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SANTRAUKA

Baigiamajame darbe tiriamas lietuviSkai iStarty skaiCiy ir vardy atpazinimas naudojant
pasléptuosius Markovo modelius ir kitakalbj atpazintuva. Atliekamas atpazintuvy sujungimo
galimybiy tyrimas.

Informacijos Saltiniy analizés dalyje nagrinéjami Snekamosios kalbos atpaZzinimo metodai,
pasléptieji Markovo modeliai, ,,HTK* programinis paketas. Apzvelgiamos lietuviy kalbos
atpazinimo sistemos.

Metodingje dalyje aptariamas garsyny paruoSimas tyrimams. Nusakoma zodziy ir vardy
atpazinimo tyrimams naudojamo ,,HTK* paketo ir atpazintuvy sujungimo tyrimams naudojamos
programos ,,WEKA®“ metodikos.

Tyrimu rezultaty dalyje pateikiami lietuviskai iStarty skaiciy ir vardy atpazinimo rezultatai
naudojant pasléptuosius Markovo metodus. Rezultatai gaunami kei¢iant biiseny ir Gauso misiniy
skai¢iy Markovo modeliams. Pateikiami kitakalbio atpaZintuvo tikslumo rezultatai. Atlickamas
atpazintuvy sujungimo tyrimas naudojant skirtingus sprendimy priémimo klasifikatorius. Gauti

rezultatai iSanalizuojami ir palyginami.
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SUMMARY

The final project presents research of numbers and names, spoken in Lithuanian,
recognition system using hidden Markov models and Spanish speech recognizer. Possibilities to
combine two different speech recognizers are also presented.

In the source of information analytic part speech recognition methods, hidden Markov
models and its toolkit are described. Lithuanian speech recognition systems are analyzed.

In the methodological part preparation of speech recording database is described. Hidden
Markov model toolkit and “WEKA” programs are analyzed.

In research results part Lithuanian numbers and names recognition using hidden Markov
models results are presented. They are obtained by changing number of states and Gaussian
mixtures in hidden Markov models. Results of using Spanish speech identifier for the same
words are also presented. Two different speech recognizers are combined into one system with
decision making block for better recognizer selection. Different classifiers are used to control

decision making block. The obtained results are compared and analyzed.
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IVADAS

Snekamoji kalba Zmonéms yra natiirali bendravimo ir informacijos pateikimo priemoné.
Taciau kompiuterinés sistemoms ne taip lengvai kaip Zzmogus supranta garsu pateikiamag
informacijg. Vystantis technologijoms atsiranda poreikis valdyti Sias kompiuterines sistemas
mums natiiraliausiu biidu — balsu. Todél yra kuriamos automatinés $nekos atpazinimo (ASA)
sistemos, galinCios suprasti garsiniu signalu gautg informacija.

Automatinio kalbos atpazinimo sistemos sparciai tobuléja ir jas jau galime pastebéti
kasdieniniame gyvenime. Kiekvienas naujas i§manusis telefonas turi ASA funkcijas (Google
assistant, Siri, Bixby). Taip pat kalbos atpazinimo taikymg kasdien galime pastebéti
automobiliuose, navigacinése sistemose, iSmaniuosiuose namuose ar net laisvy ranky jrangoje
pritaikytai nejgaliesiems. Kalbos atpaZinimo sistemos yra naudojamas karo pramonéje,
medicinoje, teismy procesy jraSymui, kalby mokymosi kursuose, automatinése subtitry
sudarymo sistemose ar net ,,NASA*“ kosminiuose projektuose. Todé¢l galima teigti, kad tokiy
sistemy pritaikymo galimybés yra labai placios. Didelés kompanijos kaip ,,Google Inc*
investuoja daugybe resursy tobulinant kalbos atpazinimo technologijas. Didinant apmokymo
garsyny apimtis §i kompanija jau Siandien pasiekia labai didelius atpazinimo tikslumus net ir
nepopuliarioms kalboms. Taciau, net ir ,,Google Inc“ atpazintuvai nepasiekia tokio gero
atpazinimo kaip jprasta zmogaus klausa, todél Siy sistemy tobulinimas yra biitinas.

Siame darbe yra atlickamas lietuviskai tariamy skai¢iy ir vardy atpaZinimo tyrimas
naudojant pasléptuosius Markovo modelius ir ispaniSka atpazintuva. Ankstesni tyrimai buvo
atliekami atskirai atpazjstant skai¢ius ir vardus. Siuo atveju siekiama sudaryti bendra skaiéiy ir
vardy atpazinimo sistemg. Darbe naudojamg garsyng sudaro 10 skirtingy skaiciy ir 26 skirtingos
vardy komandos (viso 16920 skirtingy balso jrasy). Garsyng sudaré 51 diktorius (21 — vardams,
30 — skaiCiams).

Darbo tikslas — atlikti lietuviskai tariamy skaiciy ir vardy atpaZinimo tyrimus naudojant
HTK programinj paketg ir kitakalbj atpaZintuva. Sudaryti hibriding skaiciy ir vardy atpaZinimo
sistema.

Darbo objektas — lietuviskai tariamy skaiciy ir vardy daugiadiktoriniai garsynai.

Darbo tyrimo metodai. Atpazinimo tyrimai taikant pasléptuosius Markovo modelius
atlickama HTK programiniu paketu. Rezultatai gaunami kei¢iant biseny ir Gauso miSiniy
skai¢iy Markovo eilutése. Kitakalbio atpazintuvo tyrimai atlieckami ,,Microsoft Speech
Recognizer 8.0 programa, ja pritaikius lietuviy kalbos supratimui. Atpazintuvy sujungimo
galimybiy tyrimai atlikti ,,WEKA* duomeny analizés programa. Pozymiy atrankai taikome

skirtingus Klasifikatorius ir tiriame jy efektyvuma.



Darbo aktualumas. Darbo rezultatus galima panaudoti sudarant zodinémis komandomis
tariamy ligy atpazintuva. Gydytojai pildant formas nusako ne pilnus ligy pavadinimus, bet ligy
kodus aprasytus TLK-10-AM. Panaudojus darbe sudarytus atpazintuvus galima nusakyti
paciento varda ir ligos koda.

Darbo struktiira. Darbas susideda i§ jvado, informaciniy S$altiniy analizés, metodinés
dalies , tyrimy rezultaty dalies, iSvady ir rezultaty, literattiros Saltiniy ir priedy.

Informacijos Saltiniy analizés dalyje nagrin€¢jami Snekamosios kalbos atpazinimo metodai,
pasléptieji Markovo modeliai, ,,HTK* programinis paketas. Apzvelgiamos lietuviy kalbos
atpazinimo sistemos. Metodin¢je dalyje aptariamas garsyny paruoSimas tyrimams. Nusakoma
7zodziy ir vardy atpazinimo tyrimams naudojamo ,,HTK® paketo ir atpazintuvy sujungimo
tyrimams naudojamos programos ,,WEKA® metodikos. Nusakoma tyrimy eiga. Tyrimu rezultaty
dalyje pateikiami ir analizuojami gauti rezultatai. ISvadose yra pateikti apibendrinti tyrimy

rezultatai.



INFORMACINIU SALTINIU ANALIZE

1.1. AUTOMATINIS SNEKAMOSIOS KALBOS ATPAZINIMAS

Snekamoji kalba — tai Zmogaus plauéiy, burnos ertmés ir balso stygy sukuriamas garsas.
Zmogui $nekamosios kalbos suvokimas atrodo lengvas ir natiiralus reiskinys, ta¢iau kompiuteriui
automatinis $nekos atpazinimas (ASA) yra sudétingas procesas. Pagrindinis automatinio $nekos
atpazinimo sistemy kiirimo ir tobulinimo tikslas yra sukurti maSinas, kurios galéty girdéti,
suprasti, kalbéti ir veikti pagal balsu gautg informacijg. Kalbos atpazinimo technologijos gali
padéti valdyti kompiuterius ir jy sistemas balsu. Toks valdymo metodas yra nattiralesnis nei
valdymas jprastinémis valdymo priemonémis, kaip pelé ar klaviattira. [1]

Automatinis kalbos atpazinimas tai garsinio Snekos signalo vertimas j §j signalg atininkantj
teksta ar kitokig balso signala atitinkanc¢ia formg. Automatiné $nekos atpazinimo sistema — tai
aparatiné ir programiné jranga be pagalbos galinti suvokti ir atpazinti Snekamaja kalbg ir balso
komandas. Tokios sistemos yra kuriamos ir tobulinamos tam, kad kompiuteriai galéty suprasti
zmoniy $nekg, veikti pagal Snekamasias komandas ar net kalbéti Zmoniy kalba. [2]

Kalbos atpazinimo procesas, pavaizduotas 1.1 paveiksle. Sistema gavusi garsinj kalbos

signalg paverc¢ia jj tekstine ar kompiuterinio kodo atitikmenimis. [1]

% ..5viecia squlé...

- Kalhus.l atpazinimo
Kalbos sistema Tekstas
signalas

1.1 pav. Snekamosios kalbos atpazinimo procesas [4]

Snekamosios kalbos supratimas technologijoms yra komplikuotas uzdavinys, reikalaujantis
perprasti sudétingg fizikin] procesa, priklausantj nuo konkrecios kalbos, kalbinés aplinkos,
diktoriaus artikuliaciniy savybiy ir kity faktoriy, lemian¢iy Snekos atpazinimo sudétinguma.

Kalbos atpazinimo procesas yra komplikuotas uzdavinys, reikalaujantis suprasti sudétinga
fizikinj procesa. Snekos atpazinimo kokybé priklauso nuo kalbétojo kalbos, artikuliaciniy
savybiy ar net aplinkos kurioje kalba diktorius. Kompiuteris turi atsizvelgti j visus Siuos
faktorius norint kokybiskai atpazinti Snekamajg kalbag.

Siekiant identifikuoti kas yra sakoma i§ kalbos signalo turi bati iSskiriami pozymiai,
budingi tik analizuojamam signalo fragmento turiniui ir kuriuos matematiniy bei statistiniy

algoritmy pagalba galima analizuoti informacinése sistemose. [3]



Bendroji $nekamosios kalbos atpazinimo schema pateikiama 1.2 paveiksle.

w (oo ommm e T T
Pozymiy |0 =01-02.-07] | Zod¥io Sakinio | | Wi Ws.. W,
Snekos analizé : sutapimas sutapimas ! Atpazintas
signalas s e - sakinys
P(O|7) ()
Akustiniai zodziy modeliai Kalbos modelis
FTTTTTTTTTT T oo T | CTT T T T T T T T T |
1 | ! |
! Kalbos vienety | —  Sintaksé |
! akustiniai modeliai | : :
: . : —:— Semantika :
! Zodynas | ! |
I

1.2 pav. Snekamosios kalbos atpazinimo sistemos schema [4]

Pagrindinémis automatinés Snekamosios kalbos atpaZinimo sistemos dalymis laikoma:
e pozymiy iSskyrimas i§ Snekos signalo;
e garsing informacijg atitinkan¢iy modeliy (kalbos ir akustiniy) formavimas;
e nezinomo iStarimo klasifikavimas vienam i$ atitinkanc¢iy modeliy — zodziy ir

sakiniy atpazinimas. [4]

Automatinés Snekamosios kalbos atpazinimo technologijos pagal jy sudétingumg ir
poreikius gali biiti skirstomos j:
e kalbos sintezés — jgarsina jrasytg teksta;
e gramatiskai apribotos $Snekos — taikoma klienty aptarnavimo sferoje;
e kalbos atpazinimo arba $nekos identifikavimo — garsinis signalas ver¢iamas j
teksta;
e natiralios arba iStisinés Snekos — sudétingiausios formos kalbos atpazinimo jranga

— taikoma norint suprasti iStartas ilgas kalbos komandas. [5]

Technologiniy jrenginiy pazanga ir vis didesnis naudojimas reikalauja kokybiSky
automatiniy kalbos atpaZinimo sistemy. Nors ASA sistemos vis dar neatpaZjsta kalbos taip gerai
kaip zmogus, taciau pastaraisiais deSimtmeciais technologijos paklausumas didéja. Didélj
postim] Sioms technologijos suteiké iSmaniyjy telefony programinés jrangos gamintojai
norédami uztikrinti lengvesni ir natiiralesni jrenginio valdyma. Atsiranda vis daugiau $nekos

atpazinimo sistemy kurios vis geriau sprendzia atpazinimo uzdavinius.
1.2. KALBOS IR BALSO SIGNALU APDOROJIMO ISTORIJA

Kalbos garsy analizés pradzia galima laikyti prie§ beveik Simtmet] ,,Alexander Melville

Bell“ sukurtg tariamy ZzodZziy vizualinj atvaizdavima, kuris leido aprasyti Zymiai daugiau

10



informacijos nei bet kuriame tuometiniame Zodyne naudojami kiréiavimo Zenklai. Si
mokslininko sukurta sistema buvo pavadinta ,matoma kalba“ (angl.: Visible Speech). Sios

sistemos iliustracija matoma 1.3 paveiksle. [3]

Fig.1
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1.3 pav. Matomos kalbos iliustracija [3]

Pirmuoju automatiniu kalbos atpazintuvu yra laikomas ATT&T's Bell Labs 1930 m.
pasitilytas elektroninés kalbos sintezatorius. Sis sintezatorius buvo naudojamas kariniams
tikslams siekiant atpazinti kas yra sakoma. 1940 m. ATT&T's Bell Labs mokslininkai sukiiré
kalbos signalo atvaizdavimo btida, kuris ir Siandien pla¢iai naudojamas — tai spektrogramos. Tai
vaizdinis kalbos signalo atvaizdavimo atvaizduojantis tris parametrus: daZnj, intensyvumg ir
laika. [3]

1990 metai buvo pristatytos pirmosios komercinés kalbos atpazinimo technologijos. Siuo
laikotarpiu kalbos atpazinimo zodziy bibliotekos jau buvo didesnés nei jprastas zmogaus
7odynas. 1992 metais Karnegio Melono universitete buvo parodyta ,,Spihinx - 11 ASA sistema.
Si sistema pirmoji nepriklausomai nuo kalbétojo galéjo atpaZinti nepertraukiama kalba.

