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Abstrakt

Diplomova prace zkouma moznosti jazykového modelovani, metody sta-
tistické analyzy a modelovani jazyka obecné jako prosttedku pro prediktivni
psani textu. Jejim cilem je vytvorit aplikaci navrhujici vzdy dal$i mozna
slova tak, aby mohla byt zadana véta zadana co nejrychleji a co nejefektiv-
néji a nasledné prevedena na te¢. Diky moznosti provozu aplikace na lehkych
mobilnich zatizenich by se mohla stat uzite¢nou pomiickou pro lidi s fecovym

handicapem.

Klicova slova: jazykové modelovani, n-gramové modely, prediktivni psani

textu, vazené konec¢né automaty, WebSocket

Abstract

The thesis examines possibilities of language modeling, methods of
statistical analysis and language modeling in general as a means for predictive
text writing. Its aim is to create an application proposing words suitable for
completing a typed sentence as quickly and efficiently as possible and convert
it into speech. The application can be run on lightweight mobile devices and

so could become a useful tool for people with speech disabilities.

Keywords: language modeling, n-gram models, predictive text input,

weighted finite state automata, WebSocket
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Kapitola 1
Uvod

Spolu s neustalym vyvojem mobilnich telefonti a dalsich prenosnych zarizeni
(naptiklad tablety) vznika také velké mnozstvi rozliénych technologii, jejichz
cilem je usnadnit uzivatelim jejich pouzivani. Mezi tyto technologii patri
i fada aplikaci umoznujicich pohodlnéjsi psani na malych klavesnicich téchto
zalizeni; pripadneé zcela bez mechanickych klaves, kdy je klavesnice promitana
na displeji pristroje.

Paralelné s tim se védecka pracovisté snazi hledat zptsoby, jak pomoci
lidem s télesnym postizenim prekonavat jejich handicap. Takovy vyzkum
probihd i zde na Katedfe kybernetiky (Fakulta Aplikovanych véd na Zapa-
doceské univerzité v Plzni) [1, 2]. Jednou z oblasti, kterym se katedra vénuje,
je i pomoc lidem, ktefi trpi vadou, poptipadé nejsou viibec schopni pouzivat
fec. V takové situaci ¢asto naléza uplatnéni pocitacova syntéza feci.

Tato préace si klade za cil spojit obé vyse uvedené oblasti a vytvorit
aplikaci provozovanou na mobilnim zatizeni, ktera by umoznila uzivateli ne-
schopnému teci rychle a efektivné formulovat zadanou vétu a tuto nasledné
syntetizovat.

Vzhledem k omezenému vypocetnimu vykonu a prostoru pro ukladani dat

na mobilnich zarizenich se predpoklada forma aplikace klient—server.



Kapitola 2
Jazykové modelovani

Jazykové modelovani a jazykové modely nachézi celou radu uplatnéni at uz
v teoretickych ¢i praktickych tlohach. Z teoretickych muzeme jmenovat na-
piiklad zkouméni pfirozeného (lidmi pouzivaného) jazyka; obecné lingvis-
tické tlohy. Mezi praktické muzeme zaradit automatické prekladace nebo
spellcheckery. Je dobré poznamenat, ze cesky preklad spellcheckingu , kont-
rola pravopisu“ muze byt dosti zavadéjici. Spellchecker kontroluje, zda jsou
hlésky ve slové ve spravném (jemu zndmém) sledu, zda se slovo jako takové
v modelu vyskytuje a pripadné, zda je bézné, aby se slovo vyskytovalo v da-
ném kontextu. Zridkakdy vsak kontroluje naptiklad spravnou shodu prisudku
s podmétem, coz jisté ke kontrole pravopisu patii.

Dalsi praktickou aplikaci jazykovych modelt je automatické rozpoznavani

reci. Casto zde naléza uplatnéni vztah

A~

W = argmaxP(O|{W)P(W) | (2.0.1)

kde W je nejlepsi odhad slova prislusejiciho zaznamenané feci, P(O|W) je
akusticky model a konecné P(W) je jazykovy model, ktery vnasi do sys-
tému apriorn{ informaci o uvazovanych slovech [3]. Symbolem P (A) obecné
oznacujeme pravdépodobnostni ohodnoceni jevu A.

Dalsi alohou, ve které figuruji jazykové modely a se kterou se ¢asto setka-
vame, jsou prediktory usnadnujici psani. Pravdépodobné nejstarsi vSeobecné

rozsitenou technologii je T9 (vyvinuta spolecnosti Tegic Communications).
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Umoznovala snazsi psani textu na mobilnich telefonech. Nez byla prevazné
vytlacena novéjsimi technologiemi (na novéjsich telefonech), nasla si celou
fadu svych zastanci, ale i odptrct. Divod pripadného odporu lidi k této
technologii mél prevazné jediny duvod. Nevyhovoval jim pouzity jazykovy
model, ktery sekvenci stisknutych klaves prirazoval slova. Jednoduse receno,
nabizel jim podle nich samé hlouposti. Volba vhodného jazykového modelu
aplikace je ale stézejni otdzkou bez ohledu na dobu.

Dalsi technologii, ktera je dnes na mobilnich telefonech pomérné hojné
rozsitena a ve které hraje jazykové modelovani dulezitou tlohu, je Swype
(vyvinuta Swype Inc.) a jeji nadstavby. Umoznuje uzivateli psat pouhym
tahem prstu po klavesnici. Akusticky model v tomto pripadé nahrazuje ve
vztahu (2.0.1) model popisujici pravdépodobnost dané trajektorie, pokud
chtél uzivatel zadat slovo W.

Kazdy prirozeny jazyk ma své zakonitosti a k nim je tfeba pti volbé jazy-
kového modelu prihlizet. Jazykovy model se pak tyto zakonitosti snazi na ur-
¢ité urovni modelovat. Nejhrubsim pristupem je deterministicky model, kdy
mame jasné dané, jakym zptusobem se mohou slova Tetézit a pripoustime
pouze slova, ktera model skutecné obsahuje. Prikladem mitize byt grama-
tika popisujici konkrétni formu zapisu dat. Piseme ,,prvniho ledna, ¢tvrtého
kvétna, patnactého prosince®, ale v zadném pripadé nepripoustime napt. Te-
tézec ,,prvniho zavodnika“. I zde bychom mohli jednotlivym promluvam pfti-
radit pravdépodobnosti; nejspise bychom ale dospéli k zavéru, ze jsou vsechny
promluvy stejné pravdépodobné.

Mnohem volnéjsi je stochasticky jazykovy model (vyuzivajici pravdépo-
dobnostni omezeni). V tomto ptipadé jiz predpokladdme, Ze jednotlivé pro-
mluvy nejsou stejné casté a snazime se dané sekvenci slov pritadit vhod-
nou pravdépodobnost. Ptredpis stochastického jazykového modelu uvedeny

na str. 227 v [3] vyhovuje i nasi tloze, proto ho zde beze zmény uvedeme.

P(W)=P (wf) = P (wywows ... wg) =
= P (wy) P (we|wy) P (w3|wyws) ... P(wi|wiws ... wx_1) =
= P (wy) P (wo|w]) P (w3|w?})... P (wK|wf<_1) =
= 1<, P (wilwi™)

(2.0.2)



KAPITOLA 2. JAZYKOVE MODELOVANI 4

Je mozné formulovat i jiny rozklad pravdépodobnosti P (W), ovSem tento
ma pro nas vyhodu v tom, ze pravdépodobnost slova je dana pouze svou

historii. To se pro nasi ilohu ukaze jako velmi vhodné.

2.1 Stochastické n-gramové modely

Formulovany model (2.0.2) vSak stale trpi znacnym neduhem. Pro jeho kon-
strukci bychom pottebovali znat pravdépodobnost P (wf() vsech moznych
posloupnosti slov. Tento predpoklad je vsak vzhledem ke mmnozstvi potieb-
nych dat zcela nesplnitelny. Proto provedeme urcitou aproximaci modelu.
Tato aproximace se obecné nazyva n-gramovy model a provedeme ji tak, ze

posloupnost P (w{f ) nahradime posloupnosti P (wfg_n> [3]:

K
K\ ~ -
P (wf) = [T P (wilwi{, ) - (2.1.1)
i=1
Takovy model bude tim lepsi, ¢im pevnéjsi je poradi slov ve vétach daného
jazyka. Trénovani (odhad pravdépodobnosti) takového modelu je zaloZeno na
zjistovani relativnich cetnosti sekvenci slov v trénovacich datech; tedy podle
[3] plati pro odhad pravdépodobnosti trigramu

) N (wg 2wg qw
P (wr|wk—swk—1) = ]\<7(YII()K2 2711(); 1§()

: (2.1.2)

kde N (...) znad¢i vypoctenou ¢etnost sekvence t1i respektive dvou slov. Sym-
bol P(...) upozoriiuje na fakt, ze se jedna o odhad pravdépodobnosti.
Méjme tetézec
ababba

Pak jeho n-gramové modely budou néasledujici

(2.1.3)

—
S
Il
2‘@
=
Il
W oo
|
“O
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P (bla) = fﬁgj’) =2=067
P(alp) = Rk = 5 = 0,67 (2.1.4)
P (blp) = g = 3 =033

Pa| <s>) =528 =1 =100
P (bla) = s = 2 = 0,67
P (alb) = g = 3 = 0,67 (2.1.5)
P (blp) = g7 = 5 = 0.33

P(< /s> la) = M50 = 10,33

V piipadé unigramového modelu (2.1.3) je situace celkem jasna. Jednd se
o relativni c¢etnosti kazdého slova v Tetézci. V pripadé bigramového modelu
(2.1.4) si vSak vSimneme jisté nesrovnalosti. Suma bigramu s historii a se
nerovna jedné; jinymi slovy neplati véta o uplné pravdépodobnosti. Takovy
model tedy zavrhneme. Pro sestaveni modelt bigramem pocinaje je totiz
vhodné zahrnout do vypoctu i dodatecné symboly (slova) pro zacatek (< s >)
respektive konec (< /s >) véty. Vhodny bigramovy model fetézce tedy bude
(2.1.5). Obdobné bychom mohli sestavit i modely vyssich ¥adi; i v nich by

figurovaly symboly zacatku a konce véty.

