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Abstrakt

V této praci navrhneme techniky adaptace systémi na rozpoznavani rec¢i. Cilem je vytvorit
techniku adaptace Pravdépodobnostni line4drni diskriminac¢ni analyzy. Zaméfime se na adap-
taci bez ucitele. Nase testy ukazi vhodné shlukovaci techniky pro odhad identity mluvcich
a vhodné techniky na odhad poctu mluvéich v adaptacni datové sadé. Experimenty jsou
provadény na korpusech NIST a Switchboard.

Abstract

In this paper, we propose techniques for adaptation of speaker recognition systems. The
aim of this work is to create adaptation for Probabilistic Linear Discriminant Analysis.
Special attention is given to unsupervised adaptation. Our test shows appropriate clustering
techniques for speaker estimation of the identity and estimation of the number of speakers
in adaptation dataset. For the test, we are using NIST and Switchboard corpora.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznéavani fe¢i a mluvéich je dnes velmi zddanym a zkoumanym oborem. Systémy na
rozpoznavani jsou Siroce vyuzivany v riznych oblastech lidského zivota. Své uplatnéni nasly
v civilni, policejni i vojenské sfére. Od autorizace mluvéich, az k forenznimu dokazovani. Na
tyto systémy jsou neustale kladeny vyssi naroky. Pozadavky na kvalitu signdlu se snizuji,
kdezto poZzadavky na presnost systémil se neustale zvysSuji. Je nutné tyto systémy neustale
prizptisobovat stale novym podminkédm. Tomuto problému lze ¢elit ndvrhem novych metod
pro nové podminky, ¢i hledanim zptsobt jak fungujici systém, témto podminkam prizpuso-
bit . A praveé tato problematika bude naplni této prace. Konkrétné se zamérime na moznosti
adaptace systému rozpoznavani fe¢niki na nové podminky. Bude se jednat o prizptusobeni
jiz existujicich a fungujicich systému na novy typ nahravek (novou doménu).

V této problematice existuje né€kolik moznych pfistupt, podle dostupnych dat, jenz
miizeme k adaptaci pouzit. Dilezita je zde dostupnost anotaci s identitou mluvcich u jed-
notlivych nahravek. V této praci se budeme soustfedit na nejpfisn€jsi moznou situaci, kdy
k samotné adaptaci madme pouze urcité mnozstvi neanotovanych dat. Teoreticky se za-
méfime na nékolik moznosti, jenz 1ze v adaptaci pouzit, které mezi sebou porovname.

V jednotlivych kapitolach se zamérime postupné na aspekty s touto problematikou sou-
visejicich. Nejdfive se zaméfime na pouzity systém na rozpoznavani mluvéich a moznosti
jeho adaptace. Nasledovat bude prehled shlukovacich technik, jejich vyhodnoceni a moznosti
odhadnuti poc¢tu shlukt. Dale se budeme zabyvat zvysenim piesnosti shlukovani a zpisobu
meéfeni chyby systému. V zévéru vyhodnotime jednotlivé kroky adaptace podle celkového
vlivu na chybu systému. Na konec porovname tspésnost jednotlivych adaptac¢nich tech-
nik v realnych podminkach a provedeme kli¢ové srovnani mezi adaptaci s anotovanymi a
neanotovanymi nahravkami.



Kapitola 2
Systém na rozpoznavani rec¢nika

Systém pro ktery je adaptace vyvijena a na kterém je testovana je systém vyvijeny a
pouzivany ve vyzkumné skupiné Speech@FIT Ustavu pocitadové grafiky a multimédii.

FEATURE EXTRACTION

v

UBM

v

IVECTOR EXTRACTION

v

DIMENSIONALITY REDUCTION

v
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v

PLDA

v

SCORES

Obrézek 2.1: Zjednodusené schéma systému rozpoznavani mluvéich.

Na obrazku 2.1, lze vidét zjednodusSené schéma béhu systému (viz [141]). Kratce si jej
nyni popiseme a prodiskutujeme pouzité parametry. V prvé fadé se budeme soustiedit na
casti klicové k tématu této prace.

V extrakci pfiznaki (Feature Extraction) slouzi jako pfiznaky jednotlivych nahra-
vek mel-frekvencni kepstrdlni koeficienty [23], energie a delta a double-delta koeficienty.
Ptiznaky jsou vypocitavany z nahravek rozdélenych na 20ms okna s 10ms prekryvem.



Univerzalni model pozadi (UBM - Universal background model) slouzi jako model
reprezentujici rozlozeni pfiznakt nezavisle na mluvéim (viz [17]). Tento model je v plném
nasazeni tvofen 2048 gaussovkami. K tomuto kroku nejsou nutné anotace identifikujici
mluvci jednotlivych nahravek. Nahravek je potieba velké mnozstvi. Trénovani bez anotaci
budeme oznacovat jako trénovani bez ucitele (unsupervised).