Daugiausiai kalbos atpazinimo tyrimy atliekama angly, rusy, ispany ir kiny kalbomis.
Maziau paplitusiosioms kalboms kalbos atpazinimo tyrimy yra gerokai maziau. Taip yra todél,
nes:

e pazangiy kalbos atpazinimo technologijy rinka mazai paplitusioms kalboms yra

nedidelé;

11



e maziau paplitusios kalbos jprastai turi sudetingesn¢ struktiirg;
e populiarios kalbos yra paprastesnés, nes laikui bégant buvo supaprastintos dél jy plataus
paplitimo pasaulyje ir naudojimo. [6]

Pirmus kalbos signaly tyrimus Lietuvoje inicijavo P. KeméSis bei L. Telksnys 20a.
septintojo deSimtmecio viduryje. Palaipsniui susiformavo kelios grupés atliekancios mokslinius
tiriamuosius darbus kalbos technologijy srityje: Kauno Technologijos universitetas (KTU) ir
Vilniaus universitetas (VU), Vytauto DidZiojo universitetas (VDU), bei Matematikos
informatikos institutas (MII). Vykdant Lietuviy kalbos informacingje visuomenéje 2000-2006
mety programg. 2000 metais pradéti sistemingi lietuviy kalbos automatinio atpazinimo tyrimai.
Siuose tyrimuose dalyvavo MII, Vytauto DidZiojo universiteto ir Lietuvos teismo ekspertizés
centro mokslininkai. Tyrimy metu buvo dirbama ne tik kalbos, bet ir diktoriaus atpaZinimo
srityse. Siuo metu atlikti diktoriaus atpaZinimo tyrimai lietuviy kalba orientuoti j kalbandiojo
18skyrimg naudojant Povilo Treigio ir Antano Lipeikos (2006) aprasomg vidutinio atstumo tarp
tirtamojo ir lyginamyjy kalbétojy nustatyma ir balso trakto charakteristikas. Vis délto Lietuviy
kalbos apdorojimo tyrimai yra kuklesni ir maziau iSvystyti nei angly, ar kity placiai

tarptautiniame lygmenyje naudojamy kalby. [3]

1.3. sNEKAI\/IOSIOS KALBOS SAMPRATA

Snekamoji kalba yra skirstoma j keturis skirtingus tipus:

¢ lzoliuoti pavieniai zodziai (isolated words). Izoliuoty Zodziy atpazinimo sistema atpazjsta
vieng iStarima, Kuris yra apribotas ribojama $nekos signalo charakteristikomis (Zemo
lygio triukSmais, tyla).

e I[stisiné Sneka (continuous speech). Tokia Sneka neturi lengvai suprantamy pauziy tarp
zodziy.

e Sujungti Zodziai (connected words) — tai rislios frazés. Naudojama kaip tarpinis variantas
tarp istisinés Snekos ir pavieniy zodziy.

e SpontaniSka $neka (Spontaneous speech) — tai jprasta kasdiené $neka. Tokia Sneka néra
sklandi, joje gali buti ilgy pauziy, nebaigty tarti ar neteisingai iStary zodziy, mikciojimy

ar neteisingos sintaksés sakiniy. [1]

Kalbos signalai kinta laike. signalo kitimo buidas ir yra ta informacija, kurig zmonés
naudoja komunikacijai. Lyginant su rasytine forma perduotu praneSimu, sakytiniame pranesime

yra labai daug informacijos. [7]
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1.4 pav. Kalbos signaly pavyzdziai [7]

Snekos analizés biidai naudojami projektuojant $nekos atpazinimo sistemas yra fonologija,
kuri nagrinéja fonetinius kalbos elementus ir akustiné fonetika dazniausiai spektriniais metodais
tirta pat] garso signalg. Fonologija atsako } klausimg: kiek ir kokiy fonetiniy vienety yra
Snekamojoje kalboje, o akustiné fonetika pateikia $iy vienety charakteristikas spektriniais
metodais. [gint]

Zodynas — tai ASA sistemos naudojamy ZodZiy saradas su Zodziy transkripcijomis ir jy
akustiniais modeliais. Jis yra sudaromas i§ apibrézty segmentiniy kalbos vienety aibiy. Zodynas
naudojamas tiek atpazinimo, tick mokymo etapuose. Automatiniy Snekos atpazinimo sistemy
zodynai yra sudaromi pagal skaitmeninio formato kalbos transkripcijy zodynus. Naudojamo
7odyno dydis Zenkliai jtakoja ASA sistemos tiksluma. Didelis Zodynas leidzia turéti platy
apmokymo masyvg taip didindamas tikslumg. [1]

1.4. SNEKAMOSIOS KALBOS ATPAZINIMO METODAI IR JU KLASIFIKAVIMAS

Automatinis $nekos atpazinimas yra sudétingas procesas. Taip yra todél nes garso signalas
turi didelj kiekj informacijos. Pagrindinés priezastys jtakojancios atpazinimo sudétinguma yra:

o Keleta karty istarto tam tikro garso akustiné realizacija labai skiriasi, net jei ji iStaré tas
pats diktorius ir tame paciame zodyje;

e Kalbé¢jimo greitis gali labai kisti, todé¢l skiriasi keliy to paties zodziy akustiniy realizacijy
ilgis. Kintant Zodziy ilgiui atskiry garsy ilgis kinta netiesiskai;

e QGarso akusting realizacija priklauso nuo gretimy garsy, tai vadinama koartikuliacija;

e Kalb¢jimo sraute néra aiskiy garsy ar zodziy riby;

e Kiekvieno Zmogaus tartis yra skirtinga, tod¢l reikalingas arba apmokymas konkreciam
diktoriui, arba sistema kiirimo metu turi buti apmokyta su kuo didesniu diktoriy

skai¢iumi;
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e Jei kuriama atpazinimo sistema remiasi zodziy atpazinimu, zodziy etalony skaicius gali
biiti pernelyg didelis;

e Kalb¢jimo sraute gali buti ir nekalbiniy fragmenty (pvz., kosulys), kuriuos reikia atskirti
ir pasalinti;

e Praktiniuose taikymuose papildomy problemy sukelia foninis triuk§mas. [7]

Pagrindinis automatinés Snekos atpazinimo sistemos kokybés rodiklis yra Sios sistemos
atpazinimo tikslumas. Jis priklauso nuo sistemoje techniSkai naudojamy algoritmy modeliy ar
taisykliy. Sie metodai jtakoja kaip sistema apdoros akustinius modelius, priims sprendimus,
18skirs pozymius ar ieSkos alternatyvy. 1.5 paveiklse pateikta supaprastinta Snekos atpazinimo
schema.

Atpazinimo tiksluma salygoja kalby jvairové, kalb¢jimo aplinkos ir perdavimo kanalo
neapibréztumai (triukSmas, iSkraipymai) ir kitos kintancCios aplinkybés apsunkinancios

atpazinimo procesg. 1.3 paveiksle pateikiama supaprastinta automatinés Snekos atpazinimo

Garsynas AKustinis
Y modelis
Kalba Pirminis

signaly PoZzymiy

WW apdorojimas iSskyrimas

schema.

Atpazinimas e kstas

Kalbos
modelis

1.5 pav. Automatinés $nekos atpazinimo schema [3]

ASA sistema veikia gavusi garso signalg. Pirma jeinan¢iam kalbos signalui taikomas
pirminis apdorojimas. Sio apdorojimo metu signalas diskretizuojamas ir skaidomas j vienodo
ilgio intervalus. Po to pasitelkiant pozymiy apskai¢iavimo algoritmus yra sudaromi pozymiy
vektoriai. Galiausiais vyksta kalbos signalo atpazinimas palyginant ji su anks¢iau sudarytais
akustiniais ir kalbos modeliais. [3]

Pagrindiniai ir daugiausia naudojami Snekamosios kalbos atpaZinimo metodai yra:

e Pasléptieji Markovo modeliai (PMM);
¢ Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT);
e Jungtinis PMM ir DNT;

e Dinaminio programavimo.
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Daugiausia kalbos atpazinimo sistemy yra pagrista pasléptyjy Markovo modeliy teorija.
Pasléptyjy Markovo modeliy (angl. Hidden Markov Models (HMM)) metodas remiasi prielaida,
kad kalbos signalas gali biiti gerai apibiidintas kaip parametrinis atsitiktinis procesas ir
stochastinio proceso parametrai gali biiti tiksliai jvertinti. PMM S§iuo metu yra pazangiausia
technologija kalbos atpazinimui ta¢iau ji néra ideali. Siy modeliy atpaZinimo ir apmokymo
algoritmai turi esminiy trilkumy. Jie kalbos signalg modeliuoja kaip tiesing fonemy seka ir
neatsizvelgia  Salutinius poveikius kaip tyla, triukSmai, mik¢iojimai ar atodusiai. Norint iSvengti
siy trikumy naudojami kiti Snekamosios kalbos atpazinimo metodai. [5]

Dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas kalbos atpazinimui taikomas kaip alternatyva
Markovo modeliams. DNT (angl. Artificial Neural Network (ANN)) yra universalus atpazinimo
uzdaviniams naudojamas modeliavimo jrankis. Jis pasiZymi didele duomeny atskiriamumo galia
ir gali modeliuoti ypa¢ sudétingas sistemas. Dirbtiniy neuroniniy tinkly technologija sparciai
populiaréja, taciau kalbos atpazinimui ji néra ideali. DNT blogai modeliuoja ilgalaikes
priklausomybes, kaip sakinys ar frazé¢. Be to, neuroniniy tinkly metodas reikalauja daug laiko
procesui apmokyti. [6]

Jungtinis PMM ir DNT metodas yra taikomas kai norima i§vengti pavieniy $iy sistemy
trakumy. Metodas yra pagrista pasléptyjy Markovo modeliy ir dirbtiniy neuroniniy tinkly
sujungimu ] vientisg hibriding sistemg. PMM yra naudojami S$nekos signaly kitimo laike
modeliavimui,o DNT — $nekos signaly akustiniam modeliavimui. Sis metodas gali pasiekti
geresnius rezultatus, taciau yra gerokai sudétingesnis uz pavienius metodus. [6]

Dinaminio laiko skalés iskraipymo (angl. Dynamic Time Warping (DTW)) metodas seniau
buvo daugiausiai naudojamas $nekos atpazinimo biidas, taciau jis buvo pakeistas sékmingesniais
auki¢iau paminétais metodais. Sis metodas yra pagrista algoritmu, kuris matuoja vektoriy
kintan¢iy laike panaSumus. Pagrindiniai trikumai — didelés skai¢iavimo apimtysS ir sudétingas
apmokymo etalony sudarymas. [8]

Automatiniam kalbos atpazinimui yra taikoma daugybe kitokiy metody nei auks$ciau
pamineti. Taciau tie metodai néra tokie populiariis ir neuztikrina tokia gero atpazinimo tikslumo
kaip PMM ar DNT metodai.

Snekos atpazinimo sistemos yra skirstomos pagal naudojamus metodus ir algoritmus. Taip
pat, klasifikuojama pagal diktoriy skaiCiy, Zodyno apimtis, kalbéjimo stiliy.

Pagal diktoriy skaiciy yra skirstomos j nepriklausancias ir priklausancias nuo diktoriaus.
Viendiktorinés sistemos gali atpazinti $Sneka tik to zmogaus pagal kurio balsg buvo sudarytas

modelio apmokymas, o daugdiktorinés sistemos atpazjsta Snekg nepriklausomai nuo diktoriaus.

15



Pagal Zodyno apimtj ASA sistemos skirstomos j siauros apimties zodyno (ji sudaro tik
kelios desimtis Zodziy), vidutinés apimties (Simtai zodziy), didelés apimties (tiikstanciai zodziy)
ir labai didelés apimties (deSimtys tiikstanc¢iy Zodziy).

Pagal kalbéjimo stiliy skirstomos pagal anksCiau minétus $nekamosios kalbos tipus:

izoliuoty zodZiy, istisinés $nekos, sujungty zodziy, spontaniskos $nekos. [3]
1.5. PASLEPTIEJI MARKOVO MODELIAI IR JU TAIKYMAS SNEKOS ATPAZINIMUI

Pasléptieji Markovo modeliai (PMM) — tai yra populiarus statistinis Markovo modelis,
kuriame sistema yra modeliuojama su pasléptais nariais, arba kitaip — bliseny kintamaisiais. Tai
pats populiariausias $nekos atpazinimo modelis. Sio modelio teorija moksliniuose straipsniuose
pasirod¢ Sestojo deSimtmecio gale, o panaudojimas Snekos atpazinimui jvyko po deSimties mety.

PMM modeliuoja atsitiktinius procesus. Atsitiktinis procesas juda biuseny seka,
kiekvienoje biisenoje generuodamas kokj nors jvyki. Markovo modeliai yra skirstomi:

e Stebimas Markovo modelis. Viena biisena atitinka vieng jvykj, todél stebint jvykiy
seka galima surasti kokia buvo biiseny seka.
e Pasléptasis Markovo modelis. Biiseny negalime stebéti, nes vienas jvykis yra

tikimybiné buisenos funkcija. Viena biisena gali atitikti kelis jvykius. [1]

Snekos atpazinimui naudojami deterministiniai ir stochastiniai signaly modeliai.
Deterministiniai, tai tokie modeliai, kuriuose naudojamos jau zinomos signalo savybés norint
nustatyti nezinomus signalo parametrus. Stochastiniai modeliai pasizymi tuo, kad signaly
savybés yra apraSomos, kaip parametriniai atsitiktiniai procesai. Pasléptieji Markovo modeliai
yra priskiriami prie stochastiniy signaly modeliy. [8]

Pasléptieji Markovo modeliai gerai tinka aprasyti laike kintanCius procesus, jy savybiy
kitimg ir Sio kitimo statines charakteristikas. D¢l §iy priezas¢iy PMM puikiai tiko aprasSyti
garsinius Snekos signalus. Taikant PMM $nekamosios kalbos atpazinimui daroma prielaida, kad
Sneka gali buiti pakankamai gerai apraSyta, kaip atsitiktinis parametrinis procesas ir S§io
stochastinio proceso parametrai gali bati pakankamai tiksliai nustatyti. [11]

Pasléptieji Markovo modeliai yra apraSomi nusakant penkis dydzius:

e Biiseny skaicius, N;

e Skirtingy stebéjimy biisenoje skaiciy, D;

e Tikimybiy matrica nusakanti galimybe pereiti i$ vienos busenos | kitg, A,
e Steb¢jimy tikimybiniai skirstiniai, B;

e Praadinés buvimo biisenoje tikimybés.

Sie penki dydziai ir nusako konkrety pasléptaji Markovo modelj. [1]
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Taigi PMM gali reprezentuoti Snekos signalg traktuojant jj kaip biiseny seka. Biisenos yra
pasléptos ir jy negalima stebéti. Darant prielaida, kad garsas gali buti skaidomas j tris dalis —
pradzig, nekintancig dalj ir pabaiga, garsg jprasta aprasyti trimis bisenomis. Modelio pradzioje ir
pabaigoje yra pridedama po vieng papildomg neemituojancig (non-emitting) baseng, kurios
sujungia kelis modelius. Struktiirinis PMM vaizdas pateiktas 1.6 paveiksle.

1.6 pav. Struktirinis pasléptojo Markovo modelio vaizdas [1]

PMM tampa akustiniu modeliu tik po mokymo, kurio metu pagal steb&jimy duomenis
jvertinami modelio parametrai, t. y. peréjimo i§ bisenos j buiseng tikimybiy matrica ir stebéjimy
tikimybés tankio funkcijos kiekvienai modelio biisenai. Ji yra iSreiskiama steb¢jimy arba
pozymiy vektoriy tikimybés tankio funkcija, nusakancia konkretaus pozymio vektoriaus
tikimybe.

