za pomocg relatywnie matego
zbioru danych dla konkretnego zadania. Dotrenowanie, w przeciwienstwie
do pretrenowania, zajmuje relatywnie mato czasu (ze wzgledu na mniejsze
rozmiary zbioru trenujacego i szybsza zbieznos¢ trenowania na pretrenowanej
sieci). Twércy BERT dotrenowali sie¢ na 11 réznorodnych zadaniach NLP, na
wigkszosci z nich uzyskujac nowe wyniki State of the art a na pozostatych
osiagajac wyniki zblizone do wynikéw SOTA (State of the art) [28].

Tokenizacja na wejsciu modelu jest przeprowadzona za pomoca metody Word-
piece [149] (bardzo zblizonej do wezedniej zaproponowanej metody BytePair
encoding [122]) - dzieli ona wyrazy na fragmenty w taki sposéb, zeby przy
zadanej wielkosci stownika fragmentow zminimalizowaé liczbe tokenéw uzy-
tych do podziatu danych w korpusie trenujacym. Algorytm rozpoczyna od
podzielenia wyrazow na jednoznakowe fragmenty i nastepnie taczy je ze soba
w pary tworzac wieksze fragmenty az do osiagniecia zadanej wielkoséci stownika.
Dzieki temu podejsciu jest mozliwe reprezentowanie wszystkich potencjalnych
stéw za pomoca skonczonego stownika fragmentéw, jednoczesnie zmniejszajac
dhugos¢ wynikowych sekwencji tokenow.

Po przeprowadzeniu tokenizacji, tokeny sa wektoryzowane za pomoca wy-
uczonych reprezentacji wektorowych (ang. embeddings). Do wektoréw tych
sa dodawane dwa dodatkowe wektory: pozycji (ang. position embedding)
oraz segmentacji (ang. segmentation embedding). Pierwszy z nich, wektor
pozycji, zawiera informacje o pozycji tokena w zdaniu. Informacja ta jest
niedostepna w inny sposob ze wzgledu na nierekurencyjng nature blokow
typu transformer i musi by¢ dodana, zeby zachowaé informacje o kolejnosci
wyrazow w wejsciowym ciagu [37][140]. Wektor segmentacji zawiera natomiast
informacje o podziale wejécia na czesci, przydatna w zadaniu NSP.

Oryginalny model BERT byt wytrenowany na tekstach w jezyku angielskim,
pézniej pojawity sie jego wielojezyczne wersje, a takze wersje dla réznych
jezykow, miedzy innymi francuskiego [90], niemieckiego [13], hiszpanskiego
[12] i polskiego [96].

Flair

Flair [1] to biblioteka udostepniajaca narzedzia do trenowania i wykorzy-
stywania modeli dla wielu probleméw NLP, w tym tagowania sekwencji.
Umozliwia ona latwe taczenie istniejacych modeli w bardziej ztozone potoki
przetwarzania. Biblioteka ta osigga szczegdlnie dobre wyniki na zadaniach
tagowania takich jak NER i POS-tagging. Poza mozliwoscia taczenia istnia-
jacych modeli i dotrenowania sieci, bibltioteka udostepnia réwniez unikalne
dla niej kontekstowe reprezentacje stéw (ang. Contextual Word Embeddings
[3]). Powstaja one poprzez zapisanie wartosci z warstwy ukrytej rekurencyjne;
sieci neuronowej typu LSTM [50], zawierajacej model jezyka wytrenowany na
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znakach z duzego korpusu tekstowego. Dzigki temu otrzymane reprezentacje
wektorowe uwzgledniaja kontekst wyrazu, co sprawia, ze ten sam wyraz bedzie
mial inng reprezentacje wektorowa w réznych kontekstach. Utatwia to miedzy
innymi odréznienie homonimaéw.

XLM-RoBERTa

W eksperymentach opisanych w rozdziale 6 uzyty zostatl model analizy jezyka
naturalnego (ang. NLU - Natural Language Understanding) wytrenowany
w oparciu o duzy, pretrenowany model jezykowy XLM-RoBERTa [21]. Jest
to, podobnie do opisywanego powyzej modelu BERT [28], neuronowy model
jezyka korzystajacy z architektury Transformer, wytrenowany przy uzyciu
zadania MLM (Masked Language Model), polegajaceo na zgadywaniu przez
sie¢ zamaskowanych wyrazow w surowym, nieanotowanym tekscie. Cechg
wyrdzniajacg model XLM-RoBERTa jest uzycie do jego trenowania bardzo
duzego zbioru danych, zawierajacego teksty w 100 jezkach. Dzieki temu model
ten jest wielojezyczny, co sprawia, ze osigga dobre wyniki nawet na jezykach,
ktére miaty relatywnie skromng reprezentacje w zbiorze trenujacym. Wyniki
modelu w wielu zadaniach NLP, na ktorych byt ewaluaowany sa lepsze od
wezesniej prezentowanych modeli wielojezycznych takich jak mBERT [28] czy
XLM [23].

3.2. Metody ewaluacji

Dobér odpowiedniej metody oceny modeli uczenia maszynowego, stosowanej
podczas ich rozwoju, jest niezwykle istotny dla ich praktycznej uzytecznosci.
Jesli uzyte podczas prac nad modelami metryki nie odzwierciedlaja dobrze
biznesowych uwarunkowan, w ktérych bedg one stosowane, mozemy poswiecié¢
wiele czasu i zasobow na ich optymalizacje w niewtasciwym kierunku. Ponizsza
sekcja omawia stosowane w badaniach metody ewaluacji modeli korekty
btedéw rozpoznawania mowy oraz przedstawia zakres stosowania kazdej
z nich.

3.2.1. Normalizacja na potrzeby ewaluacji

Ewaluacje wiekszosci zadan przetwarzania jezyka naturalnego zwracajacych
na wyjsciu tekst (jak np. thumaczenie maszynowe, rozpoznawanie tekstu
pisanego (OCR) czy rozpoznawanie mowy) przprzeprowadza sie poréwnujac
hipoteze zwrdcong przez system ze zdaniem referencyjnym, na przyktad
transkrypcja pochodzaca z korpusu mowy. Przed obliczeniem wartosci metryki
oba poréwnywane ciggi znakéw nalezy znormalizowaé, zeby uniknaé¢ wptywu
nieistotnych, w kontekscie danej ewaluacji, réznic miedzy ciggami na wartoscé
metryki.
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W zaleznosci od uzytych danych treningowych model ASR moze zwraca¢ na
wyjsciu:

» tekst znormalizowany — zawierajacy jedynie petne formy stowne wyrazen,
zapisane tak, jak zostaty wypowiedziane. Taki tekst nie zawiera zadnych
stéw niestandardowych!, na przyklad:

ustaw przypomnienie kupi¢ dwa kilogramy truskawek na czternastg
trzydziesci

» tekst odwrotnie znormalizowany — pelna docelowa forma pisana, na przy-
ktad:

Ustaw przypomnienie: "Kupi¢ 2kg. truskawek” na 14:50
» tekst mieszany — zawierajacy obie formy, na przyktad:
ustaw przypomnienie kupic¢ 2 kilogramy truskawek na czternastg 30

Standardowo dazy sie do tego, zeby system ASR zwracal wyniki w pierwszej
z powyzszych form, jednak w praktyce zdarza si¢, ze w wyniku wystepowa-
nia w danych trenujacych form odwrotnie znormalizowanych, w niektérych
przypadkach zwraca tekst mieszany. Istniejg tez modele trenowane na tekscie
odwrotnie znormalizowanym, ktére od razu zwracajg poprawnie znormali-
zowana forme pisana, na przyklad trenowany na surowych (niepoddanych
obrébce) danych z internetu model Whisper [114]. Uzyty do ewaluacji syste-
mu ASR korpus mowy moze posiadaé¢ zdania referencyjne w jednej z trzech
wymienionych powyzej form. W zaleznosci od tego, jaka forme zwraca model
ASR, jaka forma jest obecna w zdaniach referencyjnych w korpusie oraz
wymagan ewentualnych dalszych modeli korzystajacych z wynikéow dziatania
systemu ASR (na przyklad modeli Natural Language Understanding (NLU)),
normalizacji moga podlegac:

» wielkos¢ liter — wszystkie znaki w porownywanych ciagach mozna zamieniac
na ich mate lub wielkie odpowiedniki. Wyboér miedzy zamiang znakéw
na wielkie lub mate litery jest arbitralny, ale musi by¢ konsekwentnie
stosowany. Zamiana liter na wielkie ma te zalete, ze w jej przypadku
tatwo zauwazy¢, ze tekst zostal znormalizowany, nie zawiera informacji
o wielkodci liter;

» cyfry i liczebniki — nalezy przeprowadzi¢ normalizacje (zamiane form
pisanych na méwione, np. ,1 ” = | jeden”) lub odwrotna normalizacje
(zamiange form méwionych na pisane, np. ,jeden” = ,17);

» znaki interpunkcyjne — te, ktére nie s werbalizowane oraz nie wptywaja
na sposéb werbalizacji innych znakéw lub wyrazéw, mozna usunaé (na
przyktad wykrzyknik, znak zapytania, my$lnik, kropka na koncu zdania).
Pozostate moga by¢ pozostawione lub razem z sgsiadujacymi znakami
zamienione na odpowiednia forme méwiong (np. ,godz. 16:45” = , godzina
szesnasta czterdziesci piec¢”).

1 Sa to stowa, ktérych definicji zazwyczaj nie mozna znalezé w stowniku i ktérych
pisownia nie przeklada si¢ w bezposredni sposéb na wymowe. Przyklad sléw niestandardo-
wych to cyfry i wyrazenia je zawierajace, skroty. Dokladniejszy opis zagadnienia mozna
znalezé w pracy [129], ktéra wprowadzila ten termin.
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3.2.2. Metryki oceny modeli ASR

Naturalng kandydatem na metryke stuzacg oceny modeli korekty jest metryka
uzywana do oceny poprawianego systemu, lub metryki pochodne. Ponizej
przedstawiono najpopularniejsze metryki stuzace do oceny wydajnosci syste-
mOw rozpoznawania mowy.

» Metryki operujace na poziomie jednego zdania:

WER Word Error Rate — metryka powszechnie stosowana w ewaluacji
systemow ASR oraz innych modeli zwracajacych tekst, na przyktad
modeli ttumaczenia maszynowego [61]. Przyjmuje wartosci od 0.0
(w pelni poprawnie rozpoznane zdanie) do co. W ER jest zdefiniowany
jako:

S+D+1
N=C+S+D

gdzie:

S to liczba zamienionych wyrazéw (substytucji, ang. Substitutions),

D to liczba usunietych wyrazéw (delecji, ang. Deletions),

I to liczba dodanych wyrazéw (insercji, ang. Insertions),

C' to liczba prawidtowo rozpoznanych wyrazow,

N to liczba wyrazéw w zdaniu referencyjnym, rowna sumie substytucji,

delecji i prawidtowo rozpoznanych wyrazow.

W celu uzyskania wartosci poszczegélnych sktadowych metryki (D, I,

C, S) dokonuje sie dopasowania (ang. alignment) sekwencji wyrazéw

z hipotezy i zdania referencyjnego za pomoca algorytmu minimalnej

odlegtosci edycyjnej [141]. Algorytm ten, uzywajacy programowania

dynamicznego, znajduje najkrotszy ciag operacji (insercji, delecji i sub-

stytucji) przeksztalcajacych jedna sekwencje w druga.

Pomimo powszechnosci stosowania WER jako metryki oceniajacej

systemy rozpoznawania mowy, nie zawsze dobrze oddaje ona jakosé¢

systemu rozpoznawania mowy w szerszym kontekscie, na przyktad

calego systemu dialogowego, ktérego model ASR jest czescia [143].
WRR Word Recognition Rate — zwana rowniez ,Word accuracy” albo

Waee - zdefiniowana jako:

1-WER

- przyjmuje wartosci od —oo (zazwyczaj jednak najmniejsza wartoscia
jest 0) do 1.0. Warto$¢ 1.0 oznacza calkowicie poprawnie rozpoznane
zdanie.

» Metryki operujace na poziomie zbioru zdan:

SER Sentence Error Rate[138] — stosunek liczby zdan niepoprawnie roz-
poznanych (takich, ktérych WER > 0) do liczby wszystkich zdan
w zbiorze;

SRR Sentence Recognition Rate, réwniez ”Sentence Accuracy” — sto-
sunek liczby zdan w peli poprawnie rozpoznanych (takich, ktorych
WER == 0) do liczby wszystkich zdan w zbiorze;

WER Word Error Rate policzony dla catego zbioru zdan, po konkatenacji
ich do jednego ciagu znakow;
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WER,,, srednia wartos¢ WER dla wszystkich zdan w zbiorze;
WER g $rednia WER dla wszystkich zdan w zbiorze, wazona ich dtu-
goscig.

3.2.3. Metryki uzywane do oceny modeli korekty btedéw

Redukcja WER to réznica miedzy wartoscia WER osiagana przez system
rozpoznawania przed i po zastosowaniu modelu korekty btedéw. Moze
przyjmowaé wartosci ujemne, co oznacza, ze model korekty btedéw pogor-
szyt wynik WER catego systemu.

WERASR - WERCOrrected (32)

gdzie:
WERssr to WER modelu ASR
W ERcorrectea t0 W ER po zastosowaniu modelu korekty

Wzgledna redukcja WER Opisana powyzej metryka redukcji WER nie
nadaje si¢ do poréwnywania modeli korekty btedéw dziatajacych z roz-
nymi modelami rozpoznawania mowy. Na przyktad zredukowanie W ER
0 0.1 bedzie znacznie tatwiejsze w przypadku modelu ASR osiggajacego
W ER na poziomie 0.3 (redukcja z 0.3 do 0.2) niz w przypadku modelu
osiagajacego WER 0.1 (redukcja WER do poziomu 0.0, czyli poprawienie
wszystkich btedéw). Dlatego stosuje sie [14][93] réwniez metryke wzglednej
redukcji WER, dana wzorem:

WERASR - WERCO?"’I‘

WERasn (3.3)

gdzie:

WERssr to WER modelu ASR,

WERco to WER po zastosowaniu modelu korekty.

Jej prosta interpretacja to procent bledow ASR, ktore zostaly naprawione.

3.2.4. Metryki zadan nadrzednych

Jesli system rozpoznawania mowy jest wykorzystywany jako cze$é¢ wiekszego
systemu, na przyktad agenta dialogowego, metryka lepiej korelujaca z zado-
woleniem uzytkownika i celami biznesowymi moze by¢ metryka oceniajaca
wplyw modelu zamiany mowy na tekst na metryke oceniajaca dziatanie catego
systemu. Metryki specyficzne dla modeli ASR nie odrézniajg od siebie btedow
popetnianych na réznych wyrazach. Na przyktad dla poprawnego zdania:

Zadzwon na numer 123 456 789
i dwoch hipotez:

Zadzwon na 123 456 789

Zadzwon na numer 128 456 799
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obie hipotezy osiagna te sama wartos¢ W ER réwng 0.167 (w pierwszym zda-
niu jedna delecja w drugim jedna substytucja), ale pierwsza z nich doprowadzi
do pomyslnego wykonania zadania przez agenta dialogowego, a druga moze
doprowadzi¢ do fatalnej w skutkach pomytki.

Dlatego pomiar skutecznos$ci modeli korekty moze opiera¢ si¢ na obliczeniu
roznicy miedzy wynikami osigganymi przez model NLU na hipotezach ASR
i hipotezach ASR poprawionych przez model korekty. Taka réznice nazywamy
zyskiem z korekty, np. zysk trafnosci klasyfikacji intencji moze wyniesé¢ 10%
jesli trafnos$¢ klasyfikacji przy uzyciu hipotezy ASR wynosi 80% a przy
zastosowaniu poprawionej hipotezy 70%.

Metryki powszechnie stosowane do mierzenia jakosci modeli NLU to[33]:

trafnos¢ klasyfikacji domeny,

trafnosé klasyfikacji zamiaru,

metryki oceniajace poprawnosé¢ wartosci slotow, na przyktad miara F1,
EMA — z ang. Exact Match Accuracy — stosunek liczby przypadkéw
w pelni poprawnie rozpoznanych przez model NLU (czyli, na przyktad
tych, ktorych domena, zamiar i sloty zostaly poprawnie rozpoznane) do
liczby wszystkich testowanych przypadkow.

vvyyvyy

Poza metrykami badajacymi poszczegolne wartoéci zwracane przez model
NLU istnieja bardziej ogélne metryki oceniajace dziatanie catego systemu
dialogowego. Przyktadem moze byé¢ wskaznik powodzenia zadania (ang. task
success rate). Jest to miara, ktéra okresla jaki odsetek interakcji z agentem
dialogowym zakonczyt sie sukcesem, przy czym sukces jest okreslany zero-je-
dynkowo, jako zrealizowanie przez agenta czynnosci, o ktéra prosit uzytkownik.
Jest to miara, ktora z dotad opisanych najlepiej oddaje cele biznesowe stojace
za rozwojem systeméw dialogowych, w tym systemu rozpoznawania mowy.
Jej wykorzystanie jest jednak bardziej pracochtonne, wymaga bowiem dyspo-
nowania calym systemem dialogowym jak i odpowiednim zbiorem danych.

3.2.5. Metryki uzywane do oceny modeli tagowania

Przy ewaluacji modeli tagowania uzywa si¢ nastepujacych metryk, liczonych
osobno dla kazdej klasy (etykiety):

TP z ang. True Positive — liczba poprawnie otagowanych przypadkéw z danej
klasy,

TN z ang. True Negative — liczba poprawnie otagowanych przypadkdéw, ktére
zostaly otagowane jako nienalezace do danej klasy,

FN z ang. False Negative — liczba przypadkéw niepoprawnie otagowanych
jako nienalezace do danej klasy,

FN z ang. False Negative — liczba przypadkéw niepoprawnie otagowanych
jako nalezace do danej klasy,
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Precyzja ang. Precision — dana wzorem

p__ TP
TP+ FS

to stosunek poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw z danej klasy do
liczby wszystkich przypadkéw zaklasyfikowanych jako ta klasa,
Wrazliwosé ang. Recall — dana wzorem

TP
R_TP+FP

to stosunek poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw z danej klasy do
liczby wszystkich przypadkéw z tej klasy w rozpatrywanym zbiorze,

Miara F1 ang. F-score albo F-measure — miara taczaca wrazliwosé i precyzje
za pomoca Sredniej harmonicznej, dana wzorem:

P xR

Fl=2
“PT+R

W celu obliczenia metryk dla calego zbioru oblicza sie $rednia (wazona liczba
przypadkéw, albo zwykta) ostatnich trzech metryk dla wszystkich klas.






Rozdzial 4

Modele automatycznej korekty bledow
rozpoznawania mowy

Jak pokazano w rozdziale 1, problem rozpoznawania mowy nie jest problemem
rozwigzanym i systemy zamiany mowy na tekst wciaz wymagaja doskonalenia
i adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw. W praktyce biznesowej podchodzi
sie do tego problemu na dwa sposoby. Pierwszy to bezposrednia ingerencja
w model rozpoznawania mowy, na przyktad poprzez manipulacje danymi tre-
nujacymi czy zmiane architektury. Takie podejscie jednak wigze sie z pewnymi
trudnosciami:

» Trenowanie i adaptacja modeli ASR jest kosztowna obliczeniowo i zajmuje
duzo czasu [106].

» Trenowanie modelu rozpoznawania mowy z uzyciem nowych danych moze
przyniesé¢ poprawe wynikéw na tych danych, kosztem pogorszenia wynikéw
w odniesieniu do uprzednio wykorzystywanych danych (zjawisko znane
jako "Catastrophic forgetting” [92][34]).

» Nie jest mozliwe w przypadku korzystania z gotowych, zamknietych rozwia-
zan, na przyktad kiedy uzywamy ustugi rozpoznawania mowy dziatajacej
"w chmurze”.

Drugi sposob, w praktyce stosowany jako uzupetnienie albo alternatywa
do bezposredniej zmiany modelu, to dokonanie adaptacji w module post-
-processor, ktory przetwarza tekst wychodzacy z modelu rozpoznawania mowy
[84][32][125](patrz rysunek 4.1).

( O@ B

Post-processor

Uzytkownik

] E

Tekst poprawiony i znormalizowany

Rysunek 4.1: Post-processor ASR

Takie podejscie ma liczne zalety:

» Umozliwia szybkie wprowadzenie zmian, w poréwnaniu z adaptacja catego
modelu.
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» Umozliwia precyzyjna korekte poszczegdlnych btedéw bez negatywnego
wplywu na pozostate przypadki.

» Moze by¢ zastosowane niezaleznie od uzytego modelu ASR, nawet jesli
nie wystepuje mozliwosci ingerencji w ten model.

» Nie wyklucza jednoczesnego stosowania adaptacji modelu ASR.

W praktyce biznesowej post-processor ASR najczesciej realizuje dwie funkcje
[79]: dokonuje odwrotnej normalizacji tekstu [136] oraz poprawia bledy [43][77]
rozpoznawania mowy wprowadzone przez model ASR.

Korekta btedéw na etapie postprocessingu moze by¢ realizowana w roézny
sposob. Najprostsze jest podejscie regutowe. W podejéciu tym stosuje sie
zestaw regut podstawieniowych, ktore za pomoca pewnego formalizmu, na
przykltad wyrazen regularnych, definiujg wzorce wyszukiwane w tekécie wej-
Sciowym oraz odpowiadajace im docelowe ciggi znakow podstawiane w miejsce
ciagéw znalezionych w tekscie wejsciowym. Przyktadowe reguty mozna zoba-
czy¢ na listingu 4.1. Przyktadowa reguta zawarta w drugiej linijce zamienia
rozpoczynajace zdanie ciagi znakéw “co ja patrze”, "co ja pacze” lub "co ja
patrze” na popularny w memach, cho¢ niepoprawny ortograficznie cigg "co ja
pacze”. Podejscie to zapewnia precyzyjna kontrole nad wynikami, wymaga
jednak recznego tworzenia regut. Tworzenie i utrzymywanie zbioru takich
regul wymaga znacznego naktadu pracy i jest do niego niezbedna zaréwno
bieglosé¢ techniczna (znajomos$é wyrazen regularnych) jak i znajomosé jezyka
naturalnego, dla ktérego opracowywane sa reguty. Dodatkowo zbior regut
moze wymagac czestej aktualizacji, wraz ze zmieniajacym si¢ modelem ASR,
ktory generuje dane wejsciowe do post-processora. Komplikuje to znacznie
proces recznego utrzymywania i rozwoju regut.

