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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zaméfuje na vyvoj a optimalizaci systému rozpoznavani teci
vyuzivajici kombinaci dvou hlavnich technologickych nastroju z domén zpracovani akus-
tickych signédlu a prirozeného jazyka, a to neuronové siteé Wav2Vec2.0, ktera je doplnéna
o sequence-to-sequence model T5. Cilem je zvysit presnost prevodu mluveného slova na
textovy formaét.

V prvni ¢asti prace je proveden rozbor metody Wav2Vec2.0, kterd slouzi k extrakci
vyznamnych akustickych informaci z audio nahravek a vytvoreni textové reprezentace.
Nasledné je popsan sequence-to-sequence model T5, jenz slouzi k tipravé ziskaného prepisu
reci, jelikoz na rozdil od Wa2Vec2.0 modelu vychazi ze znalosti o ptrirozeném jazyce. Tyto
dva klicové prvky jsou nasledné integrovany do funkéniho systému pro rozpoznavéani teci.

Klicova slova: automatické rozpoznani ieci, ASR, STT, Transformers, Wav2Vec2.0,
seq2seq, T

Abstract

This bachelor thesis focuses on the development and optimization of a speech recogni-
tion system utilizing a combination of two main technological tools from the domains of
acoustic signal processing and natural language processing: the Wav2Vec2.0 neural ne-
twork, complemented by the sequence-to-sequence model T5H. The goal is to enhance the
accuracy of converting spoken words into textual format.

In the first part of the thesis, an analysis of the Wav2Vec2.0 method is conducted,
which serves for extracting significant acoustic information from audio recordings and
creating a textual representation. Subsequently, the sequence-to-sequence model T5 is
described, which is used to refine the obtained speech transcription, as it differs from
the Wa2Vec2.0 model by incorporating knowledge about natural language. These two key
elements are then integrated into a functional system for speech recognition.

Key words: automatic speech recognition, ASR, STT, Transformers, Wav2Vec2.0,
seq2seq, T'H
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1 Uvod

Tato prace se zaméruje na problematiku automatického rozpoznavani feci s vyuzitim
modernich metod strojového uceni, konkrétné na pristupu zalozeném na Wav2Vec2.0 mo-
delu [1}, 2] popisovaném v kapitole 3] Tento model, vyvinuty v Meta AI (Facebook) v roce
2020, predstavuje vyznamny pokrok v oblasti automatického rozpoznavani reci, nabizejici
vylepSenou schopnost prevodu akustickych dat na textovou podobu. Vyuziva se schop-
nosti predtrénovani modelu na velkém mnozstvi neoznacenych dat, tedy modelu neni
predkladana dvojice audio nahravky s jeho textovou podobou, ale predkladaji se pouze
audio nahravky. Pro nasledné dotrénovani modelu staci znacné mensi ¢ast jiz oznacenych
dat, na kterych se nauci prikladat k nahravce jeji textovy prepis. Tedy dochéazi k vyuziti
moznosti preneseni znalosti o reprezentaci fe¢i v nahravkéach, jenz byly ziskany béhem
predtrénovani.

Ptedchozi odstavec napovida, ze model Wav2Vec2.0 je predtrénovan na velkém mnoz-
stvi audia a textova podoba Teci je mu predkldadana az ve finalni fazi dotrénovani, kde se
teprve uci prikladat znaky k ziskanym vyznamnym charakteristikdm audio nahravek. Z
tohoto duvodu je v ramci této prace navrhnut pristup, ktery doplni model Wav2Vec2.0
o navazuji sequence-to-sequence model T5. Model T5 [3], vyvinuty firmou Google v roce
2019, slouzi jako pridavnd informace o znalosti prirozeného jazyka (jazykovy model, Lan-
guage Model - LM), diky které by mélo dojit k opravam chyb typickych pro piepis zdznamu
fecového signalu. Déle blize popsano v kapitolach tykajicich se modelu T5 4] a analyze
chyb [7

Motivaci pro navrzené feseni vychéazi z pozadavku soucasného digitalniho svéta, kde
technologie automatického rozpoznavani reci (Automatic Speech Recognition - ASR) stéle
kem. Tato technologie nam umoznuje prekonat komunika¢ni bariéry a vytvaret intui-
tivneéjsi uzivatelské rozhrani pro Sirokou skélu aplikaci, od virtualnich asistenti po roz-
poznavani hlasu v mobilnich zafizenich ¢i pocitac¢ich. Automatické rozpoznavani reci tedy
tvoti prvni blok v tomto jinak komplexnim systému a je zapotiebi, aby chyby zanesené
samotnym rozpoznanim feci byly minimélni a neovliviiovali navazujici systémy. Navrzené
feSeni, spoleéné s vyhodnocenim a analyzou chyb, lze nalézt v kapitoldch [6] a [7]



2 Architektura Transformer modelu

Transformer [4] je architektura neuronovych siti, jejiz klicovym prvkem je mechanismus
attention |§ﬂ Attention mechanismus umoznuje modelu naucit se, jak velkd pozornost
(attention) se méa vénovat tokenum v okoli pro pravé zkoumany token (zakladni jednotka
textu, token napiiklad muze reprezentovat celé slovo, znak nebo ¢ast slov). Tedy dochézi
k vytvareni kontextu pro dany token, coz nachazi znacné uplatnéni v tilohach zpracovéani
ptirozeného jazyka (Natural Language Processing - NLP). Nékteré nejzndméjsi soucasné
modely, které se objevuji na poli NLP, se skladaji az z desitek transformerovych bloku nebo
nekterych jeho variant. Mezi tyto zastupce patii pravé zkoumané modely Wav2Vec2.0 a
T5 (kapitoly [3| a E[) Dulezitou vlastnosti architektury transformer je moznost uceni en-
kodéru a dekodéru bez ucitele. Pro predtrénovani modelu tedy lze vyuzit velkého mnozstvi
neoznacenych dat a poté, kdy takto predtrénovany model, 1ze v nasledujici fazi dotrénovat
na jiz mnohem mensi mnoziné oznacenych dat a naucit tak plnit pozadovanou tlohu.

Tato architektura je tvorena ze dvou zakladnich komponent, a to sekvence bloku en-
kodéru a dekodéru (sekvence nemuseji mit stejny pocet bloku, ale typicky tomu tak byva,
jako je napriklad uvedeno v puvodni praci , kde model obsahuje sekvenci enkodéru a
dekodéru o délce 6-ti bloku), které jsou vzéjemné propojeny (detail viz. obrazek [1).
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Obrazek 1: Obecny nahled na architekturu transformer (, upraveno).

2.1 Enkodér, self-attention mechanismus a vstup

Enkodér a jeho mechanismus self-attention v architekture transformer hraje klicovou roli
pii zpracovani vstupnich sekvenci. Na obrazku nize ([2) je vyobrazen detailnéjsi nahled do
jednoho z bloku sekvence enkodéru.
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Obrazek 2: Detailni ndhled na architekturu bloku enkodéru (, upraveno).



Pred samotnym vstupem do prvniho bloku enkodéru je nutné vstupni sekvenci rozdeélit
na jednotlivé tokeny, kdy je vyuzit tokenizer, mechanismus prevadéjici vstupni text na
zminéné tokeny. Nasledné se z nich pomoci embeddingu vytvareji priznakové vektory,
jenz jsou dimenze o velikosti 512. Tyto ptiznakové vektory jsou déle s¢itany s positional
encoding vektorem, ktery reprezentuje informace o jejich pozici v dané vstupni sekvenci.
V préaci [4] popisuji vyuziti sinusovych a kosinovych funkei s lisicimi se frekvencemi pro
vytvoreni positional encoding vektoru, které vychazeji z aktualni pozice tokenu, dimenze
jejich priznakovych vektoru a velikosti modelu.

Self-attention mechanismus pottebuje pro kazdy vstupni piiznakovy vektor x; s pozi¢ni
informaci, kde i oznacuje pocet tokenu ve vstupni sekvenci (dédle jako parametr in-
put_length), vytvorit trojici vektoru query ¢, key k a value v, kazdy vektor je dimenze
64. Toho je docileno vytvofenim vahovych matic W%, WX a WV, které jsou optimali-
zovany ve fazi trénovani a maji dimenzi 512 x 64. Ptiznakové vektory x;, pro paralelizaci
vypoctu, jsou poskladany pod sebe do matice X s dimenzi input_length x 512, kdy ma-
ticovym ndsobenim matice X s vahovymi maticemi W%, WX a WV vzniknou piislusné
matice @), K a V (dimenze input_length x 64), jejichz tadky tvoii diive zminované
pozadované vektory ¢, k a v pro kazdy vstupni token. Nasledné lze jiz pouzit vzorec pro
vypocet self-attention:

Attention(Q, K, V) = soft <QKT> % (1)
z = Attention(Q), K, V) = softmax

V dkv
kde dy, je 64 (dimenze vektoru ¢, k, v) a vyuziva se jako sSkédlovaci faktor pro zajistént
numerické stability.

Ve stejné praci [4] je déle tento piistup rozsiten o pouziti vice self-attention mecha-
nismu [I| s vyuzitim riznych matic @, K a V zvany ”"multi-headed” attention. Toto oboha-
ceni rozsiti moznosti modelu pridavat pozornost na vice mist ve vstupni sekvenci, které je
(ve zminované praci bylo pouzito h = 8). Vypocet multi-headed attention prechdzi na
VZOrec:

Z = MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head;, ) W°

kde head; — Attention (QWZ.Q KW, VW}’) 2)
kde matice W je piidand matice dimenze h-64 x 512, kterd zaiid{ projekei z jednotlivych
attention hlav na vystup tak, aby byly dodrzeny jeho pozadované dimenze.

Dalsim hlavnim blokem je plné propojend dopiednd sit (Feed-Forward Network, FFN).
Tato sif je aplikovdna na kazdy vystupni vektor zvlast za ticelem zachovéani poziénich
informaci. Skladd se ze dvou plné propojenych linearnich vrstev vytvarejici projekei do
a ze skryté dimenze dss (typicky byva vétsi nez je dimenze vyuzitd v attention blocich,
nasledujici kapitoly oznacuji dimenzi attention bloku jako d,e4er), kde se nachdzi ReLLU
(Rectified Linear Unit) aktivaéni funkce

FFN($) — Imax (0, $W1 + bl) W2 + b2 (3)

a kde jsou vyuzity W; vahové matice a b; prahové vektory.
Vystupy z bloku self-attention a FFN jsou déle s¢itany s jejich vstupy a normalizovany.
Zde je uveden pripad pro vystup z bloku self-attention:

Znorm = LayerNorm(X + Z) (4)
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Implementace funkce normalizace vrstev ve frameworku PyTorch, ktery je vyuzivan v
této praci, vychazi z prace |§] a nabyva formy

r — E[z]

Var[z] + € THA ©)

y = LayerNorm(x) =

kde € je konstanta pridavana pro numerickou stabilitu, v a 3 jsou volitelné a v prubéhu
uceni laditelné parametry reprezentujici afinni transformaci (skdlovani a posun).

2.2 Dekodér, propojeni komponent a vystup

Dekodér je svoji strukturou a funkénosti velmi podobny enkodéru popsaného v predchozi
kapitole s tim rozdilem, ze obsahuje dva bloky attention mechanismu. Prvni, vstupni
self-attention blok, ktery zpracovava vystup od predchoziho dekodéru. A druhy, ktery
navic zpracovava vystup od posledniho bloku ze sekvence enkodéru svym attention me-
chanismem, coz byva oznacovano jako cross-attention nebo enkodér-dekodér attention.
Nédhled do struktury jednoho z bloku dekodéru je vyobrazena na nésledujicim obréazku [3]

s s
l,-’( Add & Normalize )
E ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
Ay e —— 3
.*( Add & Normalize )
Nk ) )
""':"( Encoder-Decoder Attention )
A I T I )
';( Add & Normalize )
: 4 4
E ( Self-Attention )

Obrazek 3: Detailni nahled na architekturu bloku dekodéru (, upraveno).