Pasléptieji Markovo modeliai akustiniu modeliu tampa tik po mokymo proceso. Mokymo
metu steb&jimo duomenys yra jvertinami modelio parametrais (A,B). Sie parametrai nusako
peréjimo i§ busenos | biuseng tikimybiy matrica ir stebéjimy tikimybés tankio funkcijas
kiekvienai modelio basenai. Tikimybiniai skirstiniai gali buti jvairiy formy:

e Tolydinis skirstinys (continuous mixture density);
o Diskretus skirstinys (discrete density);

e Pusiau-tolydaus (semi-continuous density). [10]

Kuriant atpaZintuvg pirma yra nustatomos PMM aibés formos ir strukttiros. Paskui yra
prognozuojami PMM parametrai, remiantis apmokymu ir modeliuojamais duomenimis. Snekos
signalas jprastai yra koduojamas parametrinémis formomis. PMM naudojant atpazinimui yra
daroma prielaida, kad iStarimg atitinkanti vektoriy seka yra lyginama apmokymy vektoriy
sekoms. PanaSiausia seka remiantis geriausio sprendimo metodu identifikuoja istarima. [9]

Snekos atpazinimo problema, kuriai spresti taikomi PMM, yra keleto risliai iStarty Zodziy
atpazinimas. Siuo atveju atpaZinimas yra pagrjstas pilnai istarty ZodZiy modeliais. Atpazinimo
problema (kai yra sudaromi pilnai iStarti zodziy modeliai) — rasti optimaliausia Zodziy modeliy
seka, kuri biitu panasiausig (labiausiai atitikty) j nezinomy zodziy sekas. [8]
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1.6. ZODZIU MODELIAIS GRISTAS SNEKAMOSIOS KALBOS ATPAZINIMAS

Toks kalbos atpazinimas yra skirtas atpaZinti izoliuotus Zodzius. Sis atpaZinimo metodas
yra paprastesnis nei nepertraukiamas ar natiiralios S$nekos atpazinimas. Izoliuoty zodziy
atpazinimas yra vykdomas dvejais etapais. Pirma yra naudojama spektriné informacija Snekos
pavyzdziams palyginti. Paskui naudojant statistinius modelius turima spektriné informacija yra
apibendrinama.

Pirmosios izoliuoty pavieniy zodziy atpazinimo sistemos buvo kuriamos pavyzdziais
gristo $nekos atpazinimo principu. Tokios atpazinimo sistemos tipinis modelis yra sudarytas i$
pozymiy i$skyrimo, pavyzdziy palyginimo ir sprendimo priémimo bloky. Toks atpazinimo
modelis yra patogus dél gero praktinio veikimo, nesudétingo jgyvendinimo ir gero pavyzdziy
palyginimo algoritmo. Jei atpazinimo sistema yra priklausoma nuo kalbétojo, uztenka vieno ar
dviejy kalbétojo iStarimy spektrinés informacijos. Jeigu automatiné atpazinimo sistema
nepriklauso nuo kalbétojo yra atliekamas vektorinis kvantavimas (kalbétojy iStarimy spektrinés
informacijos pavyzdziai suskirstomi i maZesnj pavyzdziy skai¢iy). Tokios ASA atpaZinimo
tikslumas tiesiogiai priklauso nuo kalbétojo, zodyno sudétingumo. [1]

Automatiné izoliuoty Zodziy atpazinimo schema taikant pasléptuosius Markovo modelius
pateikta 1.7 paveiksle. Schemoje ovalai vaizduoja procesus, o staCiakampiai — procesams
pateikiamus ar po procesy gaunamus objektus. Pagal Sia schemg pradedant modeliuoti pavieniy
7zodziy atpaZinimo sistema, ,.poZymiu iSskyrimo* bloke yra iSskiriami kiekvieno garso jraso
parametrai. ,,Zodyno sudarymo* ir ,,Kalbos vienety sudarymo* blokuose i§ Zodziy lygmens garso
jrasy transkripcijy yra sudaromi zodynai ir kalbos vienety sarasas. Turint kalbos vienety saraSa
yra kuriami akustiniy modeliy (AM) prototipai ir paruoSiami AM mokymo sgrasai. Pastaraisiais
etapais gauti rezultatai kartu su parametrizuotais garso jrasais yra pradiniai duomenys AM
mokymui, tai atlickama ,,AM mokymas* bloke. Turint apmokytus akustinius modelius galime
atlikti sistemos testavimg, jis vyksta testavimo bloke ,atpaZinimas“. Cia atpaZinti skirti
parametrituoti garso jradai yra veréiami j Zodziy transkripcijas. Siam procesui yra naudojami
mokymo metu gauti zodynai, kalbos vienetai, akustiniai modeliai ir Zodziy tinklai. [8]

Visi auks¢iau apraSyti procesai yra vieni nuo kity priklausomi, todél juos sukeisti vietomis
negalime. Visi Zodziy modeliais grjsti atpazinimo procesai, iSskyrus garso jrasy segmentavimg ir

garsyny sudarymg yra atliekami paslépty Markovo modeliy programine jranga.
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1.7 pav. Izoliuoty zodziy automatinés atpazinimo sistemos, mokymo ir testavimo etapy

detalizavimo schema [8]

1.7. HTK PROGRAMINE JRANGA

Pasléptyjy Markovo modeliy programiné jranga - HTK (angl. Hidden Markov Model
Toolkit) — programiniy priemoniy rinkinys skirtas sudaryti ir valdyti PMM. Si programin¢ jranga
sukurtas Kembridzo universitete, kompiuterinio intelekto laboratorijoje. HTK yra daugiausiai

19



naudojama kalbos atpazinimo tyrimams. Taciau §ig programing jranga galime pritaikyti ir kitose
srityse, pavyzdziui, simboliy atpaZzinimo, kalbos sintezés ar DNR seky tyrimuose.

HTK programinj paketa sudaro programiniai jrankiai paraSyti C programine kalba ir
biblioteky modeliy rinkiniai. Siame programiniame rinkinyje galima rasti priemoniy, skirty
duomenims apdoroti, mokyti ir testuoti akustinius ir $nekos modelius, taip pat priemones
akustiniams modeliams adaptuoti konkre¢iam kalbétojui bei rezultaty analizés priemones. [11]

, Hidden Markov Model Toolkit* programin¢ jranga gali modeliuoti iStisines kalbos
atpazinimo sistemas ar izoliuotus zodzius. HTK galima pasirinkti jvairius pasléptyjy Markovo
modeliy parametrus, topologijas ar signalg atitinkancius pozymius. HTK priemonéms valdyti
naudojama tekstiné sgsaja. Snekos atpazinimo rezultatai, gaunami HTK programinémis
priemonémis, btina pateikti tik skaitine forma. Tod¢l atpazinimo klaidy analizé yra pakankamai
sudétinga, néra paprasta iSsiaiskinti klaidy priezastis. [12]

HTK programiné jranga turi du pagrindinius etapus skirtus apdoroti Snekos signala:
e HTK programiniame pakete Snekamosios kalbos atpazinimui apmokymo jrankiai yra
naudojami siekiant apytiksliai apskaiCiuoti pasléptyjy Markovo modeliy parametrus,

naudojant apmokymui pateiktus komandy jrasus ir parinktas komandy transkripcijas;

e Nezinomi komandy jrasai yra transkribuojami naudojant HTK atpaZinimo jrankius. [11]

1.8 paveiksle pavaizduota schema, apibiidina Siuos du apdorojimo etapus.

Snekos duomenys Nezinomi $nekos duomenys

{5 - B85, . {}
G o B3
0 - JBB8. . {}

Transkripcija Transkripcija

1.8 pav. HTK 8nekos apdorojimo schema [8]

Naudojant HTK programinj paketa $nekai atpazinti, kiekviename etape reikia panaudoti po
atskirg programa i§ HTK programiniy jrankiy paketo. Visos programos yra valdomos i$
komandinés eilutés per papildomus failus ir eilutés komandas. [11]

Toliau pateikiami keturi pagrindiniai darbo su HTK programiniu paketu etapai zodziy
atpazinimo modeliavimui:

1. Zodyno sudarymas. Zodyno sudarymas yra reikalingas tam, kad projektuojama

sistema Zinoty, kokios zodziy (akustiniy vienety) kombinacijos yra naudojamos atpazinimui;
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2. Pozymiy apskaiciavimas. Atpazinimo sistemose naudojami i§ balso komandy
(Zodziy) jrasy apskaiCiuoti poZymiai. PoZymiams apskaiciuoti naudojama programa ,,Hcopy “,
kuri naudodama jrasy failus apskai¢iuoja pozymius;

3. Modeliy apmokymas. Apmokymas vyksta naudojant ,,HRest jrankj, kuris
naudoja Baum-Welch algoritmg apmokymo procesui vykdyti. Svarbus apmokymo etapas —
modeliy faily kiirimas, kuriuose nurodomi pagrindiniai PMM modelio parametrai. Modeliy failai
— tai specialaus formato failai, kuriuose yra suraSomi atitinkamo modelio parametrai: peréjimy
tikimybés ir i8¢jimy tikimybés. HTK operuoja tik tolydiniais PMM modeliais, todél i§éjimy
tikimybés modeliuojamos Gauso skirstiniais. Vadinasi i$¢jimy tikimybés aprasomos vidurkiais ir
standartiniais nuokrypiais;

4. Atpazinimas. Atpazinimo testavimas vykdomas naudojant ,,HVite“ jrankj. Po
apmokymo etapo, naudojant testavimui skirtus jraSus (naudojami kiti jrasai nei apmokymui)
galima atlikti atpaZinimo testavima ir patikrinti atpaZinimo kokybe su esamais modeliais.
Atpazinimo kokybei gerinti i§ naujo atlickami visi etapai nuo pirmojo, keiciant transkripcijas ir

modeliy parametrus. [2]

1.8. GARSYNAI

Kalbos inzenerijos projekty s¢kmé labiausiai priklauso nuo to, kokius duomeny isteklius
turime. Snekamosios kalbos atpazinimo tyrimams atlikti reikia turéti kalbos garsyna. Garsynas
tai surinkti ir struktlirizuoti garso jrasy failai ir tekstinés transkripcijos (atitinkanc¢ios garso
jrasus). Jie gali biti skirtingy kalby ir nusakyti zodzius, fonemas, skiemenis.

Garsyny kiirimas ir anotavimas yra daug darbo sgnaudy reikalaujantys uzdaviniai. Norint
dirbti su jais reikia kvalifikaciniy jgiidziy ir kruopStumo. Sudaromo garsyno pobidis ir
panaudojimas labai priklauso nuo to kur ir kokiems tikslams jis bus naudojamas. Garsynai gali
skirtis trukme, diktoriy skaiiumi, kalba, garso jrasy turiniu, transkribavimu ar naudojamo
zodymo dydziu. Labai svardu uztikrinti nepriekaistingg visy kalbos jraSy kokybe, nes visi
girdimi pasaliniai trukdziai daro labai didele jtaka. [20]

Snekos atpaZinimo sistemos tampa vis paklausesnés, todél ir jy sudarymui reikalingy
garsynu paklausa sparciai didéja. Automobiliy pramoné, mobiliyjy ryS$iy jmonés ar net tokios
kompanijos kaip ,,google* ar ,,amazon® investuoja dideles pinigy sumas garsyny kirimams.
Kuriami jvairiy kalby ir dydZiy sisteminiai, gerai anotuoti garsynai moksliniams tyrimams.

TIMIT (Texas Instruments/Massachusetts Institute of Technology) $nekos duomeny bazé
yra prototipas pagal kurj yra sudaromi nauji garsynai. TIMIT laikomas klasikiniu garsyno
pavyzdziu, kurio esmé — uzkoduota pagrindiné garsyno organizaciné informacija direktorijy
struktiiroje, o tekstiniuose failuose ir lentelése yra pateikiama informacija apie $nekos signalus,

diktorius ir jy anotacijas. [21]
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Garsynai gali buti skirstomi pagal turinj: nespontaniskos Snekos ir spontaniskos $nekos.
Pagal paskirtj garsynai yra skirstomi dviejoms skirtingoms sistemoms:
e Atpazjstan¢ioms balsg nepriklausomai nuo diktoriaus;
e Atpazjstan¢ioms balsg priklausomai nuo diktoriaus (turi buiti apmokytos prie

diktoriaus).

Garsyny anotavimas ir segmentavimas gali biiti atliekamas:
e Neuroniniais tinklais;
e Pasléptyjy markovo modeliu;

¢ Dinaminio laiko skalés kraimymo modeliu.

Garsyny jvairové yra labai didelé¢ ir jy nuolat daugéja. Kiekvienas garsynas yra labai
skirtingas ir turi jam biidingas charakteristikas. Snekos atpaZzinimo sistemy karimui pasirinkti
garsynai turi uztikrinti:

e Duomeny korektriSkuma ir integraluma;
e Manipuliavimg duotais duomenimis;
¢ Duomeny paieskos sistemas;

e Lengva vartotojo s3saja.
1.9. LIETUVIU KALBOS ATPAZINTUVU APZVALGA

Projektas ,,Liepa*

Pasaulyje atsiranda vis daugiau technologijy ir jtaisy galinCiu suprasti kalba. Taciau tokie
jtaisai néra pritaikyti lietuviy kalbai ir jos tiesiog nesupranta. Sj trikumg $alina darbai, atlikti
vykdant projektg LIEPA. Projekto metu yra sukurtos lietuviy kalba valdomas paslaugos, kurios
padeda moksleiviams, nejgaliesiems ar suaugusiems zmonéms savo veikloje naudoti tokig Sneka
suprantancius ir atsakan¢ius kompiuterius. Projekto ,,Liepa* paslaugos vartotojams:

1) tartuvas (leidZia iSgirsti lietuviy kalbos naujazodziy tarimg);

2) narSytuvas (leidZia nar$yti internete naudojant kompiuteriui nurodomas komandas balsu);

3) pazintuvas (padeda moksleiviams mokytis lgstelés sandarg naudojant garsines
komandas);

4) valdytuvas (leidzia valgyti kompiuterj balsu);

5) ieskotuvas (balsu galima ieSkoti informacijos apie UNESCO kultiiros pavelda pasaulyje);

6) pagalbininkas (padeda mokytis socialiniy geb¢jimy negalias turintiems zmonéms);

7) lietuviy $nekos sintezatorius akliesiems (kompiuterio ekrane rodomos informacijos

skaitymas).
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Projekto ,,Liepa“ infrastrukttrinés paslaugos yra elektroninio teksto skaitytuvas, lietuviy
Snekos atpazinimo variklis, interneto puslapiy atidarymo balsu programiné jranga ir 113 valandy
anotuotas lietuviy kalbos garsynas. Lietuviy Sneka valdomy paslaugy architektiiros schema

pavaizduota 1.9 paveiksle.

