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WYKORZYSTANIE KORPUSOW ROSYJSKOJEZYCZNYCH
NEWSOW INTERNETOWYCH NA POTRZEBY SYSTEMOW AUTOMATYCZNEGO
ROZPOZNAWANIA MOWY W OBSZARZE MONITORINGU MEDIOW

THE USE OF RUSSIAN-LANGUAGE INTERNET NEWS CORPORA FOR THE PURPOSES
OF AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION SYSTEMS IN THE AREA OF THE MEDIA MONITORING

The author of the article used open Internet-news corpuses (NewsRu and Taiga) to create N-gram language models for
the needs of automatic speech recognition systems. The models were comprehensively evaluated (perplexity, WER, proper
name recognition, comparison with the base model and Google ASR). The author also rescored N-gram models, using
recursive neural networks. The effectiveness of the models was assessed by recognizing speech from the news channel
Poccus 24 (37 files with a total length of 1.5 hours were tested). The selection of test data is related to the main goal of the
article — speech recognition for the needs of the so-called media monitoring.

1.WPROWADZENIE

Istota percepcji mowy jako problem badawczy interesowala naukow-
cow od dziesiecioleci. W wieku XIX ojciec amerykanskiej psychologii,
William James, stwierdzil: ,Gdy stuchamy czyjej$s mowy, wiele z tego,
co — jak nam sie wydaje — slyszymy, pochodzi z naszej pamieci™.
Dzi$, szczeg6lnie w odniesieniu do automatycznego rozpoznawania
mowy, to zdanie nabiera nowego sensu, cho¢ gdy zostalo opubliko-
wane, badania w tym obszarze dalekie byly od stworzenia faktycz-
nego urzadzenia ASR (ang. automatic speech recognition). Pierwsze
warte odnotowania postepy w instrumentalizacji teorii dotyczacej

1 'W. James, Talks to Teachers on Psychology: And to Students on Some of Life’s
Ideals, Holt, New York, 1889, s. 159. Ttum. — D.B.
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odbierania i przetwarzania mowy przez maszyny przypadaja na polo-
we lat 50. XX wieku, kiedy w Bell Labs stworzono analogowy system
do rozpoznawania cyfr wypowiadanych przez czlowieka do aparatu
telefonicznego®. W kolejnych dziesiecioleciach metodologia i tech-
nologia ASR rozwijane byly dzieki postepom w réznych obszarach
komputerowego przetwarzania danych3. Spo$réd o$miu kluczowych
obszar6ow (technologii), wymienionych przez Douglasa O’'Shaughnes-
sy’ego, z punktu widzenia niniejszego tekstu szczego6lne znaczenie ma
modelowanie jezyka naturalnego (napoziomie za-
roéwno akustycznym, jak i graficznyms#).

Obecnie trudno wskaza¢ wyrazne granice miedzy naukowym bada-
niem ASR, wykorzystaniem ASR w procesach biznesowych (telefoniczna
obsluga klientéw z wykorzystaniem tzw. botéw glosowych, komplekso-
wa analiza jezykowa rozméw konsultantow call centre z klientami i in.),
czy tez wykorzystaniem ASR w zyciu codziennym (wyszukiwanie gloso-
we, glosowe zarzadzanie urzadzeniami typu Smart, automatyczne gene-
rowanie napisow i in.)5. We wszystkich tych sferach dzialalnosci ludzkiej
w pewnym stopniu korzysta sie z najnowocze$niejszych metodologii, za-
sobow oraz technologii; w ujeciu badawczym wykorzystanie takiego czy
innego podejscia, zasobu czy technologii determinuje cel prowadzonych
analiz. Jedna z mozliwo$ci zastosowania systemow ASR jest tzw. moni-
toring mediéw, czyli rozpoznawanie mowy z programoéow radiowych i/
lub telewizyjnych, nadawanych na zywo i udostepnianych na przyktad
przez Internet. W niniejszym teksScie prezentujemy proces przetwarza-
nia rosyjskojezycznych danych tekstowych (w réznym stopniu szcze-
golowosci) wlasnie na potrzeby modelowania jezyka oraz rozpozna-
wania mowy (na przykladzie programu informacyjnego Poccust 24°).

2. MODELOWANIE JEZYKA | AUTOMATYCZNE ROZPOZNAWANIE MOWY

Modelowanie jezyka w ostatnim dziesiecioleciu stalo sie kluczowym
zagadnieniem w ramach przetwarzania jezyka naturalnego (ang. na-

2 D. O’Shaughnessy, Invited paper: Automatic speech recognition: History,
methods and challenges, ,Pattern Recognition” 2008, nr 41, s. 2066—2967.

3 Por. tabele 2. Tamze, s. 2967.

4 Mamy tutaj na my$li teksty pisane, prymarnie cyfrowe.

5 Niniejszy artykul wpisuje sie w nurt badan naukowych wspieranych przez sektor
komercyjny, powstal bowiem dzieki wspélpracy autora z firma VoiceLab.Al
Sp. z o. o., ktébra w ramach projektu nr POIR.01.01.01-00—1237/19 otrzymala
czeSciowe dofinansowanie z funduszy Narodowego Centrum Badan i Rozwoju.

¢ Nadawanego na zywo za poSrednictwem strony https://www.vesti.ru/ (10.10.2021).
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tural language processing; dalej NLP) i jest wykorzystywane w wie-
lu obszarach zwiazanych, méwiac najogdlniej, z przetwarzaniem tek-
stow i wyzyskiwaniem z nich jakich$ informacji (réwniez jako jeden
z subetap6w automatycznego rozpoznawania mowy). Obecnie mode-
le jezyka tworzy sie w ramach tzw. uczenia maszynowego z wykorzy-
staniem sieci neuronowych, cho¢ do réznych zadan z tego obszaru
siegano takze po modele N-gramowe. Te ostatnie, zaliczane do mo-
deli statystycznych i deterministycznych, znane byly juz od lat 50. XX
wieku. W praktyce i na wieksza skale stosowano je dopiero w kolej-
nych dekadach. Do dzi§ bywaja wykorzystywane na potrzeby syste-
mow ASR ze wzgledu na tatwo$¢ ich budowania i implementowania’.
Rozwdj w sferze uczenia maszynowego doprowadzit do wykorzysty-
wania do zadan z obszaru NLP czy ASR modeli RNN, czyli modeli
opartych na rekurencyjnych sieciach neuronowych (ang. recurrent
neural networks). Stanowily one albo podstawowe narzedzie, albo
mechanizm dodatkowy, na przyklad poprawiajacy rezultaty modeli
N-gramowych. Waznym wydarzeniem w sferze NLP bylo stworzenie
algorytmu word2vec®, rowniez wykorzystujacego sieci neuronowe.
W 2017 roku z kolei po raz pierwszy zaprezentowano nowy typ mo-
delu — tzw. Transformer — obecnie najczeSciej wykorzystywany typ
modeli do zadan z obszaru przetwarzania jezyka naturalnego®.

W odniesieniu do ASR warto wymieni¢ publikacje dotyczace hi-
storii tej technologii'®. Tematyke ASR szczegdlowo omawiaja takze
podreczniki akademickie. Przykladowo w podreczniku Ivana Tam-

7 Wiecej informacji na temat modeli N-gramowych por. cho¢by internetowa (stale
aktualizowana i rozbudowywana od roku 2008) publikacje D. Jurafsky, J.H. Mar-
tin, Speech and Language Processing. An Introduction to Natural Language Pro-
cessing, Computational Linguistics, and Speech Recognition, Third Edition draft,
2021, s. 30—35 https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ed3book_sep212021.
pdf (24.10.2021).

8 T. Mikolov i in., Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space,
2013, https://arxiv.org/abs/1301.3781v3 (20.10.2021) oraz T. Mikolov i in., Di-
stributed Representations of Words and Phrases and their Compositionality,
2013, https://arxiv.org/abs/1310.4546v1 (20.10.2021).

9 A. Vaswani i in., Attention Is All You Need, 2017, https://arxiv.org/ab-
$/1706.03762v5 (21.10.2021) oraz T. Wolf i in., Transformers: State-of-the-Art
Natural Language Processing, 2020, https://aclanthology.org/2020.emnlp-de-
mos.6.pdf (21.10.2021).