2.2 Vyhlazovani

Ackoliv je n-gramovy model pouhou aproximaci stochastického jazykového
modelu (2.0.2), jeho hlavnim neduhem jsou stéle vysoké naroky na mnozstvi
trénovacich dat. Uvazujme Tetézec a ba a b a. Prilis se nelisi od aba bb a, ktery
byl pouzit pro natrénovani bigramového modelu (2.1.5). Vyskytuje se v ném
vsak nepozorovany bigram a a, coz znamena, ze takovému retézci priradi nas
model nulovou pravdépodobnost. Upravu modelu, kters zajisti, ze bude kaz-
dému fetézci prirazena pravdépodobnost nenulova, nazyvame vyhlazovani.
Mezi znamé metody vyhlazovani patii Bayesova metoda s aditivnim vyhla-
zovanim, Gooduv-Turingtiv odhad, metoda odhadu s postupnym vynechava-
nim jednoho jevu, Katziv diskontni model, model s absolutnim diskontem,

model s linearnim diskontem, Knesertiv-Neytv model, linearni interpolace
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nebo Witteniv-Belliv model [3]. Pravé Wittenuv-Belliv model je v préci

pouzit, proto se mu budeme vénovat vice.

2.2.1 Wittenuv-Belliiv model

Pti odhadu pravdépodobnosti modelu metodou maximalni vérohodnosti (ob-
doba relativnich ¢etnosti) je nepozorovanym jeviim prirazena nulova pravde-
podobnost. Prerozdéleni pravdépodobnosti tak, aby meél kazdy jev nenulovou
pravdépodobnost muze byt provedeno pomoci tzv. dstupového (backing-off)
schématu. Princip tstupového schématu spociva v tom, ze nezname-li prav-
dépodobnost trigramu, ,zapomeneme* nejstarsi slovo jeho historie; tedy po-
uzijeme na jeho misté bigram atd. Pravdépodobnosti pozorovanych n-gramt
se odhaduji na zakladé jejich relativni ¢etnosti, kterd je ovsem snizena souci-
nitelem dy(.w), kde N (h, w) je pocet vyskytt konkrétni posloupnosti historie

h a slova w. Cislu dy ) se iké diskontni soucinitel [3]. Plati

AN (hw) WGHD) proN (h,w) >0

Ppo (w|h) = w) (2.2.1)
B(h)ﬁ(w‘h) proN (h,w) =0
1- Zw' w d w Nihw)
B(h) = Now>0 V) NE (2.2.2)

Ew:N(h,w):O ﬂ (U) ‘ﬁ)

kde B (h) se nazyva tstupovd vdha, h je zobecnéna historie (historie h zkré-
cend o nejstarsi slovo) a 8 (w VL) je tedy zobecnéné pravdépodobnostni roz-
déleni, které lze ziskat napr. rekurzivnim vypoctem [ (w ’B) = Pgo <w|ﬁ>

Poznamenejme, ze takova uprava v zadném pripadé netesi situaci, kdy je
modelu k ocenéni predlozeno slovo, které nezna. Vyrtesena je pouze situace,
kdy chceme znat pravdépodobnost slova v kontextu, ve kterém se v trénova-
cich datech nevyskytovalo.

Wittenuv-Belliv model pouziva diskontni soucinitel ve tvaru

N (h)

Adnwn =dp = ————— N (h, 0 |, 2.2.3
N(w,h) h N +n(h) pro N (h,w) > ( )

kde n (h) je po¢et ruznych slov néasledujicich historii A [3].
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Pro odhad pravdépodobnosti modelu tedy plati

N(h,w
. . m ) proN (h,w) >0
WB (IU| ) - n(h) B(wlh) _ proN (h w) =0

N(h)+n(h) Zu/:N(h,w’):D ﬁ(wlh)

Béhem experimentt s dalsimi metodami vyhlazovani jazykovych modeli,
jejichz pouziti knihovna OpenGrm NGram [4] umoziuje, nebylo zazname-
nano zadné zjevné zlepseni. Proto byl zvolen Wittenuv-Belliv model, ktery

je v knihovné nastaven jako vychozi.

2.3 Dalsi varianty jazykovych modela

Ackoliv n-gramové jazykové modely jsou v soucasné dobé vzhledem k jejich
vlastnostem a moznostem jejich uplatnéni nejcastéjsi variantou jazykovych
modelt, existuje vedle nich celd rada dalsich.

Modely zaloZené na triddch slov pritazuji slova do t¥id a nasledné se snazi
modelovat vztahy mezi témito tfidami. Na zakladé metody pouzité pro pti-
razeni slov do tiid mizeme tyto modely dale délit; naptriklad shlukovdni podle
slovnich druhi, shlukovdani zaloZené na lemmatech nebo automatické shluko-
vani [3].

Modely zaloZené na spoustécich (angl. trigger models) predpoklddaji, Ze
vyskytlo-li se v proudu textu slovo A, je pravdépodobné, ze se obecné s pro-
ménnym odstupem vyskytne i slovo B. Jeho pravdépodobnost v nasledujicim
textu je tedy treba adekvatné navysit. Zasadnim problémem téchto modelt
je volba pravidel A — B. Modely zalozené na spoustécich jsou casto kombi-
novany s n-gramovymi modely metodou maximalni entropie [3].

Castym jevem je, Ze vyskyt slova v Tedi respektive textu implikuje zvyse-
nou pravdépodobnost jeho opakovani. Jedna se tedy v urcitém ohledu o va-
riantu modelu zaloZeného na spoustécich s pravidly typu A — A. Takovy
model obvykle nazyvame model s kratkodobou paméti [3].

Dalsi zpiisob, jak zlepsit vlastnosti modelu, je jeho adaptace na doménu.
Jsme-li schopni rozpoznat, jakého tématu se text tyka, mizeme modelu dané

domény ptidat na vaze. Nejsnazsi je, pokud uzivatel sdm definuje, ktera do-
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ména je aktudlni. Jisté adaptace 1ze dosdhnout i pouzitim modelu s kratkodo-
bou paméti. Adaptace modelu muize prinést znacné zlepseni jeho funkce, coz
implikuje dulezitost metod automatické detekce domény (tématu). Nutnym
predpokladem opét je, ze jsou k dispozici pottebna data.

Jazyk lze také modelovat na zakladé jeho strukturalnich vlastnosti. Nej-
sahu korpust se obvykle jedna o stochastické gramatiky a stejné jako v pti-
padé modelu zalozenych na spoustécich tkvi problém predevsim v nalezeni
vhodnych pravidel.

V soucasné dobé jsou také v tloze jazykového modelovani nasazovany
neuronové sité. V pripadé [5] je podobné jako u n-gramovych modelu prove-

dena aproximace

fwy, . wepyq) = P (wt ’wi_l) ;

kde f (...) zastupuje konstruovany model a P (...) je odhad podminéné prav-
dépodobnosti slova w; za podminky vyskytu sekvence slov w!™'. Slova ne-
mohou byt neuronové siti predkladana primo, proto je definovano zobrazeni
C, které kazdému slovu i ze slovniku V' priradi redlny (pfiznakovy) vektor
C (i) € R™. Dale je definovana pravdépodobnostni funkce g, kterd popisuje
podminénou pravdépodobnost slova slova ¢ za podminky vyskytu sekvence
ptiznakovych vektori slov v jejich kontextu. Model f(...) je pak vyjadien
jejich kompozici, tedy

f (@ We—1,--- 7wt—n+1) =g (i, C (wt—l) yoo 70 (wt—n—l—l))

Problém konstrukce jazykového modelu je preveden na problém volby
zobrazeni C' a funkce g, ktera mize byt reprezentovana umélou neuronovou
siti. Dle experimentt [5] byla perplexita! testovactho korpusu na modelech

s neuronovou siti vzdy nizsi.

lviz kapitola 2.4
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2.4 Posouzeni kvality modelu

Pro nalezeni vhodného pristupu, jak jazykovy model sestavit, je potfeba mit
metodu, kterd by nam umoznila zmérit jeho kvalitu. K tomu se obvykle

pouziva perplexita. V [3] je perplexita definovana vztahem

PP = ! . (2.4.1)

I\(/P (wyws . .. wk)

K-ta4 odmocnina ve jmenovateli zajistuje, ze delsi véty nebudou znevyhod-
nény. Vyssi hodnota perplexity (¢esky ,komplikovanost” nebo ,slozitost®)
znamena horsi model pro predikci dané véty.

