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SANTRAUKA

Nuo pat kompiuteriy atsiradimo pradzios automatinio $nekos atpazinimo sritis buvo vienas didZiausiy
ir sudétingiausiy informatikos uzdaviniy. Didzioji dalis Sioje srityje atliekamy tyrimy yra susij¢ su placiai
paplitusiomis kalbomis, pvz., angly, pranciizy, kiny ir t.t. Istorinés priezastys, sudétinga kalbos struktiira ir
duomeny trikumas lémé mazg susidoméjimg lietuviy $nekos atpazinimu. Gilaus mokymosi metodai
lietuviy Snekos atpazinimui iki Siol buvo taikyti labai konservatyviai, o $nekos atpazinimas i$ fonemy seky
iki iol nebuvo tirtas. Sio darbo tikslas — sukurti automatinio lietuviy $nekos atpazinimo sistema, galin¢ia
identifikuoti iStartus Zodzius i§ jy fonemy seky panaudojant gilaus mokymosi algoritmus. Darbe
apzvelgiami iki $iol atlikti su automatiniu lietuviy $nekos atpazinimu Susij¢ tyrimai, giliyjy dirbtiniy
neuroniniy tinkly ir specialaus jy tipo — rekurentiniy neuroniniy tinkly — struktiira ir veikimas. Tyrimo metu
pasirinkta naudoti du populiarius rekurentiniy neuroniniy tinkly tipo modelius, gebancius dirbti su kintamo
ilgio jvesties ir iSvesties sekomis: tradicin} uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modelj ir modelj su démesio
mechanizmu. Eksperimentais jvertintos tokiy modeliy galimybés atpazinti tiek izoliuotus zodzius, tiek rislia
kalbg. Darbe analizuojama, kaip kinta atpazinimo tikslumas nuo apdorojamos fonemy sekos ilgio, taip pat
atlikti papildomi eksperimentai, kuriais buvo siekiama patikrinti, kaip modeliy veikima lemia jvairds tyréjy
pasitlyti metodai, galintys pagerinti modeliy veikimg. Modeliy prognozavimo efektyvumas jvertintas ir
kryZmineés patikros biidu.
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SUMMARY

Since the early days of modern computer science, automatic speech recognition has been one of the
biggest and hardest challenges in the field. A large majority of research that was conducted in this area
focused on the most widely spoken languages, such as English, French, Mandarin Chinese, etc. Due to
complicated language structure and scarcity of data, the problems of automatic Lithuanian language speech
recognition attracted very little attention. Until now Deep Learning methods were rarely used to solve this
problem, while phoneme-based automatic speech recognition has not been investigated at all. The purpose
of this project was to create an automatic speech recognition system for the Lithuanian language, that would
be based on Deep Learning methods and could identify spoken words purely from their phoneme sequences.
A survey of previous research work in the automatic Lithuanian language speech recognition field as well
as structure and behavior of Recurrent Neural Networks were examined and are presented in this thesis.
Due to their ability to work with variable length input and output sequence pairs, two encoder-decoder
models were selected to solve the automatic speech recognition task: traditional encoder-decoder model
and model with attention mechanism. The performance of these models was evaluated in isolated speech
recognition and continuous speech recognition tasks. Additional experiments were conducted to determine,
how the methods proposed by other researchers can increase accuracy. Finally, cross-validation technique
was used to assess predictive performance of these models.
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ANN
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GRU
LSTM
MFCC

PLCP

HMM
RNN
WER

(angl. Bidirectional Recurrent Neural Networks) dvikrypéiai rekurentiniai
neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks)
Gauso miSiniy modeliai (angl. Gaussian mixture models)
(angl. Gated Recurrent Unit)

(angl. Long Short-Term Memory)

Mely dazniy skalés kepstriniai koeficientai (angl. Mel-Frequency Cepstral
Coefficients)

Percepcinio tiesinio prognozavimo koeficientai (angl. Perceptual linear
predictive coeffiecients)

Paslépti Markovo modeliai (angl. Hidden Markov Models)
Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent Neural Networks)
Klaidingy zodziy rodiklis (angl. Word Error Rate)
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Ivadas

Projekto aktualumas

Augant kompiuteriy galimybéms kartu auga ir kalbos atpazinimo technologijy pritaikymas kasdieninéje
buityje: asmeniniuose kompiuteriuose, iSmaniuosiuose telefonuose ir laikrodziuose, automobiliuose,
iSmaniuosiuose namuose ir pan. Didziulé tokiy sistemy problema yra ta, kad kompanijos ir mokslininkai
orientuojasi j placiai paplitusias kalbas (angly, kiny, ispany ir pan.), o maziau paplitusiy kalby, tarp jy ir
lietuviy kalbos, vartotojams tokie produktai néra pritaikyti. Todél jiems lieka dvi iSeitys: laukti ir tikétis,
kad produktuose naudojamas kalbos atpazinimo modelis greitu metu bus papildytas pageidaujama kalba,
arba prisitaikyti ir naudoti uzsienio kalbg sgveikaujant su produktais. Taciau net ir geras kalbos mokejimas
negarantuoja gery rezultaty — akcentai, aplinkos triukSmas, sintaksés ar leksikos klaidos ir panaSts
kintamieji apsunkina naudojimasi tokiomis sistemomis. Toks sprendimas taip pat sukuria naujg problema
— prad¢je su produktais bendrauti tik uzsienio kalbomis, mes pasmerkiame savo gimtgja kalbg
skaitmeniniam iSnykimui. Nustoj¢ naudoti kalba, mes paverc¢iame ja neefektyvia ir nereikalinga, kadangi
sunaikiname pagrinding jos kaip bendravimo jrankio paskirti. Visos Sios priezastys lemia augantj
automatiniy kalbos apdorojimo sistemy, kurios pasiekty didelj tikslumg ir biity pritaikytos miisy gimtajai
kalbai, poreikij.

Iki Siol kalbos atpazinimui atlikti buvo naudojami tiesiniai masininio mokymosi modeliai, tokie kaip
vektorinés atramos masinos ar logistiné regresija. Pastaruoju metu suintensyvéjus dirbtinio intelekto srities
tyrimams juos émé keisti daug tikslesni ir galingesni, giliaisiais neuroniniais tinklais paremti modeliai.
Giliyjy neuroniniy tinkly modeliai pasizymi abstraktumu, todél juos galima nesunkiai modifikuoti ir
pritaikyti jvairioms kalboms. Magistro baigiamuoju darbu tikimasi pritaikyti giliuosius neuroninius tinklus
lietuviy kalbos atpaZinimui ir jvertinti jy efektyvuma. arbo tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslai ir uzdaviniai

Pagrindinis magistrinio darbo tikslas — sukurti lietuviy S$nekai skirtg automatinio kalbos atpazinimo
sistemg, paremta gilaus mokymosi metodais, kuri leisty atpazinti iStartus lietuviskus zodzius i$ juos
sudaranciy fonemy seky.

Darbo uzdaviniai:

1. bendro automatinio kalbos atpazinimo modelio ir su lietuviy kalba susijusiy tyrimy ir jai skirty
produkty analize;

2. gilaus mokymosi algoritmy taikymo automatinio kalbos atpazinimo uzdaviniams spresti analizé;

uzdavinio realizacija panaudojant gilaus mokymosi metodais paremta modelj;

4. eksperimentais paremtas sukurtos sistemos tikslumo ir efektyvumo nustatymas izoliuoty zodziy
atpazZinimui;

5. eksperimentais paremtas sukurtos sistemos tikslumo ir efektyvumo nustatymas nenutriikkstamos
Snekos atpazinimui.

w
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Dokumento struktiira

Baigiamojo darbo ataskaitg sudaro keturi skyriai, aprasantys ASR sistemos kiirimg lietuviy $nekai ir
eksperimentus, kuriais buvo siekiama jvertinti sukurtos sistemos efektyvuma.

Pirmajame skyriuje pristatomas automatinio $nekos atpazinimo uzdavinys ir apibendrintas automatinio
kalbos atpazinimo sistemos modelis. Pateikiama atlikta esamy sprendimy analizé automatinio lictuviy
kalbos atpazinimo uzdaviniui spresti.

Antrajame skyriuje pateikti funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai, kokybés metrikos, panaudos atvejy
diagrama ir programinés jrangos platformy analizé.

TreCiajame skyriuje pateikta ASR sistemos vystymui naudoto garsyno analizé, pristatyti gilieji
neuroniniai tinklai ir jy veikimas. Skyriuje taip pat glaudziai aptariami rekurentiniai neuroniniai tinklai ir
uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai: tradicinis modelis ir modelis su démesio mechanizmu.
Apzvelgiamos reguliarizacijos strategijos ir kity tyréjy pasitilytos metodikos, galin¢ios pagerinti tokiy
modeliy veikima.

Ketvirtajame skyriuje aprasytas pasiruo$imas eksperimentams ir pateikti izoliuoty Zodziy ir nuoseklios
kalbos eksperimenty rezultatai. SKkyriuje taip pat aptariami vykdytos kryzminés patikros eksperimentai ir
Jjy rezultatai.

Darbo pabaigoje pateiktos suformuluotos darbo metu gautos iSvados.
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1 Uzdavinio sprendimo analizé

1.1 Automatinis kalbos atpaZinimas

Automatinis kalbos atpazinimas (angl. Automatic Speech Recognition, ASR) — kompiuterinés
lingvistikos sritis, nagrinéjanti metodus ir technologijas, leidzianCius paversti zmogaus sakomg kalbg
(Sneka) tekstu. ASR pradétas tirti dar praeito amziaus viduryje ir yra vienas didZiausiy natiiralios kalbos
apdorojimo srities sprendziamy uzdaviniy. Pastaraisiais metais §i sritis sulauké didelio démesio dél
atpazinimo metody ir skaiiavimo resursy pazangos.

ASR technologija turi dideles pritaikymo galimybes ir yra naudojama:

e balso paieskos programose;

e diktavimo sistemose, kurios naudojamos medicinos ir teisés srityse transkripcijai ir
stenografavimui;

e automatiniy subtitry kiirimui televizijose ir kitose turinio platinimo sistemose;

e skambuciy centruose;

e prietaisy valdymui, pakei¢iant jprasta, jutimu grjstg saveika balsu paremta sgveika.

Automatinis kalbos atpazinimas taip pat yra daugybeés sudétingesniy uzdaviniy, pvz.: kalbos vertimo,
kalbos apibendrinimo, sentimenty analizés ir pan., pagrindas.

Automatinio kalbos atpazinimo programos turi didele paklausg tarp fizine ar psichine negalig turinciy
Zzmoniy, nes palengvina tokiy zmoniy integracijg i visuomeng. Jvairios sistemos, leidzianc¢ios zmonéms
bendrauti su kompiuteriais ir valdyti juos balsu, jau daugelj mety yra kuriamos ir tobulinamos, siekiant ne
tik pagerinti tokiy sistemy tiksluma, bet ir padaryti jas patogesnes, paprastesnes naudoti. Dabartinémis ASR
paremtos programos leidzia zmonéms, turintiems klausos sutrikimy, naudotis telefoniniu ry$iu, paverciant
pasnekovo ar pranes¢jo Sneka tekstu.

Kalbos atpazinimo sistemas galima skirti i dvi pagrindines grupes:

1. Nuo kalban¢iojo priklausomos (angl. speaker dependent) sistemos. Tokios sistemos turi biti
mokytos vartotojo, kuris ta sistema naudosis, balsu. DaZniausiai tai atliekama vartotojui skaitant i§
anksto paruosta teksta (pvz., komandy sarasa) arba zodyng j mikrofong sistemai mokyti. Tokios
sistemos yra riboty galimybiy ir nepatogios, taciau leidZia prisitaikyti prie vartotojo akcento,
tarties ir kalbéjimo tempo.

2. Nuo kalbanciojo nepriklausomos (angl. speaker independent) — tai sistemos, kuriy nereikia
mokyti Zmogaus, kuris naudosis ta sistema, balsu. Tokios sistemos yra i§ anksto paruostos ir yra
daug praktiSkesnés ir patogesnés vartotojui, taciau tikslumu daznai negali prilygti
personalizuotoms sistemoms.

Sistemas taip pat galima skirstyti pagal apdorojamos kalbos pobiid;j:

1. Izoliuoty (atskiry) Zodziy (angl. isolated speech) sistemos geba atpazinti atskirus Zodzius, taiau
netinkamos risliai kalbai atpazinti. Izoliuoty Zodziy atpazinimo uzdavinys yra paprastesnis:
lengviau rasti ZodZio pradZig ir pabaiga; zodziy tartys neturi jtakos kitiems ZodZiams. Tokios
kalbos atpaZinimo sistemos tinka Sneka valdomoms sistemoms kurti.

2. Rislios, nuoseklios kalbos (angl. continuous speech) sistemos yra sudétingesnés, taciau geriau
veikia praktikoje. Pirmiausia, tokioms sistemoms sunku nustatyti Zodzio pradzig ir pabaiga,
kadangi néra aiSkiy pauziy tarp ZodZiy. Kalbétojo tariami ZodZiai taip pat turi jtakos kitiems
zodziams, pvz.: Kintantis kalbéjimo greitis daro uzdavinj sudétingesn;.
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Nors $ios automatinio kalbos atpazinimo sistemos skiriasi savo galimybémis ir taikymu, jy veikimo
principas yra labai panasus.

1.2 Tradicinis automatinio kalbos atpazinimo sistemos modelis

Zmogaus kalbos apdorojimas yra sudétingas uzdavinys, kadangi skirtingi Zmonés turi skirtingus
akcentus, tartis, kir¢ius, intonacijas ir kalbéjimo greicius; kalbai taip pat jtakos turi zmogaus amzius ar lytis.
Be to, zmogaus skleidZiamas akustinis signalas taip pat yra veikiamas aplinkiniy triuk§my, mikrofono ir
kambario savybiy, apsunkinanciy apdorojima.

Iki siol kalbos atpazinimo metodai rémési statistiniais modeliais. Tokie modeliai veikia darydami
prielaida, kad akustinis signalas atitinka Zodj (ar Zodziy sekg) sistemos zinomame zodyne su tam tikra
tikimybe. Tikimybés yra apskaic¢iuojamos remiantis akustinio signalo savybémis ir lingvistinémis ziniomis
apie kalba. Sistema jvertina visas hipotezes ir parenka labiausiai tikéting, nurodancig zodj ar jy seka.

Apibendrinta automatinio kalbos atpazinimo sistemos struktiira pateikta 1.1 pav..

Pron.
dictionary,

Acoustic || Language
Model Model

— .| Pre— Feature Decoding Post— -
speech processing speech extraction feature n—best processing best
waveform waveform vector hypothesis hypothesis

1.1 pav. Automatinés kalbos atpazinimo struktiiros pavyzdys [1]

Nors yra jvairiy kalbos atpazinimo sistemy struktiiry, galima skirti penkis pagrindinius sistemos
komponentus:

pozymiy i§gavimo dalj (angl. feature extraction);
akustinj modelj (angl. acoustic model);

tarties modelj (angl. pronunciation model);
kalbos modelj (angl. language model);

paieskos dalj (angl. decoding).

aokrwdPE

Tolimesniuose poskyriuose iSvardintos dalys yra apzvelgiamos placiau.

1.2.1 Pozymiy iSgavimas

Pozymiy iSgavimo dalis yra atsakinga uz pozymiy vektoriy iSgavimg i§ akustinio signalo. Nors
Jmanoma atpazinti zodzius ar frazes 1§ neapdoroto akustinio signalo, tai atlikti yra sudétinga, nes signale be
lingvistinés informacijos yra papildomy duomeny, pvz.: mikrofono ir aplinkos triukSmy. Pozymiy vektoriy
paskirtis yra glaustu formatu iSreiksti signale esantj gausy fonetinj turin;.

Pozymiy iSgavimo metodai veikia priskirdami akustinius signalus létai kintaniy signaly grupei.
Signalo apdorojimo metu pozymiy vektoriai yra sudaromi dalijant akustinj signalg j mazesnius, 10, 15 ar

20 milisekundziy kadrus, kadangi nagrinéjant pakankamai mazus signalo intervalus galima laikyti, jog
signalo savybés tame intervale nekinta ir signalas yra stacionarus.
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Pozymiy i§gavimo algoritmy pagalba kiekvienas kadras yra apibréZiamas kaip pozymiy vektorius, kuris
nusako akustinio signalo pozymius ir fonetinj turinj tame kadre. Egzistuoja daugybé akustinio signalo
apdorojimo algoritmy, kurie skiriasi veikimo metodais ir parenkamais signalo pozymiais. Populiariausi
metodai yra apdoroti signalg mely filtrais sudarant mely dazniy skalés kepstrinius koeficientus (angl. Mel-
frequency cepstral coefficients, toliau MFCC) arba i§gauti percepcinio tiesinio prognozavimo koeficientus
(angl. Perceptual linear predictive coeffiecients, toliau PLPC).

1.2.2 Akustiniai modeliai

Akustinis modelis gautus pozymiy vektorius paveréia baziniais garsinés kalbos vienetais: skiemenimis,
morfemomis arba dazniausiai — fonemomis. Fonemos — tai kalbos garsinés sistemos maziausi vienetali,
skiriantys tos kalbos zodzius ar morfemas. Skirtingos kalbos turi skirtingg skaiciy fonemy: angly kalboje
skiriama apie 40, lietuviy — 59 fonemos. Snekos modeliavimui gali biiti naudojamos ne tik paprastos
fonemos, bet ir jy junginiai — bifoniai, trifoniai[2].

Akustiniai modeliai sudaromi naudojant statistinius modelius, tokius kaip paslépti Markovo modeliai
(angl. Hidden Markov models, toliau HMM); Gauso mi$iniy modeliai (angl. Gaussian mixture models,
toliau GMM), dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks, toliau ANN); rekurentiniai
neuroniniai tinklai (angl. Recurrent Neural Networks, toliau RNN) ir pan.

1.2.3 Tarties modelis

Tarties modelio paskirtis — nustatyti tariamg Zodj panaudojant i$ akustinio modelio gautg informacija.
Tai atliekama naudojant papildomg duomeny bazg¢, kuri nurodo, i$ kokiy fonemy kiekvienas Zodis yra
sudarytas. Tarties modeliuose kiekvienas Zodis gali turéti net keliolika skirtingy tar¢iy (fonemy seky).
Lyginant su dideliais tarties modeliais, mazi tarties modeliai, kuriuose dauguma Zodziy yra akustiskai
skirtingi, leidzia pasiekti daug geresnius klasifikavimo rezultatus, tac¢iau smarkiai apriboja sistemos
apdorojamy zodziy skaiciy.

1.2.4 Kalbos modelis

Pagrindiné kalbos modelio paskirtis — apriboti alternatyviy Zodziy hipoteziy paieSkos erdve, t. Y.,
nustatyti, koks Zzodis yra sakomas naudojat zinias apie kalba ir informacija apie pries tai iStartus zodzius.
Naudojant §] model; sistema gali atskirti panasius akustinius signalus, o taip pat iStaisyti kai kurias klaidas
padarytas akustinio modelio.

Kalbos modelio dalis, naudodama informacijg apie prie$ tai apdoroty zodziy seka, pateikia tikimybe,
jog tokia Zodziy seka egzistuoja atpazjstamoje kalboje. Praktikoje daznai naudojami n-gramy modeliali,
pateikiantys statisting tikimybeg, kad seka su n i$ eilés einanciy zodziy egzistuoja kalboje [2]. Nors kalbos
modelio panaudojimas sistemoje néra biitinas, jis gali stipriai pagerinti automatinio kalbos atpaZinimo
sistemos veikimg.

1.2.5 IStarty ZodZiy nustatymas

Dekodavimo metu sujungiamos akustinés Zinios, gautos i§ akustinio modelio, bei lingvistine
informacija, gauta i§ kalbos modelio. Galimy ZodZiy seky skaicius gali biiti labai didelis, todél dekodavimo
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posistemés darbas yra pasinaudojant kity posistemiy teikiama informacija sumazinti galimy sprendimy
erdve ir parinkti labiausig tikéting istarty zodziy sekg W'

W = argmax(P(W)P(Y|W)), (1)

¢ia P(W) tikimybe, kad Zzodziy seka egzistuoja vartojamoje kalboje, Y = (y4,¥, ..., ¥7) — akustinio
signalo savybiy vektoriy seka, P(Y|W) — tikimybé nusakanti, kaip tikétina, kad akustinio signalo pozymiy
vektoriaus seka yra gauta i§ tam tikros zodziy sekos W. Dekodavimo metu tikimybe P (W) pateikia kalbos,
0 P(Y|W) — akustinis modeliai.

1.3 Snekos atpaZinimas nuo signalo vieneto pradzios iki galo

Klasikinés automatinio kalbos atpazinimo sistemos, aptartos ankstesniuose poskyriuose, pasizymi
sudétinga struktiira, o jy pritaikymas kitoms kalboms yra daug inzineriniy pastangy reikalaujantis procesas.
Kaip alternatyva tokio tipo sistemoms mokslininkai émé kurti modelius, kurie sudaryti i§ dirbtiniy
neuroniniy tinkly ir gali atlikti automatinj Snekos atpazinimg i§ neapdoroty (arba minimaliai apdoroty)
garso jrasy, kitaip dar vadinamus $nekos atpazinimo nuo signalo vieneto pradzios iki galo sistemomis (angl.
end-to-end speech recognition systems) [3, 4].