1 Zob. miedzy innymi D. O’Shaughnessy, Invited paper: Automatic speech
recognition..., B. Zi6tko, M. Zioétko, Przetwarzanie mowy, Wydawnictwa AGH,
Krakéw,2011 oraz WN.B. Tammenb, Agmomamuueckoe pacno3Hagavue pevu —
OCHOBHble amanvt 3a 50 nem, ,HayqIHO-TeXHUUECKUI BECTHIK HHGOPMAIHOHHBIX
TEXHOJIOTHM, MEXaHUKH U ONITUKK”~ 2015, Vol. 15, nr 6, s. 957—968.
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pelya i Alekseya Karpova' kwestie automatycznego rozpoznawania
mowy rozpatrywane s3 od etapu powstawania mowy w aparacie ar-
tykulacyjnym czlowieka, az po etap komputerowego przetwarzania
sygnalu dzwiekowego na tekst.

Zwiezla informacje dotyczaca modelowania jezyka oraz automa-
tycznego rozpoznawania mowy wienczymy schematem, ktory przed-
stawia dzialanie systemu ASR™.

SYGNAL AKUSTYCZNY

|||| ‘|||||||| | PRZETWARZANIE SYGNALU

DEKODER ROZPOZNANIE
\
MODEL MODEL
AKUSTYCZNY JEZYKA

Rys 1. Podstawowy schemat systemu ASR

~,Na wejéciu” do systemu trafia sygnal akustyczny, na przyklad
w postaci pliku dzwiekowego. Odpowiednio przetworzony sygnat (do
sekwencji obserwacji akustycznych) trafia do tzw. dekodera (progra-
mu dekodujacego). Dzieki modelowi akustycznemu dekoder generu-
je sekwencje wyrazéw odpowiadajacych otrzymanym reprezentacjom
akustycznym. Model jezyka pomaga w wygenerowaniu naturalnego

1 U.B. Tammesnpb, A.A. KaprioB, Aemomamuueckoe pacnosHasaHue pevu. YuebHoe
nocobue, Yuusepcuretr U'TMO, Cankr-IleTepOypr 2017.

2 Schemat zaczerpniety z R. Justo, O. Saz, A. Miguel, M.I. Torres, E. Lleida,
Improving Language Models in Speech-Based Human-Machine Interaction,
,International Journal of Advanced Robotic Systems” 2013, Vol. 10 (87), s. 1-11.
Wykonanie — D.B.
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tekstu w jezyku wyj$ciowym?™. Jednym z kluczowych elementéow sku-
tecznego rozpoznawania mowy sg tzw. stowniki'4. Stownik to w istocie
plik tekstowy, w ktérym kazdy wyraz zajmuje jedna linie i jest podany
wraz z jego postacia wyj$ciowa oraz odpowiadajaca mu fonemizacja.
System ASR rozpoznaje tylko te wyrazy, ktore znajda sie w stowni-
ku. Dla systemu korzystajacego z modelu akustycznego literowego
(wiecej o tym zob. 4. Opis bazy materialowej) przykladowe pozycje
w slowniku przyjma nastepujaca postac:

aBTOMAaTHUYECKOEe [aBTOMATUYECKOE] ABTOMATHYECKO €
pacro3HaBaHue [pacnio3HaBaHUEe] pacIIO3HAaBaHU e
peuu [peun] peuu

anToHA [AHTOHA]aHTOHa

Wyrazy w slowniku — po lewej stronie — maja zazwyczaj taka
samg posta¢, jak wyrazy w tekstowym korpusie, wykorzystanym do
modelu (jesli sprowadziliSmy wszystkie znaki alfabetu do malych li-
ter). Stowa w nawiasach kwadratowych odpowiadaja postaci wyjScio-
wej z systemu (tak zostana zapisane na przyklad w pliku wyjsciowym,
wySwietlone na ekranie itp.). Pojedyncze litery po stronie prawej
odpowiadaja reprezentacjom akustycznym, ktore dekoder z rysunku
1 zamienia na wyrazy. System dziala, jesli model akustyczny zostal
wytrenowany réwniez przy uzyciu stownika o takiej postaci (wiecej
o tym zob. 4. Opis bazy materialowej).

3. MODELOWANIE JEZYKA ROSYJSKIEGO
I ASR DLA JEZYKA ROSYJSKIEGO — ZARYS PROBLEMOW

Jezyk rosyjski z kilku powodéw stanowi wyzwanie w odniesieniu
do jego modelowania (warstwy tekstowej), a takze rozpoznawania
(warstwy akustycznej). W warstwie tekstowej wyzwania te wigza sie
z przynalezno$cia tego jezyka do grupy jezykéw fleksyjnych's. Proble-

3 Tamze, S. 2.

14 Sa one wkompilowane w model jezyka.

15 W przypadku licznych zadan z obszaru NLP przed procesem modelowania jezyka
stosuje sie tzw. lematyzacje, czyli sprowadzenie wszystkich wyrazéw do ich formy
podstawowej. Teksty wykorzystane do tworzenia modeli akustycznych oraz
modeli jezyka na potrzeby system6éw ASR nie podlegaja lematyzacji, aczkolwiek
bywa ona stosowana do tzw. modeli dwuskladnikowych, w ktérych réwnolegle
z modelowaniem sekwencji wyrazéw modelowane s3 takze sekwencje wlasciwoéci
gramatycznych tych wyrazéow (por. A. Karpov, K. Markov, I. Kipyatkova, D. Va-
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matyczna jest tez duza dowolno$¢ szyku wyrazow w jezyku rosyjskim,
co prowadzi do zamodelowania wielu ,nadmiarowych” kontekstow,
zmniejszajac tym samym skuteczno$é modelu i zwiekszajac jego roz-
miar. Por. zdania:

[1] Buepa on 6611 Ha paboTe.
[2] On Buepa 6bLT Ha pabore.
[3] OH 611 BUepa Ha paboTe.
[4] On Ha paboTe 6L Buepa.
[5] On 6611 Ha paboTe Buepa.
[6] Ha pa6oTe oH 6bLI Buepa.
[7] Buepa Ha pabote 6bLI OH.
[8] Ha pa6ote Buepa GbL1 OH.

Dla jezykoznawcy réznica miedzy tymi zdaniami jest oczywista
— choc¢by ze wzgledu na ich wlasciwo$ci prozodyczne, wynikajace
z ich struktury tematyczno-rematycznej. Prawdopodobnie kazda
osoba wladajaca jezykiem rosyjskim bez problemu wychwyci wszel-
kie niuanse znaczeniowe zawarte w zdaniach [1]—[8]. Dla os6b tych
bedzie oczywiste, ze zdania [1]-[3] mOwig o tym, ze wczoraj pewien
»on” byl w pracy (a nie na zwolnieniu, urlopie itp.); zdania [4]—-[6]
informuja z kolei o tym, ze tenze ,on” w pracy byl wczoraj (a nie
przedwczoraj), zdania [7]—[8] natomiast podkreslaja, ze w pracy
byt ,on” (a nie kto inny)*¢. Dla modelu jezyka, ktérego zrodlem jest
tekst pisany (cyfrowy), réznice stanowi jedynie szyk. OczywiScie
nie kazda z powyzszych sekwencji wyrazow zostanie zamodelowana
rownie dobrze, co zalezy od liczby ich wystapien w przetwarzanym
korpusie tekstowym®.

Inny problem w warstwie tekstowej (ortograficznej) stanowi dywiz.
Zjednej strony istnieja w jezyku rosyjskim wyrazy o statej lub wzgled-
nie stalej pisowni z dywizem, na przyklad zaimki nieokre$lone urto-to,

zhenina, A. Ronzhin, Large vocabulary Russian speech recognition using
syntactico-statistical language modeling, ,Speech Communication” 2013, Vol.
56, s. 213—228 oraz I. Kipyatkova, A. Karpov, Study of Morphological Factors of
Factored Language Models for Russian ASR, w: A. Ronzhin i in. (eds.), Speech
And Computer, Springer, Switzerland 2014, s. 451—458.