Casto se téz pouziva logaritmus perplexity. Pak navic miZeme vycisleni

odhadu pravdépodobnosti upravit a pro trigramovy model obdrzime vztah

1 & _
LP:_EZIOgQP(w”wi—ﬂUi—I) . (242)
=1



Kapitola 3
Vazené konecné automaty

Kone¢né automaty nachazeji (predevsim ve spojeni s knihovnou OpenFst [6])
v realnych ulohach stale vétsi uplatnéni. I v této praci jsou v podstaté zaklad-
nim stavebnim kamenem. Nejprve uvedme piiklad, ktery nas dovede k pojmu
polookruh.

Uvazujme orientovany graf s hranami ohodnocenymi pravdépodobnosti
jejich pouziti. Hrany jsou navic pro lepsi prehlednost ocislovany. Zajimé nés
pravdépodobnost vsech cest, které vedou z pocatecniho do koncového uzlu.
Pocatecni uzel ma ¢islo 0 a je oznacen tucnou carou; koncovy uzel ma c¢islo

3 a je oznacen dvojitou carou (obr. 3.0.1).

Obrézek 3.0.1: Orientovany graf s hranami ohodnocenymi pravdépodobnosti

Z pocatecniho do koncového uzlu vedou dvé cesty a to pres hrany 1 a 3
(P (1,3)) a pres hrany 2 a 4 (P (2,4)). Plati tedy

P(1,3)=P(1)-P(3)=0,6-0,8 =048 = 0,4

, (3.0.1)
P(2,4)=P(2)-P(4)=0,6-07=042 = 0,4

V grafu jsou pravdépodobnosti uvedeny s pfesnosti na jedno desetinné

10



KAPITOLA 3. VAZENE KONECNE AUTOMATY 11

misto. Kazdé ¢islo s plovouci desetinnou ¢arkou je v pocitac¢i mozno repre-
zentovat jen omezenym poctem cislic. Predpokladejme na chvili, Ze jsme
schopni uchovat jen jedno desetinné misto tak, jak to ukazuje zaokrouhle-
ni v (3.0.1). Pak ale je pravdépodobnost obou moznych cest stejnd, coz je
v rozporu s predpokladem. Doslo k podteceni.

Tento problém c¢astecné vyresime, pokud namisto ohodnoceni hran prav-

dépodobnosti p pouzijeme vahy w naptiklad tak, ze
w=—Inp

Tak dostaneme graf na obr. 3.0.2.

Obrazek 3.0.2: Orientovany graf s hranami ohodnocenymi vahou

Pouzité vahy hran jsou zaporné logaritmy ptvodnich ohodnoceni. Jelikoz

jsme ty pri prichodu cestou nasobili, budeme nové vahy scitat. A tedy

P(1,3)=P(1)+P(3)=0540,2=0,7=0,7

(3.0.2)
P(2,4)= P (2)+ P(4) =05+ 04=09=09

Vzhledem ke zptisobu vypoctu vah plati, ze cesta s nizsi vahou ma vyssi prav-
dépodobnost. I pres zaokrouhleni na jedno desetinné misto vysledek odpovida
predpokladu. Stale hrozi nebezpeci numerického charakteru a to naopak pre-
teceni. Lze vSak predpokladat, ze s¢itanim bude, oproti nasobeni, dochazet
k mnohem pomalejsimu pohybu desetinné ¢arky.

Forma a zptusob pouziti ohodnoceni hran (prechodu) je ve vazenych ko-
necnych automatech definovana polookruhem, nad kterym je dany automat

postaven.
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3.1 Polookruhy

Pro celou radu operaci nad vazenymi koneénymi automaty je nutné, aby pfi-
fazené vahy mély strukturu polookruhu. Pétice (S, ®,®,0, T) je polookruh,
pokud (5’, @, (_)> je komutativni monoid s identickym (neutralnim) elementem
0, (S’, ®, 1) je monoid s identickym elementem 1, ® je distributivni pfes @
a 0 je absorbéni prvek (element) ® : Va € S,a ® 0 = 0 ® a = 0. Priklady
polookruht ukazuje tab. 3.1.1 [7].

’ Polookruh ‘ Mnozina ‘ &) ‘ ® ‘ 0 ‘ 1 ‘
Booleansky {0,1} vV Al 0 |1
Pravdépodobnostni R; U {400} + [ x| 0 |1
Logaritmicky Ry U{—00,400} | Brog | + | +00 | 0
Tropicky R, U{—00,4+00} | min | + | 400 | 0

Tabulka 3.1.1: Priklady polookruhii (z @),g y = —log (e™* 4+ €7Y))

Uvazujme polookruh (S D, ®,0, T); potom lze vazeny konec¢ny transducer

nad timto polookruhem definovat
T:<E7A7Q7I7F7E7>\7p) Y

kde ¥ je koneéna mnozina vstupnich symboli, A znacici kone¢nou mnozinu
vystupnich symboli, @) je koneénd mnozina vsech stavi, I C @) je konecna
mnozina pocatecnich stavi, F' C @ je koneénd mnozina koncovych stavi,
E=0Qx(XU{e}) x (AU{e}) x § x @ je konetna mnozina prechodi (e je
prazdny fetézec), A : I — S je funkce prirazujici vdhu pocateénim stavim
ap:F — S je funkce ptifazujici vahu koncovym stavim [7]. V nésleduji-
cim textu budeme vzdy uvazovat vazené konec¢né automaty nad tropickym
polookruhem, pokud nebude fec¢eno jinak.

Takovy koneény automat se nazyva transducer (prevodnik), protoze pre-
vadi Tetézec a na (. Prikladem je obr. 3.1.1, kde je zobrazen transducer
provadéjici (bez ohodnoceni) fonetickou transkripci slova ,éestina“ na jeho

ekvivalent ve fonetické abecedé IPA!.

International Phonetic Alphabet
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Obréazek 3.1.1: Priklad transduceru, ktery prevadi slovo ,cestina“ na jeho
foneticky ekvivalent ve fonetické abecedé IPA

Specialnim pripadem transduceru jsou ty, které maji na vsech prechodech
vstupni a vystupni symbol totozny. Neprovadéji tedy zadny prevod, pouze
odpovidaji na otazku, zda-li fetézec patii do jazyka generovaného timto au-
tomatem. Rikdme jim proto akceptory. Transducery i akceptory lze obecné
nazyvat automaty.

Poznamenejme, Ze dva transducery jsou ekvivalentni, pokud pro kazdy
vstupni Tetézec a je vystupem obou stejny fetézec 3 se stejnou vahou. Vy-
stupni Tetézce se ovsem mize lisSit v poctu pouzitych prechodt, umisténim
symboli € a rozlozenim jednotlivych vah na prechodech [8].

Dva tetézce jsou stejné, pokud se lisi jen v poctu a umisténi symbolta

prazdného tetézce €.

3.2 Knihovna OpenFst

Uspé&snou softwarovou implementaci vézenych konetnych automati je kni-
hovna OpenFst; umoznuje vytvaret, kombinovat, optimalizovat a prohleda-
vat konecné automaty [6]. Ty jsou pouzivany predevSim pii rozpoznavani
a syntéze reci, automatickém prekladu prirozenych jazyki, hledani priznaki,
zpracovan{ textu, strojovém uceni a obecné vyhleddvani informaci. Casto jsou
také nasazovany jako stochastické modely. Knihovna je vyvijena predevsim

skupinou lidi ze spolecnosti Google Research a NYU’s Courant Institute [6].

3.2.1 Vytvoreni FST (Final State Transducer)

OpenFst obsahuje knihovnu funkei pro pouziti v programovacim jazyce C++
a také jejich ekvivalenty pro pouziti z prikazové radky. Nasleduje ukazka
vytvoreni jednoduchého automatu praveé z prikazové radky.

Nejprve si pripravime trojici soubort ve formatu AT&T FSM [9]
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text.fst isyms.txt | osyms.txt

01ax0.b| <eps>0 | <eps> 0

Olbylb|al x 1
12c¢cz25 | b2 y 2
235 c3 z 3

Kazda tadka v souboru text.fst znad¢i jednu hranu grafu. Prvni radek
nam tedy 1ikd, Ze v grafu povede hrana (pfechod) ze stavu 0 do stavu 1 se
vstupnim symbolem ,,a“, vystupnim symbolem ,x“ a vahou 0,5. Zaroven rika
(protoze je prvni), Ze vychozim stavem automatu bude 0. Posledni fadka
oproti tomu znaci, ze stav 2 patii mezi koncové stavy a méa vahu 3,5.