Sistemos, galincios atlikti $nekos atpazinima nuo signalo vieneto pradzios iki galo, yra paremtos gilaus
mokymosi metodais ir pakeicia klasikinése automatinio $nekos atpazinimo sistemose esancius modelius
vienu modeliu. Tokie modeliai taip pat reikalauja daug maziau inzineriniy pastangy, pvz.: eksperty surinkty
ziniy suvedimo rankiniu biidu, o mokymosi procesas yra daug paprastesnis. Lyginant su klasikinémis
sistemomis, Sios sistemos pasiZymi paprastesne ir elegantiSkesne architekttira ir gali biti nesunkiai
pritaikyti skirtingoms kalboms (pvz., tos pacios architekttiros modelis gali bti iSmokytas angly, vokieéiy,
pranciizy, ¢eky ir kt. kalboms).

Tokio tipo sistemy vystymas yra aktyvus moksliniy tyrimy subjektas, o dabartinés sistemos geba
aplenkti ir ilgus metus tobulintas klasikines sistemas [5].

1.4 Lietuviy kalbos atpaZinimas

Nors automatinio lietuviy kalbos atpaZinimo sritis néra nauja, ASR taikymy ir su $ia sritimi susijusiy
tyrimy lietuviy kalbos apdorojimui néra daug. Pagrindinés priezastys — lietuviy kalbos sudétingumas ir
lingvistiniy duomeny trikumas. Lietuviy kalba pasizymi sudétinga tartimi, lankséia zodZiy tvarka ir gausiu
zodynu, o raSybai naudojama papildyta lotyny abécelé. Kadangi lietuviSkai kalba tik apie 3,5 mln. Zmoniy,
sudétinga gauti pakankamai duomeny kalbos ir Snekos modeliavimui.

Atlikti esamy sistemy, atlikty sprendimy analize ir palyginimg néra paprasta — lietuviy Snekos
atpazinimo sistemos skiriasi ne tik mokymui naudojamy duomeny rinkiniais (fonemy formatais, jrasy
kiekiais, jy turiniais ir pan.), bet ir naudojamomis atpazinimo metodikomis bei tikslais (kai kurios sistemos
apsiriboja fonemy atpazinimu akustiniuose signaluose, kitos geba dirbti atpazinti ir atskirus zodzius).
Tolimesniuose poskyriuose trumpai apZvelgiami su automatiniu lietuviy kalbos atpaZinimu susije¢ tyrimai
ir realizuotos sistemos.
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1.4.1 ,,Google“ teikiamos ASR paslaugos lietuviy kalbai

Ne paslaptis, kad ,,Google* yra viena i§ stipriausiy ir labiausiai kalbos atpazinimo technologijas
vystan¢iy kompanijy. Kompanija skelbia, kad jos ASR sistema atpazjsta daugiau nei 110 kalby, yra atspari
aplinkos triukSmui, gali apdoroti tiek jraSyta, tiek realiu laiku pateikiama Sneka ir veikia naudodama
giliuosius neuroninius tinklus. 2016 m. Kauno technologijos universiteto mokslininky pastangomis buvo
istirta ,,Google* siiloma kalbos atpazinimo paslauga, siekiant nustatyti tokios sistemos efektyvumga ir
tiksluma lietuviy Snekos atpazinimui [6]. Eksperimentams buvo panaudoti 63299 kalbos jrasai, kuriuose
jraSytos 3318 skirtingos frazés. Atlikti eksperimentai parodé, kad atpazintuvas atpazjsta tik apie 67 proc.
visy pateikty jrasy, o atpazinti jrasai pasizymi tik 59.26 proc. tikslumu.

1.4.2 Projektas LIEPA

LIEPA — 2013-2015 m. Vilniaus universiteto ir partneriy vykdytas projektas, kurio metu sukurtos 6
lietuviy Sneka valdomos internetinés paslaugos, skatinancios ir ugdancios lietuviskuma ir tautiSkuma
elektroningje erdvéje [7]. Visy vartotojams sitilomy paslaugy pagrinda sudaro projekto metu sukurtos ir
iSvystytos infrastruktiirinés paslaugos: elektroninio teksto skaitytuvas, interneto puslapiy atidarymo balsu
programiné jranga, lietuviy $nekos garsynas ir lietuviy Snekos atpazinimo variklis. Atpazintuvas sukurtas
naudojant 113 val. anotuotg Lietuviy $nekos garsyna LIEPA. Garsyng sudaro 100 val. jrasy Snekos
atpazinimo paslaugoms ir 13 val. Snekos sintezavimui. Projekto metu sukurtos dvi atpazintuvo versijos:

e Fraziy atpaZintuvas, gebantis atpaZinti i§ anksto apibréztas ir fiksuotas zodziy sekas. Sis
atpazintuvas geba atpazinti daugiau nei 100 lietuvisky fraziy ne mazesniu nei 95 proc. tikslumu.
Tikimasi, kad atpazintuvas gali biiti panaudotas komandinéms, $Sneka valdomoms sistemoms kurti
ir jrenginiams valdyti.

e Laisvy zodziy seky atpaZintuvas, gebantis atpazinti laisvas zodziy sekas, sudarytas 1§ daugiau nei
300 lietuvisky zodziy.

Kalbos atpaZintuvas sukurtas naudojant JAV Carnegie Mellon universiteto ,,CMU Sphinx* atviro kodo
kalbos atpazinimo variklj. ,, CMU Sphinx* yra nuo vartotojo nepriklausoma kalbos atpazinimo sistema,
naudojama iStisinés kalbos atpaZinimui.

1.4.3 Izoliuoty ZodZiy atpaZinimas

Sio amziaus pradzioje Lipeika ir kt. [8] pasitilé izoliuoty lietuvisky Zodziy atpazintuva, kurio pagrinda
sudaré dinaminis laiko skalés kraipymo algoritmas (angl. Dynamic Time Warping), leidusi palyginti
akustinius signalus su pavyzdiniais akustiniy signaly Sablonais, kuriuose fonemy lygiavimas jau Zinomas,
taip atliekant fonemy seky iSgavima 1§ akustinio signalo. Atpazintuvo kiirimui ir jvertinimui buvo
panaudotas garsynas, sudarytas naudojant 12 Zodziy garsyna, padiktuota 10 diktoriy, su 120 issireiSkimy
per diktoriu (viso 1200 iStarty zZodziy). Nors tokio tipo sistema gali uztikrinti aukstus rezultatus mazo
zodyno sistemoms, ja sunku pritaikyti dideliems Zodynams, kadangi tinkamo Sablono paieska dideliame
pavyzdiniy akustiniy signaly rinkinyje reikalauja nemazy skai¢iavimo resursy.

Raskinis ir Raskiniené [9] 2002 m. pristaté HMM paremta lietuviy $Snekos atpazinimo sistemg izoliuoty
7zodziy atpazinimui. Sistemos kiirimui autoriai naudojo MFCC koeficienty iSgavimo metodg, HMM
akustinio modeliui kiirimui, o tarties model; sudaré patys, panaudodami zodzius i§ turimo garsyno.
Atpazintuvo apmokymui panaudotas 60,6 minuciy garsynas, kurj sudaré 1100 issireiskimy padiktuoti 4
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skirtingy diktoriy. Garsyno jraSai, kuriuos sudar¢ fonemy sekos buvo suderintos laiko atzvilgiu su
atitinkamomis transkripcijomis. Izoliuoty zodziy atpazinimo uzdavinyje sistema sugebéjo pademonstruoti
mazesnj nei 20 % zodziy klaidos rezultata, o istisy iSsireiSkimy atpazinimo uzdavinyje — mazesnj nei 30 %.
Didziausias Sios sistemos tritkumas — daug inZinieriniy pastangy ir eksperty ziniy reikalaujantis duomeny
rinkinio ir tarties modelio sudarymo procesas, kurj sunku pritaikyti didelio zodyno sistemoms.

Hibridinis modelio, sudaryto i§ HMM ir ANN, panaudojimo lietuviy $nekos atpazinimui galimybiy
analiz¢ pateikta 2004 m. Filipovi¢ ir Lipeikos [10]. Autoriai naudojo Raskinio ir Raskinienés [9] naudota
garsyng ir sugebe¢jo pasiekti 86,7 proc. kalbos atpazinimo rezultaty tiksluma.

1.4.4 Transliuojamos lietuviy kalbos atpazinimas

Ziniasklaidoje vartojama kalba pasizymi aigkia ir taisyklinga tartimi, neturi nelietuvisky ZodZiy, o
kalbos atpazinimo pritaikymo galimybés yra labai placios (transkripcija, titravimas). Tokios kalbos
duomeny (garso iraSy) taip pat néra sudétinga gauti elektroninéje erdvéje. Todél nenuostabu, kad
transliuojamy duomeny apdorojimas kalbos atpazinimo priemonémis sulauké mokslininky démesio.

Tyrimai, susij¢ su transliuojama lietuviy kalba, pradéti dar 2004 m. Vilniaus universitete [11].
Laurinciukaité ir Lipeika [12] 2005 m. pristaté fonemomis ir skiemenimis paremta lietuviy Snekos
atpazintuvg. Autoriy sukurtas skiemenimis ir atpazintuvas sugebéjo pasiekti 56,67 proc. atpazinimo
tikslumg naudojant 10 val. Lietuvos Radijo garsyng. Véliau, 2006 m., atlikti eksperimentai Siekiant
palyginti kalbos atpazinimo tikslumg atpazinimo procese naudojant fonemas, skiemenis ir Zodzius [13].
Sistema, sudaryta naudojant HMM ir apmokyta 10 val. trukmés garso jraSy rinkiniu, sugebéjo pasiekti
58,06 proc. atpazinimo tikslumg. Po deSimties mety, 2016 m., LIMSI institute atlikti eksperimentai, kuriais
buvo bandoma sukurti lietuviy $nekos atpazintuva transliuvojamy duomeny transkripcijos sistemai [14].
Atpazintuvo kirimui buvo panaudoti neanotuoti garso jrasai, kuriy bendrg trukmé — apie 360 valandy.
Atpazintuvas kurtas naudojant HMM ir GMM ir apmokytas naudojant mokymosi be mokytojo tip3.
Siekiant pagerinti atpazinimo tiksluma, sistema buvo tobulinama jvairiais buidais: papildomai apmokant
mazu, anotuotu 3 val. trukmes garso jrasy rinkiniu; keiciant GMM dirbtiniais neuroniniais tinklais; fonemy
zodyna pakeiciant grafeminiu ir pan. Galuting sistemos versija sugeb¢jo pasiekti 80,7 proc. tiksluma, kuris
buvo i$matuotas naudojant rankiniu biidu anotuotus garso jrasus, kuriy bendra trukmé — 3 val.

Lietuviy kalbos atpaZinimu taip susidoméjo Talino technologijos universiteto mokslininkai — 2016 m.
jie pritaiké esty kalbai skirta ASR sistema transliuojamos lietuviy kalbos atpazinimui [15]. Sistema,
apmokyta 84 val. trukmés anotuotu garso jrasy rinkiniu ir daugiau nei 400 mln. Zodziy su tekstine
informacija, pasieke net 85,3 proc. atpazinimo tikslumg. AtpaZintuvas moka atlikti Snekos segmentavima,
kalbétojo identifikavimg, Snekos transkripcijg bei automatinj skyrybos grazinimg ir yra naudojamas
komerciniais tikslais.

1.4.5 Telefoniniy pokalbiy apdorojimas

Palyginus Ziniasklaidoje ir telefoniniuose pokalbiuose vartojamas kalbas, nesunku pastebéti, kad
pastaroji yra spontaniSkesné: varijuoja kalbanc¢iyjy tempas, ne visados sekamos gramatikos taisykles,
kokybe lemia mikrofono ir aplinkos triuk§mas. Telefoninés kalbos apdorojimas néra lengvas, taciau labai
svarbus uzdavinys — automatiné kalbos atpazinimo jranga gali buti panaudota ne tik komerciniais,
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Problemos sudétingumas ir didelés pritaikymo galimybés 1émé mokslininky susidoméjimg — 2015 m.
IARPA-Babel programos metu sukurtas telefoniniy pokalbiy lietuviy Sneka atpazintuvas, gebantis pasiekti
57,6 proc. tikslumg [16]. Tais paciais metais grupé Jungtinés Karalystés mokslininky jtrauké lietuviy kalba
1 tyrimus, susijusius su mazai resursy turinCiomis kalbomis [17]. Tyrimams buvo panaudoti anotuoti
telefoniniy pokalbiy jraSai, kuriais apmokyta $nekos atpazinimo sistema sugeb¢jo pasiekti 71,3 proc.
tiksluma.

14.6 Kity kalby modeliy pritaikymas

Pasiiilymas pritaikyti kitoms kalboms skirtus modelius lietuviy kalbos atpazinimui kilo pastebéjus, kad
daug kalbétojy turinCiy kalby modeliai ar jy dalys gali buti panaudoti maziau paplitusiy kalby
modeliavimui, taip sumazinant su kalbos atpazinimo sistemy vystymu susijusius kastus. Idéja remiasi tuo,
kad daugelis kalby néra izoliuotos ir buvo (tebéra) veikiamos kity kalby, todél turi panasiy, kartais net
bendry akustiniy ir fonetiniy savybiy, kurias galima i$Snaudoti kuriant kity kalby atpaZinimo sistemas.

Dar 2007 m. pradéti tyrimai siekiant jvertinti uzsienio kalboms skirty ASR priemoniy pritaikymo
galimybes lietuviy kalbos automatiniam atpazinimui [18]. Tyrimu metu palygintos dviejy uZsienio
kompanijy sitilomos angly kalbos ASR sistemos, skirtos naudoti skambuciy priémimo centruose. Nustatyta,
jog uzsienio kalby modelius galima naudoti lietuviy S$nekos atpazinimui lietuviy kalbos zodzius
transkribuojant angly kalba, taciau tai negarantuoja tiksliy rezultaty.

2008 m. nustatytas modifikuoto angly kalbai skirto atpazintuvo efektyvumas lietuviy $Snekos uzdaviniui
spresti [19]. Garsyna, kurj sudaré 10 skirtingy zodziy, sistema sugebéjo suklasifikuoti 99 proc. tikslumu, o
didesnj, 500 zodziy garsyna, tik 84,2 proc. tikslumu. Prieita prie iSvados, kad tokio tipo sistema tinka tik
nedidelio zodyno uzdaviniams spresti.

Metais véliau, naudojant lietuviy kalba tariamy skaiciy garsyna, atlikti eksperimentai su keliomis
skirtingomis ASR sistemomis (angly, ispany, vokiec€iy ir pranciizy) parodé, kad lietuviy Snekos atpazinimo
uzdaviniui spresti labiausiai tinkama ispany $nekai pritaikyta ASR sistema [20]-[22]. Remiantis Siais
rezultatais, 2013 m. atlikti tyrimai siekiant palyginti ispany ir lietuviy kalbai skirty ASR sistemy
efektyvumg atpazjstant lietuviy kalbg [23]. Eksperimentai parodé, kad uZsienio kalbos modelis nusileidzia
lietuviy kalbos modeliui, taciau gali biiti naudojamas kartu su lietuviSskuoju hibridinéje sistemoje, taip
padidinant atpazinimo tiksluma.

1.4.7 Kiti tyrimai

2016 m. atlikti tyrimai siekiant sukurti kasdieniniuose pokalbiuose naudojamai lietuviy $nekai atpaZinti
skirta ASR sistemg [24]. Tokios kalbos atpazinimas néra lengvas uzdavinys — kasdieniuose pokalbiuose
naudojama kalba pasiZymi laisvumu: j pokalbius daZnai jterpiama svetimybiy, barbarizmy, Zargonizmuy,
kinta kalbéjimo greitis, tartis ir pan. Kalbos atpazintuvas kurtas naudojant HMM ir apmokytas naudojant
97 min. garso jrasy rinkinj, ta¢iau eksperimentai parode¢, kad gero tikslumo jis pasiekti negali.

Ne visi tyrimai automatinio lietuviy kalbos atpazinimo srityje buvo atlikti siekiant sukurti pilng kalbos
atpazinimo sistemg. Kai kurie tyréjai nusprendé susikoncentruoti j pagrindiniy tokios sistemos daliy
tobulinimg. Pavyzdziui, 1999 m. buvo atliktas tyrimas siekiant rasti tinkamiausius pozymiy vektoriaus
sudarymo ir jy klasifikavimo biidus fonemy diskriminavimui [25]. Driaunys ir kt. pasitilé fonemy sudarymo
Sablona i§ stacionariy ir pereinamyjy fonemy daliy, kuriuo galima akustinj signalg apibréZti vienu poZymiy
vektoriumi [26].
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Sickiant paspartinti automatinio $nekos atpazinimo priemoniy, skirty lictuviy kalbai, vystymg, buvo
sudarytas lietuvisky skaitmeny ir kompiuterio valdymo komandy garsynas LTDIGITS [27], kuriame yra
aiSkiai apibréztos iStartus zodzius sudaranciy fonemy ribos. Renkant garsyng buvo surinkta nemazai
priebalsio-balsio tipo junginiy, tarp kuriy ir sudétingesnés nosiniy priebalsiy ir jvairiy balsiy poros (/na/,
/ma/ ir pan.).

Statistiniai kalbos modeliai yra viena i§ svarbiausiy didelio zodyno ASR sistemy daliy, leidzianciy
pagerinti jy veikimg. Didelis lietuviy kalbos Zodynas ir kalbos struktiira, leidzianti iSreiksti rySius tarp
zodziy sakinyje kaitant galiines, yra vienos didziausiy kliticiy efektyvaus statistinio kalbos modelio
kairimui. Vaicitnas ir kt. [28] pasitlé klasémis paremtg n-gramy kalbos modelj. Pasak tyréjy, tokio tipo
kalbos modeliai veikia geriau nei jprasti n-gramy kalbos modeliai.

1.5 Fonemomis remtos ASR sistemos

Viena i$ sri¢iy, susilaukusi mazesnio mokslininky démesio yra automatinis kalbos atpazinimas i$ jau
turimy fonemy seky. IS pirmo Zvilgsnio paprastas, uzdavinys néra lengvai iSsprendziamas, kadangi ta pati
fonema (ar jy grupé) gali atitikti skirtingas grafemas, priklausomai nuo jy konteksto. llgas fonemy sekas,
kurias sudaro daugiau nei vieno zodzio fonemos, statistiniams modeliais apdoroti yra ypa¢ sunku, kadangi
pauzés tarp zodZiy ne visad yra daromos ir priklauso nuo $nekanciojo kalbéjimo greicio.

Klasikinése automatinio kalbos atpazinimo sistemose toks fonemy seky atpazinimas vykdomas
naudojant tarties modelj (Zodyna), kuris leidzia atpazinti zodZius pagal jy fonemy sekas, o gauti zodziai yra
patikslinami kalbos modelio pagalba dekodavimo zingsnio metu. Tarties ir kalbos modeliy sudarymas yra
sudétingas ir ilgas procesas, ypa¢ morfologiskai turtingoms kalboms, 0 gauti modeliai negarantuoja gery
ASR sistemos rezultaty. Snekos atpaZinimo sistemose, atlickandiose atpazinima nuo signalo vieneto
pradzios iki galo, fonemy sgvoka net neegzistuoja, kadangi jy reprezentacijos modelyje yra latentinio tipo.

Automatinio $nekos atpazinimo sistemos, paremtos fonemy seky apdorojimy, biity paprastesnés nei
klasikinés kalbos atpazinimo sistemos, ir pasizymétu lankstumu, kadangi leisty panaudoti jau
egzistuojanéius akustinius modelius. Manoma, kad mokymasis naudojant fonemy sekas turéty leisti
automatinio kalbos atpaZinimo sistemai jsisavinti rysj ne tik tarp grafemy ir jas atitinkanciy fonemy ar jy
grupiy, bet ir iSmokti atskirti atskirus zodzius, t. y. ,,susidaryti* kalbos modelj. Glaudus rysys tarp fonetiniy
ir morfologiniy ZodZiy formy lietuviy kalboje turéty leisti ASR sistemai pasiekti aukStus Snekos atpazinimo
rezultatus.
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2 PI projektavimas

2.1 Reikalavimai programinei jrangai

Siame skyriuje pateikiami funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai kuriamai programinei jrangai.

2.1.1 Funkciniai reikalavimai

Funkciniai reikalavimai kuriamai sistemai:

1. Sistema turi atlikti lietuviy kalbos zodziy klasifikacija, kai zodziai sistemai pateikiami
tinkamu formatu ir yra suskaidyti fonemomis.

Numatyti galimybe keisti atpazinimui naudojamo modelio parametrus.

Turi biiti galimybé pakartotinai apmokyti klasifikatoriy.