16 Subtelne r6znice semantyczne miedzy poszczegblnymi zdaniami wystepuja takze
wramach trojek [1]-[3]1[4]-[6], a takze w ramach dwojki [7]-[8], ale wymagaloby
to precyzyjnego dowodzenia, ktore dla gtbwnego wywodu nie jest niezbedne.

7 Odnosimy sie tutaj glébwnie do modeli N-gramowych oraz RNN-owych. Nowsze
typy modeli, np. modele Transformerowe (zob. przypis 9), wykorzystuja mecha-
nizm tzw. atencji, i w pewnym stopniu potrafia wychwytywa¢ zawito$ci tematyczno-
rematycznej struktury zdan.

|37



DANIEL BORYSOWSKI

KOMY-TO, TJie-1u00, Koe-KTo, przystowki mo-pyccku, mo-moemy, czy
tez polaczenia typu uépHO-6enbIii, KyJIbTYPHO-IIPOCBETUTETLCKHH,
z drugiej za§ — szczegoblnie w potocznej odmianie ruszczyzny — ta-
kie dwukomponentowe twory, jak si-to, paGoTaenib-To, ycres-TakH,
npuHéc-Taku i in. Laczliwoé¢ wyrazéw z partykula -to jest w zasa-
dzie nieograniczona (czy tez ograniczona jedynie przez uzus). Posia-
danie wszystkich mozliwych wariantéw takich polaczen w stowniku
znacznie zwiekszy jego rozmiar (por. mpo6siema-To, Tpo6IEMBI-TO,
pobseM-To i in.) oraz moze negatywnie wplynaé na rozpoznanie
w niektorych kontekstach.

Ostatnim problemem w warstwie tekstowej jest litera €, choé sta-
nowi ona takze problem w warstwie akustycznej. Jednym z rozwig-
zan tego problemu jest zastepowanie litery € litera e i ztozenie kwestii
dwoistej interpretacji akustycznej tego samego znaku graficznego na
karb modelu akustycznego. Na poziomie analizy korpuséw réwniez
wydaje sie to uzasadnione, poniewaz sami Rosjanie raczej nie stosuja
litery € w pidmie badz stosuja ja tylko w przypadkach kontekstowo
niejednoznacznych (z reguly w tekstach literackich czy publicystycz-
nych). Takie rozwigzanie zastosowaliémy w naszych eksperymen-
tach, co oznacza, ze dla reprezentacji wyrazow Bcé i Bce w naszym
stowniku znajduje sie tylko jedna pozycja o postaci ,,Bce [Bce] B ¢ €7,
i to model akustyczny ,,wie”, ze fonemowi e (,fonemowi-literze” w li-
terowym wariancie modelu) moga odpowiada¢ w tym wypadku dwie
wartoS$ci akustyczne.

Wydaje sie, ze wieksze wyzwanie stanowi warstwa akustyczna je-
zyka rosyjskiego. Ruchomy i swobodny akcent oraz zwigzana z nim
redukcja samoglosek w pozycji nieakcentowanej to gtéwny problem
systemow ASR shuzacych rozpoznawaniu tego jezyka. Wyzej przed-
stawili$my fragment slownika, w ktérym zastosowano tzw. wariant
literowy fonemizacji. W praktyce oznacza to znacznie latwiejsze przy-
gotowanie stownika na potrzeby ASR, lecz jednocze$nie bardziej zto-
zony proces tworzenia modelu akustycznego®. Wariant fonemowy
tworzony jest na podstawie regul, o ile takie w danym jezyku istnieja.
W wypadku jezyka rosyjskiego — tak, warto$ci fonetyczne samoglo-
sek sa jednak uzaleznione od pozycji akcentu w wyrazie. Rozwigzanie

8 Modele akustyczne trenuje sie na parach plik dzwiekowy + plik tekstowy
(z dokladnym zapisem tego, co zostalo wypowiedziane w pliku dzwiekowym).
W procesie treningu rowniez stosuje sie stowniki, ktére wiaza odpowiednie sek-
wencje foneméw i odpowiadajace im wyrazy z warstwg akustyczna pochodzaca
z pliku dzwiekowego.
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stanowia programy zwane akcentorami statystycznymi®, ktore po-
zwalaja na otrzymanie fonemizacji na przyklad o takiej postaci=°:

asromatnueckoe [aBromatnueckoe] AFTAMAToIo TSHOISKAJoI
pacnioznaBanue [pacnio3naBanne] RASPAZNAVAoNoIJol

peuu [peun] Ro Eo TSHo I

anTona [AatoHa] ANTOO N A

Ostatnia kwestia warta omowienia jest twarda badz miekka wy-
mowa wyrazéw z litera ,e”. Wyraz cekc powinien by¢ wymawiany
twardo, podobnie wyrazy doneruka, sHeprus, kommbooTrep i wiele in-
nych. W niektoérych przypadkach dopuszcza sie oba warianty — miek-
ki i twardy (por. na przyklad wyraz 6acceitn), cho¢ w odniesieniu do
dzialania systemow ASR i tak istotne jest to, w jaki sposob kto$ co$
wypowie, a nie to, jaka wymowe sugeruja stowniki ortoepiczne (jaka
jest przyjeta norma). Wspomniany w przypisie 19. program russian__
g2p z tymi wypadkami sobie nie radzi i konsekwentnie oferuje fone-
mizacje ze zmiekczeniem, co by¢ moze statystycznie jest nieistotne
i nie wplynie na bledne rozpoznanie tych wyrazéw. W ramach wspol-
nych dzialan z firma VoiceLab.Al (gléwnie z zespolem zajmujacym
sie modelami akustycznymi) testowaliémy rézne rozwiazania, by
ostatecznie pozosta¢ przy wariancie literowym stownika (z fonemi-
zacja zapisana cyrylica bez jakichkolwiek dodatkowych oznaczen)?'.

4. OPIS BAZY MATERIALOWE)J

Na poczatku tej cze$ci musimy wyjasni¢, co rozumiemy pod pojeciem
wkorpus”. Nie chodzi tu bowiem o typowy zbior wyselekcjonowanych
tekstow, zazwyczaj anotowanych, wyposazony w mniej lub bardziej
zaawansowane narzedzie wyszukujace. W takich przypadkach dostep
do samych skladowych korpusu jest ograniczony (teksty korpusu wy-
Swietlane sg fragmentarycznie, odpowiednio do okre$lonego w kwe-

v Zob. O. Yakovenko, I. Bondarenko, M. Borovikova, D. Vodolazsky, Algorithms for
automatic accentuation and transcription of Russian texts in speech recognition
systems, w: A. Karpov, O. Jokisch, R. Potapova (red.), Speech And Computer...,
s. 768—777. Por. rowniez https://github.com/nsu-ai/russian_g2p (15.10.2021).

20 Znak zera przy samogloskach oznacza akcent, natomiast przy spolgloskach —
obecnos¢ bezposrednio po nich samogloski zmiekczajace;j.

21 Zastosowanie takiego rozwigzania wymaga jednak treningu modelu akustycznego
na znacznie wiekszej iloéci danych — maksymalnie zr6znicowanych pod wzgledem
zaroéwno jakosci, jak i przynalezno$ci gatunkowe;j.
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rendzie korpusowej kontekstu). Z punktu widzenia przetwarzania
jezyka naturalnego, a tym samym modelowania jezyka, potrzebne sa
po prostu dane tekstowe, na przyklad w postaci pojedynczego pliku,
ktorego kolejne linie stanowig swego rodzaju rekordy (kazda linia to
przykladowo jeden autonomiczny tekst, jedno zdanie, kilka zdan)=2.
To, jakiej postaci dane stosowane sg do konkretnego zadania NLP,
zalezy od jego celu. Cel taki moze stanowi¢ klasyfikacja tekstow,
generowanie stow kluczowych, tworzenie streszczen, odtwarzanie
interpunkecji, korekta rozpoznan OCR (ang. optical character reco-
gnition) i wiele innych?. W modelowaniu jezyka pod katem auto-
matycznego rozpoznawania mowy przez korpus zwykle rozumie sie
zbior (kolekcje) tekstow w formie plikéw tekstowych, takich, ktore
mozna swobodnie przetworzy¢ w calo$ci.