Listing 4.1: Przyktad regut post-processora. Lewa kolumna zawiera wyrazenie
regularne, prawa podstawienie

pa trzy patrzy
“co ja pa(trz]|cz)[ee] co ja pacze
a e’?s elr ASR

Opisane powyzej problemy z podejsciem regulowym mozna rozwigzaé za
pomocg modeli automatycznej korekty btedow, ktore na podstawie btedéow po-
pemlianych przez konkretny system rozpoznawania mowy sg w stanie nauczy¢
sie poprawiac czes¢ z nich.

Biezacy rozdzial przedstawia opis zaproponowanego przez autora podejscia
"Otaguj i popraw”, ktore pozwala w automatyczny sposéb naprawiaé¢ bledy
systemu rozpoznawania mowy na podstawie btedéw popetianych w prze-
sztosci. Prace nad metoda automatycznej korekty btedéw byty roztozone
w czasie i wpisywaly sie w postepy dokonywane w tej dziedzinie. Korzystaty
z nowatorskich w trakcie ich prowadzenia metod uczenia maszynowego.

Zaproponowana metoda zostata wdrozona w przemystowym systemie dialogo-
wym firmy Samsung. Badania prowadzone nad modelami korekty zaowocowaty
powstaniem 3 publikacji naukowych dotyczacych tego zagadnienia, sposrod
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ktérych 2 powstaly w calosci w wyniku samodzielnej pracy autora [155][157]
a jedna razem ze wspotautorami [72]. Metoda "Otaguj i popraw” zostala
uzyta do stworzenia rozwigzania w konkursie Poleval 2020, zadanie 1. "Post-
-editing and rescoring of automatic speech recognition results”. Rozwigzanie to
zajeto drugie miejsce w konkursie, nieznacznie tylko ustepujac zwycieskiemu
rozwigzaniu. Badanie nad modelami korekty btedéw zaowocowaly réwniez
opublikowaniem zbioru danych umozliwiajacych rozwéj i ewaluacje takich
modeli [72].

Struktura rozdziatu przedstawia si¢ nastepujaco: sekcja 4.1 stanowi przeglad
literatury opisujacej dotychczasowe rozwigzania problemu korekty bledéow
ASR. Sekcja 4.2 przedstawia opis proponowanej metody korekty bledow
"Otaguj i popraw”. W sekcji 4.3 opisano dane wykorzystane w przeprowa-
dzonych badaniach oraz proces ich tworzenia. Sekcja 4.4 stanowi prezentacje
eksperymentéw przeprowadzonych z uzyciem zaproponowanej metody przy
uzyciu tych danych.

4.1. Przeglad literatury

Kompleksowy, cho¢ juz nie w petni aktualny, przeglad metod korekcji btedéw
rozpoznawania mowy przedstawia praca [31], opisujaca tez metryki oceny
systeméw ASR. Cucu i in. [25] proponuja korekcje btedéw przy uzyciu modelu
SMT (Statistical Machine Translation). Model SMT jest trenowany na stosun-
kowo niewielkim réwnolegtym korpusie 2000 transkrypcji ASR i ich recznie
poprawionych wersji. W czasie oceny model jest uzywany do "tlumaczenia”
hipotezy ASR do jej poprawionej formy. System osigga 10.5% wzglednej
redukcji WER zmniejszajac WER bazowego systemu ASR z 11.4 do 10.2.

Przyktadem podejscia sequence-to-sequence do korekty btedow jest rozwigza-
nie zaproponowane w pracy [43]. Autorzy podchodza do problemu korekty
jak do problemu ttumaczenia maszynowego: model uczy sie ,ttumaczyc¢”
hipotezy na transkrypcje referencyjne. Taka metoda wymaga uzycia duzych,
jak na realia korpuséow mowy, iloéci danych trenujacych. Dlatego autorzy
wygenerowali dane za pomoca metody back-transcription (zob. rozdz. 6.2.1),
polegajacej na wygenerowaniu z danych tekstowych sygnatu mowy za pomoca
modelu syntezy mowy (ang. TTS) a nastepnie przetworzeniu tego sygnaltu
z powrotem na tekst przez model ASR, dla ktérego tworzony jest model
korekty btedéw. Przy jej uzyciu przetworzono 40 milionéw zdan z tekstowej
wersji korpusu LibriSpeech. Dla kazdego zdania model ASR zwrdcit liste 8
najbardziej prawdopodobnych hipotez (ang. n-best list), co razem dato 320
milionéw par hipoteza-referencyjna transkrypcja. Wytrenowany przeez auto-
réw model ttumaczenia to sie¢ typu encode-decoder z warstwami LSTM[50].
W pracy tej Guo i in. eksperymentowali réwniez z poprawa wynikow calego
systemu ASR poprzez dotaczenie do niego zewnetrznego modelu jezykowego
oraz z potaczeniem tych dwéch podejs¢. Proponowany system osiaga do-
bre wyniki (19% wzglednej redukeji WER i 29% wzglednej redukeji WER
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z uzyciem zewnetrznego modelu jezykowego, przy bazowym WER systemu
ASR wynoszacym 6.03. Autorzy niestety nie podaja opdznien wprowadzanych
przez model, ale wyniki podawane dla innych metod sequence-to-sequence
sugeruja, ze moga one byé¢ zbyt duze do zastosowania metody z systemami
ASR dziatajacymi w czasie rzeczywistym [86].

W pracy [77] przedstawiono model korekeji btedéw dla jezyka mandaryriskiego
nazwany ~FastCorrect”. Autorzy podkreslaja znaczenie niskiego opdznienia
(latencji) modelu korekeji btedéw ASR w srodowiskach produkeyjnych. Za-
uwazaja, ze wigkszos¢ modeli korekty btedéw ASR uzywa autoregresywnego
podejscia sequence-to-sequence, ktore pozwala osiagna¢ znaczaca redukcje
WER, ale za cene wysokiej latencji. Dlatego proponuja model, ktéry nie jest
autoregresywny. Co interesujace, autorzy poczatkowo prowadzili eksperymen-
ty z zastosowaniem nieautoregresywanych modeli ttumaczenia maszynowego
bezposrednio do problemu korekty btedéw, ale okazalo sie, ze modele te
zwigkszaly liczbe btedow, zamiast ja redukowaé. Zaproponowany model skta-
da sie z enkodera typu transformer, potaczonego przez mechanizm atencji
z dekoderem typu transformer. Dodatkowo, na wyjsciach z warstwy ukrytej
enkodera trenowana jest sie¢ przewidujaca ilos¢ tokendéw wyjsciowych od-
powiadajacych danemu tokenowi wejsciowemu. Dzigki informacji z tej sieci,
w trakcie dekodowania poprawionego ciggu posiada dodatkowa wskazdw-
ke pozawalajaca osiggnac¢ lepsze wyniki. Jako danych trenujacych autorzy
uzywaja syntetycznyego korpusu par zdan poprawnych i niepoprawnych,
generowanego przez losowe usuwanie, wstawianie i zastepowanie (z uzyciem
stow w zdaniach pochodzacych z korpusu tekstowego. Rzeczywisty zestaw
danych korekt ASR shizy do dostrojenia modelu do konkretnego systemu
ASR. Wzgledna redukcja WER zaraportowana przez autoréw na publicznie
dostepnym zestawie testowym wynosi 13.87, co jest nieznacznie gorsze od
modelu autoregresywnego (15.53), przy jednoczesnie 6 razy nizszej latencji
(21 ms).

W pracy [86] Malmi i in. proponuja metode nazwana "Lasser Tagger” korzy-
stajaca z tagowania operacjami edycyjnymi do rozwigzania zestawu réznych
zadan NLP, takich jak tagowanie, taczenie i dzielenie zdan, tworzenie podsu-
mowan i korekta btedéw gramatycznych. W eksperymentach autorzy uzywaja
tagera opartego na architekturze transformer. Podobne rozwigzanie propo-
nuje gu i in. w pacy [42]. Ich metoda przetwarza tekst poprzez stosowanie
dwoch rodzajéw operacji: delete i insert, na potrzeby zadan NLP takich jak
thumaczenie maszynowe, sumaryzacja czy post-edycja wynikow ttumaczenia.
Publikacja [85] opisuje warsztat poswiecony metodom generowania tekstu
poprzez tagowanie, takim jak dwie wspomniane powyzej [86][42].

4.2. Metoda korekty btedéw ”Otaguj i popraw”

Badania nad modelami korekty btedéw rozpoznawania mowy na etapie prze-
twarzania koncowego autor rozpoczat podczas prac nad modutem post-proces-
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sora modutu ASR realizujacego miedzy innymi zadanie odwrotnej normalizacji
tekstu (modut ITN z angielskiego "Inverse Text Normalizer”) oraz manualnej
korekty btedow. Rozwdj regut normalizacji i korekty na potrzeby modutu
byt procesem wymagajacym sporych naktadéow pracy wysoko wykwalifiko-
wanych pracownikow, posiadajacych zaréwno umiejetnosci techniczne, takie
jak znajomosé gramatyki Thrax [116] czy wyrazen regularnych, jak i bardzo
dobrg znajomos¢ wybranego jezyka naturalnego. Iteracyjny proces rozwoju
modeli ASR sprawia, ze z kazda wersjag modelu rozpoznawania mowy pojawia
sie potrzeba opracowania nowych regut korekty btedéw. Stad pojawita sie
potrzeba automatyzacji produkcji regut korekty. Przeglad literatury przepro-
wadzony w tamtym czasie (okoto roku 2014) nie ujawnit istniejacych rozwiazan
problemu automatycznej korekty btedéw w systemach ASR. Przystapiono
wiec do prac nad wlasnym rozwigzaniem.

Poczatkowo przyjete podejscie polegato na indukcji regul przepisywania
w postaci: (wzorzec, podstawienie), gdzie wzorzec stanowito proste wyrazenie
regularne, akceptujace jeden lub kilka wyrazéw a podstawienie byto ciggiem
poprawnych wyrazow. Aby wyindukowa¢ zbiér takich regut na danym korpusie
poprawek uzyto nastepujacego algorytmu:

1. Dla kazdej pary zdan hipoteza — zdanie referencyjne:
a) dopasuj ciagi, otrzymujac odpowiadajace sobie fragmenty zdan,
b) dodaj do zbioru réznic wszystkie pary, ktérych fragmenty nie sa iden-
tyczne.
2. Usun ze zbioru sprzeczne pary, czyli takie, ktore maja identyczny fragment
hipotezy a rézny fragment zdania referencyjnego.

Tak otrzymany zbior par (fragment hipotezy, fragment zdania referencyjnego)
mogt zosta¢ uzyty do korekty pewnej klasy btedéw. Podejscie takie jednak
okazato sie obarczone wadami:

» Nie uwzgledniato kontekstu zamienianych ciagdéw, przez co czesé regut
byta odrzucana na etapie usuwania sprzecznych par, a cze$¢ okazywata
sie mie¢ zbyt szeroki zakres, prowadzac do btedéw falszywie dodatnich,
czyli zamiany fragmentéw prawidtowych na nieprawidtowe.

» Nie generalizowato sie na przypadki spoza zbioru trenujacego.

Wymienione powyzej problemy z opisanym podejsciem sktonity do poszu-
kiwania rozwiazania, ktére bedzie ich pozbawione. Jego opis znajduje sie
ponizej.

4.2.1. Ogélny zarys metody

Problem korekty btedéw w dowolnym tekscie mozna uja¢ na jeden z dwoch
sposobow. Pierwszy to potraktowanie go bezposrednio jako problemu za-
miany jednego tekstu na drugi, przy pomocy modeli sequence-to-sequence
trenowanych w metodologii end-to-end (e2e), na podobiefistwo modeli ttuma-
czenia maszynowego. Model taki (najczesciej rekurencyjna sie¢ neuronowowa
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[134][16][5] albo sie¢ typu transformer [140]) otrzymuje na wejéciu tekst,
zamienia go na wewnetrzng reprezentacje sieci za pomoca enkodera, ktora
nastepnie jest zamieniana na docelowy tekst za pomoca dekodera. Przeglad
literatury pozwala wyciggna¢ wniosek, ze przewazajaca wiekszo$¢ modeli
korekty btedéw stosuje wtasnie podejscie e2e. Podejscie to mozna okresli¢ jako
oparte na danych (ang data-driven) — tworzenie modeli w tym paradygmacie
nie wymaga od czlowieka specjalistycznej wiedzy dotyczacej dziedziny (w tym
przypadku btedow systemu rozpoznawania mowy i znajomosci danego jezyka
naturalnego), nie wymaga tez tworzenia regut. Wplyw na osiagane wyniki,
przy ustalonej architekturze sieci, majg wylacznie dane trenujace. Sprawia to,
ze podejscie to tatwo zastosowaé do nowych dziedzin (na przyktad do nowego

modelu rozpoznawania mowy). Podejscie end-to-end do korekty btedéw ma
kilka wad:

» Wymaga wiekszej iloéci danych trenujacych [85][86] — w przypadku pro-
blemu korekty btedéw ASR sa one kosztowne (korpusy mowy wymagaja
recznej transkrypcji nagran) [4][52][142][88]. Pewnym rozwigzaniem moze
by¢ zastosowanie modelu syntezy mowy (TTS) do wygenerowania mowy
z danych tekstowych i rozszerzenie za pomoca tak stworzonych danych
korpusu mowy, ktéry nastepnie zostaje zamieniony na tekst przez model
ASR [43]. To rozwiazanie powoduje jednak wprowadzenie do danych
trenujacych bledéw popelnianych podczas syntezy mowy przez model
TTS i zwieksza ztozono$é¢ obliczeniowa catego rozwigzania.

» Jest rozwiazaniem typu black-box — nie umozliwia tatwej kontroli nad
dziataniem modelu [85][86]. Kontrola jest mozliwa na etapie trenowania —
przez doboér danych trenujacych i parametrow trenowania sieci. Na etapie
inferencji kontrola jest mozliwa jedynie na podstawie prawdopodobienstw
zwracanych przez model dla kazdego stowa na wyjsciu (na przyktad
jesli érednie albo minimalne prawdopodobienstwo jest nizsze niz pewien
ustalony prég, to model zwraca oryginalne, niepoprawione zdanie).

» Modele neuronowe end-to-end sg podatne na zjawisko halucynacji [86] [91]
[105], polegajace na zwracaniu na wyjéciu ciagéw wyrazéw w zaden sposéb
niezwigzanych ze zrédtowym zdaniem, czasami w postaci powtarzajacego
si¢ wiele razy jednego wyrazu.

» Jest wymagajace obliczeniowo podczas inferencji [86][85][42] przez co nie
nadaje sie do zastosowan gdzie kluczowy jest krotki czas wykonania, jak
na przyktad rozpoznawanie mowy na potrzeby agentéw dialogowych.

Drugie podejécie do problemu korekty btedéw to potraktowanie go jako
problemu tagowania sekwencji. Tagowanie sekwencji polega na przypisaniu
kazdemu jej elementowi (na przyktad kazdemu wyrazowi w zdaniu) pewnej
etykiety. Przyktadem zadania NLP polegajacego na tagowaniu sekwencji jest
zadanie przypisywania czesci mowy (ang. POS-tagging').

Zaproponowana metoda korekty btedéw zostata przez autora nazwana tag
and correct, czyli "Otaguj i popraw”, poniewaz dziala w dwdch krokach:

1 POS-tagging - Part Of Speech Tagging
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otaguj — kazdy token w rozpatrywanym tekscie jest klasyfikowany jako
poprawny lub zostaje mu przypisana etykieta identyfikujaca btad i infor-
mujaca o tym, jak moze on zosta¢ poprawiony,

popraw — tokeny zaklasyfikowane jako btedne sa naprawiane, korzystajac
z przypisanej im etykiety.

Aby przypisane do btednie rozpoznanych wyrazéw etykiety umozliwiaty ko-
rekte btedéw w jednoznaczny sposob, w zaproponowanym podejsciu jako
etykiety zostaly uzyte nazwy operacji edycyjnych. Okreslaja one jak zamienié¢
jeden cigg wyrazow w drugi. Na przyktad operacja edycyjna dopisz na koncu
,ch” zamieni wyraz ,tazienka” w wyraz ,tazienkach”.

Metoda "Otaguj i popraw” sktada sie z dwoch etapow:

» Etap uczenia modelu:

« Wykorzystujac wejsciowe dane, sktadajace si¢ z hipotez systemu ASR
wraz z odpowiadajacymi im referencyjnymi transkrypcjami, genero-
wane sa dane trenujace w postaci hipotez otagowanych operacjami
edycyjnymi.

o Wygenerowane w pierwszym kroku dane sa uzywane do wytrenowania
statystycznego modelu tagowania operacjami edycyjnymi.

» Etap wykorzystania modelu:

« Hipoteza systemu rozpoznawania mowy zostaje otagowana przez wy-
trenowany model — krok "otaguj”.

e Operacje edycyjne sa aplikowane przez korektor do otagowanych nia
hipotez — krok "napraw”.

Przyktad dziatania metody podczas uzywania modelu do korekty btedow
przedstawiono na rysunku 4.2. Widoczne sa na nim nastepujace kroki:

1. Uzytkownik wypowiada do systemu ASR zdanie "wlazt kotek na pltotek
i mruga”,

2. Model rozpoznawania mowy popelnia btad zwracajac hipoteze "lazt kotek
na kotek mruga”,

3. Model tagowania przypisuje wyrazom w hipotezie etykiety operacji edycyj-
nych: lazt[add_prefix_w] kotek [keep] na[keep] kotek [replace_pZotek]
mruga[insert_before i],

4. Korektor aplikuje operacje do wyrazow w hipotezie zwracajac poprawione
zdanie "wlazt kotek na plotek i mruga” do uzytkownika.

Na metode sktadaja sie nastepujace elementy:

» zaproponowany przez autora zbiér szablonéw operacji edycyjnych dla
problemu korekty bledéw ASR (sekcja 4.2.2),

» zaproponowana przez autora metoda generowania operacji edycyjnych
(sekcja 4.2.2),

» wybrana dla konkretnego problemu metoda trenowania modeli tagowania.
Sekcja 4.4 opisuje eksperymenty przeprowadzone z réznymi modelami
tagowania,
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Model ASR

Hipoteza: lazt kotek na kotek mruga

"wlazt kotek na

totek i mruga’
Model
tagowania
[ Tazt | [add_prefix w |
kotek keep
A Otagowana hipoteza: na keep
kotek replace_ptotek
mruga insert_before_i
Korektor

Poprawiona hipoteza: wlazt kotek na ptotek i mruga

Rysunek 4.2: Metoda "Otaguj i popraw” uzyta do korekty btedu ASR

» zaproponowana przez autora metoda aplikowania operacji edycyjnych
przez korektor, umozliwiajaca precyzyjng kontrole nad dzialaniem mecha-
nizmu korekty, opisana w sekcji 4.2.5.

4.2.2. Zbioér operacji edycyjnych

Dobér zbioru operacji edycyjnych powinien zaleze¢ od rozwigzywanego proble-
mu, czyli od tego, jakie btedy najczesciej model wytrenowany przy ich uzyciu
bedzie naprawial. Z jednej strony, projektujac taki zbior, powinno sie dazy¢ do
jego minimalizacji. Dzigki temu model tagowania bedzie tatwiej wytrenowac,
a dane trenujace beda zawieraty mniej rzadkich etykiet, na przyktad takich,
ktore w calym zbiorze trenujacym wystepuja tylko raz. Wymagamy wiec
od tego zbioru by byt specyficzny dla danego problemu. Jednoczesnie zbior
ten musi umozliwia¢ wyrazenie wszystkich mozliwych réznic miedzy dwoma
ciaggami znakéw, powinien by¢ wiec uniwersalny.

Reczne zaprojektowanie zbioru wszsytkich operacji edycyjnych jest praktycz-
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nie niewykonalne,? ale mozna okredli¢ szablony (lub klasy) operacji, ktére
potem stuzg do stworzenia konkretnych operacji przy uzyciu wybranego zbioru
poprawek. Na przyktad, szablonem operacji moze by¢ append_{} a konkretna
operacja append_ch — operacja, ktéra dodaje do konica wyrazu znaki ,,ch”,
na przyktad zamieniajac wyraz ,tazienka” w ,tazienkach”. Dobor i definicja
szablonéw operacji edycyjnych jest zadaniem, ktére musi wykonaé¢ czlowiek,
opierajac sie na swoim doswiadczeniu oraz analizujac btedy popeliane przez
modele rozpoznawania mowy. Konkretny zbior operacji edycyjnych powstaje
poprzez zastosowanie zaprojektowanych recznie szablonéw operacji edycyjnych
do danych trenujacych.

Operacje edycyjne podzielono na trzy kategorie:

1. operujace na catych wyrazach — na przyktad zamieniajace jeden wyraz
w drugi,

2. operujace na znakach w obrebie wyrazu, na przyktad dopisujace konicowke
do istniejacego wyrazu,

3. taczace/dzielace wyrazy — zmieniajace liczbe wyrazéw w zdaniu poprzez
operowanie spacjami.

Tabela 4.1 prezentuje wszystkie klasy (szablony) operacji edycyjnych zapro-
ponowane przez autora i uzywane w omawianych modelach korekty bteddw,
wraz z przyktadami konkretnych operacji oraz przyktadami ich zastosowania.
Dla operacji keep, del i join szablon jest tozsamy z konkretna operacja.
W przypadku pozostatych szablondéw, operacja powstaje poprzez podstawienie
w miejsce nawiaséw klamrowych wartosci (znaku alfanumerycznego albo ciagu
znakéw).