Dalsim krokem je generovani i-vektor pro jednotlivé nahravky. I-vektor je nizko dimen-
zionalni vektor konstantni délky nezavisle na délce nahravky (viz [6]). V zdkladnim nasta-
veni je rozmér generovanych i-vektort roven 600. Podrobné je cesta zpracovani i-vektoru
nastinéna na snimku 2.2. K redukci dimenzionality je vyuzita Linearni diskrimina¢ni ana-
lyza (LDA - Linear discriminant analysis, viz [3]), kterd mé za cil nalézt podprostor, kde
jsou tiidy (mluvéi) nejlépe separovatelné (zde tedy jiz potifebujeme anotace k jednotlivym
i-vektorim). Trénovéni s anotacemi se oznacuje jako uceni s uditelem (supervised). I-
vektory jsou poté normalizovany pomoci stfedni hodnoty vSech i-vektort (mean-norm)
takto: x, = x — p (Xxp,X oznacuji normovany a nenormovany vektor, p stfedni hod-
notu vsech vektorti). Déle jsou i-vektory normovany na jednotkovou délku: x, =

[IxIf2

|x]]2 = Zivzl |z,|2, kde x, jsou jednotlivé prvky vektoru x (viz [12]).

i-vektory

!

LDA

v

Mean Norm

\ 4
L2 Norm

v

PLDA

skoére

Obrézek 2.2: Schéma zpracovani i-vektort v systému.

Po normalizaci ziskavame i-vektory lezici na povrchu hyperkoule.

Poslednim krokem je trénovéani a skérovani i-vektort pomoci PLDA (Probabilistic Li-
near Discriminant Analysis) systému. Tento krok opét vyzaduje ke svému natrénovani,
znalost anotaci identifikujici jednotlivé nahravky. Tento krok bude podrobnéji popsan dale
v textu, nebot pravé na néj se bude pri adaptaci nejvice soustiedit nase usili.

2.1 Pravdépodobnostni linearni diskriminac¢ni analyza

Pravdépodobnostni linedrni diskrimina¢ni analyza (dale jen PLDA) je metoda zaloZena na
sdruzené faktorové analyze. V tlohach pro rozpoznani mluv¢ich je uzivana ke klasifikaci i-



vektort. Stejné je tomu tak i v systému pouzitém v této praci. Tato ¢ast vychézi z [16],[20]
a [L1].

Podivejme se na specialni typ PLDA, kterym je dvoukovarianéni model (popsan v ¢lanku
[5] a prehlednéji v praci [11]). Jednd se o model ve kterém se variabilita mluvéich a variabilita
kanélu predpokladad v gausovském rozlozeni. Variability jsou poté reprezentovany mezi-
tfidni (across-class) a t¥idni (within-class) kovarianéni matici 3, a Xy (viz 2.3).

wc
wcC

T

prostor i-vektor(

Obrazek 2.3: Ukazka prostoru i-vektori a jejich rozlozeni. Tuéné body odpovidaji identité
mluvéich a jejich rozlozeni odpovida kovarianéni matici X, (variabilita mluv¢ich). Roz-
lozeni i-vektort znamych mluvéich odpovida 3, (variabilita kanélu).

Predpoklddand pravdépodobnost identity mluvéiho y odpovidé 2.1. Nasledné distribuce

i-vektort ¢ znamého mluvcéiho § odpovida 2.2. Proménna p reprezentuje stfedni hodnotu
identit mluvcich.

p(y) = N(y; , Zac) (2.1)

p(@y) = N($;§, Zuwe) (2.2)

Obecny model PLDA je spise podobny Sdruzené faktorové analyze (JFA - Joint Factor
Analysis). I-vektrory mohou byt dekomponovéany jako:

¢=p+Vy+Ux+e (2.3)



Model lze rozdélit do dvou ¢asti, u 4+ Vy popisuje prostor mluvéiho (neménné pro vSechny
nahravky daného mluvéiho). Proménnd y je skryt4 proménné reprezentujici mluvéiho. Cast
Ux+ € reprezentuje kanal a akustické podminky specifické pro kazdou nahravku. Proménna
x je skryta proménnd reprezentujici kanal. Proménna e reprezentuje residudlni variabilitu.
Matice V a U reprezentuji dané podprostory (mluvéiho a kanalu).

Diive zminéné tiidni a mezi-tiidni kovarianéni matice, jsou dany vztahy ¥,. = VV’ a
Y = UU’. Vice se nebudeme PLDA vénovat, z hlediska adaptaci je pro nis zminén4 teorie
dostacujici. Pro studium trénovani hyperparametrt odkazeme na uvedenou literaturu.