Do prezentowanego tutaj eksperymentu wykorzystaliSmy dwie
ogodlnodostepne kolekcje:

1) Korpus NewsRu (ponad 2,5 mln rosyjskojezycznych newséw in-
ternetowych)?4,

2) Korpus Taiga, a dokladniej jego subkorpus, rowniez dot. new-
sow internetowych (ponad 470 tys. tekstow)2.

Pierwsza kolekcja gromadzi newsy internetowe z czterech po-
pularnych serwisow informacyjnych (Bectu, MuTepdakc, Jlenra

22 Inng mozliwoScia jest przechowywanie kazdego tekstu/zdania w oddzielnych
plikach, jeszcze inna — stosowanie réznych formatéw plikow stuzacych do
przechowywania danych, np. w ukladzie kolumnowym (TSV, CSV, CoNLL-X/
CONLL-U) lub w postaci tzw. obiektow (np. JSON). W niniejszym tekScie
okreslen ,korpus tekstow”, ,kolekcja tekstow”, ,zbior tekstow” bedziemy uzywaé
zamiennie, jednak zawsze w odniesieniu do danych nieanotowanych, bez interfejsu
graficznego, czy tez bez ,wbudowanego” graficznego narzedzia przeszukujacego.

23 Por. zadania w ramach kampanii ewaluacyjnej PolEval — http://poleval.pl/
(15.20.2021). Opis jednego z nowszych i wysoce skutecznych modeli stosowanych
obecnie w tego typu zadaniach (tzw. modelu T5), zob. C. Raffel, N. Shazeer, A. Ro-
berts, K. Lee, S. Narang, M. Matena, Y. Zhou, W. Li, P.J. Liu, Exploring the Limits
of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer, ,Journal of Ma-
chine Learning Research” 2020, vol. 21, s. 1-67.

24 D. Borysowski, Web crawling dla celéw lingwistycznych. Wybrane aspekty gro-
madzenia i analizy danych tekstowych na przyktadzie rosyjskojezycznych new-
séw internetowych, ,Prace Jezykoznawcze” 2021, vol. XXIII/3, s. 87—104. Zob.
takze https://osf.io/697md/ (10.10.2021).

25 T, Shavrina, O. Shapovalova, To the Methodology of Corpus Construction for Ma-
chine Learning: ,,Taiga” Syntax Tree Corpus and Parser, w: V.P. Zakharov (red.),
Proceedings of the International Conference ,,Corpus Linguistics—2017", 2017,
St. Petersburg, s. 78—84. Zob. takze https://tatianashavrina.github.io/taiga_site/
(10.10.2021).
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i ®oHTanka) z lat 1999—2019. Druga — dane z serwisow NHTEpdaxc,
Jlenra i ®onranka, a dodatkowo takze z serwisu Komcomosibckast
mpaBga, w réznych proporcjach obejmujac lata 2010—2017. Kon-
strukcja kazdego korpusu jest nieco inna. Korpus NewsRu dostepny
jest jako cztery odrebne pliki w formacie JSON. Fragment takiego
pliku prezentujemy ponize;j.

{

"metadata”: {

"url”: "https://lenta.ru/news/2019/12/24/oprovergli/”,

"date”: ,2019—12—24",

"time”: "02:40:00”,

"category”: "beiBmnii CCCP”,

"subcategory”: "Ykpauna”,

"title”: "CBY mpoKOMMEHTHPOBaJIa COODIIEHNE O paccTpesie opHUIEePOB B 3aKap-
naTtbe”,

"tags”: ["I[Ipubantuka”, "bemnopyccus”, "Monnasus’, "3akaBkasbe”, "Kazaxcran”,
"Cpenusisi Azus’”]

}’

"text”: "IIpecc-cekperapb Ciyx0b1 6e30nacHocTy Ykpaunsl (CBY) Enena I'ut-
JITHCKAas oIpoBepryia HHGOPMAIHIO O paccTpesie OIepaTUBHOM Ipynimsl B 3a-
kapratee. O6 3TOM OHa Hammcasa B Facebook. «YBakaemble >KypHAJIHCTBI,
He pacrpocTpaHsaiTe ek o \"paccrpese rpynnsl CBY B 3akapnarbe\”. Ot0
MOJIHBINA Open!», — roBopures B coobiennu npeacrasuresiss CBY. O nbiTkax
U yOUICTBE YeThIPEX COTPY/THUKOB CHEICTYKObI paHee, 23 fAekabpsi, cOOOIIu-
JIO yKpauHcKoe usznanue «Crpana.ua». B mybaukanuy roBopusiock, 9to odu-
IIeEPOB paccTpesisyiu B 3aKapliaTbe MeCTHble OAHAUTHI, KOTOPble 3aHUMAJIUCh
KOHTpabaHzo0#1. Ha MoMeHT myGiuKanuu opUITUaIbHOTO IO TBEPK/IEHUS HH-
dpopmanuu He 6b110.”

}

Przy uzyciu odpowiedniego programu korpus ten mozna w dowol-
ny sposob filtrowaé. Dzieki temu mozliwe jest tworzenie rozmaitych
podzbioréow danych (z tytulami, tagami, kategoriami, autorami),
zliczanie liczby newsow opublikowanych w zadanym okresie (roku,
miesigcu, dniu, przedziale godzinowym), zapisywanie wybranych
elementéw korpusu do plikéw wyjsSciowych (na przyklad tylko tekstu
zasadniczego newsow z wybranych rekordow).

Korpus Taiga dostepny jest w dwoch postaciach. Jako zbior plikow
tekstowych z tekstem zasadniczym newsow w formacie .txt — wraz
z opisujacymi go metaplikami (w formacie .csv), a takze jako baza
danych sqlite3. Pojedynczy rekord metapliku dotyczacego newsow
z serwisu JlenTa prezentujemy ponizej w formie tabeli.
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Tabela 1. Metaplik dotyczacy pojedynczego newsa internetowego z zasobu Taiga

(JIenra)

Pole Zawarto$¢
segment Lenta
Textid 20150806moonside
textname HACA noka3zasio obpaTHyo ctopoHy JIyHbl Ha GoHe 3eMIu
textrubric Kocmoc
Date 6 aBrycra 2015
Time 07:09
Source https://lenta.ru/news/2015/08/06/moonside/

Powyzszy metaplik powigzany jest z plikiem tekstowym
20150806moonside.txt. Por. jego fragment:

Kocmuueckomy annapaty HACA DSCOVR yzmanock HOJIyYUTh PEIKUA CHUMOK
obpartHoii cropoHbl JIyHbI Ha hoHE 3eMJir — U3 TOUKH JlarpaHxa cucTeMbl 3eM-
ssi-CosHie (06'beKTHI, HAXOZAIIKUECS B HEH, OMHAKOBO MIPUTATUBAIOTCA K 000-
UM KocMudeckuM tesiam). O6 3ToM coobIaeTcs B mpece-pesinse areHTersa. M-
XOZHYyI0 cepuio m3obpaxenuii kamepa Earth Polychromatic Imaging Camera
(EPIC) Ha 60pTy DSCOVR mnosyunia 16 utosis 2015 rofa, ¢ paCCTOSHUA 1,5 MUJI-
JINOHA KUJIOMETPOB OT 3eMJIH [...].

Wybrane teksty z obu zasobéw postuzyly nam do stworzenia
dwoch modeli jezyka, ktore przetestowaliSmy z wykorzystaniem sys-
temu ASR firmy VoiceLab.Al. Dane testowe stanowia fragmenty pro-
graméw informacyjnych z kanalu Poccus 24 o lacznej dlugosci ok.
1,5 godziny (37 plikow). Dokonano recznej transkrypcji nagran audio
oraz — jako zadanie dodatkowe — recznej anotacji nazw wlasnych
z podzialem na siedem kategorii: osoby (190 segmentow), wydarze-
nia (12 segmentéw), produkty (28 segmentow), organizacje (43 seg-
menty), daty (21 segmentow), adresy (2 segmenty), lokalizacje (245
segmentow)*. Podstawowym celem naszego badania bylo sprawdze-
nie, czy (i w jakim stopniu) wykorzystanie tych samych danych tek-
stowych z dwdch réznych Zrodel wplywa na jakos¢é modelu jezyka,
a w efekcie — na wyniki automatycznego rozpoznawania mowy. Ano-
tacja danych pozwolila rowniez na ustalenie skutecznosci obu modeli
W rozpoznawaniu nazw wiasnych.