Zaproponowany przez autora zbiér szablonéw operacji edycyjnych powstat
w wyniku analizy najczestszych bledéw popelianych przez system ASR,
z my$la o ktérym powstawata metoda "Otaguj i popraw”. Jednocze$nie byt
projektowany tak, zeby by¢ uniwersalnym, czyli zeby dla kazdego potencjal-
nego modelu ASR i korpusu mowy generowa¢ mozliwie jak najmniejszy zbior
operacji pokrywajacych wszystkie btedy popeliane przez model ASR na tym
korpusie.

Przyktadem odwrotnego podejscia do konstrukcji zbioru operacji edycyjnych
jest metoda edycji tekstu LasserTagger [86] zastosowana do szerszej klasy
probleméw (patrz. rozdzial 4.1). Zastosowany w niej zbiér szablonéw ma
tylko dwa elementy: KEEP i DELETE. Konkretna operacja edycyjna powstaje
poprzez dodanie do szablonu stowa (moze by¢ puste) ze stlownika, ktére
ma by¢ wstawione przed otagowanym wyrazem. W rezultacie otrzymujemy
odpowiedniki szablonéw operacji z metody "Otaguj i popraw”:

keep — szablon KEEP 7z pustym stowem

2 jesli taki zbiér ma pokrywaé wszytkie mozliwe bledy, to dla samych tylko btedéw
zamiany (substytucji) musiatby byé¢ w stanie wyrazié¢ |V|? — |V| zamian, gdzie |V| to
wielkosé stownika uzywanego przez model ASR (liczba réznych stéw, ktére moze zwrécié
model ASR)
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del — szablon DELETE z pustym stowem
insert _before {} — szablon KEEP z niepustym stowem
replace_{} — szablon DELETE z niepustym stowem

Zbior operacji edycyjnych powstaly przez zastosowanie jedynie tych czterech
szablonow jest wystarczajacy, zeby odwzorowac¢ wszystkie mozliwe roznice
miedzy hipotezami i zdaniami referencyjnymi (jest uniwersalny), jednak jest
niepotrzebnie duzy (nie jest specyficzny dla danego problemu).

Na przyktad, dla jezyka angielskiego, kazdy btad polegajacy na uzyciu for-
my pojedynczej, zamiast mnogiej musialtby by¢ wyrazony osobna operacja
edycyjna:

replace_ cats

» cat cats
replace__dogs

» dog —— dogs

. replace_ birds .
» bird birds

Dziekki uzyciu w metodzie "Otaguj i popraw” operacji edycyjnych na poziomie
znakéw (a nie calych wyrazéw) wszystkie te btedy mozna wyrazié za pomoca
jednej operacji add_suffix_s:
add_suffix s
» cat ——— cats

dd_suffi
» dog =" dogs

. dd_suffi .
» bird =225 birds

Model tagowania moze dzieki uzyciu takiego zbioru operacji nauczyé¢ sie
generalizowa¢ widziane przypadki na niewdziane do tej pory (na przyktad
uczac sie reguty "kiedy po rzeczowniku zakonczonym na inng litere niz »s«
wystepuje wyraz »are«, otaguj ten rzeczownik operacja add_suffix_s”).

4.2.3. Generowanie referencyjnych operacji edycyjnych

Wytrenowanie modelu tagujacego zdania operacjami edycyjnymi wymaga
przygotowania zbioru trenujacego, zawierajacego zdania z btedami (hipotezy
ASR), w ktorych kazdy wyraz ma przypisana oczekiwana etykiete operacji
edycyjnej. W metodzie "Otaguj i popraw” etykiety sa generowane z korpusu
poprawek, czyli par hipoteza ASR—poprawna transkrypcja. Dla kazdej takiej
pary przeprowadzana jest normalizacja obu zdan, tak zeby operacje edycyjne
dotyczyty tylko tych réznic, ktére tworzony model ma poprawia¢. Rodzaje
i sposoby normalizacji sg takie same jak podczas normalizacji na potrzeby
ewaluacji, opisanej w sekcji 3.2. Zastosowanie konkretnych zasad normalizacji
zalezy od wymagan stawianych modelowi (na przykltad czy oprécz korekty ble-
déw ma réwniez dokonywaé normalizacji). W prezentowanej metodzie przyjeto
rozwigzanie, ze znormalizowane zdania sg dopasowywane i porownywane za
pomoca algorytmu Ratcliffa-Obershelpa [58] zaimplementowanego w bibliotece
difflib [137]. Algorytm ten szuka najdtuzszego wspélnego podciagu w dwéch
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szablon opis przyklad
na calych wyrazach
keep zachowa]j wyraz bez zmian "kotek” 2°Py "kotek”
del usun otagowany wyraz na” deby v
replace_{w} zamien otago. wyraz na wyraz w ,kotek” xoplace_plotek, "plotek”
insert_before_{w} wstaw wyraz w przed otag. wyrazem ,2mruga” Insert_before 1, » mruga”
insert_after_{w} wstaw wyraz w po otag. wyrazie "adna? 2Sertafter o, 1o dna to”
w obrebie wyrazu
add_prefix_{p} dopisz prefiks p na poczatku wyrazu Magt? 2P W gt
add_suffix_{s} dopisz suffiks s na koncu wyrazu "zagpiewa” % "zaspiewa]”
del_suffix_{n} usun n znakéw z konca wyrazu "piosenkach” del_suffix 2, "piosenka”
del_prefix_{n} usun n znakéw z poczatku wyrazu Poto? LRI 2,

replace_suffix_ku

replace_suffix_{s} zamien ostatnie len(s) znakéw ciagiem s "koteczek” "koteczku”

. . c . . lace_ . .
sreplace_{s}_{r} zamien podciag s ciagiem r "piosneczka” R »piosenka”
podziel / zlacz

join zlacz wyraz z nastepnym "nie dtuga” RN "niedtuga”
join_{s} zlacz wyraz z nast. uzywajac ciagu s "bielsko biala” 2= "bielsko-biata”
. lit_ aftert_ 1
split_aftert_{n} podziel wyraz po n-tym znaku "wsam” ="y Yy sam”
. . . . lit_on_ first_ . .
split_on_first_{c} podziel wyraz po pierwszym znaku c "niezgadnie” PR Tnje zgadnie”

split_on_ last_ -

split_on_last_{c} podziel wyraz po ostatnim znaku c “ryba-pita” “ryba pita”

Tabela 4.1: Klasy operacji edycyjnych wraz z przyktadami konkretnych ope-
racji, uzyte w autorskim podejsciu "Otaguj i popraw”.

ciggach S i Sy a nastepnie dziala rekurencyjnie dla niepasujacych fragmentéw
po obu stronach znalezionego podciagu. Zwraca warto$¢ w przedziale (0,1.0)

obliczng wedtug wzoru:
2K,

|S1| + |2

gdzie K, to liczba zgodnych znakéw w dwdch podciggach. Chociaz gtéwnym
celem algorytmu jest zwrocenie miary podobienstwa D,, miedzy ciggami,
to efektem pobocznym jego dziatania jest zwrdcenie odpowiadajacych sobie
podciagéw z S 1 So wraz z informacja, czy ciagi te sa identyczne, czy rézne.
Dla dwoch poréwnywanych zdan S; i Sy algorytm Ratcliffa-Obershelpa zwraca
te informacje w postaci dwoch par indekséw (igq, i) 1 (is2,7y) 0znaczajacych
pozycje fragmentéw w obu ciggach oraz jednej z czterech etykiet operacji
zamieniajacych jeden ciag S; w ciag So:

Dro =

equal — podciagi sa identyczne,

replace — zamien podciag Siis1 : i'g;] na Salisgs : i),

delete — usun podciag Si[is: : ],

insert — wstaw podciag Ss[igs : i'sy] do S w miejscu ig; przesuwajac znaki
do przodu.

Zwracane przez algorytm Ratcliffa-Obershelpa etykiety nie sa docelowymi ope-
racjami edycyjnymi, ktorymi chcemy otagowac hipoteze, poniewaz wymagaja
dostepu do docelowego (referencyjnego) zdania, zeby zamieni¢ w nie hipoteze.
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Rozwiazaniem tego problemu mogtoby by¢ stworzenie operacji edycyjnych po-
przez dopisanie do kazdej etykiety "replace” i "insert” odpowiedniego podciggu
znakéw z docelowego zdania. W ten sposéb jednak otrzymaliby$my jedynie
operacje edycyjne trzech pierwszych rodzajéw z tabeli 4.1: del, replace_{w}
oraz insert before {w}, czyli operacje operujace na calych wyrazach. Jak
wykazano w poprzedniej sekcji, taki zbior operacji bytby wystarczajacy, ale
nieoptymalny dla problemu korekty btedow ASR.

Uzyskanie operacji edycyjnych na poziomie znakéw oraz operacji taczenia-
/rozdzielania wyrazéw jest mozliwe dzieki zastosowaniu algorytmu Ratclif-
fa-Obershelpa najpierw dla sekwencji wyrazow, a nastepnie dla rézniacych
sie fragmentéw na poziomie znakéw. Z pomocy operacji zwrdconych przez
difflib na poziomie znakéw oraz poréwnujac rézniagce sie podciagi za pomoca
kaskady recznie stworzonych regul mozna wygenerowaé wszystkie operacje
edycyjne wymienione w tabeli 4.1.

Niekiedy te samg réznice miedzy ciagami wyrazéw mozna wyrazi¢ przy
pomocy roznego zestawu operacji edycyjnych. W takim przypadku algorytm
preferuje operacje, ktére beda sie lepiej generalizowaé i na przyktad operacja
replace_{w} jest zwracana w ostateczno$ci, kiedy réznic nie da sie wyrazi¢
Za pomoca operacji wewnatrz wyrazu.

Przyktad generowania tagéw z pary zdan pokazano na rysunku 4.3. Wej-
Scie do procesu stanowia pary hipoteza ASR (potencjalnie btedna) i zdanie
referencyjne. Sekwencje wyrazow sa porownane za pomocg algorytmu Ratc-
liffa-Obershelpa. Dla pierwszej pary odpowiadajacych sobie wyrazow "lazt”
i "wlazl” poréwnanie sekwencji wyrazéw zwraca etykiete replace. Analiza
roznic na poziomie sekwencji znakow prowadzi do przypisania wyrazowi "lazt”
operacji add_prefix_w. Dwa kolejne wyrazy w poréwnywanych zdaniach sa
identyczne, maja wiec przypisana operacje keep. R6znice miedzy wyrazami
"kotek” i "ptotek” nie podpadajg pod schemat zadnej operacji na znakach,
wyrazowi "kotek” zostaje wiec przypisana operacja replace_with_ptotek.
Etykieta ”insert” przypisana przez algorytm Ratcliffa-Obershelpa wystepuja-
cemu w zdaniu referencyjnym wyrazowi "i” przektada sie na operacje edycyjna
insert_before_i przypisang nastepujacemu po nim wyrazowi "mruga’.

Wydajno$é trenowania modeli tagowania spada wraz z rosnaca wielkoscia
zbioru tagow, a jednoczes$nie tagi rzadko wystepujace w danych trenujacych
sg przypisywane przez tager z nizsza jakoscia. Dlatego w ramach stosowanej
metody narzuca sie gorne ograniczenie na rozmiar zbioru operacji edycyjnych
znajdujacych sie w zbiorze trenujacym tager. W tym celu, po wygenerowaniu
danych trenujacych, a przed wytrenowaniem modelu, zachowuje sie N naj-
czesciej wystepujacych w tym zbiorze operacji edycyjnych a pozostate, mniej
liczne operacje zastepuje sie etykieta UNSOPPORTED_OPERATION, ktora podczas
aplikowania operacji edycyjnych jest traktowana tak samo jak keep.
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Korpus
poprawek
N

difflib
-rinsert----

---equal----
--equal----
--equak---

---equal----

add_prefix_w

~[~N[fo|f—|=

Hipoteza z etykietamiI

| lazt || add_prefix_w |
| kotek | | keep

| na || keep |
| kotek | | replace_ptotek |
| mruga | |insert_before_i |

Rysunek 4.3: Przyktad generowania tagéow z korpusu poprawek

4.2.4. Modele tagowania

Wygenerowany zgodnie z opisem w poprzednich sekcjach zbiér danych, skta-
dajacy sie z btednych zdan otagowanych operacjami edycyjnymi, stuzy do
wytrenowania modelu tagowania. Kazda metoda tagowania moze by¢ uzyta
w tym celu. Podczas prac badawczych przetestowano metody przedstawione
ponizej. Ich doktadny opis znajduje si¢ w rozdziale 3.1.

1. Tager Brilla — prosty tager regutowy. W zaprezentowanych eksperymen-
tach jest stosowany jako rozwiazanie bazowe, za zalozeniem, ze bardziej
wyrafinowane metody powinny osiagna¢ znacznie lepsze wyniki.

2. BERT — modele tagowania wykorzystujace neuronowy model jezyka
w architekturze Transformer [140]. W momencie przeprowadzania eks-
perymentéw tagery oparte na modelu BERT osiagaly wyniki zblizone
do 6wczesnych wynikéw state-of-the-art. Jednoczesnie model BERT jest
otwarcie dostepny, ma swoje wersje dla jezykéw naturalnych, na ktorych
przeprowadzano eksperymenty i jak pokazuja wyniki eksperymentéw, jest
mniej wymagajacy obliczeniowo od bardziej ztozonego modelu Flair.

W opisywanych w tej pracy modelach tagowania pretrenowane modele
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typu BERT, z dodang jedna warstwa wyjsciowa, byty dotrenowywane do
problemu tagowania sekwencji (patrz opis procedury w sekeji 3.1)

3. Tager "Flair” — model tagowania zaimplementowany w oparciu o bibliote-
ke NLP Flair [1]. Zostal on wybrany ze wzgledu na raportowane wyniki
state-of-the-art w zadaniach tagowania czesciami mowy (POS tagging) [3]
oraz encjami nazwanymi (NER tagging) [10][2][3]. W opisywanych w ni-
niejszej pracy modelach opisanych jako ,Flair”, uzyty zostat nastepujaca
architektura, wzorowana na osiggajacych wyniki SOTA tagerach NER
[132][126):

a) wektoryzacja wejscia za pomoca Contextual word embeddings [3],

b) pretrenowana sie¢ BERT [28] (w dwéch z trzech eksperymentéw z uzy-
ciem Flair),

¢) warstwa LSTM [50],

d) CRF (patrz sekcja 3.1)

4.2.5. Aplikowanie operacji edycyjnych

Za pomocg wytrenowanego modelu tagowania, kazdemu wyrazowi w hipote-
zie pochodzacej z systemu rozpoznawania mowy zostaje przypisana operacja
edycyjna. Aby naprawi¢ bledy, operacje nalezy zastosowa¢ do wyrazéw w hipo-
tezie, modyfikujac je. Odpowiedzialny za to modut nazwany zostat korektorem.

Dzieki mechanizmowi aplikowania operacji edycyjnych metoda "Otaguj i po-
praw” umozliwia precyzyjna kontrole zachowania modutu korekty juz po
wytrenowaniu modelu, na etapie inferencji, co nie jest mozliwe w przypadku
metod niekorzystajacych z operacji edycyjnych [43][77].

Kontrola zachowanie korektora jest mozliwa na kilku poziomach. Na naj-
bardziej gruboziarnistym poziomie, mozemy skorzysta¢ z wartosci oceny
zwracanej przez tager. Podczas inferencji tager przypisuje kazdemu wyrazowi
w wejsciowym zdaniu etykiete operacji edycyjnej. W przypadku tagerow sto-
chastycznych model zwraca réwniez wartosé oceny zaufania (ang. confidence
score) — wartos¢ rzeczywista z przedziatu [0; 1.0], oznaczajaca prawdopodo-
biefistwo, ze przypisanie jest prawidtowe (nie musi by¢ to prawdopodobienstwo
w Scistym znaczeniu, ale wartosci dla wszystkich etykiet powinny sumowac si¢
do 1.0). Warto$¢ zwrdcong przez tager mozna wykorzysta¢ w celu sterowania
precyzja systemu korekty. Ustawiajac dla niej prog, mozemy odfiltrowaé
wszystkie operacje, ktorych tager nie jest wystarczajaco ,,pewny”, zwiekszajac
tym samym jego precyzje kosztem czulosci (recall).

Nieco doktadniejsza metoda odfiltrowania operacji edycyjnych na etapie ich
aplikowania jest uzycie wynikéow ewaluacji tagera. Ewaluacja samego modelu
tagera, w oderwaniu od reszty metody korekty bledéw, polega na otagowaniu
przy jego pomocy tekstu, dla ktorego znamy poprawne tagowania i porownaniu
oczekiwanych tagéw ze zwrdconymi. Wyniki tego poréwnania oblicza sie przy
uzyciu metryk uzywanych przy ewaluacji tageréw takich jak specyficznosé
(albo precyzja, ang. precission, wrazliwo$¢(ang. recall) i miara F1 (zobacz
rozdzial 3.2.5). Po dokonaniu ewaluacji tagera na zbiorze ewaluacyjnym mozna
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wykluczy¢ z wykonywania operacje edycyjne, ktore na zbiorze testowym osia-
gnety niska wartos¢ tych miar, w szczegélnosci niskg precyzje. Niska precyzja
dla danej etykiety oznacza, ze tager czesto otagowuje ta operacja wyrazy,
ktore nie powinny by¢ nig otagowane. W przypadku operacji edycyjnych
oznacza to wprowadzanie nowych bledow zamiast naprawiania istniejacych.
Niska wrazliwos¢ jest znacznie mniej szkodliwa — oznacza, ze dana operacja
czesto nie zostanie wykonana i btad nie zostanie naprawiony.

Najbardziej precyzyjna metoda filtrowania operacji edycyjnych jest samodziel-
ne zdefiniowanie regut filtrowania po dokonaniu inspekcji btedéw popetnianych
przez tager. Dzieki takim regutom na etapie inferencji mozna zrezygnowaé
z wykonywania konkretnych regut w danym kontekscie (dla konkretnych stéw),
przy zadanym progu wartosci oceny. Przyktadowe reguly filtrowania operacji
przedstawiono na listingu 4.2.

Listing 4.2: Przyktad regut filtrujacych operacje edycyjne

{[
[
"word":".+", "label":".+", "score":0.5}
1,
[
{"word":".+", "label":"del", "score":0.9%}
1,
[
{"word":"~", "label":""", "score":0},
{"word":"czym", "label":"del_suffix_1",
< "score":0.9},
{"word":"jest |zmona|emog", "label":"keep",
5 "score":0}
1,
[
{
"word":".+",
"label":"replace_kot|join_-|del_suffix_3",
"score":0
}
]
1}

W powyzszym przykladzie zawarte sa cztery reguly filtrowania. Pierwsza
z regul jest regula pierwszego rodzaju, to znaczy operuje tylko na wartosci
oceny zwroconej przez tager. Druga i trzecia reguta sg regutami ostatniego
rodzaju, dodanymi recznie. Regula druga oznacza, ze operacja del, czyli
usuniecie wyrazu, moze by¢ wykonana tylko, jesli tager zwrocit dla niej wartosé
oceny réwng 0.9 albo wyzsza. Trzecia reguta dotyczy operacji del_suffix 1:
zostanie wykonana tylko, jesli wyraz nig otagowany to ,czym”, wartosé
oceny zwrocona dla tej operacji przez tager jest mniejsza niz 0.9, jest to
pierwszy wyraz w zdaniu a wyraz nastepujacy po nim to jeden z wyrazow
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»jest”, ,mozna”, ,moge”, otagowany etykieta keep z dowolna wartoscia oceny.
Ostatnia reguta wylacza z wykonywania 3 operacje edycyjne. Taka reguta
mogtaby zosta¢ automatycznie dopisana do zbioru regut na podstawie wynikéw
ewaluacji tagera.

Jak wida¢ na powyzszym przyktadzie, zastosowanie modelu korekty btedow
opartego o operacje edycyjne umozliwia bardzo precyzyjna kontrole nad zacho-
waniem modelu korekty, w tym manualng korekte btedéw popetnianych przez
sam tager. To sprawia, ze metoda ta nadaje si¢ do zastosowan produkcyjnych,
gdzie konieczna jest mozliwos¢ korekty pojedynczych przypadkow.

4.3. Dane

Stworzenie i rozw6j modelu korekty bltedéw wymaga przygotowania odpowied-
nich danych. Nalezy podkresli¢, ze jakos¢ i ilos¢ danych majg ogromne zna-
czenie dla jakosci uzyskiwanych modeli uczenia maszynowego [24][55][44][112].
To dane definiuja problem, ktory ma rozwigza¢ tworzony model uczenia
Maszynowego.

Dane uzywane do trenowania i ewaluacji modeli powinny jak najlepiej od-
zwierciedla¢ dane, z ktérymi model uczenia maszynowego bedzie uzywany po
jego wdrozeniu. W przypadku modelu korekty btedéow rozpoznawania mowy
dane wejsciowe to wyniki zwracane przez konkretny model zamiany mowy na
tekst a oczekiwane dane wyjsciowe to poprawne transkrypcje wypowiedzi.

Dane zwracane przez system ASR moga mie¢ rozng forme:

1. pojedyncza hipoteza systemu ASR (ang. 1-best hypothesis), czyli ciag
znakow zawierajacy transkrypcje mowy,

2. lista hipotez (ang. n-best list) wraz z przypisana do kazdej hipotezy ocena
(ang. score) informujaca o tym jak model ocenia prawdopodobienstwo
tego, ze ta hipoteza jest poprawna,

3. krata (ang. lattice) - skierowany, acykliczny graf z wagami, w ktérym
kazda Sciezka od stanu poczatkowego do koncowego reprezentuje jedng
hipoteze zwrdcona przez ASR, przy czym sumaryczna waga catej Sciezki
odpowiada ocenie hipotezy [82],

4. confusion network [87][75] — skierowany graf acykliczny, gdzie kazda hi-
poteza musi przejsé¢ przez wszystkie wezty w grafie. Powstaje poprzez
uliniowienie (ang. alignment) hipotez z kraty.