Turi biiti galimybe ateityje iSplésti sistema j pilng automatinio kalbos atpaZinimo sistemg.
Lietuviy kalbos atpazinimo sistema turi pateikti klasifikavimo tikslumo jvertinimg pagal i$
anksto apibréztas tikslumo jvertinimo metrikas.

ok own

2.1.2 Nefunkciniai reikalavimai

Nefunkciniai reikalavimai kuriamai sistemai:

1. Kuriama sistema turi biiti paremta giliuoju neuroniniu tinklu.

2. Duomenys (garsiné informacija, kurig sudaro atskiri ZodzZiai arba jy sekos) sistemai
pateikiami fonemy pavidalu, kuriy formatas zZinomas i§ anksto.

3. Kuriama P] jranga turi pateikti atpazintus ZodZius grafemy sekomis.

Turi bti galimybé sistema pritaikyti izoliuoty zZodziy ir rislios $nekos atpazinimui.

5. Kuriama sistema turi veikti stabiliai ir netrikdyti trec¢iyjy Saliy P] ir operacinés sistemos
darbo.

&

2.2 Kokybés jvertinimas

2.2.1 Kokybés kriterijai

Pagrindinis kuriamos sistemos kokybés kriterijus — atpazinimo tikslumas. Yra daugybé skirtingy
atpazinimo tikslumg aprasan¢iy metriky, naudojamy masininio mokymosi metodais paremtose ASR
sistemose. Placiausiai naudojamos zemiau iSvardintos trys:

1. Tikslumas (angl. Accuracy).

2. Levensteino atstumas (angl. Levenshtein distance) — simboliy eilu¢iy panasumo matavimo
metrika.

3. Zodziy atpazinimo klaidos rodiklis (angl. Word Error Rate, toliau WER).

Tikslumas — viena daZniausiai randamy masininio mokymosi algoritmy efektyvumo matavimo metriky.
Tikslumas ACC yra matuojamas naudojant formule:
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aCC - TP + TN
" TP+TN+ FP + FN’ 2

Cia TP — teisingy teigiamy (angl. True Positive) rezultaty kiekis, TN — teisingy neigiamy (angl. True
Negative) rezultaty kiekis, FP — klaidingy teigiamy (angl. False Positive) rezultaty kiekis, FN — klaidingy
neigiamy (angl. False Negative) rezultaty kiekis.

Levensteino atstumas yra naudojamas nustatant panaSuma tarp dviejy simboliy eiluciy (pvz., zodziy
arba sakiniy). Atstumas iSreiskia minimaly atskiry simboliy redagavimy kiekj (simboliy jterpimy, iStrynimy
ir pakeitimy), kuriuos reikty atlikti, norint, kad dvi simboliy eilutés sutapty. Matematiskai Levensteino
atstumas tarp dviejy simboliy eiluciy a ir b gali biti aprasytas naudojant formule:

Ifmax(i,j) jeimin(i,j) =0
- 4 levg,(i—1,j) +1
leve, (i.)) = min levyp(i,j —1) +1 kitais atvejais, @)
levgy(i = 1,7 = 1) + 1)

¢ia lev, p (1, j) — redagavimo atstumas tarp pirmyjy i a eilutés simboliy ir pirmyjy j b eilutés simboliy;
L(a;#p;) — yra funkcija jgyjanti O reikSme, kai a; = by, ir 1, kai a; # b;.

Levensteino atstumas pasizymi tuo, kad gali dirbti su skirtingo ilgio simboliy eilutémis, t. y. eilutés
neprivalo tenkinti sglygos |a| = |b|, kur |a| yra a eilute sudaranc¢iy simboliy, o |b| yra b eilut¢ sudaranéiy
simboliy kiekiai.

Zodziy atpazinimo klaidos rodiklis yra daznai naudojamas ASR, masininio vertimo ir pan. sistemose jy
efektyvumui jvertinti. WER metrika skai€iuoja neteisingai sistemos atpaZzinty, iStrinty ar jterpty zodziy
skai¢iy lygindama sistemos rezultatus su originalia fraze. WER yra apskai¢iuojama pagal formulg (4), kur
S — skaiCius zodziy, kuriuos ASR atpazino neteisingai; I — sistemos jterpti zodZziai, kuriy nebuvo
originaliame garso jrase, kiekis; D — ASR sistemos pasSalinty zodziy, kurie buvo originaliame garso jrase,
kiekis; N — bendras iStarty zodziy Kiekis.

S+I1+D

Pasikliautinasis intervalas (angl. confidence interval, toliau PI) yra daZnai naudojamas statistinis dydis,
kuriuo galima jvertinti gauty taskiniy jveréiy (pvz.: tikslumo) patikimumg. Kai generalinés aibés
standartinio nuokrypio reik§mé néra zinoma, pasikliautinasis intervalas gali baiti apskaiciuotas naudojant
formule (5), kur u yra imties vidurkis, ¢ — imties standartinis nuokrypis, N — imties dydis, Q — pasikliovimo
lygmuo, o koeficientas t(;_(1—q)/2)(N —1) yra Stjudento skirstinio su N — 1 laisvés laipsniy 1 —

(1 —Q)/2 lygmens kvantilis. Moksliniuose tyrimuose jprasta naudoti 0,95 ir 0,99 pasikliovimo lygmens
reikSmes.

o o
(1= e =D gD ) ©

2.2.2 KryZzminé patikra

Iprastai statistiniai modeliy apmokymui ir testavimui yra sudaromos 3 duomeny imtys:

1. Apmokymo duomeny imtis, kuria apmokomas modelis.
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2. Patikros duomeny imtis, kurios pagalba ieSkoma hiperparametry (pvz., dirbtiniy neurony kiekio
DNT), su kuriais modelis pasiekia didziausia tikslumg matuojama kokybés metrikomis.

3. Testavimo duomeny imtis skirta galutiniam modelio jvertinimui. Radus tinkamiausius
hiperparametrus, modelis yra iStestuojamas testavimo duomenimis siekiant nustatyti modelio
efektyvuma ir kaip gerai modelis

Kitas placiai naudojamas metodas, kuriuo galima jvertinti modelio prognostines savybes — kryzminé
patikra (angl. cross-validation). Sis modelio patikros metodas ne tik padeda nustatyti kaip gerai pasirinktas
modelis veikty praktikoje, bet ir patikrinti ar modelis nekencia nuo per didelio prisitaikymo prie mokymosi
duomeny imties. KryZminé patikra taip pat leidzia nustatyti ar modelis nebuvo paveiktas SaliSkumo
problemos, kuri gali atsirasti sudarant mokymosi, patikros ir testavimo duomeny rinkinius.

Vienas populiariausiy kryzminés patikros bidy — k-lypé kryzminés patikra (angl. k-fold cross-
validation), kurig galima aprasyti keturiais zingsniais:

1. Turima duomeny imtis padalinama j k daliy.

2. Modelis apmokomas k-1 daliy duomenimis, paliekant 1 dalj neliesta.

3. Apmokytas modelis jvertinamas likusia dalimi, gautos kokybés metrikos (tikslumas, WER ir
t.t.) iSsaugomos.

4. Kartojami 2-3 zingsniai, kiekvieno zingsnio metu parenkant vis kita duomeny rinkinio dalj
modelio patikrai.

Kryzminés patikros pabaigoje galima apskaiciuoti k-1 rezultaty, gauty jvertinus modelio tikslumg su
kiekviena i$ k daliy, aritmetinj vidurkj.

2.3 Panaudos atvejy diagrama

Lietuviy kalbai skirtos automatinio $nekos atpazinimo sistemos panaudos atvejy (angl. use-case, toliau
PA) diagrama pateikta 2.1 pav.

Sistema sudaro dvi posistemeés: duomeny generavimo posistemé, kuri yra atsakinga uz duomeny imciy
generavimg 1§ pradinio garsyno ir lietuviy kalbai skirta ASR posistemé, kurios paskirtis iSmokti atpazinti
grafemy sekas i$ jas atitinkan¢iy fonemy seku. Sistemoje galima i$skirti 5 pagrindinius panaudos atvejus:

1. ,Nurodyti parametrus* — sistemos vartotojas nurodo pagrindines ASR sistemos konfigiiracijos
dalis: kataloga, kuriame bus (arba jau yra) saugomas apmokytas modelis, ir hiperparametry faila,
kuriame nurodoma modelio konfigliracija (tipas, dirbtiniy neurony skaicius kiekviename
sluoksnyje ir pan.).

2. ,,Generuoti duomeny rinkinius‘ panaudos atvejis, kurio metu vartotojas sugeneruoja mokymosi,
patikros ir testavimo duomeny rinkinius, arba duomeny rinkinius, kurie bus naudojami
kryZmineés patikros metu.

3. ,,Apmokyti modelj“. Sio panaudos atvejo metu yra sukuriamas naujas, pagal vartotojo pateiktus
parametrus apibréztas modelis, kuris yra apmokomas nurodytu mokymosi duomeny rinkiniu.

4. ,IStestuoti modelj* — modelio jvertinimui skirtas PA, kurio metu modelio kokybé yra jvertinama
anksciau apraSytomis metrikomis vartotojo nurodyto testavimo duomeny rinkinio pagalba.

5. ,,Prognozuoti frazes* panaudos atvejis yra skirtas grafemy seky generavimui i§ pateikty fonemy
seky.

Panaudos atvejai placiau paaiskinti 7.1 skyriuje (Priedas A).
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<<subsystem=: Lietuviy kalbai skirta ASR posistemé

i try failg
perparamety & Nurodyti modelio
kataloga,

Nurodyti fonemy
Zodyng

Nurodyti parametrus

A

Vartotojas e SSng,
S0/,
~lde,
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kataloga,

Nurodyti grafemy
Zodyna

\ <<subsystem=>> Duomeny generavimo posistemé ‘

Generuoti jprastus
rinkinius.

eneruoti kryzminés

patikros rinkinius

2.1 pav. Sistemos panaudos atvejy diagrama

Generuoti duomeny
rinkinius

2.4 Programinés jrangos platformy analizé

Kuriama programinés jrangos pagrindg sudarys gilusis neuroninis tinklas, todé¢l realizacijai labai svarbu
pasirinkti tinkamg programing jranga, kuri:

1. turéty gera palaikymg ir aktyvig bendruomeneg;

i§samig, gerai sudaryta dokumentacija;

buty lengvai pritaikoma darbui su garsiniais duomenimis;

biity skirta darbui su maSininio mokymosi algoritmais;

leisty paspartinti skaiciavimus grafinés vaizdo plokstés pagalba.

ok~ wn

Sio darbo realizacijai buvo apsvarstyta keletas populiariy ir pla¢iai naudojamy masininio mokymosi
algoritmy kiirimui skirty priemoniy: TensorFlow, Kaldi, MATLAB ir CNTK.

TensorFlow yra atviro kodo biblioteka sukurta Google kompanijos 2015 m. ir skirta maSininio
mokymosi algoritmy realizavimui [29]. ISsami dokumentacija, laisvai prieinamas ir atviras programinis
kodas, didelis palaikymas i$ kiiréjy, naudojimo paprastumas — visa tai 1émé tai, kad TensorFlow $iuo metu
yra viena i§ populiariausiy masininio mokymosi biblioteky. TensorFlow palaiko daugybe¢ standartiniy
masininio mokymosi algoritmy ir modeliy, pvz.: dirbtinius neuroninius tinklus (tarp jy ir sudétingesnius
konvoliucinius bei rekurentinius neuroninius tinklus), atramines vektorines masinas (angl. Suppor Vector
Machines), atsitiktinius miskus (angl. Random Forests). TensorFlow biblioteka gali biiti naudojama per
Python arba C++ programavimo kalby sgsajas, nors kritiSkai svarbios dalys bibliotekoje yra realizuotos
C++ programavimo kalbg ir NVIDIA CUDA skai¢iavimy aplinka, o tai leidZia perkelti daug resursy
naudojancius skai¢iavimus j grafinés vaizdo plokstés aplinka.

Kaldi — programinés jrangos jrankiy rinkinys, sukurtas naudojant C++ programavimo kalbg ir skirtas

automatinio kalbos atpazinimo sistemy kiirimui [30]. Kaldi projektas prasidéjo 2009 m. Johns Hopkins
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universitete ieSkant galimybiy sukurti kalbos atpazinimo sistemas, kurios pasizymeéty auksta kokybe ir
mazais kiirimo kastais. Siuo metu Kaldi jau yra plaiai Zinomas tarp automatinio kalbos atpaZinimo tyréjy,
0 jo vystymg remia daugelis gerai Zinomy organizacijy. Rinkinys pasizymi daugelj tiesinés algebros metody
ir operacijy palaikanéia biblioteka, algoritmy abstraktumu ir laisvai prieinamu kodu. Si programinés jrangos
platforma taip pat palaiko giliyjy, dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius ir galimybe perkelti skai¢iavimus |
kompiuterio grafinés vaizdo plokstés aplinkg. Kaldi jrankiy rinkinio didZiausias trikumas, kurj pripaZjsta
patys kiir¢jai, yra iSsamios dokumentacijos trikumas, kuris atsirado dé¢l sudétingo ir daug pastangy
reikalavusio kiirimo proceso.

MATLAB - viena paprascCiausiai valdomy programy, skirta duomeny analizei ir algoritmy, programy
bei matematiniy modeliy kiirimui [31]. MATLAB P] naudoja tokio pat pavadinimo programavimo kalbg ir
palaiko daugelj operaciniy sistemy bei aparatiiros komponenty konfigiiracijy. MATLAB leidzia P] jrangos
kiiréjams naudoti didelj, specializuoty komponenty jrankiy rinkinj, leidziantj savo kuriamose programose
panaudoti jau realizuotus, abstrak¢ius modelius ir algoritmus. MATLAB yra mokama programing jranga, o
norint naudoti giliuosius neuroninius tinklus reikia atskirai jsigyti darbui su ANN skirtus programinés
jrangos paketus (pvz.: ,,Neural Network Toolbox*) ir tenkinti specifinius programinés jirangos ir aparatiiros
reikalavimus. Kaip ir ankséiau aptarta TensorFlow biblioteka, MATLAB programiné jranga pasizymi
iSsamia dokumentacija, dideliu palaikymu i§ bendruomenés ir kuréjy.

The Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) — atviro kodo programinés jrangos jrankiy rinkinys, skirtas
kurti komercinés klasés paskirstytas gilaus mokymosi sistemas. IS pradziy CNTK buvo kurtas kaip jrankis
automatinio kalbos atpazinimo tyrimams atlikti, taciau ilgainiui pavirto apibendrintu, jvairaus tipo
problemoms spresti skirtu gilaus mokymosi algoritmy rinkiniu. CNTK leidzia lengvai realizuoti ir naudoti
populiarius gilaus mokymosi modelius: gilius neuroninius tinklus, konvoliucinius neuroninius tinklus,
rekurentinius neuroninius tinklus ir pan. CNTK gali biiti naudojama kaip atskira biblioteka kuriant ASR
sistemas Python, C# ir C++ programavimo kalbomis. Kaip ir anks¢iau aptarta programiné jranga, CNTK
taip pat leidZia paspartinti skai¢iavimus iSnaudojant grafiniy vaizdo ploksciy galimybes.

MasSininio mokymosi algoritmy realizacijoms taip pat gali biiti panaudotos ir kitos bibliotekos bei
jrankiai, tokie kaip Caffe, Theano, Deeplearning4J ar PyTorch. Baigiamojo darbo realizacijai nuspresta
naudoti TensorFlow biblioteka.
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3 Realizacija

3.1 Apie garsyna
Garsyng sudaro 86 val. anotuotos lietuviy $Snekos (406088 zodziai). Garsyne esantys jrasai yra labai
jvairQs: galima rasti trumpy komandy , pavieniy zodziy ir i$tisy sakiniy.

Si garso jra$y aibé buvo apdorota automatiniu bidu i§ garso jrady i§gaunant fonemy sekas, kurios véliau
buvo susietos su atitinkamomis grafemy sekomis, zr. 3.1 pav.

vVili|n g |Uolj | e —>» [v]i]n gliJuflo]lj|a
(- _J (- _J
— —
Fonemos Grafemos

3.1 pav. Fonemy ir jas atitinkanciy grafemy sekos pavyzdys

3.2 pav. pateikti jrasy pasiskirstymai pagal juos sudaran¢iy fonemy ir grafemy seky ilgius. Nesunku
pastebéti, kad dauguma jrasy yra labai trumpi (< 10 fonemy), tac¢iau garsyne galima rasti ir labai ilgy jrasy
(iki 572 fonemy). Naudojantis 3.1 lenteléje pateikta jrasy analizés suvestine, galima teigti, kad dazniausiai
jrasai turi vos po 2 fonemas: tai trumpi Zodziai (dazniausiai jungtukai ir prielinksniai), tokie kaip ,,j, ,,ir®,
»ar“ir t. t., arba atskiros iStartos raidés ,,¢“, ,,g*, ,,c* ir kt.
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3.2 pav. Irady ilgiai fonemomis ir grafemomis
3.1 lentelé Jrasus sudaranc¢iy fonemy ir grafemy seky analizé
IrasSo analizés | Vidutinis jraso | Ilgiausio jraso Trumpiausio Iraso ilgiy Iraso ilgiy
tipas ilgis ilgis jraSo ilgis mediana moda
Fonemomis 40 572 1 17 2
Grafemomis | 40 558 1 17 6

Koreliacijos grafikas tarp fonemy ir grafemy seky ilgiy pateiktas 3.3 pav. Akivaizdu, kad fonemy ir
grafemy ilgiai labai stipriai koreliuoja tarpusavyje (0,996713 Pearson koreliacijos koeficientas). Tokio
stipraus rysio egzistavimas leidzia daryti prielaida, kad statistiniai modeliai mokydamiesi generuoti
grafemas pagal jas atitinkanciy fonemy sekas gali iSnaudoti ne tik seky turinius, bet ir jy ilgius. Labai svarbu
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atkreipti démes;j j tai, kad ne visos fonemy sekos yra ilgesnés uZ atitinkamas grafemy sekas. Si duomeny
rinkinio savybé uzkerta kelia CTC (angl. Connectionist Temporal Classification) tipo modeliy
panaudojimui, kadangi modeliy veikimu biitina uztikrinti, kad jvesties duomeny (fonemy) seka biity ilgesné
uz i$vesties (grafemy) seka [32].
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3.3 pav. Fonemy ir grafemy seky koreliacija

Lyginant su paskutiniu metu pasaulinéje praktikoje naudojamais duomeny rinkiniais, §is garsynas yra
salyginai mazas. Siuo metu nauji, dar vystomi modeliai yra apmokomi garsynais, kuriy trukmés yra iki
12500 valandy [33].

3.2 Garsyno analizé

Siame skyriuje pateikiama garsyna sudaranéiy fonemy ir grafemy analizé.

3.2.1 Fonemos

Garsynas sudarytas naudojant 91 skirtingg fonema. Fonemy dazniy pasiskirstymas pateiktas 7.2
skyriuje (Priedas B), 7.1 pav. Fonemy dazniai grafike pateikti logaritminéje skaléje. Toks sprendimas
pasirinktas neatsitiktinai: fonemy dazniy pasiskirstymas yra labai netolygus, t. y. kai kurios fonemos
garsyne yra randamos tik kelis Simtus (pvz., /dz/, Ih/, [tS/) o kitos — daugiau nei $§imtg tikstanciy karty (pvz.,
fal, Isl, lil, IK/).

Svarbu pabrezti, kad Siame duomeny rinkinyje naudojamos fonemos ir jy skaicius neatitinka lietuviy
kalbos fonologijoje apibrézty fonemy: naudojamame garsyne yra 91, lietuviy kalboje — 56-59 fonemos [32,
33].
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3.2.2 Grafemos

Palyginus su fonemomis, skirtingy grafemy yra daug maziau — tik 61, tarp kuriy yra visos mazosios ir
didziosios lietuviy kalbos abécélés raidés, isskyrus A, E, E, U, Z ir 2 papildomi skyrybos simboliai — tarpas
ir brik$nys. Taip pat tarp grafemy yra viena raidé, kurios néra lietuviy kalbos abécéléje — w. Sia raide
galima rasti garsyne esanciuose zodziuose, kurie nusako angliskus pavadinimus: “word”, “powerpoint” ir
pan., taciau tokiy zodziy visame garsyne yra tik 15 (tai sudaro maziau nei 0,004 proc. viso garsyno zodziy).

Grafemy pasiskirStymas pagal daznius pateiktas 7.2 skyriuje (Priedas B), 7.2 pav. Grafemy dazniai
pateikti logaritmingje skaléje.

Analizuojant pateiktg grafikg, galima pastebéti, kad balsés (a, e, i, 0, u) garsyne yra randamos daug
dazniau nei dauguma priebalsiy. Tuo tarpu didziosios raidés garsyne yra aptinkamos daug re€iau, nei
mazosios.

3.2.3 Specialiis simboliai
Garsyne be fonemy ir grafemy taip pat galima rasti specialiy simboliy, Zyminciy pauzes tarp iStarty
zo0dziy, ar zmogaus kalbéjimo metu skleidziamus garsus (jkvépima, iSkvépima, nurijima ir pan.)