Vystup je poté vytvoren za pomoci plné propojené vrstvy, kterd vytvaii projekci do
vektoru o velikosti slovniku modelu (ziskané pii trénovéni), jehoz prvky jsou nasledné
normalizovany vrstvou softmax |§| do intervalu <0;1>. Samotny vybér slova (tokenu) ze
slovniku muze byt realizovany funkei argmax, kterd vybere index slova s nejvyssim skoére.

e’
N .
i=1¢"

softmax(x) = kdei=1,..,N ax = [21,%2, ..., Tj, ..., TN| (6)

11



3 Model Wav2Vec2.0

Wav2Vec2.0, popisovany v praci |1], zna¢éné tézi z moznosti predtrénovani zalozeném na
uceni bez ucitele s velkou sadou neoznacenych dat, ze kterych ziska znalosti o reprezentaci
akustickych signalu v jejich obrazové (latentni) formé, podobné jako u zpracovani NLP
pomoci Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT, [9]), jenz se
ukazalo byt velmi dobrym pfistupem. Tento akusticky model ptistupuje ke zpracovani
signalu podobné jako jazykovy model BERT, a to s vyuzitim vytvoreného embeddingu
(latentni reprezentaci), ktery po pruchodu siti transformerového enkodéru vytvori kon-
textovou reprezentaci pres celou vstupni sekvenci. Cilem je poté pomoci kontrastniho
uceni ziskat charakteristiky takové, aby pro vektory v latentnim prostu patiici do ruznych
kédovych knih se co nejvice lisily, a pro podobné si naopak byly velmi blizké.

Béhem predtréninku se v kvantizacnim modulu ziskavaji reprezentace diskrétnich
fecovych jednotek z latentniho prostoru fecového signalu. Tyto jednotky se poté vyuzivaji
jako objekty v latentnim prostoru u kontrastniho uceni, kdy je pro jejich vybér vyuzita
Gumbel softmax funkce (12)). Na nésledujicim obrézku [4]je zobrazen diagram architektury
Wav2Vec2.0 modelu.

Kontrastni £
ztratova funkce m

Kontextova C Ct
reprezentace I%l I%l I%l I%l

Transformer
enkodér

Kvantizované Q
feCové jednotky

Latentni Z

reprezentace feci

Akusticky signal X’ WW}W%

Obrazek 4: Obecny nahled na architekturu Wav2Vec2.0 modelu pti fazi predtrénovani
([1], upraveno).

3.1 Architektura Wav2Vec2.0 modelu
3.1.1 Priznakovy enkodér

Priznakovy enkodér [5| se sestava z nékolika bloku. Prvnim je standardizace vstupniho
akustického signalu (Zero Mean and Unit Variance, tedy nulova stfedni hodnota a jed-
notkovy rozptyl, , které je nasledovano sedmy, za sebou sefazenymi, konvoluénimi bloky
(viz. obrézek [5)). Tyto konvoluéni bloky se sestdvaji z jednorozmeérné ¢asové konvoluéni
vrstvy (Temporal Convolution Network - TCN), nésledované normalizacni vrstvou ([8],
b)) a GELU (Gaussian Error Linear Unit) aktivacni funkef ([10], [10).

12



2 x(t) — E(z)
norm t) = ———— 7
X Tnorm (t) Std(z) (7)
| Komvousnibioks7 |
A
. 4 Tabulka 1: Parametry jednotlivych kon-
3 GELU aktiva¢ni funkce ] volu¢nich blok.
g )
£ Normaliza&ni vrstva ] Blok H # kandlu ‘ Jadro ‘ Krok
E 4 1 10 5
é 1D &asova konvoluce 5
3
Normalizace akustického signalu 4 512 3
(Zero Mean and Unit Variance) 5 2
: 2
Obréazek 5: Diagram ptiznakového enkodéru.

Kazdy konvoluéni blok obsahuje na vstupu vrstvu TCN, kde kazdda mé nastavené své
parametry popsané v tabulce[Il S timto nastavenim bude na vystupu enkodéru zr vektoru
s dimenzi 512, kde T je ptiblizné (nutné vzit v potaz potiebné doplnéni krajnich elementu
ve vstupnim vektoru - padding, vyuziti interniho specialni tokenu [PAD]):

T a size(X) _ size(X) s)

5-2:2-2-2.2.2 320
tedy vstup X, ktery byl navzorkovdn 16kHz (sampling_rate), je po pruchodu 7 kon-
voluénimi bloky transformovan do latentniho prostoru Z, ktery jak jiz bylo zminéno, ma

zr vektoru s dimenzi 512 obsahujici zakédované audio s vystupni frekvenci f,,; ~ 49Hz
(priblizné 20ms mezi jednotlivymi vzorky).

T - sampling_rate ()
size(X)

Soucasti téchto bloku je také GELU aktivacni funkce, kterd je aplikovana na vystupy
z TCN. GELU je vyjadfena v nasledujici rovnici:

fout =

1 z
GELU(z)=z-P( X <z)=z-P(x)=2-=|1+erf| — 10
(@) =2 POX S0) =0 0(0) = o 5 |14t ()] (10)
kde erf(z) znaci gaussovskou kumulativni distribuéni funkei, diky niz ma GELU, na rozdil
od ReLU, hladky prubéh. Pro vypocet s redlnymi argumenty byva aproximovana pomoci
hyperbolickych funkei.

2 T
erf(z) = ﬁ/o e "dt

2 11 (11)
aproximace erf(z) ~ tanh (ﬁ (x + mw?’))

Priznakové vektory z; po pruchodu enkodérem maji v latentnim prostoru, jak jiz bylo
zminéno, dimenzi 512, coz by nemuselo vyhovovat nékterym variantdm modelu, jejichz
transformerovy enkodér ma bloky o rozdilné dimenzi d,,oq¢; (vice v nésledujici kapitole).
Proto je mezi tyto casti priddna plné propojena linearni vrstva vytvarejici projekci z
dimenze latentniho prostoru 512 do dimenze pouzivané danou variantou modelu d,,oqe;-
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3.1.2 Kontextova reprezentace

Kontextova sit, jenz sdili podobnou architekturu s enkodérem transformeru, jako byl
popsan v kapitole 2] zpracovava vystup z ptiznakového enkodéru a vytvaif jeho kontex-
tovou reprezentaci C. Zobrazuje tedy vektory z; z latentniho prostoru Z do jejich kontex-
tové reprezentace ¢;, které budou obsahovat informace o celé vstupni sekvenci. Dale bude
pojem kontextovd sif nahrazena pojmem transformerovy enkodér z divodi podobnosti
architektury a jiz zavedenym pojmum.

Transformerovy enkodér pouzity v BASE varianté modelu Wav2Vec2.0 obsahuje 12
transformerovych bloku s dimenzi d,,.qe; = 768, ve kterych je 8 self-attention hlav a FFN
se skrytou dimenzi dy; = 3072. Déle nejsou pouzivany fixni positional encodings popsané
v [4] a kapitole 2] ale byla vyuzita konvoluénf sit vytvéiejici relativni pozi¢n{ informace
(velikost jadra je 128 a 16 skupin), které byly popsany v praci [11]. Vystup z této sité
je nasledovan GELU aktivacni funkci, ktery je poté sc¢itan s ptvodnim vstupem z; a je
aplikovdna normalizace na tento soucet pomoci vztahu definovaném na [5|

3.1.3 Kvantizaéni modul

Kvantizaéni modul vytvari diskrétni reprezentaci latentniho prostoru Z na koneény pocet
fecovych jednotek Q za pouziti shlukovactho algoritmu Product Quantization (déle jen
PQ, [12]). Kvantizace se vytvaii a je vyuzivdna jen ve fazi predtrénovani pro uceni bez
ucitele, kdy figuruje pti vypoctu ztratovych funkei pro uceni a optimalizaci kontex-
tové reprezentace.

PQ spociva ve vybéru kvantizovanych reprezentaci z G koédovych knih, kdy kazda ob-
sahuje V zdznamii e € RV*%¢ (pro BASE verzi modelu G = 2, V' = 320), z ¢ehoz vyplyvé,
ze model muze mit az 102.4k zaznamu. Z kédovych knih vzdy dojde k vybéru jednoho
ze zdznamu e,, které jsou nejblizsi k latentni reprezentaci z;. Spojenim téchto zaznamu a
naslednou aplikaci linearni transformace lze ziskat kvantizovanou fecovou jednotku g;.

Pro vybér zaznamu e,, které jsou nejblizsi k latentni reprezentaci z;, slouzi Gumbelova
softmax funkce 13|, kterd je aplikovdna pro kazdou kédovou knihu, tedy G-krat. Poté
vybér v-tého zaznamu z kédové knihy ¢ se provadi pomoci:

- exp(lg,p +n0)/T
g =
>t expllgn + i)/

kde n, = —log(—log(u)), u je ndhodnd veli¢ina vybrana z rovnomérného rozdéleni ¢(0, 1)
a 7 je nezaporny faktor omezujici vliv dané nahodné veliciny.

Diky vhodné volbé funkce lze pii doptedném chodu vybrat zaznam e,, jehoz argument
maximalizuje funkeci, tedy v = argmax(p,,), & pii zpétném chodu lze urcit a pouzit jeji

veV

(12)

opravdovy gradient.

3.1.4 Ztratova funkce

Béhem predtrénovani se model uc¢i reprezentovat akusticky signal fesenim kontrastni
ztratové funkce L,,, ktera nuti model identifikovat opravdovou kvantizovanou reprezentaci
q; pro maskovany usek z; pomoci jeho kontextové reprezentace ¢; a znamych K distrak-
toru ¢ € Qy, které jsou ndhodné vybirdny (viz. obrazek , cervené oznaceny maskovany
usek z;). Kontrastni ztratové funkce je tedy definovéna jako

exp(sim(c, ¢)/K)

L,, = —log ' —
Sa o, exp(sim(ci, §)/k)

(13)
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kde se podobnost pocita pomoci kosinové podobnosti sim(a,b) = a K je volitelny

al|-||b
skalovaci faktor (v praci [1] nastaven na x = 0.1). e
Kontrastni ztratova funkce zavisi na ndhodném vybéru zéznamu z kédovych knih,
které by mély byt rovnomérné vybirany. Proto je pfidana dalsi ztratova funkce Ly, ktera
m4 zaruéit rovnomérny vybér viech zéznami V z kazdé kédové knihy G. Cehoz je docileno
ztratovou funkei diverzity, ktera nuti model maximalizovat entropii vybranim néjakého
zaznamu v ze vSech kdédovych knih G, tato funkce ma poté tvar:
S | GV
Ly= W Z _H(ﬁg) = W Z Zﬁg,vlogﬁg,v (14)
g=1 g=1 v=1
Tedy celkova ztratova funkce s vyuzitim informace od kontrastni a diverzitni funkce
nabyva tvaru

L =L+ aly (15)

kde « je volitelny vahovy parametr (v puvodni préci [1] byl zvolen a = 0.1).

3.2 Predtrénovani a pouzity model
3.2.1 Predtrénovani Wav2Vec2.0 modelu

Wav2Vec2.0 modelu ve fazi predtréninku, jehoz schéma lze nalézt na obrazku [, je mas-
kovana ¢dst vektoru latentni reprezentace z;, v puvodni praci se uvadi priblizné 49% ze
vSech casovych useku. Maskovani je parametrizovano nahodnym vybérem pocatecniho
useku s p = 0.065 a zamaskovani M = 10 nésledujicich ¢asovych useku, kdy je jejich
prekryv povolen (parametrizace a jeji nastaveni je prevzato z puvodni préce [1]).

Takto maskovana reprezentace je dale predana do bloku s transformerovym enkodérem,
jenz vytvari kontextovou reprezentaci v podobé vektoru c¢;. Zaroven dochézi k urceni
kvantizované reprezentace vsech tiseki, kdy pro urceni ¢; jsou vSechny tseky odmaskovany,
jelikoz nejsou hlavnim predmétem v predtrénovani a figuruji pti vypoctu ztratové funkce.
Nésledné se urcuje ztratova funkce pro vsechny ¢, které mély maskovany vstup, zalozeném
na dvou aspektech popisovanych v kapitole [3.1.4]

3.2.2 Implementace a pouzity model

Vychozim modelem Wav2Vec2.0 byla jeho BASE varianta, jehoz architektura a parametry
jsou popsané v predchozi kapitole a puvodni praci [1]. Byla pouzita jeho implemen-
tace ve frameworku PyTorch [14] a obalujici abstrakei poskytnula platforma HuggingFace
prostiednictvim knihovny transformers [15].

Wav2Vec2.0 model byl predtrénovany na sadé priblizné 80k hodin neoznacené ceské
feci z mnoha oblasti, jako jsou napftiklad zaznamy z radiového a televizniho vysilani,
nahravky od stinovych tecniku, apod. Pro zpristupnéni jednoho z pozdéjsich ulozenych
checkpointu modelu a jeho ptredstaveni bych rad podékoval panu Ing. Janu Leheckovi,
Ph.D. a odkézal se na jeho vyzkumnou praci [2], kde lze ziskat vice informaci o predtrénova-
ni, vlastnostech a dosazitelnych vysledcich na poli automatického rozpoznani feci pti
pouziti Wav2Vec2.0 modelu.