Pti vyhodnocovani podobnosti dvou i-vektort je skére definovano jako pomér logaritmic-
kych vérohodnosti mezi dvéma hypotézami H; a Ha. Takovymi, Ze i-vektory ¢, a ¢, jsou od
stejného mluvéiho (hypotéza Hi), nebo ne (Hs). Skére s(¢y, dy) = log(p(dy, o|H1)/p(1, Po|H2)).
Podrobny vypocet skére viz [11] a [16].
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Kapitola 3

Moznosti adaptace systému

Dostavame se ke klicové pasazi této prace. Nyni se budeme zabyvat moznostmi adaptace
zminéného systému v kapitole 2.

Systémy na rozpoznavani mluvéich jsou vzdy trénovany na urcitych nahravkach. Tyto
nahravky mivaji vzdy néco spoleéné. At jsou tyto prvky lidskému uchu slySitelné, ¢i nikoli,
maji neblahy efekt na presnost rozpoznavani nahravek novych. V pripadé, ze tyto nové
nahravky nesdileji tyto spoleéné znaky, maji tyto nahravky jinou variabilitu, nez kterou
ocekava systém a chyba rozpoznavani tedy roste. Je proto nutné systém néjakym zptisobem
prizptisobit, tedy adaptovat novym nahravkam.

Kli¢ovym tkolem adaptace je tedy prizpusobeni systému na novou doménu. Pod po-
jmem domény si miizeme predstavit kanal pfenosu nahravky (Sum, akustické podminky), ¢i
jazyk nahravek atd. Zkratka se jedna o proménné, které maji vliv na rozpoznavani mluvcich
a jejich zména mezi trénovaci a evaluacni sadou vede ke snizeni pfesnosti rozpoznavani.

Na zakladé nami zkoumaného systému nyni probereme moznosti adaptace a potiebné
podminky, které pro uziti zminénych metod musime splnit. Adaptaci lze rozdélit do dvou
hlavnich vétvi. Na adaptaci s ucitelem a na adaptaci bez ucitele. Podle toho zda mame
k dispozici u adapta¢nich dat anotace, ¢i nikoli. Prozkoumame moznosti z obou téchto
vétvi.

Pro zjednoduseni tkolu nebudeme ve zminéném systému uvazovat dimenzionalni re-
dukci, kterd taktéz vyzaduje u nahravek anotace, které u vétsiny adaptacnich technik ne-
budeme mit k dispozici. Budeme tedy uvazovat i-vektory v plné velikosti 600. Z tohoto
kroku vyplyvéa, ze nésledujici adaptace se budou soustiedit pouze na skérovani pomoci
PLDA.

3.1 Nové natrénovany systém

Nejedné se piimo o adaptacéni techniku. Bude ovsem dobré tuto moznost zminit, k porov-
nani vic¢i ostatnim technikam a tedy ke zjisténi diavodu, proc¢ se k adaptaci uchylujeme,
misto trénovani nového systému. Jedné se o nové natrénovani systému pro nahravky z nové
domény. Krok se to mtize zdat jednoduchy, vyzaduje ovsem nemalé zdroje. Je totiz nutné
mit velké mnozstvi trénovacich nahravek a k nim patfi¢né anotace pro jejich identifikaci.
Tato podminka mtize byt v praxi velmi tézko splnitelna, pfipadné i nemozné. Jestlize dis-
ponujeme takovouto databazi nahravek, jedné se o nejvhodnéjsi krok, nebot timto krokem
dosdhneme nejmensi mozné chybovosti.
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3.2 Adaptace s ucitelem

V tomto kroku je taktéz nutné mit nahravky s anotacemi. Konkrétné ndm staci pouze
i-vektory vygenerované neadaptovanym systémem. Pomoci téchto i-vektord a jim pfislus-
nym anotacim pretrénujeme pouze blok se skérovanim, tedy PLDA. Z hlediska chybovosti
nedosahneme ziejmé takovych vysledkd, jako v nové natrénovaném systému. Dosdhneme
ovSem nejlepsich vysledki moznych v adaptaci. Tyto vysledky nam poté budou vymezovat
interval, v kterém se budeme pfti adaptacich pohybovat. Nevyhoda této techniky je zifejma,
opét je nutné mit klice k jednotlivym nahravkam.

3.3 Adaptace bez ucitele

Dostavame se k jadru adaptacnich technik. Jsou to techniky, kdy u adaptacnich nahravek
nemamé zadné anotace. V praxi se bude jednat asi o nejéastéjsi situaci. Ziskani nahravek
miize byt snadné, ale jejich anotace uz by vyzadovala jisté dalsi prostiedky, coz nemusi byt
vzdy v redlnych moznostech provozovatele systému.