Siuos specialius simbolius galima rasti tick fonemuy, tiek ir jas atitinkan¢iy grafemy sekose. DaZniausiai
Siuos simbolius galima rasti jsiterpusius tarp zodziy, taCiau ne kiekvienas zodis garsyne yra atskirtas
specialiais simboliais, t. y. Sie simboliai nebitinai zymi Zodzio pradzig ar pabaiga.

Kadangi $ie simboliai néra standartiné lietuviy kalbos dalis, jie buvo pasalinti i$ grafemy seky paliekant
juos tik fonemy sekose. Manoma, kad jy egzistavimas fonemy sekose turéty padéti ASR modeliui iSmokti
atrasti ZodZziy ribas ir taip palengvinti atpazinima.

3.3 Gilus mokymasis

Jau nuo devintojo deSimtmecio dauguma ASR sistemy buvo kuriamos naudojant pasléptus Markovo
modelius su tam tikromis modifikacijomis. Situacija pasikeité 2009-2010 m., kai akademikai ir industrijos
atstovai pradéjo automatinio kalbos atpazinimo sistemose taikyti giliuosius neuroninius tinklus [36].
Bandymy naudoti dirbtinius neuroninius tinklus buvo ir anks¢iau, taciau jie visi buvo nesékmingi, kadangi
tikslumu juos aplenkdavo HMM-GMM hibridai.

3.3.1 Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtinio neuroninio tinklo tikslas yra aproksimuoti tikrajg funkcija f*, kuri nusako sarysj tarp duomeny
x ir rezultato y ir kuri i§ anksto dazniausiai néra Zinoma:

y=f(x) ©6)
ANN naudodami tikrosios funkcijos f* artinj f, kuris yra parametrizuojamas parametrais 6, apibrézia
sarysj tarp x ir y:

y=f(x0), (1)

y yra tinklo pateikiamas rezultatas (iSvestis), x — duomenys (jvestis), @ — tinklo parametrai.
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Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra konstruojami i§ dirbtiniy neurony — Zmoniy ir gyviiny smegenyse
randamy biologiniy neurony matematiniy atitikmeny. Dirbtinj neurong galima laikyti abstrakéiu
skai¢iavimo vienetu, kuris naudodamas gautus jvesties duomenis apskai¢iuoja i§vesties reikSme (rezultatg).

Kiekvienas neuronas skiriasi generuojama reikSme, kuri priklauso ne tik nuo j neurong patenkanciy
duomeny, bet ir nuo neurono viduje esanciy parametry: svoriy ir aktyvavimo funkcijos. Paprasciausia,
,logistiné€s regresijos® tipo dirbtin] neurong galima aprasyti formule:

1
O T ewT+by 8

¢ia a — neurono pateikiamas rezultatas, x € R™ yra duomeny vektorius, w € R™ yra svoriy vektorius,
0 b — fiksuotas, laisvas svoris. Grafinis dirbtinio neurono pavyzdys pateiktas 3.5 pav.

I
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3.4 pav. Dirbtinio neurono pavyzdys [37]

Wnp,

Dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose neuronai yra grupuojami j sluoksnius, kurie véliau yra sujungiami
tarpusavyje. Visi dirbtiniai neuroniniai tinkai turi maziausiai 3 sluoksnius: vieng jvesties, vieng (ar daugiau)
paslépta ir vieng iSvesties. ANN, turintys tik 3 sluoksnius, yra vadinami negiliaisiais neuroniniais tinklais
(angl. Shallow Neural Networks). Giltis neuroniniai tinklai (angl. Deep Neural Networks) naudoja ne viena,
o daugiau paslépty sluoksniy. Tokios tinkly struktiiros leidzia modeliuoti sudétingus, netiesinémis
savybémis pasizyminéius duomenis, t. y. atrasti ir iSmokti sudétingesnius rysius tarp duomeny pozymiy.
Gilaus neuroninio tinklo, kuris turi N+1 neurony sluoksniy, pavyzdys pateiktas 3.5 pav.
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Input Hidden Hidden Output
layer layer 1 layer v layer

3.5 pav. Gilus dirbtinis neuroninis tinklas su N+1 sluoksniy (N-1 i$ jy yra paslépti)[38]

Dirbtiniai neuroniniai tinklai, kaip ir dirbtiniai neuronai, gali biiti aprasyti vektoriais. Pavyzdziui, vienas
ANN sluoksnis, sudarytas 1§ m dirbtiniy neurony, apraSyty anksciau, gali biiti pateiktas kaip vieno ANN
sluoksnio rezultaty vektorius:

_a(l)_
a=| .. |=c(Wx+b)
[ (™) ]
_b(l)_
b= .. 9)
()]
W@
w(m

¢ia a® € R™ yra i-ojo neurono, esanéio aprasomame sluoksnyje, aktyvacijos funkcijos i§¢jimas, o (-) —
aktyvacijos funkcija, o0 W, x € R" ir b atitinkamai yra neurony svoriy matrica, duomeny vektorius ir
fiksuoty svoriy vektorius.

Pasinaudojant vektorinémis iSraiskomis, visg dirbtiniy neurony tinklg galima aprasyti viena lygtimi,
pvz., ANN, sudarytas i§ dviejy dirbtiniy neurony sluoksniy, gali buiti aprasytas kaip:

y=c(Wy(c(Wyx + by)) + by), (10)

¢ia W ir b4 pirmojo sluoksnio svoriy ir laisvyjy svoriy matricos, W ir b, antrojo sluoksnio svoriy ir
laisvyjy svoriy matricos.

Yra skiriami trys neuroniniy tinkly mokymosi tipai [39]:

e Mokymasis su mokytoju (angl. supervised learning) — tai mokymosi tipas, kai algoritmui
pateikiamos jvesties-iSvesties duomeny poros, pagal kurias jis bando iSmokti funkcija,
leidziancia susieti jvesties duomenis su iSvesties rezultatais. Apmokytas modelis gali buti
naudojamas dar nematyty duomeny apdorojimui, jei rasta funkcija sugebés pakankamai gerai
generalizuoti mokymosi metu pateiktus duomenis.
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e Mokymasis be mokytojo (angl. unsupervised learning). Tokio mokymosi metu algoritmai
mokosi be grjztamojo rysio, t. y. algoritmai neturi informacijos apie tai, ar tinkamai atlickama
duomeny klasifikacija. Tokio tipo mokymasis daznai naudojamas grupavimo (angl. clusstering)
uzdaviniams spresti randant duomenyse pozymius ar jy sekas, pagal kurias jie galéty biiti
grupuojami tarpusavyje.

e Stiprinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning). Sio mokymosi idéja yra paremta
serija skatinimy ir bausmiy, pagal kurias algoritmas mokosi.

Gilieji ir negilieji neuroniniai tinklai be griztamyjy rySiy yra apmokomi naudojant gradientinio
nusileidimo metoda. Algoritmo veikimo metu dirbtiniy neurony svoriy reik§més yra modifikuojamos taip,
kad bty padidintas ANN pateikiamy rezultaty tikslumas, drauge bandant rasti tinklo rezultaty nuostoliy
funkcijos globaly minimuma.

Pirmiausia algoritmas apskai¢iuoja nuostoliy funkcijos reik§me¢ £, kuri nurodo, kaip klaidingai veikia
statistinis modelis. Priklausomai nuo uzduoties tipo ir duomeny rinkinio gali biiti naudojamos skirtingos
nuostoliy matavimo funkcijos, tokios kaip vidutiné kvadratiné paklaida (angl. mean squared error),
kryzminé entropija (angl. cross entropy) ir t.t. Zinant bendra tinklo pateikiamy rezultaty paklaida £, k
svoriai wq,wy ...w;, yra kei¢iami naudojant iteratyvy gradientinio nusileidimo procesa, kurio metu
apskai¢iuojamas gradientas (11) ir atnaujinamos svoriy reik§més apskai¢iuotu prieauginiu dydziu (12).

oy 0L L or

B (6w1 ow, " owy, (11)
oL

Aw; = — : 12

Wi= Vg, (12)

¢ia Aw; yra inkrementinis dydis, kuriuo bus padidintas i-0jo neurono svoris; y — mokymosi zingsnis,
reguliuojantis, kaip greitai bus leidziamasi neigiama gradiento puse.

3.3.2 Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Nors jprasti ANN gali biiti naudojami automatinio kalbos atpaZinimo uzdaviniams spresti, jy galimybés
yra labai ribotos — jie priima duomenis, pateiktus kaip fiksuoto dydzio vektorius, ir pateikia rezultatus
fiksuoto dydzio vektoriy formatu (pvz., tikimybiy pasiskirstyma skirtingoms duomeny klaséms). Snekos
atpazinimo uZdaviniams spresti daZzniau naudojami specialis dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai —
rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. recurrent neural networks, toliau RNN), kurie yra skirti dirbti su
laiko atzvilgiu besikeiian¢iais duomenimis (pvz.: akustiniais signalais) ir neturi duomeny sekos ilgio
apribojimy.

Kitaip nei paprasti ANN, rekurentiniuose neuroniniuose tinkluose esantys dirbtiniai neuronai yra
sujungti ir grjztamaisiais rysiais. Tokiy ry$iy buvimas lemia i$skirting RNN savybe — atmintj, leidZiancia
rekurentiniams neuroniniams tinklams apskaiciuoti rezultata ne tik pasinaudojant konkre¢iu momentu
pateiktais, bet ir pries tai buvusiais duomenimis. Kitaip tariant, rekurentinio neuroninio tinklo sprendimas,
priimtas t — 1 laiko momentu, bus panaudotas priimant sprendima t laiko momentu. Siuo poZitiriu RNN
primena Zmogaus smegenis — sprendimai apie jvykius priimami remiantis patirtimi ir neseniai jvykusias
jvykiais.

Grjztamais rysiais RNN realizuojama atmintis dar vadinama paslépta tinklo busena. Matematiskai
rekurentinius neuroninius tinklus galima aprasyti formulémis (13) ir (14), kur
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e h; — pasléptos tinklo buisenos vektorius laiko momentu t;

e x; —duomeny vektorius laiko momentu t;

e h,_; —pasléptos tinklo biisenos vektorius, gautas po netiesinés funckijos laiko momentu t — 1
e W™ —svoriy matrica, skirta apdoroti duomeny vektoriy x;;

e W"" _svoriy matrica, panaudota generuojant h,_;

e () —netiesiné funkcija;

e 7y, —sprendimas (hipotez¢), gautas laiko momentu t;

o W) _ paskutiniojo sluoksnio svoriy matrica;

e softmax() — minkSto maksimumo funkcija.

h, = c(W"h,_; + W*x,) (13)
9 = softmax(WS h,) (14)

Rekurentinio neuroninio tinklo veikimo grafinis pavyzdys pateiktas 3.6 pav.: kairéje puséje pateiktas
bendras tinklo modelis (pazymétas A), duomeny seka X, ir tinklo generuojamy hipoteziy seka h;; desingje
puséje parodytas ,,laike i$skleisto* tinklo modelis: formuojant h; hipotez¢ naudojami ne tik X; duomenys,
bet ir tinklo biisena, gauta generuojant h;_ hipoteze.

© & ©® O ®
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3.6 pav. Supaprastinta rekurentinio neuroninio tinklo diagrama [40]

Sios savybés leidzia rekurentiniams neuroniniams tinklams i§mokti pozymius, kuriais pasizymi
duomeny sekos, todél daznai yra naudojami su laiku kintancios informacijos apdorojimui, pvz.:
automatiniam kalbos atpazinimui [3, 40, 41], kalbos modeliavimui, vertimui ir antraséiy karimui [43] ir
pan.

Tradiciniai RNN susiduria su problemomis modeliuojant duomeny sekas, kurios pasizymi ilgalaikémis
priklausomybémis. Kadangi modelio apmokymo metu jo skaiCiuojamasis grafas yra ,,iSskleidziamas®,
grafo dydis priklauso nuo apdorotos duomeny sekos ilgio. Apdorojant ilgas sekas, gradienty reikSmés,
atsakingos uz svoriy keitima, gali tapti labai mazos, t. y. susidaryti nykstanciy gradienty problema. Mazos
gradienty reikSmes sulétina tinklo mokymasi, o kritiniais atvejais gali §] procesa visiSkai sustabdyti.

LSTM tinklai (angl. Long Short Term Memory networks) — specialtis RNN tipo tinklai, galintys iSmokti
ilgalaikes duomeny priklausomybes. Tokio tipo tinklai turi specialias atminties lasteles, leidZiancias
iSlaikyti informacijg ilgg laika. Kitaip nei jprastiniai RNN, kurie perraso saugoma informacija kiekviename
apdorojimo proceso zingsnyje, LSTM lastelés aptinka svarbias savybes, kuriomis pasizymi duomeny seka,
ir jsimena jas ilgam laikui. | lgsteles informacija gali biiti jraSoma, jose saugoma ir i$ jy skaitoma, labai
panasiai kaip ir dirbant su jprasta kompiuterio atmintimi, ta¢iau LSTM Iastelés pacios pasirenka, Kiek ir
kokios informacijos bus saugoma bei kaip ilgai tai truks.

LSTM lastelés turi tris ,,vartus*: i — informacijai patekti, 0 — duomenims grazinti ir f — informacijai

uzmirsti. ,,Vartai gali biiti atidaromi ir uzdaromi, o jy biisenas lemia apdorojamy duomeny x; ir ankstesnés
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tinklo busenos h,_; kombinacija. ,Vartai i, ir f, kontroliuoja, kiek informacijos bus iSsaugoma ir
iStrinama lasteléje, o ,vartai“ o, valdo informacijos i§ lastelés perdavima (grazinima) i kitas dirbtinio
neuroninio tinklo dalis konkre¢iu laiko momentu t. ,,Varty“ biiseny reikSmés apskai¢iuojamos pagal
formules (15), (16) ir (17), kur lauztiniai skliaustai Zymi vektoriy susiejimo (angl. concatenation) operacija,
o — netiesing aktyvavimo funkcija, Wy ir by — informacijos uzmir§imo ,,varty* svoriy matricas; W; ir b; —
informacijos patekimg j lastele reguliuojanciy varty svoriy matricas; W, ir b, — duomeny gragzinimo
,varty“ svoriy matricas. Svarbiausia lastelés dalis — vidiné Iastelés biisena s;, kuri Zymi lastelés talpinama
informacija laiko momentu t ir yra apskai¢iuojama naudojantis formule (18), kur f, — informacijos
uzmarsties ,,varty‘ reik§mé, s,_; — vidiné Igstelés biisena laiko momentu t — 1, i, — informacijos patekimo
,varty“ reik§me, o §, — informacija, kuri pretenduoja biti jrasyta j lastele. Pastaroji reik§mé priklauso nuo
pries tai lgstelés grazintos tinklo biisenos h;_; ir jvesties duomeny vektoriaus x; ir yra apskai¢iuojama
naudojant formule (19), kur W5 ir b; yra svoriy matricos.

fo=0W;-[hy,x]+by) (15)
ir =oc(W;-[hy,x]+ b)) (16)
o, =ad(W, [h_1,x:] + b,) (17)

Se=fr Seq +i 5, (18)
8, = W5+ [hy_q, x¢] + by) (19)

Kartais vietoje LSTM lasteliy naudojamos GRU lIgstelés (angl. Gated Recurrent Units). GRU — tai
lasteles, labai panaSios 1 LSTM lasteles. Didziausias skirtumas tarp jy ir LSTM lasteliy — mazesnis
parametry skaicius, kadangi tik vieni ,vartai kontroliuoja, kiek informacijos bus uzmirSta ir kiek
jsimenama. Tokio tipo lastelése yra tik dveji ,,vartai*: ,vartai” r nustato, kaip informacija lasteléje bus
sujungta su ateinanciais duomenimis; ,,vartai u nusako, kiek informacijos pasilikti. ,,Varty* reikSmés
apskaic¢iuojamos pagal formules (20) ir (21), kur h;_, yra tinklo paslépta biisena laiko momentu t — 1, x;
— jvesties duomeny vektorius laiko momentu t, W, b,,, W,. ir b,. —u ir r ,,varty* svoriy matricos.

Nauja buisena h; yra apskaic¢iuojama naudojantis suskai¢iuotomis ,,varty* w,_ ir r_, reikSmémis pagal
(22) formule, kur Uy, Wy, ir by, yra svoriy matricos.

Tiek LSTM, tiek GRU leidZia pasiekti labai panaSius rezultatus vertinant tinkly klasifikacijos tikslumus
[44].

uy = o(Wy - [hy_1, %] + by) (20)
re=oW, - [heq,x] + b;) (21)
he=u;hey + (A —uey) o(UnXey + Wyre_ihe_y + byp) (22)

Dvikrypéiai rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Bidirectional Recurrent Neural Networks) yra
paremti idéja, jog generuojama hipotezé priklauso ne tik nuo pries tai buvusiy duomeny, bet ir nuo biisimy.
Dvikrypéiuose neuroniniuose tinkluose kiekvienas sluoksnis turi po dvi eiles dirbtiniy neurony, Kurie
sujungti prieSingomis kryptimis: vienas sluoksnis apdoroja jvesties duomeny seka i§ kairés | deSing
(1, x5 ..., x7), kitas sluoksnis — i§ desinés j kaire (xr, x7_q ..., X1). Dvikrypéiai rekurentiniai neuroniniai
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tinklai daznai taikomi dél savo savybés, leidzian¢ios generuoti rezultatus naudojant duomenis apie praeities
ir ateities jvykius. Dvikrypc€ius neuroninius tinklus galima sudaryti ir i§ LSTM ar GRU lasteliy.

3.3.3 RNN apmokymas

Rekurentiniai neuroniniai tinklai ir jy modifikacijos yra apmokomi naudojant gradientinio nusileidimo
metodus. Kadangi RNN dirbtiniy neurony svoriy gradientai stochastinio gradientinio nusileidimo metu
priklauso ne nuo vieno jvesties kintamojo x;, o nuo kintamyjy sekos x4, x5 ..., Xxp, moKymosi metu jie yra
apskai¢iuojami naudojant atgalinio klaidos sklidimo laike (angl. backpropagation thought time) algoritmag
[45].

Algoritmo veikimas yra paremtas RNN modelio skai¢iuojamojo grafo ,,iSskleidimu‘ laiko atzvilgiu.
ISskleidus grafa dirbtiniy neurony svoriy gradientus galima apskaiciuoti naudojant standartinj klaidos
sklidimo atgal algoritma.

3.4 Uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai

Daug lankstesni yra RNN paremti uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai (angl. encoder-decoder
models), kurie naudojami sprendZiant masininio vertimo [44, 45], teksto reziumavimo [48], automatinio
vaizdy antra$¢iy generavimo [49], 48] ir kt. uzdaviniuose. Vienas zinomiausiy tokio tipo modeliy pavyzdziy
— Sutskever ir kt. [46] pasitlytas i§ dviejy RNN (uzkoduotojo ir dekoduotojo) sudarytas masininio vertimo
modelis.

Tokio tipo modelyje uzkoduotojas (angl. encoder) nuskaito duomeny sekg X = (x1, x5 ..., x7p) ir
pavercia ja i kontekstinj vektoriy ¢. Vienas dazniausiy metody yra naudoti toki RNN, kuris ¢ apskaiciuotu
i$ paslépty RNN biseny (hq, h, ... hy):

he = f(x¢, he-1) (23)
¢ = q({(hy, h; ... hr}), (24)
Cia h; € R™ yra paslépta biisena laiko momentu ¢, 0 q ir f yra pasirinktos netiesinés funkcijos, pvz., i§
LSTM lasteliy sudaryti dirbtiniai neuroniniai tinklai [47].

Dekoduotojo paskirtis nuspéti kita sekos elementa y,s pasinaudojant konteksto vektoriumi c ir iki Siol
sugeneruota zodziy seka {y;,y, ... ¥;_1}, t. y. dekoduotojas apibrézia tikimybe, kad buvo istarta seka Y,
iSskaidydamas bendra tikimybe j atitinkamas sglygines tikimybes:

-
p(Y) = 1_[ Py Yz - Yer-1},©) (25)
t'=1

Naudojant RNN, Sias salygines tikimybes galima apibrézti kaip:

PO l{yny2 . yer1},€) = g1, 81, €), (26)

Cia s; yra paslépta RNN biisena, 0 g — netiesin¢ funkcija (pvz., i§ LSTM Iasteliy sudarytas neuroninis
tinklas).

Iprastai dekoduotojo realizavimui panaudojamas RNN su keletu LSTM lasteliy sluoksniy, kuriy
paskutinis — tankiai sujungty dirbtiniy neurony sluoksnis su minks§to maksimumo (angl. softmax) funkcija:
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P l{y1 Y2 Y-}, €) = softmax(Wshy), (27)

Cia Wy yra tankiai sujungty neurony sluoksnio svoriy matrica, h,s yra laiko momentu t' sugeneruota
RNN paslépta biisena.