3.3 Dataset vyuzity pro dotrénovani

Model byl dotrénovany na datasetu Common Voice |16], ackoliv byl soucasti datasetu i
pro predtrénovani, behem néhoz bylo pouzito pouze audio z train a validation porce, tak

15



tvoril pouze zlomek z celkovych 80k hodin audio nahravek. Z toho duvodu by nemél byt
problém je opétovné vyuzit pro dotrénovani, kdy dosahované vysledky by timto faktem
nemély byt nijak ovlivnény.

Tento dataset je vefejné dostupnd sbirka hlasovych dat, kterou spravuje organizace
Mozilla Foundation. Dataset byl vytvoren s cilem podporovat vyvoj a vylepSovani techno-
logii automatického rozpoznavani teci a dalsich hlasovych aplikaci. Je k dispozici zdarma
pro vyzkumné ucely a ptispivajici jednotlivei mohou nahrané hlasové vzorky sdilet s ko-
munitou a verifikovat poskytnuté transkripce u zdznamum. Pro trénovani byla vyuzita
jeho verze 11 zverejnéna na platformé HuggingFace a pro manipulaci s daty byla vyuzita
knihovna datasets [17].

Dataset Common Voice 11 byl vybran na zékladé rozsahlé a verifikované ceské casti,
ktera obsahuje trénovaci sadu s 14612 ptiklady, kdy prumérna délka nahravky je priblizné
4.76 sekundy a celkova délka nahravek je 19.31 hodin. Déle obsahuje mensi valida¢ni a
testovaci porce dat, které kazdé obsahuji priblizné ptes Tk prikladu.

Tabulka 2: Zékladni statistiky ceské porce dat z datasetu Common Voice 11.

H train  wvalidation  test

# piiklada [1] | 14612 7543 7714
# hodin [hod.] 19.31 9.65 9.71
prum. délka [sek.] || 4.76 4.61 4.53

Za ucely dotrénovéni (fine-tuningu) byla vyuzita sada train, pro validaci béhem tréno-
vani byla vyuzila sada validation a pro otestovani funkénosti a dosahovanych vysledku
modelu byla vyuzita sada test dosud nevidénych dat béhem trénovani. Béhum v tabulce
oznacenych * byla navysena trénovaci sada o validation sadu a samotnd validace béhem
trénovani se provadéla na sadé test. Verze modelti oznacené * nebyly v dalsim prubéhu
prace nijak vyuzivany.

3.4 Dotrénovani modelu Wav2Vec2.0

Predtrénovany model je ve fazi dotrénovani doplnén o nahodné inicializovanou linearni
vrstvu (plné propojenou). Tato vrstva slouzi jako projekce vystupu z transformerového
enkodéru, kdy BASE varianta modelu produkuje ¢ vektoru zvanych logits (kde ¢t =1, ..., T')
a kazdy je dimenze o velikosti 768, do daného poctu tiid Cyyoy e, jenz reprezentuji znaky z
pouzitého slovniku (déle popsano v této kapitole . Tato klasifika¢ni hlava modelu muze
byt doplnéna o jednoduchy jazykovy model (n-gram, beam-search). Jelikoz cilem této
prace je pridani samostatného jazykového modelu T5 (popis funkce a dosazené vysledky
spojenim modeli v kapitole []), ktery by mél dosdhnou vyssi presnosti pii korekei vystupu.
7 tohoto duvodu byl zvolen prosty vybér nejpravdépodobnéjsiho tokenu pro dany ¢asovy
usek t za pomoci funkce argmax z vektoru logits, kdy pro jeho ziskany index je nésledné
vyhledan odpovidajici znak ve slovniku Cyyoye. Poskytnutym dekodérem se takto zpra-
cuje cela sekvence a dojde k prevodu do textové formy.

Béhem dotrénovani modelu je cilem minimalizovat ztratu danou vztahem [18| zptusobe-
nou pii vyuziti Connectionist Temporal Classification (dale jen CTC, [18, |19]). CTC
urcuje pravdépodobnost cilové sekvence y, uvazenim vsech moznych zarovnani znaku a
pii délce vstupu T'. Pro vystup z linedrni projekéni vrstvy (klasifikacni hlava, logits xp)
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a cilovou sekvenci y je pravdépodobnost definovana jako:

POTC(?J|$L) = Z P(a|$L) (16)
a€B(y)

kde 5(y) je mnozina vSech moznych zarovnani a v cilové sekvenci y o délce T (vcetné
interné pouzivaného tokenu [UNK]). Pravdépodobnost P(a|z;) muze byt rozlozena na
faktory (casové tseky v ¢asech t), jelikoz jsou podminéné nezavislé. Poté lze tedy rozepsat:

T

P(alz) = [ [ Pla(®)|zL()) (17)

t=1

kde a(t) a x(t) je t-ta reprezentace symbolu ve vystupni sekvenci a t-tym vektorem logits.
Tedy béhem dotrénovani je minimalizovana ztrata CTC funkei:

Lore = —logPerce(ylzr) (18)

a pii validaci nebo testovani je vyuzit ” greedy” ptistup, kdy je vybréano nejpravdépodobné;jsi
zarovnani pomoci funkce argmax.

V prubéhu dotrénovani jsou vahy vystupni linearni klasifikacni vrstvy a transfor-
merového enkodéru optimalizovany pravé zminénou CTC ztratovou funkci, ale vahy
piiznakového enkodéru se typicky nechdavaji zafixované. Puvodni préice [1] také uvadi
moznost trénovani pouze klasifikacni vrstvy v prvni fazi (prvnich 10k kroku) a ve zbytku
trénovani se déle k optimalizaci pridavaji i parametry transformerového enkodéru, avsak
vahy priznakového enkodéru zustavaji stale zafixovany.
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4 Model T5

Model T5, Text-To-Text Transfer Transformer, byl predstaven v préci [3], jako moznost
prevedeni vSech textové zalozenych jazykovych uloh do text-to-text formétu (naptiklad
ulohy sumarizace, klasifikace, preklad, apod.). Vstupem do modelu je tedy néjaky textovy
kontext s ilohou a jeho vystupem bude vyprodukovany vysledek opét v textové formeé. Je
vyuzito predtrénovani na znacné velké sadé prirozeného textu, kdy se nasledné pro dilci
ulohy vyuziva moznosti pfeneseni ziskanych znalosti o ptrirozeném jazyce a dotrénovani
modelu pro danou tulohu. Tento pfistup je oznacovan jako transfer learning a ukézal se
jako velmi u¢innym v doméné NLP.

Vysledkem prace [3] byl tedy pruzkum a ndvrh tzv. Text-to-Text frameworku, jenz
sjednocuje ulohy NLP pfevedenych do formatu text-to-text a je tvoren jedinym zdkladnim
modelem, ktery ma stejné vahy, hyperparametry a ztratovou funkei (stejné predtrénovani).
Poté se tedy vyuziva moznosti transfer learningu a dotrénovani pro specifické tlohy, kdy
se béhem dotrénovani pridava ke vstupni sekvenci prefix, kterym se rozlisuji jednotlivé
ulohy.

[ "translate English to German: That is good."

"Das ist gut."
"not acceptable”

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

"cola sentence: The
course is jumping well."

on the grass. sentence2: A rhino

"stsb sentencel: The rhino grazed
is grazing in a field."

dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught
of severe weather in mississippi..”

[ "summarize: state authorities

Obrazek 6: Diagram zobrazujici nékolik moznych tloh NLP prevedenych do text-to-text
formatu (prevzato z [3]).

4.1 Architektura T5 modelu
4.1.1 Prozkoumavané varianty architektury modelu v originalni praci

Hlavnim uéelem puvodni préce [3] byly experimenty s rtiznou variaci puvodni architek-
tury transformeru (popsanych v kapitole [2| a podrobnéji v praci [4]) a zpusobu mas-
kovani vstupt do attention mechanismu, které je hlavnim rozlisujicim faktorem. Jejich
predtrénovani na neoznacenych datech bylo provadéno na ilohéch ”odsuméni” (denoising,
déle v kapitole a autoregrese (tato tloha byla v praci zahrnuta pouze z divodu re-

Operace self-attention mechanismu definované ve vztahu[l] zjednodusené, vezme vstup-
ni sekvenci a vytvori novou vystupni sekvenci o stejné délce, jejiz hodnoty jsou vypoctené
jako vazeny prumeér. Vahy jsou reprezentovany normalizovanym attention skére danym
maticemi ) a K, které porovnavaji dany token v sekvenci (fadek Q) s ostatnimi tokeny
(sloupce K1), a vazené hodnoty ze vstupni sekvence jsou reprezentovany fadky matice V.
Poté si lze maskovan{ piedstavit jako vynulovan{ téchto vah W = softmax((QK™)//d})
pro takové vstupy j (j-té radky matice V'), které nemaji ovliviovat vystup ¢ (uvedeno
pro kontext k obrazku |7al a nésledujicim sekcim). Déle je zde pro iplnost uveden strucny
popis prozkoumavanych variant architektur a jimi vyuzivanych maskovani.
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Encoder-Decoder Transformer vychazi z puvodni architektury transformeru navrze-
né v praci [4], jehoz zjednodusené schéma je na obrézku [7b| (vlevo).

Enkodér vyuziva fully-visible maskovani , vlevo), které dovoluje self-attention me-
chanismu vyuzivat kazdy vstup z; pti produkei libovolného vystupu y;. Toto maskovani je
vhodné pti vyuzivani prefizu, ktery dodava vstupni sekvenci potfebny kontext pro danou
ulohu.

Dekodér uziva causal maskovani , uprostied), jenz zabranuje modelu pfi produkci
i-tého vystupu vyuzivat j-té vstupy, pro které plati j > 7. Tedy pti dekédovani zabranuje
modelu "vidét do budoucnosti’a postupné produkuje vystupy y; pouze z predchézejicich
vstupt z;. Coz je typické a pozadované chovani pro LM.

Language model obsahuje pouze transformerovy dekodér, ktery autoregresivné vytvari
vystupni sekvenci, tedy kazdy nasledujici krok je produkovan ze vstupu a vSech minulych
predikovanych vystupu. Tato varianta, zobrazena na obrazku |7b| (uprostied), je vyuzivana
jako LM, ktery je trénovan za ucely predikce dalstho kroku (autoregrese). LM varianta
modelu opét vyuziva causal maskovani uprostied).

Prefix LM je svoji strukturou velmi podobny piedchozimu LM (vyobrazen na obrézku
7 vpravo). Vyuziva pouze transformerovy dekodér, ale je aplikovdno modifikované mas-
kovani causal with prefiz (7al, vpravo). Toto maskovani odstranuje nékteré limitace causal
maskovani u sekvenci, kde je zadouci vénovat zvySenou pozornost pocatecni casti sek-
vence, oznacované jako prefix. Tedy pfi zpracovavani prefiz casti je vyuzito fully-visible
maskovani a na zbytek sekvence je aplikovana causal maska.

Y Yo - .
Fully-visible Causal Causal with prefix g0 Ling:a%e ";odel . P:ef': LT
0000 00000 -00088 g OO O

/§S568 'G88S" BEEE° i 0 o
% Yz ¥z Y3 =
. gNEes 88 ) ) 688 ) 3 GO ..
| Seees -8 888 ) 3 OO 0

Xl XZ X3 )(A )(5 X_‘ XZ Xa X4 Xs )(1 )(2 )(3 )(‘ )(5 w S

~— Input—— ~— Input——= ~— Input—— X, X X3 X, LM X Y Y X X ¥y Y,
(a) Matice reprezentujici ruzné nastaveni (b) Zkoumané varianty Transformer archi-
maskovani pro self-attention mechanismus. tektury v préaci [3]. Tmavé spojnice mezi
Svétlé bunky oznacuji zamaskované vstupy bunkami reprezentuji fully-visible maskovani
pro self-attention mechanismus. a svétlé reprezentuji causal maskovani.

Obrazek 7: Zkoumané struktury modelu T5 (pfevzato z [3])

Nésledné byly modely porovnavany na zakladé nékolika metrik pouzivanych v tlohéch
pro NLP, a to GLUE a SuperGLUE (zhodnoceni obecného porozuméni jazyka, [20]),
BLEU (metrika hodnotici strojovy preklad, [21]), ROUGE (automatické vyhodnoceni
kvality sumarizace, [22]) a nékteré dalsi, které byly specifické pro ulohy fesené v praci [3].
Také byla brana v potaz komplexita pouzité architektury a to v podobé poctu vrstev a
trénovatelnych parametru, ale i vypocetni narocnost a rychlost provadénych operaci.