V této praci zminime nékolik takovych technik. Techniky rozdélime do tii skupin: Shlu-
kovani a pretrénovani, Shlukovani a adaptace (viz [10]) a Podvrhnuti PLDA mo-
delu (viz [22]).

3.3.1 Shlukovani a pretrénovani

Princip spoéiva v pouziti neadaptovaného systému PLDA k vypoctu skére adaptacnich i-
vektorti (jejich podobnost). Nasleduje odhad identifikace mluvéich jednotlivych i-vektora
pomoci nékteré ze shlukovacich technik. Na zékladé provedeného odhadu identifikace je
natrénovan novy PLDA model pomoci adaptacnich dat na novou doménu. Obecnéd metoda
je nastinéna v pseudokédu 1.

Algoritmus 1: Pseudokdd jednoduché adaptace s pretrénovanim systému.
input : PLDA model
output: adaptovany PLDA model

for : — 1 to N do
score = scoring (PLDA,adapt_data);
labels = clustering (score);
train_data = adapt_data + 7n data;
PLDA = train (train_data,labels);
end

Proménné n urcuje podil pouzitych mimo-doménovych trénovacich vektort. Mnozstvi ite-
raci bude u algoritmu zéaviset na rychlosti konvergence chyby rozpoznéavani ke stabilni nizsi
hodnoté. Vhodna hranice ukonceni iteraci by mohla byt uréena zmeénou skére adaptac-
nich dat (velikost zmény pod uréitym prahem). Povsimnéme si, Ze pro natrénovani nového
PLDA systému nevyuzivame pouze vstupnich adaptacnich dat, ale i mimo-doménovych dat,
ptvodné k natrénovani mimo-doménového PLDA systému. K tomuto spojeni trénovacich
dat se uchylujeme, nebot pfesnost odhadu identity mluvéich nemusi byt po prvnim kroku
natolik dostatecna, aby v dalsich iteracich vedla ke konvergenci feSeni s mensi chybou.
Pr1i spojovéani trénovacich mnozin poté mame dvé moznosti:
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1. Nechat podil mimo-doménovych dat uréenych k tréningu konstantni.
2. Postupné podil mimo-doménovych dat snizovat.

Zprvu ndm mohou mimo-doménova trénovaci data poskytnout podporu pro sniZeni
chyby pfi trénovani nového PLDA modelu, zaroven timto spojenim ziustava v trénovaci
sadé nechténd mimo-doménova variabilita dat (viz X, a X, v 2.1). Proto by mohlo byt
dobré podil téchto dat postupné snizovat.

Metoda dale vychazi z predpokladu, ze mame k dispozici mimo-doménovou trénovaci
sadu.

3.3.2 Shlukovani a adaptace

Opét vyuzivame neadaptovany mimo-doménovy PLDA systém k ohodnoceni podobnosti
adaptacnich i-vektort a naslednému odhadu identifikace mluvcich.

Na zékladé odhadnuté identifikace natrénujeme novy PLDA systém v adaptované do-
méné. Pracujeme s parametry modelu PLDA systému X,. a 3,,.. Vysledny PLDA systém
je dan vazenym primérem doménového a mimo-doménového systému PLDA viz 3.1. Indexy
in & oyt 0znacuji doménové a mimo-doménové matice ([10]).

(zac’ 2wc) = argmax a(zam Ewc)in + (]— - a)(zac’ ZJwc)out (31)

Parametr o ,kde 0 < a < 1, Ize pouzit jednotny pro obé matice ;. a 3. Vhodnéjsim
krokem ovsem bude pouzit rozdilné parametry pro obé kovarianéni matice. Oznac¢me tyto
parametry e a ge (0 < aye <1 a0 < age < 1) pro kovarianéni matice X,,. a .

Rozdilna nastaveni téchto parametr by méla odpovidat nasledujicimu:

® «g,. - Velikost by méla odpovidat poméru mnozstvi mluvéich pouzitych k trénovani
mimo-doménového a doménového systému PLDA. Déle by méla pokryvat rozdil mezi
parametry mluvéich na doménovych a mimo-doménovych datech.

® . - Velikost by méla predevsim pokryt miru rozdilnosti pfenosovych kanali u do-
ménovych a mimo-doménovych dat.

Zminénymi parametry mluvéich mame namysli naptiklad jazyk. Z uvedené moznosti
nastaveni rozdilnych parametri o a g nam vyplyva moznost ménit pfi adaptaci pouze
potiebnou variabilitu.

Zamysleme se nad modelovou situaci, kdy mame doménova i mimo-doménova data
obsahujici stejné mluvéi a tedy i stejnou X,. variabilitu. Akustické podminky obou typu
nahravek budou ovSem rozdilné. V takovémto piipadé by meélo postacovat adaptovat pouze
rozdilnou variabilitu X,,. a variabilitu X,. pouZit z ptivodniho PLDA systému.