Oczekiwane dane wyjsciowe majag standardowo forme pojedynczych wypowie-
dzi. W dalszej czesci pracy bedziemy je nazywaé¢ “"zdaniami referencyjnymi”.
Zdania te mogg mie¢ rézne pochodzenie:

1. transkrypcja wypowiedzi stanowigcych wejscie do modelu ASR, dokonana
przez cztowieka odshuchujacego nagrania tych wypowiedzi,

2. zdanie, ktére osoba nagrywajaca korpus mowy miata za zadanie wypowie-
dziec.
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Zauwazmy, ze zdania referencyjne pochodzace z wymienionych powyzej zrodet
moga rozni¢ sie ze wzgledu na btedy popeliane przez ludzi podczas dokony-
wania nagran do korpusu (przejezyczenia, wtracenia) oraz anotacji (literowki,
nieSwiadome poprawianie btedow popelionych przez osobe czytajaca zdania
w korpusie).

Do stworzenia powyzszych danych potrzebny jest model rozpoznawania mowy;,
ktorego btedy chcemy poprawia¢, oraz pary nagrana wypowiedz — transkryp-
cja. Schemat przygotowania korpusu poprawek, zawierajacego pary "zdanie
z btedami — poprawne zdanie”, przedstawia rysunek 4.4.

@ —— B

Nagranie Hipoteza ASR
System ASR

\

—

ormalizato I

2

Referencja

Rysunek 4.4: Przygotowanie korpusu poprawek

Badania nad modelami korekty btedéw opisywane w niniejszej pracy byty
przeprowadzone z wykorzystaniem zbioréw danych pochodzacych z trzech
zrodet:

» wewnetrzne korpusy mowy i wyniki ewaluacji systemu ASR firmy Samsung,

» wyzwanie ,Post-editing and rescoring of automatic speech recognition
results”, Poleval 2020 [100],

» wyzwanie ,Open Challenge for Correcting Errors of Speech Recognition
Systems”(OCCESRS) [72] — dane przygotowane przez autora i wspdlpra-
cownikow.

4.3.1. Korpusy mowy firmy Samsung

Ze wzgledu na wdrozeniowy charakter badan, eksperymenty nad modelami
korekty tekstéw byty prowadzone na danych mozliwie zblizonych do tych,
z ktorymi proponowane modele mogg sie spotka¢ po wdrozeniu w warunkach
produkcyjnych. Warunki takie spelniaja wewnetrzne korpusy mowy firmy
Samsung. Uzyte zostaty korpusy mowy zawierajace polecenia dla wirtualnych
asystentéw dla trzech europejskich jezykéw: niemieckiego (de-DE), hiszpan-
skiego (es-ES) i wloskiego (it-IT). Wybor jezykéw byt podyktowany celami
biznesowymi. Nagrania znajdujace si¢ w tych korpusach pochodzity z dwéch
zrodel: czesé zostata dokonana w studio w celach rozwoju modeli mowy a czesé
pochodzita z danych zbieranych od uzytkownikéw w trakcie uzywania asystena
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de-DE es-ES fr-FR

WRR 78.07  90.70 93.51%
Zdania 12242 16905 7180
Wyrazy 37955 55567 28004
Sr. dt. zdania 3.1 3.3 3.9

Tabela 4.2: Statystyki uzytych danych wewnetrznych firmy Samsung

glosowego, po uprzednim uzyskaniu ich zgody i anonimizacji danych. Nagrania
z tych korpusow zostaly zamienione na tekst za pomocg trzech wewnetrznych
modeli rozpoznawania mowy firmy Samsung typu end-to-end [41], w ramach
procesu ich ewaluacji. Dane dla kazdego jezyka zostaly zamienione na tekst
za pomocg osobnego modelu. Hipotezy z systemu ASR zostaly powiazane
z odpowiadajacymi im zdaniami referencyjnymi z korpuséw mowy, tworzac
korpus poprawek. Schemat przedstawiajacy proces trenowania modeli i ich
ewaluacji zostat przedstawiony w rozdziale 2 na rysunku 2.2.

Tabela 4.2 przedstawia statystyki uzytych danych. Najliczniejszy z uzytych byt
podzbidr dla jezyka hiszpanskiego (16 tysiecy zdar), nastepnie niemieckiego
(12 tysiecy zdan), korpus dla jezyka francuskiego zawieral jedynie 7 tysiecy
zdaii. Srednia dtugoéé zdan wahata sie od 3.1 wyrazu dla jezyka niemieckiego
do 3.9 wyrazu dla francuskiego. Zdania sg krotkie, poniewaz najczesciej pole-
cenia skierowane do asystentéw glosowych sa proste [104]. Réznice w jakosci
rozpoznawania mowy dla tych jezykéw przez ewaluowane modele ASR sg zna-
czace: od 78% WRR dla niemieckiego do 93.5% WRR dla jezyka francuskiego.
Wynikaja one z réznej fazy rozwoju poszczegdlnych modeli ASR (zaden z nich
podczas ewaluacji nie byt modelem wdrozonym w érodowisku produkeyjnym).
Przyktadowe dane zostaly przedstawione w tabeli A.2 w rozdziale A.

4.3.2. Poleval 2020

W celu poddania opracowywanych modeli korekty zewnetrznej ewalauci,
autor zdecydowal si¢ wzia¢ udziat w otwartym wyzwaniu ,,Post-editing and
rescoring of automatic speech recognition results” bedacym czedcia Poleval
2020. Poleval to odbywajaca sie cyklicznie kampania ewaluacyjna narzedzi
do przetwarzania jezyka polskiego. W roku 2020 zadanie 1. zatytutowane
,Post-editing and rescoring of automatic speech recognition results” stawiato
przed uczestnikami zadanie stworzenia modelu poprawy bledéw popetnionych
przez system rozpoznawania mowy dla jezyka polskiego [100].

Dane udostepnione przez organizatoréw wyzwania powstaly z uzyciem nagran
z trzech korpuséw mowy:

» korpus Clarin-PL studio [89] - zawiera zréznicowane zdania czytane w stu-
diu przez wielu ludzi. Ten korpus postuzyt réowniez do wytrenowania
modelu rozpoznawania mowy uzytego do generacji danych do wyzwania,
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» Polish Parliament Corpus (PPC) [99] 3 — zawierajacy przeméwienia z pol-
skiego parlamentu,

» podzbiér Polish interpreting corpus (PINC) [62] — zawierajacy przemo-
wienia z Parlamentu Europejskiego w jezyku polskim (wygtaszane przez
polskich europarlamentarzystéow po polsku albo ttumaczone na zywo
z angielskiego przez ttumaczy pracujacych w parlamencie europejskim.
Ten korpus byt uzyty jako zbior testowy, z poprawnymi zdaniami ukrytymi
przed uczestnikami.

Wybrane nagrania z powyzszych korpusow zostaly przetworzone przez autorow
konkursu na tekst za pomoca modelu ¢ri3b [67] wytrenowanego na danych
z korpusu Clarin-PL studio [89] przy pomocy pakietu Kaldi [111].

Statystyki zbioréw danych uzytych do stworzenia rozwigzania zadania z wy-
zwania Poleval 2020 zostaly przedstawione w tabeli 4.3.

Clarin-PL studio PPC PELCRA-PARL PINC

Train Test Dev Train Train Eval
Zdania 11222 1362 1229 6752 8066 462
WER 9.59 12.08 12.39 45.57 59.95 27.6
WER wyroczni 4 3.75 472 493 30.71 - 17.7
Srednia dlugosé¢ zdan 22 21 21 104 12 169
Min. dtugo$é¢ zdan 3 6 7 1 2 70
Maks. dtugosé zdan 55 53 49 341 47 435

Tabela 4.3: Statystyki danych z wyzwania Poleval 2020

4.3.3. Open Challenge for Correcting Errors of Speech Recognition
Systems

Idea organizacji otwartych wyzwan w celu umozliwienia szerokiej grupie bada-
czy konfrontacji swoich rozwigzan przy pomocy niezaleznych danych i metod
ewaluacji stanowita motywacje do stworzenia i opublikowania zbioru danych
i ogloszenia wyzwania dotyczacego korekty btedéw ASR. Zgodnie z wiedza
autora, zorganizowane w 2019 wyzwanie ,Open Challenge for Correcting
Errors of Speech Recognition Systems” (w skrocie OCCESRS)[71][72] byto
pierwszym tego typu wyzwaniem nie tylko dla jezyka polskiego, ale w ogdle
dla problemu korekty btedéow ASR. Stawia ono uczestnikom za cel stworzenie
modelu korekty btedéw popelnianych przez system rozpoznawania mowy.

Dane udostepnione w ramach wyzwania sktadaja si¢ z par zdan:

» hipoteza ASR (potencjalnie zawierajaca bledy),
» zdanie referencyjne (poprawna transkrypcja nagrania).

W celu stworzenia tych danych wykonano nastepujace kroki:

3 http://clip.ipipan.waw.pl/PPC
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Dokonano wyboru 9142 zdan z polskiej wersji portalu Wikinews [146].
Wikinews jest siostrzanym projektem Wikipedii, ktéry umozliwia uzyt-
kownikom publikacje artykutéw prasowych z biezacymi informacjami.
W momencie powstawania opisywanego zbioru danych serwis zawieralt
okoto 16000 artykuléw w jezyku polskim. Zdania powstaty poprzez segmen-
tacje wybranych losowo artykutéw z serwisu za pomoca regut zapisanych
jako wyrazenia regularne.
Organizatorzy wyzwania zlecili nagranie wybranych zdan. Nagrania zostaty
dokonane w studio przez dwoje rodzimych uzytkownikow jezyka polskiego,
zajmujacych sie zawodowo nagrywaniem korpuséw mowy.
Nagrania zdan zostaly zweryfikowane poprzez odstuchanie ich przez pro-
fesjonalnych anotatoréw. W przypadku niezgodnosci zdania zrédtowego
i nagrania (w wyniki pomytki osoby czytajacej zdania podczas nagrywania)
dokonywano transkrypcji nagranej wypowiedzi. W ten sposéb otrzymano
korpus mowy zawierajacy nagrania 9142 zdan wraz z ich transkrypcjami.
Dokonano automatycznej transkrypcji nagran z otrzymanego korpusu
mowy za pomocg systemu rozpoznawania mowy. Uzyto wewnetrznego,
eksperymentalnego systemu rozpoznawania mowy firmy Samsung.
Zaréwno zdania referencyjne jak i hipotezy ASR zostaly znormalizowane
za pomoca nastepujacych regut odwrotnej normalizacji:
a) cyfry i inne stowa niestandardowe zostaly zamieniane na ich standar-
dowe (méwione) formy.
,Poczatek przemarszu bedzie mial miejsce o 10:30 na Targu
Rybnym, skad uczestnicy udadza si¢ na Targ Drzewny pod
pomnik Jana IIT Sobieskiego.”
= ,,Poczatek przemarszu bedzie miat miejsce o dziesigtej trzy-
dziesci na Targu Rybnym skad uczestnicy udadza sie na Targ
Drzewny pod pomnik Jana Trzeciego Sobieskiego.”
b) wszystkie znaki interpunkcyjne z wyjatkiem myslnikow zostaty usunie-
te:
,Poczatek przemarszu bedzie mial miejsce o dziesiatej trzy-
dzie$ci na Targu Rybnym, skad uczestnicy udadza sie na Targ
Drzewny pod pomnik Jana Trzeciego Sobieskiego.” = ,/Pocza-
tek przemarszu bedzie miat miejsce o dziesigtej trzydziesci na
Targu Rybnym skad uczestnicy udadza si¢ na Targ Drzewny
pod pomnik Jana Trzeciego Sobieskiego”
c) wszystkie liter zostaly zamienione na wielkie:
,Poczatek przemarszu bedzie miat miejsce o dziesiatej trzydzie-
Sci na Targu Rybnym skad uczestnicy udadza si¢ na Targ Drzew-
ny pod pomnik Jana Trzeciego Sobieskiego” = ,,POCZATEK
PRZEMARSZU BEDZIE MIAY, MIEJSCE O DZIESIATEJ
TRZYDZIESCI NA TARGU RYBNYM SKAD UCZESTNICY
UDADZA SIE NA TARG DRZEWNY POD POMNIK JANA
TRZECIEGO SOBIESKIEGO”
Zastosowanie powyzszych zasad normalizacji ma na celu mozliwie jak
najwiekszg redukcje rézni¢ miedzy hipoteza i zdaniem referencyjnym
do réznic wynikajacych z bltedéw systemu ASR, tak, zeby zadaniem
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Podzbioér trenujacy Podzbior testowy

Liczba zdan 8142 1000
sredni WER 3.94% 4.01%
Podstawienia 2.8% -
Delecje 0.8% -
Insercje 0.9% -
Sredni SER 25% 25%
Srednia dhugo$é zdan (wyrazy) 15.40 15.10
Najkrétsze zdanie (wyrazy) 2 3
Najdtuzsze zdanie (wyrazy) 100 48

Tabela 4.4: Statystyki zbioru danych z wyzwania OCCESRS

uczestnikéw byta jedynie korekta bledéw, a nie dodatkowo normalizacja
tekstu i przywracanie wielkich liter.

6. Zbidér zostat podzielony na podzbiér trenujacy zawierajacy 8142 losowo
wybrane zdania oraz podzbiér testowy zawierajacy pozostate 1000 zdan.

Statystyki dotyczace wielkosci podzbioréw, dtugosci zdan oraz ilodci i rodzajow
btedéw mozna znalez¢ w tabeli 4.4. Przyktady zdan z wyzwania pokazano
w tabeli A.1. Hipotezy maja forme pojedynczych zdan (1-best hypothesis).
Zaréwno zdania referencyjne jak i hipotezy sa poddane normalizacji zgodnie
z opisnag powyzej procedura. Przy kazdym zdaniu w zbiorze podano odnie-
sienie do artykutu, z ktoéreg pochodzi, zgodnie z wymogami licencji, na ktérej
udostepnione sa artykuty w portalu Wikinews.

4.4. Eksperymenty

W celu ewaluacji zaproponowanego rozwigzania korekty btedéw i wyboru
optymalnych metod tagowania przeprowadzono seri¢ eksperymentéw z da-
nymi opisanymi w poprzednim podrozdziale. Ponizej znajduje si¢ opis tych
eksperymentéw wraz z ich wynikami.

4.4.1. Modele korekty bledéw dla danych firmy Samsung

Niniejsza sekcja opisuje eksperymenty przeprowadzone na wewnetrznych
danych firmy Samsung — dane te najlepiej odzwierciedlaja warunki, w ktérych
modele korekty btedéw sg wykorzystywane w praktyce. Po pierwsze, cze$ciowo
pochodzg z danych uzytkownikéw, tzn. z nagran wypowiedzi, ktore prawdziwi
uzytkownicy wypowiadaja do systemu dialogowego. Po drugie, nagrania te sa
rozpoznawane przez produkcyjny system ASR.
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Modele tagowania

bacznie, w ramach przeprowadzonych eksperymentow, zostato wytrenowanych
6 modeli tagowania, po 2 dla kazdego jezyka:

» BERT - sie¢ neuronowa typu BERT [140], pretrenowana na danych dla
wybranego jezyka:
o Gbert [13] dla niemieckiego,
« Camembert [90] dla francuskiego,
« Beto [12] dla hiszpariskiego
z dodang pojedynczg warstwa liniowa na wyjsciu. Cala sie¢ zostata do-
trenowana (ang. finetunned) na danych trenujacych. Trenownie trwato 6
epok, po tym czasie wyniki na zbiorze walidacyjnym nie ulegaty poprawie,
» tager Flair - tager sekwencji z biblioteki Flair (opis w sekcji 3.1, tacza-
cy embeddingi Flair [3], pretrenowana sie¢c BERT (jak powyzej), sieé
rekurencyjng typu LSTM [50] i warstwe CRF [73].

Wyniki

Tabela 4.5 przedstawia wyniki korekty btedéw na danych firmy Samsung. Oba
testowane rodzaje modeli (BERT i Flair) pozwolity istotnie zredukowa¢ liczbe
btedéw: wzgledna redukcja Word Error Rate wahala sie miedzy 21% a 25%.
Wyniki osiaggane przez tager Flair byty nieznacznie lepsze w przypadku jezykdw
hiszpanskiego i francuskiego, w przypadku jezyka niemieckiego oba tagery
osiagaja bardzo zblizone wyniki z niewielka przewaga modelu BERT. Istotne
roznice mozna zaobserwowaé miedzy wynikami dla poszczegdlnych jezykow.
Najwieksze zyski korekta bledéw osigga dla jezyka niemieckiego, dla ktérego
wyjéciowe wyniki ASR sa najgorsze (78 WRR). Mozna to wyttumaczy¢ tym,
ze wigksza liczba btedéw oznacza wigcej przyktadow trenujacych i wiecej
latwych do poprawienia btedéw. Im wyniki ASR sg bardziej zblizone do 100%
WRR, tym btedy staja sie bardziej subtelne. Czes¢ z nich moze by¢ niemozliwa
do naprawienia bez dostepu do nagran i kontekstu wypowiedzi nawet przez
cztowieka a czes$¢ z nich moze by¢ fatszywie ujemna na przyktad poprzez
btedy w anotacji nagran, przejawiajace si¢ btednymi zdaniami referencyjnymi.
Im lepsze wyniki ASR tym trudniej modelowi korekty poprawia¢ pozostajace
btedy. Réznica miedzy wyjsciowym WRR dla hiszpanskiego (90.7) i francu-
skiego (93.5) nie jest tak znaczaca, co przektada sie réwniez na réznice miedzy
skutecznoscia korekty. Zysk dla hiszpanskiego (1.95) jest nieco wigkszy niz dla
francuskiego (1.46) stanowi on jednak 21% wszystkich btedéw w poréwnaniu
z 22.5% dla francuskiego.

Roéznica w czasach trenowania miedzy jezykami wynika gléwnie z réznic
wielkosci zbiorow trenujacych, ale wpltyw moze miec¢ tez wielkos¢ uzytych
pretrenowanych modeli BERT oraz parametry trenowania. Latencja (czas
potrzebny na poprawienie jednego zdania) jest mniejsza dla modeli BERT,
ale nawet najwigksza jej wartos¢ dla tagera Flair (29ms) jest na tyle mata, ze
umozliwia uzycie modelu w systemie ASR dziatajacym w czasie rzeczywistym,
na przyktad w systemie dialogowym.



4.4. Eksperymenty 57

de-DE es-ES fr-FR

ASR WRR 78.07 90.70  93.51%
WRR 83.48 92.65 94.97%
zysk WRR 5.41 1.95 1.46
BERT  wzgl. red. WER 24.67% 2097%  22.50%
czas trenowania (godziny) 28 40 10
latencja (ms) 14 14 13
WRR 83.40 92.86 95.04
zysk WRR 5.33 2.16 1.53
Flair wzgl. red. WER 24.30% 23.23% 23.57T%
czas trenowania 180 154 67
latencja (ms) 28 29 18

Tabela 4.5: Wyniki korekty bledéw na danych firmy Samsung

‘Whnioski

Przeprowadzone eksperymenty pokazuja, ze zaproponowana metoda jest
w stanie istotnie poprawi¢ wydajnosé¢ systemu rozpoznawania mowy przy jed-
noczesnym zachowaniu akceptowalnych w warunkach przemystowych op6znien
(latencji) wprowadzanych przez model korekty.

4.4.2. Wyzwanie Poleval 2020

Ponizsza sekcja opisuje eksperymenty przeprowadzone w ramach udziatu
w wyzwaniu ,,Post-editing and rescoring of automatic speech recognition
results”, w ramach kampanii Poleval 2020 [100].

Dane

Dane dostarczone przez organizatorow wyzwania zostaty opisane w sekcji
4.3.2.

W ramach prac nad rozwiazaniem zadania konkursowego Poleval 2020 stwo-
rzone zostaly dodatkowe dane trenujace, co byto dozwolone przez regulamin.
Dodatkowe dane powinny mozliwie dobrze odpowiada¢ danym testowym
przygotowanym przez organizatoréw — powinny pochodzié¢ z tego samego
systemu ASR oraz reprezentowa¢ podobng domene. Dlatego wytrenowano
model rozpoznawania mowy z pomoca tej samej konfiguracji Kaldi [67] i za
pomoca tych samych danych trenujacych [89] co organizatorzy wyzwania.
Model ten postuzyt do transkrypcji nagran z korpusu PELCRA-PARL ci-
tepelcra-parl, ktéry podobnie do korpuséw PPC [99] i PINC [62] uzytych
przez organizatoréw, zawiera przemoéwienia parlamentarne. Dzigki uzyciu
dodatkowych danych wielko$¢ zbioru trenujacego wzrosta z 11222 do 19288
zdan.
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Dane w postaci par hipoteza ASR - zdanie referencyjne postuzyty do wygene-
rowania referencyjnych tagowan operacjami edycyjnymi, zgodnie z procedura
opisana w sekcji 4.2.3. Statystyki otrzymanych w ten sposéb danych przed-
stawia tabela 4.6.

Model tagowania

Przy uzyciu opisanych powyzej danych wytrenowano model tagowania przy
pomocy tagera sekwencji z biblioteki Flair [1] (patrz sekcja 3.1), sktadajacego
sie z wektorowych reprezentacji stow z kontekstem dla jezyka polskiego (ang.
contextual word embeddings) [10], dwukierunkowej sieci rekurencyjnej typu
LSTM [50] z koficowa warstwa CRF (patrz sekcja 3.1). Wybér powyzszej
architektury modelu tagowania zostat podyktowany faktem, ze podczas pro-
wadzania prac nad rozwigzaniem osiggata on wyniki state-of-the-art w innych
zadaniach tagowania (cze$ciami mowy [3] oraz encjami nazwanymi [10][2][3]).