Tabulka 2 v préaci [3] (strana 20) uvadi dvojici vysledku jednotlivych modelu, po-
psanych vyse, pro denoising a autoregresni ulohy. Déle zde byly testovany dvé dalsi verze
architektury enkodér-dekodér, a to se sdilenymi parametry enkodéru a dekodéru, a se
snizenym poctem vrstev v blocich enkodéru a dekodéru.
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Nejvyssiho skére pres vsechny metriky pro denoising tilohu dosahla plné verze archi-
tektury enkodér-dekodér transformeru. Tato architektura dosahla i srovnatelné vypocet-
ni ndro¢nosti jako varianta LM (pouze dekodér), ackoli obsahuje dvakrat vice parametru.
Tedy jako zakladnim modelem pro text-to-text framework byla zvolena architektura en-
kodér-dekodér transformer, kterd bude podrobnéji popsana v nasledujici kapitole.

4.1.2 Pouzita varianta architektury pro model T5

Model T5 implementuje enkodér-dekodér transformer, ktery je zalozen na jeho puvodni
architektufe navrzené v praci [4] a popsané v diivéjsi kapitole [2| Odlisuje se od puvodn{
architektury transformeru vyuzitim maskovani v self-attention blocich, ¢ehoz je vyuzivano
hlavné v dekodéru, kde se aplikuje na self-attention mechanismus causal maskovani, které
model nuti vyuzivat pouze minulé vystupy. Také se vyuziva skalarni relativni positional
encodings (zavedené v originalni praci [3]) na rozdil od fixnich pouzivanych v puvodni
architektufe transformeru.

Jelikoz v této praci byla vyuzivana BASE varianta Th modelu, tak i zde budou popsany
pouze jeji parametry. Enkodér a dekodér jsou slozeny kazdy z 12 bloku obsahujici self-
attention mechanismus, FFN a v ptipadé bloku dekodéru i enkodér-dekodér attention
mechanismus. Transformerové bloky maji dimenzi d,,.qe; = 768, kazdy attention mecha-
nismus je slozen z 12 hlav, matice K a V self-attention mechanismu nabyvaji dimenze
dpy, = 64 a FF'N ma skrytou dimenzi dyy = 3072. Dalsi varianty a jejich strucné popisy
1ze nalézt na strankach 36 a 37 v originalni préci [3).

4.2 Predtrénovani a pouzity model
4.2.1 Piedtrénovani T5 modelu

V préci [3] déle byly prozkoumdvany piistupy k predtrénovani s ruznymi tlohami vyuziva-
jici uceni bez ucitele (unsupervised learning) na neoznacenych datech. Volba tlohy pii
predtrénovani ma velky vliv na dosazitelné vysledky v tlohach, na kterych je model
nasledné dotrénovan, jelikoz je timto poskytovan mechanismus, skrze ktery model ziskava
obecné znalosti a porozuméni prirozeného jazyka. Tedy dochazi k vyuziti moznosti prenosu
znalosti ziskanych béhem predtrénovani (transfer learning) a pro dotrénovéni na specific-
kou tlohu je mozné vyuzit mensiho obnosu dat.

Nésledujici tabulka uvadi nékteré prozkoumavané tlohy unsupervised learningu, kdy
nékteré jsou kombinaci obvyklych ptristupt a nebo byly modifikovany za tcely vyhoveéni
text-to-text formatu.

Tabulka 3: Priklady pro pouzité ulohy na ukazkovém textu. Jsou zde uvedeny jejich vstupy
s pozadovanymi vystupy ([3], upraveno). Kde <M> oznac¢uje token sdilené masky (pro
viechny maskované tokeny ma stejné ID), ddle <X>, <Y> a <Z> jsou ruzné unikatni
maskovaci tokeny (i s ruznymi ID), a zaménéné tokeny jsou oznaceny Sedou barvou.

Puavodni text ‘ Dékuji ti za pozvani na tvoji oslavu minuly tyden.

Uloha Vstup Pozadovany vystup

Prefix LM Deékuji ti za pozvéani na tvoji oslavu minuly tyden.
BERT pristup |[9]  Dékuji ti <M> <M> na tvoji oslavu jablko tyden. (Pivodni text)

Preskupeni oslavu za tvoji na. minuly ti pozvén{ tyden Dékuji  (Puvodni text)

MASS pristup [23]

Nahrazeni mezer
Vypusténi tokenu
Néhodné mezery

Dékuji ti <M> <M> na tvoji oslavu <M> tyden.
Dékuji ti <X> na tvoji oslavu <Y> tyden.
Dékuji ti na tvoji oslavu minuly tyden.

Deékuji ti <X> na <Y> tyden.

(Privodni text)

<X> za pozvani <Y> minuly <Z>

ti za pozvani

<X> za pozvani <Y > na tvoji oslavu minuly <Z>
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7 provadénych experimentu nad pristupy k unsupervised learningu, popsanych v ta-
bulce 3 vychazely tlohy zalozené na podobném piistupu vyuzivaném pii predtrénovani
modelu BERT, jako ty dosahujici lepsich vysledki. Proto byl dale zkouméan ptistup de-
noising, jehoz princip je zndzornén v tabulce 3] (posledni 3 fadky) a na obrdzku [§|

Plivodni text
DéEkuiji ti za pozvéani na tvoji oslavu mintiy tyden.

Vstup
Dé&Kkuiji ti na tvoji oslavu tyden.

Pozadovany vystup
Za pozvani minuly

Obrazek 8: Schématické znazornéni pretrénovani na tloze denoising (3], upraveno).

Na tloze denoising byla pozornost vénovéna zejména mite ”poskozeni” (corruption
rate) a maximalni mozné délce, kterd muze byt takto ”poskozena” (corruption span). Tedy
corruption rate udava procento zamaskovanych slov ve vstupni sekvenci. Porovnavali se
corruption rates 10%, 15%, 25% a 50%, kdy bylo zjisténo, ze uziti vyssiho procenta corrup-
tion rate mélo za nasledek degradaci v nékterych metrikach a potencionalni prodlouzeni
doby trénovani, kdy je nutné predpovidat delsi pozadované vystupy. Na zakladé téchto
zjisténi byla vyuzita corruption rate 15%, tato volba byla také ovlivnéna modelem BERT,
ktery uzival stejné procento poskozeni.

Dale byla uvazovana corruption span, kdy je nahodné zamaskovand souvisla cast
vstupni sekvence jednim unikatnim tokenem. Tato tloha byva parametrizovana vyse
zminénou corruption rate a maximalnim poctem takto poskozenych ¢ésti. Piistup s corrup-
tion span dosahuje podobnych vysledku jako pfi pouziti pouze corruption rate, ale po-
skytuje nepatrné urychleni béhem trénovani, jelikoz v pruméru jsou produkovany kratsi
sekvence v pozadovaném vystupu.

Pro predtrénovani byla tedy vyuzita tloha denoising s corruption span, jejiz schéma-
tické znazornéni je na obrazku [§| Jako piiklad se uvazi uvddeény puvodni text, ”Dékuji
ti za pozvani na tvoji oslavu minuly tyden.”, kdy se po konverzi na tokeny obdrzi tyto
identifikatory: [5262, 548, 56, 18580, 27, 1211, 152, 19663, 9736, 2598, 31859, 1]. Sekvence se
skladd ze 12 tokenu, kdy pii corruption rate 15% bude pocet zamaskovanych tokenu
priblizné roven 12-0.15 &~ 1.8 a urci-li se, ze pocet corruption span ma byt 2, tak lze urcit
prumérny pocet tokenu v jedné corruption span odpovidajici 1.8/2 ~ 0.9.

Dataset C4 Colossal Clean Crawled Corpus, je oznaceni pro anglicky dataset urceny
pro NLP, ktery vznikl pravé za ucely predtrénovani modelu TH. Tento dataset vychéazi
z jiz existujictho datasetu Common Crawl Corpus, ktery je verejné dostupnym archi-
vem extrahovaného textu z webovych stranek. Takovyto text samoziejmé neni ”cisty”,
bude obsahovat znackovani, HTML tagy a vlozené JavaScript skripty. Proto na zakladé
nékolika heuristickych uvah, jako naptiklad ukladani pouze radku koncici interpunkénimi
znaménky, odstranéni ¢dsti obsahujici ”{}”zavorky, odstranéni ne-anglického textu, apod.
(cely seznam s vysvétlenim lze nalézt v puvodni préci [3], kapitola 2.2), byl Common Crawl
Corpus filtrovan, ¢imz dal vzniku C4 datasetu obsahujici priblizné 750GB ”¢istého” a
prirozeného anglického textu.
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4.2.2 Implementace a pouzity model

Pro model T5 byla vyuzita jeho BASE varianta, jehoz architektura byla popisovana v
kapitoléch [2] a puvodni praci [3]. Pro konzistenci byla pouzita jeho implementace ve
frameworku PyTorch a obaluji abstrakce prostiednictvim knihovny transformers, jako
tomu bylo v pripadé difve zminovaného Wav2Vec2.0 modelu v kapitole [3.2.2]
Predtrénovany model T5 byl poskytnut opét panem Ing. Janem Leheckou, Ph.D.,
ktery byl soucésti prace [24] zabyvajici se automatickym sbérem, zpracovanim a ukladén{
velkych textovych dat z webovych stranek, na nichz byl model predtrénovan. V dobé kdy
byl model trénovén (2021), dataset obsahoval pfiblizné 20GB ¢istého textu, ziskaného z
8.7 milionu internetovych novinovych c¢lanku. Jesté pred samotnym predtrénovanim je
také nutné vytvorit tokenizer, ktery bude délit vstupni sekvence na tokeny, jenz budou
ulozeny ve slovniku o zvolené velikosti. Tokenizer a slovnik je vytvaren z trénovaci sady dat
pomoci SentencePiece modelu [25], ktery je typicky vyuzivan, kdyz je uréend maximaln{
velikost slovniku. Velikost slovniku byla zvolena na 32k tokenu, které byly vytvoreny ze
zminovanych 8.7 milionu ¢lanku, dohromady obsahujicich ptiblizné 2.9 miliard slov.

4.3 Dataset vyuzity pro dotrénovani

Model T5 byl dotrénovédn na uméle vytvoreném datasetu z VoxPopuli [26]. VoxPopuli
dataset je verejné dostupnd sbirka zdznamu s jejich prepisy z evropského parlamentu
mezi lety 2009 az 2020, ktera byla vytvotrena spolecnosti Meta Al (Facebook) v roce 2021.
Dataset obsahuje priblizné 62 hodin oznacenych zdznamu ceské promluvy.

Ackoliv je tento dataset primarné urcen pro dotrénovani ASR modelu, tak bylo za-
potiebi ziskat vhodnou reprezentaci vstupu, kterou by mohl model T5 ocekavat po rozpo-
znaném prepisu od Wav2Vec2.0 modelu. Z tohoto duvodu byla jeho celd ceska ¢ast (train,
validation a test porce) prepsana jednim z diive natrénovanych modelu Wav2Vec2.0 (byla
vyuzita verze v23, vysledky v tabulce , kdy byla ziskana realna reprezentace moznych
vystuptu z modelu Wav2Vec2.0, tedy kombinace spravné a do ruzné miry Spatné roz-
poznanych piepisi. Cimz vznikly vstupni trénovaci data, kdy jejich ocekdvané vystupy
(reference) byly prevzaty z puvodniho VoxPopuli datasetu, které byly dale normalizovany,
aby odpovidaly moznostem slovniku natrénovaného Wav2Vec2.0 modelu (popisovano v

kapitole [5.3).

Tabulka 4: Zakladni statistiky ceské porce dat z modifikované verze Voxpopuli data-
setu spolecné s metrikami WER a CER (vice kapitola vyhodnocujici presnost rozpo-
znanych prepisi modelem Wav2Vec2.0 verze v23 pouzité pii vytvareni datasetu.

H train  wvalidation  test

# prikladi [1] 18002 1103 1123

prum. délka vstupu [token]| || 28.83 28.53 27.86
prum. délka vystupu [token] || 27.93 27.61 26.91
Wav2Vec2.0 v23 WER [%] | 1510 1500  15.56
Wav2Vec2.0 v23 CER [%] || 6.48  6.39  6.64

Vysledky dosazené na valida¢ni sadé modelem Wav2Vec2.0 lze porovnat s vysledky
dosazenymi modelem T5 v tabulce [6]

Béhem analyzy chyb provadéné nad testovaci sadou VoxPopuli datasetu (vice v ka-
pitole [7)) se ukézalo, ze dataset neni plné validovany a obsahuje nékdy znaéné chyby. U
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ale s vyplnénou transkripci, francouzské nahravky s ¢eskou transkripci nebo ¢ast nahravky
v jiném jazyce nez Ceském s plné ceskou transkripci. Takovychto nahravek bylo ob-
jeveno alespon 7 v testovaci porci dat s indexy piikladu v datasetu [62,171,273, 360,
441, 834, 888|.