Po vytvoreni nového modelu PLDA daného vaZenym prumérem, mame moZznost pouzit
tento systém pfimo ke skorovani, ¢i jej pouzit jako inicializaci a provést na ném jesté nékolik
trénovacich iteraci. Adaptacni funkce je uvedena v pseudokédu 2.

Systém této metody se systémem predchozi se muze zdat stejny. Stejny by byl pouze
v pripadé, kdy by parametr 7 z pfedchozi byl roven 0 a parametry « z této metody rovny
1. Jde o pripad, kdy se vyuzije v adaptovaném systému pouze v adaptacni datové sady.
V piipadé jinych hodnot parametri se systémy jiz lisi. Pfedchozi metoda poté provadi
rozsifeni mimo-doménové variability (mimo-doménova trénovaci sada PLDA) pomoci adap-
tacni sady. Naproti tomu tady zminéné metoda provadi pomoci vazeného priméru kovari-
an¢nich matic, postupny prechod od jedné variability k druhé.
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Algoritmus 2: Pseudokdd adaptace s vaZzenym priumérem systému.
input : PLDA model
output: adaptovany PLDA model

for i — 1 to N do
score = scoring (PLDA,adapt_data);
labels = clustering (score);
PLDA,,., = train (adapt_data,labels);
PLDA.WC = aye PLDA e WC + (1 — aiye) PLDA.WC
PLDA.AC = a4 PLDA, ¢y . AC + (1 — age)PLDA.AC
end

3.3.3 Podvrhnuti PLDA modelu

Tteti moznost popsand v [22] je disledkem zvéazeni, zda je viilbec nutné pouzivat néjaky
shlukovaci algoritmus. Za predpokladu, ze budeme provadét adaptaci pouze ve variabilité
mluvéich (X,. nebo V v zévislosti na PLDA). V takovém pfipadé by bylo mozné odhad-
nout tuto variabilitu na zédkladé vsech adaptacnich i-vektort jako jejich kovarianci. Nové
parametry budou v tomto pfipadé dany viz 3.2. Mnozina adaptacnich i-vektort je oznacena
X, a se opét pohybuje v intervalu (0, 1).

Yoe = aXqe + (1 — a)Cov(X) (3.2)

Tento zpusob adaptace bude ovSem vhodné pouzit pouze v okamziku, kdy nadm na
jednoho mluv¢iho pfipadd v adaptaéni sadé pouze jeden i-vektor (jedna nahravka). V ta-
kovémto pripadé, lze vypoctenou kovarianci povazovat za odhad kovariance mluvéich.

V ptipadé, kdy v adaptacnich datech bude pripadat jednomu mluvéimu vice i-vektori se
ovsem dopoustime chyby. Za téchto podminek se snazime adaptovat variabilitu mluvéich po-
moci, totalni kovariance vSech dat 3;, kteréa jisté kovarianci mluvéich neodpovida. V téchto
pripadech poté X; spise odpovidé (pokud se omezime na samotné LDA) sou¢tu kovarianci
Yae a By, tedy By = Eye + By (viz LDA v [20]).
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Kapitola 4

Shlukovaci metody a odhad poctu
shluku

V této kapitole probereme jednotlivé algoritmy pro shlukovani a odhad pocétu shluki, které
byly pouzity pii vyvoji a testech.

7 pocatku bude dobré si uvédomit, na zakladé jakych dat v nasi problematice miZzeme
toto shlukovani provadét. K dispozici méame dvé moznosti. Pouzit pfimo adaptacni i-vektory
jako body prostoru a pomoci nich a vhodnych technik provadét odhad kli¢d (mluvéich).
Vyhodou tohoto pfistupu je znalost absolutni polohy dat.

Druhou moznosti je vyuziti vypoc¢itaného skére (neadaptovaného) systému jako vzdale-
nosti mezi jednotlivymi vektory. Pristup si lze predstavit jako topologickou mapu s ohod-
nocenymi hranami. Pomoci technik shlukovani grafovych struktur budeme opét provadét
odhad identifikace mluvcich. Vyhodou tohoto pfistupu budou mozné iterace se zlepsujicim
se skore. Nevyhodou je, Ze nemame informaci o absolutni poloze bodu v prostoru, coz miize
mit negativni dopad na tspésnost nékterych shlukovacich algoritmi.

4.1 Vzdalenost a podobnost vektori

Nyni si vymezime pojmy, které nas budou provazet celou kapitolou.