Lie pa

Architektura

T X & £ F I % =
I T A A R

1 2 3 5 6 Aklyjy

Tartuvas NarSytuvas Pazintuvas Valdytuvas legkotuvas Pagalbininkas ekrano Paslaugos
skaitytuvas
Li i Interneto puslapiy Lietuviy $nekos ey g s
e ’kan';'t’v:kno mn":": mok:" atidarymo balsu sintezatorius Varikliai
programiné jranga akliesiems
A 4 - r
I I [ I
Lietuviy Snekos garsynas LIEPA Garsynas
Balso jray laboratorija Laboratorija

1.9 pav. Lietuviy $nekos valdomy paslaugy architektiira [15]

Garsynas ,,LIEPA* sudarytas Snekos atpazinimo ir sintezavimo tikslais. Parengta 100 val. ir
13 val. trukmés garsyno dalys. Garso jrasy formatas — ,,.wav*, diskretizavimo daznis - 22 kHz,
kvantavimas - 16 bity. 100 val. trukmés garsyno dalj sudaro garso jrasai ir transkribuoty garsyno
7zodziy Zodynas. Diktoriy skai¢ius — 376 (248 mot. ir 128 vyr., 83 proc. diktoriy amzius 15-22
m.). Garso jrasai: zodziy, fraziy, sakiniy ir jy daliy. 13 val. trukmés garsyno dalj sudaro garso
Jrasai ir juos atitinkancios anotacijos. Diktoriy skai¢ius — 4 (2 mot. ir 2 vyr.). Garso jrasai: 5000

sakiniy. [15]

Projektas ,,Hibridiné atpaZinimo technologija balso sasajai“
Siame 2012 — 2013 metais vykdytame projekte buvo norima istirti ar jmanoma tuo paéiu
metu hibridiskai naudoti du skirtingus atpazintuvus, panaudojant kiekvieno i§ jy privalumus ir

tokiu budu optimizuoti bendra sistemos veikimo tiksluma.
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Projekto tikslas buvo sukurti kalbos komandy atpazinimo sistemg, kuri biity orientuota j
gydytojus, farmacininkus, siekiant informacijos paieska farmacijos duomeny bazeje padaryti

patogesne ir tuo paciu greitesne, neprarandant kontakto su pacientu. [13]

ATP_HB
ATP_SP atpadintuvas ATP_SP Sprendimo SCrRkyIAS
e sprendimas priémimoblokas | Yartotojui
I Snekossignalo riby | {hibridiné
< aptikimo blokas ! sprendimo
S I e ! taisykle)
signalas
Snekos
signaloribos
! ATP_LT
»| ATP_LT atpaiintuvas |_SPrendimas

1.10 pav.  Hibridinio atpaZintuvo struktara [16]

Teksto diktavimas narsSykléje (dictation.io)

Apsilankius internetiniu adresu ,,https://dictation.io/*, galima rasyti rasinius, laiskus ir Kitus

tekstus savo nar$ykléje visiskai neprisilie¢iant prie klaviatiiros ar pelés. Si balso atpaZinimo
sistema gali atpazinti jvairios kalbos ZodZius, taip pat ir lietuviSkus. Uztenka tiesiog turéti
mikrofong prijungta prie kompiuterio, pasirinkti norima kalba ir paspausti pradéti diktavimag
(,,Start dictation) mygtuka. IStarti zodZiai yra matomi kompiuterio ekrane. Baige diktavima
spaudziame nustoti klausytis (,,stop listening) mygtuka. Paspaudg iSsaugoti (,,save*) galime
iSsisaugoti visg sudiktuotg tekstg. ,,Dictation.io® tinklalapio langg ir jame sudiktuotus Zodzius

matome 1.11 paveiksle.

ABOUT COMMANDS ADD TO WEBSITE CHROME APP VIDEO

ONLINE DICTATION

123 istorija taskas 4 austéja testuoju

START DICTATION CLEAR

1.11 pav. Dictation.io tinklalapio langas
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https://dictation.io/

Naudotis $iuo atpaZintuvu labai paprasta. Tereikia nueiti j nurodyta puslap] naudojant

,,Google* narSykle. AtpaZintuvas yra paremtas ,,Google Now* virtualiu asistentu.

,»Google Now* virtualus asistentas

,Google Now* tai virtualus asistentas sukurtas bendrovés ,,Google* ir naudojamas ,,Google
Chrome* narsSykléje tiek personaliniame kompiuteryje, tick mobiliuosiuose telefonuose su
,ZAndroid* ar ,,iOS* operacinémis sistemomis.

Kompanijos inzinieriai 2014 mety vasarg pasitelk¢ 1 pagalba kelias deSimtis asmeny,
jraSinéjo lietuviskus zodzius ir frazes. Nors virtualus asistentas pradétas naudoti jau 2012 metais,
tik nuo 2015 mety uzklausas pradéjo suprasti lietuviy kalba. Vykdant paieska balsu, asistentas
puikiai susidoroja su lietuviSkais vietovardziais ir gatviy pavadinimais. Pavyzdziui, paklausus,
,kaip nuvaziuoti j Studenty gatve®, gauname nuorodg | atitinkamg vieta Zemélapyje.

Kalbos atpazinimas néra iki galo uzbaigtas ir vis dar testuojamas, kadangi ,,Google Now*
mokymas lietuviSkai yra gan ilgai procesas. Nors lietuviy kalbos atpazinimg paieSkos
programose ir ,,Google Translate gali iSbandyti visi vartotojai, ta¢iau ,,iOS* operaciniy sistemy

naudotojams vis dar néra galimybés valdyti balsu kalbant lietuviskai.

25



METODINE DALIS

1.10.VARDU IR SKAICIU GARSYNU PARUOSIMAS ATPAZINIMO TYRIMAMS

Norint atlikti skai¢iy ir vardy atpazinimo tyrimus visy pirma reikia turéti norimy zodziy
iStarimo garsynus. Skai€iy ir vardy garsynas yra sudaromas naudojant daug skirtingy iStarimy ir
diktoriy. Garsyno balso komandos buvo jrasytos panaudojus MS DOS operacinéje sistemoje
programa ,,inp_srl6.exe.

Garsynas buvo sudarytas i§ 26 skirtingy vardy balso komandy ir 10 skirtingy skaiciy balso
komandy. Vardy balso komandas jrasin¢jo 21 skirtingas diktorius, o skai¢iy komandas sudarée 30
skirtingy diktoriy. Kiekviena balso komanda buvo diktuojama po 20 karty. Garsynas buvo
sudarytas tylioje aplinkoje iStariant reikiamas komandas. Nekokybiskai jrasytos komandos arba
komandos kuriose girdimi triukSmai buvo pakartotinai iStariamos ir pakei¢iamos geriau girdimu
variantu. Pilng tiriamg garsyng sudar¢ SeSiolika tukstanciy devyni Simtai dvideSimt (16920)
skirtingy balso jrasy. Sesi tiikstandiai (6000) skaidiy balso jrasy ir desimt tukstan¢iy devyni
Simtai dvideSimt (10920) vardy balso jrasy. Garsyng sudarantys balso jrasai pateikti priede 6.1 ir
6.2 lentelese.

Kiekvienas balso jrasas buvo specifiskai pavadintas nurodant taréjo lytj, vardo ir pavardés
pirmasias raides, tariamg komandg ir iStarimo numerj. Balso jraso pavadinimas yra paaiskintas

zemiau esancioje lenteléje.

1.1 lentelé. Balso jraso pavadinimo paaiSkinimas
Zenklo numeris | Zenklo reik§me MKASRATC12 balso jraso

pavadinimo paaiSkinimas

1 raidé Nurodo asmens lytj, M — vyras, F - M - nurodo vyriska lytj
moteris
2.4 raides Taréjo pirmosios vardo raides KAS —nurodo ,,Kastytis*
pirmasias 3 vardo raides
5-7 raides Tar¢jo pirmosios pavardés raidés RAT — nurodo ,,Ratkevi¢ius*
pirmasias 3 pavardés raides
8 yenklas Nurodo istartg zodj: C — nurodo istartg vardg ,,Cecilija“
0-9 nurodo iStartg skaiCiy,
a-z nurodo iStarto vardo pirmajg raide
9-10 skaidiai Nurodo nuo 0 iki 19 zodZio iStarimo 12 — dvylikta kartg iStartas zodis
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numerj ,Cecilija“

Darbe naudojamas garsynas buvo suskirstytas i 7 lygias dalis (sluoksnius), kurios pagal
diktorius yra pateiktos priede, 6.3 lenteléje. Taip buvo padaryta todél, nes atlickant tyrimus 6
sluoksniai yra naudojami apmokymui, o likes sluoksnis skirtas testavimui. Tokiu metodu galima
atlikti testavimus su septyniais skirtingais sluoksniais testavimui, toks tyrimas vadinamas
kryzminiu. Darbe testavimui naudojami 5 skirtingi tar¢jai vardams ir 3 skirtingi taréjai

skaic¢iams, tai sudaro 15,13 % pilno garsyno masyvo.

Garsyno suskirstymas
mokymui ir testavimui

= Mokymui
m Testavimui

1.12 pav.  Garsyno suskirstymas mokymui ir testavimui

1.11.HIDDEN MARKOV MODEL TOOLKIT TAIKYMAS

Siame skyriuje yra apragoma darbo eiga, skaiéiy ir vardu pavadinimy atpaZinimo tikslumo
tyrimams atlikti, naudojant HTK (Hiden Markov Model Toolkit) programinj paketa. HTK
programinio paketo pritaikymas Snekamosios kalbos atpazinimui ir pagrindiniai bruoZai yra
aptarti teorinéje darbo dalyje, taciau taip pat svarbu ir praktinis Sio jrankio pritaikymas. Taigi
Siame skyriuje aptariamas praktinis HTK programinio paketo pritaikymas, jsisavinimas ir
reikalingy duomeny paruos§imas Snekamosios kalbos atpazinimui.

HTK Zodziy atpazinimas gristas pasléptaisiais Markovo modeliais (PMM), taigi sistema
pirmiausiai turi biiti apmokyta, o tik paskui naudojama S$nekai atpazinti. PMM apmokymo metu
visiems Zodyno zodziams pagal parinktas zodziy transkripcijas sudaromi tikimybiniai akustiniai
modeliai ir apskai¢iuojamas kiekvieno akustinio modelio tikétinumo jvertis. Sistema i§ Zodyno
pateikia kaip atpazinta ta zodj, kuri reprezentuoja modelis, kurio tikétinumo jvertis yra

didZiausias. Snekamosios kalbos atpazinimo sistemos, kurioje kalbos atpazinimui taikomas
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PMM metodas, apmokymui rekomenduojama naudoti kity diktoriy garsyno jraSus nei
atpazinimo kokybés testavimui.

HTK programiniam paketui reikalingy duomeny redagavimui, katalogavimui, perkélimui,
grupavimui ir kopijavimui buvo naudojamos papildomos programos - ,,Total Commander ir
,Far Manager 3, ,,Notepad++, Jas naudojant lengviau sutvarkyti duomenis, padidéja darbo
su duomenimis efektyvumas.

HTK programinio paketo programoms aktyvinti naudojami ,,batch “ (trumpinys ,,*.bat ) failai.
Siy faily pagrindiné paskirtis yra automatizuoti tam tikra procesa. Faily viduje paraSoma tam tikra
veiksmy seka, pvz. ,,HCopy -C CONFIG -S failai.scp “, kuri vykdoma aktyvavus ,,batch “ faila. HTK
paketo programos yra naudojamos nuosekliai, veiksmai atliekami vienas po kito.

1.12.HTK PANAUDOJIMAS SNEKOS ATPAZINIMUI TAIKANT ZODZIU MODELIU

METODA

Snekamosios kalbos atpazinimui taikyti HTK programiniy jrankiy paketa galima
modeliuojant balso komandy atpazinima Zodziy modeliy metodu. Siame skyriuje aprasomas
HTK programiniy jrankiy naudojimas balso komandy atpazinimo modeliavimui taikant Zodziy
modeliy metoda, kurio taikyma sudaro 7 nuosekliis etapai. Pirmi SeSi etapai apima komandy
akustiniy modeliy apmokyma, o septintasis etapas apima modeliy testavimg. Trumpa visy etapy

apzvalga pateikiama 2.2 lentel¢je.

1.2 lentelé. Zodziy modeliy metodo taikymas.

Gramatikos failo _
1 ) - Gram.dict
kiirimas
Reikalingy faily )
2 i Hparse.exe Gram.dict, wordnet.txt 2
paruosimas <
=
3 PoZymiy kiirimas Hcopy.exe Config.txt, failai.scp §
) ) Trans_eimantas.scp, hmm_eimantas, @)
4 | Modeliy parengimas = S
Trans_eimantas.scp, hmm_eimantas,
5 | Modeliy apmokymas HRest.exe
Duomeny paruosimas . 9p)
6 o HCopy.exe Config.txt, test.scp Ll
testavimul —
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Hmmlist, test_mfc.scp, wordnet.txt,
dict.txt

7 Modeliy testavimas Hvite.exe

Pirmas etapas — ,,gram.dict* gramatikos failo kiirimas. Siame faile eilés tvarka yra

suraSomos balso komandos, kurias bandoma atpaZinti. Sudarytas failas pateiktas 2.2 paveiksle.
cex ]

File Edit Options Encoding Help 100 %
$word=austeja|boleslovas|cecilija]donatas|eimantas|fausta|grazuydas|hansas|izaoka
s|jonas|karolis|laima|martynas|nojus|oskaras|patrikas|qju|ricardas|sandralteodora
s|ulijonajvacys|wasington|xsas|ygrekas|zacharijus|nulis|vienas|du|trys|keturi|pen
ki|sesi|septyni|astuoni|devyni;

{$uord)

4 Lister - [END-

1.13 pav.  Darbe naudojamas ,,gram.dict failas

Antras etapas — Zodziy modeliy sudarymui reikalingy faily paruogimas. Naudojant HTK
programinio paketo programg ,,Hparse.exe® ir jau sudarytg ,,gram.dict failg yra automatiskai
sukuriamas failas ,,wordnet.txt*

Tredias etapas — pozymiy kirimas. Pirma yra sukuriamas failas ,,failai.scp®. Siame faile
nurodoma, kur yra darbe naudojamu skaiéiy ir vardy garso failai. Taip pat nurodoma, kur bus
sukurti ir talpinami poZymiy failai kiekvienam balso jrasui. Darbe naudojamas skaiciy ir vardy

failo dalis ,,failai.scp* pavaizduota 2.3 paveiksle.

Lister - [E:\O-O\failai

File Edit Options Encoding Help

E:\B-0\irasaivFDAILODIYZ .wav
E:\B-0\irasaivFDAILODIY3 .wav
E:\B-8\irasai\FDAILODI41Y. -wav
E:yvB-8\irasai\FDAILOILHS wav
E:yB-B\irasai\FDAILOI416 wav
E:\0-0\irasai\FDAILOIM17 wav
E:\0-0\irasai\FDAILOI418 .wav

1.14 pav.

E:\B-8\irasaivFDAILOIMZ .mfC
E:\B-8\irasaivFDAILOIM3 .mfC
E:vB-8virasai\FDAILOI M4 mfc
E:yvB-8\irasai\FDAILOI MG .mfc
E:yvB-B\irasai\FDAILOIMG6 . mFc
E:%\B-B\irasai\FDAILOIM7 .mfc
E:vB-0virasai\FDAILOIY1E mfc

Darbe naudojamas ,,failai.scp* failas

Taip pat yra sukuriamas failas ,,CONFIG*, kuriame nurodoma pozymiy skai¢iavimo

biidus. Toks failas yra pateiktas 2.4 paveiksle.
| Lister - [E\C-O\CONFIG

File Edit Options
$UUHEEHIHD=WHUEFDRM
SOURCEFORMAT=WAVE
TARGETKIND=MFCC_D_n_E
SAVEWITHCRC=F
SOURCERATE=625
TARGETRATE=108886. A
WIHDOWSIZE=250080.8

Encoding  Help

USEHAMMING=T
PREEMCOEF=8.%6
HUMCEP5=12
HUMCHANS=28
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1.15 pav. Darbe naudojamas ,,CONFIG* failas

Turint failus ,failai.scp* ir ,,CONFIG* naudojama HTK programinio paketo programa
,,Hcopy.exe* ir taip sukuriami pozymiy failai ,,*.mfc* formatu. Atpazinimo sistema atpazinimo
tyrimams naudoja pozymiy failus, o ne pacius garso failus.