Tokio modelio grafinis pavyzdys yra pateiktas 3.7 pav., kur konteksto vektorius yra paskutiné
uzkoduotojo biisena. Kadangi Sie modeliai yra skirti darbui su kintamo ilgio sekomis, jie naudoja du
specialius simbolius: sekos pradzios simbolj <SOS> ir sekos pabaigos simbolj <EOS>. Sekos pradzios
simbolis yra naudojamas kaip pradzios signalas dekodavimo daliai, 0 modeliui sugeneravus sekos pabaigos
simbolj <EOS> tolimesnés sekos elementy generavimas yra sustabdomas.
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3.7 pav. Uzkoduotojo-dekoduotojo tipo architektiiros modelis

Siekdami pagerinti tinklo mokymosi greitj ir jo tiksluma, tyréjai pasiiilé keleta patobulinimy tokio tipo
modeliams.

3.4.1 Apmokymo per prievarta metodas

Apmokymo per prievarta (angl. teacher forcing) metodas leidzia greiciau ir efektyviau apmokyti RNN,
kuris naudoja iki zingsnio t + 1 sugeneruotos sekos elementus (y';,y’, ... ¥'¢) ir konteksto vektoriy ¢ kito
elemento y';, ; generavimui. Pasitelkus §j metodg RNN galima apmokyti daug sparciau, jei elemento y's,
generavimui bus naudojama ne modelio prie§ tai pateikty elementy seka, o iSorinis signalas D =
(dy,d; ...dt_q1), pvz., teisinga elementy seka Y (zr. 3.8 pav.)

Uzkoduotojo-dekoduotojo tipo architektiirose toks metodas yra naudojamas siekiant grei¢iau apmokyti
dekoduotojo RNN.
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3.8 pav. Apmokymo per prievarta taikymas uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliuose

35



3.4.2 Mokymasis naudojant atbulas sekas

Sutskever ir kt. [46] pastebéjo, kad tokio tipo modelius galima apmokyti greiciau, jei mokymosi proceso
metu uzkoduotojui perduodamos ir atbulos jvesties duomeny sekos, pvz., turint jvesties ir iSvesties sekas
X1, X2, X3 Ir ¥1,V,, ¥3, modelis apmokomas sugeneruoti y,, y,, y; pagal duomeny sekg x3, x5, x;. Autoriy
teigimu toks metodas leidzia modeliui geriau iSmokti priklausomybes tarp jvesties ir i§vesties signaly,
kadangi mokymosi metu x; yra aréiau y,, x, arciau y, ir t.t. Pritaikus §] mokymosi metodg modeliai
pasickia geresniy rezultaty masininio vertimo uzdaviniuose [46].

3.4.3 Gradiento apkarpymas

Rekurentiniai neuroniniai tinklai daznai ken¢ia nuo ,sprogstanciy“ gradienty problemos (angl.
exploding gradients), kai mokymosi metu gradiento norma iSauga taip, kad atsiranda skaitmeninio
nestabilumo problemos.

Sia problema galima spresti ,,apkarpant gradienta [38], t. y. nustatant minimalia ir maksimalia
gradiento reikSmes. Iprastai tai gali buti atlickama normalizuojant gradienta, kai $is virsija nustatyta riba
panaudojant gradiento L2 norma:

a
m' (28)

¢ia Vf yra apskaiciuotas gradientas, IVfl — jo L2 norma, o o — gradiento riba [51].

Vf =VfXx

3.5 Modeliai su démesiu

Vienas i§ didziausiy atradimy, padidings uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliy tikslumg, buvo
démesio mechanizmo (angl. attention mechanism) pritaikymas. Modeliai su démesio mechanizmu geba
susikoncentruoti j svarbias jvesties sekos dalis iSvesties generavimo metu.

Uzkoduotojo-dekoduotojo architektiiros modeliuose visa jvesties seka yra uzkoduojama ] vieng
konteksto vektoriy ¢, kuris paskui yra panaudojamas dekodavimo metu generuojant iSvesties seka.
Naudojant tokj sprendimg modeliai veikia pakankamai gerai, kai jvesties sekos yra trumpos, taéiau
nepasiekia gery rezultaty su ilgesnémis sekomis. Modeliai su démesio mechanizmu bando spresti Sig
problemga leisdami dekoduotojui ,,zvilgteléti“ atgal j jvesties sekg kiekviename i$vesties sekos generavimo
zingsnyje.

Luong ir kt. [52] pasitlé du démesio mechanizmo variantus: globalaus ir lokalaus, taiau Siame darbe
aptariamas tik paprastesnis, globalaus démesio mechanizmas.

Modeliai su tokio tipo démesiu naudoja specialy kintamo ilgio lygiavimo vektoriy a,s, kurio ilgis yra
lygus Saltinio sekos ilgiui. Lygiavimo vektorius yra gaunamas palyginant laiko momentu t’ gauta
dekoduoto paslépta biisena s+ su kiekviena uzkoduotojo paslépta biisena h,:

score(s,r,ht)

a,(t) = 7 _01 escore(sy hy)’ )

L=
Cia score yra palyginimo funkcija tarp dviejy dekoduotojo ir uzkoduotojo biiseny. Loung ir kt. [52]
pasiiil¢é keletg tokios funkcijos varianty, i§ kuriy paprasciausia yra skaliariné sandauga tarp dviejy biisenos
vektoriy:
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score(s,, hy) = sk, (30)

Apskai¢iavus lygiavimo vektoriy a,s, konteksto vektorius ¢ dekodavimo zingsniui t’ yra gaunamas
padauginus kiekvieng uzkoduotojo biiseng i§ lygiavimo vektoriaus ir susumavus gautg rezultata:
t=0
Cy = Z a, h, (31)
T

Sis konteksto vektorius yra sujungiamas paslépta dekoduotojo biisena, o rezultatas perduodamas j pilnai
sujungty dirbtiniy neurony sluoksnj su minksto maksimumo funkcija:

hi, = tanh(W [c,/; hy]) (32)
P l{yyye wyq}0) = softmax(stlt,), (33)

¢ia ¢, yra konteksto vektorius, apskaiciuotas naudojant démesio mechanizma, W svoriy matrica, tanh -
hiperbolinio tangento funkcija.

Grafinis démesio mechanizmo pavyzdys pateiktas 3.9 pav.

Dekoduotojas
'

Y

Sy S+l

Yr-1 yr

UZkoduotojas su
demesio mechanizmu

3.9 pav. Modelis su démesio mechanizmu

3.6 Reguliarizacijos strategijos

Viena didZiausiy dirbtiniy neuroniniy tinkly problemy yra tinklo savybé per daug prisitaikyti prie
mokymosi duomeny (angl. to overfit). Per didelis prisitaikymas mokymosi metu lemia prasta modelio
generalizacijg ir veikimg praktikoje. Egzistuoja daug skirtingy strategijy, kuriy paskirtis — sumazinti per
didelio tinklo prisitaikymo tikimybe, pvz., duomeny rinkinio augmentacija, modeliy ansambliy
panaudojimas ir pan. Toliau aprasytos strategijos, naudotos Siame darbe atlikty eksperimenty metu.
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3.6.1 Dirbtiniy neurony iskritimas

Dirbtiniy neurony iskritimas(angl. Dropout) yra efektyvi ir dideliy skai¢iavimo resursy nereikalaujanti
reguliarizacijos strategija, pasitlyta Srivastava ir kt.[53]. Visa $ios strategijos esmé yra atsitiktinis dirbtiniy
neurony i§Kritimas i$ neuroninio tinklo sluoksniy mokymosi metu, taip Siekiant sumazinti priklausomybes
tarp dirbtiniy neurony pory [45].

Iskritima galima laikyti specialiu Bagging strategijos atveju. Bagging metu i$ bazinio duomeny rinkinio
sukonstruojama K skirtingy duomeny rinkiniy, taikant émimo su pakeitimu metoda. Kiekvienas sudarytas
duomeny rinkinys yra panaudojamas vienam i§ K modeliy apmokyti [45].

Dirbtiniy neurony i$Kritimo metu $j procesa yra bandoma aproksimuoti apmokant neuroniniy tinkly
ansamblj, kurj bity galima sudaryti pasalinus visas jmanomas dirbtiniy neurony kombinacijas, naudojant
ta pat] duomeny rinkinj. Paprasc¢iausiai §j procesa galima atlikti ANN pritaikant kauke, sudaryta i$
dvejetainés skaiiy aibés reikSmiy, kadangi sudauginus neurono i$vesties reikSme su 0 $is neuronas yra
iStrinamas. Taikant iSkritimo strategija nauja aibé yra sudaroma atsitiktiniu biidu kiekvieno mokymosi
Zingsnio metu.

3.6.2 Ankstyvas stabdymas

Apmokant ANN ilgesnj mokymosi laikg galima pastebéti, kad nuostoliy funkcijos reik§mé mokymosi
proceso metu tolydziai mazéja, taciau paklaida su patikros duomeny rinkiniu po kurio laiko pradeda kilti.
Norint to iSvengti galima taikyti ankstyvo stabdymo (angl. early stopping) strategija, kurios metu
pasirenkami ne galutiniai modelio parametrai, gauti mokymosi proceso gale, o parametrai, su kuriais
modelis pasieké maziausig nuostoliy funkcijos reik§me su patikros duomeny rinkiniu. Jprastai tai atlickama
apmokant modelj N epochy (epocha yra viena mokymosi algoritmo iteracija per mokymosi duomeny
rinkinj), po kiekvienos epochos iSsaugant modelio parametrus ir apskaiciuojant nuostoliy funkcijos
reik§me, gauta su patikros duomeny rinkiniu. Mokymosi procesui pasibaigus pasirenkami geriausius
rezultatus pasiekusio modelio parametrai.
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4 Eksperimentai

4.1 PasiruoSimas eksperimentams

Siame skyriuje pateiktas duomeny rinkinio apdorojimas ir mokymosi algoritmas.

4.1.1 Mokymosi, patikros ir testavimo rinkiniy sudarymas

Vadovaujantis pasauline praktika turimas duomeny garsynas atsitiktiniu biidu buvo padalintas | tris
dalis:

e Mokymosi duomeny rinkinj (60 % viso garSyno jrasy, 51 val. 57 min. anotuoty jrasy, 244860
zodziy), kuris buvo panaudotas modelio apmokymui.

e Testavimo duomeny rinkinj (30 % viso garsyno jrasy, 25 val. 31 min. anotuoty jrasy, 120387
zodziy), kuriuo buvo jvertintas galutinis modelio tikslumas.

e Duomeny rinkinj, skirta modelio patikrai (10 % viso garsyno jrasy, 8 val. 41 min. anotuoty
jrasy, 40841 zodziy), su kurio pagalba buvo ieskoma aukstus rezultatus galinio pasiekti
modelio parametry.

Irasy ilgiy pasiskirstymas pagal juos sudaran¢iy grafemy seky ilgius yra pateiktas 4.1 pav. I§ duoto
grafiko matyti, kad duomeny rinkiniai buvo padalinti labai panasiai, t. y. visuose rinkiniuose galima matyti
tokj pat grafemy ilgiy pasiskirstymg. Tg patvirtina ir 4.2 pav. grafikas, kuriame pateiktas atskiry zodziy
ilgiy pasiskirstymas tarp mokymosi, patikros ir testavimo rinkiniy.

0.06 Duomeny rinkinys

—— Mokymosi
------ Patikros

0.05
—== Testavimo

0.01

S —e Y

0 100 200 300 400 500 600
Iraso grafemy sekos ilgis

4.1 pav. Jrady ilgiy pasiskirstymas skirtinguose duomeny rinkiniuose
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4.2 pav. Zodziy ilgiy pasiskirstymas skirtinguose duomeny rinkiniuose.

Eksperimenty atlikimui duomeny rinkiniai buvo apdoroti: 1) izoliuojant atskirus zodzius ir juos
atitinkancias fonemy sekas; 2) sudarant i$ keleto zodziy susidedancias grafemy ir jas atitinkanciy fonemy
sekas.

Izoliuoty ZodZiy rinkinio sudarymo principas parodytas 4.3 pav. Eksperimentai su tokio tipo rinkiniu
pasirinkti dél jy paprastumo — modeliui pakanka iSmokti versti fonemy sekas grafemy sekomis.
Eksperimenty su tokiu rinkiniu tikslas yra patikrinti, ar tokie modeliai geba rasti rysj tarp duoty fonemy ir
jas atitinkanciy grafemy seky.
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4.3 pav. Izoliuoty zodziy fonemy seky sudarymo pavyzdys

Sudétingesni eksperimentai su i$ keleto zodziy sudaryty fonemy (ir grafemy) seky buvo atlikti véliau.
Jy paskirtis — modeliuoti tikrus $nekos atpaZinimo duomenis, kuriuose ribos tarp atskiry ZodZiy yra labai
blankios. Tokia uzduotis yra sudétingesné, kadangi modeliui reikia mokytis ne tik naudojant daug ilgesnes
sekas (ilgiausias zodis rinkinyje turi tik 24 grafemas, tuo tarpu ilgiausias jrasas 558 grafemas), bet taip pat
ir ,,susidaryti kalbos modelj, kuris leisty teisingai atpazinti individualius Zodzius sekose.

Tokio tipo rinkinio sudarymo pavyzdys pateiktas 4.4 pav. Kiekvienas jrasas rinkinyje buvo apdorojamas
suskaidant jj j atskirus zodzius (grafemy sekas) ir jas atitinkancias fonemy sekas. Tuomet i§ turimos seky
aibés buvo sudaromos makro-sekos, jungiant su i$ eilés einanciais Zodziais susietas sekas, tokiu budu i$
kiekvieno jraso sudarant N! makro-seky (N yra atskiry Zodziy skaiCius jrase).
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4.4 pav. Makro-seky sudarymo i§ fonemy seky pavyzdys

4.1.2 Pradinis seky apdorojimas

Nepriklausomai nuo duomeny rinkinio tipo visos grafemy ir fonemy sekos buvo papildytos sekos
pabaigos simboliais, kurie reikalingi uzkoduotojo-dekoduotojo tipo architektiiry modeliams.

Apmokymo per prievarta metodo realizacijai grafemy sekos buvo dubliuojamos, sukuriant mokytojo
sekas, t. y. sekas, kurios veikia kaip iSorinis signalas dekoduotojo architekttrai. Kiekviena mokytojo seka
buvo papildyta specialiu sekos pradzios simboliu, kurio paskirtis — nurodyti dekoduotojo daliai pradéti
iSvesties sekos generavima.

4.1.3 Sekuy ,,paminkstinimas

Apmokant dirbtinius neuroninius tinklus buvo pastebéta, kad priklausomai nuo to, kaip duomenys yra
perduodami j modelj ir kaip daznai yra kei¢iami dirbtiniy neurony svoriai, modelio mokymosi greitis ir
kokybé gali kisti. Yra skiriami trys apmokymo tipai: 1) mokymasis naudojant pilnas partijas; 2)
interaktyvus mokymasis; 3) mokymasis naudojant mini-partijas.

Mokymosi naudojant pilnas partijas metu (angl. full-batch learning) dirbtiniy neurony svoriai yra
kei¢iami vieng kartg per mokymosi epochg:
Ttrain—1
L(©) = Z Lirqin(0), (34)
t=0
¢ia L yra nuostoliy funkcija, ® modelio parametrai (visi dirbtiniy neurony svoriai), T¢yqi, MOKYMOSI
pavyzdziy skai¢ius mokymosi rinkinyje, Ls,4in — nuostoliy funkcija 1 mokymosi pavyzdzio atzvilgiu [38].

Toks mokymosi metodas yra papraséiausias, taciau néra optimalus — nors apskaiciuotas gradientas
nurodo globalaus minimumo kryptj, toks mokymasis reikalauja dideliy kompiuterio resursy, o tai ne
visados yra jmanoma (pvz., turint didele¢ duomeny imtj). Siekiant to iSvengti dazniau pasitelkiami
stochastinio gradientinio nusileidimo budai: interaktyvus mokymasis ir mokymasis naudojant mini-partijas.

Interaktyvus mokymasis (angl. online learning) yra priesingas anks¢iau aptartam mokymuisi naudojant
pilnas partijas. Tokio mokymosi metu svoriai yra keic¢iami po kiekvieno mokymosi pavyzdzio apdorojimo.
41



Mokymasis naudojant mini-partijas (angl. mini-batch learning) yra daug efektyvesnis, ta¢iau maziau
stabilus [38]. Tokio mokymosi proceso metu visi duomeny rinkinyje esantys jrasai yra sugrupuojami j mini-
partijas (pvz., po 32 jraSus). Mokymosi metu modeliai apskai¢iuoja vidutinj gradientg svoriy korekcijoms
naudodami visus jrasus partijoje ir tokiu biidu gaudami gradiento artinj.

Nors metodui didelj poveikj daro savybés, kuriomis pasizymi duomenys, ir pasirinktas partijos dydis, ,
praktikoje jis naudojamas daznai, kadangi leidzia apmokyti modelius grei¢iau nei haudojant pilnas partijas.

Dazna problema, kylanti apmokant RNN paremtus modelius, yra nevienodas seky ilgis. D¢l realizacijos
apribojimy norint naudoti skirtingy ilgiy sekas vienoje partijoje (jei partijos dydis > 1) reikia seky ilgius
suvienodinti iki ilgiausios sekos ilgio. Tai galima atlikti dviem btidais: 1) grupuojant sekas pagal jy ilgius;
2) papildant trumpesnes sekas specialiais ,,paminkstinimo* simboliais (zr. 4.5 pav.)

Grupavimas pagal seky ilgius yra itin paprastas, ta¢iau ne pats tinkamiausias sprendimas, kadangi

modelis gali pradéti prisitaikyti prie duomeny pradédamas mokytis i$ sekos ilgio. Kita vertus, didelé seky
ilgio variacija partijoje reikalauja daug skai¢iavimo resursy paskirti seky papildymui ,,paminkstinimu®.

Fonemy seky partija be ' Fonemy seky partija su
"pamankstinimo" ' "pamankstinimu"

|I'|I‘z|d|aa‘</>|
T = R
Sla|l' E| <> H SaI'E<1>

lalwfoleln]sle] 1 [v]alwlefen]s ]
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4.5 pav. Seky paminkstinimo pavyzdys (</> sekos pabaigos, < _ > ,,paminkstinimo* simboliai)

Siekiant suSvelninti abiejy metody neigiamas puses Siame darbe eksperimentai atlikti grupuojant sekas
pagal jy ilgius | grupes, kuriose seky ilgiai negali skirtis daugiau kaip 4 simboliais. Tokiu biidu partijose
esancios sekos skiriasi ne tik turiniu, bet ir ilgiais, o resursai, reikalingi seky ,,paminkStinimui®, yra
minimalds.

Svarbu atkreipti démesj, kad grafemy ir fonemy sekos yra susietos, t. y. grupavimas pagal seky ilgius

turi bati atliekamas tik vienos (grafemy arba fonemy) sekos atzvilgiu. Siame darbe nuspresta sekas grupuoti
fonemy atzvilgiu.

4.1.4 Vienetinis kodavimas

Sekas sudarancias grafemas ir fonemas galima priskirti kategoriniam duomeny tipui. Unikaliy fonemy
(ir grafemy) reikSmiy aibé yra i§ anksto zinoma ir apibréziama fonemy seky iSgavimo proceso metu bei
priklauso nuo duomeny rinkinio kalbos. Prie$ perduodant kategorinius duomenis j statistinj modelj, juos
yra jprasta apdoroti vienetinio kodavimo (angl. one-hot encoding) badu.

Tokio kodavimo metu kiekvienas sekos X = (xy, x5, ... x) elementas x; yra paver¢iamas j vektoriy z €
RX, kur K yra unikaliy elementy skai¢ius visame duomeny rinkinyje (3io duomeny rinkinio kontekste tai
yra unikaliy fonemy arba grafemy skaicius). Vektorius z yra uzpildomas 0, nustatant reikSm¢ k indekse |
1, (k unikalaus elemento jrasas zodyne).
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4.1.5 Modeliai eksperimentams

Eksperimenty atlikimui pasirinkti du uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai.

Pirmasis modelis be démesio mechanizmo yra paremtas Sutskever ir kt. [46] pristatytu ,,sekos j sekg*
(angl. Sequence to Sequence) modeliu, skirtu masininiam vertimui. Modelio uzkoduotojo ir dekoduotojo
dalims panaudotos LSTM lastelés. Eksperimentuose tokio tipo modeliy konfigiiracijoms duotas Seq2Seq
pavadinimas.

Antrasis modelis yra uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modelis su Luong ir kt. [52] pasitlytu démesio
mechanizmu ir dvikryp¢iy LSTM lgsteliy sluoksniais uzkoduotojo ir dekoduotojo dalyse. Tokio tipo
modeliai eksperimentuose pavadinti Attention vardu.

Siy modeliy mokymui buvo naudojama Zemiau pateikta nuostoliy funkcija £:
TI
L= —Z logp(yelyy, s Ye-1,X) (35)
t=0
¢ia L - modelio nuostoliy funkcija, X = (x4, ..., xy) — fonemy seka, Y = (yy, ..., y;7) — fonemy seka
atitinkanti grafemy seka.