Wyniki

Zgloszenie przygotowane przy pomocy opisanego powyzej modelu okazato
sie drugim najlepszym zgtoszeniem w konkursie, osiggajac WER 24.7, nie-
znacznie tylko ustepujac pierwszemu rozwigzaniu opracowanemu przez zespot
z Uniwersytetu Wroctawskiego (WER 24.31). Warto réwniez nadmienié, ze
zaproponowane rozwigzanie zmienito tylko 6% zdan, w poréwnaniu do zwycie-
skiego rozwigzania, ktére zmodyfikowato az 17.2% zdan ze zbioru testowego,
mimo nieznacznej réznicy w osiagnietym WER. Wskazuje to na wieksza
precyzje zaproponowanego rozwiazania. Szczegdtowe wyniki sa zaprezentowa-
ne w tabeli 4.7. Omoéwienie wynikéw wszystkich rozwigzan zgtoszonych do
wyzwania wraz z ich opisem mozna znalezé w [100].

‘Whnioski

Skuteczno$¢ zaproponowanej metody "Otaguj i popraw” zostata pozytywnie
zweryfikowana przy uzyciu zewnetrznych danych oraz metod i sSrodowiska
ewaluacji. W ramach dalszych badan warto przeprowadzi¢ jeszcze raz ekspe-
rymenty na zbiorze Poleval 2020 korzystajac z nowszych metod tagowania,
miedzy innymi duzych modeli jezykowych, takich jak BERT [28] czy BART
[78].

4.4.3. Wyzwanie OCCESRS

Na potrzeby organizacji wyzwania ,,Open Challenge for Correcting Errors
of Speech Recognition Systems” (OCCESRS) przygotowano 3 bazowe roz-
wigzania problemu korekty btedow ASR. Wszystkie one korzystaja z metody
"Otaguj i popraw”, ale kazde korzysta z innego modelu tagowania.
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Dane

Wyjsciowe dane zostaly opisane w sekcji 4.3.3. Z tych wygenerowane zostaty
operacje edycyjne. Zbiér operacji ograniczono do 257 najczesciej wystepuja-
cych operacji. Statystyki operacji edycyjnych w zbiorze trenujacym zostaty
przedstawione w tabeli 4.8.

Modele tagowania

Uzyte zostaty nastepujace modele tagowania:

» Tager Brilla - opisany w sekcji 3.1,

» HerBERT [96] large® - sie¢ neuronowa typu BERT [140], pretrenowana na
polskich danych, z dodana pojedyncza warstwa liniowa na wyjsciu. Cata
sie¢ zostala dotrenowana (ang. finetunned) na danych trenujacych,

» Tager Flair - tager sekwencji z biblioteki Flair (opis w sekcji 3.1, taczacy
embeddingi Flair dla jezyka polskiego [10], pretrenowang sie¢ typu trans-
former (HerBERT large) [96], sie¢ rekurencyjna typu LSTM [50] i warstwe
CRF [73].

Dane wykorzystane do trenowania i ewaluacji zostaly opisane w sekcji 4.3.3. Do
trenowania i ewaluacji rozwigzan bazowych wykorzystano podzbior trenujacy
liczacy 8142 zdania. Modele tagowania zostaly wytrenowane na podzbiorze
losowo wybranych 6513 zdan, pozostate 814 zdan zostato uzytych do optyma-
lizacji dziatania modeli a 815 do finalnej ewaluacji bazowych rozwiazan.

Wyniki

Otrzymane wyniki przedstawia tabela 4.9. Jak wida¢, juz tager Brilla umoz-
liwia osiagniecie widocznej poprawy wynikéw. Chociaz wzgledna redukcja
WER na poziomie 3% to wynik dwukrotnie gorszy niz osiggany przez metody
neuronowe, to jednak tager Brilla jest od nich znacznie szybszy (12 razy
szybszy od modelu BERT i ponad 100 razy szybszy od modelu Flair). Czas
potrzebny na ,,wytrenowanie” tagera Brilla jest nieporéwnanie mniejszy niz
pozostalych testowanych modeli.

Wyniki modeli neuronowych nie sa zaskakujace — model ,Flair” osigga lepsze
wyniki niz ,BERT”, optacajac to kosztem wolniejszej inferencji. Mozna to
wyttumaczy¢ faktem, ze oba zawierajg pretrenowanego transformera HerBERT
a model ,,Flair” dodaje do niego kilka dodatkowych warstw, ktére z jednej
strony umozliwiaja doktadniejsze tagowanie, z drugiej strony doktadaja spory
narzut obliczeniowy. Z tego powodu model zawierajacy jedynie HerBERT
i liniowa warstwe wyjsciowa bedzie lepszym wyborem do zastosowan pro-
dukcyjnych, w ktérych znaczenie ma mata latencja. Latencja na poziomie
osiaganym przez dwa szybsze modele (2ms i 25ms) jest bardzo dobrym
wynikiem, ktory stwarza mozliwosé zastosowania tych modeli w produkcyj-

® https://huggingface.co/allegro/herbert-large-cased


https://huggingface.co/allegro/herbert-large-cased
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nych systemach ASR dziatajacych w czasie rzeczywistym, takich jak modele
uzywane w asystentach dialogowych, biorac pod uwage, ze latencja samych
modeli ASR waha sie w przyblizonym przedziale od 200ms do okoto 3000ms
[153][38][98]. W zaleznosci od zastosowan i uzytego modelu ASR, model
,Flair” réwniez moze by¢ uznany za spekiajacy ograniczenia produkcyjne.

4.4.4. Wnioski

Stosunkowo niewielki rozmiar danych OCCESRS ttumaczy gorsze wyniki
wyrazone jako wzgledna redukcja WER od tych osiggnietych przez zapropo-
nowang metode na pozostatych zbiorach. Interesujacym rezultatem bytoby
wytrenowanie modelu korekty na potaczonych danych z wyzwan Poleval 2020
i OCCESRS. Datoby to odpowiedZ na pytanie, czy trenowanie modelu korekty
btedéw na danych pochodzacych z réznych systeméw ASR poprawia wyniki
korekty, czy wrecz przeciwnie.
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licznosé

nazwa operacji

1943
2070
2098
2151
2152
2282
2353
2373
2377
2486
2650
2650
2744
2750
2886
2889
3106
3635
3862
3974
4141
4247
4320
4422
4883
4945
4994
6305
6450
7252
8856
10283
11697
14491
14747
16553
153865
313482
1707728

del_suffix_3
del_prefix_2
insert_after z
replace_sie
add_suffix_j
insert_before_i
replace_ze
add_suffix_u
replace_do
replace_na

add suffix e
replace_z
insert_before_w
replace_nie
add_suffix m
replace_panie
del prefix_1
replace_suffix a
add_suffix_y
replace_to
replace_i
replace_yyy
add_suffix_ch
replace_jest
insert_after i
replace_suffix o
replace_w

join
replace_suffix e
del suffix 2
replace_suffix_ y
insert_after_w
replace_suffix_a
replace_suffix_ e
del suffix_ 1
replace_yy

del
UNSUPPORTED_OPERATION
None

Tabela 4.6: Najczesciej wystepujace operacje edycyjne w danych Poleval 2020
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Korpus Clarin PPC PINC
Podziat Train  Test Dev - Eval
ASR 1best WER 9.59 12.08 12.39 45.64 27.6
WER wyroczni (na kracie) 3.75  4.72 493 30.71 17.7
WER po korekcie btedéw - 10.7 - - 24.7
Redukcja WER - 1.38 - - 2.90
Wzgledna redukcja WER - 11.42% - - 10.50%

Tabela 4.7: Wyniki modelu korekty btedéow zgloszonego do wyzwania Poleval
2020, zadanie 1.
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liczno$é

nazwa operacji

10
10
10
10
11
11
11
12
13
13
13
13
14
14
16
17
20
21
23
23
24
25
30
30
31
32
36
43
46
20
52
29
99
61
69
72
83
1143
2133
120347

add_prefix_o
add_suffix_a
add_suffix_y
replace_ii
insert_after i
insert before z
replace_osiemdziesigtego
sreplace_sub_a_a
add_suffix_j
del_prefix_2
sreplace_sub_k_c
split_after_ O
replace_suffix_ o
replace_osmego
add_suffix_e
insert _after z
replace_dziewigtego
del prefix_1
replace_suffix a
replace_roku

del suffix 4

del suffix 2
replace_suffix_e
replace_w

del suffix 5
insert_after w
del_suffix_3
join_-

insert before w
replace_suffix a
add_suffix m
replace_suffix_e
replace_suffix_y
add_suffix_go
del suffix_ 1
replace_sibddmego
join

del
UNSUPPORTED_OPERATION
keep

125517

razem tokendéw

Tabela 4.8: Najczesciej wystepujace operacje edycyjne w danych wyzwania

OCCESRS
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ASR tager Brilla HerBERT Flair

WER 0.249 0.241 0.234 0.229
WER-relaxed 0.244 0.236 0.229 0.225
wzgl. red. WER - 3.21% 6.02% 8.03%
wzgl. red. WER-relaxed — 3.28% 6.15% 7.79%
Micro-avg F'1 — 0.940 0.971 0.972
Czas trenowania — 25s 3h 54m

Latencja — 2ms 25ms 230ms

Tabela 4.9: Wyniki korekty btedow na zbiorze OCCESRS. Wyniki z dopiskiem
"relaxed” sg otrzymane przez poroéwnanie hipotez z referencyjnym zdaniem po
ich normalizacji (zamiana liter na male, usuniecie znakéw interpunkcyjnych,
przycinanie spacji na poczaktu i koncu zdania, usuwanie podwéjnych spacji)
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4.5. Whnioski

W rozdziale zaprezentowano podejscie do korekty btedéw systeméw rozpozna-
wania mowy "Otaguj i popraw”. Zostalo ono poddane empirycznej ewaluacji
za pomocy eksperymentéw prowadzonych przy uzyciu réznorodnych danych,
pochodzgcych z réznych modeli ASR, w tym danych zewnetrznych, na ktorych
przygotowanie autor nie mial wptywu. Wyniki ewaluacji wskazuja, ze w za-
leznosci od danych i uzytych metod tagowania, metoda pozwala zredukowaé
od 8% do 24% bledéw, jednoczesnie wprowadzajac nieznaczne opdZnienie.
Zaltozenia przyjete przy tworzeniu metody, umozliwiajace precyzyjna kontrole
nad jej dziataniem razem z otrzymanymi wynikami eksperymentéw sprawiaja,
ze metoda ta nadaje sie do zastosowania w Srodowisku produkcyjnym.
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Automatyczna normalizacja tekstu

Normalizacja tekstu jest nieodtaczng czescig wielu zadan przetwarzania jezy-
ka naturalnego. Synteza i rozpoznawanie mowy, ttumaczenie automatyczne,
wyszukiwanie i ekstrakcja informacji — wszystkie te zadania wymagaja za-
stosowania normalizacji tekstu na danych wejsciowych albo wyjsciowych.
Normalizacja polega na sprowadzeniu tekstu do pewnej, zdefiniowanej z géry,
standardowej formy, bez zmiany jego znaczenia [129]. Dzieki jej przeprowa-
dzeniu na danych wejsciowych, nastepujace po niej w ciagu przetwarzania
zadania dzialajg spdjnie niezaleznie od formy tekstu wejsciowego. Z kolei
zastosowanie normalizacji na wyjsciu potoku NLP sprawia, ze wynikowy tekst
jest bardziej czytelny dla uzytkownika.

Kluczowym pojeciem zwiazanym z problemem normalizacji jest pojecie stéw
niestandardowych. Sa to stowa, ktorych definicji zazwyczaj nie mozna znalezé
w stowniku i ktérych pisownia nie przektada sie w bezposredni sposob na
wymowe. Przyktad stow niestandardowych to cyfry i wyrazenia je zawierajace,
skroty. Dokladniejszy opis zagadnienia mozna znalezé w pracy [129], ktéra
wprowadzita ten termin.

Ze wzgledu na kierunek, w ktorym przeprowadzana jest normalizacja, moze-
my odrézni¢ normalizacje i odwrotng normalizacje. Normalizacja polega na
zastgpieniu wszystkich stow niestandardowych formami standardowymi. Jest
stosowana miedzy innymi w przypadku syntezy mowy (TTS), gdzie pozadane
jest, aby istnialo bezposrednie mapowanie z liter na fonemy. Normalizacja
przyktadowego zdania moze wyglada¢ nastepujaco:

Pocigg 1C "Wielkopolanin” relacji Poznan-Warszawa odjedzie z toru 1.
przy peronie II o godz. 16:35.

4

pociag inter city wielkopolanin relacji poznan warszawa odjedzie z toru
pierwszego przy peronie drugim o godzinie szesnastej trzydziesci pigé

W powyzszym przyktadzie dokonano normalizacji:

» wielkosci liter — zamieniono wszystkie litery na mate,

» wyrazen numerycznych — zamiana liczb porzadkowych na odpowiadajace
im formystowne,

» wyrazen czasowych,

» skrotéw — skrot "I1C” zostat rozwiniety do formy inter city”,
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» znakéw interpuncyjnych — usunieto cudzystowy, tacznik zastapiono spacja

Transformacja tekstu w odwrotnym kierunku nosi nazwe odwrotnej normali-
zacji (ang. Inverse Text Normalization). Przywraca ona stowa niestandardowe
sprowadzajac tekst do standardowej formy pisanej. Odwrotna normalizacja jest
zwykle stosowana na wyjsciu procesu, na przyktad jako element przetwarzania
koncowego w systemie rozpoznawania mowy, poniewaz tekst zwracany przez
model rozpoznawania mowy zazwyczaj jest znormalizowany (dzieje sie tak
wtedy, kiedy model byl trenowany z uzyciem znormalizowanych tekstow).
Dzigki jej zastosowaniu tekst jest tatwiejszy w zrozumieniu dla cztowieka.

pociag inter city wielkopolanin relacji poznan warszawa odjedzie z toru
pierwszego przy peronie drugim o godzinie szesnastej trzydziesci pigé

4

Pocigg 1C "Wielkopolanin” relacji Poznan-Warszawa odjedzie z toru 1.
przy peronie I o godzinie 16:35.

W powyzszym przyktadzie dokonano odwrotnej normalizacji:

» wielkosci liter — przywrécono wielkie litery,

» wyrazen numerycznych — liczebniki porzadkowe zostaly zamienione na
odpowiednie formy pisane cyframi rzymskimi lub arabskimi, w zalezno$ci
od kontestu,

» wyrazen czasowych — godzina jest zapisana za pomocy cyfr,

» znakéw interpunkeyjnych — przywrocono cudzystow w nazwie pociggu,
dodano tacznik w nazwie relacji pociagu.

Zaréwno normalizacja (w kierunku TTS) jak i odwrotna normalizacja (w kie-
runku ASR) sa nietrywialnymi zadaniami. Czesto nie maja jednego dobre-
go rozwigzania i wymagajg okreslenia zestawu arbitralnie przyjetych regut
normalizacji. Podczas przeprowadzania normalizacji tracimy pewna czesé
informacji przenoszonych przez tekst, wiec proces ten nie jest odwracalny.
Zastosowanie odwrotnej normalizacji na uprzednio znormalizowanym tekscie
zazwyczaj nie przywroci pierwotnego tekstu. Na przyktad rozwiniecie skrotu
("godz.” = "godzinie”) spowoduje utrate informacji o tym, czy w pierwotnym
tekscie byt uzyty skrot. Po przeprowadzeniu odwrotnej normalizacji musimy
arbitralnie zdecydowacé, czy zastapi¢ wyraz "godzinie” jego skrocong forma,
czy pozostawi¢ forme rozwinieta.

Warto tutaj wspomnieé, ze normalizacja moze dotyczy¢ tez innych aspek-
tow tekstu. Ciekawa odmiana jest normalizacja diachroniczna — polega ona
na przepisaniu tekstéw historycznych w taki sposéb, zeby byly zgodne ze
wspolezesnymi zasadami ortografii i pisowni [56].

Standardowo zasady normalizacji definiuje sie za pomoca gramatyk lub wy-
razen regularnych, ewentualnie za pomoca zbioru instrukcji warunkowych
zawartych w kodzie zréodtowym programu [130]. Popularnym narzedziem,
umozliwiajgcym definiowanie regut przepisywania jednych ciggéw na drugie,
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na przyklad na potrzeby normalizacji, jest Thrax [116]. Narzedzie to kom-
piluje napisane przez cztowieka wyrazenia regularne i zalezne od kontekstu
reguly przepisywania do postaci transduktoréow skonczenie-stanowych (ang.
Finite State Transducer (FST)) [61], ktore moga by¢ potem wykorzystane do
efektywnego przepisywania tekstow.

Normalizacja tekstu opierajaca si¢ na stworzonych przez ludzi regutach ma
swoje ograniczenia. Po pierwsze, ich stworzenie wymaga specjalistycznej
wiedzy i umiejetnosci, zaréwno jezykowych (gramatyka danego jezyka) jak
i technicznych (znajomo$¢ formalizmow takich jak Thrax). Przy rozwoju
systemow wielojezycznych te wymagania staja sie trudne do spetienia. Po
drugie, zasady normalizacji niektérych wyrazen sg trudne do wyrazenia za
pomoca regut. Gramatyki nadaja sie dobrze na przyktad do zdefiniowania
zasad normalizacji liczebnika — wystepuje tutaj duza regularnosé i zasady
produkcji niemal nieskonczonego zbioru liczb mozna wyrazi¢ za pomoca
skonczonej liczby regut zrozumiatych dla cztowieka. Bardziej problematyczna
jest odwrotna normalizacja wielkich liter oraz interpunkcji. Niektére zasady
odwrotnej normalizacji interpunkcji czy wielkosci liter da si¢ wyrazié¢ za
pomoca prostych regul (na przyktad: wstaw przecinek przez wyrazem ,ze”,
zamien pierwsza litere w zdaniu na wielka). Pozostate wymagalyby tworzenia
i utrzymywania wielkich zbioréw skomplikowanych regut i list nazw wtasnych.
Zmaczna czeS¢ przypadkow wymaga jednak analizy syntaktycznej i seman-
tycznej zdania, aby zdecydowac, gdzie postawic¢ przecinek lub zamieni¢ litere
na wielka. Dlatego tez w rozwiazywaniu tych probleméw najlepiej postuzy¢
sie metodami uczenia maszynowego, ktore na podstawie wystarczajacej liczby
poprawnie znormalizowanych danych sa w stanie nauczy¢ sie zasad normali-
zacji i przeprowadzaé ja automatycznie, bez potrzeby utrzymywania regut
i gramatyk.

W tym rozdziale zostang omoéwione eksperymenty przeprowadzone przez au-
tora, majace na celu stworzenie modeli automatycznej odwrotnej normalizacji
tekstu zwracanego przez system rozpoznawania mowy, w zakresie przywraca-
nia znakow interpunkcyjnych. Ten aspekt normalizacji, obok przywracania
wielkich liter, stwarza najwiecej probleméw, kiedy prébuje sie je rozwiazad
metodami regutowymi, a jednoczesnie tatwo jest go sformutowaé jako pro-
blem uczenia maszynowego. Do tego dane trenujace dla tych probleméw sa
tatwe w wygenerowaniu — wymagaja jedynie posiadania korpusu tekstowego
z docelowg normalizacja (z poprawnie uzyta interpunkcja). Stworzenie danych
wejsciowych wymaga jedynie usunigcia znakéw interpunkeyjnych, co jest
trywialnym zadaniem.

5.1. Przywracanie znakéw interpunkcyjnych

Zmnaki przestankowe pelnig wazna role w odbiorze tekstu przez czltowieka [95].
Nie tylko utatwiaja czytanie, ale moga tez zmienic¢ jego znaczenie. Badania
pokazuja, ze ludzie preferuja teksty z interpunkcja [133]. Réwniez mode-
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le NLP moga lepiej dziata¢, kiedy operuja na tekscie zawierajacym znaki
interpunkcyjne [60].

Zmaki przestankowe nie sg bezposrednio wymawiane. Mozna domysle¢ sie¢ ich
istnienia w tekscie na podstawie cech prozodycznych wypowiedzi, takich jak
intonacja, akcenty czy rytm mowy. Wigkszosé systemdéw rozpoznawania mowy
nie rozroznia cech prozodycznych i jest trenowana na danych pozbawionych
znakéw interpunkcyjnych, dlatego tez tekst przez nie zwracany rowniez ich nie
zawiera i muszg one zosta¢ przywrocone na etapie przetwarzania koncowego.

Jak wspomniano we wprowadzeniu do niniejszego rozdziatu, problem przywra-
cania interpunkcji najlepiej rozwigzac za pomoca metod uczenia maszynowego.
Zaproponowana (patrz rozdzial 4) przez autora metoda korekty tekstéw "Ota-
guj i popraw” zostata zaadaptowana do rozwiazania problemu przywracania
znakow interpunkcyjnych i nazwana "Otaguj i przywroc”.

Stworzenie modelu przywracajacego znaki przestankowe byto zadaniem po-
stawionym przez organizatoréw zadania 1. kampanii Poleval 2021 [101], za-
tytutowanego "Punctuation restoration from read text”. Celem wyzwania
byto przygotowanie modelu przywracajacego znaki interpunkcyjne w wyjsciu
systemu ASR, dla tekstu czytanego. Zaproponowane przez autora rozwiazanie
"Otaguj i przywro¢” postuzyto do stworzenia rozwiazania zadania i zostato
opisane w artykule [156]. Ponizej opisane zostalo wyzwanie, przedstawiono
zaproponowane rozwigzanie oraz osiggniete wyniki.