4.4 Dotrénovani modelu T5

Na rozdil od modelu Wav2Vec2.0 nemusi byt model T5 ve fazi dotrénovani doplnovan
o nahodné inicializovanou klasifikacni hlavu modelu, jelikoz diky text-to-text tloham, na
kterych je model predtrénovavan, je jiz inicializovand na transformerovém dekodéru. Tato
vrstva opét slouzi jako projekce vystupu, kdy BASE varianta modelu produkuje n vek-
toru (logits, kde n je pocet tokent z tokenizované vstupni sekvence) a kazdy je dimenze
o velikosti d,,0qe1, do daného poctu tiid urceného z velikosti slovniku Cps a doplikovych
specidlnich tokenu (znacky pocatku a konce sekvence, maskovaci tokeny). Tedy slovnik
Crs ma velikost 32128, z ¢ehoz 32000 zéznamu jsou tokeny ziskané SentencePiece mode-
lem (viz. a zbylych 128 zédznamt tvoii specialni a maskovaci tokeny.

Pii dotrénovéani jsou vahy modelu optimalizovany na zdkladé minimalizace Cross-

Entropy ztratové funkce
Crs

Lu(p.q) ==Y plc)logy(g(c)) (19)

kde p je tzv. one-hot vektor, ktery nabyva velikosti slovniku C75 a obsahuje vSude 0
kromé pozice odpovidajici spravné klasifikaci, ktera jako jedind obsahuje 1, g je opét
vektor velikosti C'rs obsahuji odhadované prislusnosti do danych tiid. Jelikoz je vyuzita
implementace ve frameworku PyTorch, tak klasifika¢ni hlava modelu T5 neobsahuje na
svém vystupu softmax funkci a vyuziva Cross-Entropy funkci definovanou jako

Lap,q) =, In]": kde zn:—CT5 wun [ EP@()) ) (c 20
(p,q) =1 ] ; (ZC“ 7 pn(c) (20)

21 exp(qn(i

kde w, je dané véha tiidy (vhodné pokud néktera tiida je majoritné zastoupena v datech,
v tomto piipadé je pro v8echny zvolena stejna vaha), [, je ztrata pro n-ty token v sekvenci
a podobné i vektory p, a ¢, jsou one-hot vektor a vektor predikci modelu pro n-ty token.
Také zde ptibyl parametr, ktery definuje jakym zpusobem zredukovat vektor ztrat na
skalarni reprezentaci ” celkové” ztraty, a to zprumeérovanim nebo sumou.

Origindlni prace [3], také prozkoumdvala rizné moznosti optimalizace mensiho poctu
parametru modelu béhem dotrénovani, které by byly vypocetné efektivnéjsi nez je opti-
malizace vSech parametri modelu. Jednou z prozkoumévanych moznosti bylo zafixovani
vah modelu, ale pridani dalsich adaptivnich vrstev, které jsou FFN s volitelnou skrytou
dimenzi a ReLLU aktiva¢ni funkci. Druhou zkoumanou moznosti bylo postupné uvolniovani
parametru, které mohou byt v prubéhu trénovani optimalizovany. Ukézalo se, ze v obou
zkoumanych pripadech dochéazi ke zna¢né degradaci dosahovanych vysledku, a proto se
zustalo u optimalizace vSech parametru modelu i pres vétsi vypocetni naro¢nost.
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5 Experimenty a dosazené vysledky

Motivaci této prace bylo doplnéni ASR modelu Wav2Vec2.0 o jazykovy model v po-
dobé T5. Toto spojeni ma vést ke zvySeni presnosti transkripce fecového signalu prave
doplnénim informace o psaném prirozeném jazyce. Sekce v této kapitole pojednavaji
o metodologii a experimentech s dotrénovanim modelu Wav2Vec2.0 a T5, ale také o
vyuzivanych metrikdch a realizaci trénovani na hardwaru. Veskera relevantni data a
vysledky jsou soucasti repozitaie, ktery lze nalézt zdeﬂ Dalsi kapitolou tykajici se do-
sahovanych vysledku je kapitola [6] popisuji spojeni téchto dvou modelu a kapitola [7] po-
jednévajici o analyze chyb z hlediska mérenych metrik, ale také sémantické podobnosti
pred a po doplnéni o model T5.

5.1 Realizace a spousténi experimentt

Trénovaci skripty vyuzivané k pripravé dat, nastavovani trénovacich parametru a sa-
motného Fizeni béhu trénovani a validace, vychézi z ukazkovych skriptu zverejnénych v re-
pozitafi transformers od HuggingFace. Zatimco trénovaci skript pro model WaV2Ve(32.(E|
zustal pomérné nezménény od jeho ukazkového skriptuEL tak trénovaci skript pro model
T vychazejici z ukdzkového skriptuP]ilohy fesici strojovy preklad, kdy bylo nutné skript
prislusné modifikovat pro tlohu fesenou v této praci. Diky podstaté fesené ulohy, ktera je
velmi blizka tloze strojového ptekladu, byly nutné dpravy minimalni. Za tcely snadného
vytvareni prostiedi a spousténi vSech experimentu byl vytvoren Jupyter Notebookﬁ, ve
kterém probihala kontrola nutnych balicku pouzivanych béhem tréninku, inicializace spo-
jeni se sluzbou pro zdznam prubéhu tréninku (bylo vyuzito sluzby Weights & Biases) a
vybér trénovaného modelu s verzi argumentu pro dany béh.

Nejprve bylo nutné otestovat funkénost trénovacich skriptu, validace a zaznamu pribé-
hu trénovéni. Toto bylo provddéno na osobnim stroji (Lenovo Legion 5 17ACHG6H),
ktery obsahuje dedikovanou mobiln{ verzi grafické karty Nvidia GeForce RTX 3070 (8GB
VRAM, 130W TDP). V prubéhu testovéni byly objeveny i zajimavé poznatky o im-
plementacich danych modelu, napiiklad u modelu Wav2Vec2.0 pii nizkych batch_size
(< 16) dochézelo pfi zpétném béhu pravdépodobné k numerické nestabilité a byly vraceny
NaN hodnoty ztratové funkce. Obdobny pripad nastaval i u modelu T5, ale s povolenim
snizené presnosti desetinnych ¢isel pomoci parametru £fp16, kdy také byly vraceny Na N
hodnoty ze ztratové funkce.

Samotné experimenty trénovani, popisované v kapitolach afp.4 byly provddény na
nékterych z vypocetnich uzlu zastresenych organizaci MetaCentrum, ktera na omezeny
c¢as zprostiedkuje jejich vypujceni. Na prvni béhy byly vyuzivany stroje konos obsahujici
grafické karty Nvidia GeForce GTX 1080 Ti (11GB VRAM, 250W TDP). Nésledné pro
urychleni prubéhu experimentu byly vyuzivany stroje galdor obsahujici grafické karty
Nvidia A40 (48GB VRAM, 300W TDP). Experimenty vzdy byly provadény na 1 grafické
karté z duvodu dlouhych ¢ekacich front na pridéleni pozadované konfigurace stroje.

Thttps://github.com/sulem /wav2vec2-w-T5-cs
2https://github.com/sulem /wav2vec2-w-T5-cs/blob/main /run_scripts /run_speech_recognition_ctc.py
3https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/
speech-recognition /run_speech_recognition_ctc.py
4https://github.com /sulem /wav2vec2-w-T5-cs/blob/main /run_scripts /run_seq2seq.py
Shttps://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/translation/
run_translation.py
Shttps://github.com/sulem/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/train_nb.ipynb
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https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs
https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/run_scripts/run_speech_recognition_ctc.py
https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/speech-recognition/run_speech_recognition_ctc.py
https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/run_scripts/run_seq2seq.py
https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/run_scripts/run_seq2seq.py
https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/translation/run_translation.py
https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/train_nb.ipynb

5.2 Evaluaéni metriky

Béhem préce, pti analyze chyb nebo trénovéani, byly vyuzivany dvé metriky, a to chybo-
vost na urovni slov (Word Error Rate, WER) a chybovost na trovni znaku (Character
Error Rate, CER), popsané ve vztazich . Tyto metriky jsou ¢asto vyuzivané pro vyhod-
nocovani uloh zalozenych na ASR, ale jsou také vhodné pro vyhodnoceni ilohy ”kontroly
pravopisu”, kdy poskytuji pomérné reprezentativni informace o presnosti provadénych
uprav. Vypocty metrik byly zprostitedkovany za pouziti knihovny jiwer (pfi trénovéni
byla vyuzita knihovna evaluate platformy HuggingFace, ale ta opét interné vyuziva kni-
hovnu jiwer).

Metriky WER a CER se urcuji aplikaci algoritmu Levenshteinovy vzdalenosti, jehoz
vysledkem je pocet nutnych operaci, odstranéni (deletion, D), vliozeni (insertion, I) nebo
zéméné (substitution, S), k tomu, aby predikovand slova v sekvenci (WER) nebo znaky
ve slové (CER) odpovidaly jejich cilovym tvarum.

Implementace téchto metrik v knihovné jiwer je totoznd, nebot pii vypoctu CER lze
uvazovat, ze se jedna o sekvenci slov, kde kazdé je délky 1 (tedy znak). Poté vztahy pro
vypocet WER a CER nabyvaji stejného tvaru a to

S+D+I  S+D+1

WER = =
N H+S+D (21)
CER_S+D+I_S+D+I
N N - H+S+D

kde N je pocet slov v cilové sekvenci pro WER nebo pocet znaku v cilovém sekvenci pro
CER a H (hits) je pocet spravnych odhadu, kdy H = N — S — D.

U takto definovanych metrik WER a CER muze dojit k vyhodnoceni, které je vétsi
nez 1, tedy vice nez 100% chybovost. K tomuto pripadu muze napriklad dojit pokud
predikovand sekvence ma znacné vetsi pocet slov nebo znaku nez jeji reference. Jako
priklad je zde uvedeny prepis s korekci sekvence v testovaci porci datasetu Common Voice
s indexem 14, kde reference je "pokusim se”a ze zaznamu promluvil model Wav2Vec2.0
odhadl ptepis ”pokus im zde”, jenz model T5 nasledné upravil na ”pokus jsem zde”. Obé
tyto predikce dosahly WER 150%.

5.3 Experimenty s modelem Wav2Vec2.0

V kapitole popisujici dotrénovani Wav2Vec2.0 modelu bylo feceno, ze se ndhodné ini-
cializuje linearni vrstva, ktera vytvari projekci z vystupnich vektoru v ¢asovych tsecich ¢
o dimenzi 768 do slovniku Cyayo, ze kterého se poté vybere nejpravdépodobnéjsi token
pridéleny tuseku t. Tedy pted spusténim vlastniho trénovani bylo nutné vytvorit slovnik
Cwava, ktery bude obsahovat nejmensi nutny pocet zdznamu. Data prosla predzpracova-
nim, jenz zahrnovalo odstranéni nezddoucich znaku (definovédna ve spoustécich skrip-
tech) a normalizaci pouze na mald pismena. Vysledkem byl slovnik Cyyayo obsahujici
55 zaznamu, to znamend celd ¢eska abeceda s diakritikou a dopliikovymi tokeny, které
model interné vyuziva.

Béhem experimentu s dotrénovanim Wav2Vec2.0 modelu byla pozornost vénovana pa-
rametrum learning_rate (déle jen 1r), regularizace a maskovéani (oddéleni ”preuceni”,
snaha o schopnost zobecniovani), pocet krokt max_steps, velikost sady predlozené v jed-
nom kroku batch_size (ur¢eno soucinem parametru per_device_train_batch_size a
gradient_accumulation_steps) a pocet kroku ”zahiivani”warmup_steps. Vsechny ex-
perimenty byly provadény se zafixovanymi vahami ptiznakového enkodéru parametrem
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freeze_feature_encoder. Volba nékterych parametru vychdzela z puvodni prace [1],
jako naptiklad regularizace a maskovani, které byly popisovany v dodatcich A a B préace
[1], max_steps a batch_size. Piesné nastaveni viech parametru lze nalézt v prilozenych
spoustécich skriptech pro Wav2Vec2.0 mode]ﬂ

Metodika volby a velikosti zmény zvoleného parametru vychazela z urceni intervalu,
ve kterém by bylo mozné dospét do rozumného lokalntho minima ztraty na danych
trénovacich datech. Jak jiz bylo zminéno, vychazelo se z parametru popisovanych v puvod-
ni praci [1] a spoletné s parametry v repozitari frameworku Fairsecﬂ se kterymi byly
modely v originalni praci trénovany. Poté tyto parametry byly zvoleny jako vychozi bod
(stfed intervalu), kde dolni a horni mez byla typicky zvolena jako + tdd parametru nebo
jeho nasobek/podil danym koeficientem. Béhy trénovani vychazely ze zvoleného stiedu
intervalu, kdy se poté pfechézelo na dolni a horni meze intervalu, porovnanim hodnot
metrik dosazenych po dotrénovani z téchto tfech béhu, bylo rozhodnuto do jaké casti
intervalu se presune dalsi experiment. Tedy piesnéji doslo ke zvoleni nového stfedu mezi
puvodnim stfedem a dolni nebo horni mezi intervalu. Timto zpusobem byly iterovany
parametry jako lr a maskovéani, které je ovliviiovano parametry mask_feature_prob,
mask_feature_length, mask_time_prob amask_time_length. Nékteré parametry byly v
prubéhu experimenti postupné zvysovany, jako batch_size, max_steps a warmup_steps,
které bylo typicky zvoleno na 8% z parametru max_steps. Zbytek parametru tykajici se
regularizace (ruzné dropout pravdépodobnosti v danych vrstviach modelu) a zpusobu
najezdu 1lr, které linearné narustalo po prvni kroky dané warmup_steps a nésledné
linearné klesalo po zbytek trénovéni, zustaly v prubéhu vsech experimentu nezménény.