Ketvirtas etapas — modeliy faily parengimas. Pirma sukuriami ,,trans* failai kiekvienam
70dziui. Siuose failuose nurodomi atskiry Zodziy pozymiy failai ir jy direktorijos. Paskui
Kiekvienam norimam atpazinti zodziui yra kuriamas modeliy failas ,,hmm®. Kiekviename
modeliy faile yra nurodoma kiek Gauso misiniy ir biiseny bus naudojama modeliuojant zodj.
Aprasomos per¢jimy tikimybiy reikSmés, dispersijy ir vidurkiy vektoriai ir Kiti parametrai. 2.5
paveiksle yra pateiktas ,,hmm_hansas*“ nepilnas modelio failas.

File Edit Options Encoding Help
~0

<STREAHINFO> 1 39

<UECSIZE> 39<MULLD><HFCC_E_D_A>
~h *hmm_hansas'

<BEGIHHHM>

<HUHMSTATES> 18

<STATE> 2

<HUHMHMIXES> 18

<MIXTURE> 1 6.412663e- 082

<HEAH> 39

-1.68805%e+081 -1_485099e+08081 -2 _481153e+080 -2 _8244250+000 4. 736168e+008
4_BhB46Be+ 000 -3 _8570560e+080 -3.7483160+000 -3 47807 4e+080 -4 _519577e+000
-8.431245e+008 -6.7286630+800 7_1926860-08081 5.55553%e-0881 2.92036%9e-861
1.562783e-001 -3_.457068e-081 -4_614825e-801 -1.271986e-081 -6.32158%2e-801
-5 .085256e—-0081 -3.772711e-801 1.0083837e-801 2_.349684e-002 -1 .706408e-081
1.392159e-002 4.783427e-002 3_460657e-003 -3.516252e-801 —-1.252865e-0801
-2 _48087108e-001 -4_769367e-002 2. 0747 04e-002 -5.08346%4e-002 1_118441e-881
8.578411e-802 7.8617608e-002 9.726322e-002 -4 _454302e-003

<UARIAHCE> 39

6 _A55455e+088 3 _529647e+000 4_236309e+000 9_286431e+008 8_151363e+00808

1.207017e+0801 1.959402e+0801 2.261628e+001 1.688747e+001 1.528401e+001
1.135314e+801 7.535937e+000 4.230437e-0083 3.427312e-001 2.860374e-001
9.480898e-001 6.973084e-001 1.021723e+000 7.645112e-001 8.279813e-0061
1.257132e+000 1.477666e+000 8.53403%e-001 2.565405e-001 8.388153e-0M
3.195820e-004 7.510839e-002 4._469190e-002 9._.478345e-002 1.280932e-0M1
1.158509e-001 1.49085%e-001 1.796948e-001 2.924135%5e-001 2.601944e-001
2 1 6

-895231e-001 1.790814e-001
{GCONST> 4.954115e+001
<MIXTURE> 2 1.921176e-881
<MEAN> 39

-2.133431e+0081 -8.01074%e+008 -6.777382e+0008 -1.592578e+000 2.613269e+000

-802442e-001 6.440407e-005

1.16 pav.  Darbe naudojamas ,,hmm_hansas“ modelio failas

Pirmosiose eilutése yra pateikiama bendra informacija apie modeliy failg:
e  <STREAMINFO>* nurodo naudojamus 39 pozymiy rinkinius i§déstytus pirmoje
eilutéje;
o  <VECSIZE>* nurodo vektoriy dydj;
o <NUMSTATES>* — naudojamy buseny skaicius;
o <STATE>*—modelio pradzios biisena;
o  <NUMMIXES>* — naudojamy Gauso mi$iniy skaicius;

e  <MIXTURE>* — pirmasis Gauso miSinys ir jo verte;
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e <MEAN>*—pozymiy vidurkiai. Jie mokymo metu perskai¢iuojami i$§ naudo;

o <VARIANCE>* — pozymiy dispersijos. Jos mokymo metu perskai¢iuojamos.

Penktas etapas — modeliy apmokymas. Sudarius ,,hmm* ir ,trans“ failus kiekvienam
norimam atpazinti Zodziui yra naudojama HTK programa ,,HRest.exe“. Si programa isskiria
pagalbinj apmokymo faila ,,kk* kiekvienam Zodziui. Sis failas nurodo apmokymo iteracijy

skaiciy. Vardo Patrikas iStarimo pagalbinis apmokymo failas ,,kk16‘ pateiktas 2.6 paveiksle.

File Edit Options Encoding Help

Reestimating HHMW hmm_patrikas . . .

States H 2 3 4 5 6 7 8 918 11 (width)
Mixes s1: 16 10 18 10 10 19 16 10 18 18 ( 39 )
Hum Using: 8 9 8 B @ 8 8 8 0 8

Parm Kind: HMFCC_E_D_A

Humber of owners = 1

SegLab :  HONE

Haxzlter : 28

Epsilon : @.8681868

Updating : Transitions Means Variances

- system is PLAIN
368 Examples loaded,

=
®

length = 168, Min length = 96

a:
fAve LogProb at iter 1 = -6098.82847 using 360 examples

Auve LogProb at iter 2 = -6857.47986 using 360 examples change = 33.3487%

Auve LogProb at iter 3 = -6856.24028 using 360 examples change = 1.23970

Ave LogProb at iter 4 = -6855.72014 using 360 examples change = 8.52818

Ave LogProb at iter 5 = -6855.37639 using 360 examples change = 8.34383

fAve LogProb at iter 6 = -60855.81319 using 360 examples change = 8.36327

Ave LogProb at iter 7 = -6854.77361 using 368 examples change = 8.23957

Ave LogProb at iter 8 = -6854.61389 using 368 examples change = 8.15955

Ave LogProb at iter 9 = -60854.58347 using 368 examples change = 8.11838

Ave LogProb at iter 18 = -6854.40208 using 368 examples change = a.18133
Ave LogProb at iter 11 = -6854.29792 using 368 examples change = 8.18394
Auve LogProb at iter 12 = -6854.19828 using 368 examples change = 8.18757
Auve LogProb at iter 13 = -6054.08264 using 368 examples change = 818779
Ave LogProb at iter 14 = -6853.97431 using 368 examples change = a.168821
Auve LogProb at iter 15 = -6053.89514 using 360 examples change = 8.87898
Auve LogProb at iter 16 = -6053.85139 using 360 examples change = 8.843632
Auve LogProb at iter 17 = -6053.82847 using 360 examples change = 8.82309
fAuve LogProb at iter 18 = -6053.80625 using 360 examples change = 8.82236
fAuve LogProb at iter 19 = -60853.78611 using 360 examples change = a.082004
Ave LogProb at iter 28 = -60853.77222 using 368 examples change = a.8131

Estimation aborted at iteration 28

1.17 pav.  Vardo Patrikas ,,kk16* pagalbinis apmokymo failas

Sestas etapas — duomeny paruo§imas testavimui. Siame etape kuriami ,,*.mfc* pozymiy
failai kiekvienam testavime naudojamam garsui. Tai atliekama taip pat kaip ir 3 etape buvo
kuriami pozymiy failai apmokymui. Sukuriamas ,,dict* failas kuris nurodo kokius zodzius reikia
atpazinti.

Septintas etapas — modeliy testavimas. Atlikus visus paminétus veiksmus ir pasiruoSus
reikiamus failus galime atlikti modeliy testavimg. Testavimui atlikti naudojama HTK programa
,Hvite*. Ji automatiSkai pateikia atpazinimo tikslumo rezultatus. Rezultatuose nurodomi
diktoriai, jy tariami ZodZiai, atpaZinti ZodZiai ir atpaZinimo tikimybés. Vieno ZodZio rezultato
pavyzdys pateiktas 2.7 paveiksle.

“E:/8-3/pozymiai2/HDAIGUS203 .rec”
8 5000008 du -2798 197266

1.18 pav.  Vieno zodzio atpazinimo rezultatas

Pagal 2.1 lentele galime nuspresti, kad ,MDAIGUS207* failas nusako zodj ,,du®. Toks

zodis ir yra atpaZzintas pavyzdyje.
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Norint apibendrinti rezultatus sudarome ,,testref* faila, kur nurodoma kiekvieno testavime
naudojamo Zodzio tikroji reik§mé. Panaudojame HTK ,,Hresults* programa, kuri sulygina

tikrgsias Zodziu reikSmes su atpazintomis ir taip gauname rezultatus.

1.13.VARDU IR SKAICIU ATPAZINIMO TYRIMO, NAUDOJANT ZODZIAIS GRISTUS

MODELIUS, METODIKA

Pagal siame skyriuje aprasyto HTK programiniy jrankiy paketo taikyma balso komandy
atpazinimui tirti, naudojant zodziy modeliy metoda, metodika buvo sumodeliuoti skaiciy ir vardy
garsyno komandy modeliai, kuriy atpazinimo tikslumo rezultatai, naudojant skirtingy modeliy
biiseny ir Gauso misiniy skai¢iy, apraSomi 2.3 skyriuje.

Norint gauti kuo tikslesnius vardy komandy modelius, reikia isStirti komandy modeliy
atpazinimo tikslumg su jvairiomis parametry vertémis, redaguojamomis HTK programiniame
pakete.

Kiekviena balso komanda buvo modeliuojama viena iStisine Markovo grandine, sukuriant
komandoms atitinkamus PMM, kuriuose pagrindiniai redaguojami parametrai, kurie gali lemti
balso komandy atpazinimo tiksluma yra biiseny ir Gauso miSiniy skaicius grandinéje.

Papildomy biiseny jterpimas j Zodziy modelius

Atpazinimo tikslumui tirti su skirtingu biseny skai¢iumi, biiseny skai¢ius buvo
parenkamas apytiksliai lygus balso komandg sudaranciy fonetiniy elementy skaiciui intervale,
imtinai nuo 3 iki 10. Skai¢iaus komandos ,,du “ modeliui buvo naudotos tik 2 biisenos, komandy
»Boleslovas“ ir ,,Zacharijus“ modeliams buvo naudota 10 biiseny ir kity balso komandy
modeliams atitinkamai parenkamas buseny skaicius. Toliau biiseny skaiCius buvo parenkamas
prie pirminio biiseny skaiciaus palaipsniui pridedant 2, 4, 6, 10 papildomy biiseny.

Papildomy Gauso miSiniy jterpimas j ZodZiy modelius

Toliau tesiant zodziy atpazinimo tikslumo su skirtingy buseny ir Gauso misSiniy skai¢iumi
tyrimus, testuojant tg patj zodziy garsyna, buvo jterpiami Gauso miSiniai ir tiriamas komandy
atpazinimo tikslumas naudojant modelius su dviem papildomomis biisenomis ir skirtingu Gauso
misiniy skai¢iumi — 2, 3, 6, ir 10 Gauso mi$iniy, ir naudojant modelius su keturiomis
papildomomis biisenomis ir 2, 3, 6, 10 ir Gauso miSiniy.

Atlikto vardy komandy atpazinimo tikslumo tyrimo, naudojant Zodziy modeliy metoda,

rezultatai jvertinami 3.1 skyriuje.
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1.14.VARDU IR SKAICIU ATPAZINIMO TYRIMO, NAUDOJANT ISPANISKA

ATPAZINTUVA, METODIKA

Si darbo dalis yra atlickama ,,Microsoft Speech Recognizer programinius paketu. Sis
programinis paketas yra jdiegtas ,,Microsoft Windows* operacinéje sistemoje ir jis yra skirtas
kalbos atpazinimui. ,,Microsoft Speech Recognizere gali atpazinti tik populiarigsias kalbas
(angly, prancizy, ispany ir kita), lietuviy kalbos Sis atpaZintuvas neatpazjsta. Taciau galime
pritaikyti kitakalbj atpaZintuvg suprasti specifinius norimus zodzius. Tai yra atliekama parenkant
tinkamas fonetiniy vienety sekas (parenkami kitakalbio akustiniai modeliai atitinkantis
lietuviskus fonetinius vienetus).

Darbui buvo parinktas ,,Microsoft Speech Recognizer 8.0 for Windows (Spanish-Spain)*
automatinis ispany kalbos atpaZintuvas. Sio atpaZintuvo fonetika labiausias atitiko lietuvigka ir
juo gauti rezultatai yra geresni uz kitus ,,Microsoft Windows* aplinkoje naudojamus
atpazintuvus. Si ASA buvo naudojama kaip savaime apsimokanti sistema su visais naudojamai
diktoriy jrasais.

,Microsoft Speech Recognizer programinio paketo langas pavaizduotas 2.2 paveiksle.

Speech Recognition |Te:d to Speech

Language

Microsoft Speech Recognizer 8.0 for Windows (English - US) v]

Recognition Profiles

Profiles store information about how to recognize your voice.
Change a profile to recognize a different voice or a different noise
environment.

El e

[CIDefault Speech Profie

Training your profile will improve your speech recognition Train Profile
accuracy.

User Settings
[ Run Speech Recognition at startup

[~ Review documents and mail to improve accuracy

Read our privacy statement online

[ Enable voice activation
Number of spaces to insert after punctuation:
Microphone
Level
[ Audio Input. ] [ Advanced... ][ Corfigure Microphone... ]

1.19 pav. ,,Microsoft Speech Recognizer* kalbos atpazintuvo langas

»Language® skiltyje galime pasirinkti norimg atpazinimo kalba. ,,Recognition profiles* —
parenkame atpazinimo profilj. ,,Train profile* — apmokomas profilis. Profilis yra sukuriamas

vienam kalbétojui tariant frazes. Kalbos atpazinimo sistemai suktrus profilj buvo atliktas
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daugiadiktorinis skai¢iy ir vardy atpaZinimo tyrimas. Tyrimo metu buvo pateikti kiekvieno

naudojamo garso failo atpaZinimo rezultatai.