Meéfenim vzdalenosti myslime méteni vzdalenosti mezi dvéma vektory (body uréenymi
témito vektory) v metrickém prostoru. V praxi se k méfeni uziva nékolik odlisnych vzda-
lenosti, kdy typ vzdalenosti volime v zavislosti na povaze dané ulohy. Zde se omezime na
vzdélenost Euklidovu: de(p,q) = /)_; (pi — ¢i)? a kosinovou: d¢(p,q) = 1 — m,
kde p a q znadi vektory, p; a ¢; pak hodnoty vektort na pozici i (viz [21]).

Shlukovaci algoritmy vyuzité pii odhadu identit nebo i po¢tu shlukt v této praci, pracuji
na dvou rozdilnych principech (vyuZivajicich rizné metriky) fazeni vektora do skupin. Prvni
metrikou je vzdalenost, kterd nulovou hodnotou oznacuje stejné vektory. Druhéd metrika je
podobnost, jenz v idedlnim pripadé je obracend hodnota vzdalenosti, podle zvolené maxi-
malni hodnoty. Zvolend maximalni hodnota poté reprezentuje situaci, kdy se jedna o stejné
vektory. S prepoc¢tem mezi vzdéalenosti a podobnosti se setkdvame jiz ve zminéné kosinové
vzdalenosti, kdy ve vzorci od hodnoty 1 odecitdme podobnost. Hodnota 1 je maximum
jakého muze hodnota podobnosti dosdhnout a reprezentuje shodnost vektort. Z uvedené
logiky vyplyva, ze podobnost i vzdalenost je vzdy z jedné strany ohranicena (0, ¢i maxi-
malni podobnosti). Zaroven mame jistotu, ze pfi méfeni vzdalenosti identickych vektoru
dostaneme vzdy konstantni hodnotu (pf. 0 u vzdélenosti).
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7 nastinénych adaptacnich technik v kapitole 3, chceme v adaptaci iterovat za Gcelem
snizujici se chyby. Z tohoto divodu nelze pouzit vektory k vypocétu vzdalenosti (podob-
nosti), byla by konstantni, proto tedy vyuzivame skére PLDA jako wirtudlni podobnost a
pomoci tohoto skére vypocitavame v pripadé potieby i virtudlni vzddlenost. Tyto pojmy
budeme déale pouZivat v souvislosti shlukovani s vyuZitim skére PLDA.

PLDA skére pouzité jako podobnost neni obecné ani z jedné strany ohrani¢ené hodno-
tou, kterou by nepfekroéilo (rozsah hodnot se u rtizné natrénovanych systému navic 1isi).
S timto souvisi i nejednotnost hodnoty virtualni podobnosti vektort se sebou samych, tedy
rtzné vektory jsou sobé samym rizné podobné.

Bézné by jsme pouzili konstantni hodnotu podobnosti stejnych vektort k vypoctu vzda-
lenosti: d = Sponst — S, kde Skonst je hodnota podobnosti stejnych vektori, s jedna dana
hodnota podobnosti a d vyslednd vzdalenost. Jelikoz nam tato konstantni hodnota chybi,
musime pfepocet upravit. Podobnost na vzdéalenost (a opaéné) transformujeme tedy jed-
noduchym vztahem: d = maxz(S) — s, kde S je mnozina vSech podobnosti, které chceme
transformovat, s jedna dana podobnost a d prislusna vzdalenost.

4.2 Vyhodnoceni kvality shlukovani

V prvé fadé uvedme evaluaéni metriky, které nam budou slouzit k porovnani jednotlivych
shlukovacich technik.

Pro hodnoceni kvality shlukovacich metod, tedy to jak presné budou odhadnuté shluky
odpovidat skutecnym tifidam, byly vybrany dvé metriky. Prvni metrikou je ¢istota shluku
(v angli¢tiné oznacovéna jako cluster purity). Druhou metrikou je f-skore (v angli¢tiné
oznacovana jako fI-score, f-score, ¢i f-measure).

4.2.1 Cistota shluku

Tato metrika je pro vypocet velmi prosté a presto dosti efektivni. Obor hodnot této metriky
je v rozsahu (0, 1) . Jednicka odpovida naprosto pfesnému uréeni shlukt, t¥iddam skuteénym.
Vypocet této metriky je pro odhadnuté shluky €2 a skutec¢né tfidy C' uveden v rovnici 4.1,
wy, a ¢; odpovidaji mnozindm prvkid v k-tém odhadnutém shluku a j-té tiidé (N je celkovy
pocet prvki). Podrobnéjsi popis k této evaluaéni metrice a dalsim lze nalézt v knize [13].

1
p(Q,C) = ¥ zk:mjax lwg N ¢ (4.1)

Pro jednotlivé odhadnuté shluky se podle skutecnych tiid najde dominantni t¥ida v da-
ném shluku a uréi pocet dat. Cistota shluku je poté ddna podilem soué¢tu mnozstvi domi-
nantnich t¥id ve shlucich s celkovym pocétem dat.