Modeliai apmokyti stochastinio gradientinio nusileidimo modifikacija — Adam optimizacijos algoritmu
[54], kuris apskai¢iuoja prisitaikan¢ius parametry mokymosi greicius pasinaudodamas gradiento pirmuoju
ir antruoju momentais.

Siekiant pagreitinti mokymosi procesa, visi eksperimentuose naudoti modeliai buvo apmokyti
naudojant apmokymo per prievarta metoda (zr. 3.4.1 skyriy).

4.2 Eksperimentai su izoliuotais ZodZiais

Pirmojo eksperimento tikslas — jvertinti, ar uzkoduotojo-dekoduotojo tipo architektiira paremti modeliai
gali iSmokti efektyviai versti pavieniy (izoliuoty) ZodZiy fonemy sekas j atitinkamas grafemy sekas.

Sio eksperimento metu abu ankstesniame skyrelyje aptarti modeliai buvo apmokyti naudojant 4.1.1
skyriuje aprasyta mokymosi duomeny rinkinj.

4.2.1 Jprastas apmokymas

Pirmajai eksperimento daliai, kuria buvo siekiama jvertinti, kokia modelio konfigiiracija veikia geriau,
pasirinkta keletas skirtingy Seq2Seq ir Attention tipo modeliy konfigtracijy, kurios skyrési dirbtiniy
neurony sluoksniy skai¢iumi ir LSTM lasteliy kiekiu. Kiekvieno modelio mokymosi procesas truko 10
epochy (10 iteracijy per mokymosi duomeny imtj), po kiekvienos epochos patikrinant modelio tiksluma
patikros duomeny rinkiniu. Mokymuisi naudotas 0,01 mokymosi Zingsnis.

Seq2Seq tipo modelio skirtingy konfigiiracijy geriausi pasiekti rezultatai yra pateikti 4.1 lenteléje.
Lentel¢je esanti modelio pavadinimo konfigiiracija nurodo modelio tipa, uzkoduotojo ir dekoduotojo dalyse
esanciy sluoksniy skai¢iy ir LSTM lasteliy skai¢iy kiekviename sluoksnyje, pvz., Seq2Seq-2x32 — modelis
be démesio mechanizmo su dviem po 128 LSTM lasteles turinciais dirbtiniy neurony sluoksniais
uzkoduotojo dalyje ir su dviem po 128 LSTM lasteles turinciais dirbtiniy neurony sluoksniais dekoduotojo
dalyje. Tokio modelio konfigiiracijos pavadinimo formato nuspresta laikytis ir Kitose lentelése.
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4.1 lentelé [prasto apmokymo metu Seq2Seq tipo modeliy geriausi pasiekti rezultatai

Nuostf)_liq Tikslumas Nuostf)_liq _

LSTM LSTM funkcijos o funkcijos | Tikslumas

Modelio . lasteliy reikSmé su . | reikSmé su | su patikros

pavadinimas sluol.(vs.nlq skai€ius Epocha Mokymosi mokymosi patikros duomeny
skaiCius . duomeny s

sluoksnyje duomeny N duomeny rinkiniu

o rinkiniu o
rinkiniu rinkiniu

Seq2Seq-2x32 2 32 5 1,718 0,986 0,835 0,954
Seq2Seq-2x64 2 64 6 1,706 0,992 0,675 0,976
Seq2Seq-2x128 2 128 4 1,704 0,993 0,661 0,966
Seq2Seq-2x256 2 256 3 1,713 0,989 0,865 0,947
Seq2Seq-3x32 3 32 10 1,713 0,989 0,823 0,944
Seq2Seq-3x64 3 64 10 1,706 0,992 0,721 0,958
Seq2Seq-3x128 3 128 7 1,716 0,987 0,838 0,938
Seq2Seq-3x256 3 256 3 1,971 0,763 4,430 0,488
Seq2Seq-4x32 4 32 10 1,762 0,967 1,192 0,876
Seq2Seq-4x64 4 64 7 1,832 0,923 2,067 0,777
Seq2Seq-4x128 4 128 8 1,785 0,952 1,247 0,862
Seq2Seq-4x256 4 256 2 1,751 0,968 0,862 0,928
Seq2Seq-5x32 5 32 8 1,763 0,965 1,525 0,850
Seq2Seq-5x64 5 64 8 1,958 0,868 1,166 0,814
Seq2Seq-5x128 5 128 4 2,091 0,685 3,910 0,487
Seq2Seq-5x256 5 256 4 2,862 0,328 2,434 0,348

I$ gauty rezultaty matyti, kad geriausig tiksluma su patikros duomeny imtimi pasiekia modelis su 2
LSTM lasteliy sluoksniais po 64 lasteles uzkoduotojo ir dekoduotojo dalyse (Seq2Seq-2x64). Idomu, kad
modelis (ir dauguma kity konfigiiracijy) geriausius rezultatus pasiekia ne po 10 mokymosi epochy, 0 daug
anksciau. 4.6 pav. pateiktas modelio mokymosi grafikas, i§ kurio galima matyti, kad nors modelio tikslumas
didéja su kiekviena mokymosi epocha, patikros tikslumas sumazéja. Panasia tendencijg galima pastebéti ir
su modelio nuostolio funkcijos reik§me: nors bendra modelio paklaida pamazu mazéja su kiekviena epocha,
nuostoliy funkcijos reik§mé, apskaiciuota su patikros duomeny imtimi, po truputj didéja. Toks efektas rodo
modeliy persimokyma, kurio biity galima iSvengti pritaikius reguliarizavimo strategijas, pvz., i§ anksto
stabdant mokymasi, kai tikslumas su patikros duomeny rinkiniu pradeda kristi arba tam tikrg epochy skaiéiy
nekinta.

1.75 4 o ® S S ® o S = ®
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>0
X
0 1.25
% 0.96 _a
§ g 1.001
Y 2
" 0.94- 2 0751
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4.6 pav. Seq25eq-2x64 tikslumo ir nuostoliy funkcijos reik§miy grafikai
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Modelio su démesiu geriausi pasiekti rezultatai yra pateikti 4.2 lenteléje, kurioje galima matyti, kad
didZiausig tikslumg su patikros duomeny rinkiniu pasiekes modelis (Attention-4x32, tikslumas — 0,991)
lenkia geriausia Seq2Seq tipo modelj (Seq2Seq-2x64, tikslumas — 0,976). Sis modelis yra gilesnis ir turi po
keturis 32 LSTM lasteliy sluoksnius uzkoduotojo ir dekoduotojo dalyse.

Geriausio modelio su démesio mechanizmu tikslumo ir nuostoliy funkcijos reik§miy grafikai, gauti
mokymosi metu, pateikti 4.7 pav. Palyginus su Seq2Seq-2x64 mokymosi grafiku (zr. 4.6 pav.), galima
teigti, kad Attention-4x32 mokosi daug ilgiau ir tik po astuntos epochos jo efektyvumas pradeda Kristi.

4.2 lentelé Skirtingy konfigliracijy modeliy su démesio mechanizmu geriausi pasiekti rezultatai

Nuostoliy Tikslumas Nuostoliy
LSTM LSTM funkcijos o funkcijos | Tikslumas
Modelio . lasteliy reikSmé su . | reik§mé su | su patikros
. sluoksniy o Epocha . | mokymosi .
pavadinimas . skai€ius Mokymosi patikros duomeny
skaicius . duomeny S
sluoksnyje duomeny . duomeny rinkiniu
N rinkiniu .
rinkiniu rinkiniu
Attention-2x32 2 32 5 1,702 0,994 1,015 0,949
Attention-2x64 2 64 3 1,806 0,947 0,651 0,953
Attention-2x128 2 128 2 1,788 0,945 0,918 0,943
Attention-2x256 2 256 9 12,165 0,103 11,688 0,155
Attention-3x32 3 32 9 1,700 0,995 0,638 0,975
Attention-3x64 3 64 6 1,705 0,992 0,835 0,938
Attention-3x128 3 128 3 1,710 0,990 0,685 0,953
Attention-3x256 3 256 2 1,772 0,963 0,592 0,973
Attention-4x32 4 32 8 1,714 0,989 0,510 0,991
Attention-4x64 4 64 2 1,742 0,974 1,531 0,904
Attention-4x128 4 128 2 1,718 0,987 0,741 0,940
Attention-4x256 4 256 3 2,386 0,608 2,265 0,586
Attention-5x32 5 32 10 1,706 0,993 0,577 0,980
Attention-5x64 5 64 3 1,710 0,990 0,552 0,983
Attention-5x128 5 128 3 1,730 0,980 0,603 0,960
Attention-5x256 5 256 5 1,774 0,969 1,453 0,909
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4.7 pav. Attention-4x32 tikslumo ir nuostoliy funkcijos reik§miy grafikai
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Remiantis pirmaja eksperimento dalimi, galima teigti, kad neretai gilesni ir daznai platesni modeliai
nepasiekia auks$ty mokymosi rezultaty. Sunku atsakyti, kodél didesni modeliai nepasizymi aukstu
mokymosi tikslumu.

Sios eksperimento dalies tikslas buvo jvertinti, kokia jtaka mokymosi rezultatams gali daryti neurony
iskritimo (zr. 3.6.1 skyriy) strategijos taikymas apmokant modelius. Eksperimentas atliktas naudojant
tokias pat konfigtracijas kaip ir 4.2.1 skyriuje.

Eksperimento metu naudotos standartinés dirbtiniy neurony iskritimo tikimybiy reikSmeés, pasiilytos
Goodfellow ir kt. [45] (tikimybé palikti pirmyjy uzkoduotojo ir dekoduotojo ANN sluoksniy neuronus —
0,8; tolimesniy, paslépty sluoksniy neuronus — 0,5).

Seq2Seq ir Attention modeliy rezultatai atitinkamai pateikti 4.3 lenteléje ir 4.4 lenteléje.

4.3 lentelé Seq2Seq tipo modeliy su dirbtiniy neurony iskritimu geriausi pasiekti rezultatai

Nuostf)_liq Tikslumas Nuostf)_liq _

LSTM LSTM funkcijos o funkcijos | Tikslumas

Modelio ) lasteliy reikSmé su . | reikSmeé su | su patikros

pavadinimas Slu()lis,mq skaicius Epocha mMokymosi mokymosi patikros duomeny
skaiCius . duomeny .

sluoksnyje duomeny o duomeny rinkiniu

. rinkiniu .
rinkiniu rinkiniu

Seq2Seq-2x32 2 32 6 2,080 0,760 1,212 0,803
Seq2Seq-2x64 2 64 4 1,951 0,830 0,848 0,903
Seq2Seq-2x128 2 128 5 1,853 0,886 0,751 0,926
Seq2Seq-2x256 2 256 9 1,846 0,892 0,609 0,965
Seq2Seq-3x32 3 32 9 2,148 0,718 1,251 0,786
Seq2Seq-3x64 3 64 9 1,968 0,823 0,834 0,896
Seq2Seq-3x128 3 128 4 1,949 0,829 0,672 0,949
Seq2Seq-3x256 3 256 1 2,352 0,575 1,383 0,766
Seq2Seq-4x32 4 32 10 2,375 0,587 1,867 0,582
Seq2Seq-4x64 4 64 3 2,385 0,568 1,649 0,633
Seq2Seq-4x128 4 128 2 2,240 0,658 1,633 0,683
Seq2Seq-4x256 4 256 1 2,809 0,264 3,664 0,224
Seq2Seq-5x32 5 32 10 2,582 0,428 2,417 0,374
Seq2Seq-5x64 5 64 3 2,785 0,341 2,123 0,354
Seq2Seq-5x128 5 128 1 3,164 0,181 2,962 0,196
Seq2Seq-5x256 5 256 1 2,856 0,260 2,330 0,338
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4.4 lentelé Attention tipo modeliy su dirbtiniy neurony iskritimu geriausi pasiekti rezultatai

Nuostf)_liq Tikslumas Nuostf)_liq _

LSTM LSTM funkcijos o funkcijos | Tikslumas

Modelio . lasteliy reikSmé su . | reikSmeé su | su patikros

pavadinimas sluol.(vs.nlq skai€ius Epocha Mokymosi mokymosi patikros duomeny
skaiCius . duomeny s

sluoksnyje duomeny N duomeny rinkiniu

o rinkiniu o
rinkiniu rinkiniu

Attention-2x32 2 32 2 1,821 0,910 1,734 0,866
Attention-2x64 2 64 8 1,813 0,917 0,889 0,904
Attention-2x128 2 128 1 1,925 0,848 0,557 0,981
Attention-2x256 2 256 1 2,176 0,689 1,161 0,837
Attention-3x32 3 32 9 1,810 0,919 0,809 0,932
Attention-3x64 3 64 8 1,773 0,942 1,105 0,886
Attention-3x128 3 128 1 1,918 0,847 0,811 0,904
Attention-3x256 3 256 3 26,226 0,016 9,800 0,039
Attention-4x32 4 32 7 1,898 0,856 1,728 0,884
Attention-4x64 4 64 9 1,957 0,815 0,980 0,901
Attention-4x128 4 128 2 1,839 0,900 0,890 0,906
Attention-4x256 4 256 1 2,945 0,299 2,423 0,335
Attention-5x32 5 32 9 1,903 0,854 1,320 0,882
Attention-5x64 5 64 9 1,901 0,872 1,355 0,861
Attention-5x128 5 128 1 2,044 0,773 0,832 0,916
Attention-5x256 5 256 1 16,808 0,103 21,575 0,058

I§ gauty rezultaty matyti, kad modeliams be démesio dirbtiniy neurony iskritimas beveik nepadéjo — tik
trijy modeliy konfigiiracijos virSijo ankstesnio eksperimento metu gautus rezultatus. Tuo tarpu modeliai su
démesiu pasirodé geriau (net keturiolika konfigtiracijy veikia geriau su dirbtiniy neurony iskritimu), taciau
nei viena modelio konfigiiracija nesugebéjo pranokti pirmojo eksperimento metu gauto geriausio modelio
rezultaty.

Vis délto tikétina, kad parinkus kitokias dirbtiniy neurony iskritimo tikimybes galima bty pagerinti
modeliy veikimo rezultatus. Taciau reikia jvertintinti tai, kad jmanomy iskritimo tikimybiy kombinacijy
skaiCius yra labai didelis ir dél didelés $io hiperparametro paiesky erdvés §j uzdavinj paliksime ateiciai.

4.2.2 Apmokymas atbulomis sekomis

3.4.2 skyriuje buvo pristatyta Sutskever ir kt. [46] pasitilyta apmokymo, panaudojant atbulas jvesties
sekas, strategija. Remiantis autoriy patirtimi nuspresta patikrinti, kaip mokymasis naudojant atbulas
fonemy sekas gali paveikti modeliy rezultatus.

Eksperimentas atliktas naudojant konfigiiracijas, pateiktas 4.2.1 skyriuje. Kadangi Sio eksperimento
metu mokymui buvo naudojamos atbulos fonemy sekos, grafemy sekos, naudotos nuostoliy funkcijos
reik§méms ir tikslumo metrikoms apskaiciuoti, taip pat buvo apsuktos.

Kaip matyti i§ Seq2Seq tipo modeliy rezultaty (4.5 lentelé), atbuly seky panaudojimas leidzia padidinti
modeliy tiksluma: jprasto mokymosi metu (zZr. 4.2.1 skyriy) geriausias modelis pasieké 0,976 tiksluma su
patikros duomeny rinkiniu, 0 naudojant atbulas sekas —net 0,991. Verta atkreipti démesj | tai, kad naudojant
atbulas sekas dauguma modeliy geriausig tikslumg pasieké paskutinémis mokymosi epochomis (8-10
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epochos; visi modeliai buvo apmokyti po 10 epochy). Galima daryti prielaidg, kad mokant modelius ilgesnj
laikg jmanoma pasiekti dar geresniy rezultaty.

Palyginus su anksCiau gautais rezultatais, modeliai su démesio mechanizmu, apmokyti naudojant
atbulas sekas, veikia Siek tiek geriau (auks$ciausias modelio pasiektas tikslumas naudojant atbulas sekas —
0,993; 0,991 — geriausias ankstesniy bandymy metu pasiektas tikslumas). Kitaip nei modeliai be démesio
mechanizmo, Sie modeliai dazniausiai geriausius rezultatus pasiekia po keleto mokymosi epochy.

4.5 lentelé Seq2Seq tipo modeliy geriausi pasiekti rezultatai naudojant atbulas sekas

Nuostoliy Tikslumas Nuostoliy
_ LSTM LSTM funkcijos su funkcijos TiksILfmas
Modelio . lasteliy reikSmé su . | reik§mé su | su patikros
pavadinimas SIu()lis,mq skaicius Epocha mokymosi mokymosi patikros duomeny
skaicius . duomeny S
sluoksnyje duomeny . duomeny rinkiniu
s rinkiniu s
rinkiniu rinkiniu
Seq2Seq-2x32 2 32 8 1,709 0,991 0,702 0,976
Seq2Seq-2x64 2 64 10 1,703 0,994 0,625 0,986
Seq2Seq-2x128 2 128 9 1,701 0,995 0,534 0,991
Seq2Seq-2x256 2 256 3 1,711 0,990 0,703 0,973
Seq2Seq-3x32 3 32 8 1,713 0,989 0,714 0,960
Seq2Seq-3x64 3 64 10 1,709 0,991 0,596 0,982
Seq2Seq-3x128 3 128 9 1,711 0,990 0,612 0,978
Seq2Seq-3x256 3 256 10 1,785 0,954 2,350 0,778
Seq2Seq-4x32 4 32 8 1,770 0,964 0,995 0,897
Seq2Seq-4x64 4 64 10 1,783 0,955 2,047 0,810
Seq2Seq-4x128 4 128 7 1,732 0,980 0,940 0,939
Seq2Seq-4x256 4 256 8 1,966 0,812 4,041 0,451
Seq2Seq-5x32 5 32 8 1,745 0,974 0,989 0,920
Seq2Seq-5x64 5 64 7 1,806 0,943 1,657 0,812
Seq2Seq-5x128 5 128 7 2,175 0,685 6,832 0,217
Seq2Seq-5x256 5 256 7 3,153 0,172 2,939 0,180
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4.6 lentelé Attention tipo modeliy geriausi pasiekti rezultatai naudojant atbulas sekas

Nuostf)_liq Tikslumas Nuostf)_liq _

LSTM LSTM funkcijos o funkcijos | Tikslumas

Modelio . lasteliy reikSmé su . | reikSmeé su | su patikros

pavadinimas sluol.(vs.nlq skai€ius Epocha Mokymosi mokymosi patikros duomeny
skaiCius . duomeny s

sluoksnyje duomeny N duomeny rinkiniu

o rinkiniu o
rinkiniu rinkiniu

Attention-2x32 2 32 8 1,701 0,994 0,552 0,989
Attention-2x64 2 64 2 1,710 0,990 0,514 0,993
Attention-2x128 2 128 1 1,759 0,959 0,530 0,989
Attention-2x256 2 256 1 2,438 0,654 7,113 0,111
Attention-3x32 3 32 5 1,703 0,994 0,527 0,985
Attention-3x64 3 64 3 1,707 0,992 0,538 0,988
Attention-3x128 3 128 1 1,787 0,942 0,523 0,990
Attention-3x256 3 256 5 1,832 0,959 0,691 0,969
Attention-4x32 4 32 6 1,702 0,994 0,605 0,965
Attention-4x64 4 64 6 1,706 0,992 0,820 0,949
Attention-4x128 4 128 4 1,711 0,990 0,508 0,990
Attention-4x256 4 256 4 3,170 0,311 2,523 0,302
Attention-5x32 5 32 6 1,707 0,992 0,630 0,967
Attention-5x64 5 64 5 1,706 0,992 0,608 0,976
Attention-5x128 5 128 3 1,750 0,973 0,797 0,921
Attention-5x256 5 256 5 2,588 0,496 2,297 0,457

4.2.3 Tikslumas naudojant testavimo imtj

Paskutinis eksperimentas su izoliuoty zodziy atpazinimo duomeny rinkiniu atliktas siekiant patikrinti
modelio tiksluma su testavimo duomeny imtimi. Siam eksperimentui atlikti atrinktos dvi geriausius
rezultatus pasiekusios konfigtiracijos i§ eksperimenty, apraSyty 4.2.1-4.2.2 skyriuose: Seq2Seq-2x128 ir
Attention-2x64. Salia nuostoliy funkcijos reik§més ir tikslumo jver¢io taip pat pateikiami ir vidutinis
Levensteino atstumas, ir Leven$teino atstumo mediana.

Modeliy rezultatai su testavimo duomeny rinkiniu pateikti 4.7 lenteléje. Modelis be démesio (Seq2Seq-
2x128) sugebéjo pasiekti 0,991 tikslumo jvertj (0,991 su patikros duomeny rinkiniu), o modelis su démesio
mechanizmu — 0,993. Levensteino atstumo mediana ir vidutinis Levens$teino atstumas patvirtina, kad
modeliai geba atpazinti ZodZius i8 jy fonemy seky ir klaidas daro labai retai.