5.2. Przeglad istniejacych rozwigzan

Sproat i in. w pracy [130] oglaszaja otwarte wyzwanie dotyczace normali-
zacji stow niestandardowych za pomoca rekurencyjnych sieci neuronowych.
Praca ta opisuje wyzwania stojace przed problemem automatycznej norma-
lizacji i proponuje bazowe rozwiazania tego problemu. Pogoda i Walkowiak
w pracy [110] opisuja metode automatycznego indukowania zbioru etykiet
stuzacych do przywracania interpunkcji, bez uzycia predefiniowanych klas
znakdéw interpunkceyjnych. Na tak przygotowanych danych dla jezyka polskiego
i angielskiego przeprowadzaja eksperymenty z uzyciem kilku modeli, osiagajac
wyniki F1 dochodzace do 89.6. W pracy [133] Suter i in. zajmuja sie¢ pelna
odwrotng normalizacja, modelujac razem problemy przywracania interpunkc;ji,
wielkich liter i odwrotnej normalizacji liczb. Zaproponowany przez nich model
to model typu sequence-to-sequence o architekturze Transformer. Poniewaz
podejscie to nie etykietuje oddzielnych tokendéw, ale "thumaczy” cate zdania,
metryka raportowana przez autoréw jest Word Error Rate (WER), a nie
precyzja i wrazliwos¢. Podane wartosci redukcji WER dla samych znakéw
interpunkecyjnych wahaja sie od 13.02 do 16.49, w zalezno$ci od jezyka.
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5.3. Dane

W najprostszej wersji wygenerowanie danych dla problemu przywracania
interpunkcji wymaga jedynie posiadania korpusu tekstowego z poprawnag
interpunkcjg. Zdania z tego korpusu stanowia docelowe zdania, ktére powinien
zwraca¢ model przywracania interpunkcji. Aby otrzymac zdania wejéciowe,
wystarczy zastosowac zbior kilku wyrazen regularnych usuwajacych z tekstu
znaki interpunkcyjne.

Specyfika zadania postawionego w wyzwaniu "Punctuation restoration from
read text” umozliwia uzycie dodatkowych danych poza samym tekstem. Jak
wspomniano wczesniej, wskazéwki prozodyczne takie jak akcent, rytm wypo-
wiedzi i intonacja mogg stanowi¢ istotne informacje podczas przywracania
znakéw interpunkeyjnych. Dlatego autorzy wyzwania oprocz tekstu udostepnili
rowniez pliki dzwigkowe oraz znaczniki czasowe dla kazdego wyrazu.

Do przygotowania danych postuzyt zbior 38000 tekstow pochodzacych z dwdch
zrodel: WikiNews i WikTalks. WikiNews [146] to serwis z wiadomo$ciami
pisanymi przez wolontariuszy, opisany w sekcji 4.3.3. WikiTalks to korpus
tekstowy powstaly poprzez pobranie tekstow ze stron dyskusji (ang. talk
pages)® polskiej Wikipedii. Strony dyskusji zawieraja wymiany komentarzy
na temat danego artykulu Wikipedii wymieniane przez jego autoréw podczas
prac nad nim.

Sposrod wszystkich 38000 tekstow dokonano selekcji, pozostawiajac te, kto-
rych dlugosé¢ miescita sie miedzy 150 a 300 wyrazami. Teksty z podzbioru
WikiTalks musiaty zawiera¢ co najmniej jeden znak zapytania. Lacznie otrzy-
mano w ten sposob podzbior liczacy okoto 10000 zdan.

Wybrane teksty zostaty recznie poprawione przez rodzimych uzytkownikow
jezyka polskiego, a nastepnie nagrane. W nagraniach brato udziat 121 oséb,
o glosach zenskich i meskich. Laczna dtugo$é otrzymanych nagran wyniosta 39
godzin. Nagrania i zrédtowe teksty zostaly dopasowane za pomoca procedury
force alignment. Jest to proces podobny do rozpoznawania mowy, z tym ze
na jego wejsciu algorytm otrzymuje, oprécz nagrania zawierajacego mowe,
rowniez wypowiadany tekst, a jego zadaniem jest zwrdci¢ znaczniki czasowe
dla kazdego wyrazu, pozwalajace dla kazdego wyrazu znalez¢ odpowiadajacy
mu fragment mowy. Nagrane i dopasowane teksty zostaly podzielone na
podzbiory train/test-A /test-B, natomiast reszta tekstéw utworzyta podzbiér
rest. Caty zbior zostat przez autorow nazwany WikiPunct.

Statystyki danych przygotowanych przez autoréw wyzwania zostalty przedsta-
wione w tabeli 5.1.

! https://pl.wikipedia.org/wiki/Pomoc:Strona_dyskusji
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Train  Test-A Rest
Dokumenty 800 200 -
Wyrazy 165 913 40 842 5199 670
Maks. dlugosé dokumentu (wyrazy) 313 339 -
Dhugo$¢ dokumentéw (zdania) (min/avg/max) 2/14/36 3/14/28 -
! 118 23 8328
? 797 149 24262
: 913 323 42 597
- 2448 621 72 598

; 10 132 2498 331 404
10 465 2573 370 538

Tabela 5.1: Statystyki zbioru WikiPunct

5.4. Metoda ”Otaguj i przywroc”

Problem normalizacji mozna potraktowaé¢ jako specyficzny rodzaj problemu
korekty bledéw ASR, opisanego w rozdziale 4. Kiedy potraktujemy tekst bez
znakéw interpunkcyjnych jako potencjalnie btedng hipoteze do naprawienia,
a tekst zawierajacy znaki interpunkcyjne jako zdanie referencyjne, otrzymamy
ten sam problem. Aby dostosowaé¢ metode "Otaguj i popraw” do zadania
przywracania interpunkcji, nalezy zmodyfikowa¢ zestaw operacji tak, zeby
zawieral jedynie operacje wstawiajace brakujace znaki interpunkcyjne i dosto-
sowaé metode generowania danych trenujacych, tak, zeby generowata tekst
niezawierajacy znakéw interpunkeyjnych, ale otagowany operacjami edycyjny-
mi je przywracajacymi. Po dostosowaniu zachowania korektora aplikujacego
operacje edycyjne do tekstu otrzymujemy metode "Otaguj i przywroc”. Sche-
mat 5.1 przedstawia przyktad wykorzystania metody "Otaguj i przywroc”
Model ASR dla wypowiedzi uzytkownika zwraca hipoteze pozbawiong znakdw
interpunkeyjnych:
powiedziat Ze wiedziat

Tager przypisuje operacje edycyjne i zwraca otagowane zdanie:
Powiedziat [comma] Ze[None] wiedziaZ[point]

7 Korektor aplikuje operacje do hipotezy, zwracajac zdanie z przywrdconymi
znakami interpunkcyjnymi:

powiedziat, ze wiedziat.

5.4.1. Przygotowanie danych trenujacych

W proponowanym rozwiazaniu, kazdemu znakowi interpunkcyjnemu rozwa-
zanemu w wyzwaniu odpowiada operacja edycyjna wstawiajaca ten znak za
wyrazem otagowanym ta operacja edycyjna. Poniewaz w wyzwaniu Poleval
podczas oceny rozwiazan brano pod uwage tylko 7 znakéw interpunkceyjnych,
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Model ASR

Hipoteza: powiedziat, ze wiedziat.

Powiedziat, ze

wiedziat.

Model tagowania

[ powiedziat | | comma |
Otagowana hipoteza: e None
A wiedziat point

Korektor

hipoteza z przywrdcong interpunkcja:
powiedziat, ze wiedziat.

Rysunek 5.1: Metoda "Otaguj i przywroc¢” uzyta do przywrocenia znakdw
interpunkcyjnych

zbidr operacji ograniczono do siedmiu: po jednej operacji na znak. Wszystkie
operacje wraz z przyktadami pokazano w tabeli 5.2.

Przygotowanie danych trenujacych dla modelu tagowania uzytego w metodzie
"Otaguj i przywroc¢” jest wykonywane za pomoca skryptu korzystajacego
z wyrazen regularnych, ktore rozpoznaja w tekscie referencyjnym znaki inter-
punkcyjne, usuwaja je, a wyrazowi poprzedzajacemu usuniety znak przypisuja
odpowiadajaca mu operacje edycyjna. Pozostalym wyrazom zostaje przypisa-
na pusta operacja (None). Dla przyktadowego zdania referencyjnego:

Powiedziat, Ze wiedziat%.
przetworzone zdanie zawierajace tagi bedzie wyglada¢ nastepujaco:
Powiedzia? [comma] Ze[None] wiedzia? [point]

Tak przygotowane dane postuzyty do wytrenowania modelu tagowania.
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znak operacja opis przyktad

None nie wstawiaj znaku "kotek” X% "kotek”

point wstaw kropke "koniec” 227 "koniec,”
, comma wstaw przecinek "przypusémy” ol Y przypusémy,”
! excl wstaw wykrzyknik "uwaga” cxd, "uwagal”
? question wstaw znak zapytania “czyzby” question "czyzby?”

colon wstaw dwukropek "nastepujace” colon, "nastepujace:”
- hyphen wstaw tacznik "bielsko” 222" "hielsko-”

Tabela 5.2: Operacje edycyjne uzyte w metodzie "Otaguj i przywroé”

5.4.2. Model

Model tagowania wytrenowano bazujac na modelu HerBERT [96] — pretre-
nowanym modelu jezykowym typu transformer [140] dla jezyka polskiego.
Model zostat dotrenowany (ang. finetuned) na podzbiorze train danych udo-
stepnionych przez organizatoréw wyzwania.

Niestety, ze wzgledu na udostepnienie przez organizatoréw danych trenujacych
w dwoch lokalizacjach, autor nie uzyt danych z podzbioru "rest”, co znacznie
ograniczyto liczbe danych uzytych do trenowania modeli. Umozliwito to jednak
sprawdzenie wydajnos$ci modelu przy uzyciu matego zbioru danych.

5.4.3. Wyniki

Wyniki uzyskane przez rozwigzanie podczas wewnetrznej ewaluacji pokazane
sa w tabeli 5.3. Najlepsze wyniki zaproponowane rozwiazanie osiagneto dla
znaku kropki. Byt to tez znak najczesciej wystepujacy w danych trenujacych
(10465 razy), nie dziwi wiec wysoka warto$é metryki F1 osiagnieta dla tego
znaku. Warto$é precyzji na poziomie 0.87 oznacza, ze w 13% przypadkow
kropka zostata postawiona w niewlasciwym miejscu. Wartosc¢ recall dla kropki
wyniosta 0.94, co oznacza, ze kropka nie zostata przywrdcona przez model
w 6% miejsc, w ktorych miala by¢ wstawiona. Takie wyniki pozwalajg roz-
wazaé uzycie zaproponowanego modelu w zastosowaniach produkcyjnych.
Niestety wyniki dla pozostatych znakéw wypadajg gorzej. Przecinek, mimo
nieznacznie mniej licznych przypadkéow w zbiorze trenujacym, osiaga wartosé
F1 na poziomie 0.77. Najgorsze wyniki model osiaggnat przy przywracaniu
wykrzyknikow, ale ich w zbiorze trenujacym byto tylko 118.

Przyczyna nie w pelni zadowalajacych wynikow osiagnietych przez model
moze by¢ niewielka ilo§¢ danych trenujacych uzytych do jego wytrenowania.
Mimo to, zaproponowane rozwigzanie osiggneto sredni wynik F1 na danych
testowych (nieudostepnionych uczestnikom) na poziomie 78.4 w poréwna-
niu z pozostatymi zgtoszeniami powstatymi przy uzyciu ponad 30-krotnie
wiekszego zbioru [101], ktére osiagnety warto$é¢ F1 na poziomie 81.3.
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tag TP TN FP FN support prec. recall F1
! 1 16140 0 12 13 1.000 0.077 0.143
, 785 14894 273 201 986 0.742 0.796 0.768
- 135 15862 62 94 229 0.685 0.590 0.634
1001 14937 150 65 1066 0.870 0.939 0.903
: 58 16037 29 29 87 0.667 0.667 0.667
? 40 16079 11 23 63 0.784 0.635 0.702
None 13362 2198 246 347 13709 0.982 0.975 0.978
Doktadnosé 0.952
Srednia wazona 0.793 0.826 0.806

Tabela 5.3: Wyniki wewnetrznej ewaluacji modelu przywracana interpunkcji
na podzbiorze test-A

5.5. Whnioski i dalsze prace

W $wietle zaprezentowanych wynikéw osiggnietych na ograniczonym zbiorze
danych, warto$ciowym celem dalszych badan moze byé¢ zbadanie wptywu
wielkosci zbioru trenujacego na wyniki osiggane przez zaproponowang me-
tode przywracania interpunkcji. Warto tez zbada¢ jaki wpltyw na wyniki
miataby modyfikacja metody w taki sposob, zeby korzystata ona z informacji
o znacznikach czasowych dostepnych dla kazdego wyrazu. Znaczniki czasowe
niosg informacje o poczatku i koncu trwania kazdego wyrazu w wypowiedzi,
a co za tym idzie réwniez na temat dlugosci odstepéw (pauz) miedzy nimi.
Informacja ta moze by¢ przydatng wskazowka dla modelu i jej zastosowanie
moze poprawi¢ jego wyniki.






Rozdzial 6

Z.astosowania

Opracowane podczas badan metody znalazty liczne zastosowania. Oprocz opi-
sanych w poprzednich czesciach pracy zastosowan (wdrozenie w produkeyjnych
systemach dialogowych i przygotowanie rozwiazania wyzwan Poleval 2020 [100]
i Poleval 2021 [101]), opracowana metoda "Otaguj i przywr6¢” znalazta tez
zastosowanie w przeprowadzonych przez autora razem ze wspotpracownikami
pracach nad wpltywem btedow ASR na efektywnos¢ modeli rozumienia jezyka
naturalnego (NLU). Do$wiadczenie i umiejetnosci nabyte podczas prac nad
modelami korekty btedéw ASR zaowocowaly réwniez stworzeniem danych
umozliwiajacych poréwnywanie wydajnosci modeli NLU w warunkach zanie-
czyszczenia danych wejéciowych btedami ASR, ktore zostaly opublikowane
w formie otwartego wyzwania CAICCAIC.

6.1. Motywacja

Systemy dialogowe komunikujace sie z uzytkownikiem za pomoca glosu staty
sie powszechne w XXI wieku. Alexa, Asystent Google, Bixby, Cortana czy
Siri — mnogo$¢ wirtualnych asystentéw na rynku jest tego dowodem. Czescia
kazdego z takich systemoéw jest modul rozpoznawania mowy (dokladny opis
architektury systeméw dialogowych, patrz rozdzial 2). Zwracany przezen tekst
jest przetwarzany przez modul rozumienia jezyka naturalnego (NLU). Zgodnie
7 zasadg separacji probleméw (ang. Separation of concerns)!, podczas prac
nad modutem NLU w praktyce biznesowej czesto niejawnie zaktada sie, ze
wejscie do modutu NLU (zdanie w jezyku naturalnym wypowiedziane przez
uzytkownika) jest wolne od bledéw rozpoznawania mowy. Modele NLU sg
trenowane przy pomocy korpuséw zawierajacych wypowiedzi uzytkownika
niezawierajace btedow rozpoznawania. Dzieki temu rozwoj modutéw ASR
i NLU moze przebiegaé niezaleznie. Takie podejécie moze jednak prowadzi¢ do
pogorszenia wydajnosci calego systemu dialogowego, w ktérym modut NLU
otrzymuje na wejsciu hipotezy z modutu rozpoznawania mowy zawierajace

bledy.

! Nazwa zaproponowana przez Edsgera W. Dijkstre [29]. Zasada méwi o podziale
problemu na mniejsze, realizowane przez wyspecjalizowane moduly, komunikujace sie
ze soba za pomoca interfejsu, ktory pozwala abstrahowaé¢ od wewnetrznych szczegdléw
implementacyjnych innych modutéw podczas prac nad danym modutem.
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Celem badan nad modelami NLU przeprowadzonych przez autora razem ze
wspotpracownikami byto zbadanie wptywu btedéw ASR na ich efektywnosé
oraz stworzenie danych i srodowiska umozliwiajacego porownywanie wydajno-
Sci tych modeli w warunkach zanieczyszczenia danych wej$ciowych btedami
ASR.

6.2. Dane do rozwoju i ewaluacji modeli NLU
odpornych na btedy ASR

Zgodnie z przedstawiona we wprowadzeniu do niniejszej pracy (rozdz. 1)
ideg weryfikacji wynikow naukowych za pomocg otwartych wyzwan, w celu
znalezienia modeli rozumienia jezyka odpornych na btedy rozpoznawania
mowy, w wyniku wspotpracy miedzy Uniwersytetem Adama Mickiewicza
a Samsung Research Poland ogtoszone zostalo otwarte wyzwanie zatytutowane
"Center for Artificial Intelligence Challenge on Conversational Al Correctness”
[70] (w skrécie CAICCAIC). Wyzwanie stawia przed uczestnikami problem
skonstruowania modelu NLU dziatajacego na zdaniach zaszumionych btedami
ASR. Modele sa oceniane przy pomocy stworzonego na potrzeby zadania
korpusu NLU, zawierajacego zdania w jezyku naturalnym zanieczyszczone

bledami modelu ASR.

Autor niniejszej rozprawy w ramach prac nad przygotowaniem wyzwania byt
odpowiedzialny za:

» przygotowanie za pomocg procedury back-transcription danych opubliko-
wane w ramach wyzwania, w tym dobor i uzycie modeli ASR i TTS,

» ewaluacje wynikéw uczestnikéw, w tym definicje i zaimplementowanie
metryk ewaluacyjnych oraz analize wynikow

6.2.1. Dane

Dane do wyzwania zostaly przygotowane w oparciu o korpus Leyzer [127].
Zawiera on zdania w trzech jezykach naturalnych: angielskim, polskim i hisz-
panskim wraz z ich anotacjg semantyczng. Zdania te sa skierowane do wirtu-
alnego asystenta, zostaty podzielone na 21 domen i 194 zamiary. Przyktadowe
dane z korpusu Leyzer zostaly przedstawione w tabeli A.4.

Tabela 6.1 prezentuje statystyki dtugosci zdan w korpusie Leyzer. Wielkos¢
korpuséw dla poszczegdlnych jezykéw jest zblizona (20 tysiecy - 22 tysiecy
wypowiedzi). Zdania dla jezyka hiszpanskiego sg $rednio dtuzsze (okoto 13
wyrazow) niz w przypadku zdan w jezykach angielskim i polskim (okoto 9
wyrazéw). Rozktad dtugosci zdan w poszezegdlnych podzbiorach (train, test,
valid) jest zblizony.
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Jezyk Pod- Liczba Dtugos¢ wypowiedzi
zbiér zdan Srednia Odch. std. Min. Mediana Maks.

test 3344 9.951 4.322 1 9 33
en-US train 13022 9.345 3.718 1 9 33
valid 3633 9.281 3.799 1 9 30
test 3520 13.214 6.110 1 12 36
es-ES train 15043  13.369 6.022 1 12 39
valid 3546  13.152 5.948 1 12 39
test 3494 8.927 3.059 1 9 22
pl-PL train 12753 8.972 3.028 1 9 26
valid 3498 9.018 3.053 1 9 23

Tabela 6.1: Statystyki licznoéci i dtugosci zdan w korpusie Leyzer

Augmentacja danych za pomoca techniki back-transcription

W celu umozliwienia rozwoju i ewaluacji modeli NLU odpornych na btedy ASR
autor wraz ze wspélpracownikami stworzyt korpus "CAICCAIC”, nazwany
od pierwszych liter nazwy wyzwania. Powstal on przez zanieczyszczenie wypo-
wiedzi z korpusu Leyzer bledami rozpoznawania mowy za pomocg procedury
back-transcription. Jest to procedura umozliwiajaca otrzymanie transkrypcji
systemu ASR z samych danych tekstowych. Z danych tych syntezowana jest
przy pomocy modelu mowa, ktéra nastepnie zamieniana jest z powrotem
w tekst przy pomocy modelu rozpoznawania mowy. Technika ta byta wyko-
rzystywana miedzy innymi do tworzenia modeli normalizacji [107] i korekty
tekstu [43]. Jest ona inspirowana procedura back-translation [121] uzywana
przy tworzeniu modeli ttumaczenia maszynowego?.

Podczas generowania korpusu do wyzwania, jako modele syntezy mowy uzyte
zostaly modele FastSpeech 23[115] dla jezyka angielskiego, VITS [64] dla
jezyka polskiego i Tacotron 2 [123] dla hiszpanskiego, dwa ostanie pochodzace
z biblioteki Coqui [30]. O wyborze modeli TTS zadecydowala ich dostepnosé
(modele opern source) oraz jakosé. Dla wszystkich trzech jezykéw syntezowana
mowa zostala przetranskrybowana z powrotem na tekst za pomoca modelu
rozpoznawania mowy Whisper?[114]. Model ten zostal wybrany, poniewaz jest
modelem wielojezycznym, dzigki czemu ten sam model moze byé¢ uzyty do
wszystkich 3 jezykéw z korpusu Leyzer i w momencie powstawania wyzwania
dawal najlepsze rezultaty posréd dostepnych modeli open source.

Proces przygotowania danych do korpusu CAICCAIC przedstawiono na
schemacie 6.1. Zdania z korpusu Leyzer sa zamieniane na mowe za pomoca

2 Procedura back-translation polega na wzbogaceniu danych trenujacych dla problemu
tlumaczenia przy uzyciu danych jednojezycznych. Tekst z jezyka docelowego (A) zostaje
przettumaczony przy pomocy istniejacego modelu na jezyk zrédtowy (B) i tak powstaly
korpus rownolegly stuzy do wzbogacenia danych trenujacych model tltumaczenia z jezyka
B na jezyk A.

3 https://huggingface.co/facebook/fastspeech2-en-1jspeech

4 https://huggingface.co/openai/whisper-large
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modelu TTS. Powstaly w ten sposéb sygnal dzwickowy stanowi wejscie
moduty rozpoznawania mowy, ktory zwraca rozpoznany tekst. Hipotezy ASR
zostaja z powrotem sparowane z reprezentacja semantyczng z korpusu Leyzer
(domena, zamiar i wartosci slotéw) tworzac korpus CAICCAIC.