1.15.DVIEJU SKIRTINGU SNEKOS ATPAZINTUVU SUJUNGIMAS

Sio tyrimo metu yra sudaroma atpaZinimo sistema, kuri gali parinkti geriau veikiantj

atpazintuvg 1§ darbe tirty lietuvisko (naudojancio pasléptuosius Markovo modelius) ir ispanisko

atpazintuvy. Sio tyrimo metu yra naudojama duomeny analizés sistema ,, WEKA®,

Skirtingi atpazintuvai skirtingai atpazjsta tariamus Zodzius ir turi skirtingas atpazinimo

tikimybes ir pozymius. Pagal abiejy atpazintuvy pateiktus atsakymus (sprendimus), jrasai buvo

suskirstyti j poaibius. Jrasy suskirstymo pavyzdys pateiktas 2.9 paveiksle..

iy -] Ita it b ko k&
Dilrtorius-"r Failas Teisingas sprendimas LT sprendimas1 | LT rob |sPsEremimas IsP_prQ gender dass TRUE LT ITP.UESP Ia < £
FGINTRA FGINTRABDS Boleshovas Bolesiovas -3E0D, 379683 Grafvydas 485 F LT 1 o 100 oo oo 0.0
FEINTRA FGINTRAFO4 Fausta Fausta -6205, 757556 Oskaras sz3|F LT 1 o 333 o0 0o 0.0
FEINTRA FEINTRAFDS Fausta Fausta -5257,810845 Oskaras &38| F LT 1 o 333 oo oo 0.0
FEINTRA FGINTRAFLL Fausta Fausta -6510,576613 Oskaras se5|F LT 1 o 333 o0 0o 0.0
FGINTRA FGINTRAFLS Fausta Fausta -6162,312588  Oskaras &37|F LT 1 o 333 oo oo o0
FGINTRA FGINTRAFLZ Fausta Fausta -5216,60873 Oskaraz E2Z|F LT 1 o 333 oo oo 0.0
FEINTRA FGINTRAYDOD grekas rgrekas -7433,633584 Hansas asa|F LT 1 o 143 o0 0o 0.0
FGINTRA FGINTRAYDE ¥grekas 3 -6700,6B5035 Eimantas S18|F LT 1 o 143 oo oo 0.0
FEINTRA FGINTRAYOSE arekas -7158,346145 Oskaras ass|F LT 1 o 143 o0 0o 0.0
FGINTRA FGINTRAKDZ Karolis -6845,605375 | Zacharijus SED|F LT 1 o 143 oo [2r] 0.0
FEINTRA FEINTRAKLL Karolis -542%,BE2324 Teodoras S57|F LT i o 143 oo 00 o0
FEINTRA FGINTRAMIA  Martynas Nartynas -B568,570703 Grafvydas s85|F LT 1 o 250 o0 00 00
FGINTRA FGINTRARDT Naojus Noijus -6784, 260043 Zacharjus S03|F LT 1 o oo oo oo 0.0
FEINTRA FEINTRAFLL Fatrikas Fatrikas -7521,831641 Ygrekas 517|F LT 1 o 250 o0 0o 0.0
FGINTRA FGINTRACDD Kju Kju -5326,B52578 | Jonas S4E|F LT 1 o oo oo [2r] 0.0
FEINTRA FEINTRACOL Kju Kju -5525,562012 Izackas S40|F LT i o oo oo oo o0
FEINTRA FGINTRAQD3 Kju Kju -~1355,038086 Uljona asa|F LT 1 o oo %] an 00
FGINTRA FGINTRAQDE Kju Kju -564E,613723 Uljona S21)F LT 1 o oo oo oo 0.0
FEINTRA FGINTRAQDE Kju Kju -4232,661621 Uljona sas|F LT 1 o oo o0 0o 0.0
FEINTRA Kju Kju -4132,177246 Uljona S543|F LT 1 o oo oo 0o oo
FEINTRA Kju Kju -5503,513574 Uljona saz2|F LT 1 o oo o0 0o 0.0
FGINTRA G Kju Kju -4067,345365 Uljena 47| F LT 1 o oo oo oo o0
FGINTRA FGINTRACLE Kju Kju -3766,203809 Uljona S10)F LT 1 o oo oo oo 0.0

1.20 pav.  Skirtingy atpazintuvy balso jrasy suskirstymas

Si i poaibius suskirstyta lentelé leido sudaryti turimy dviejy atpaZintuvy papildomumy

lentele.

1.3 lentelé. LT ir SP atpaZintuvy papildomumas

Poaibis

ApraSymas

Faily (fraziy)
kiekis

Atpazintuvy sitilomi sprendimai sutampa ir yra teisingi

15652

Atpazintuvy sitilomi sprendimai sutampa ir yra neteisingi

4

Atpazintuvas LT sitlo teisingg sprendima, atpazintuvas SP
sprendimo nesiiilo

155

Atpazintuvas LT siiilo neteisingg sprendima, atpazintuvas SP
sprendimo nesitilo

Atpazintuvas SP siiilo teisingg sprendima, atpazintuvas LT
sprendimo nesiiilo

Atpazintuvas SP siiilo neteisingg sprendima, atpazintuvas LT
sprendimo nesiiilo

Abu atpazintuvai nesiiilo sprendimo

Atpazintuvy sitilomi sprendimai nesutampa, LT sprendimas teisingas

1701
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FT Atpazintuvy siiilomi sprendimai nesutampa, SP sprendimas teisingas | 324

FF Atpazintuvy siiilomi sprendimai nesutampa, abu sprendimai 80
neteisingi

Viso: 17920

Skirtingy atpaZintuvy balso jraSy suskirstymo lenteléje aprasome visus ZodZius kurie buvo

gerai atpazinti tik vieno atpaZintuvo. Siuo atveju aprasomi tik ,,T-%, ,,TF ir ,,FT* duomenys.

Bitent Siems 2180 Zodziams ir taikoma ,,WEKA*“ duomeny analizés sistema norint pagal gautus

pozymius parinkti geriau veikiantj atpazintuva.

Atliekant §j tyrimg kuriame ,,*.arff“ failus. Sie failai yra sudaromi i§ skirtingy atpaZintuvy

balso jraSy suskirstymo lentelés. Lenteléje yra nutrinama nereikalinga informacija, $iuo atveju,

diktoriai, faily pavadinimai, sprendimy pavadinimai ir teisingi sprendimai. Palickama tik

testuojamy duomeny pozymiai ir gerai veikian€io atpazintuvo variantas (LT ar SP). Tokio
nepilno failo pavyzdys pateiktas 2.10 paveiksle.

ERELATION LT_SP

@ATTRIBUTE LT_prob NUMERIC
@ATTRIBUTE SP_prob NUMERIC
ATTRIBUTE gender {H,F}
@ATTRIBUTE 1t_a MNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_b HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_c HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_ch NUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_d HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_e HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_eh NUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_i MNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_f HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_g MUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_h HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_y NUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_j HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_k HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_1 HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_m HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_n HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_o HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_p NUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_r NUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_s HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_sh HNUMERIC
EATTRIBUTE 1t_t HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_u MNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_v HNUHERIC
@ATTRIBUTE 1t_z HNUMERIC
@ATTRIBUTE 1t_zh NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_a HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_b NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_c NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_ch MNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_d MNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_e HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_eh HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_f NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_g HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_h HNUMERIC
ATTRIBUTE sp_i MNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_y HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_j MNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_k HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_1 HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_m NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_n HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_o HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_p HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_r HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_s HNUHERIC
@ATTRIBUTE sp_sh HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_t NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_u HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_u NUMERIC
@ATTRIBUTE sp_z HNUMERIC
@ATTRIBUTE sp_zh HNUMERIC
@ATTRIBUTE class {LT,SP}

@DATA

-57.72,641,F ,12.5,08,25,08,0,12.5,0,25,6,08,08,0,12.5,0,12.5,0,0,0,0,08,0,0,0,0,0,0,0,
33.3,0,0,0,16.7,0,08,0,0,0,0,0,0,0,0,08,16.7,0,0,16.7,16.7,0,0,0,0,0,0,LT
-65.19,601,F ,28_6,08,0,0,0,08,0,14.3,0,6,0,0,0,14.3,0,0,0,14.3,0,0,14.3,0,0,0,8,14
2,08,32.3,0,0,0,0,0,0,08,8,16.7,0,0,8,8,0,0,16.7,0,0,0,33.3,0,0,0,0,0,8,LT

1.21 pav. Darbe naudojamas ,,*.arff* failas
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2.10 paveiksle matomy pozymiy paaiskinimai yra pateikti 2.4 lenteléje.

1.4 lentelé. Hibridinio sprendimy priémimo bloko poZymiai

PoZymiai Paaiskinimas

LT _prob | Pasléptaisiais Markovo modeliais sudaro atpazintuvo sprendimy patikimumy
jvertjs. Matuojama vidutine logaritmine tikybine

SP_prob | Kitakalbio ispanisko atpazintuvo pateikto sprendimo patikimumo jvertjs

gender Nusako diktoriaus lyti (M — vyras, F - moteris)

It a Nusako kokj procenta, naudojant LT atpazintuva, sudaro raidé ,,a*“ atpazintam
zodziui. Pavyzdziui, ZzodZiui ,,vienas‘ sudaro 16,7% (1 raide is$ 6)

It_zh Nusako kokj procenta, naudojant LT atpaZintuva, sudaro raidé ,,z*“ atpazintam
zodziui. Pavyzdziui, Zodziui ,,Grazvydas® sudaro 11,1% (1 raidé i§ 9)

sp_a Nusako kokj procentg, naudojant SP atpazintuva, sudaro raidé ,,a* atpazintam
zodziui.

sp_zh Nusako kokj procenta, naudojant SP atpazintuva, sudaro raidé ,,z* atpazintam
zodZiui.

class Nusako atpazintuva (LT arba SP), kuris gerai atpazino zodj

Tyrimai pirma atlickami ,,WEKA® paketo jrankiu ,,Explorer“. Naudojant §j jrankj

parenkame ,

Jc.arff faila su visais apraSytais zodziais, parenkame klasifikatoriy ir norimus

parametrus ir atliekame tyrimus. Tokio tyrimo fragmentas pateiktas 2.11 paveiksle.

[

Interactive Parallel Coordinates Plot [ Visualize 3D | Forecast | Projection Plot [ CPython Scripting

Preprocess Classiy |  Custer | Assoclate [ Select attributes [ Visualize [ Auto-WEKA

Classifier

Choose

Test options

(_) Use training set

ZeroR

_ Classifier output

T

ZeroR predicta class value: LT
() Supplied test set E
@ Cross-validation Folds 10 Time taken to build model: 0.01 seconds
() Percentage split b 6B === Stratified cross-validation ===
——— Summary =——
l More options J
Correctly Classified Instances 1856 85.1376 %
[ Incorrectly Classified Instances 324 14.8624 %
(Nom) class v Kappa statistic [1]
Mean absclute error 0.2533
Root mean sgquared error 0.3557
Start Run on server Relative absolute error 100 %
Root relative sguared error 100 %
Result list (right-click for options) B Total Nurber of Instances 2180

22:40:36 - rules.ZeroR === Detailed Accuracy By Class ===

Sfaftus

1.22 pav.  Duomeny klasifikavimo tyrimas ,,Explorer* jrankiu
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Tokiu biidu buvo atlieckamas 10-karty kryZminis patikrinimas. ParuoSiamas vienas visy
diktoriy pozymiy failas, WEKA paketas pagal nutyl¢jimag atsitiktiniu biidu skirsto duomenis:
90% apmokymui, 10% testavimui, 10 karty atlicka klasifikavima, po to rezultatus vidurkina ir
iSveda j ekrang. Toks klasifikavimas leidzia prognozuoti klasifikavimo tiksluma (tuo paciu ir
hibridinio atpazintuvo tiksluma) zinomam kalbétojui (vienam i§ garsyno diktoriy).

Taip pat galime panaudoti ,,Auto-WEKA* jrankj, kuris pagal nustatyta laiko tarpa suranda
geriausig klasifikatoriy ir jo parametrus.

Norint atlikti tyrimus, kai yra nezinomas kalbétojas, sudaromi ,*.arff“ failai tik
testuojamiems ir apmokomiems sluoksniams. Paskui panaudojame ,,WEKA® programinj jrankj
,»oimpleCLI“. Komandinéje eilutéje nurodomas norimas duomeny klasifikatorius, apmokymo
duomeny direktorija ir testavimo duomeny direktorija. ParuoSiami 2*n faily, kur: apmokymui
imama n-1 diktoriy pozymiai, o testavimui — 1 (n-tojo) diktoriaus pozymiai. Klasifikavimas
atlickamas n karty per komanding eilut¢ paduodant apmokymui n-1 diktoriy pozymiy faila, o
testavimui n-tojo diktoriaus pozymiy failg. Tai kartojama n karty keiiant n-tajj diktoriy. Po to
rezultatai rankiniu biidu vidurkinami. Tokio klasifikavimo rezultatai leidZia prognozuoti
klasifikavimo tikslumg (tuo paciu ir hibridinio atpazintuvo tikslumg). Tokio tyrimo fragmentas

pateiktas 2.12 paveiksle.

> java weka.classifiers.trees.HoeffdingTree -t E:\2_etapas\Fl_train.arff -T E:\2_etapas\Fl_test.arif

LT (1512,000) NB1 NB adaptivel

Time taken to build model: 0.57 seconds
Time taken to test model on training data: 0.07 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 1511 82.7945 %
Incorrectly Classified Instances 314 17.2055 %
Kappa statistic 4]

Mean absolute error 0.2851

Root mean squared error 0.3774

Relative abaolute error 100 %

Root relative squared error 100 %

Total Number of Instances 1825

1.23 pav.  Duomeny klasifikavimo tyrimas ,,SimpleCLI* jrankiu
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TYRIMU REZULTATU DALIS

1.16.SKAICIU IR VARDU ATPAZINIMO TYRIMAS NAUDOJANT ZODZIAIS GRISTUS

MODELIUS

Pagal 4 skyriuje aprasyto HTK programiniy jrankiy paketo taikymo balso komandy
atpazinimui tirti, naudojant Zodziy modeliy metoda, metodika, buvo sumodeliuoti vardy garsyno
komandy pasléptieji Markovo modeliai, kuriy atpaZinimo tikslumo rezultatai, naudojant
skirtingy modeliy biuiseny ir Gauso miSiniy skaiciy, apraSomi Siame skyriuje. Visi rezultatai

pateikti prieduose, 6.4 lenteléje.

Papildomy biiseny jterpimas j Zodziy modelius

Atpazinimo tikslumo tyrimo, iSsamiai apraSyto 4 skyriuje naudojant modelius su

skirtingais biiseny skaiciais, rezultatai procentais pateikti 3.1 lenteléje.

1.5 lentelé. Atpazinimo tikslumo tyrimy rezultatai naudojant modelius su skirtingais biiseny

skaidiais.

Didinant buseny skaiciy atpazinimas geréja iki tam tikros ribos. Biiseny didinimas skaiciy
ir vardy garsyno atveju nebuvo naudingas, nes tyrimui naudojami zodziai néra labai ilgi, todél
didéjantis biiseny skaiius neilgiems ZodZiams yra per didelis. Si tendencija buvo pastebéta
atlikus tyrimus komandy modeliuose didinat buseny skaiiy. Atpazinimo tikslumo

priklausomybé procentais nuo buiseny skaiciaus pateikta 3.1 paveiksle.
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Skaiciy ir vardy atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo
papildomy biiseny skaiciaus
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1.24 pav.  Skaiciy ir vardy atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo buiseny skaiciaus

Is 3.1 lenteléje pateiktos zodziy atpazinimo tikslumo priklausomybés nuo biiseny skaiciaus .
Galime daryti i§vada, kad skai¢iy ir vardy garsyno komandy modeliai su keturiomis papildomomis
blisenomis atpazjstami didziausiu tikslumu (94,57 %) lyginant su atpazinimo tikslumu Kkai
modeliuose buvo naudojamos dvi, SeSios, deSimt biiseny ar visai nenaudojamos papildomos
biisenos. PrasCiausias atpazinimo rezultatas buvo gautas, kai modeliams nebuvo pridedama
papildomy biiseny (61,84 %). Pridéjus ir keturias ir SeSias busenas komandy modeliuose,
atpazinimo tikslumas, nepaisant nuoseklaus maz¢jimo didinat biiseny skaiciy, vis tiek gaunamas
auksStesnis nei, kad atpazinimo tikslumas visai nepridé¢jus papildomy biiseny komandy
modeliams. D¢l to galima daryti prielaida, kad modeliams pridéti papildomy biseny yra
naudinga, nes didéja atpazinimo tikslumas., Taciau reikia surasti tinkamg papildomy biiseny
skaiciy, nes panaudojus per didelj papildomy biiseny kiekj modelyje, galima pakenkti atpazinimo

tikslumo kokybei.

Papildomuy Gauso miSiniy jterpimas i ZodZiy modelius

Tyrimo, iSsamiai aprasSyto 5 skyriuje, gautieji komandy atpazinimo tikslumo rezultatai
procentais, naudojant modelius su keturiomis papildomomis busenomis ir skirtingu Gauso
misiniy skaiiumi, pateikiami 3.2 lenteléje. Pasirinkta atlikti tyrimus su keturiomis
papildomomis biisenomis, nes pries§ tai atlikto tyrimo metu su $iuo buiseny skai¢iumi buvo gauti

geriausi rezultatai. Pilnesni rezultatai pateikti priede 6.5 lenteléje.
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1.6 lentelé. AtpaZinimo tikslumo tyrimo rezultatai naudojant modelius su keturiomis

papildomomis biisenomis ir skirtingu Gauso misiniy skaic¢iumi.