Experimenty byly provadéné do doby dosazeni 80000 krokiu pii batch_size=256,
které byly také uvedeny v préci [1]. Specidlné volba batch_size vychézela z pozadovaného
poc¢tu minut predklddaného v jednom trénovacim kroku, kdy v originalni praci [1] bylo uve-
deno ptiblizné 26.67 minut audia v jedné davce. Z tohoto divodu pro trénovaci sadu Com-
mon Voice, kterd je vyuzivana v této praci a jejiz prumérna délka nahravek je priblizné
4.53 sekund, bylo nutné zvolit pro dosazeni obdobného mnozstvi audia v jednom kroku
na 256 batch_size. Coz v pruméru odpovidalo (4.53/60) - 256 ~ 19.33 minut audia v
jednom trénovacim kroku.

"https://github.com/sulem /wav2vec2-w-T5-cs/tree/main /run_scripts/configs /wav2vec2
8https://github.com /facebookresearch /fairseq/tree/main /examples /wav2vec/config/finetuning
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Tabulka 5: Vysledky trénovani Wav2Vec2.0 modelu s ruznymi konfiguracemi. Pouzité
parametry pro jednotlivé béhy lze nalézt ve stejnojmennych souborech v repozitari. Vahy

casti dat.

Verze || WER [%] CER [%] | 1r [1] batch_size [1] max_steps [1]

v3* 12.63 2.92 8e-5 128 20000
v4* 13.42 3.07 7.5e-5 128 20000
vH* 12.90 2.95 oe-9 128 20000
v6* 11.58 2.66 oe-9 128 20000
vTH 11.73 2.71 de-d 256 20000
v8* 11.71 2.79 de-d 256 20000
v13 14.80 3.29 2e-5 256 40000
v16 14.83 3.37 2e-5 256 40000
v17 14.13 3.23 2e-5 256 40000
v20 14.02 3.16 le-5 256 40000
v22 13.85 3.16 9e-6 256 80000
v23 13.85 3.16 le-5 256 80000

7 vysledku lze vidét, ze model dosahuje vyssi presnosti pri pouziti vétstho mnozstvi
oznacenych trénovacich dat, jehoz verze s navySenou trénovaci sadou jsou oznaceny *,
uprava dat je vice popsand v kapitole [3.3] Samoziejmé stejného zavéru bylo dosazeno i
v originalni préci [1], kdy pii pouziti celé Librispeech sady (960 hodin) bylo dosazeno
na testovaci sadé 1.8% WER. Ovsem dulezitéjsim vysledkem bylo, ze i pii pouziti rela-
tivné malé sady (10 minut) bylo dosazeno 9.1% WER, coz znamenalo dosazeni lepsich
vysledkt nez u nékterych puvodnich piistupu, u kterych bylo zapotiebi pouzit znacné
vetstho mnozstvi oznacenych dat.

5.4 Experimenty s modelem T5

Jelikoz trénovaci dataset pro model T5 vychéazi z datasetu VoxPopuli, ktery byl prepsan
natrénovanym Wav2Vec2.0 modelem (podrobnéji v kapitole , tak obdobné i tento
dataset musel byt normalizovan. Tato normalizace zapticinila, ze vSechny predikce modelu
T5 neobsahuji interpunkci, velka pismena, ¢islice a ptipadné dalsi specidlni znaky. V
této praci, kde vyuzivany tokenizer a slovnik modelu T5, jiz obsahuje zdznamy pro tyto
druhy znakt, by bylo vhodnéjsi kdyby takové zaznamy neobsahoval a mohlo tak dojit k
efektivnéjsimu rozdéleni tokent, jelikoz nedojde k jejich vyuziti.

Metodika a vybér parametru béhem dotrénovani T5 modelu byl velmi blizké tomu
pouzivaném pii dotrénovani modelu Wav2Vec2.0. Opét se vychazelo z parametru uve-
denych v puvodni praci [3] pro 1r, regularizace dropout vrstev, batch_size, max_steps
a warmup_steps. AvSak v tomto piipadé nebylo vhodné vyuzivat nékterych nastaveni
parametru uvedenych v puvodni praci. Naptiklad nebylo mozné drzet konstantni 1r po
celou dobu trénovani nebo pouzivat vyssi batch_size a max_steps, kdy pomérné rychle
dochazelo k pretrénovani. Snaha byla toto napravit snizenim 1lr, coz nevedlo k naprave,
ale typicky k zanedbatelné zméné v mérenych metrikdch (WER i CER se stale pohybo-
valy v blizkosti &~ 1, tedy nedochéazelo k trénovani) nebo k nestabilnimu prubéhu ztratové
funkce a mérenych metrik. Pravdépodobnym zdrojem téchto problému byl vyuzity data-
set, jenz ma byt primarné vyuzivan pro trénovani ASR modelu, a ktery mé mensi pocet
prikladu nez typicky dataset pro NLP tlohy.
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Model T5 poskytoval moznost modifikovat konfiguraci generovani vystupu, kdy bylo
mozné vyuzit beam-search algoritmus na misto primitivniho greedy piistupu pomoci pa-
rametru num_beams. Vyuziti beam-search algoritmu pii dekédovani bylo popisovano i v
originalni praci [3], kdy dochézelo ke zlepseni podévanych vysledki na delsich sekvencich.
Proto obdobné jako v puvodni praci, tak i v této praci byl vyuzit beam-search algorit-
mus se Sitkou prohledavani nastavenou na 4. Pfi zvySovani §itky prohledavani béhem
testovani modelu nedochézelo k vyznamnému zlepseni zkoumanych metrik, ale dochazelo
k nepatrnému prodlouzeni doby inference, coz vedlo k provedeni kompromisu a ponechani
parametru num_beams nastaveného na 4. Dalsi poznatek z testovani prinesl parametr
do_sample, ktery se typicky pouziva pro tdlohy generovani a vyuzivd moznosti vybéru
jakéhokoli tokenu ze slovniku na zakladé vypocitaného pravdépodobnostniho rozlozeni
pres cely slovnik. Motivaci pro vyuziti tohoto parametru byla moznost pomoci dosahovat
vyssi sémantické podobnosti (vice v kapitole o analyze chyb , kdy dojde k nesrozumi-
telnému prepisu ¢asti sekvence modelem Wav2Vec2.0 a model Th ma tak moznost vétsiho
vybéru z ruznych alternativ.

Nastaveni veskerych vyuzitych parametru a spoleéné s genera¢nimi konfiguracemi pro
vsechny trénovaci béhy experimentu lze nalézt v prilozenych spoustécich skriptech pro
model TH

Tabulka 6: Vysledky trénovani T5 modelu s ruznymi konfiguracemi. Pouzité parametry
pro jednotlivé béhy lze nalézt ve stejnojmennych souborech v repozitari. Vahy vysledného

LRos

Verze | WER [%] CER [%] | 1r [1] batch_size [I] max_steps [1]

vl 9.87 5.75 3e-4 16 10000
v3 9.61 0.41 le-4 32 10000
v4 9.11 5.17 3e-4 32 10000
v9 9.39 5.61 3e-4 16 20000
v12 9.68 5.66 6e-4 128 20000
v16 9.40 5.59 3e-4 128 20000
v17 9.64 5.92 le-4 128 20000
v19 9.34 5.61 3e-4 128 20000
v20 9.43 5.58 3e-4 128 30000

Zde je poskytnuta evidence k tvrzenim z predchozich odstavecu, kdy si lze vSimnout
trendu, ktery zvysovanim batch_size a max_steps nevede ke zlepsSeni vysledku a také
pravdépodobné dochéazi ke ztraté schopnosti zobecnovat nebo-li pretrénovani. Alespon se
to takto jevi z valida¢ni sady VoxPopuli datasetu, ale pfi nasledném testovani (v sekci
nebyla ovsem tato domnénka potvrzena vysledky dosahovanymi na nevidénych datech.
Napiiklad s verzi v20 modelu TH bylo dosazeno srovnatelnych vysledki na métrenych
metrikach (viz. tabulka @ O nasledném testovani a vysledcich dosazenych po spojeni,
pojedndvaji kapitoly [0] a [7] tykajici se analyzy chyb.

9https://github.com/sulem /wav2vec2-w-T5-cs/tree/main /run_scripts/configs /t5
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6 Spojeni modeli Wav2Vec2.0 a T5

6.1 Popis funkce

Jak jiz muze z obsahu této prace vyplyvat, navrzené feseni neni end-to-end pristupem,
kde je vytvaren jeden komplexni systém, ktery obchazi nutnost mezivrstev nesouci pouze
docasnou nebo zprostifedkovanou informaci pro nasledné zpracovani. V ptipadu této prace
dochézi ke dvéma konverzim, a to fe¢ na text (Wav2Vec2.0, [3) nasledovanou konverzi text
na text (T5, . Kombinace téchto dvou modelu bude nadale v praci oznacovana jako ST6
(Speech-To-Text-To-Text-Transfer-Transformer).

ST6 poskytuje moznost samostatnému Wav2Vec2.0 modelu doplnit znalosti o psaném
prirozeném jazyce pomoci LM v podobé T5 modelu. Coz muze mit za nasledek kompletni
nebo c¢astecnou opravu vytvorené transkripce promluvy. Samoziejmé se také pridava
prostor pro zaneseni vice chyb, jak na jiz chybné transkripci, tak i na téch spravnych.
Tento ptistup poskytuje pomérné snadny zpusob analyzy chyb a vlivu LM na ASR, diky
vySe zminéné mezivrstveé textu mezi modely Wav2Vec2.0 a T5. Toto je samoziejmé je-
den mozny zpusob pohledu na chyby modelu, kdy se striktné porovnéavaji predikované
a pozadované vystupy za pouziti zvolenych metrik WER a CER (tabulka [7]) a néslednd
analyza castych nebo o¢ekdvanych chyb (sekce [7.2). Dalsim moznym pohledem, diky
pouziti LM, je pruzkum jejich vyznamové (sémantické) blizkosti. Tedy nemusi nutné dojit
ke korektni predikci z hlediska metrik WER a CER, ale i pfesto muze dojit k priblizeni
v jejich vyznamové podobé. Toto priblizeni muze mit stejné velky vliv u asistenénich
systému, kde je nutné prendset i vyznam zpravy od uzivatele, jako by bylo dosahovani
lepsich vysledku v metrikich WER a CER. Z tohoto duvodu je tento pohled déle pro-
zkouméavén v sekci [7.3]

Pro ticely jednodussi inicializace a inference byla vytvorena obalujici tifda pro STG")
ktera umoznuje vybér libovolné kombinace modelu (i samostatny Wav2Vec2.0 model).
Déle poskytuje moznost volby konfigurace generovani pro model T5 a zatizeni, na kterém
budou modely provadét inferenci.

4 ST6 b
Audi Text
udio | Wav2Vec2.0 Text —ei(
\_ J

Obrazek 9: Schématické zobrazeni funkce ST6.

6.2 Vysledky dosazené po spojeni

ST6 byl testovan na nevidénych porcich z datasetu vyuzivanych pro trénovani modelu
Wav2Vec2.0 a T5, tedy test casti z Common Voice 11 a VoxPopuli datasetu.
Toto vzajemné porovnani bylo zejména dulezité kviili specifickému obsahu datasetu Vox-
Populi, ¢imz se zna¢né odlisuje od obecnéjstho Common Voice datasetu, kdy dochézelo k
neproporcionalné lepsim vysledkum po doplnéni T5 modelu.

Déle byly zkoumany vlivy konfigurace generovani modelem T5, na které jiz bylo
poukazano v kapitole tykajici se jeho dotrénovani. Nasledujici tabulka obsahuje po-

Ohttps://github.com/sulem /wav2vec2-w-T5-cs/blob/main /asr_w_spellchecker.py
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rovnani dosahovanych vysledku samotnym Wav2Vec2.0 modelem a s nédsledné pridanym
T5 modelem.