Backtranscription

Tekst

Tekst polecenia, |Synteza mowy
(TTS)

Model ASR

Korpus
CAICCAIC

Korpus
Leyzer

Reprezentacja semantyczna zdania

Rysunek 6.1: Przygotowanie korpusu CAICCAIC

Korpus CAICCAIC zostat udostepniony uczestnikom i spotecznoéci badaczy®.
Dane podzielone sa na dane wejsciowe (w plikach in.tsv) i oczekiwane dane
wyjsciowe (w plikach expected.tsv). Dane wejsciowe zawieraja kod jezka
i transkrypcje polecenia skierowanego do wirtualnego asystenta. Oczekiwane
dane wyjsciowe zawieraja nazwe domeny, zamiaru oraz stownik z wartosciami
slotéw, jesli takowe wystapity w wypowiedzi. Przyktadowe dane zostaly
zaprezentowane w tabeli A.5.

6.2.2. Rozwigzanie bazowe

Razem ze zbiorem danych autorzy wyzwania zaprezentowali bazowe rozwia-
zanie problemu. Do klasyfikacji domen, zamiaréw i slotow uzyte zostaly sieci
neuronowe, powstate w oparciu o pretrenowany duzy model jezyka XLM-Ro-
BERTa Base [21]. Jest to wielojezyczny, neuronowy model jezyka trenowany
na zadaniu MLM (Masked Language Model, patrz opis w sekcji 3.1), przy
uzyciu oczyszczonych [145] danych Common Crawl [20], zawierajacych 2.5 TB
teksow w ponad 100 jezykach. Ten pretrenowany model postuzyt autorom
wyzwania do stworzenia modeli klasyfikacji zamiaréw i wypelniania slotow
poprzez dotrenowanie sieci na zadaniach klasyfikacji i tagowania przy pomocy
danych trenujgcych CAICCAIC. Poniewaz w korpusie Leyzer zamiar pozwala
jednoznacznie zidentyfikowaé¢ domene (w calym korpusie nie wystepuja dwa
zdania majace przypisang ten sam zamiar, ale inne domeny), zrezygnowano
z trenowania osobnego modelu klasyfikacji domen.

5 https://github.com/kubapok/cnlps-caiccaic
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6.2.3. Ewaluacja wynikéw

Zgtoszenia uczestnikéw byty zbierane za pomoca platformy Gonito [39] 6. Pod-
stawowa metryka uzyta do ewaluacji wynikow byta metryka EMA (ang. Ezact
Match Accuracy). Jest ona obliczona jako procent przypadkéw, dla ktérych
odpowiedz zwrdcona przez model jest identyczna z oczekiwana. W przypadku
omawianego wyzwania oznacza to, ze zarowno domena, zamiar jak i wartosci
slotow musza by¢ identyczne z oczekiwanymi, zeby dany przypadek zostat
zaliczony jako poprawny. Dodatkowo obliczone i zaprezentowane uczestnikom
zostaly réwniez osobne metryki dla zadan klasyfikacji domen (trafnosé),
zamiaru (doktanosc) i slotéw (WRR na ciagu reprezentujacym stownik z war-
tosciami slotéw). Metryki zostaly policzone za pomoca programu GEval [40],
bedacego czescia platformy Gonito [39].

6.2.4. Wyniki wyzwania

W wyzwaniu wzieto udzial 9 zespotéw, nadsylajac tacznie 28 zgtoszen. W tabeli
6.2 przedstawiono wyniki uzyskane przez model bazowy i przez rozwigzania
zgloszone przez uczestnikéw.” Wiekszoéé zgloszonych rozwigzan wykorzystala
pretrenowane duze modele jezykowe oparte na architekturze Transformer
[140]. Najczesciej uzywanym modelem byt Flan-T5 [17].

Zwycieskie zgloszenie przedstawione przez Jadczaka i Jaworskiego [54] jako
jedyne byto oparte na modelu mBART [81]. Jego autorzy zdecydowali sie
wytrenowaé jeden taczony model dla domen, zamiaréw i slotéw, dziatajacy
jako model sequence-to-sequence, otrzymujacy na wejsciu zdanie wejscio-
we w jezyku naturalnym i zwracajacy skonkatenowane ciagi reprezentujace
domene, intent i wartosci slotow. Brak dominacji zwycieskiego rozwigzania
nad bazowym na wszystkich metrykach sugeruje, ze potaczenie rozwiazania
bazowego z wygranym mogtoby przynies¢ dobre rezultaty. Najprostsze sposob
na ich potaczenie to zastosowanie rozwigzania bazowego do zdan w jezyku
angielskim i zwycigskiego rozwiazania do polecen w pozostatych jezykach.
Bardziej wyrafinowane metody, takie jak gtosowanie modeli mogtoby zapewnié
jeszcze lepsze rezultaty.

Aby dokladniej poréwnaé rozwigzanie bazowe i zwycieskie oraz zrozumieé
ich stabe i mocne strony przeprowadzono analize ich wynikéw przy pomocy
narzedzia Geval [40] i jego funkcji “most worsening feature”. Daje ona mozli-
wos¢ analizy wynikéw na poziomie poszczegdlnych przypadkéw i zwraca cechy
danych wejsciowych albo wyjsciowych, dla ktérych jeden z poréwnywanych
modeli zwraca wyniki znaczaco lepsze od drugiego. Jako cecha rozumiana jest
obecno$é¢ danego ciggu w jednej z kolumn danych wejéciowych albo wyjscio-
wych. Tablica 6.3 przedstawia 10 najbardziej problematycznych cech, dla
ktorych zwycieskie rozwiazanie zwracalo gorsze wyniki od bazowego. Pierwsze

6 https://gonito.csi.wmi.amu.edu.pl/challenge/cnlps-caiccaic
7 Bardziej szczegétowe wyniki zawierajace wszystkie zgloszeni mozna znalezé na stronie
https://gonito.csi.wmi.amu.edu.pl/challenge/cnlps-caiccaic/allentries.
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zglo- . pl-PL es-ES en-US Slot Dokt.  Dokl.
# szenie P EMA EMA EMA WRR zamiar domen EMA
1 8850 mbart-large-50  0.799 0.884 0.569 0.872 0.916 0.963 0.754
2 8774 flan-t5-L 0.649  0.787 0.628 0.805 0.922 0.969  0.689
3 8347 rozw. bazowe 0.767 0.595 0.686 0.752 0.945 0.980 0.682
4 8812 flan-t5-L+ctx 0.648 0.794 0.548 0.770 0.898 0.955  0.665
5 8687 flan-t5-L 0.550 0.716 0.435 0.738 0.822 0.931  0.569
6 8846 flan-t5 0.495 0.503 0.479 0.692 0.898 0.958  0.493
7 8853 flan-t5 0.516  0.389 0.481 0.626 0.866 0.949 0.461
8 8869 dfd 0.469  0.457 0.411 0.627 0.675 0.959  0.446
8 8856 flan-t5-B 0.463  0.475 0.389 0.624 0.849 0.945 0.443
10 8847 all done 0.344  0.368 0.278 0.451 0.582 0.926  0.331

Tabela 6.2: Wyniki rozwiazan zgtoszonych do wyzwania CAICCAIC

metryka cecha liczebnosé roéznica
dokt. zamiar in<4>:hundred 357 -0.423
dokt. zamiar in<4>:eight 224 -0.442
dokt. zamiar in<4>:six 206 -0.408
dokt. zamiar in<4>:images 417 -0.290
dokl. zamiar out:FindImages|..]* 31 -1.000
dokt. zamiar in<2>:en-US 3344 -0.090
dokt. zamiar in<4>:being 55 -0.582
dokt. zamiar in<4>:small 48 -0.604
dokt. zamiar out: 2013 -0.103

Tabela 6.3: Cechy sprawiajace najwiecej probleméw zwycieskiemu modelowi
w poréwnaniu z modelem bazowym, przy poroéwnaniu metryki trafnos¢ klasy-
fikacji zamiaru (ang. intent)

3 pozycje sugeruja, ze model oparty na mBART ma problemu z wystepujacymi
w zdaniu wejéciowym liczebnikami oraz zamiarem dotyczacym znajdowania
obrazéw (zamiar FindImages). Problematyczne sa réwniez zdania w jezyku
angielskim (n<2>:en-US), co jest spdjne z gorszymi od konkurencji wynikami
EMA dla jezyka angielskiego ukazanymi w tabeli 6.2. Tablica 6.4 ukazuje
cechy problematyczne dla modelu bazowego, z ktérymi lepiej poradzit so-
bie zwycieski model. Wigkszos¢ cech ma zwiazek z zamiarami zwiazanymi
z wysytaniem wiadomosci email.

6.2.5. Wnioski i dalsze badania

W celu udoskonalenia ewaluowanych modeli nalezatoby przeprowadzi¢ bardziej
szczegbtowy analize bltedow. Model powstaty z potaczenia kilku zaproponowa-
nych modeli, na przyktad poprzez gtosowanie, mogtby osiggnaé lepsze wyniki.
Warto réwniez rozwazy¢ uzycie oddzielnych pretrenowanych modeli jezyka dla
roznych jezykow zamiast modelu wielojezycznego. W szczegodlnosci dla jezyka
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metryka cecha liczebnosé réznica
EMA out:subject 707 -0.808
EMA exp:subject 711 -0.802
EMA exp:SendEmail[..]° 766 -0.756
EMA out:SendEmail[..]'* 771 -0.752
EMA out:message 835 -0.677
EMA exp:message 837 -0.671
EMA in<4>:un 982 -0.609
EMA exp:to 1020 -0.593
EMA in<4>:email 748 -0.686
EMA out:to 885 -0.567

Tabela 6.4: Cechy sprawiajace najwiecej probleméw modelowi bazowemu
w poréwnaniu ze zwycieskim modelem

angielskiego warto byloby zastosowa¢ rozwiazanie oparte na XLM-Roberta
lub Flan-T5.

W ramach dalszych badan nad modelami NLU odpornymi na btedy ASR nale-
zatoby przeprowadzi¢ porownanie wydajnosci zgtoszonych modeli na czystych
danych wejsciowych, niezawierajacych btedéw i na danych zawierajacych bledy.
Datoby to odpowiedZ na pytania, na ile réznice miedzy modelami wynikaja
z ich odpornoéci na btedy oraz jaki wpltyw na wyniki NLU ma efektywnosé
modelu ASR. Badania nad szczegdlows analizg wpltywu bltedéw ASR na
modele NLU byly celem dalszych badan, przedstawionych w nastepnym
podrozdziale.

6.3. Analiza wplywu bledéw ASR na efektywnosé
modeli NLU

Prace nad wyzwaniem CAICCAIC prowadzone przez autora razem ze wspot-
pracownikami, opisane w poprzedniej sekcji, zaowocowaly stworzeniem potoku
przetwarzania umozliwiajacego pozyskanie zdan z korpusu NLU zanieczysz-
czonych przez model rozpoznawania mowy bez koniecznosci posiadania nagran
polecen z tego korpusu. Umozliwity réwniez poréwnanie wydajnosci modeli
NLU dziatajacych na danych zanieczyszczonych w ten sposéb. Nie daty jednak
odpowiedzi na pytania o wplyw poszczegdlnych btedéw ASR na efektywnosé
modelu NLU. Przeprowadzenie takiej analizy moze by¢ bardzo przydatne
w kontekscie rozwoju systemu dialogowego. Analiza wptywu poszczegdlnych
btedéw umozliwia identyfikacje bledéw rozpoznawania mowy majacych naj-
wiekszy wptyw na wyniki dziatania systemu i tym samym priorytetyzacje
zadan zwiazanych z rozwojem modut ASR (w tym postprocesora ASR).
W tym podrozdziale zostanie opisana zaproponowana [69] przez autora wraz
ze wspotpracownikami metoda umozliwiajaca przeprowadzenie takiej analizy.
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6.3.1. Metoda

Zaproponowana procedura identyfikacji wptywu btedéw ASR na model NLU
sktada sie z trzech czesci:

» generowanie danych zanieczyszczonych btedami ASR za pomoca procedury
back-transcription — cze$¢ wykonana przez autora rozprawy,

» uzycie tak zanieczyszczonych danych do ewaluacji modelu NLU,

» identyfikacja rodzajow btedéw ASR majgcych najwiekszy wplyw na wyniki
modelu NLU — cze$é¢ wykonana przy uzyciu autorskiej metody klasyfikacji
btedéw za pomocy operacji edycyjnych, bedacej czesciag metody "Otaguj
i popraw” opisanej w rozdziale 4.

Procedura back-transcription

Do stworzenia polecen z korpusu NLU zanieczyszczonych btedami systemu
rozpoznawania mowy stuzy procedura back-transcription!!. Polecenia z kor-
pusu s zamieniane na mowe przy pomocy modelu syntezy mowy, a nastepnie
z powrotem na tekst za pomocg modelu rozpoznawania mowy. Dzieki uzyciu
tej procedury do przeprowadzenia calej analizy nie jest wymagany korpus
zawierajacy nagrania polecen skierowanych do systemu i mozna w tym celu
uzy¢ dowolnego korpusu NLU.

Identyfikacja bledéw ASR majacych wplyw na wyniki modelu NLU

W celu identyfikacji btedow wptywajacych na wyniki modelu NLU, rézni-
ce miedzy referencyjnag transkrypcja wypowiedzi i transkrypcja powstata
w wyniku procedury back-transcription sg zamieniane na ciag operacji edy-
cyjnych, opisanych w rozdziale 4.2.3. Nastepnie budowany jest model regresji
logistycznej:

Y ~ editops(utt, BT (utt))

w ktorym zmienna objasniana Y opisuje to, czy wynik uzyskany z modelu
NLU zastosowanego do wypowiedzi przetworzonej z uzyciem procedury back-
-transcription ulega pogorszeniu w stosunku do wyniku uzyskanego z modelu
NLU zastosowanego do wypowiedzi nieprzetworzonej, tj.

v — {1 gdy e(utt) = NLU (utt) oraz e(utt) # NLU (BT (utt))
0 wp.p.

gdzie:

e(utt) oznacza oczekiwane wyjscie modelu NLU dla wypowiedzi utt,

NLU (utt) oznacza wynik zwrécony przez model NLU dla wypowiedzi utt,

BT (utt) wypowiedz utt przetworzong za pomoca procedury back-transcrip-
tion.

1 podobnie jak w wyzwaniu CAICCAIC, wiecej patrz sekcja 6.2.1
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Listing 6.1: Przyktad ze zbioru MASSIVE

"id": "O",

"locale": "en-US",

"partition": "test",

"scenario": "alarm",

"intent": "alarm_set",

"utt": "wake me up at five am this week",

"annot_utt": "wake me up at [time : five am] [date
<~ this week]",

"worker _id": "1"

Zmiennymi objasniajacymi sa natomiast operacje edycyjne (editops) wygene-
rowane dla par (utt, BT (utt)) przy pomocy metody "Otaguj i popraw” (rozdz.
4.2.3) Tak wytrenowany model regresji dostarcza wspoétczynnikow regresji
odpowiadajacych poszczegdlnym operacjom. Wspdtezynniki te umozliwiaja
jakoSciowe poréwnanie wplywu poszczegdlnych operacji na wyniki NLU.

6.3.2. Eksperymenty

Przeprowadzone eksperymenty mialty na celu zaprezentowanie zapropono-
wanych metod w praktyce. Na poleceniach z podzbioru testowego korpusu
NLU MASSIVE [33] przeprowadzono procedure back-transcription z wyko-
rzystaniem opisanych ponizej modeli TTS i ASR. Tak zaszumione polecenia
oraz ich oryginalne wersje stanowity wejscie do wytrenowanego wczesniej
modelu NLU. Wyniki uzyskane dla czystych i zaszumionych danych poddano
analizie przy pomocy opisanych w poprzednich podrozdziatach metryk i spo-
sobu analizy wpltywu btedéw ASR na efektywnosé model NLU. Szczegdty
przeprowadzonych eksperymentéw i uzyskane wyniki przedstawiono ponizej.

Dane

Do przeprowadzania eksperymentéw uzyta zostata anglojezyczna czesé korpu-
su MASSIVE [33]. Jest to wielojezyczny korpus zawierajacy polecenia skie-
rowane do asystentow glosowych, powstaty przez przettumaczenie tekstowej
czesci korpusu SLURP [7] z angielskiego na 50 zréznicowanych typologicznie
jezykéw. Korpus zawiera 16521 polecen, ktére, podzielonych na 18 domen, 60
zamiaréw i zawierajacych 55 slotéw. Przyktadowe polecenie z angielskiego
podzbioru MASSIVE przedstawiono na listingu 6.1

Modele NLU

Wytrenowano 3 osobne modele NLU stuzace do klasyfikacji domen, zamiarow
i slotéw. Modele powstaly przez dotrenowanie (ang finetuning) pretrenowanego
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modelu XLM-RoBERTa [22],'% na podzbiorze trenujacym korpusu MASSIVE
(w jego oryginalnej wersji, bez wykonywania procedury back-transcription).
Wybér tego modelu byt podyktowany mozliwoscig poréwnania wynikow z tymi
raportowanymi w artykule opisujacym zbiér danych [33] oraz lepszymi wynika-
mi osigganymi przez modele oparte na XLM-RoBERTa na danych MASSIVE
w poréwnaniu z innymi wielojezycznymi pretrenowanymi modelami takimi

jak mBERT [28] czy DeBERTaV3 [46].

Modele przetwarzania mowy

Procedura back-transcription zostala przeprowadzona przy uzyciu dwoch
modeli TTS. Pierwszy z nich, FastSpeech 2 [115], to neuronowy model syntezy
mowy wytrenowany z pomoca danych z korpusu LJ Speech [53]'3. Wejéciowy
tekst jest zamieniany na sekwencje fonemoéw przy pomocy biblioteki g2pE
[108], ta stanowi wejscie do enkodera typu transformer [140]. Wyjscie ukryte;
warstwy enkodera jest dekodowane za pomocg dekodera typu transformer do
postaci spektrograméw a te nastepnie sa zamieniane na dzwiek przy pomocy
wokodera HiFi-GAN [66]. Drugi uzyty model TTS to Tacotron 2 [123]'. Jest
to model wytrenowany przy pomocy tego samego zbioru danych LJ Speech
[53] 1 uzywa tego samego wokodera HiFi-GAN [66]. W przeciwienstwie do
FastSpeech 2, Tacotron 2 jest trenowany bezposrednio na danych tekstowych,
bez uzycia biblioteki g2p. Uzyta sie¢ neuronowa ma architekture enkoder-
-dekoder, z potaczeniem mechanizmem atencji. Zaréwno enkoder jak i dekoder
zawieraja warstwy LSTM [49] i warstwy konwolucyjne(CNN) [35]. Wyjsciem
sieci sg spektrogramy, przeksztalcane przez wokoder na docelowy sygnat
dzwickowy.

Jako modelu rozpoznawania mowy, ktéry uzyty zostal do zamienienia sy-
gnatéow dzwiekowych zwréconych przez modele T'TS z powrotem na tekst,
uzyto modelu Whisper'®[114]. Jest to model korzystajacy z architektury en-
koder-dekoder typu Transofrmer. Zostal on wytrenowany przy uzyciu bardzo
duzego w poréwnaniu z poprzednimi podejsciami zbioru danych, zawierajacego
680000 godzin nagrai wraz z odpowiadajacym im tekstem. 9 Dane zawieraja
gtéwnie wypowiedzi w jezyku angielskim, ale 117000 godzin nagran pochodzi
z 96 innych jezykéw. Dzieki temu model ten jest wielojezyczny. Uzyskanie
tak duzej ilosci danych byto rezultatem przyjecia podejscia, w ktérym ilosé
danych jest wazniejsza od ich jakosci. Dlatego jako danych trenujacych uzyto
nagran powszechnie dostepnych w internecie stosujac automatyczne metod
odfiltrowywania transkrypcji watpliwej jakosci, na przyktad pochodzacych
z innych systeméw ASR. Wyniki raportowane przez tworcéow modelu sugeruja,
ze skutecznosé rozpoznawana przez ten model jest zblizona do skutecznosci
ludzkich anotatorow a dodatkowo model ten jest wyjatkowo odporny na za-

12 Podobnie jak modele opublikowane razem z uzytym zbiorem danych MASSIVE [33].
Opis modelu XLM-RoBERTA patrz sekcja 3.1.

13 https://huggingface.co/facebook/fastspeech2-en-1jspeech

4 https://huggingface.co/speechbrain/tts-tacotron2-1jspeech

15 https://huggingface.co/openai/whisper-large

16 poprzedni najwiekszy dostepny publicznie zbiér zawieral "tylko” 31400 godzin [36].


https://huggingface.co/facebook/fastspeech2-en-ljspeech
https://huggingface.co/speechbrain/tts-tacotron2-ljspeech
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ktécenia w wejsciowym sygnale. Dzieki uzyciu duzego zbioru zréznicowanych
danych osiaga spdjne wyniki na danych pochodzacych z réznych Zrédet [114).

Wyniki

Wyniki efektywnos$ci modeli NLU przed i po zastosowaniu techniki back-
-transcription, mierzone miara F1, pokazano w tabeli 6.5. Ten standardowy
sposob mierzenia wptywu btedéw na efektywnos$é modelu NLU nie daje wgladu
w ich przyczyny i wptyw poszczegdlnych rodzajow blteddw.

model NLU TTS Metryka przed BT po BT A
domeny FastSpeech trafnos¢ 0.92 0.88 -0.04
zamiary FastSpeech trafnos¢ 0.88 0.82 -0.05
sloty FastSpeech micro F1 0.80 0.61 -0.19
domeny Tacotron trafnos¢ 0.92 0.89 -0.03
zamiary Tacotron trafnosc¢ 0.88 0.84 -0.04
sloty Tacotron micro F1 0.80 0.61 -0.19

Tabela 6.5: Wyniki ewaluacji modeli NLU przed i po procedurze back-trans-
cription (BT)

Przeprowadzenie klasyfikacji btedow ASR i stworzenie modelu regresji logi-
stycznej przewidujacego wpltyw poszczegélnych btedéow ASR na wyniki NLU
pozwolito stworzy¢ liste najczesciej wystepujacych btedéw (tabela 6.6) oraz
tych majacych najbardziej negatywny wptyw na wynik modelu NLU (tabela
6.7).