Soubor isyms.txt respektive osyms.txt definuje mnozinu vstupnich res-
pektive vystupnich symboli. Specidlnimu znaku ,,<eps>“ se dle konvence
vzdy pritazuje index 0 a znac¢i prazdny symbol. V abecedé se opét dle kon-
vence uvadi bez ohledu na to, zda ho chceme pouzit. Nékteré operace ho totiz
vyzaduji ke své funkei (napr. Concat spoji dva transducery pravé prechodem
,<eps>:<eps>“). Nédsledné spustime prikaz
$ fstcompile --isymbols=isyms.txt --osymbols=osyms.txt \

--keep_isymbols --keep_osymbols text.fst binary.fst
ktery provede sestaveni automatu. Piikazem
$ fstdraw binary.fst | dot -Tpng -Grotate=-90 -oimage.png
ziskdme soubor image.png jako na obr. 3.2.1. Tento transducer prevede Te-
tézec ,ac" na fetézec ,,xz“ s vahou 6,5 s fetézec ,bc” na ,yz“ s vahou 7,5. Na

tomto misté vahy nemaji zadny zjevny uzitek a slouzi jen pro ilustraci.

Obréazek 3.2.1: Piiklad jednoduchého automatu [10]

3.2.2 Pouzité operace (v abecednim potradi)

ArcSort seradi hrany vedouci ze stavu ¢ do stavu j budto podle vstupnich,

nebo podle vystupnich symbolii a to pro vSechny mozné kombinace ¢ a j, jako
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na obr. 3.2.2, kde A je vychozi automat a B je automat s prechody sefazenymi

podle vstupnich symbolt.

Obrézek 3.2.2: Priklad operace ArcSort

Operace Compose pocitda kompozici dvou transducerii. Ta lze definovat
tak, ze pokud A prevadi ,x“ na ,,y“ s vahou a a B prevadi ,,y“ na ,,z“ s vahou
b, pak jejich kompozice C prevadi ,x“ na ,z“ s vahou a ® b. Priklad operace
ukazuje obr. 3.2.3.

Obrazek 3.2.3: Priklad operace Compose

Operace Concat je definovana tak, ze pokud A pfepisuje ,x“ na ,,y“ s va-
hou a a B prepisuje ,w* na ,v“ s vahou b, pak vysledek operace nad témito
transducery je transducer takovy, zZe prepisuje ,xw* na ,,yv* s vahou a ® b.

Jednoduse Tec¢eno, dochazi k zapojeni B za A, jak ukazuje obr. 3.2.4.
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A

cr/4

a:p/2

0 <eps>:<eps> ; 1 i b:q/3
<eps>:<eps>/5 "

<eps>:<eps>

<eps>:<eps>

Obrazek 3.2.4: Priklad operace Concat

Determinize jednoduSe provadi determinizaci automatu. Tato operace
je velmi dulezita, protoze deterministicky automat mize byt minimalizovan
(viz nize). Deterministicky automat ma tu vlastnost, ze ze zddného uzlu

nevedou dvé hrany se stejnym vstupnim symbolem. Ptiklad je na obr. 3.2.5.

a:<eps>/1

Obrézek 3.2.5: Priklad operace Determinize

Minimize provadi minimalizaci daného automatu; tedy je-li na vstupu
akceptor A, na vystupu je akceptor B ekvivalentni A s minimalnim poctem

stavi. Situace v pripadé transduceru je ponékud slozitéjsi [11]; obr. 3.2.6.
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Obréazek 3.2.6: Priklad operace Minimize

Project prevadi transducer A na akceptor B tak, ze zachova na prechodech

pouze vstupni respektive vystupni symboly; obr. 3.2.7.

A
d:v/7

[y
o ay/1l a aw/5 a fiu/9
o% o =u(2)-(on )

Obrézek 3.2.7: Priklad operace Project (vstupni symboly)

Prune odstranuje z automatu nadbytecné stavy a prechody. Konkrétné
odstrani vsSechny stavy a prechody cest, které nepatii k ,ispésné“ cesté
(cesta z pocatecniho do koncového stavu) a které svou vahou presahuji prah
t®,vaha nejkratsi cesty grafem®, kde t je predany parametr a nejkratsi ces-
tou je myslena cesta s nejnizsi vahou (cenou); obr. 3.2.8. Obr. 3.2.9 ukazuje
jiny priklad, kdy je zvolena hodnota t = 1,5. Automat je postaven nad tro-
pickym polookruhem, nejkratsi cesta grafem (,a:x“) ma véhu 1, tedy dojde
k odstranéni prechodti cest s vahou vétsi nez 1+ 1,5 = 2,5. To splnuje pouze

cesta ,,c:z"
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B

b/6
a/3 . ‘ a/3 . c/4 ‘

Obrazek 3.2.8: Priklad operace Prune (s prahem 3)

a: x/1

Obréazek 3.2.9: Priklad operace Prune (s prahem 1,5)

Operace Push vytvari ekvivalentni transducer s vahami (a) nebo symboly
ystlacenymi“ smérem k vychozimu, nebo koncovym staviim. Pro priklad vez-
méme operaci Push smérem k vychozimu stavu. Pak musi platit, ze v kazdém
stavu (kromé vychoziho) je soucet () vah odchozich pfechod roven 1. Je
treba si uvédomit, ze (dle vychoziho nastaveni) sestaven nad tropickym polo-
okruhem, tedy ze ® = min a Ze 1 = 0. B je transducer, ktery ziskdme aplikaci

operace Push (vuci pocatecnimu stavu) na transducer A; obr. 3.2.10.

Obrazek 3.2.10: Priklad operace Push

RmEpsilon odstranuje z transduceru e-prechody, tedy takové prechody,
kde je jako vstupni i jako vystupni symbol pouzit € (,,<eps>“). Vystupni

transducer B je ekvivalentni vstupnimu A; obr. 3.2.11.
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A

a:<eps>/2<eps>:<eps>/5

<eps>:<eps>/6 @

Obrazek 3.2.11: Priiklad operace RmEpsilon

ShortestPath vytvari vazeny konecny transducer obsahujici n-nejkratsich
cest (¢imz se rozumi n cest s nejnizsi vahou). Na obr. 3.2.12 je A vychozi

transducer, B je vysledek operace s n =1 a C je vysledek pro n = 2.

Obrézek 3.2.12: Priklad operace ShortestPath

3.3 Knihovna OpenGrm NGram

Jednou z praktickych aplikaci knihovny OpenFst je knihovna OpenGrm Ngram,
ktera umoznuje snadné vytvareni a tpravu n-gramovych modelt ve formé
vazenych konecnych transducert; vyvinuta predevsim lidmi ze spolec¢nosti
OHSU a Google Research [4]. Knihovnu si predstavime rovnou piikladem

pouziti. Méjme stejné jako v kapitole 2.1 fetézec

ababba
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Vepiseme ho do souboru model.txt tak, ze kazdy znak bude od dalSiho
oddélen mezerou. Tim knihovna poznd, Ze se jedna o jednotlivé znaky a ne
jediné slovo. Stejné jako v kapitole 3.2.1 o vytvoreni jednoduchého automatu
bude nasim prvnim krokem ziskani tabulky symboli.

$ ngramsymbols --epsilon_symbol="<eps>" model.txt model.syms
Tento prikaz vyhleda v souboru model.txt veskeré symboly a ulozi je ve
znamém formatu (kap. 3.2.1) do souboru model.syms. Pro symbol € pouzije
oznaceni ,<eps>“. V souboru je také mozné nalézt symbol ,,<unk>“. To proto,
ze knihovna je schopna pracovat i se slovy mimo slovnik a pravé tento symbol
ve vstupnich datech by oznacoval mozné umisténi.

Dalsim krokem je vytvoreni FAR archivu. Jedna se o rozsiteni OpenFst,
kdy v jednom bindrnim souboru muze byt uloZzeno najednou vice transducert.
$ farcompilestrings --symbols=model.syms --keep_symbols \

model.txt model.far

V nasem pripadé tento archiv obsahuje pouze jeden transducer; obr. 3.3.1.

Obrazek 3.3.1: Obsah FAR archivu

Dale vypocteme cetnosti vSech n-gramii dle zvoleného radu n. Zvolit rad
modelu nam umozni parametr order v nasledujicim prikazu:
$ ngramcount --order=2 model.far model.cnts
Vytvorili jsme tedy automat, kde jsou hrany ohodnoceny cetnosti danych
n-gramu jako —Inn, kde n je pravé pocet. Tento automat je vykreslen na

obr. 3.3.2.

d:d
(a|<s>
<eps>:<eps> <eps>:<eps>
(0\2
a:a/-1.0986 W2
N(b) b:b/-1.0986

N(</s>j5 <e€ps>:<eps>

a:a/-0.69315

N(b|b
i3
b:b/-0.69315 ‘

—0

Obréazek 3.3.2: model.cnts - ¢etnosti n-gramu ve vstupnich datech
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Rucné jsou v ném také doplnény popisky N(...) vysvétlujici, jakému
jevu dana hrana prislusi. Pokud u hrany neni uvedena vaha, znamena to,
ze jeji vaha je nula (jev se vyskytl jednou). To ovSem neplati pro prechody
,<eps>:<eps>“, které jsou v modelu uvedeny jen pro nasledujici vyhlazeni.
Dobre je ale na nich vidél astupové schéma, které model pouziva. Ze stavu
1 vede do stavu 2 hrana ,a:a“, s vihou nula (Cetnosti vyskytu jedna), kterou
jsme oznacili ,\N(al<s>)“ Tento pfechod nam tedy tika, ze se v textu vyskytl
jeden fetézec zacinajici symbolem ,a“ Dalsim prechodem ze stavu 1 je epsilo-
nova hrana do stavu 0 nami oznacena jako ,N(a|<s>)“, kde a znaci symbol,
ktery neni ,,a“. V nasem ptipadé je to symbol ,b“, obecné to vsak muze byt
i jakykoliv jiny symbol. Zadny Tetézec, ktery by nezacinal ,,a* v trénovacich
datech nebyl, proto dle tstupového schématu pouzijeme tustupovou hranu
a vahu dalstho symbolu hleddme jako (n — 1)-gram, tedy unigram. Jsou to
prechody ze stavu 0 oznacené N(a) respektive N(b).