4.7 lentelé Modeliy rezultatai su testavimo duomeny rinkiniu

Modelio Nuostoliy . . .
konfigiiracijos funkcijos Tikslumas Vid. Levensteino Levenstem_o atstumo
. o atstumas mediana
pavadinimas reik§mé
Seq2Seq-2x128 0,536 0,991 0,043 0
Attention-2x64 0,515 0,993 0,028 0

4.8 lenteléje pateikta keletas modeliy sugeneruoty zodziy pavyzdziy.
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4.8 lentelé Modeliy sugeneruoty zodZiy pavyzdziai

Seq2Seq-2x128 modelio Attention-2x64 modelio . e x e
. 1 v 1 Tikrasis Zodis
sugeneruotas Zodis sugeneruotas Zodis
i$saugok iSsaugok i§saugok
technologijos technologijos technologijos
septyniasdesimties septyniasdeSimties septyniasdesimties
apraSymas aprasSymas apraSymas
stabdyk stabdyk stabdyk
zinduoliy zinduoliy zinduoliy
tukstantis tukstantis tukstantis
kriokliais kriokliais kriokliais

Apibendrinant eksperimento metu gautus rezultatus galima teigti, kad uzkoduotojo-dekoduotojo tipo
modeliai gali efektyviai iSmokti rysj tarp fonemy ir jas atitinkanciy grafemy seky ir gali pasiekti labai gery
rezultaty izoliuoty zodZiy automatinio lietuviy $Snekos atpazinimo i§ fonemy seky uzdavinyje.

4.3 Eksperimentai su rislia kalba

Antrasis eksperimentas atliktas siekiant patikrinti, kaip gerai modeliai gali iSmokti versti fonemy sekas
1 atitinkamas grafemy sekas, kai sekose yra daugiau nei vienas zodis. I§ pirmo zvilgsnio paprastas, toks
uzdavinys yra daug sudétingesnis, kadangi modeliui reikia ne tik atrasti ry$j tarp fonemy ir grafemy seky,
bet ir ,,susidaryti® kalbos modelj, kuris leisty rasti zodziy pradzias ir pabaigas sekose.

Eksperimentui atlikti sudaryti 6 duomeny rinkiniai i§ pradinio rinkinio formuojant makro-sekas 4.1.1
skyriuje aprasytu buidu. Kiekvienas duomeny rinkinys skyrési didZiausiu leistinu makro-sekos ilgiu T.
Pasirinkta keletas skirtingy fonemy seky ilgiy: 8, 12, 16, 20, 24 ir 28.

Siam eksperimentui atlikti buvo parinktos dvi geriausiai pirmojo eksperimento pasirodziusios modeliy
konfigtracijos: Seq2Seq-2x128 (modelis be démesio mechanizmo) ir Attention-2x64 (modelis su démesio
mechanizmu).

Modelio be démesio mechanizmo uzkoduotojo ir dekoduotojo dalis sudaro 4, 128 LSTM lasteliy
sluoksniai (2 sluoksniai uzkoduotojo dalyje ir 2 sluoksniai dekoduotojo dalyje). Modelis su démesio
mechanizmu yra tokio pat gylio (po 2 LSTM lasteliy sluoksnius uzkoduotojo ir dekoduotojo dalyse) ir turi
po 64 dvikrypcio tipo LSTM lasteles kiekviename uzkoduotojo ir dekoduotojo sluoksnyje. Remiantis
rezultatais, gautais pirmojo eksperimento metu, nuspresta Seq2Seq-2x128 ir Attention-2x64 modelius
apmokyti ir iStestuoti naudojant atbulas fonemy sekas.

Siekiant sumazinti gradienty ,,sprogimo® tikimybe mokymosi metu, mokymosi zingsnis apribotas iki
0,001 ir nustatytos maziausios ir didZiausios gradiento reikSmés: atitinkamai -5 ir +5. Mokymuisi naudotos
mini-partijos, sudarytos i$ 32 seky. Kiekvienas modelis apmokytas 20 epochy, parenkant geriausig modelio
konfigtiracija pagal jo pasiektus rezultatus su patikros duomeny rinkiniu (zZr. 3.6.2 skyriy).

Modelio be démesio mechanizmo Seq2Seq-2x128 rezultatai su jvairaus ilgio fonemy sekomis pateikti
4.9 lenteléje, o tikslumo ir WER grafikai 4.8 pav. ir 4.9 pav. atitinkamai.

Visy pirma, galima pastebéti, kad modelis geba pasiekti labai auksta mokymosi tiksluma
nepriklausomai nuo fonemy sekos ilgio. Be to, nesunku nustatyti, kad skirtingy modelio konfigiiracijy
rezultatai su patikros ir testavimo duomeny rinkiniais yra labai panasiis, 0 tai leidzia daryti prielaida, kad
modelis geba gerai generalizuoti.

Analizuojant rezultatus i$skiriami du krastutiniai atvejai:
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1) modelis, apmokytas su duomeny rinkiniu, kuriame ilgiausia fonemy seka turi tik 8 fonemas, pasieké
labai aukstg tikslumo jvertj patikros metu, taciau santykinai mazg tikslumg su testavimo duomeny
rinkiniu;

2) modelis, apmokytas su duomeny rinkiniu, kuriame ilgiausia fonemy seka turi 28 fonemas, pasieké
prasc¢iausig patikros tiksluma, bet sugebéjo pasiekti geriausig tikslumg su testavimo duomeny
rinkiniu.

Verta atkreipti démesj j tai, kad modeliai, apmokyti su trumpesnémis fonemy sekomis (T =8 ar T =
12), pasizymi aukstesniu Zodziy atpazinimo klaidos rodikliu. Taip yra todél, kad trumpesnés fonemy sekos
yra susietos su mazesniu zodziy skai¢iumi iSsireiSkime (Zr. 7.3 skyriy), todél modelio padarytos klaidos yra
daug svaresnés. Pavyzdziui, klaidingai atpazinus vieng zodj keturiy zodziy frazéje WER = 0,25, 0
suklydus vieng karta dviejy zodZiy sakinyje, zodziy atpazinimo klaidos rodiklis iSauga iki 0,5. Tai galima
pastebéti ir i§ arciau panagrinéjus rezultatus, gautus su T = 8 ir T = 12 duomeny rinkiniais: nors tikslumas
gautas su patikros duomeny rinkiniu yra 0,07 (7 proc.), WER skiriasi 11.8 proc.

4.9 lentelé Modelio be démesio mechanizmo, apmokyto jvairaus ilgio fonemy sekomis, geriausi pasiekti rezultatai

i 0
Ilgiausios fonemy Tikslumas | WER (%) TIkS;LJmaS WE;( %)
sekos ilgis Mokymosi | su patikros | su patikros . .
Epocha . testavimo testavimo
duomeny tikslumas duomeny duomeny
rinkinyje (T) rinkiniu rinkiniu duomeny duomeny
rinkiniu rinkiniu
8 18 0,996 0,992 2,086 0,875 24,692
12 19 0,997 0,922 13,953 0,920 14,057
16 19 0,997 0,982 2,905 0,985 2,394
20 13 0,997 0,966 5,097 0,960 5,693
24 20 0,998 0,956 6,142 0,953 6,362
28 20 0,998 0,849 20,039 0,990 1,524
1.00
0.95 -
é 0.90 A
E 0.85 A
0.80 Duomeny rinkinys
—8— Mokymosi —@— Patikros —8— Testavimo
0.75 ; . : . T T
8 12 16 20 24 28
llgiausios fonemy sekos ilgis duomeny rinkinyje
4.8 pav. Modelio be démesio mechanizmo, apmokyto jvairaus ilgio sekomis, tikslumo grafikas
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301 —e— Patikros  —@— Testavimo
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4.9 pav. Modelio be démesio mechanizmo, apmokyto jvairaus ilgio sekomis, WER grafikas
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4.10 lenteléje pateikti modeliy patikros ir testavimo metu gauty tikslumo rezultaty pasikliautinieji
intervalai, kurie jrodo, kad modeliy pasiekti auksti rezultatai néra iskreipti. Verta atkreipti démesj j tai, kad
modelj apmokant trumpesnémis fonemy sekomis, gaunamas pasikliautinasis intervalas yra platesnis.

4.10 lentelé Modelio be démesio mechanizmo tikslumo jveréiy pasikliautininieji intervalai

Patikros metu Testavimo metu Patikros metu Testavimo metu
Ilgiausios fonemu gauto tikslumo gauto tikslumo gauto tikslumo gauto tikslumo
sekos ilgis jvercio PI (0.95 jvercio PI (0.95 jvercio PI (0.99 jvercio PI (0.99
duomeny rinkinyje pasikliovimo pasikliovimo pasikliovimo pasikliovimo
lygmuo) lygmuo) lygmuo) lygmuo)
8 0.992+0.052 0.875+0.199 0.992+0.077 0.875+0.294
12 0.922+0.127 0.920+0.128 0.922+0.179 0.920+0.181
16 0.982+0.060 0.985+0.059 0.982+0.082 0.985+0.082
20 0.966+0.076 0.960+0.085 0.966+0.103 0.960+0.116
24 0.956+0.077 0.953+0.084 0.956+0.104 0.953+0.114
28 0.849+0.002 0.990+0.000 0.849+0.003 0.990+0.001

Modelio su démesio mechanizmu Attention-2x64 rezultatai su jvairaus ilgio fonemy sekomis pateikti

4.11 lenteléje.

Palyginus modelio su démesio mechanizmu su prie§ tai nagrinéto modelio be démesio rezultatais,
galima teigti, kad modeliai pasiekia labai panasius rezultatus. Sunku nustatyti, kuris modelio tipas veikia
geriau, kadangi néra aiskios tendencijos vieno ar kito modelio veikime: abu modeliai geba iSmokti net ir

ilgas sekas.

Bendras bruozas, sicjantis abi modeliy konfigtracijas yra prasti rezultatai su trumpomis fonemy
sekomis (T = 8). Tokius mokymosi rezultatus galéjo lemti mazas duomeny rinkinys (zr. 7.3 skyriy, 7.14

lentelé).

4.11 lentelé Modelio su démesio mechanizmu, apmokyto jvairaus ilgio fonemy sekomis, geriausi pasiekti rezultatai

i 0,
Ilgiausios fonemy Tikslumas | WER (%) TIkS;LJmaS WESRU( %)
sekos ilgis Mokymosi | su patikros | su patikros . .
Epocha . testavimo testavimo
duomeny tikslumas duomeny duomeny
rinkinyje (T) rinkiniu rinkiniu duomeny duomeny
Y] rinkiniu rinkiniu
8 16 0,996 0,914 10,406 0,858 20,887
12 19 0,997 0,975 3,104 0,975 3,150
16 20 0,998 0,963 4,071 0,951 5,239
20 17 0,998 0,993 1,087 0,992 1,303
24 18 0,998 0,930 7,098 0,874 12,989
28 20 0,999 0,992 1,098 0,988 1,583
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4.10 pav. Modelio su démesio mechanizmu, apmokyto jvairaus ilgio sekomis, tikslumo grafikas
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4.11 pav. Modelio su démesio mechanizmu, apmokyto jvairaus ilgio sekomis, WER grafikas

Modelio su démesio mechanizmu tikslumo jver¢io pasikliovimo intervalus galima rasti 4.12 lenteléje.
Naudojantis pasikliautinyjy intervaly reik§mémis galima teigti, kad mokantis net ir su labai trumpomis
fonemy sekomis, modeliai vis tiek sugeba iSmokti atpazinti iStartus zodzius i§ fonemy seky.

4.12 lentelé Modelio su démesio mechanizmu tikslumo jverciy pasikliautinieji intervalai

Patikros metu Testavimo metu Patikros metu Testavimo metu
Ilgiausios fonemy gauto tikslumo gauto tikslumo gauto tikslumo gauto tikslumo
sekos ilgis jvercio PI (0.95 jvercio PT (0.95 jvercio PT (0.99 jvercio PT (0.99
duomeny rinkinyje pasikliovimo pasikliovimo pasikliovimo pasikliovimo
lygmuo) lygmuo) lygmuo) lygmuo)
8 0.914+0.228 0.858+0.247 0.914+0.337 0.858+0.365
12 0.975+0.094 0.975+0.094 0.975+0.132 0.975+0.133
16 0.963+0.098 0.951+0.113 0.963+0.136 0.951+0.156
20 0.993+0.034 0.992+0.038 0.993+0.046 0.992+0.052
24 0.930+0.106 0.874+0.139 0.930+0.144 0.874+0.188
28 0.992+0.001 0.988+0.000 0.992+0.001 0.988+0.001

4.13 lentel¢je pateikiama keletas fraziy pavyzdziy, kurios buvo sugeneruotos naudojant modelius,
apmokytus su duomeny rinkiniu, kuriame ilgiausias fonemy sekos ilgis siek¢ 12 fonemy. Kaip matyti i$
gauty rezultaty, abu modeliai veikia labai panasSiai ir beveik nedaro klaidy atpazistant frazes i$ jy fonemy
seky.

Sekancioje, 4.14 lentel¢je, pateikti fraziy pavyzdziai, apmokymui panaudojus duomeny rinkinj kuriame
fonemy sekos buvo apribotos iki 28 fonemy. Nors abu modeliai pasieké labai aukstus tikslumo jvertinimus
(zr. 4.9 lentelé ir 4.11 lentelé), nesunku pastebéti, kad modelis su démesio mechanizmu veikia daug geriau
uz modelj be démesio mechanizmo - Attention-2x64 sugeneruotos frazés yra daug tikslesnés, tuo tarpu nors

Seq2Seq-2x128 pateiktose grafemy sekose galima iSskirti atskirus zZodZius, dauguma jy yra sudarkyti ir
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netaisyklingi. Nors modelis su démesio mechanizmu daug geriau atpazjsta ilgas frazes nei tradicinis
uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modelis, abu modeliai puikiai veikia atpazjstant trumpus is$sireiskimus.

4.13 lentelé Modeliy sugeneruoty fraziy pavyzdziai, apmokius modelius fonemy sekomis, apribotomis iki 12 fonemy

Seq2Seq-2x128 modelio
sugeneruota frazé

Attention-2x64 modelio
sugeneruota frazé

Tikroji frazé

ir vilkai nuo ir vilkai nuo ir vilkai nuo
lasies liemuo lasies liemuo lusies liemuo
augalais augalais augalais
rengykle rengykleTy rengykle

vienuoliy kurie Cia

vienuoliy kurie ¢ia

vienuoliy kurie ¢ia

lietuviy liaudies

lietuviy liaudies

lietuviy liaudies

diena $iltaTa o

diena §ilta o

dienaNa §iltaTa o

du tukstanéius

du tukstanéius

du tukstanéius

4.14 lentelé Modeliy sugeneruoty fraziy pavyzdziai, apmokius modelius fonemy sekomis, apribotomis iki 28 fonemy

Seq2Seq-2x128 modelio
sugeneruota frazé

Attention-2x64 modelio
sugeneruota frazé

Tikroji frazé

] pistuenuos Salosija zdépiusiuose

1 pietus nuo sacharos
i§sidésCiusiuose

] pietus nuo sacharos
i§sidés¢iusiuose

ilgio ir diekimy stody snovis ori

ilgio ir iki dviejy Simty tony svorio

ilgio ir iki dviejy Simty tony svorio

rodyk turinykse yrusi turnys

rodyk turinj skyriaus turinys

rodyk turinj skyriaus turinys

saugo karachonos serutanama

saugoma kauno fortuose randama

saugoma kauno fortuose randama

paleisk pamokro pampa lepaisk

paleisk pasto programa paleisk

paleisk pasto programa paleisk

parodyk ankstesnj

parodyk ankstesnj

parodyk ankstesnj

originalus mastelis

originalus mastelis

originalus mastelis

perzitrg

perzilra

perziiira

upés enakortinkolposi dra sent

upés esancio krioklio plotis yra net

upés esancio krioklio plotis yra net

ir kelvadztoriudesu Imekmeninius

ir perkeldavo didziulius akmeninius

ir perkeldavo didZiulius akmeninius

i$ keliasdeSimtiai yra zuvedyno

i§ keliasdeSimties jvairaus dydzio

i§ keliasdeSimties jvairaus dydzio

inkilasiegaliotejy tvektviskuose

inkiluose mediniy pastaty plySiuose

inkiluose mediniy pastaty plySiuose

44 Kryzminé patikra

Siekiant kuo tiksliau jvertinti modeliy efektyvuma nuspresta juos patikrinti k-lypés kryzminés patikros
biidu. Siam eksperimentui pasirinkti du prie§ tai naudoti modeliai: Seq2Seq-2x128 ir Attention-2x64.
KryZminé¢ patikra atlikta su izoliuoty Zodziy ir nuoseklios $nekos duomeny rinkiniais.

Toks papildomas modeliy patikros metodas pasirinktas ir dél savo savybés, leidziancios nustatyti ar
gautiems rezultatams jtakos neturéjo SaliSkumas, atsirades atsitiktiniu biidu sudarant mokymosi, testavimo
ir patikros duomeny imtis.
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441 Izoliuoty Zodziy rinkinys

k-lypei kryzminei patikrai atlikti nuspresta duomeny rinkinj, susidedant;j i atskiry (izoliuoty) Zodziy
fonemy seky, padalinti j 10 daliy (k = 10). Kiekvieno zingsnio per padalintg duomeny rinkinj metu
modeliai buvo apmokyti po 1 epochg su 0,001 mokymosi zZingsniu, naudojant 9 dalis apmokymui ir 1,
likusia, dalj tikslumui jvertinti. Mazas mokymosi epochy skaiius pasirinktas dél itin ilgo kryzminés
patikros proceso — dalinant duomeny rinkinj j 10 daliy, modelj reikia apmokyti 10 karty. Mokymosi metu
naudotos atbulos fonemy sekos.

4.12 pav. staciakampés diagramos formatu pateikti Seq2Seq-2x128 ir Attention-2x64 pasiekti rezultatai
kryzminés patikros metu. Seq2Seg-2x128 modelio pasiekty tikslumy mediana — 0.9963, o Attention-2x64 —
0,9947. Tiek Seq2Seq-2x128, tiek Attention-2x64 modeliy rezultatai pasizymi siauru ruozu tarp antrojo ir
trec¢iojo kvartiliy, o didziausios ir maziausios kryzminés patikros metu gauty tikslumy reikSmeés yra
salyginai mazai nutolusios nuo mediany.

Kryzminés patikros rezultatai patvirtina, kad modeliai geba iSmokti atpazinti atskirus Zodzius i$ jy
fonemy seky, o gauti auksti tikslumo jverciai liudija §iy modeliy efektyvumg. Remiantis maza iSmatuoty
tikslumo reikSmiy sklaida, galima teigti, kad saliskumas, kuris galéjo atsirasti atsitiktiniu bidu sudarant
mokymosi, testavimo ir patikros imtis, neturéjo didelés jtakos modeliy rezultatams.

Seq2Seq-2x128 - o H——1T

Attention-2x64 - t | I -

0.9940 0.9945 0.9950 0.9955 0.9960 0.9965
Tikslumas

4.12 pav. Seq2Seq-2x128 ir Attention-2x64 kryzminés patikros rezultatai (izolivoty zodziy rinkinys)

4.4.2 Nuoseklios kalbos rinkinys

Kryzminés patikros eksperimentas su rislios kalbos duomeny rinkiniu atliktas remiantis 4.3 skyriuje
aprasytu eksperimentu: i§ pradinio duomeny rinkinio sudaryti 6 duomeny rinkiniai, kuriy kiekvienas skyrési
ilgiausios fonemy sekos ilgiu.

Seq2Seq-2x128 ir Attention-2x64 modeliai buvo apmokyti naudojant kiekvieng duomeny rinkinj k-lypés
kryzminés patikros budu. Algoritmy pradzioje kiekvienas duomeny rinkinys buvo padalintas j 10 daliy.
Kryzminés patikros algoritmas vykdytas 10 karty (zingsniy), kiekvieno zingsnio metu apmokant modelj 9
dalimis ir jvertinant tikslumg likusia dalimi, tarp zingsniy pasirenkant vis kitg, dar nenaudotg dalj modeliy
patikrai. Kiekvieno zingsnio metu modeliy mokymasis truko po 1 epochg, apmokymui naudojant atbulas
sekas ir 0,001 mokymosi zingsnj.

Pasirinkto modelio be démesio mechanizmo kryzminés patikros metu gauti tikslumo jverciai pateikti
staciakampés diagramos formatu 4.13 pav. Grafike diagramos sugrupuotos pagal naudotg duomeny imtj T
(T zymi ilgiausios fonemy sekos ilgj rinkinyje). Atitinkamas zodziy atpazinimo klaidos rodiklio grafikas
pateiktas 4.14 pav.

Remiantis Seq2Seq-2x128 kryzminés patikros rezultatais, galima teigti, kad modeliai geba iSmokti

prognozuoti istartas frazes pagal jy fonemy sekas, taciau ilgéjant sekoms jy efektyvumas pradeda kristi. Be
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abejo, reikia nepamirsti, kad kryzminés patikros metu modeliai buvo apmokomi tik po vieng epocha, o tai
galéjo stipriai paveikti modeliy, kurie buvo apmokyti ilgesnémis fonemy sekomis, pasiektus rezultatus.