W zaleznoéci od modelu TTS 14 do 16 btedow majacych najwickszy wplyw
na pogorszenie odpornosci nie jest obecna wsréd 20 najczedciej wystepujacych
btedéw. Podczas rozwoju modeli ASR standardowsg praktyka biznesowsg jest
priorytetyzacja prac zmierzajacych do naprawy najczestszych btedow — ich
naprawienie ma najwiekszy wplyw na metryki uzywane do oceny modeli
ASR. Zamiast tego warto rozwazy¢ uzycie rankingéow takich jak pokazany
w tabeli 6.7 do identyfikacji najwazniejszych btedéw do naprawienia w modelu
ASR — ich naprawienie powinno przyniesé¢ lepszy wynik w kontekscie ewaluacji
catego systemu dialogowego.

6.3.3. Wnioski i dalsze badania

Zaproponowana metoda identyfikacji btedéw ASR majacych najwiekszy wptyw
na efektywnosé modelu NLU moze znalezé zastosowanie w rozwijaniu modeli
ASR i NLU wspotpracujacych w ramach jednego systemu dialogowego. Rozwia-
zaniem wartym zbadania w przysztosci moze by¢ zastosowanie do trenowania
modelu NLU danych augmentowanych za pomoca metody back-transcription
i zbadanie odpornosci takiego modelu na bledy w poréwnaniu z modelem
trenowanym na czystych danych.
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FastSpeech Tacotron
ollie[replace_ olly] mailladd__prefix_e]
mailladd_prefix_e] a[del]

pm|[replace_m.]
at[replace_ add]
any[del_suffix_ 1]
10[replace_ ten]
and[replace__in]
to[del]

a[del]
only[sreplace_n_ ]|
9am|del prefix_1]
cnn[replace_n.]
he[add_suffix_y]
at[add__after_six]
and|[del]
4[replace__four]
6am|del prefix 1]
i'll[replace olly]
his[del_prefix_ 1]
today’s[sreplace_y’_y]

ollie[replace_ olly]
pm[replace_m.]
only[sreplace_n_l]
in[del]
mailsfadd__prefix__e]
i[del]

at[replace__add]
aladd__suffix_ n]
4[replace four]
10[replace ten]
at[add_ after six]
and[del]

all[replace_ olly]
oli[replace_ olly]
to-do[split_on_ first_ -]
light[add_suffix_s]
thel[del]
today’s[sreplace_y’_y]

Tabela 6.6: 20 najczestszych btedéow ASR w zbiorze

FastSpeech

Tacotron

pm|replace_m.]
chants[replace_suffix_ce]
bowl[sreplace_w__ i
cnn|replace 1.
inner|replace__inr]

9am|del prefix 1]
dollar[add_before__us]
jeffladd__suffix_ rey]
reburnet[replace_ burnette]
at[add_ after_six|
lets[replace let’s]

6am|[del prefix 1]
today’s[sreplace_y’_y]
max|replace__macs]
natie[replace naty]
sassy|[replace_ prefix_ c]
pondicherry|sreplace_rr_ 1]
ordered|[del_suffix_ 2]
mr[add_ suffix_ ]
it[replace_ a]

pm|replace_m.]
"7ladd__before__dot]
emmy|[replace__amy]
to-do[split__on_ first_ -]
1[replace__one]
paul’s[sreplace_u_ we]
rare[replace_ ray]
may|[replace__email]
today’s[sreplace_y’_y]
afjoin_ |

lice[del]

at[add_ after_six|
and[replace_suffix_y]
enlightening[replace_ lighting]
pondicherry|[sreplace_rr_ 1]
barn[del suffix_ 1]
yulifadd_suffix_a]

byldel]

will[del]

430[replace _thirty]

Tabela 6.7: 20 btedéw najbardziej pogarszajacych wynik NLU
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Podsumowanie

W pracy zostaly zaprezentowane zaproponowane przez autora metody auto-
matycznej korekty bledéw i normalizacji wyjscia z systemoéw rozpoznawania
mowy. Przy ich opracowaniu brany byt pod uwage wdrozeniowy kontekst
prowadzonych badan, ktore odbywaty si¢ z mysla o zastosowaniu opracowa-
nych modeli w ramach systemu dialogowego. Praca przedstawia ten kontekst
i specyfike rozwoju modeli korekty ASR w $rodowisku przemystowym.

Przedstawiona metoda korekty btedéw "Otaguj i popraw” znalazta zastosowa-
nie w produkcyjnych systemach dialogowych firmy Samsung. Postuzyta tez do
przygotowania rozwigzania otwartego wyzwania dotyczacego korekty btedéw,
w ktérym zajeta drugie miejsce. Praca zaprezentowala wyniki licznych ekspery-
mentow przeprowadzonych z uzyciem tej metody na zréznicowanych danych.
Metoda "Otaguj i przywro¢” wzorowana na metodzie "Otaguj i popraw”
postuzyta do stworzenia rozwigzania w wyzwaniu dotyczacym przywracania
znakéw interpunkeyjnych. Zaproponowana metoda korekty bltedow znalazta
rowniez zastosowanie podczas badan nad wpltywem btedéw ASR na efektyw-
nos¢ modeli NLU, prowadzonych przez autora i wspélpracownikéw.

Opisane podejscie do probleméw korekty i normalizacji wyjscia z systemu
rozpoznawania mowy charakteryzuje sie mozliwoscia precyzyjnej kontroli nad
dziataniem metody, a takze mozliwoscig tatwej interpretacji jego dziatania.
Mozliwos¢ zastosowania z ta metoda dowolnych modeli tagowania sprawia,
ze mozna ja dostosowaé¢ do srodowiska, w ktéorym metoda ma byé¢ wdro-
zona, poprzez wybor modeli o dopasowanych do $rodowiska wymaganiach
obliczeniowych. Cechy te stanowia o uzytecznosci zaproponowanych metod
w $rodowiskach produkcyjnych.

Umiejetnosci i doswiadczenie zwigzane z tematyka bltedéw ASR zdobyte pod-
czas prac badawczych umozliwity autorowi stworzenie, wraz ze wspotautorami,
dwodch zbioréw danych, ktore staty sie podstawa organizacji otwartych wyzwan:

wyzwania OCCESRS dotyczacego korekty btedow ASR oraz CAICCAIC,
dotyczacego konstrukeji modeli NLU odpornych na bledy.

Uzyskane wyniki stanowia punkt wyjsécia do kontynuacji badan w zakresie
automatycznej normalizacji i korekty btedow ASR i ich wplywu na dziata-
nie modeli NLU w kontekscie systeméw dialogowych. Dalsze badania moga
dotyczy¢ rozszerzenia eksperymentow na inne jezyki oraz uzycia innych mo-
deli tagowania, uwzgledniajacych rozwoj dziedziny, w szczegdlnosci nowych,
niedostenych wezesniej duzych modeli jezykowych.
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Ciekawym pomystem moze by¢ rowniez potaczenia zbioréw danych pochodza-
cych z wyzwan Poleval 2020, OCCESRS i CAICCAIC w celu wytrenowania
modelu korekty btedow i sprawdzenia jak takie potaczenie danych wptywa na
wyniki osiagane przez ten model na poszczegdlnych zbiorach. Dane z wyzwania
CAICCAIC mogg tez postuzy¢ do sprawdzenia jak na efektywnosé modeli
NLU wptywa zastosowanie modelu korekty btedéw na wejsciu do moduty
NLU. Warte zbadania moga by¢ tez modele taczace problemy korekty btedow
i normalizacji.

Metode "Otaguj i popraw” mozna zaadaptowac do innych zadan NLP, takich
jak korekta btedow gramatycznych, tacznie i dzielenie zdan i generowanie
podsumowan, co miedzy innymi umozliwitoby jej bezposrednie poréwnanie
z podobnymi metodami [86][85], a takze rozszerzyloby zakres jej zastosowan.



Dodatek A

Przyklady danych



92

Dodatek A. Przyktady danych

id
hipoteza

referencja

zrodlo

train-1

DWUDZIESTEGO CZWARTEGO KWIETNIA BIEZACEGO ROKU ROZMA-
WIALI O WIKIPEDII INTERNECIE WSPOEPRACY KLASYFIKOWANIU
WIEDZY KSIAZKACH I WEASNOSCI LEKTURA LNEJ
DWUDZIESTEGO CZWARTEGO KWIETNIA BIEZACEGO ROKU ROZMA-
WIALI O WIKIPEDII INTERNECIE WSPOEPRACY KLASYFIKOWANIU
WIEDZY KSIAZKACH I WEASNOSCI INTELEKTUALNEJ
https://pl.wikinews.org/w/index.php?curid=27343

id
hipoteza

referencja

zrédlo

train-2

EUROPA POWINNA JA TEZ ZE SESJE PE W STRASBURGU SA DLA
NICH UTRUDNIENIEM BO KOMISJA EUROPEJSKA I RADA UE Z KTO-
RYMI PE CIAGLE WSPOLPRACUJE MAJA SWOJE STALE SIEDZIBY
W BRUKSELI

EUROPOSEOWIE PRZYPOMINAJA TEZ ZE SESJE PE W STRAS-
BURGU SA DLA NICH UTRUDNIENIEM BO KOMISJA EUROPEJSKA
I RADA UE Z KTORYMI PE CIAGLE WSPOLPRACUJE MAJA SWOJE
STALE SIEDZIBY W BRUKSELI
https://pl.wikinews.org/w/index.php?curid=21290

id
hipoteza

referencja

zrodlo

train-3

DZIESIATEGO WRZESNIA DWA TYSIACE OSMEGO ROKU LECH MAM
BLADES OGLOSIE WYNIKI FINANSOWE TRZECIEGO KWARTALU WY-
NOSZACE TRZY I DZIEWIECDZIESIATYCH MILIARDA DOLAROW
STRAT

DZIESIATEGO WRZESNIA DWA TYSIACE OSMEGO ROKU LEHMAN
BROTHERS OGLOSIL WYNIKI FINANSOWE TRZECIEGO KWARTALU
WYNOSZACE TRZY I DZIEWIEC DZIESIATYCH MILIARDA DOLA-
ROW STRAT

https://pl.wikinews.org/w/index.php?curid=25282

id
hipoteza

referencja

zrodlo

train-4

POCHOD ROZPOCZAEL SIE NA PLACU SENATORSKIM ALKAMISTA
SENAATINTORILLA A PIERWSZE W SZEREGU SZLA SZKOEA TANCA
SAMBY SAMBIC TANSSIKOULU

POCHOD ROZPOCZAL SIE NA PLACU SENATORSKIM ALKAMISTA
SENAATINTORILLA A PIERWSZA W SZERECGU SZEA SZKOLA TANCA
SAMBY SAMBIC TANSSIKOULU
https://pl.wikinews.org/w/index.php?curid=30303

id
hipoteza

referencja

zrodlo

train-5

DZIESIATEGO PAZDZIERNIKA W KATOWICKIM SPODKU ODBEDZIE
SIE DWUDZIESTA DZIEWIATA EDYCJA RAWA BLUES FESTIVAL NAJ-
WIEKSZEJ BLUESOWEJ IMPREZY TYPU INDOOR W EUROPIE
DZIESIATEGO PAZDZIERNIKA W KATOWICKIM SPODKU ODBEDZIE
SIE DWUDZIESTA DZIEWIATA EDYCJA RAWA BLUES FESTIVAL NAJ-
WIEKSZEJ BLUESOWEJ IMPREZY TYPU INDOOR W EUROPIE
https://pl.wikinews.org/w/index.php?curid=25476

id
hipoteza

referencja

zrédlo

train-6

PRZEPROWADZONE W POLOWIE GRUDNIA DWUSTRONNE ROZMO-
WY NIE PRZYNIOSLY REZULTATU

PRZEPROWADZONE W POLOWIE GRUDNIA DWUSTRONNE ROZMO-
WY NIE PRZYNIOSLY REZULTATU
https://pl.wikinews.org/w/index.php?curid=5050

Tabela A.1: Przyklady ze zbioru danych "Open Challenge for Correcting Errors of Speech
Recognition Systems”



jezyk
hipoteza

de-DE

zeig mir die neueste folge von american gods

referencja zeig mir die neueste folge von american gods
jezyk de-DE
hipoteza aktuelles tv-programm
referencja aktuelles tv programm
jezyk de-DE
hipoteza summer
referencja zumachen
jezyk de-DE
hipoteza sendereinstellung
referencja sender einstellung
jezyk de-DE
hipoteza papa treu
referencja paw patrol
jezyk de-DE
hipoteza saturday 10
referencja sender 19
jezyk es-ES
hipoteza abrir balance en configuraciéon
referencja abrir balance en configuracién
jezyk es-ES
hipoteza concierto de the queen
referencja concierto del queen
jezyk es-ES
hipoteza vaya encontrar un problema
referencja vaya he encontrado un problema
jezyk es-ES
hipoteza tv 1
referencja tve 1l
jezyk es-ES
hipoteza pon el volumen a 10
referencja poner volumen a 10
jezyk es-ES
hipoteza biscame blay miton me de george ezra en youtube
referencja buscame blame it on me de george ezra en youtube
jezyk fr-FR
hipoteza aller a couleur dans les parameétres
referencja aller a couleur dans les parametres
jezyk fr-FR
hipoteza éteindre source un
referencja éteindre source 1
jezyk fr-FR
hipoteza ramener la coupe a la maison
referencja ramenez la coupe a la maison
jezyk fr-FR
hipoteza affiche la liste de appareils
referencja affiche la liste des appareils
jezyk fr-FR
hipoteza will c8
referencja will smith
jezyk fr-FR
hipoteza ouvrir hdmi un
referencja ouvrir hdmil

Tabela A.2: Przyklady danych dla problemu korekty btedéw ASR z korpuséw firmy Samsung
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korpus
id
hipoteza

referencja

ClarinPL

SES0001_sent013

spoznitem si¢ na to spotkanie ale w recepcji maria zostaje mi kartke ze czekala
i ze nastepnego dnia wyjezdzaja do brazylii

spdéznitem sie na to spotkanie ale w recepcji maria zostawilta mi kartke ze czekata
i ze nastepnego dnia wyjezdzaja do brazylii

korpus
id
hipoteza

referencja

ClarinPL

SES0040_sent030

jemu wiec w przyszlosci przypas$é miala wielkopolska pomorze gdanskie i oku-
powana przez czechow maltopolska umowa przewidywala jeszcze trzeciego spad-
kobierce byl nie mlodszy brat lokietka kazimierz teczycki

jemu wiec w przyszlosci przypas$é miata wielkopolska pomorze gdanskie i oku-
powana przez czechéw matopolska umowa przewidywala jeszcze trzeciego spad-
kobierce byt nim mtodszy brat tokietka kazimierz teczycki

korpus
id
hipoteza

referencja

ClarinPL

SES0042_rich001

rodzenstwo podzegacz ziomek synka mango kuznia wedzonka znalezne powiedza
my radzenie

rodzenstwo podzegacz ziomek synka mango kuznia wedzonka znalezne powie-
dzony rdzen

korpus
id
hipoteza

referencja

ClarinPL

SES0042_sent001

<unk> profesor niezadowolony ze krytykuje sie jego metody nauczania zapo-
wiedzial odejscie z pracy dziekan wydzialu ma nadzieje ze sprawe uda sie jakos
rozwiazaé

profesor nie jest zadowolony ze krytykuje sie jego metody nauczania zapowiedzial
odejécie z pracy dziekan wydzialu ma nadzieje ze sprawe uda sie jakos$ rozwiazac

korpus
id
hipoteza

referencja

PPC

AdamSzejnfeld-20130410-£ile002

ale marszatkowska izba chetnym zasadniczo sie pytany o czym nowy kierowano
do tronu ministra ale w konczac te debate

panie marszatku wysoka izbo zdecydowana wiekszos¢ pytan owszem byla kiero-
wana do pana ministra ale koniczac ta debate

korpus
id
hipoteza

referencja

PPC

AdamRybakowicz-20130412-£fi1e000

ani marszatkéow zdobyli zdrowy panie mniejsze chcialtbym zwréci¢ uwage na
z konta liczng sytuacja dajaca sie w z obserwowaé¢ moze niz gtéwnie w pociag
regionalnych panice obiecal kontrole czasu pracy marzen listéw jednak ani stowa
o kontroli zapewnienia jakiegokolwiek noclegu podczas przerw w pracy na gmine
reczy sytuacje w chce osoba prowadzac odpoczynku tych anglii wytyczone tu
stacji docelowych by zasypia fotelu

panie marszatku wysoka izbo panie ministrze chcialtbym zwrdci¢ uwage na skan-
daliczng sytuacje dajaca sie zaobserwowaé¢ u maszynistow gtéwnie w pociagach
regionalnych pan minister obiecal kontrole czasu pracy maszynistéw jednak ani
stowa o kontroli o zapewnieniu jakiegokolwiek noclegu podczas przerw w pracy
nagminna wrecz sytuacja jest gdy osoba prowadzaca pociag po dojechaniu
w godzinach wieczornych do stacji docelowej zasypia w fotelu w ktérym

korpus PELCRA-PARL
id konf_pras_3-0004
hipoteza 7z tej akre etyka nocy go najwigkszy
referencja cenzury jaka jaka dotyka yy organizacje narodowe na najwigkszej
korpus PELCRA-PARL
id konf_pras_3-0005
hipoteza obecnych polsce matt formie z tacznoéé¢ owy czyli dna
referencja obecnej w polsce platformie spolecznosciowej czyli na
korpus PELCRA-PARL
id konf_pras_3-0006
hipoteza w y z boku a a i co zwigzku z tym ze kawu jamy w zamierzamy robi¢
referencja fejsbuku yy i co zwigzku z tym yy planujemy zamierzamy robié¢

Tabela A.3: Przyklady danych Poleval 2020 task 1.
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domena Websearch
intent SearchImagesWithTextOnEngineWithWidthAndWithHeight AndWithCondi-
tion
BIO o o o o b-img_query i-img_query i-img_query o o o o
zdanie pokaz zdjecia pasujace do tesknie za toba i wickszy niz 800
domena Weather
intent SunsetInLocation
BIO o o o o b-location
zdanie kiedy zachodzi stonce w meksyk
domena Weather
intent SunriselnLocation
BIO o o o o b-location
zdanie czas wschodu stonca dla radomiu
domena Spotify
intent PlaySongByArtist
BIO o o b-song o b-artist i-artist o o
zdanie pusé piosenke irato artysty richard dawson na spotify
domena Translate
intent TranslateTextFromLanguageToLanguage
BIO o b-text i-text i-text i-text o b-src_lang o b-trg_lang
zdanie tlumaczenie do you ship overseas z angielskiego na niemiecki
domena Contacts
intent ShowContactWithNameAndWithNumberAndWithType
BIO o000 o0 0 0 o0 b-name o o b-phone_number i-phone_number i-phone_number i-phone_number
zdanie create a new contact and call it noll with number +1 202 555 0197 as private
domena Translate
intent TranslateTextFromLanguageTolLanguageWithEngine
BIO o o b-text o b-trg_lang o b-src_lang o b-translator
zdanie translation of sefora to german from spanish with yandex
domena Phone
intent CallNumber
BIO o b-phone_number i-phone_number i-phone_number i-phone_number
zdanie phone 34 678 09 94
domena Slack
intent SendPictureToChannel
BIO o0 0 0 o o o b-channel o o b-caption
zdanie WithCaptionpost a picture to slack channel concerned with caption room
domena Slack
intent SendPictureWithUrlToChannel
BIO o b-picture_url o o o b-channel
zdanie post bit.ly /bjvfqqj to slack channel editorial
domena Spotify
intent AddSongWithNameToPlaylistWithName
BIO o o b-song o o b-playlist
zdanie guarda pista oxygen a playlist bittersweet
domena Instagram
intent ShowLastNumberPictures
BIO o o b-count o 0 0 0 o0
zdanie muestra mis 14 imagenes de instagram maés recientes
domena Airconditioner
intent TurnOn
BIO o b-av_alias i-av_alias
zdanie enciende la refrigeracién
domena Wikipedia
intent SearchQuery
BIO o b-query i-query o o
zdanie busca willow smith en wiki

Tabela A.4: Przyklady danych z korpusu Leyzer
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id 4814
L jezyk en-US
weysae podzbiér train
zdanie open for me the politics section of the ny times
domena News
. intent ShowNewsFromSection
wyjécie i . C
sloty {'portal': 'ny times', 'section': 'politics'}
id 30671
o jezyk es-ES
weysaie podzbiér train
zdanie manda un correo a goyo con el tema is confirmed as a panelist que dice este
ano va excelente usando mi gmail
domena Email
Wvideie intent SendEmailToAddressWithSubjectAndWithMessage
Y] sloty {'message': 'este afio va excelente',
'subject': 'is confirmed as a panelist', 'to': 'goyo'}
id 4599
o jezyk en-US
wejseie podzbidér train
zdanie search for my insta pictures taken in spreckels
domena Instagram
wyidcie intent ShowPicturesWithLocation
v sloty {'location': 'spreckels'}
id 35475
o jezyk es-ES
wegsele podzbidér train
zdanie en spotify ponme la pista back street groove
domena Spotify
wvidcie intent PlaySong
I sloty {'song': 'back street groove'}
id 22940
o jezyk pl-PL
wegsele podzbidér train
zdanie wyswietl obrazki wada i wezszy niz 800
domena Websearch
wvidcie intent SearchImagesWithTextOnEngineWithWidthAndWithHeight AndWithCondi-
I tion
sloty {'img_query': 'wada'}
id 12205
s jezyk en-US
wepsee podzbiér train
zdanie jump to ninth item in contents
domena Wikipedia
o intent GoToElementNumber
wyjécie

sloty {}

Tabela A.5: Przyklady danych z korpusu CAICCAIC
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