Jak je vidét, princip neni nijak slozity, ale z popsaného algoritmu je zfejméa zasadni
nevyhoda daného algoritmu. Algoritmus bude dévat nejpresnéjsi vysledky ohledné pres-
nosti shlukovani v pfipadé stejného (nebo mensiho) poctu shluki, jako skuteénych t¥id.
V pripadé nizsiho poc¢tu shluki budou vysledky jesté pouZitelné, kdezto v pripadé vyssiho
poctu shlukt, dochézi k nepriznivému efektu a to, Ze v pripadé chybného shlukovani ukazuji
vysledky stale kvalitni metodu. Metoda tedy nijak nefesi chybné urceni poc¢tu shluki.
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Obrézek 4.1: Ukazka vyvoje cistoty shluki a f-skdre v zavislosti na poc¢tu shluki (spravnym
poc¢tem bylo 600).

4.2.2 f-skore

vvvvvv

v usmérnéni vysledku i vicéi chybnému uréeni poctu shlukt. Vysledky této metody opét
spadaji do rozsahu (0, 1). Pii vypoctu f-skére se vyuziva dvou pomocnych metrik oznaco-
vanych jako Precision P(C,,Q;) = %% a Recall R(C,, ;) = %, Vyznam téchto metrik a

N =N
jejich mozné dalsi pouziti je podrobnéji popsano v knize [18]. C, oznacuje r-tou t¥idu prvku
o velikosti IV, €2; oznacuje shluk o velikosti N; a n,; oznacuje pocet prvkd ve shluku €;
ze tiidy C,. Vychazime pfedev§im z materidla [18] a [24]. P¥i vypoctu se pocitd pomocné

f-skére mezi v8emi dvojicemi shluki a t¥id (viz 4.2). Na tomto zékladé se uréi f-skére kazdé
tfidé (viz 4.3). Vysledné f-skére celého Feseni je dano aplikaci 4.4.

P<C7“7 Ql) : R(Cm Qz)

F(Cy, ) =2- P(Cr.55) + R(C,. ) (4.2)
F(Cr) = max (F(Cr, i) (4.3)

R
FScore = Z %F(Cr) (4.4)

r=1

Vyhoda této evaluac¢ni metriky spociva v tom, Ze postihuje i spravnost odhadnutého
poc¢tu shlukti. Doplni metriku Cistota shluki piedevsim v oblastech, kdy odhadnuty pocet
shlukt presahne skuteény pocet tiid. Porovnani obou metrik 1ze vidét na grafu 4.1.
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4.3 Shlukovaci metody

4.3.1 Aglomerativni hierarchické shlukovani

V piipadé této shlukovaci techniky budeme vychézet z [26] a [3]. Aglomerativni hierarchické
shlukovani (déle jen AHC) je shlukovaci metoda, vyuzivajici pro shlukovani vzdalenost mezi
prvky. V problematice adaptace zde vyuzijeme virtualni vzdalenost.

Nebudeme zde uvadét algoritmus, podrobny popis lze nalézt v [3]. V pocatecnim stavu
algoritmu jsou shluky tvofeny jednotlivymi daty. V kazdé iteraci tohoto algoritmu jsou
spojeny shluky, které maji mezi sebou nejmensi vzdalenost. Tento krok se opakuje, do-
kud neziskdme jediny shluk, ¢i nedosdhneme pozadovaného mmnozstvi shlukt. Vystupem
algoritmu je taktéz hierarchicka stromova struktura odpovidajici jednotlivym spojenim.
Hloubkou zanoreni v této struktufe lze poté regulovat pocet shluk.

Zminéna moznost vygenerovat hierarchickou strukturu az do jediného shluku nema prilis
velky vyznam z hlediska samotné klasifikace. Je ovSem vyhodné v technikach, kdy budeme
provadét odhad poctu shlukt. Lze totiz provést pouze jedno shlukovani a posléze si jen
vybirat mnozstvi shluki podle hloubky zanofeni a tim i patfi¢nou identifikaci mluv¢ich.
7Z toho plyne urychleni vypoctta pfi postupném testovani jednotlivych pocti shlukd a jejich
nasledném vyhodnoceni.

4.3.2 Spojovani komponent

Opét se jednd o shlukovani v grafové struktuie vahovaného grafu. Namét k metodé je
pfevzat z [22].

Ohodnoceni hran zde bude odpovidat podobnosti dvou prvki, pfipadné virtualni po-
dobnosti. Princip je velice jednoduchy. Lze jej pfirovnat k metodé postupného zaplavovani,
kdy zvedame hodnotu prahu. Hrany s nizsi hodnotou nez je dany prah se odstranuji. Zbylé
prvky se pospojuji. Vznikne tak nékolik propojenych shluki.