Gauso miSiniy jterpimas ] zodziy komandy modelius akivaizdziai pagerino atpazinimo
tikslumo rezultatus. I§ 3.2 lenteléje pateiktos skaiCiy ir vardy atpazinimo tikslumo priklausomybés
nuo Gauso miSiniy skaiCiaus matyti, kad vardy garsyno komandy modeliai su 10 Gauso miSiniy
atpazjstami didZiausiu tikslumu (99,49 %). PrasCiausias atpaZinimo rezultatas buvo gautas, kai
modeliams buvo jterpti 2 Gauso misiniai (93,01 %). Tyrimo priklausomybé nuo Gauso misiniy

skaiGiaus pateikta aSinéje diagramoje, pavaizduotoje 3.2 paveiksle.

Skaiciy ir vardy atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo Gauso
miSiniy skaiciaus
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1.25pav.  Vardy ir skai€iy atpaZinimo tikslumo priklausomybé nuo Gauso miSiniy skaiciaus,

+6 busenos
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KryZminis atpaZinimo tyrimas
Atliekamas kryzminis Zodziy ir vardy atpazinimo tyrimas. Atpazjstant naudojami skirtingi
garsyno failai apmokymui ir atpazinimui. Siam tyrimui garsynas buvo suskirstytas j 7 dalis
(sluoksnius) su skirtingais kalbétojais atpazinimams. Tyrimas atlickamas naudojant keturias
papildomas biisenas ir deSimt Gauso miSiniy, nes prie§ tai atliktais tyrimais tokiu biidu buvo
gautas geriausias rezultatas (99,49 %). Daugiau informacijos apie garsyno suskirstymg pateikta

priede. KryZminio tyrimo metu gauti rezultatai pateikti 3.3 lenteléje.

1.7 lentelé. KryZzminio atpazinimo tikslumo tyrimas naudojant keturias papildomas biisenas ir 10

Gauso miSiniy.

Tyrimo metu gauti rezultatai yra kiek blogesni uz pradinj atpazinimo rezultata (99,49 %).
Vis délto, atpazjstama pakankamai gerai. Bendras Zodziy ir vardy atpazinimo tikslumas
naudojant keturias papildomas busenas ir deSimt Gauso miSiniy yra 97.7 %. Kryzminio
atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo testavimui naudojamo sluoksnio pateikta 3.3 paveiksle

esancioje stulpelingje diagramoje.

KryZminio atpaZinimo tikslumo rezultatai
100
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R
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o
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Apmokymui naudojamas sluoksnis
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1.26 pav.  Kryzminio atpazinimo tikslumo priklausomybé¢ nuo testavimui naudojamo

sluoksnio

1.17.SKAICIU IR VARDU ATPAZINIMO TYRIMAS NAUDOJANT ISPANISKA SNEKOS

ATPAZINTUVA

Tyrimo metodika naudojant ispany kalbos atpazintuva apraSyta 2.5 skyriuje. Atpazinimo
tyrimas atlickamas panaudojus visg garsyng apmokymui ir testavimui. Gauty atpazinimo

rezultaty pavyzdys pateiktas 3.4 paveiksle.

a 18894 527 nuhlejhs Bnulis
1 18185 563 nojus  nojus

2 18276 639 nojus  nojus

3 18367 601 nuhlejhs Bnulis
4 18462 567 nuhlejs Bnulis

5 18556 599 nojus  nojus

[ 18651 ch9 ehiymahntahs eimantas
7 18746 573 nojus  nojus

8 18848 G468 eimantas eimantas
9 18935 601 nuhlejs Bnulis

18 11837 571 nuhlejs Bnulis

11 11132 581 triys 3trys

12 11238 573 triys 3trys

13 11329 581 triys atrys

14 11427 588 nuhlejs Bnulis

15 11526 584 nuhlejhs Bnulis
16 11624 611 nojus  nojus

17 11726 575 nojus  nojus

1.27 pav.  Ispanisku kalbos atpazintuvu gauty rezultaty pavyzdys

IspaniSko atpazintuvo rezultatai nurodo koks zodis yra atpazjstamas, atpazinimo tikimybe
ir atpazinimui naudojamg failg. Naudojant §j atpazintuva bendras zodziy atpazinimo tikslumas
yra 89,15 %. Sis atpazinimo tikslumas yra blogesnis nei atpazinimo tikslumas naudojant ZodZiais

gristus pasléptuosius Markovo modelius.

1.18. ATPAZINTUVU SUJUNGIMO GALIMYBIU TYRIMAS

2.3 papildomumy lentelé aiSkiai parodo, kad lietuvisko atpazintuvo vidutinis tikslumas yra
97,7% (T=T, T-, TF poaibiai), o ispanisko - 89,15% (T=T, FT poaibiai). Nors ispanisko
atpazintuvo atpazinimo tikslumas yra mazesnis, taciau §is atpazinimo metodas tam tikrus balso
iraSus atpazjsta geriau nei lietuviskas atpazintuvas. Todél galima daryti prielaida, kad apjungus
abu atpazintuvus galima pasiekti didesnj atpazinimo tikslumg nei naudojant tik lietuviska

atpazintuva.

Klasifikatoriy tyrimas su Zinomu kalbétoju
Atliekamas tyrimas su visais 2180 zodziais, kuriems reikia parinkti tinkamg atpazintuva.
Tyrimas atlickamas apmokymui ir testavimui naudojant tg patj garsyno masyva Kkuris buvo

suskirstytas ,,WEKA®* programiniu jrankiu. Sprendimo priémimo taisyklé buvo mokoma ir
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testuojama 10-karty kryzminio patikrinimo biidu. Buvo analizuojamas 20 skirtingy klasifikatoriy

efektyvumas. Tyrimo rezultatai pateikti 3.4 lentelé¢je.

1.8 lentelé. Klasifikatoriy efektyvumo rezultatai kai yra Zinomas kalbétojas

Atpazintuvo parinkimo Modelio sudarymo

Klasifikatorius tikslumas, % laikas, s

rules.JRip 98,1651 0,94
trees.J48 97,7982 0,45
functions.Logistic 97,6147 0,65
functions.MultilayerPerceptron 98,9908 39,54
rules.ZeroR 85,1376 0
meta.AdaBoostM1 92,25 0,49
lazy.1Bk 98,6697 0
trees.RandomForest 99,1284 0,82
functions.SMO 96,5596 0,65
bayes.NaiveBayes 88,2569 0,08
trees.REPTree 97,3853 0,22
trees.DecisionStump 84,7704 0,08
rules.PART 98,2569 0,52
misc.InputMappedClassifier 85,1375 0
meta.LogitBoost 93,211 0,28
meta.MultiClassClassifier 97,6147 0,67
functions.VotedPerceptron 85,1376 0,11
bayes.BayesNet 90,8716 0,2
trees.HoeffdingTree 85,0917 0,29
lazy.KStar 98,8073 0

IS 3.4 lentelés galime pastebéti, kad geriausigs tikslumas buvo pasiektas naudojant
atsitiktinio misko (angliskai — ,,Random Forest*) klasifikatoriy. Kiti klasifikatoriai nebuvo tokie
tikslts. ,.functions.MultilayerPerceptron® klasifikatorius pasieké didelj tiksluma, taiau Sio
Klasifikatoriaus modelio sudarymo laikas yra labai ilgas (39,54 s). Nors ,rules.ZeroR®,
,rules.ZeroR*, | lazy.IBk“ ir ,,misc.InputMappedClassifiere klasifikatoriy modelio sudarymo
laikas yra nulis sekundziy, taciau jiems testuoti sugaiStama laiko. ,,Random Forest* modelio
sudarymo laikas yra pakankamai trumpas norint §j klasifikatoriy naudoti hibridiniam

atpazintuvui. Grafiskai rezultatai pateikti 3.5 paveiksle esancioje stulpelin¢je diagramoje.
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Klasfikatoriy tikslumai, kai yra zinomi kalbétojai

lazy.KStar
trees.HoeffdingTree
bayes.BayesNet
functions.VotedPerceptron
meta.MultiClassClassifier
meta.LogitBoost
misc.InputMappedClassifier
rules.PART
trees.DecisionStump
trees.REPTree

bayes.NaiveBayes —
functions.SMO ———
trees.RandomForest . !/ | |
lazy. Bk - .. ' | | |

I N N
meta.AdaBoostM1
———

functions.MultilayerPerceptron

../ [ |
...\ [ | |
- ..\ [ | |

functions.Logistic
trees.J48
rules.JRip

84 86 88 90 92 94 96 98 100
Tinkamo atpazinimo parinkimo tikslumas, %

1.28 pav.  Klasifikatoriy tikslumai, kai yra zinomas kalbétojas

Klasifikatoriy tyrimas su neZinomu kalbétoju

Sio tyrimo metu garsynas suskirstytas j septynias dalis (sluoksnius) su skirtingais diktoriais

atpazinimui. Kiekvienas sluoksnis yra tiriamas su anksCiau minétais 20 klasifikatoriy.

Kryzminiai klasifikatoriy efektyvumy tyrimy rezultatai su nezinomu kalbétoju yra pateikti 3.5

lenteléje. Pilni kiekvieno sluoksnio rezultatai pateikti prieduose 6.6 lenteléje.

1.9 lentelé. Klasifikatoriy efektyvumo rezultatai kai yra nezinomi kalbétojai

Atpazintuvo parinkimo | Modelio sudarymo ir testavimo

Klasifikatorius tikslumas % laikas, s

rules.JRip 92,48 0,48
trees.J48 91,79 0,23
functions.Logistic 91,65 0,43
functions.MultilayerPerceptron 94,54 41,2
rules.ZeroR 85,14 0,01
meta.AdaBoostM1 87,98 0,27
lazy.1Bk 93,44 0,46
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trees.RandomForest 94,9 0,58
functions.SMO 92,6 0,35
bayes.NaiveBayes 85,78 0,14
trees.REPTree 89,68 0,07
trees.DecisionStump 82,25 0,03
rules.PART 93,21 0,19
misc.InputMappedClassifier 85,14 0,02
meta.LogitBoost 90,23 0,15
meta.MultiClassClassifier 91,65 0,15
functions.VotedPerceptron 85,14 0,13
bayes.BayesNet 88,56 0,15
trees.HoeffdingTree 85,14 0,12
lazy.KStar 93,81 53,8

Sie tyrimo rezultatai parodo, kad geriausias klasifikatorius pasiekiantis didZiausia

atpazintuvo parinkimo tikslumg yra atsitiktinio misko (,,Random Forest®). Pasicktas tikslumas

yra 94,9 %, o modelio sudarymo ir testavimo laikas yra pakankamai trumpas 0,58 sekundés.

Grafiskai rezultatai pateikti 3.6 paveiksle esancioje stulpelinéje diagramoje.

lazy.KStar
trees.HoeffdingTree
bayes.BayesNet
functions.VotedPerceptron
meta.MultiClassClassifier
meta.LogitBoost
misc.InputMappedClassifier
rules.PART
trees.DecisionStump
trees.REPTree
bayes.NaiveBayes
functions.SMO
trees.RandomForest
lazy.IBk

meta.AdaBoostM1
rules.ZeroR
functions.MultilayerPerceptron
functions.Logistic

trees.J48

rules.JRip

Klasifikatoriy tikslumai, kai yra neZzinomi kalbétojai

82 8 8 8 90 92 94 9 98
Tinkamo atpazinimo parinkimo tikslumas, %

100

1.29 pav.

suskirstyti garsynai

Klasifikatoriy tikslumai, kai apmokymui ir testavimui naudojamas kryzminiu biidu
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»Auto-WEKA* Kklasifikatoriaus parinkimo tyrimas

Sio tyrimo metu atliekamas klasifikatoriaus panaudojamas ,, Auto-WEKA® jrankj, kuris
pagal nustatyta laiko tarpa suranda geriausig klasifikatoriy ir jo parametrus pilnam garsynui.
Pasirinkus atpazinimo laika 15 minu€iy kaip geriausias klasifikatorius yra iSskiriamas
,,.functions.SMO*, jo tikslumas 99,9 %. Padidinus laiko tarpa iki 100 minuéiy geriausiu

Klasifikatoriumi parenkamas ,,Random Forest®, jo tikslumas 100 %.

»Random Forest*“ Klasifikatoriaus panaudojimo tyrimas

Atlikus atpazintuvy sujungimo tyrimus galime daryti iSvada, kad ,,Random Forest*
klasifikatorius geriausiai parenka reikiama atpaZintuva. Sio tyrimo tikslas yra apskai¢iuoti kokj
atpazinimo tikslumg gali pasiekti sistema su dvejais atpazintuvais ir ,,Random Forest*
klasifikatoriumi. Tam naudojami kryzminiai atsitiktinio misko klasifikatoriaus parinkimo tyrimo

rezultatai, jie pateikti 3.6 lentel¢je.

1.10 lentelé. Kryzminiai ,,Random Forest* klasifikatoriaus atpazintuvy parinkimo rezultatai Kai

yra naudojami nezinomi kalbétojai

Faily (fraziy) kiekis atskiriems sluoksniams

Poaibis 1 2 3 4 5 6 7
T=T 2202 2234 2245 2148 2329 2219 2275
F=F 0 0 0 0 0 2 2
T- 19 6 32 22 4 55 17
F- 0 1 0 2 1 0 0
TF 326 265 255 262 199 188 206
FT 10 46 19 114 9 68 58
FF 3 8 9 12 18 28 2
IS viso 2560 2560 2560 2560 2560 2560 2560
Teisingo
atpazintuvo
parinkimo
tikimybé 0,99 0,93 0,98 0,81 1 0,98 0,99

Turint Siuos duomenis galime apskaiciuoti kokiu tikslumu veiks hibridinis atpazintuvas kai
yra Zinomas ir nezinomas kalbétojas klasifikatoriy parinkimui. Tokio atpaZintuvo atpaZinimo
tikslumai yra apskaiciuoti pagal Zemiau pateiktg formulg ir parodyti 3.7 lenteléje

((TF + FT 4T =) Pugqey ) + T =T

mas

* 100

Cia,

Puiast — klasifikatoriaus tikimybé teisingai parinki atpazintuva;
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mas — i§ viso atpazinti naudojamy fraziy kiekis

1.11 lentelé. Hibridinio atpazintuvo atpazinimo tikslumai ir jy palyginimai Kai testavimui yra

naudojami neZinomi kalbétojai

Sluoksnis 1 2 3 4 5 6 7

Hibridinio atpaZintuvo
atpazinimo tikslumas, % 99,84 | 98,79 | 99,41 96,48 | 99,26 | 98,67 | 99,77

Lietuvisko atpazintuvo
atpazinimo tikslumas, % 99,49 | 97,85| 98,91 95| 9891 | 96,17 | 97,58

Pageréjimas, % 0,35 094 0,50 1,48 0,35 2,50 [ 2,19

Vidutinis hibridinio atpazintuvo skaiiy ir vardy atpazinimo tikslumas yra 98.89%, o
vidutinis lietuvisko atpazintuvo naudojancio pasléptuosius Markovo modelius atpazinimo
tikslumas yra 97,7%. Naudojant hibridinj atpazintuvg atpazinimo tikimybé vidutiniSkai padidéjo

1,19%. Atpazintuvy tikslumy palyginimg galime matyti 3.7 paveiksle.