26 Modele, stowniki oraz dane testowe dostepne sa w serwisie OSF na prawach licen-
¢ji CC BY-NC 4.0 (https://osf.io/a6hms/). Wérdd danych tych czytelnik nie od-
najdzie jedynie pliku z modelem akustycznym oraz plikow wejéciowych dekodera,
stanowigcych wlasnoé¢ firmy VoiceLab.Al.
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5.PROCES TWORZENIA MODELI JEZYKA ORAZ ICH EWALUACIJI

Opisane korpusy — dzieki metadanym — moga by¢ wykorzystywane
do r6znych zadan z obszaru NLP; nas interesowala jedynie tre$¢ za-
wartych w nich tekstow. Zbior NewsRu jest kilkukrotnie wiekszy od
zbioru Taiga (jego subkorpusu newséw), dlatego do naszych ekspery-
mentoéw wykorzystaliSmy wszystkie dokumenty tekstowe zbioru Taiga
News (z wylaczeniem danych serwisu Komcomosbckasi mpaBja) oraz
wszystkie odpowiadajace im dokumenty ze zbioru NewsRu (rzecz ja-
sna, z wylaczeniem danych serwisu Bectu). Te odpowiednio$¢ ustali-
lismy dzieki identycznoSci adresow URL w metadanych obu zbiorow.
W sumie dato to okolo 400 tysiecy pokrywajacych sie ,rekordéw”.
Tak przygotowane zasoby zostaly podzielone na cze$¢ treningowa,
walidacyjng oraz testowa w proporcji 0,8/0,1/0,1. Dane treningo-
we wykorzystaliSmy do stworzenia modeli N-gramowych (a doklad-
niej — 3-gramowych) oraz modeli RNN%. Te drugie mialy postuzy¢
do rescoringu, czyli poprawy wynikow uzyskanych z uzyciem modeli
bazowych?®. Proces podzialu na tzw. zbiory TRAIN, VALID i TEST
poprzedzila normalizacja korpusow, ktora oznaczala odpowiednio:

1) usuniecie znakow interpunkcyjnych (w tym zamiane dywizu na
spacje),

2) zamiane litery € na litere e,

3) zamiane wielkich liter na male,

4) zamiane cyfr i liczb na pomocniczy tag <NUMB>, ktory z zalo-
zenia powinien pomoc w lepszym zamodelowaniu kontekstow z li-
czebnikami, datami i in.,

5) usuniecie znacznikow HTML, adres6w internetowych oraz ad-
resOw poczty elektronicznej,

6) usuniecie nie-cyrylicy.

Po zastosowaniu normalizacji przytaczany juz fragment tekstu
o dzialaniach organizacji NASA przyjal nastepujaca postac:

KOCMUYECKOMYy allapaTy Haca y/ajoch IOJIyYUTh PEAKHEH CHUMOK O0OpaTHOM
CTOPOHBI JIyHBI Ha (DOHE 3eMJIN U3 TOUKH JIarpaHkKa CUCTeMBI 3eMJIA COTHIIE 00b-

27 Modele N-gramowe zbudowali$my narzedziem IRSTLM (zob. https://hlt-mt.fbk.
eu/technologies/irstlm; 26.10.2021), modele RNN natomiast — narzedziem opar-
tym na kodzie TensorFlow (zob. https://www.tensorflow.org/; 26.10.2021).

28 Por. wyniki badan prowadzonych w tym kierunku: I. Kipyatkova, A. Karpov,
Recurrent Neural Network-based Language Modeling for an Automatic Russian
Speech Recognition System, w: S. Balandin i in. (red.), Proceedings of AINL-
ISMW FRUCT Conference, St. Petersburgs 2015, s. 33—38.
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€KThI HaxoAsAIuecs B Hell 0JUHAKOBO IPUTATUBAIOTCA K 0O00UM KOCMUYECKUM
Tes1aM 00 3TOM COO0IIAaeTes B IIPeCC Pesin3e areHTCTBA UCXO/IHYIO CepUI0 U300pa-
JKeHHH KaMmepa Ha 6opry nonyuyuna <NUMB> utona <NUMB> <NUMB> roga
c paccrosgHusas <NUMB> <NUMB> MuuinoHa KUsIoMeTpPOB OT 3eMJIN

Modele N-gramowe bedziemy dalej nazywaé — zgodnie z forma-
tem, w jakim sa zapisane — plikami ARPA?*, dodajac prefiks danego
zasobu, na przyklad NewsRu ARPA oraz Taiga ARPA. Modele RNN
bedziemy odpowiednio identyfikowa¢ nazwami NewsRu RNN, Ta-
iga RNN. Okreslenie ,model jezyka” zwyczajowo stosuje sie zarowno
w odniesieniu do formatu ARPA, jak i w odniesieniu do modeli RNN,
a takze finalnego pliku wej$ciowego do dekodera, dlatego — w celu
unikniecia terminologicznych nieporozumien — wprowadzamy po-
wyzsze rozroznienie. Dodatkowo gotowy system automatycznego
rozpoznawania mowy bedziemy oznaczaé¢ skrotem ,,ASR”. Podsta-
wa w przeprowadzonym eksperymencie beda dla nas zatem wszyst-
kie wymienione modele, a takze systemy NewsRu ASR, Taiga ASR,
punktem odniesienia natomiast — Base ASR3° oraz Google ASR.
Ewaluacja plikow ARPA, modeli RNN oraz kompletnych systemoéw
ASR odbywala sie na dwoch poziomach:

1) Perplexity (ARPA i RNN) na danych VALID i TEST oraz na pli-
kach tekstowych wlasciwego zbioru testowego (dalej TEST SET)3,

2) WER (ASR) na danych TEST SET32,

Wyniki analizy perplexity prezentujemy w tabeli 2. Tabela zawie-
ra rowniez informacje o tzw. OOV (ang. out-of-vocabulary), czyli
liczbie wyrazow z danych testowych i walidacyjnych, ktérych nie ma
w modelu (wyrazonej procentowo). Pogrubieniem oznaczamy naj-

29 M. Federico, N. Bertoldi, M. Cettolo, IRSTLM: an Open Source Toolkit for
Handling Large Scale Language Models, w: Proceedings of Interspeech, Brisbane
2008, s. 1618—1621.

30 Base ARPA oraz Base RNN zostaly sworzone z danych korpusu OpenSubtitles
2018 (https://opus.nlpl.eu/; 29.10.2021), wybranych danych z korpusu Taiga oraz
danych komercyjnych kupionych przez firme VoiceLab.AI.

3t Zob. D. Jurafsky, J.H. Martin, Speech and Language Processing..., s. 36—37.
Moéwiac najogodlniej, perplexity jest miara okreslajaca skutecznoé¢ przewidywania
przez model jezyka danych testowych, ktérych wezeéniej ,nie widzial”, czyli nie
zostal stworzony na ich podstawie. Im nizsza warto$é perplexity, tym lepszy model.

320d ang. word error rate. Jest to miara okre§lajaca, jaki procent rozpoznania
stanowia bledy. Bledy te z kolei mozemy podzieli¢ na trzy kategorie: usuniecia (ang.
deletions), wstawienia (ang. insertions) oraz podstawienia (ang. substitutions).
Suma wszystkich usunieé¢, wstawien i podstawien obliczona poprzez poréwnanie
pliku z doktadna transkrypcja oraz pliku z wyj$ciowym rozpoznaniem z dekodera
stanowi wskaznik WER.
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lepszy wynik, przy czym bierzemy pod uwage tylko modele NewsRu
i Taiga.