Tabulka 7: Porovnani vysledku dosazenych samotnym modelem Wav2Vec2.0 (verze v23,
prvni tddka) s doplnénymi ruznymi verzemi T5 modelu a jeho lisicimi se konfiguracemi
generovani.

Common Voice (test) VoxPopuli (test) T5 gen. konfigurace

Model WER [%] CER [%] | WER [%] CER [%] || num_beams do_sample
W2V2v23 15.31 3.61 15.51 6.65 - -

+ TbhHv4 14.00 6.46 10.66 6.43 1 zakézano
+ ThHv4 14.06 6.46 10.72 6.48 4 povoleno
+ TbHv4 14.08 6.51 10.69 6.46 4 zakazano
+ THv4 14.00 6.48 10.74 6.51 16 povoleno
+ TbHv20 13.94 6.48 10.59 6.28 1 zakazano
+ THv20 13.92 6.46 10.57 6.28 4 povoleno
+ T5v20 14.02 6.63 10.60 6.30 4 zakézano

Ze vSech testovanych kombinaci vychéazi WER o znacnou miru lépe nez pii pouziti sa-
mostatného Wav2Vec2.0 modelu. Jediné vychyleni se zda byt v metrice CER na datasetu
Common Voice s pouzitim pouze Wav2Vec2.0 modelu. Pro ovéfeni byl tento test opa-
kovén, ale bylo dosazeno stejnych vysledku. Vysvétleni tohoto vychyleni pravdépodobné
poskytuje sekce popisujici zavadéné typické chyby a specificky jeji ¢ast obsahujici
obrazek [10] na némz si lze vS§imnout nérustu ¢etnosti chyb ve tiidé other na vsech zkou-
manych operacich. Do této tiidy, po blizsi analyze, ¢asto spadaji pravé chyby ve znacich
nebo castech slov, coz by mohlo byt pti¢inou tohoto rozdilu v metrice CER.

Z vliva konfigurace lze vidét, ze ve vétsiné pripadu, kdy je povoleno do_sample,
dochézi k statisticky nevyznamnému zlepseni v mérenych metrikdach. Po¢et num_beams
nemd prilis velky vliv na dosahované vysledky, ale co jiz v tabulce neni uvedeno, doslo k
prodlouzeni doby inference s pouzitim vyssich hodnot num_beams (napiiklad 16). Proto ve
vSech nasledujicich testech a analyzach je uvazovana konfigurace num_beams 4 a povolené
do_sample, pokud neni uvedeno jinak.
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7 Analyza chyb

V této kapitole se prozkoumavaji ruzné pohledy na chyby zavadéné modely Wav2Vec2.0 a
T5. Analyzy a testy se provadéji nad nevidénymi porcemi dat z dataseti Common Voice
a Voxpopuli, tedy jejich test ¢asti. Analyza chyb byla provadéna v jediném vytvoreném
Jupyter Notebookulﬂ jelikoz zkoumané tlohy byly casto provazany a takto bylo mozné i
lépe porozumét piipadnym souvislostem.

7.1 Porovnani ¢etnosti a faze vzniku chyb

Slouc¢enim modelu Wav2Vec2.0 a T5 do sekvence, se samoziejmé také slucuji jejich chyby
zavedené do predikce. Pro jednoduché zjisténi ¢etnosti moznych kombinaci chyb, které
mohou vzniknout timto spojenim, bylo provadéno na zakladé porovnani metrik WER
dosazenych v predikci Wav2Vec2.0 a T5 modelem. Doslo k definicim mnozin popisujicich
vyvoj predikovanych vystupt v jednotlivych fazich priuchodu ST6 s ocekavanym vystupem.
Timto vzniklo 6 moznosti vyvoje predikce, které mohou nastat, a jejichz popisy s cetnostmi
lze nalézt v nasledujici tabulce.

Tabulka 8: Cetnosti predikei vystupt v jednotlivych fizich ST6 na zdkladé porovnani
WER metriky. VSechny pouzité verze modelu TH mély nastavenou stejnou konfiguraci
generovani (num _beams=4 a povolené do_sample).

Common Voice (test) VoxPopuli (test)
Wav2Vec2.0 prepis H T5 korekce H Popis chyby H v23 + v4 ‘ v23 + v20 || v23 4+ v4 ‘ v23 + v20
Sprévne Sprévné WERwoy2 =0.0 A\ WERp; = 0.0 3464 3516 231 230
Sp‘dtllé LVERV[/QVQ =0.0A VVERWQVQ < VVERT5 260 208 21 22
Spravné WERp;s =0.0ANWERway2 > WERps; 638 658 178 185
Spatné . I/VERLVQVQYT{) >0.0A LVERWZVZ > LVERTt; 757 740 414 411
Spatné WERwavars > 0.0 N WERyays = WERps 2100 2115 192 206
WERwavars > 0.0 A\ WERyays: < WERps 495 477 87 69

Tabulka poskytuje vhled na cetnosti, kdy je dulezité vénovat pozornost 2. a 6. radku,
kde doslo ke zvyseni WER na predikci po pridani modelu T5. Pro tento ptistup je zadouci,
aby hodnoty na téchto raddcich byly minimélni. Je tedy pozadovano, aby model T5 chyby
opravoval nebo nechéval predikci od modelu Wav2Vec2.0 nezménénou (5. fadek).

Je zfejmé, zZe je naopak zadouci, aby ¢etnosti na fadcich 1 a 3 obsahovaly vétsinu nebo
v idedlnim piipadé veskeré Cetnosti predikci, které po pruchodu ST6 neobsahuji zadnou
chybu. Za zadouci lze také povazovat vyssi pocty na tadku 4, kde dochazi k ¢astecné
opraveé nebo priblizeni se k pozadovanému vystupu. Coz muze mit znacny vliv na zvyseni
sémantické podobnosti, které je dale probirano v kapitole [7.3]

7.2 Typické chyby

ASR modely, jako v této praci vyuzivany model Wav2Vec2.0, maji znacné vyssi nejistotu
zavedenou samotnym vstupem nezli NLP modely, které pracuji s prostym textem. Za
limitace vychézejici z podstaty vstupu (audio signdl) lze povazovat pridany sum z okoli a
omezeni zaznamového zafizeni. Vlastni digitalizace zvuku muze byt ovlivnéna frekvenci
vzorkovani, kvalitou soucastek zatizeni a presnosti zvolenou pro ukladani signalu. Mezi
dalsi limitace patii zména fe¢nika, ale i zmény v hlase stejného fecnika zapti¢inéné nemoci

Hhttps://github.com/sulem/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/error_eval.ipynb
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nebo zménami v emocich. Dalsimi problémy se zdznamem teci a naslednym korektnim roz-
poznani byvaji sumivé hlasky (sykavky, napiiklad s/z/c/§/7/¢) nebo parové hldsky znélé a
neznélé (napriklad b/p, d/t, d/t, g/k), jenz casto byvaji zamériovany. Po hlubsi analyze
zavadénych chyb byly objeveny dalsi typické problémy, které nastavaly odstranovanim
nebo pridavanim vyznamnych elementu v predikci. Zejména tyto problémy nastavaly u

v/

dostate¢nou znalosti psaného prirozeného jazyka, kdy dochazelo k zdméndam i/y/i/y nebo
u/i/u.

Tyto nedostatky byly jednou z hlavnich motivaci doplnéni Wav2Vec2.0 o LM v podobé
T5, ktery by mohl opravit popisované chyby nebo v pripadé ¢asti nesrozumitelného prepisu
odhadnout spravnou nebo dostate¢né blizkou formu nahrady.

Nasledujici sloupcové grafy vyobrazuji ¢etnosti popisovanych chyb na sledovanych ope-
racich (odstranéni - delete, priddni - insert a zameény - replace, viz. pouzité metriky [5.2)
pro testovaci porce dat z datasetu Common Voice (obrazek a VoxPopuli (obrézek .
Pro konzistentnost byla vzdy vyuzita verze v23 modelu Wav2Vec2.0 a verze v20 modelu
T5 s konfiguraci generovani num_beams 4 a povolenym do_sample. Samotnd analyza byla
provadéna za pomoci vytvorené tiidy ST6ErrorAnalysis, jenz slouzila pro enkapsulaci
nactenych definic{ klasifikace z JSON souboru/ (viz. tabulka [J), heuristicky vytvorenych
jednoduchych metod pro zachyceni co nejvice pripadu vyskytu zkoumanych chyb a me-
tody pro extrakci chyb a nejblizstho kontextu (mezi nejblizsimi mezerami v sekvenci) v
jakém nastala pomoci Levenshteinovych operaci.

delete insert replace delete insert

3000 3000 3000 3000 3000 3000

7
2000 1871 2000 2000 2000 2000 2000

1232

1000 { 1 1000 1000
665
o 841650000000 Dlunzsouuoou

L2y 388583 3§88}

1000 1000 894 1000

(a) Chyby v operacich zavedené modelem (b) Chyby v operacich na vystupu po piidéni

Wav2Vec2.0 na pozadovany vystup. T5 modelu, chybovost ST6, v porovnéani
s pozadovanym vystupem (dusledek pfidani
chyb nebo ponechani jiz zavedenych chyb mo-
delem Wav2Vec2.0).

Obrazek 10: Operace provadéné nad testovaci sadou Common Voice datasetu (legenda v
tabulce @
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(a) Chyby v operacich zavedené modelem (b) Chyby v operacich na vystupu po pfidéni

Wav2Vec2.0 na pozadovany vystup. T5 modelu, chybovost ST6, v porovnani
s pozadovanym vystupem (dusledek ptidani
chyb nebo ponechani jiz zavedenych chyb mo-
delem Wav2Vec2.0).

Obrézek 11: Operace provadéné nad testovaci sadou VoxPopuli datasetu (legenda v ta-

bulce @

Tabulka 9: Legenda k obrazktm [10] a [11] uvddéjici struény popis a definici t¥id z heuris-
tickych tvah zalozenych nad obdrzenymi daty, na zakladé kterych se provadéla klasifikace.
Vyuzivany soubor obsahujici celé definice tiid lze nalézt zdeH.

Trida H Popis a definice tiidy
space doslo k pridani nebo odebrani mezery
prepositions || spojitost s mezerami, kontrola typickych predlozek (z, k, v, ...)
conjunctions spojitost s mezerami, kontrola typickych spojek (a, i, ¢i, ...)
prefizes spojitost s mezerami, kontrola typickych predpon (s, z, vz, ...)
iy znalost jazyka (i, y, 1, ¥)
u znalost jazyka (u, 4, u)
szc sykavky (s, z, ¢, §, z, €)
dt spodoba znélosti (d, t, d, t)
gk spodoba znélosti (g, k)
bp spodoba znélosti (b, p)
other ostatni neklasifikované chyby

Z grafu odpovidajici operacim delete a insert na obrazku [L0]si lze vS§imnout vzniklé
vazby mezi modely, kde pokud model Wav2Vec2.0 ¢asto napiiklad odstranoval mezery,
tak na to model T5 reagoval opacnym zpusobem. Tedy doslo k poklesu odstranovani, ale
zaroven s tim doslo ke zvysSeni jejich pridavani. Podobnou, ackoliv ne tak vyznamnou,
vazbu lze pozorovat i u ostatnich klasifikaci odpovidajici témto operacim.

Presuneme-li pozornost ke grafum odpovidajici operaci replace na obrézcich [10] a [11],
kde vzdjemné porovname ty odpovidaji modelu Wav2Vec2.0 s modelem T5, vSimneme
si zna¢ného snizeni potfebnych zamén u modelu T5h. Coz naznacuje, ze provedend tivaha
doplnéni Wav2Vec2.0 o LM (model T5) splauje svuj ucel a korektné opravuje nékteré
zakladni jazykové chyby popisované na pocatku této kapitoly.

7.3 Sémanticka podobnost

Jak jiz bylo v préaci nékolikrat zminéno, jedenim ze zpusobu jakym lze nahlizet na chyby
je striktni, fizeny napiiklad vyuzitymi metrikami WER a CER, které porovnavaji pre-
dikci a referencni vystup cisté na zakladé chybnych slov nebo znaku. Coz by mohlo

2https://github.com/sulem /wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/word_classes_definitions.json
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byt postacujici, jednalo-li by se pouze o model Wav2Vec2.0, u néhoz se pozaduje toto
chovani s minimalnimi odchylkami od pozadovaného vystupu. Jelikoz je v této praci mo-
del Wav2Vec2.0 doplnény o model T5, ktery jakozto jeden ze zastupcu LM, ma moznost
do jisté miry "vymyslet”slova hodici se do kontextu, pokud je jeho vstup z ¢ésti nesrozu-
mitelny. Takto muze dojit pripadné i ke zhorseni mérenych metrik, ale svym vyznamovym
obsahem naopak muze dojit k pfiblizeni se k referenénimu vystupu, které muze vést ke
zvysSeni porozumeéni v navazujicich systémech ovlddanych hlasem nebo i u predavani in-
formaci dalsimu ¢loveku (piiklady viz. tabulka [11]).

