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ABSTRACT

Language models are used in many systems involving natural language processing, like
speech and handwriting recognition. The most widely used techniques are based on back-
off n-grams. However, it is commonly believed that this approach is insufficient. One of
the best improvements over back-off language models has been achieved by using neural
networks that project words onto a continuous space.

This work concentrates on comparison of standard 4-gram language model with modified
Kneser-Ney smoothing and neural network, both trained on spoken corpora with 1M
words. Significant improvements in perplexity are reported.

1. UVOD

Statistické jazykové modely jsou v souc€asnosti dllezitou soucasti systémi, které zpraco-
vavaji ptirozeny jazyk — ptikladem miize byt rozpoznavac spojité feci nebo strojovy pie-
klad. Cilem jazykového modelu je vyhodnotit pravdépodobnost promluvy a to tak, aby
promluva patiici do jazyka méla ptidélenu vysokou pravdépodobnost. Tento kol se po-
kladéa za Al-complete, protoZe zjevné vyzaduje pochopeni ohodnocované promluvy.
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sické n-gramové techniky [1]. Jejich zjevnou vyhodou je nizka vypocetni nadrocnost umoz-
nujici vytvoreni jazykovych modeld zaloZzenych na korpusech se stovkami miliont slov.

Nicméné je ziejmé, Ze jazykové modely postavené na n-gramovych statistikach problém
Al nefesi. V poslednich letech byla navrZena celd fada rozsiteni, jak do jazykovych mode-
1t dostat vice pochopeni pfirozeného jazyka, s mirnymi Gspéchy. Ptikladem téch Gspés-
nych mohou byt jazykové modely zaloZené na tfidach (class based language models), nebo
jazykové modely vyuzivajici neuronové sité. Oba zminéné pfistupy se snazi vylepsit poci-
tané statistiky pomoci sdileni informaci mezi blizkymi symboly (vétSinou slovy).

Tato prace se zamé&fuje pravé na jazykové modely, které jsou zaloZzené na neuronovych si-
tich. Jejich hlavni vyhodou je, Ze jsou schopny zachytit jinou informaci obsazenou v piiro-
zeném jazyce nez klasické n-gramové techniky. Zkombinovanim obou pfistupil pak I1ze do-
séhnout vyraznych zlepSeni v perplexité [2]. Dalsi vyhodou je relativni jednoduchost im-



plementace umoznujici snadné experimentovani. Existuji 1 implementace prokazujici uzi-
teCnost takovychto modeli v rozpoznavacich [3].

Mezi hlavni nevyhody neuronovych siti patii jejich vysoka vypocetni narocnost a nesnadna
paralelizace vypocti. Nicméné pro piipady, kdy je trénovacich dat relativné¢ mélo (napfi-
klad piepisy mluvené feci v Cesting), 1ze natrénovat sit’ v rozumném case.

Cilem této prace je vytvoreni jazykového modelu, ktery by byl pouzitelny pro rozpoznava-
ni spontanni Ceské spojité fe¢i (naptiklad automaticky piepis prednasek). Pro trénovani
jsou k dispozici Prazsky a Brnénsky mluveny korpus (dale PMK a BMK, dohromady cca 1
170 000 slov). Pro takto maly objem trénovacich dat je pouziti neuronovych siti velmi
vhodné.

. IMPLEMENTACE
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dem jsou dvé& neuronové sité u¢ené pomoci algoritmu backpropagation.

2.1. ARCHITEKTURA

Prvni sit’ se uci pievadeét slova do spojitého prostoru tim, Ze se u¢i bigramovy jazykovy
model (vyuziva tedy jen historii jednoho ptfedchoziho slova pro predikci nésledujiciho).
Vstupni a vystupni vrstvy maji velikost slovniku (napt. 50 000), skrytd vrstva mezi nimi
ma velikost typicky 20-50 neuront. Na vstupni vrstvé je pouzito kédovani one-of-N, tedy
aktivni je pouze neuron reprezentujici posledni slovo v historii. Na vystupu je pouzita
funkce softmax, ktera normalizuje vystupy skryté vrstvy tak, aby dohromady daly jedni¢ku
(tedy na vystupni vrstvé se objevuje rozloZzeni pravdépodobnosti pro nasledujici slovo).
Ucici algoritmus je backpropagation.