Tab. 2. Perplexity dla modeli NewsRu, Taiga oraz Base (ARPA i RNN)

NewsRu Taiga Base
Dane | Modele Typ modelu Typ modelu Typ modelu
ARPA RNN ARPA RNN ARPA RNN
PP=411.71 5 PP=468.97 . PP=420.42 .
VALID 00V=2.66% PP=204.76 00V=2.72% PP=237.60 OOViz ‘ié% PP=330.64
NewsRu -
PP=522.36 . PP=551.76 N PP=42%.£8 .
TEST 00V=3.03% PP=234.75 00V=3,05% PP=255.16 OOViz.Ség% PP=356.69
PP=159.81 5 PP=471.89 . PP=r0r 71 .
VALID 00V=2.3% PP=199.95 00V=2.69% PP=180.25 OOV£25(;f7i% PP=302.59
Taiga -
PP=579.77 PP=599.01 =
TEST PP=238.6 PP=248.1 PP=520.51 | PP=354.20
00V=3.55% 3007 00V=3.57% 4513 00V=2.84% 354
TEST SET PP=2416.37 _ PP=2457.19 » PP=1707.52 »
(Poccus 24) 00V=4.17% PP=692.62 00V=4.21% PP=719.52 OOV=51.Z;5% Freres

Bardzo niska warto$c¢ perplexity dotyczaca modelu NewsRu ARPA
oraz danych Taiga VALID najprawdopodobniej spowodowana jest
wysokim stopniem pokrywania sie tych danych z danymi TRAIN mo-
delu NewsRu (podczas procesu przygotowywania korpuséow do tre-
ningu zasoby dzielone s3 w sposob losowy). Dla pozostalych zasobow
perplexity utrzymuje sie na wzglednie stalym poziomie, co oznacza,
ze te jedng warto$¢ nalezaloby potraktowac jako nieistotna.

Kolejnym etapem tworzenia systemu ASR jest opracowanie stow-
nika. Listy stow do stlownikéw sa generowane automatycznie podczas
procesu obrobki danych korpusowych. Przetwarza sie je do list ran-
gowych, aby mozliwe bylo wyselekcjonowanie najczestszych wyra-
z6w oraz odrzucenie tych najrzadszych badz po prostu niechcianych.
Przygotowujac dane do treningu modelu RNN (te same dane zostaly
potem wykorzystane do stworzenia plikow ARPA), wyznaczyliSmy
granice powtorzen wyrazow na do$¢ wysokim poziomie 48, co dato
w wypadku obu zasoboéw (NewsRu i Taiga) okolo 130 tysiecy wyra-
zOw. Listy te zostaly wykorzystane jako podstawa stownikéw. Do-
datkowo z danych treningowych stworzyliSmy slowniki zawierajace
po ok. 300 tysiecy wyrazow oraz wszystkie wyrazy z danego zasobu
(NewsRu — 642 tysiace, Taiga — 677 tysiecy), aby sprawdzi¢ wplyw
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rozmiaru stownika na WER. To oznacza, ze do testow zbudowaliSmy
sze$¢ modeli (po trzy na podstawie kazdego z zasobow z trzema roz-
nymi stownikami).

Jednym z najwazniejszych elementow systemu ASR jest model
akustyczny. Do testow wykorzystaliémy model literowy, wytrenowa-
ny na 2539 godzinach nagran33.

Etap testowania modeli na drugim poziomie — dotyczacym WER
— odbywal sie w kilku subetapach oraz dotyczyt wylacznie danych
TEST SET, czyli 1,5 h nagran z kanalu informacyjnego Poccus 24.
Kolejnos¢ dzialan byla nastepujaca:

1) poszukiwanie najlepszej konfiguracji modelu jezyka / parame-
trow modelu akustycznego i dekodera / rozmiaru stownika (modele
NewsRu ASR i Taiga ASR),

2) wybor najlepszej konfiguracji,

3) testy modelu Base ASR z uzyciem kilku najlepszych wariantow
konfiguracji,

4) testy modelu Google ASR (bez mozliwoSci ingerencji w konfi-
guracje, ale z r6znymi wariantami normalizacji rozpoznan, zob. przy-
pis 33),

5) rescoring modeli N-gramowych (ARPA) z uzyciem modeli RNN,

6) testy modeli z rescoringiem dla wybranych konfiguracji.

Dodatkowym subetapem byl wspomniany juz test poprawno-
Sci rozpoznawania nazw wlasnych. Wszystkie powyzsze etapy ewa-
luacyjne zostaly przeprowadzone w wariancie lowercase (czyli bez
uwzgledniania wielkoSci liter), cho¢ nasze modele sa przygotowane
do wy$wietlania rozpoznan z zachowaniem wielkich liter w jednowy-
razowych nazwach wlasnych.

W pierwszym subetapie sprawdziliémy 750 wariantéw konfigura-
cji (po 125 dla kazdego z szeSciu modeli). Konfiguracje obejmowaly

33 Konkretniej sa to dane Golos — 1221 godzin (https://github.com/sberdevices/go-
los; 28.10.2021), 5-procentowa probka danych Open-STT — 657 godzin (https://
github.com/snakers4/open_stt; 28.10.2021), kanal informacyjny IlepBbrit — 11
godzin (wlasne transkrypcje), kanal informacyjny Poccust 24 — 9 godzin (dane
nieuzyte w danych TEST SET; wlasne transkrypcje), Common Voice — 104 go-
dziny (https://commonvoice.mozilla.org/pl; 28.10.2021), Kaggle — 134 godziny
(https://www.kaggle.com/tapakah68/audio-dataset; 28.10.2021), LibriSpeech —
93 godziny (https://www.openslr.org/96/; 28.10.2021), Radio Svoboda — 24 go-
dziny (wlasne transkrypcje), Multilingual TEDx — 40 godzin (https://www.open-
slr.org/100; 28.10.2021), Caito — 46 godzin (https://www.caito.de/; 28.10.2021),
VoxForge — 18 godzin (http://www.voxforge.org/ru; 28.10.2021) oraz inne dane
firmy VoiceLab.AI (pozostale 182 godziny).
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takie parametry, jak LMW (ang. language model weight; waga mo-
delu jezyka wzgledem modelu akustycznego), MH (ang. max hypo-
theses; liczba hipotez z modelu akustycznego), WIP (ang. word in-
sertion penalty; kara za wstawianie sléw, ograniczajaca rozbijanie
wyrazéw na mniejsze komponenty, jesli te stanowia samodzielne
wyrazy, na przykltad passoguts/pa3 Boguts). Ponizej prezentujemy
wyniki ewaluacji3+.
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Rys. 2. Zalezno$¢ WER od rozmiaru stownika oraz parametrow LMW, MH, WIP

Rysunek 2 jasno pokazuje, ze najmniejszy wplyw na jako$¢é rozpo-
znan miatl parametr MH, cho¢ nieznacznie lepsze wyniki dawaly jego
warto$ci na poziomie 1500—2000. Najlepiej radzily sobie modele 1
i 2 (Taiga ASR ze slownikiem 677 tys. wyrazéw oraz NewsRu ASR
ze stownikiem 642 tys. wyrazéw), cho¢ trudno tu méwié o wyraznej
przewadze (w pierwszych 75 konfiguracjach — WER ponizej progu
17% — pojawiajg sie takze modele 3 i 4 ze $rednimi stownikami, a roz-
nica miedzy najlepszym a najgorszym wynikiem w tym przedziale to

34 Sg one takze dostepne w formacie .xlsx na stronie https://osf.io/a6hms/
(29.10.2021).
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0,68363 punktu procentowego). Najlepszy wynik WER modelu 5
to 19,08965% (315 pozycja sposSrdd wszystkich konfiguracji; model
NewsRu ASR), natomiast modelu 6 — 19,16753% (325 pozycja; model
Taiga ASR). Zalezno$¢ miedzy rozmiarem stownika a wynikiem WER
jest bardzo wyrazna. Z rysunku 2 wynikaja takze najlepsze warianty
parametrow LMW i WIP (odpowiednio 1-1,5 i 1). Na 14 najlepszych
wynikow parametr WIP=1 mialy wszystkie, parametr LMW=1,5 — 9
na 14. 5 pozostalych wynikow dotyczyto LMW=1. Parametr MH, jak
wspomnieli$my, mial tutaj najmniejsze znacznie, gdyz z wyjatkiem
jego wartoéci rownej 500 pozostale wystapily po trzy razy na 14. Naj-
nizszy WER odnotowal model Taiga ASR — 16.31187% (takze dwa
kolejne wyniki: 16.32918% i 16.39841%). Model NewsRu ASR zajal
czwarte miejsce z wynikiem 16.40706%%. Warto zaznaczy¢, ze r6z-
nice na tym poziomie sa raczej niezauwazalne dla ludzkiego oka i nie
sposob ich dostrzec podczas wzrokowej analizy tekstéw rozpoznan.
W tabeli 3 zamieszczamy liste dziesieciu najczestszych wyrazow z ka-
tegorii usunie¢, wstawien i podstawien dla obu porownywanych tutaj
zasobow (NewsRu i Taiga) oraz modelu referencyjnego Base ASR.
Wzieliémy pod uwage tylko najlepsze wyniki.