Nasim dalsim krokem bude vyhlazeni modelu, abychom mohli realné po-
uzit popsané tstupové schéma. Jak jsme jiz uvedli (kap. 2.2), pouzijeme
k tomu Wittenovu-Bellovu metodu, ktera je v NGram vychozim nastavenim.
$ ngrammake --method=witten_bell model.cnts model.mod
Na obr. 3.3.3 je jiz vyhlazeny a plné funkéni bigramovy model natrénovany

vvvvvv

kladem nasi aplikace.

a:a/0.33647

<eps>:<eps>/0.91629

a:a/0.8473
b:b/0.8473

<eps>:<eps>/0.91629

<eps>:<eps>/0.69315

0/1.9459

Obrézek 3.3.3: model .mod - vyhlazeny n-gramovy model

Mezi dalsi funkce knihovny, které je dobré zminit, patii ngrammerge,
ktera umoznuje modely sluc¢ovat, ngramshrink pro profezavani modelti a také

ngramperplexity pro vypocet perplexity modelu.



Kapitola 4

Komunikace mezi serverem

a klientem

Grafické uzivatelské rozhrani naseho systému tvori jednoduché webova apli-
kace. Pro komunikaci se serverem byla zvolena technologie WebSocket [12]. Ta
byla vyvinuta v ramci iniciativy HTML5 a zajistuje obousmérnou (full-duplex)
komunikaci mezi serverem a webovou strankou (klientem) s pomoci jediného

soketu formou zasilani zprav.

-

Trading Gateway
— News Feed
- Payment System

— . Database Storage
- Internet . -

Application Logic

- Messaging

Service Web Service

@ ERF/CRM Systam
0

Browsers WebSocket Desktop Solution
Server or Gateway

Obréazek 4.0.1: Architektura WebSocket [12]

22
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Kromé znacného snizeni provozu mezi serverem a klientem (data se po-
silaji jen pokud jsou potieba) je dalsi prednosti technologie WebSocket jeji
feseni omezeni zpusobovanych firewally a proxy servery. Pokud WebSocket
detekuje proxy server, automaticky vytvori tunel skrz néj, kterym pak komu-
nikace probihé. Tunel je vytvoren zaslanim pozadavku ,HTTP CONNECT*,
pro ktery proxy server vytvori TCP/IP spojeni a pres néj pak komunikace
probihd. Navic, protoze HTTP/S funguje velmi podobnym zptisobem, miize
WebSocket s pomoci SSL navazat také zabezpecené spojeni. Jedna se vsak
o velmi mladou technologii a jeji funkce neni prozatim v prohlizecich zcela
bézna [12].

4.1 WebSocket protokol

WebSocket protokol byl navrzen, aby si dobre poradil s existujici webovou
infrastrukturou. Proto také vzdy zac¢ina spojeni jako spojeni HT'TP, coz zajis-
fuje urcitou zpétnou kompatibilitu s technologiemi, které WebSocket neznaji.
Komunikaci zahajuje vzdy prohlizec tak, ze posle serveru zadost o zménu
protokolu z HTTP na WebSocket. Déla to pomoci tzv. Update header:

GET ws://echo.websocket.org/7encoding=text HTTP/1.1
Origin: http://websocket.org

Cookie: _ utma=99as

Connection: Upgrade

Host: echo.websocket.org

Sec-WebSocket-Key: uRovscZjNol/umbTt5uKmw==
Upgrade: websocket

Sec-WebSocket-Version: 13

Pokud server spravné porozumi odsouhlasi zménu protokolu opét pomoci
Update header.
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HTTP/1.1 101 WebSocket Protocol Handshake

Date: Fri, 10 Feb 2012 17:38:18 GMT

Connection: Upgrade

Server: Kaazing Gateway

Upgrade: WebSocket

Access-Control-Allow-Origin: http://websocket.org
Access-Control-Allow-Credentials: true
Sec-WebSocket-Accept: rLHCkw/SKs09GAH/ZSFhBATDKrU=

Access-Control-Allow-Headers: content-type

V této chvili HTTP spojeni kon¢i a je nahrazeno spojenim WebSocket.
Stéle vsak skrze puvodné navazané spojeni protokolu TCP /IP. Protokol umoz-

nuje posilat zpravy s textovym i s bindrnim obsahem [12].

4.2 Pouziti WebSocket API

Pokud je technologie v prohlize¢i implementovana, muze byt spojeni nava-
zano zcela jednoduse a to pomoci jediného prikazu JavaScriptu. Na existujici
objekt myWebSocket se nasledné navazi handlery udédlosti (events) a komuni-
kace muze probihat. Nakonec posleme serveru zpravu pomoci metody send ()

a spojeni ukonc¢ime.

var myWebSocket = new WebSocket ("ws://www. websockets.org");
myWebSocket . onopen = function (evt) {

alert ("Connection open ..."); };
myWebSocket . onmessage = function (evt) {

alert ( "Received Message: " + evt.data); };
myWebSocket . onclose = function(evt) {

alert ("Connection closed."); };
myWebSocket . send ("Hello WebSockets!");
myWebSocket . close ();

Obdobné resi protokol WebSocket i server, ackoliv to zavisi na dané imple-

mentaci a pouzitém jazyku.
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Aplikace

5.1 Jazykové modely

Prvni jazykovy model, ktery byl prevazné vyuzivan pti vyvoji aplikace, byl
sestaven rucné a obsahoval pouze nékolik mélo vét. V aplikaci je oznacen jako
,Uzivatelsky“, protoze vzhledem k jeho velikosti mé kazdy vstup uzivatele
velky vliv 5.4.

Dalsi jazykovy model byl vytvoren z prepist zdznamiu telefonnich hovort
porizenych puvodné pro vyvoj aplikace Nadrazi [13] a mé proto nézev ,Na-
drazi“. Prepisy vsSak casto obsahovaly zdvorilostni fraze jako ,dobry den®,
,ha shledanou®, , dékuji“ a dalsi vyplnova slova jako ,halé®“, .dobfe, dobte,
Lproste“, nebo ,takze®, kterd vyznamnym zpusobem negativné ovliviiovala
kvalitu predikce. Proto byla z trénovacich dat ru¢né odstranéna. V pripadé
realného nasazeni aplikace se predpoklada definovani takto ¢asto pouziva-
nych vét jako zkratek (viz kap. 5.3), které bude mozné nechat jednoduse
vyslovit, ale pouzivany model ovliviiovat nebudou, nebo jind metoda, ktera
jejich negativni dopad vylouci. Vzhledem k rozsahu trénovacich dat byla tato
slova odstranovana pomoci regularnich vyrazii a nebylo mozné zkontrolovat
smysluplnost vsech pozménénych vét. Z predikei slov generovanych timto mo-
delem je ziejmé, ze se jedna o prepis prirozené reci. Slovnik modelu ma 3 180
slov.

Nésledné byly pridany jesté modely ,, Pocasi“ (20 336 slov), ,,Vareni* (29 257

25
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slov) a ,Kultura“ (106 468 slov). Tyto modely pochdzi z projektu JMZW
[14, 15] a byly opét pro aplikaci ruéné upraveny (napf. vymazani inter-
punkce). JMZW tvori korpusy z textu dostupnych webovych stranek. Proto
tyto modely nemusi vyhovovat potiebam uzivatele.

Vsechny modely byly zpracovany postupem popsanym v kapitole 3.3;
tedy byly sestaveny n-gramové modely pro ruzné hodnoty n (viz kap. 6.1),
konkrétné Wittentiv-Belliv model vyuzivajici tistupové schéma.

Tabulka 5.1.1 zobrazuje preplexitu trénovacich dat jednotlivych modela
v zavislosti na zvoleném tadu. Zcela podle predpokladu perplexita s rostou-
cim radem modelu ve vsech pripadech klesa. Dozvidame se zde vSak pouze to,
ze budou-li uzivatelem zadavané véty odpovidat tém pouzitym pro konstrukei
modelu, bude lépe zvolit modely vyssiho fadu. Hodnota této informace se

vsak v kapitole 6.1 ukaze jako miziva.