LT ir hibridinio atpaZintuvy tikslumy palyginimas

100 ‘ |
o\o \
5 99 S -
g 98 L - - Hibridinis
2 atpaZintuvas
T o7 N
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.E 96 LT v
.= atpaZintuvas
N
g 95
<

94

1 2 3 4 5 6 7
Testavimui naudojamas sluoksnis

1.30 pav.  Hibridinio ir LT atpazintuvy palyginimas,
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ISVADOS IR REZULTATAI

1.  Atlikus skai¢iy ir vardu komandy atpazinimo tikslumo tyrimus, taikant pasléptuosius
Markovo modelius ir keiciant btseny skaiCiy pastebéta, kad auks$Ciausias tikslumas buvo
pasiektas naudojant komandy modelius su keturiomis (4) papildomomis btisenomis (94,6%).

2. Atlikus skai¢iy ir vardu komandy atpazinimo tikslumo tyrimus, taikant pasléptuosius
Markovo modelius ir kei¢iant Gauso miSiniy skaiciy pastebéta, kad auksc¢iausias tikslumas buvo
pasiektas naudojant komandy modelius su deSimt Gauso (10) miSiniy (99,5%).

3. Atlikus skai¢iy ir vardu komandy kryZminius atpazinimo tikslumo tyrimus, taikant
pasléptuosius Markovo modelius ir naudojant 4 papildomas busenas ir 10 Gauso miSiniy,
nustatyta, kad vidutinis atpazinimo tikslumas yra 97,7%.

4.  Palyginus atpaZinimy tikslumy rezultatus gautus su ispanisku atpazintuvu (89.2%) ir
kryzminius atpazinimo tikslumy rezultatus gautus su ,,HTK®“ programiniu paketu (97,7%), yra
pastebéta, kad sistemos naudojancios pasléptuosius Markovo modelius atpazinimo tikslumas yra
didesnis.

5. Atlikus klasifikatoriy efektyvumo tyrimus zinomam ir nezinomam kalbétojui yra pastebéta,
kad tiksliausiai atpazintuva parenka atsitiktinio misko (,,Random Forest*) klasifikatorius.

6.  Atlikus hibridinio atpazintuvo tyrimg su ,,Random Forest” klasifikatoriumi sprendimy
priémimui, nezinomam kalbétojui, pastebéta, kad Sis atpazintuvas prognozuoja didesnj vidutinj
atpazinimo tiksluma (98.9%), nei pavieniai atpazintuvai.

7. Atlikus hibridinio atpaZintuvo tyrimg su ,,Random Forest* klasifikatoriumi sprendimy
priémimui, zinomam kalbétojui, pastebéta, kad Sis atpazintuvas prognozuoja didziausig

atpazinimo tiksluma (99,4%).
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PRIEDAI

1.12 lentelé. Darbe atpazjstamy skaiCiy garsynas

Skaicius

Tarimas

Nulis

Vienas

Du

Trys

Keturi

Penki

v

Sesi

Septyni

AStuoni

©O©| o N o o] A W N | O

Devyni

1.13 lentelé. Darbe atpazjstamy vardy garsynas

Raideé Tarimas Raidé Tarimas
Austéja N Nojus

B Boleslovas O Oskaras

C Cecilija P Patrikas

D Donatas R Ricardas

E Eimantas Q Kju

F Fausta S Sandra

G Grazvydas T Teodoras

H Hansas U Ulijona

| Izaokas \Y/ Vacys

J Jonas W Vasington

K Karolis X Iksas

L Laima Y Ygrekas

M Martynas z Zacharijus
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1.14 lentelé. Garsyno suskirstymas pagal diktorius j septynias dalis (sluoksnius)

Pirmas Antras Trefias Ketvirtas Penktas Sestas Septintas
FIEVVIS | FAGNGRA | FDAILOI FVANPEC | FLAUZET | MKAZANU | FUGNEBUC
FIUSKIN | FAGNVIN | FGINGED FVILVAI FRAISAV | MMODSLE FAISIZI

FUGNBUC FAISIZI FIEVIJUR FVIONAB | FRUTNAN | MRIMAPA FIEVJUR
FUGNNOV | FAISZYM FIEVSAB MDAIGUS | FSIMMEI | MVYGVAI FVIONAB
FZIVSTA | FAUSNEM | FKAMMOS | MEDGVO | FVAIVAI MLINJUR MRIMAPA
FGINTRA | FANGRUM | FMILRAU ].IJUBCES FIVEVAL | MROKKUO | MZYGSVE
FGRETUB | FGINPAS | FSEVBUT | MKASRAT | FJULBAL | MSARNEM | MLAUBAR
FINDBEN | FLAUKLU | MANDMAR | FEGLZAJ | MJURBIZ FGINBAR MDARJEG

1.15 lentelé. SkaiCiy ir vardy atpazinimo tikslumo tyrimy rezultatai naudojant pasléptuosius

Markovo modelius ir kei¢iant biiseny skaiciy

Atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo buseny skaicius, %

Biiseny skaicius atitinka raidziy sk.

Zodis +0 blisenos +2 blisenos +4 blisenos +6 blisenos +10 buseny
Austeja 100 86,7 96,7 95 91,7
Boleslovas 100 100 95 96,7 96,7
Cecilija 85 96,7 95 98,3 96,7
Donatas 58,3 98,3 100 15 100
Eimantas 83,3 100 98,3 100 45
Fausta 58,3 70 100 100 100
Grazvydas 100 83,3 100 96,7 96,7
Hansas 26,7 96,7 98,3 100 91,7
Izaokas 100 100 100 0 100
Jonas 21,7 48,3 71,7 100 95
Karolis 75 95 95 3,3 95
Laima 25 65 90 98,3 88,3
Martynas 56,7 100 100 100 100
Nojus 16,7 58,3 96,7 100 48,3
Oskaras 75 100 98,3 20 95
Patrikas 53,3 100 100 100 93,3
Qju 0 1,7 95 96,7 100
Ricardas 36,7 98,3 93,3 95 86,7
Sandra 16,7 98,3 98,3 96,7 98,3
Teodoras 98,3 98,3 100 100 96,7
Ulijona 100 98,3 100 91,7 96,7
Vacys 3,3 50 86,7 95 81,7
Wasington 100 100 100 100 100
Xsas 0 1,7 55 96,7 68,3
Ygrekas 73,3 95 100 16,7 70

52




Zacharijus 98,3 98,3 95 98,3 61,7
Nulis 45 67 100 100 92
Vienas 100 88 100 100 100
Du 0 7 61 97 99
Trys 0 51 96 100 89
Keturi 99 98 99 98 99
Penki 56 80 99 100 98
Sesi 77 81 96 99 97
Septyni 100 100 100 100 100
Astuoni 100 96 98 98 95
Devyni 69 90 97 97 89

Vidurkis, % 61,84 79,73 94,57 87,85 91,17

1.16 lentelé. Skaiciy ir vardy atpazinimo tikslumo tyrimy rezultatai naudojant pasléptuosius

Markovo modelius ir Gauso miSiniy skaiciy

Atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo Gauso misiniy skaicius, %

4 papildomos biisenos

Skaicius
2 miSiniai 3 miSiniai 6 misiniai 10 misiniy 16 misiniy

Austeja 98,3 95 69,7 100 100
Boleslovas 98,3 98,3 98,3 100 100
Cecilija 98,3 100 100 100 100
Donatas 91,7 98,3 96,7 100 100
Eimantas 96,7 90 100 100 100
Fausta 100 100 100 100 100
Grazvydas 100 98,3 100 100 100
Hansas 93,3 100 96,7 100 100
Izaokas 98,3 95 95 100 100
Jonas 56,7 83,3 100 100 100
Karolis 96,7 98,3 98,3 100 100
Laima 88,3 100 100 100 100
Martynas 100 100 100 100 100
Nojus 85 100 100 100 100
Oskaras 96,7 100 76,7 100 96,7
Patrikas 100 95 86,7 100 100
Qju 96,7 100 100 100 100
Ricardas 100 93,3 96,7 100 100
Sandra 80 100 100 100 100
Teodoras 100 86,7 96,7 100 100
Ulijonas 90 100 100 100 100
Vacys 43,3 100 95 96,7 96,7
Wasington 100 100 100 100 100
Xsas 85 100 83,3 100 100
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Ygrekas 91,7 20 71,7 100 100
Zacharijus 85 100 78,3 100 100
Nulis 99 100 929 100 100
Vienas 91 97 98 97 929
Du 98 98 98 98 98
Trys 95 929 96 99 100
Keturi 95 97 96 97 98
Penki 96 100 100 100 100
Sesi 100 100 100 100 97
Septyni 100 100 100 100 100
AStuoni 98 100 100 100 100
Devyni 87 97 90 98 98
Vidurkis, % 93,01 97,7 95,98 99,49 99,38

1.17 lentelé. Kryzminiai klasifikatoriy parinkimo tyrimy rezultatai

Adaboost
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 97,7465 355 0,04 0,36
2 89,9054 317 0,02 0,21
3 94,4444 306 0,02 0,27
4 78,392 398 0,01 0,22
5 97,6415 212 0,03 0,17
6 73,6334 311 0,01 0,23
7 88,6121 281 0,01 0,19
Jrip
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 99,1549 355 0,01 0,84
2 92,429 317 0,03 0,46
3 97,3856 306 0,02 0,34
4 79,8995 398 0,01 0,26
5 100 212 0,02 0,45
6 87,1383 311 0,02 0,39
7 96,7972 281 0,01 0,34
logistic
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 98,5915 355 0,04 0,62
2 89,5899 317 0,01 0,45
3 93,4641 306 0,02 0,44
4 80,402 398 0,03 0,2
5 99,0566 212 0,02 0,43
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6 92,283 311 0,04 0,28
7 92,8826 281 0,02 0,36
naive Bayes
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 87,3239 355 0,1 0,07
2 83,9117 317 0,24 0,03
3 89,5425 306 0,08 0,01
4 76,6332 398 0,07 0,01
5 87,7358 212 0,12 0,02
6 91,3183 311 0,09 0,01
7 87,1886 281 0,07 0,01
SMO
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 98,0282 355 0,04 0,67
2 92,429 317 0,02 0,27
3 95,7516 306 0,01 0,34
4 76,6332 398 0,01 0,17
5 97,6415 212 0,01 0,27
6 95,8199 311 0,01 0,28
7 97,7357 281 0,01 0,27
RepTree
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 94,0845 355 0,05 0,04
2 87,6972 317 0,02 0,05
3 97,0588 306 0,02 0,04
4 76,8844 398 0,02 0,04
5 98,5849 212 0,01 0,05
6 83,6013 311 0,01 0,04
7 96,4413 281 0,02 0,04
rulesPART
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 98,5915 355 0,01 0,18
2 94,3218 317 0,01 0,17
3 96,7320 306 0,01 0,17
4 81,1558 398 0,01 0,15
5 99,5283 212 0,03 0,22
6 91,9614 311 0,01 0,19
7 95,0178 281 0,01 0,18
logitBoost
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 96,338 355 0,02 0,08
2 85,489 317 0,02 0,09
93,4641 306 0,01 0,34
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4 79,397 398 0,01 0,09
5 98,1132 212 0,01 0,1
6 95,1768 311 0,02 0,09
7 88,2562 281 0,01 0,09
VotedPerceptron
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 97,1831 355 0,09 0,06
2 85,489 317 0,09 0,04
3 93,7908 306 0,1 0,04
4 71,3568 398 0,07 0,03
5 95,7547 212 0,11 0,04
6 78,135 311 0,09 0,03
7 79,3594 281 0,09 0,04
trees.HoeffdingTree
modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | Testavimo laikas, s laikas, s
1 97,1831 355 0,01 0,09
2 85,489 317 0,02 0,1
3 93,7908 306 0,01 0,12
4 71,3568 398 0,02 0,12
5 95,7547 212 0,04 0,09
6 78,135 311 0,01 0,1
7 79,3594 281 0,01 0,12
lazyKSTAR
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 96,0563 355 0,02 50,77
2 92,7445 317 0,02 53,1
3 97,3856 306 0,02 53,87
4 81,407 398 0,01 48,25
5 100 212 0,03 63,28
6 97,4277 311 0,01 53,59
7 97,153 281 0,01 54,26
BayesNET
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 89,8592 355 0,03 0,16
2 87,6972 317 0,03 0,07
3 88,5621 306 0,03 0,1
4 78,8945 398 0,02 0,15
5 92,9245 212 0,03 0,14
6 92,6045 311 0,03 0,11
7 93,9502 281 0,03 0,13
MultiClassClasiffier
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 98,5915 355 0,03 0,16
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2 89,5899 317 0,03 0,07
3 93,4641 306 0,03 0,1
4 80,402 398 0,02 0,15
5 99,0566 212 0,03 0,14
6 92,283 311 0,03 0,11
7 92,8826 281 0,03 0,13
ImputMappetClassifier
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 97,1831 355 0,02 0
2 85,489 317 0,03 0
3 93,7908 306 0,03 0
4 71,3568 398 0,01 0
5 95,7547 212 0,03 0
6 78,135 311 0,02 0
7 79,3594 281 0,02 0

DecisionStump

Testavimo laikas,

modelio sudarymo

Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 88,7324 355 0,02 0,02
2 85,489 317 0,02 0,02
3 86,2745 306 0,01 0,02
4 71,3568 398 0,01 0,01
5 91,0377 212 0,01 0,01
6 78,135 311 0,01 0,01
7 79,3594 281 0,02 0,01
zeroR
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 97,1831 355 0,01 0
2 85,489 317 0,01 0
3 93,7908 306 0,01 0
4 71,3598 398 0,01 0
5 95,7547 212 0,02 0
6 78,135 311 0,01 0
7 79,3594 281 0,01 0
Radom Forest
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 99,7183 355 0,13 0,78
2 93,0599 317 0,07 0,54
3 98,0392 306 0,07 0,41
4 80,9048 398 0,06 0,37
5 100 212 0,07 0,45
6 98,7138 311 0,06 0,45
7 99,2883 281 0,07 0,48
multiLayer
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Testavimo laikas,

modelio sudarymo

Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 99,4366 355 0,05 37,22
2 94,0063 317 0,04 37,05
3 99,0196 306 0,06 43,77
4 80,6533 398 0,05 43,65
5 100 212 0,04 43,26
6 97,4277 311 0,04 41,95
7 96,4413 281 0,04 45,23
lazyIBK
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 96,338 355 0,53 0,04
2 92,429 317 0,48 0,01
3 96,7320 306 0,44 0,01
4 79,397 398 0,39 0,02
5 99,5283 212 0,45 0,01
6 98,0707 311 0,39 0,01
7 97,5089 281 0,44 0,02
148
Testavimo laikas, | modelio sudarymo
Sluoksniai Tikslumas, % Masyvas | s laikas, s
1 96,6197 355 0,03 0,42
2 89,9054 317 0,03 0,26
3 97,0588 306 0,02 0,16
4 85,9296 398 0,01 0,14
5 97,1698 212 0,01 0,16
6 82,3151 311 0,01 0,14
7 96,7972 281 0,01 0,12
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