T=204{ 0 |—| | |_|
T=16 - 0 I—D]—|

Duomeny rinkinys

T=12- o |—[|]|

T=08 4 |_|:D_|

0.800 0.825 0.850 0.875 0.900 0.925 0.950 0.975

1.000
Tikslumas
4.13 pav. Seq2Seq-2x128 modelio kryzminés patikros metu gauty tikslumo jverciy grafikas

T=2sy | | °
)]
>
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=
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4.14 pav. Seq2Seq-2x128 modelio kryzminés patikros metu WER jveréiy grafikas

Modelio su démesio mechanizmu tikslumo jveréiai pateikti 4.15 pav., 0 WER grafikas — 4.16 pav.
Attention-2x64 rezultaty grafikuose galima matyti ta pacig tendencija, kaip ir Seq2Seq-2x128 rezultatuose
— modeliai geba iSmokti atpazinti sekas, ta¢iau veikia pras¢iau su ilgesnémis sekomis. Palyginus Seq2Seg-
2x128 ir Attention-2x64 modeliy kryzminés patikros rezultatus, galima pastebéti, kad modelis su démesio
mechanizmu veikia stabiliau nei tradicinis modelis — gauty tikslumo jverciy sklaida yra daug mazesné ir
beveik visi tikslumo jverciai virSija 0,90 tikslumo ribg. PanaSus kryptingumas pastebimas ir zodziy
atpazinimo klaidos rodiklio metrikoje — modelio su démesio mechanizmu WER yra maZesni ir maZiau

i$sisklaide.
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4.16 pav. Attention-2x64 modelio kryZzminés patikros metu gauty WER jverc¢iy grafikas
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5 1ISvados

1.

Atlikta automatinio kalbos atpazinimo modelio komponenciy analizé parodé¢, kad automatiniam
lietuviy Snekos atpazinimui skirta sistema, turéty atpazinti iStartus zodzius i§ jy fonemy seky ir
gebanti sugeneruoti Zodzius atitinkancias grafemy sekas.

Atlikta literattiros analizé parodé, kad automatinio lietuviy kalbos atpazinimo sritis yra mazai
tyrinéta. Didzioji dalis tyrimy $ioje srityje yra susij¢ su atskiry automatinio $nekos atpazinimo
daliy kirimu ir tobulinimu. Gilaus mokymosi metodai iki $iol buvo naudoti retai, 0 automatinio
Snekos atpazinimo i§ fonemy seky uzdavinys iki Siol nebuvo nagrinétas.

Automatinio lietuviy $nekos atpazinimo uzdaviniui spresti pritaikyta speciali giliyjy dirbtiniy
neuroniniy tinkly architektiira — uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai. Darbe naudotos dvi
uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliy struktiiros: jprastas, tradicinis modelis ir sudétingesnis
modelis su démesio mechanizmu. Darbe tyrinéta, kaip jvairiy autoriy pasitilyti metodai, tokie
kaip mokymasis naudojant atbulas sekas, gradienty ,karpymas“ ar reguliarizacijos metody
taikymas, veikia tinklo mokymasi. Nustatyta, kad pasirinkti modeliai pasiekia geriausius
rezultatus naudojant apmokyma su atbulomis sekomis. Naudojant $iuos modelius taip pat yra
tikslinga taikyti ankstyvo stabdymo strategija.

Eksperimento metu gauti rezultatai parodé, kad uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai be
didelio vargo gali iSmokti atpazinti jvairaus ilgio izoliuotus zZodzius i$ jy fonemy seky. Darbe
tyrinéti modeliai pasieké didesnj nei 99 proc. atpazinimo tikslumg su testavimo duomeny
rinkiniu, o atliktos kryzminés patikros rezultatai patvirtina tokiy modeliy efektyvumg. Abu
modeliai (modelis su démesio mechanizmu ir be jo) pasieké labai panasius rezultatus, todél
sunku i$skirti pranaSesnj.

Eksperimentais jrodyta, kad uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai gali buti sékmingai
pritaikyti ir rislios $nekos atpazinimui (99,8 proc. tikslumas su duomeny rinkiniu, kuriame
ilgiausia fonemy seka turi 28 fonemas). Mazas zodziy atpazinimo klaidos rodiklis (1.5 proc. su
duomeny rinkiniu, kuriame ilgiausia fonemy seka turi 28 fonemas) liudija, kad uzkoduotojo-
dekoduotojo tipo modeliai gali ne tik iSmokti rysj tarp fonemy ir jas atitinkanéiy grafemy seky,
bet ir i$skirti Zodziy pradzias ir pabaigas fonemy sekose. Nors Siame darbe tyrinétos sekos su
daugiau nei vienu istartu zodziu buvo apribotos iki 28 fonemy, modeliy pasiekti rezultatai leidzia
daryti prielaidg, kad uzkoduotojo-dekoduotojo tipo modeliai gali veikti ir su daug ilgesnémis
sekomis. Atliktos kryzminés patikros rezultatai patvirtina, kad uzkoduotojo-dekoduotojo tipo
modelius tikslinga naudoti sprendziant automatinio lietuviy $nekos atpazinimo i§ fonemy seky
uzdavinj.
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7 Priedali

7.1 Priedas A

Priede pateikti detaliis panaudos atvejy apraSai. Bendrieji PA ,Nurodyti parametrus®, ,,Nurodyti
zodynus® ir ,,Generuoti duomeny rinkinius‘ néra apraSomi, kadangi juos detalizuoja kiti panaudos atvejai.

7.1 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti hiperparametry failg* apra§ymas

PA ,,Nurodyti hiperparametry failg*

Tikslas Nustatyti modelio hiperparametrus

Aprasymas PA skirtas modelio hiperparametrams nustatyti: dirbtiniy neurony skaiciui, apmokymo partijos
dydziui, mokymosi zingsniui ir pan. Nustatymai yra nurodomi konfigtracinio failo pagalba, kuris
formatuojamas JSON formatu.

Prie§ salyga Kompiuteryje yra vartotojo sukurtas konfigiiracinis failas

Aktorius Vartotojas

Suzadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas | 1. Visy pirma, sistema patikrina, ar failas
parametry failo pavadinimas. egzistuoja. Antra, tikrinama, ar parametrai,

nurodyti faile, yra teisingi, t. y. atitinka i§ anksto
apibréztus jy reikalavimus. Pagal nurodytus
parametrus sukuriamas modelis su i§ anksto
numatytais svoriais.

2. Baigiamas PA
Po salyga Programoje sukurtas modelis su numatytaisiais
svoriais.

7.2 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti modelio kataloga“ aprasymas

PA ,,Nurodyti modelio katalogg“

Tikslas Nurodyti naujo (arba jau esamo) modelio kataloga parametry saugojimui

Aprasymas Modelio katalogas apibrézia, kur bus saugojamas modelis ir jo parametrai, pvz., dirbtiniy
neurony svoriai. Jei nurodomas katalogas, kuriame jau yra saugomas modelis, jo parametrai yra jkeliami j
programg tolimesniam naudojimui. Jei kataloge yra iSsaugota keletas to paties modelio parametry rinkiniy —
] programa jkeliami paskutiniai (naujausi) modelio parametrai.

Pries salyga

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodoma modelio | 1. Jei katalogas jau egzistuoja ir néra tuséias,
katalogo vieta. tikrinama, ar jame yra saugomas modelis. Jei taip

—modelio parametrai yra jkeliami j programa. Jei
katalogas neegzistuoja — jis yra sukuriama.

2. Baigiamas PA
Po salyga Sukurtas naujo modelio katalogas arba jkelti esamo
modelio parametrai.
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7.3 lentelé Panaudos atvejo ,,Apmokyti modeli“ apraSymas

PA ,,Apmokyti modelj*

Tikslas Apmokyti esamg (arba naujg) modelj

AprasSymas PA skirtas apmokyti modelj vartotojo pateiktu duomeny rinkiniu

Pries salyga Jvykdytas ,,Nustatyti parametrus* PA

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo sglyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas modelio | 1. Sistema nuskaito ir apdoroja vartotojo pateikta
mokymosi rezimas. duomeny rinkinj, paruoSdama ji modelio

mokymuisi. Modelis yra apmokomas pagal
vartotojo pateiktus parametrus (partijos dydj,
mokymosi epochy skai¢iy ir pan.)

Mokymosi pabaigoje modelio parametrai yra
i§saugomi nurodytame modelio kataloge.

2. Baigiamas PA

Po salyga Modelio kataloge iSsaugoti apmokyto modelio
parametrai ir mokymosi metu pasiekti rezultatai.

7.4 lentelé Panaudos atvejo ,,IStestuoti modelj” apraSymas

PA ,Istestuoti modelj“

Tikslas Ivertinti modelio tiksluma nepriklausomo duomeny rinkinio pagalba

ApraSymas Panaudos atvejis skirtas jvertinti modelio tikslumg pagal numatytas kokybés vertinimo metrikas
vartotojo nurodyto duomeny rinkinio pagalba. Jei $is atvejis atliekamas kartu su Kitu — ,,Apmokyti modelj* —
panaudos atveju, modelis yra jvertinimas po kiekvienos mokymosi epochos.

Pries§ salyga Ivykdytas ,,Nustatyti parametrus* PA

Aktorius Vartotojas

Suzadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas modelio | 1. Sistema nuskaito ir apdoroja vartotojo pateiktg
testavimo rezimas. duomeny rinkinj, paruoSdama ji modelio

mokymuisi. Jkeltas modelis yra iStestuojamas
apdoroto duomeny rinkinio pagalba, o pasiekti
rezultatai yra i§saugomi modelio Kataloge.

2. Baigiamas PA

Po salyga Modelio kataloge issaugoti patikros metu pasiekti
rezultatai.

7.5 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti mokymosi duomeny rinkinj apra§ymas

PA , Nurodyti mokymosi duomeny rinkinj*

Tikslas Nurodyti duomeny rinkinj, kuriuo naudojantis modelis bus apmokytas

AprasSymas PA skirtas nurodyti duomeny rinkinj, kuriuo bus apmokomas statistinis modelis. Duomeny
rinkinj sudaro failas (-ai) su fonemy ir jas atitinkan¢iy grafemy sekomis. Seky formatas faile:

X1, X2 o XT3 Y1, Y2 - YT/
Kiekviena seka baigiasi eilutés pabaigos simboliu.

Pries salyga

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas katalogas | 1. NurodZius failg sistema patikrina, ar failas
arba failas su mokymosi duomenimis. egzistuoja ir ar failo suraSyti duomenys yra

atitinkamo formato. Jei buvo nurodytas katalogo
pavadinimas — sistema nuskaito visus failus,
esancius kataloge.

2. Baigiamas PA
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Po salyga Sistemoje saugomas sarasas faily, kuriy turiniai bus
panaudoti mokymosi metu.

7.6 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti testavimo duomeny rinkinj* apraSymas

PA , Nurodyti testavimo duomeny rinkinj*

Tikslas Nurodyti duomeny rinkinj, kuriuo naudojantis bus jvertintas modelio efektyvumas

ApraSymas PA skirtas nurodyti duomeny rinkinj, kuriuo bus patikrintas (iStestuotas) statistinis modelis.
Duomeny rinkinj sudaro failas (-ai) su fonemy ir jas atitinkanc¢iy grafemy sekomis. Seky formatas faile:

X1,X2 e X5 Y1, V2 . YT!
Kiekviena seka baigiasi eilutés pabaigos simboliu.

Pries salyga

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo sglyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas katalogas | 1. Nurodzius failg sistema patikrina, ar failas
arba failas su testavimo (arba patikros) egzistuoja ir ar failo suraSyti duomenys yra
duomenimis. atitinkamo formato. Jei buvo nurodytas katalogo

pavadinimas — sistema nuskaito visus failus,
esancius kataloge.

2. Baigiamas PA

Po sglyga Sistemoje saugomas sarasas faily, kuriy turiniai bus
panaudoti testavimo (arba patikros) metu.

7.7 lentelé Panaudos atvejo ,,Generuoti jprastus rinkinius* aprasymas

PA ,,Generuoti jprastus rinkinius*

Tikslas Sukurti duomeny rinkinius modelio apmokymui, patikrai ir testavimui

Aprasymas I$ vartotojo nurodyty anotacijy faily sukuriami duomeny rinkiniai modeliy apmokymui, patikrai
ir testavimui.

Pries salyga
Aktorius Vartotojas
Suzadinimo salyga
Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai
1. Programos paleidimo metu nurodoma: 1. Sistema nuskaito visus kataloge esancius failus,
o faily su anotacijomis katalogas; kuriy plétinys ,,.1a2“. Pagal vartotojo nurodytus
e mokymosi duomeny rinkinio dalis (proc.); parametrus falai padalinami j mokymosi,
e testavimo duomeny rinkinio dalis (proc.); patikros ir testavimo duomeny rinkinius.
e ar bus sudaromos makro-sekos: Kiekvienas failas, esantis rinkinyje, yra
o ilgiausios sekos ilgis  (matuojamas apdorojamas iSgaunant foner_nl% ir grafemy sekas.
grafemomis); .Sud.aromosv m&kro-sekos (jei nurodyta) arba
e grupégje esanciy fonemy ilgiy skirtumas; 1zohu0‘_[ut zodziy fone?““f sekos. Seko_s yra
apdorojamos, atmetant ilgesnes sekas nei buvo
nurodyta, ir sugrupuojamos j atskirus failus.
2. Baigiamas PA
Po sglyga I faily su anotacijomis sugeneruoti mokymosi,
patikros ir testavimo duomeny rinkiniai.
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7.8 lentelé Panaudos atvejo ,,Generuoti kryzminés patikros rinkinius* aprasymas

PA ,,Generuoti kryZzmingés patikros rinkinius*

Tikslas Sukurti duomeny rinkinius K-lypei kryZzminei patikrai

AprasSymas I$ vartotojo nurodyty anotacijy faily sukuriami kK duomeny rinkiniy, kurie gali biti panaudoti
kryZmingés patikros metu.

Pries salyga

Aktorius Vartotojas
SuZadinimo sglyga
Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai
2. Programos paleidimo metu nurodoma: 3. Sistema nuskaito visus kataloge esancius failus,
e faily su anotacijomis katalogas; kuriy plétinys ,,.la2*. Pagal vartotojo nurodytus
e mokymosi duomeny rinkinio dalis (proc.); parametrus falai padalinami | nustatyta skaiCiy
e testavimo duomeny rinkinio dalis (proc.); duomeny rinkiniy. Kiekvienas failas, esantis
e ar bus sudaromos makro-sekos; rinkinyje, yra apdorojamas i§gaunant fonemy ir
o ilgiausios sekos ilgis  (matuojamas grafemy sekas.. Sqdaromos makro—sekos (jei
grafemomis); nurodyta) arba 1zphu0tq zodziy f_onemq sekos.
o  grupéje esandiy fonemy ilgiy skirtumas: Sekos yra apdoro;amos, atmetaqt |Igesnes sqkas
nei buvo nurodyta, ir sugrupuojamos ] atskirus
failus.
4. Baigiamas PA
Po salyga I faily su anotacijomis sugeneruoti duomeny
rinkiniai kryZminei patikrai.

7.9 lentelé Panaudos atvejo ,,Prognozuoti frazes* apraSymas

PA , Prognozuoti frazes*

Tikslas Sugeneruoti grafemy sekas i§ duoty fonemy seky

ApraSymas Panaudos atvejis skirtas atpazinti iStartus zodzius i§ duoty fonemy seky ir sugeneruoti jas
atitinkancias grafemy sekas. Prognozavimo metu tikslumo metrikos néra skai¢iuojamos.

Pries salyga Ivykdytas ,,Nustatyti parametrus* PA

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas fraziy | 1. Pagal vartotojo pateiktus parametrus yra
prognozavimo rezimas. sukuriamas statistinis modelis, o i§ nurodyto

katalogo jkeliami modelio parametrai. Jei
kataloge parametrai neegzistuoja — sistema
sugeneruoja klaidos prane$img. Sistemoje esantis
statistinis modelis sugeneruoja grafemy sekas i$
fonemy seky, kurios buvo jkeltos ] sistema
»Nurodyti fonemy seky rinkinj“ PA metu.
Sugeneruotos sekos (prognozes) yra iSsaugomos
1, PA metu nurodyta kataloga tekstiniy faily
formatu.

2. Baigiamas PA

Po sglyga Grafemy sekos, gautos statistiniu modeliu apdorojus
fonemy sekas, iSsaugotos | rezultaty failus
nurodytame kataloge.
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7.10 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti fonemy seky rinkinj“ apraSymas

PA , Nurodyti fonemy seky rinkinj*

Tikslas Nurodyti failg ar katalogag su fonemy sekomis, kurios bus panaudotos kaip jvestis prognozuojant
grafemy sekas

ApraSymas

Pries salyga

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo sglyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas failas ar | 1. Sistema patikrina, ar buvo nurodytas failas, ar
katalogas. katalogas. Jei buvo nurodytas katalogas, sistema

nuskaito kiekvieno kataloge esancio failo turinj.
Jei buvo nurodytas tik failas — nuskaitomas tik to
failo turinys. Fonemy sekos jkeliamos j programa
tolimesniam apdorojimui.

2. Baigiamas PA

Po sglyga Fonemy sekos jkeltos ] sistemg tolimesniam
apdorojimui.

7.11 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti rezultaty kataloga“ aprasymas

PA ,,Nurodyti rezultaty kataloga*

Tikslas Nurodyti kataloga, kuriame bus saugomi prognozavimo metu gauti rezultatai

AprasSymas

Pries salyga

Aktorius Vartotojas

Suzadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas modelio | 1. Sistema sukuria kataloga, jei Sis dar neegzistuoja,
mokymosi rezimas. ir i$saugo jame grafemy rezultatus. Rezultatai

saugomi tekstiniy faily formatu, failo (-y)
pavadinimas (-ai) sutampa su ,,Nurodyti fonemy
seky rinkinj“ panaudos atvejo metu nurodytu
failo (-y) pavadinimu (-ais).

2. Baigiamas PA

Po sglyga Prognozavimo metu gautos grafemy sekos iSsaugotos
nurodytame kataloge.

7.12 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti fonemy zZodyna“ aprasymas

PA ,Nurodyti fonemy Zzodyng*

Tikslas Nurodyti fonemy zodyng

ApraSymas Vartotojas nurodo fonemy Zodyng, kuriame yra visos apmokymo ir testavimo duomeny
rinkiniuose esancios fonemos. Zodynas pateikiamas tekstiniu failo formatu, fonemas atskiriant naujos eilutés
simboliu.

Pries salyga

Aktorius Vartotojas

SuZadinimo salyga

Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas fonemy | 1. Sistema patikrina, ar failas egzistuoja, ir nuskaito

zodynas. i§ jo fonemas. Fonemy Zodynas papildomas specialiu

simboliu, kuris Zymi duomeny rinkiniuose esancias,
bet zodyne nenurodytas fonemas.

2. Baigiamas PA
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Po salyga

Fonemy Zodynas yra jkeltas i sistemg ir paruostas
tolimesniam darbui.

7.13 lentelé Panaudos atvejo ,,Nurodyti grafemy Zodyna“ aprasymas

PA , Nurodyti grafemy Zodyna*

Tikslas Nurodyti grafemy Zodyna

ApraSymas Vartotojas nurodo grafemy zodyng, kuriame yra visos apmokymo ir testavimo duomeny
rinkiniuose esancios grafemos (tarp jy ir specialis simboliai: tarpo simbolis, briikSnys ir t.t.). Zodynas
pateikiamas tekstiniu failo formatu, grafemas atskiriant naujos eilutés simboliu.

Pries salyga

Aktorius

Vartotojas

SuZadinimo sglyga

Pagrindinis jvykiy srautas

Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Programos paleidimo metu nurodomas grafemy
zodynas.

1. Sistema patikrina, ar failas egzistuoja, ir nuskaito
i8 jo grafemas. Grafemy Zzodynas papildomas
specialiu simboliu, kuris Zymi duomeny rinkiniuose
esancias, bet Zodyne nenurodytas grafemas.

2. Baigiamas PA

Po salyga

Grafemy Zodynas yra jkeltas | sistemg ir paruostas
tolimesniam darbui.
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7.2 Priedas B
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7.1 pav. Fonemy pasiskirstymo garsyne grafikas.
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7.2 pav. Grafemy pasiskirstymo garsyne grafikas.
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7.3 Priedas C

7.14 lentelé Duomeny rinkiniy statistika

Duomeny rinkinys T=8 T=12 T=16 T=20 T=24 T=28
ZodZiy skaitius rinkinyje 417935 | 765845 | 1273983 | 1821439 | 2473073 | 3151933
Makro-seku skai€ius rinkinyje 367989 | 570321 | 782680 | 965211 | 1145086 | 1304801
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Zodziy kiekis makro-sekoje

7.3 pav. Makro-sekose esanciy zodziy kiekio pasiskirstymas duomeny rinkiniuose
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7.4 pav. Makro-seky ilgiy pasiskirstymas duomeny rinkiniuose