Tab. 3. Lista najczestszych wyrazow z kategorii usunie¢, wstawien i podstawien

Usuniecia Wstawienia Podstawienia

NewsRu | Taiga Base | NewsRu | Taiga Base NewsRu Taiga Base
1.973% |1.91243% | 2.11146% | 3.4441% | 3.51333% | 3.01142% | 10.98996% | 10.88612% |10.15922%

u (42) u (43) 1 (41) B (12) B (14) B (13) Hy/HO(9) | Hy/HO(8) | Hu/He(5)

B(33) B (34) B (38) u (1) u (1) u(12) | =u/He(6) | mu/me(7) | Hy/Ho(5)
a(24) | a(2s) | a(6) | m(6) | ma@©) | m() | uws/u) “e%““ n / Taxn (4)
BJIQZUMHD |
He (12) c(11) He (12) 910 (6) 910 (5) a(s) Hery /Her (4)| B/u(3) | BraguMupa
(3)
BIAAUMUD / | BIAZUMHUD / .
c(12) BT (10) c(11) HO (4) a(4) HO (5) BJIQUMUPA | BJIATUMHUP ryaoﬂél(;/
3) @ nots

KOTOpBIE /

sor (10) | me(9) B0t (7) a(3) 3a(4) 510 (5) us/u(3) | c/us(3)

KOTOPBIH (3)

35 Wyniki te poréwnali$émy z wynikami modeli referencyjnych: modelu Base ASR
oraz Google ASR. Pierwszy — z parametrami MH=1500, LMW=1,5, WIP=1 —
uzyskat wynik WER 15.2821%, drugi — 27.890% (teksty oryginalnych rozpoznan),
24.957% (teksty po zamianie dywizu na spacje oraz litery € na litere e), 22.975%
(teksty po normalizacji liczb zapisanych cyframi do zapisu stownego; ASR Google
generuje rozpoznania rozniace sie od przyjetej przez nas normy, dlatego wymagane
bylo ich ujednolicenie przed obliczeniem WER).
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y(9) 0(9) Ha (6) 3a(3) 0(3) Bee (3) | me/omu (3) | e/ omu (3) “TO/(;)TO&’I
m® | y0 | 0© | o) | @) | u@ | c/m@ | /me | "
0(8) Ha (7) y(6) ¢(3) |Gombme (2)| Gombme (2) | a1a /310 (3) | 5T /570 (3) | 8Ta / 370 (3)
Gosbie Ak / akazjemus / | akajemus /
k(7) HO(7) | Kak(5) ) Bee(2) | Omn(2) | it (2) axa;ggwnn axa;(lgwm

W kategoriach usunie¢ oraz wstawien najczeSciej pojawiaja sie
krotkie wyrazy. Operowanie parametrem WIP prowadzi czesto do
przesunie¢ pomiedzy tymi kategoriami bledéw (im wyzszy WIP, tym
wiecej usunieé, im nizszy — tym wiecej wstawien), jednak nie elimi-
nuje problemu. Nawet odnalezienie optymalnej konfiguracji stano-
wi raczej kompromis miedzy liczba usunie¢ a wstawien. Jesli chodzi
o podstawienia, w tabeli 3 odnajdujemy co najmniej trzy ich przyczy-
ny:

1) podobienstwo na poziomie fonetycznym zwiazane gloéwnie z re-
dukcja samoglosek (por. He / Hu, HU / He, HeTy / HET, 3TO / 3Ta, HY /
HO);

2) problemy z nazwami wlasnymi — na przyklad z ich brakiem
w slowniku, przez co model podstawia w ich miejsce wyrazy o zblizo-
nej reprezentacji akustycznej (por. ryaiiio / 1o, mapsira / ra poprze-
dzone innymi wyrazami zblizonymi w warstwie dZzwiekowej do ryait
/ mapmr);

3) ewentualne bledy w transkrypcjach, stanowiacych podstawe
poroéwnania z rozpoznaniami (por. BJIaJuMup / BIaJUMUpPa, aKIUH /
aKIUH, akaJieMus / aKkaJgeMun).

Wlasciwie wszystkie opisane tutaj kategorie moga dotyczy¢ po
prostu nieprawidlowos$ci w recznych transkrypcjach, ktore zawsze
obarczone s3 bledem ludzkim. Problem z punktu 2) jest jednym
z podstawowych wyzwan wspolczesnych systeméw automatycznego
rozpoznania mowy. Sprawdzenie jako$ci naszych modeli w tym ob-
szarze bylo zreszta naszym celem dodatkowym. Nazwy wlasne z sied-
miu zdefiniowanych przez nas kategorii obejmowaly lacznie 6,72%
tekstow transkrypcji. Oba modele poradzily sobie z tym zadaniem na
zblizonym poziomie skuteczno$ci — model NewsRu w 74,68%, model
Taiga — w 75,1% (przypomnijmy, ze analiza dotyczyla wariantu lo-
wercase). Wyzej wzmiankowali$my, ze analizowane modele s3 przy-
stosowane do wy$wietlania jednowyrazowych nazw wilasnych. Aby
sprawdzi¢ ich dzialanie, wykonaliémy jeszcze jeden dodatkowy test,
tym razem w wariancie uppercase. Ponizej prezentujemy tekst roz-
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poznany przez oba porownywane tu systemy z uzyciem najwiekszych
stownikéw. Blednie rozpoznane wyrazy oznaczamy odpowiednimi
numerami w nawiasach kwadratowych — [1] NewsRu ASR: ogétem
uppercase WER 17.70509% (w ponizszym przykladzie — 11.88118%),
[2] Taiga ASR: ogdlem uppercase WER 17.67047% (w ponizszym
przykladzie — 11.88118%). Dla czytelnoéci znakiem ,,/” oznaczamy
granice zdan.

ceHar CIIIA He cMOT 0/106PUTh 3aKOHOIIPOEKT 10 CAHKITUAM NPOTUB CUPHH U ee
co03HUKOB Mpana u Poccun / OKyMEHT faske He JIOIIEN 710 TOJIOCOBAHUS He
HabpaB IByX TP € Th € ¥ [11 2 zamiast TpeTeii] ro10CcOB / paccMOTpeHHE TIepe-
HeCTH / 3aKOHOIIPOEKT IIPelyCMaTPUBAET CAHKIIMH 32 BOEHHYIO WIH HHYIO II0-
MOIIIb [TPaBUTENbCTBY CUPHH U JlasKe 32 COTPYHUYECTBO B IPOU3BO/ICTBE yIJIe-
BO/IOPOZIOB / IIpONIKCAHHbIE 3HAKOMBIE OOBHHEHU B a/ipec Poccun ko Top o e
[1 zamiast koTopasi] ssIkoOBI MelIaa IOCTABKYA TyMIIOMOIIXA YTO HA M U [11 2
(mama) zamiast Hamre] MUHOGOPOHBI He pa3 oM poBepTraa [1i2 zamiast
OIIPOBEPAryIo] / BIPOYEM JIeJI0 HE B COZIEPKAHUU OyMaru a B aMepUKaHCKOM
maumay [1i2zamiast matmayHe] He ko To pble [11 2 zamiast KoTopbIii]
TAHETCS ¢ KOHI[A ZieKabps / IeMOKPATHI B CeHATe He XKeJIal0T pACCMAaTPUBATh HU-
KaKue MHUIUATHBBI KPOME TEX YTO I1 0 JI O 3K U T [11 2 zamiast mososxkar] koHery
maTyHY [1i2 (manaay Hy) zamiast maTaayHy] umo3B oM U T [112 zamiast
1103BoJIsAT] mpaBuTeIbcTBy CIIIA moyIuTh PUHAHCHPOBAHUE U BO3OOHOBUTH