Model | R4d modelu | Perplexita trénovactho korpusu

18,6417
6,66135
3,04623
3,14479
38,7657
4,42135
2,13566
1,62383
53,3702
3,87924
1,87547
1,51118
107,697
5,92843
2,16018
1,60628

N}

Nadrazi

Pocasi

Vareni

Kultura

QU WD O = WD O = W DN O | W

Tabulka 5.1.1: Perplexita trénovacich korpusi pouzitych jazykovych modela
v zavislosti na jejich radu
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5.2 Server

Serverova Cast aplikace je napsdna v jazyce Python [16]. Tento jazyk byl
zvolen jednak proto, ze se jevi prehledny a privétivy k uzivateli a jednak také
proto, Ze je zde na katedfe kybernetiky (FAV, ZCU) &iroce pouzivan.
Zéklad serveru je sestaven nad balikem Tornado (Tornado WebSocket),
coz je implementace WebSocket serveru. Nasleduje priklad jednoduchého
WebSocket serveru nad balikem Tornado. Server pouze vypisuje hlaseni pti
pripojeni a odpojeni klienta a na prichozi zpravu reaguje tak, ze lehce poz-

ménénou klientovi vraci (echo - ozvéna).

class EchoWebSocket (websocket . WebSocketHandler ) :
def open(self):
print "WebSocket opened’
def on_message(self , message):
self . write_message(u"You said: " + message)
def on_close(self):
print "WebSocket closed”
application = tornado.web. Application (|
(URI, WSHandler),
1)
http server = tornado.httpserver . HT'TPServer(application)
http server.listen (PORT)

tornado.ioloop .IOLoop.instance ().start ()

Tento server spolu s klientskou ¢asti z kap. 4.2 tvori plnohodnotnou aplikaci
schopnou obousmeérné komunikace.

Soucasti serveru je také jednoduchy TTS Server umoznujici prevod zas-
lanych vét do Teci (ve formé zvukovych soubort). Ty jsou nasledné zasilany
zpét prohlizeci, ktery je prehraje.

Vzhledem k tomu, ze knihovna OpenFst je napsana v jazyce C++, jeji
primé pouziti v jazyce Python neni mozné. Existuje projekt pyopenfst [17]
zpristupnujici funkcionalitu knihovny. Nicméné se jedna skute¢né pouze o roz-
hrani pro pouziti funkci, které knihovna nabizi. Namisto toho je v praci po-

uzit projekt pyfst, ktery je vyvijen zde na katedie Kybernetiky (FAV ZCU
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v Plzni). Pyfst je v tomto ohledu mnohem , jemnéjsi“ a umoznuje uzivateli
pracovat s koneénymi automaty stejné jako se skutecnymi objekty jazyka

Python a presto vyuzivat vyhod knihovny OpenFst.

5.2.1 Ziskavani navrhu slov

Jakmile se klient pripoji k serveru, zasle mu zpravu, ktery model ma byt na-
cten, a protoze jesté uzivatel nezadal zadna slova, je tfeba sestavit apriorni
navrhy sekvenci slov. Dostavame se tedy k otazce, jak ziskat z jazykového
modelu m nejpravdépodobnéjsich sekvenci o 1,2, ..., n slovech. Proménliva
délka sekvenci slov (vét) byla zvolena zdmérné namisto hledani m nejpravdé-
podobnéjsich slov, aby bylo mozné vkladat do textu rovnou i delsi promluvy,
pokud je pravdépodobnost jejich umisténi v promluvé dostatecné vysoka.
Kazda z m sekvenci muze mit obecné proménnou délku (maximalné n slov),
pricemz tato délka je dana pouze vahou cesty, které sekvence odpovida.
Predpokladejme, ze mame k dispozici bigramovy jazykovy model M rep-

rezentovany vazenym koneénym transducerem, sestaveny z vét

mama ma misu
ema ma misu

mama mele maso

a chceme nalézt jediné slovo, kterym bude véta uzivatele s nejvétsi prav-
dépodobnosti zac¢inat. Tento model je na obr. 5.2.1. Priklad jak takovy dotaz
(? muze vypadat je na obr. 5.2.2. Nasledné provedeme kompozici tohoto do-
tazu s modelem (Q o M), a tak ziskdme hledana slova.

Prozatim nemame k dispozici zadnou historii, proto z pocate¢niho stavu
0 (obr. 5.2.2) vede do stavu 1 rovnou nékolik hran a to presné jedna pro kazdy
symbol ze slovniku modelu. Tim docilime, Ze prostor mezi témito stavy bude
po kompozici vyplnén vzdy prvnim slovem z moznych cest modelem. Po-
kud prechod prvniho slova cesty modelu vede do koncového stavu, tspésnou
cestu jsme jiz nasli a pokracujeme v hledani dalsi. Pokud vsak jesté v konco-
vém stavu nejsme, umoznuji hrany vedouci z a zaroven do stavu 1 pokracovat

v cesté pres libovolny symbol, dokud koncovy stav nenalezneme. Vahy téchto
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misu:misu/1.79
ma:mé/1.79

ema:ema/1.46
¥ <eps>:<eps>/0.693
/ ema:ema/2.48 °

ma:méa/0.539

misu:misu/0.325 4/0.288
<eps>:<eps>/1.1

<eps>:<eps>/1.1

<eps>:<eps>/0.693 ma:ma/1.1
N\ mémaima O
mama:mama/1.79 mele:mele/1.23
méma:méma/0.762|
<eps>:<eps>/0.693
mele:mele/2.48

maso:maso/2.48

<eps>:<eps>/0.916

<eps>:<eps>/0.693
Obrézek 5.2.1: Sestaveny bigramovy model

prechodii se zapocitaji do vahy nalezené cesty, ale protoze jako vstupni sym-
bol pfechodu je symbol , <eps>“, mezi navrhovanymi slovy je nenajdeme (viz
nize).

<eps>:maso
<eps>:mele

maso:maso

Obrézek 5.2.2: Dotaz modelu na jedno slovo, pokud je historie prazdna (za-
¢atek nové véty)

Provedeme tedy kompozici dotazu (obr. 5.2.2) s modelem (obr. 5.2.1);
z vysledného transduceru vybereme dvé nejlepsi cesty (ShortestPath), od-
stranime epsilonové hrany (RmEpsilon) a provedeme operaci Push s normo-
vanim odchozich hran pocateéniho stavu. Véahy ptrechodi 4 — 2 a 2 — 1
o malo vétsi nez nula jsou disledkem nedokonalosti operace Push pro trans-
ducery [18]. Vysledek je na obr. 5.2.4.
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mama:méama/0.629 <eps>:ma

<eps>:misu/2.98e-08 ‘©

Obrazek 5.2.3: Vysledek dotazu (obr. 5.2.2) do modelu (obr. 5.2.1)

ema:ema/0.762 <eps>:ma/-5.96e-08

Vybérem pouze vstupnich symboli (Project) obdrzime dva fetézce:

Retézec | Vaha | Pravdépodobnost

mama | 0,629 0,533
ema 0,762 0,467

Odpovéd na dotaz tedy je, ze nova véta muze zacinat slovy ,méama‘“ nebo
y,ema®, pricemz slovo ,mama‘“ je pravdépodobnéjsi; coz odpovida modelu.

Pripomenme, ze

vaha = — In pravdépodobnost  a tedy, ze

pravdépodobnost = e~ Viha

Priklad dotazu na jedno az dvé slova je pak na obr. 5.2.4. Tento se oproti
obr. 5.2.2 jen nepatrné pozménil. Leva ¢ast je zde nyni dvakrat (pro kazdé
zadané slovo jednou). Navic byl ale stav 1 oznacen jako koncovy (v obrazku
dvojitou ¢arou). Tim vlastné fikdme, ze cesta mize obsahovat jedno az dvé
slova. Dotaz zpracujeme obdobnym zpusobem a jeho vysledek je na obr.

5.2.5. Tentokrat jsme ziskali fetézce:

Retézec | Véha | Pravdépodobnost

mama mé | 0,629 0,533
ema ma | 0,762 0,467

coz opét odpovida predpokladu.



KAPITOLA 5. APLIKACE 31

<eps>:maso

mama:mama

misu:misu

ema:ema

maso:maso

Obrézek 5.2.4: Dotaz modelu na jedno az dvé slova, pokud je historie prazdna
(zacatek nové véty)

mama:mama/0.629

ema:ema/0.762

Obrazek 5.2.5: Vysledek dotazu na jedno az dvé slova, pokud je historie
prazdna (zac¢dtek nové véty)

Maximalni pocet slov n, které chceme vyhledat, je v této chvili pevné
nastaven a vhodné volba hodnoty tohoto parametru bude predmétem dalsiho

zkoumani.