Pro porovnani sémantické blizkosti dvou textovych sekvenci je zapotiebi dostat se do
takového prostoru, kde je mozné zvolenou metrikou uréit jejich vzédjemné vzdalenosti. V
téchto pripadech se vyuzivd moznost vytvoreni vektoru embeddingu z téchto sekvenci,
které je zobrazi v n-dimenzionalnim prostoru, kde lze jiz pomérné jednoduse urcovat
vzdalenosti pravé mezi dvéma vektory. Za timto tcelem v této praci byla vyuzita schopnost
modelu BERT [9], ktery po predtrénovéani poskytuje tyto vektory embeddingu obsazené v
jednom z jeho specidlnich tokenu [CLS], jenz se vzdy nachdzi na poc¢atku enkédované sek-
vence. Pod timto tokenem se nachézi vektor embeddingu o dimenzi 768, ktery obsahuje ce-
lou zakédovanou reprezentaci vstupni sekvence v prostoru vytvoreného pti predtrénovani
modelu. Ptredtrénovany model BERT byl za témito ucely poskytnut panem Ing. Ja-
nem Leheckou, Ph.D., ktery se zabyval jeho predtrénovanim na c¢eské verzi C4 datasetu
(oznacovany jako C5, Czech Colossal Clean Crawled Corpus) v praci [27].

V datové analyze pro zjisténi miry podobnosti se casto vyuziva kosinové podobnosti
. Toto vyjadieni podobnosti reprezentuje kosin thlu, které sviraji dva zkoumané vek-
tory. Vysledek tedy vzdy spada do uzavieného intervalu <—1;1>, jehoz geometricka in-
terpretace pro 1 zna¢i proporcionalitu dvou vektoru (vektory, které maji stejny smeér, ale
ruznou velikost), pro 0 jsou vektory vzajemné ortogonalni a pro —1 sméfuji opaénym
smérem. V kontextu analyzy vyznamové blizkosti dvou vektoru embeddingu textovych
sekvenci je zadouci, aby se tato mira vzdy blizila 1. Nasledujici vztah vyjadiuje kosinovou
podobnost: . .

sim(x,y) = ——>— = 2oiny Tl 22

SO 17 V) S BV, v )

kde x,y jsou porovnavané vektory a n je velikost jejich dimenze. V této préci se za vektory

x a 'y dosazuji vektory embeddingu, vytvorené modelem BERT, pro predikovany vystup
modely Wav2Vec2.0 nebo T5 a jeho referenci, jejichz dimenze je n = 768.

Nésledujici obrazek obsahuje vykreslené grafy boxrplotu zachycujici zdkladni statistické
udaje ze ziskanych mér podobnosti. Tedy poskytuje informace o medidnu, dolnim (0.25
percentil, Qy o5) & hornim (0.75 percentil, Q ;5) kvartilu, a dolni 0.01 percentil z odlehlych
hodnot vyjadiujici dosazené extrémy v "nepodobnosti”.
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Obrazek 12: Statistické vlastnosti zjisténé na testovacich sadach datasetu pii pouziti ko-
sinové miry pro urceni sémantické podobnosti.

Dosazené priblizeni v podobnosti bylo otestovédno, zda ho lze povazovat za statis-
ticky vyznamné pomoci t-testu. Porovnavani dvou nezavislych vzorku o stejné velikosti je
provadéno vyuzitim varianty dvouvybérového t-testu , jehoz implementace byla po-
skytnuta funkci scipy.stats.ttest_ind, kterd navraci objekt TtestResult obsahujici
vypoctenou statistiku ¢ se stupni volnosti df a p-hodnotu

| Ely]Ei
Var[y]+Var[x] (23)
df =2-n—2

kde opét x,y jsou porovnavané vektory a n je velikost jejich dimenze (pocet vzorku). Pro
urceni zda dosazené zlepSeni v sémantické podobnosti je statisticky vyznamné se typicky
uvazuje vyslednd p-hodnota (signifikance), kdy nabyva hodnoty < 0.05 (5e-2) hladiny
vyznamnosti.

Vyznamné informace z bozplotu (obrazek a odpovidajici p-hodnoty pro ruzné
kombinace modelu na testovacich sadach datasetu jsou zaznamenany v néasledujici tabulce.

Tabulka 10: Statistické hodnoty urc¢ené z vektoru obsahuji vypoctené kosinové podobnosti.
p-hodnota byla vzdy urcena porovnanim samotného Wav2Vec2.0 s doplnénymi T5 modely.

Common Voice (test) VoxPopuli (test)
Model min - med Qpo; Qurs p-hodnota | min  med Quq5 Qp7; p-hodnota
W2V2v23 || -0.07 0.99 0.88 1.00 - -0.13 095 0.89 0.99

+ T5v4 || -0.06 1.00 0.90 1.00 1.24e-2 0.05 099 094 1.00 4.44e-9
+ T5v20 || -0.06 1.00 0.90 1.00 1.28e-2 0.07 099 094 1.00 5.17e-10

P1i porovnéani zaznamenanych p-hodnot na hladiné vyznamnosti a = 0.05 lze vysledky
testu rozdilu sémantické blizkosti dosahované samostatnym Wav2Vec2.0 a nasledné do-
plnénymi modely T5H oznacit za statisticky vyznamné a lze potvrdit, ze dochazi k zvyseni
sémantické podobnosti k referenéni sekvenci pti vyuziti navrhovaného piistupu ST6.

Nasledujici tabulka obsahuje nékolik vybranych piiklada, kdy doslo ke zvyseni
sémantické podobnosti, ackoliv dle metriky WER, doslo po pfidani T5H modelu k jejimu
zhorseni. Pro uvedeni do sirsitho kontextu byly vzaty vsechny priklady, které jsou obsazené
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v tabulce |8 na poslednim tddku (sloupec s Common Voice datasetem a pridanou v20 verzi
modelu T5). Kde pro 477 piikladu doslo pridanim modelu T5 ke zhorseni v méfrené metrice
WER, ale ve 131 pripadech z uvadénych 477 ptrikladu doslo naopak ke zvyseni podobnosti
dle kosinové metriky .

Tabulka 11: Vybrané piiklady z testovaci sady datasetu Common Voice, u kterych doslo
ke zhorSeni v metrice WER po pridani modelu T5, ale zaroven doslo i ke zvySeni
sémantické podobnosti dle kosinové metriky. Uvedené ptiklady byly ziskany pouzitim verzi
Wav2Vec2.0v23 a T5v20 modelu. Chyby a pokusy o jejich napravu jsou tuéné zvyraznény.

Index

WER

WER Porovnani vystupu ST6 v jednotlivych fdzi s referenci (pozadovanym vystupem)

1681 Reference | po desti se kamennd dlazba na ulici leskla jako by to bylo velké zrcadlo

7.14 | W2V2 prepis | po desti se kamenna vlazba na ulici leskla jako by to bylo velké zrcadlo

14.29 T5 korekce | po desti se kamennd dlazba na ulici leskla jakoby to bylo velké zrcadlo

2191 Reference | a jsou i celkem pohodlné

40.00 | W2V2 piepis | az ceu i celkem pohodlné

60.00 T5 korekce | je to celkem pohodlné

2831 Reference | do emaild jim pisu vétsinou néjakou pozndmku trochu vysvétlujici tyto véty ze zadani
7.69 | W2V2 piepis | do imelu jim pisu vétsinou néjakou poznamku trochu vysvétlujici tyto véty ze zaddni
15.38 T5 korekce | do e mailu jim piSu vétsinou néjakou poznamku trochu vysvétlujici tyto véty ze zadani
3233 Reference | jenom nemam pfes den moc Casu

16.67 | W2V2 pfepis | iram nemam pies den moc casu

50.00 T5 korekce | ja na to nemam pres den moc casu

5613 Reference | ted si néjak nemohu vzpomenout

40.00 | W2V2 piepis | te si nijak nemohu vzpomenout

60.00 T5 korekce | na to si nijak nemohu vzpomenout

Zkoumané a uvadéné priklady byly vybrany pravé z takové skupiny, kde je mozné
nejvhodnéji dokédzat zminovana tvrzeni, tykajici se popisovanych pohledi na chyby a
moznosti zvyseni sémantické podobnosti, ackoliv nedochdazi k plné opravé chyb modelem
T5 na predikovaném textu z Wav2Vec2.0 modelu.
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8 Zaveéer

Hlavnim cilem této prace byl priuzkum modelu Wav2Vec2.0 a navrh jeho rozsiteni o nava-
zujici jazykovy model T5. Vysledkem prace byly ziskany natrénované modely Wav2Vec2.0
a Th, které byly vyhodnoceny na zakladé zvolenych metrik. Nasledné doslo k jejich po-
rovnani vzhledem k vysledku dosahovanych samostatnym modelem Wav2Vec2.0 a navrze-
nym rozsitenim o model T5, oznacovanym jako ST6.

Prvni ¢ast prace se zabyvala teoretickou a implementacni podstatou Wav2Vec2.0 a T5
modeltu s jejich spoleénym zdkladem zalozenym na architekture transformeru. Zde byly
popsany vSechny vyznamné ¢asti, ze kterych se modely skladaji s jejich vztahy a dusledky.
Déle doslo k popisu nékterych implementacnich detaili tykajici se pouzitych variant mo-
delu. V této casti byly uvadény i postupy tykajici se predtrénovani a dotrénovani modela
s vyuzitymi datasety.

Druhd ¢éast prace obsahuje postupy experimentu s dotrénovanim modelu Wav2Vec2.0
a Th s dosahovanymi vysledky v jednotlivych experimentech. Doslo k zavedeni metodiky
postupu, definici metrik vyuzivanych pro vyhodnoceni a porovnani. Déle bylo popsano
prostiedi, kde dochazelo k testovani a spousténi vsech experimentu. Jiz béhem postupného
testovani bylo evidentni, ze navrhované rozsiteni ASR modelu o LM pfinese zlepseni v
méfenych metrikach. Testovani navic také poskytlo hlubsi vhled na chyby zavadéné ASR
a LM modely, které byly dale prozkoumavany vhodné navrzenou analyzou.

V posledni ¢asti prace doslo ke spojeni téchto dvou modelu a dalo se tak vzniku navrho-
vanému piistupu ST6. Zde dochazi k vyhodnoceni a porovnani samostatného Wav2Vec2.0
modelu s ruznymi doplnénymi verzemi T5 modelu. VSechny tyto experimenty byly prova-
dény na testovacich sadach vyuzitych datasetu a také ve vsech zaznamenanych pripadech
doslo k vyznamnému zlepSeni v mérenych metrikach s vyuzitim navrhovaného ptistupu
ST6. Analyza chyb poskytla vhled a také opodstatnila dosahované vysledky, kdy byly
zkoumany vzajemné vlivy mezi vyuzivanymi modely. Ukézalo se, ze pridani informaci
0 prirozeném psaném jazyce umoznuje opravy nékterych zékladnich jazykovych chyb
zavadénych ASR modely. Dale byl zkouman vliv na vyznamovou podobnost po pridani T5
modelu, kdy dochazelo ke statisticky vyznamnému zvysSeni v sémantické podobnosti pti
vyuziti navrhovaného feseni. Timto doslo k tispésnému zpracovani vsech bodu uvedenych
v zadani této prace a bylo ukazano, ze navrhovany piistup ST6 vede k zvyseni presnosti
transkripce zaznamu feci.

Béhem pruzkumu navrhovaného teseni byl zvazovan rozdilny ptistup, kde dochéazi k
pridani LM dekodéru piimo do modelu Wav2Vec2.0. Takto priddavany dekodér byl typicky
jednoduchy n-gramovy jazykovy model vyuzivajici statistické informace o ¢etnostech sledu
n slov v trénovacim datasetu. Navrhované feseni s vyuzitim modelu T5 pravdépodobné
bude dosahovat lepsich vysledku, jelikoz poskytuje vetsi porozumeéni kontextu a genera-
lizaci. Avsak pokud bude bran v potaz nutny vypocetni vykon a omezenost pamétového
prostoru, tak pristup s vyuzitim n-gramu poskytuje vhodnou alternativu. Zminovany
pristup s n-gramovym dekodérem nebyl v této praci nijak rozvijen z duvodu ¢asové ome-
zenosti, byl zde pouze uveden pro uplnost jako moznd alternativa a prostor pro navazani
v pracich zabyvajicich se obdobnou problematikou.
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