Przedstawienie kompletnych wynikdéw w tym miejscu nie jest moz-
liwe, jednak juz jeden przytoczony tekst obrazuje zaré6wno mocne, jak
i slabe strony stworzonych przez nas modeli (a takze ogo6lne problemy
zwigzane z rozpoznawaniem mowy w jezyku rosyjskim). Podstawo-
wym problemem, wymienianym juz wielokrotnie, jest redukcja ro-
syjskich samoglosek. Warto$ci fonetyczne zakonczen wyrazow — na
przyklad Hapymenue/Hapymenus, koTopoe/koropas i wielu innych
— sa zblizone, co, na przyklad w polaczeniu z szybkim tempem mowy,
znacznie utrudnia prawidlowe rozpoznanie. By¢ moze stowniki stwo-
rzone na podstawie regul g2p nie bedg obciazone tg bliskoscia, jed-
nak nie dysponujemy wariantem fonemowego modelu akustycznego,
aby moc sprawdzié te réznice. Dysponujemy natomiast wynikami
poprzedniego modelu akustycznego firmy VoiceLab.AlI (158 godzin),
ktory na danych Poccus 24 osiaggal WER na poziomie ok. 35%. Poka-
zuje to, jak kosztowne jest poprawianie wynikéw ASR (10 razy wiecej
godzin dalo poprawe o ok. 18 punktéw procentowych).

Innym problemem jest rozpoznawanie nazw wlasnych (ok. 75%
skuteczno$ci w wariancie lowrcase), cho¢ w omawianym fragmencie
tekstu wszystkie nazwy zostaly rozpoznane prawidlowo. Nie zostal
rozpoznany wyraz stosowany dla okre$lenia wstrzymania prac ame-
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rykanskiego rzadu, czyli martnays (ang. shutdown). Jak widaé, mo-
dele ,probuja” jako$ te kwestie rozwiazaé¢, wstawiajac najbardziej
zblizony wariant brzmieniowy (na podstawie wyrazow zawartych
w stlowniku). W stownikach znalazly sie takie wyrazy jak mangay
(od Bax-Illanmay, miasto-uzdrowisko w Niemczech) oraz matyHa
(dopelniacz wyrazu matyn), ktore ,upodobnily” sie do wyrazéw
martzayHe ([maszay + He]JkoTopsle) i mataayHy (1aTyHy i [maxzay
+ Hy]). Pierwszy przypadek doprowadzil do dwéch bledéw — nie-
rozpoznania wyrazu maT/AayH oraz niepoprawnego rozpoznania wy-
razu KOTOPBIH.

Dwa ostatnie subetapy naszych eksperymentow to rescoring
modeli N-gramowych oraz testy modeli po rescoringu. Po przepro-
wadzeniu kilku treningéw oraz doborze parametrow uzyskaliémy
nieznaczng poprawe, dodatkowo tylko przy uzyciu do rescoringu
modelu Base RNN (co obrazuje tabela 4). NewsRu RNN oraz Taiga
RNN dawaly minimalna poprawe lub wrecz nieco pogarszaly po-
ziom WER3®.

Tab. 4. Wyniki rescoringu modeli N-gramowych

Model WER Usunigcia | Wstawienia | Podstawienia Waga
rescorimgu
[1] 16.06957% 1.81724% 3.69505% 10.55729%
[2] 16.21668% 1.79128% 3.78159% 10.64382%
[3] 16.36379% 1.84320% 3.72066% 10.79093% 0.1
[4] 16.44168% 1.79993% 3.76428% 10.87747%
[B] 14.9187% 1.84320% 3.22776% 9.84770%

Model [1] to NewsRu ARPA po rescoringu modelem Base RNN,
model [2] — to Taiga ARPA po rescoringu tym samym modelem. Mo-
dele [3] i [4] to odpowiednio modele NewsRu ARPA i Taiga ARPA po
rescoringu odpowiadajacymi im modelami RNN. Powyzsze wyniki
moga Swiadczy¢ o tym, ze dla wiekszej poprawy nalezaloby wykorzy-
sta¢ wiecej danych, ale by¢ moze nie danych o charakterze ogolnym
(por. podstawe modelu Base RNN w przypisie 30), lecz wylacznie da-
nych domenowych (na przyklad publicystycznych). Sam model Base
RNN nie wyczerpuje mozliwos$ci treningowych, o czym $wiadczy wy-
sokie perplexity uzyskane na danych testowych tego modelu (ponad

36 Wyjéciowy WER modelu NewsRu ARPA wynidst 16.40706%, natomiast Taiga
ARPA — 16.31187%. Dane treningowe oraz pliki konfiguracyjne udostepniamy
w serwisie OSF (https://osf.io/abhm5/; 30.10.2021).
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780), chociaz dla wyniku WER 15,2821%, uzyskanego na modelu
Base ARPA, po rescoringu modelem RNN wytrenowanym na tych sa-
mych danych uzyskaliSmy spadek WER do 14,91866% (zob. model
[B] w tabeli 4). Rescoring modeli N-gramowych NewsRu ARPA i Ta-
iga ARPA z wykorzystaniem tych samych danych do modelu RNN nie
przyniést zadowalajacej poprawy?’.

6. PODSUMOWANIE

Skuteczno$¢ systemow ASR jest coraz wieksza, a na ogolny jej
wzrost sklada sie wiele czynnikow. Na poziomie akustycznym bada
sie mozliwo$ci ograniczenia iloSci danych dzwiekowych, ktorych
dokladne transkrybowanie jest bardzo kosztowne3®. Zar6wno na
poziomie akustycznym, jak i na poziomie graficznym (tekstowym)
stosuje sie tzw. augumentacje danych, czyli wykorzystywanie nieco
zmienionych kopii posiadanych danych (lub danych generowanych
automatycznie na podstawie posiadanych)3®. Zapewne kolejnym
krokiem w uzyskaniu poprawy w naszym przypadku bedzie wy-
korzystanie ktérego$ z powyzszych podejs$é. Pierwszym zadaniem
w ramach monitoringu mediow moze by¢ lepszy dobor danych na
poziomie korpusowym. Oba przedstawione tutaj zbiory tekstow
(NewsRu i Taiga) daja takie mozliwosci dzieki bogatemu metaopi-
sowi (tytuly, kategorie, tagi itp.). Problemem moze by¢ rozbieznos$¢
funkcjonalna miedzy tekstem pisanym a mdéwionym, dlatego wy-
korzystanie rowniez techniki wav2vec mogloby przynie$¢ poprawe
rezultatow, stanowi to jednak kolejny problem badawczy, wymaga-
jacy omowienia w innym miejscu.

37 W jednym ze znanych nam eksperymentéw dotyczacych tej samej kwestii badacze
uzyskali poprawe o 3,67 punktu procentowego, co oznaczalo obnizenie WER
z poziomu 26,54% do poziomu 22,87%. Por. 1. Kipyatkova, A. Karpov, Recurrent
Neural Network-based Language Modeling..., s. 37.

38 Por. zastosowanie algorytmu wavavec, ktéry pozwala na wykorzystanie od zaled-
wie kilku do kilkunastu godzin nagran z transkrypcjami i trenowanie modelu aku-
stycznego wylacznie na danych dzwiekowych, S. Schneider, A. Baevski, R. Collo-
bert, M. Auli, wav2vec: Unsupervised Pre-training for Speech Recognition, 2019
(https://arxiv.org/abs/1904.05862v4; 31.10.2021).

39 A. Laptev, R. Korostik, A. Svischev, A. Andrusenko, I. Medennikov, S. Rybin, You
Do Not Need More Data: Improving End-To-End Speech Recognition by Text-
-To-Speech Data Augmentation, 2020 (https://arxiv.org/abs/2005.07157v2;
31.10.2021).
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