Po nauceni prvni sité je k dispozici moznost piepsani kazdého slova ze slovniku do spoji-
tého prostoru o dimenzi dané poctem neuronti ve skryté vrstvé prvni sité. Takto lze vytvo-
fit delsi kontexty, typicky 4-8 slov. Tato data jsou pak vstupem druhé sité - pouZijeme-li
tedy kontext péti pfedchozich slov, pak velikost vstupu prvni sité je 5*N, kde N je velikost
skryté vrstvy prvni sité. Velikost skryté vrstvy druhé sité€ je typicky 30-100, vystupni vrst-
va je stejnd jako v pfipad¢ prvni sité.

2.2. TRENOVANIi

Na zacatku trénovani se nastavi rychlost trénovéani — pouzivana hodnota je 0.1. Trénovani
pak probihd v etapach do té doby, dokud sit’ vykazuje znatelné zlepSeni na validacni sad¢.
Po té dochazi ke sniZovani rychlosti trénovani (algoritmus "new-Bob"); pokud nenastane
zlepSeni, je trénovani ukonceno.

Pro zrychleni trénovani jsou vSechna slova vyskytujici se v trénovaci sadé mén€ nez 3x
spojena do jednoho virtualniho slova (pfi vyhodnocovani pravdépodobnosti je pak t€émto
malo vyskytujicim se slovlim pfifazena pravdépodobnost virtudlniho slova délena poctem
slov takto spojenych dohromady, tzn. uvazuje se zde uniformni rozloZeni pravdépodobnos-
ti). Toto vede v pfipadé PMK+BMK korpusu na redukci velikosti slovniku z 68 500 na
20 300 slov.



3. VYSLEDKY

Vyhodnoceni bylo provedeno porovnanim vysledkll neuronové sité¢ a vysledkti dosazenych
pomoci SRI LM toolkitu. Jako baseline byl pouzit 4-gramovy jazykovy model s modifiko-
vanym Kneser-Ney smoothing jako vyhlazovaci metodou. Pro natrénovani jazykového
modelu pomoci SRI LM toolkitu i neuronové sité byla pouzita ¢ast Prazského a Brnénské-
ho mluveného korpusu (prvnich cca 1 155 000 slov). Oba jazykové modely tedy byly tré-
novany na uplné stejnych datech. Jako valida¢ni data pro fizeni rychlosti trénovani neuro-
nove sité byla pouzita nasledujici ¢ast PMK+BMK korpusu (5 500 slov), jako testovaci da-
ta zbytek (10 000 slov). Velikosti skrytych vrstev byly 30 neuront pro prvni sit, 50 pro
druhou, délka kontextu byla zvolena 5 slov. Doba trénovani byla zhruba dva dny na poci-
taci s procesorem AMD Opteron 2,8GHz.

Validaéni sada Testovaci sada Ptepis prednasek
KN 4-gram 284.37 299.96 613.39
Neuronova sit’ 242.77 274.70 533.17
Interpolace 221.34 250.30 486.68

Tabulka 1:  Vysledna perplexita

V tadku interpolace je uvedena perplexita po interpolaci vysledkli z obou modelt. Je pou-
zito jednoduché linearni interpolovani s mixovacim koeficientem odhadnutym na validac-
nich datech. Vysledné jazykové modely byly také pouZity pro ohodnoceni jedné piepsané
prednasky (5 275 slov); perplexita n-gramového modelu byla v tomto piipadé o 26% vyssi
nez u modelu vzniklého interpolaci.

4. ZAVER
Dosazené vysledky jsou na stejné trovni jako u ptedchozich praci v této oblasti [4], pfi-
¢emzZ celkova implementace je o néco jednodussi (dvé tfivrstvé neuronové sit¢ namisto
jedné ctytvrstvé). V pribehu feseni tohoto projektu bylo vyzkouseno vice variant trénovani
a je ziejmé, ze vysledky lze nadéle zlepSovat v mnoha oblastech, ptedev§im co se tyce
rychlosti trénovani. Dalsi vyrazné zlepSeni vysledkl by bylo moZno o¢ekévat s lepsi inter-
polacni technikou, pfipadné pfi trénovani sité na slovech 1 jejich ¢astech (morfémech) do-
hromady.
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