5.2.2 Dotaz na navrhy slov s historii

Predpokladejme, ze uzivatel jiz zacal vétu slovem ,mama“ a my mu chceme
nabidnout slovo, kterym by mohl pokracovat. Je tedy tieba sestavit dotaz,
ve kterém jiz zadané slovo bude zaneseno. Nami zvolené feseni dotazu je na
obr. 5.2.6. Pouziti hrany ,,<eps>:mama“ zastupujici zde zastupuje historii ma
tu vyhodu, po kompozici se na jejim vstupu prazdny symbol , <eps>“ uchova.
Proto projekei vstupnich symbolt vymizi a v navrzich, které chceme uzivateli

predat nam nebude prekazet.
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<eps>:maso
<eps>:mele

N
1 ml'su:m@ -
emaema

mele:mele

maso:maso

@ <eps>:madma _

Obrézek 5.2.6: Dotaz na jedno slovo, pokud jiz bylo zadano slovo ,,mama“

Vysledek dotazu je na obr. 5.2.7. Stejné jako v predchozich pripadech
vezmeme pouze vstupni symboly a obdrzime navrhy slov, které by mohly

podle modelu nasledovat po slové ,mama‘“:

Retézec | Vaha | Pravdépodobnost

ma 0,436 0,647
mele 1,04 0,353

Vysledek odpovida predpokladu a stejné jako v kap. 5.2.1 bychom mohli

provést takové hledani pro libovolny pocet slov.

ma:ma ‘G\ <eps>:misu/2.98e-08 ‘@
mele:mele/-1.19e-07 ‘®<eps>:ma50/2.98e-08"@

Obréazek 5.2.7: Vysledek dotazu na jedno slovo, pokud jiz bylo zadano slovo
,mama’

<eps>:mama/0.436

<eps>:mama/1.04

5.2.3 Slova mimo slovnik

Kromé vyhledavani nad slovy, které slovnik zna, jsme se pokusili implemento-
vat i jednoduché feseni vyhledavani navrhi slov pro ptipad, kdy se v historii
(jiz zadaném textu) vyskytuje slovo, které ve slovniku modelu neni. Pted-
stavme si, ze chceme vyhledat jedno az dvé slova, kterd by mohla néasledovat

po slové  karel®. Takové slovo ve slovniku neni. Budeme postupovat podobné
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jako v pripadé dotazu na obr. 5.2.6, ovsem slovo ,karel“, které nas model ne-
zna nahradime sérii prechodii ,,<eps>:*“ kde * zastupuje postupné vsechna

slova slovniku. Vznikne tak dotaz na obr. 5.2.8.

<eps>:maso

mele:mele

<eps>:mama

ema:ema maso:maso

<eps>:maso

Obréazek 5.2.8: Dotaz na jedno az dvé slova, pokud jiz bylo zadano jedno
neznamé slovo

Provedeme dotaz a tentokrat vezmeme za vysledek t¥i nejlepsi cesty. Pro

slovo , karel“ tedy ziskdme navrhy:

Retézec | Vaha | Pravdépodobnost

ma 0,885 0,413
ma 1,02 0,361
mele 1,49 0,225

Jak je vidét, vysledek, ktery jsme obdrzeli je pomérné dobry. K duplicité
vyrazu (jako zde ,ma“) muze dochdzet. Aplikace Tesi takovou situaci tak, ze

predava klientovi pouze unikatni navrhy a vzdy ty s lepsi vahou.

misu:misu/2.98e-08 ‘©
mele:mele/-1.19e-07 ~/6\ maso:maso/2.98e-08 ‘@

Obrézek 5.2.9: Vysledek dotazu na jedno az dvé slova, pokud jiz bylo zadano
jedno neznamé slovo

<eps>:mama/0.885

ma:ma/-5.96e-08

<eps>:ema/l.02
<eps>:mama/1.49
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Takové feseni je vSak ponékud naivni. Pokud bychom naptiklad chtéli
vyhledat jedno slovo pro historii ,mama dobfre“, obdrzime navrhy ,maso“
a ,misu“. Metoda bere v ivahu pouze umisténi slova ve vété, nikoliv jeho
smysl. Zde by pravdépodobné nasly do budoucna uplatnéni jazykové modely
zalozené na tridach respektive na slovnich druzich (viz kap. 2.3). V kapi-
tole 5.4 si ukazeme jak i tato véta obsahujici slovo mimo slovnik nas model
obohati.

5.3 Klient - grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani (obr. 5.3.1) je feseno jako jednoducha webova
aplikace, komunikujici se serverem pomoci protokolu WebSocket.

V horni ¢asti stranky je navigacni lista, kde jsou uvedeny dostupné jazy-
kové modely. Aktivni model je vyznacen tmavsi barvou a uzivatel mize mezi
nimi jednoduse prepinat. Déle je stranka ¢lenéna na levou ¢ast (postranni
panel) a pravou (hlavni panel).

Postranni panel se dale déli na oblast zkratek a oblast historie. Zkratky
si voli uzivatel a jsou (krom jeho vlastnich zasahti) neménné. Oblast historie
zobrazuje vzdy poslednich deset vét odeslanych k vysloveni.

Hlavni panel je rozdélen na oblast textu a oblast navrhi. V oblasti textu
je editacni pole, do kterého muze klasickym zptisobem psat. Vzdy kdyz vlozi
mezeru (stiskne mezernik - oddélova¢ slov), nabidne mu server dal$i nédvrhy
sekvenci slov, kterymi by mohla véta pokracovat. Ty se zobrazi v oblasti ,,Na-
vrhy*“. Pokud je uzivatel s vétou spokojen, stiskne tlacitko ,Odeslat”, zadana
véta je syntetizovana do Teci, ulozi se na prvni misto v oblasti , Historie“
a jsou zobrazeny nové navrhy sekvenci slov, kterymi by mohla nova véta

zacinat.
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UZivatelské zkratky i historie se ukladaji jako cookie'. Navic se také jako
cookie ukldda historie vét, které uzivatel napsal, pro kazdy model zvlast.
Vzhledem k omezeni maximalni velikosti cookie na 4KB dat, je pro kazdy
model ulozeno vzdy tolik poslednich vét, které uzivatel zadal, jejichz objem
neptresahuje tuto kvotu. Jedna se o shér dat pro jednoduchou implementaci

jazykového modelu s kratkodobou paméti.

5.4 Adaptace na uzivatele

Historie n poslednich vét, které uzivatel v ramci zvoleného jazykového modelu
zadal, je vzdy po jeji zméné odeslana na server. Zde se z ni sestavi jazykovy
model a ten se pomoci ngrammerge spoji s jiz existujicim modelem. Pro
generovani navrhi je poté pouzivano toto spojeni, ¢imz dochéazi k adaptaci

jazykového modelu na uzivatele.

5.5 Reseni duplicit souslovi v navrzich

Pomeérné casto dochazi k jevu, kdy se v odpovédi na dotaz do modelu nachazi

souslovi jako

kdy

kdy jede vlak

kdy jede

kdy pojede vlak
kdy pojede vlak do

Zobrazeni navrhii v tomto formatu je velmi neefektivni vzhledem k vyuziti
mista na strance. Proto server pred odeslanim takové duplicity slucuje.
Dostupné navrhy souslovi se setadi sestupné podle poctu slov, ktera ob-

sahuji. Nasledné je tento seznam prochézen a kratsi souslovi, ktera jsou jiz

1V protokolu HTTP oznacuje cookie malé mnozstvi dat, které se ukladd na poéitaci
uzivatele
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obsazena v delSich, jsou odstranéna. Zaroven se z vah odstranéného a pone-
chaného souslovi vezme ta lepsi a ta je nastavena jako nova vaha ponechaného
souslovi.

Déle je procistény seznam sefazen podle vah a jako navrhy je uzivateli
odeslano n nejlepsich a ty jsou zobrazeny. Prostor na strance je tak mnohem
lépe vyuzit a navic jsou kratka souslovi, ktera byla ohodnocena vysokou
pravdépodobnosti uzivateli stale k dispozici. Jakmile oznaci slovo kliknutim
(v pripadé tabletu dotekem prstu), je do textového pole vlozena ¢ast navrhu

od zacatku az po slovo, které zvolil. Piivodni seznam navrhi by tedy vypadal

kdy jede vlak
kdy pojede vlak do

a uzivateli bude presto umoznéno zadat libovolné z vyse uvedenych souslovi.



Kapitola 6

Hodnoceni kvality

6.1 Perplexita modelu

Pro vypocet perplexity modelu ,Nadrazi“ jsme sestavili 15 testovacich vét

(69 slov), které by podle nas mohl uzivatel chtit pouzit:

chtél bych védét jaké je spojeni na prahu
dobry den

v kolik pfijizdi v sobotu vecer rychlik
chtéla bych spojeni z prahy na olomouc po devaté rano
a v kolik jede dalsi

dékuji

dékuji moc

dékuji vam

ja bych pottebovala vlak do chebu

ano

ne

jede tam i osobni vlak

v kolik hodin jste fikala

v kolik jede néjaky vlak do prahy

v kolik hodin jede rychlik do sttibra

38
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Vv,

PP = 39,0203

Sestavit redlny testovaci korpus pro ostatni modely se nam jevilo ponékud
problematické. I tak je ale vidét, ze vysledek experimentu jde zcela proti
zavéru, vyvozeném z hodnot tab. 5.1.1.

Pro realné zhodnoceni prediktivnich schopnosti aplikace tedy tato hod-
nota nemé témeér zadny vyznam a to ani ve smyslu volby radu n-gramového
modelu. Cislo, které jsme vypocetli Fiké, Ze pii pouziti bigramového modelu
budou generované navrhy pro uvedené véty nejlepsi. To vsak navic plati pouze
pro prvni vétu, kterou uzivatel zada. Hned na to totiz dojde k prepocitani
modelu s pravé zadanou vétou (adaptaci) a pro dalsi vétu bude jiz hodnota
perplexity a tim i kvalita predikce jina.

Jako jedind moznost redlného zhodnoceni aplikace se jevi subjektivni na-

zor skupiny testovacich uzivatell, ktefi by aplikaci pouzivali.

6.2 Subjektivni hodnoceni

Béhem experimentt se ukazalo, ze prediktivni schopnosti aplikace jsou velmi
dobré pro malé modely (modely , Uzivatelsky“ a ,Nadrazi“). Vzhledem k je-
jich velikosti je adaptace na uzivatele pomérné rychla a znacna omezenost
tématu v pripadé ,Nadrazi“ zajistuje generovani uzitecnych navrhi.
Bohuzel v piipadé velkych modeli (viz kap. 5.1) je pouzitelnost aplikace
miziva. Vzhledem k velikosti modeli (a rozsahu jejich slovniku) je reakce
serveru znacné pomala. Navic pomér uzitecnych slov a slov vyplnovych zpt-
sobuje, ze vétsinu predanych navrhi tvori spojky, predlozky a velmi bézna
spojeni jako ,je to“. Aplikaci bude zjevné potfeba pro pouziti s modely s ta-

kovym rozsahem nastavit.



Kapitola 7
Dalsi ilohy k reseni

Ulohou s jedno z nejvyssich priorit, jak ukézala kapitola 6, bude ziejmé
hleddni metody hledani metody porovnavani kvality pouzitych adaptujicich
se modelti. Budeme se také sousttedit na nalezeni metody pro vhodnou volbu

radu modelu.

7.1 Specialni symboly ve vazenych konec¢nych
automatech

Jak jiz bylo feceno v kap. 6.2, odezva serveru s rostouci velikosti slovniku
modelu znacné klesa. Jednim z moznych divodi je zptisob generovani dotazu.

Dotaz, jehoz kompozici s modelem se predikce slov provadi, obsahuje
jeden prechod pro kazdé slovo ze slovniku modelu. Tyto prechody jsou vy-
tvareny ve FOR cyklu, coz zptsobuje s rostoucim slovnikem znacné vypocetni
naroky (viz obr. 7.1.1). Tento problém by mohl byt vyfeSen pomoci specidl-

nich symboli [19].
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<eps>:maso

mele:mele

maso:maso

Obrézek 7.1.1: Dotaz modelu na jedno slovo, pokud je historie prazdna (za-
¢atek nové véty)

Jednim ze specidlnich symboli se kterym jsme se jiz setkali je € (epsi-
lon). V piipadé kompozice dvou transduceru 77 o T, muze byt prechod 15 se
vstupnim symbolem e realizovan a to bez prijeti vystupniho symbolu odpovi-
dajiciho prechodu T7. Knihovna OpenFst (v pouzité verzi) podporuje celkem
4 takové specidlni symboly.

Predpokladejme, Ze chceme provést kompozici transducerta 77 o T, pak

e ¢ odpovida prazdnému symbolu. Pti kompozici mtize byt prechod T3
s € na vstupu realizovan bez prijeti jakéhokoliv symbolu odpovidajiciho
prechodu T;. Dtsledkem je, ze dva fetézce jsou si rovny, pokud se lisi jen
v poc¢tu a umisténi symbolt €. Pfechody s € na vstupu se tedy mohou,

ale také nemusi realizovat, coz vede k nedeterminizmu automatu [19].

e o odpovida pri kompozici libovolnému symbolu. ¢ symbol na vstupu
prechodu 75 tedy prijme libovolny symbol na vystupu odpovidajiciho
prechodu 77 a navic, ma-li prechod v T ¢ i na svém vystupu, je prijaty

symbol kopirovan i na vystup kompozice [19].

e p odpovida formulaci ,,else”. Pokud neni mozné v Ty pouzit zadny jiny
prechod, p vystupni symbol odpovidajictho prechodu 7} pfijme a navic,
ma-li prechod v Ty p i na svém vystupu, je prijaty symbol kopirovan

i na vystup kompozice [19].
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e ¢ je obdobou symbolu p, ovsem na rozdil od néj neptijima z vystupu
T zadny symbol. Realizuje se, pokud z daného uzlu neni mozné pokra-

¢ovat jinou cestou [19].

’ Shoda pti kompozici ‘ Akceptuje symbol ‘ Neakceptuje symbol ‘

Shoduje se vzdy o €
Pokud neni jina shoda P [0)

Tabulka 7.1.1: Speciélni symboly ve vazenych kone¢énych automatech [19, 20]

7.2 Modely zalozené na tridach slov

Prirozena te¢ byva znacné promeénliva. Méni se poradi slov ve vété a ani
pravidla jazyka nebyvaji prilis dodrzovana. Oproti tomu nas pisemny projev
byva mnohem kultivovanéjsi. To je duvod, pro¢ by ke zlepseni prediktivnich
schopnosti systému mohlo prispét zapojeni modelt zalozenych na tridach
slov; predevsim se zatazenim do t¥id podle slovnich druh.

N-gramovy model si dokaze s poradim slov ve vété pomérné dobte po-
radit. Pokud byl v trénovacich datech dodrzen spravny slovosled a pokud je
rad modelu n dostatecné vysoky, budou mit spravny slovosled i predikovana
souslovi a to i vzhledem k jiz zadanym slovim.

Zcela jind situace vsak nastava, pokud chceme vytesit situaci zadani slova
mimo slovnik. Model Tesi pouze pozici slova ve vété a pokud se tedy uziva-
tel rozhodne vlozit napriklad pridavné jméno na pozici, kde se v trénovacich
datech nikdy nenachéazelo, bude predikce s nejvétsi pravdépodobnosti nesmy-
slna. Pokud bychom vsak méli k dispozici napriklad opét n-gramovy model
modelujici sled slovnich druhti ve vété a dokazali neznamému slovu jeho slovni

druh spravné priradit, kvalita predikce by se mohla znac¢né zlepsit.

7.3 Zvyhodnéni dlouhych slov

Jak jsme jiz uvedli v kap. 6.2, pTi experimentech s vétsimi modely jsme na-

razili na problém, kdy obrovska relativni ¢etnost vyplnovych slov respektive



KAPITOLA 7. DALSI ULOHY K RESENI 43

souslovi (,,je to*, ,ono je“, ja ono“,  a tak®, atd.) smysluplnou predikci zcela
znemoznila.

Chceme-li uzivateli umoznit psat co nejrychleji, bylo by vhodné nabi-
zet mu spise slova delsi; takova, kterd je obtiznéjsi napsat. Bylo by tedy
potieba delsi slova oproti tém kratsim néjakym zptisobem zvyhodnit. Infor-
mace o délce slov vsak neni v nasich modelech ptimo dostupna. Bylo by tedy
potfeba nalézt jinou metodu konstrukce jazykovych modeli, ktera by ocenéni
slov na zakladé jejich délky umoznovala. Tento problém je v soucasné dobé
otevieny.

Poznamenejme jen, Ze experiment s nastavenim (krom maximalni) také

minimalni délky hledanych souslovi neprinesl zadné ziejmé vysledky.



Kapitola 8
Zaveér

Pro vypracovani dané tlohy jsme prostudovali metody statistické analyzy po-
uzitelné pro jazykové modelovani. Byli pouzity n-gramové modely s vyhlazo-
vanim pomoci ustupového schématu. Konkrétné byl vyuzit Wittentav-Belltuv
model. Pro zdznam byla vyuzita forma vazenych konecnych automati, coz
umoznuje upravy primo za béhu a také dalsi moznosti rozsiteni aplikace do
budoucna. Pti experimentech s dalsimi metodami vyhlazovani, které pouzita
knihovna OpenGrm NGram nabizi, jsme nezaznamenali vyznamné zlepseni
kvality predikce.

Zkonstruovali jsme serverovou aplikaci, ktera na zakladé daného jazyko-
vého modelu a predlozenych slov navrhuje uzivateli dalsi mozna slova. Pocet
navrhit a mnozstvi slov v nich je dano kombinaci nastaveni aplikace a vy-
sledku dotazu do modelu. Pro pristup k serveru jsme téz sestavili jednoduché
uzivatelské rozhrani ve formé webové aplikace. Ta se serverem komunikuje
pomoci WebSocket protokolu.

Véty, které uzivatel zada, jsou odesilany zpét na server, kde je pocitacova
syntéza prevede na te¢. Tato Te¢ je nasledné jako zvukovy signal uzivateli
prehrana. Navic jsou tyto véty zaznamenavany a pouzity k ipraveé jazykového
modelu a jeho postupné adaptace na uzivatele.

Objektivni vyhodnoceni kvality predikce se vsak ukazalo jako znacné pro-
blematické. Pro jeden z modelti jsme sice sestavili testovaci korpus vét a vypo-

cetli jeho perplexitu. Jak jsme vsak uvedli v kapitole 6.1, ma tento vysledek
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vzhledem k neustéle probihajici adaptaci na uzivatele pomijivou hodnotu
a ani vhodny rad modelu nelze timto zptisobem objektivné urcit. Jedinou
moznosti ohodnoceni tak zistava subjektivni nazor uzivateli.

Ackoliv je sestavena aplikace plné funkcéni a redlné pouzitelnda, zustava

zde Tada tloh, jejichz vyTeseni by mohlo jeji funkcionalitu pozitivné ovlivnit.
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