Drobné askali vzniké v okamziku, kdy potiebujeme najit takovou hodnotu prahu, ktera
bude odpovidat pozadovanému mnozstvi shluki. Zde nemé smysl za¢inat s prahem od nuly
a postupné ho zvysovat o predem stanoveny krok. Timto zptisobem by se pozadovany prah
mohl snadno minout, zvlasté pri vétsi velikosti kroku. Na druhou stranu prili§ maly krok
povede k extrémni casové naroc¢nosti. Vhodny kompromis pro hledédni optimalniho prahu
nam nabizi Metoda puleni intervali, kterd nam nabizi logaritmickou ¢asovou slozitost.

4.3.3 Markovuv shlukovaci algoritmus

V zékladni verzi ([7]) tato metoda vyuziva grafu s nevadhovanymi hranami. Vychézi se
z predpokladu, ze mezi prvky téhoz shluku bude vice hran, nez mezi prvky jednotlivych
shlukt. Lze to aplikovat do problematiky vahovanych grafii, kde mezi prvky téhoz shluku
jsou propojovaci cesty kratsi, nez mezi prvky shluk® opacnych.

Jako reprezentace grafu je v algoritmu vyuzita matice spojeni. Algoritmus simuluje
nahodny prichod grafem pomoci stfidani operaci nazyvanych expanze a inflace.

Jako expanzi uvazujeme n-tou mocninu matice grafu. Dilatace (I'M),, matice M €
R¥*! pro > 1je definovana viz 4.5.

(Mpq)"

I'M)pg = ——
(M) iy (Mig)"
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Pred samotnym krokovanim algoritmu je nutné vytvorit Markovskou reprezentaci grafu
(nékdy oznacCovanou téz jako normalizace). Jednad se o pfepocet grafu s vdhami na graf
s hranami ohodnocenymi pravdépodobnosti prechodu z daného uzlu do uzlu sousedniho.
Vyssi hodnota hrany tedy po normalizaci dava vyssi pravdépodobnost pfechodu. Norma-
lizace matice M € R**! je néasledujici 4.6. Normalizaci ztraci matice reprezentujici graf
symetri¢nost.

M,
Mpy = ——— (4.6)
Zi:l Miq

Nastin fungovani samotného algoritmu je naznacen v pseudokédu 3.

Algoritmus 3: Pseudokdd algoritmu MCL shlukovani.
input : graf Gee,r
output: maticova reprezentace shlukt T}

G=G+ A /* ptidani zp&tné vazby kazdému prvku */
T =1Tg; /* tvorba Markovova grafu */
while Tk' = Tk,1 do
T = (Tr-1)5; /* expanze */
Tr =T (Th); /* inflace */
end

Vyhoda tohoto algoritmu tkvi v samostatném odhadu poctu shlukd. Neni tedy nutné
takovou hodnotu hledat jinym algoritmem a vkladat ji jako vstupni parametr.

Druhou podstatnou vyhodou tohoto algoritmu je vysledné tvorba shlukt. Diky tomu, ze
je algoritmus zalozen na simulaci toku, neni algoritmus zatizen na hledani shluki urcéitého
rozloZeni. Timto nedostatkem trpi vétsina algoritmt na odhad poctu shluki, dle néjaké
vzdalenosti funkce. Neni totiz prili§ objektivnich charakteristik vyuzivajicich nééeho jiného,
nez je stredni ¢tvercovd chyba, ktera svou povahou nejvice vyhovuje shlukovacimu algoritmu
k-means, ktery se ji snazi pfi shlukovani minimalizovat.

V zékladni verzi algoritmus nepfedpokladd zpétnou vazbu prvkid sama na sebe a je
nutné ji v algoritmu dopliovat. V nasem pfipad€ matici spojeni reprezentuje matice skore,
kde jiz tato zpétna vazba je, a proto lze zminénou pfipravu vynechat.

4.4 Kvalita shlukovacich algoritmt z pohledu adaptace

Probrali jsme nékolik shlukovacich metod, nyni analyzujme dosazené vysledky jednotlivych
algoritmt v problematice adaptace.

Pro acel testovani kvality jednotlivych algoritmti byly algoritmy testoviny na dvou
skupinach mluv¢ich. Prvni skupina byla tvorena 500 ndhodné vybranymi mluvéimi s réiznou,
ale rovnomeérnou hustotou i-vektorti odpovidajici jednotlivym mluvéim. Druhd skupina byla
vybrana a nastavena obdobné, ovSem pro 1000 mluvcich.

Abychom se mohli soustfedit pfimo na kvalitu shlukovani jednotlivych algoritmi, byla
v této fazi testovani algoritmt poskytnuta informace o mnozstvi shlukd do kterého maji
byt i-vektory shlukovany. Vyhneme se tak nepfehledné chybovosti, ktera vznika pfipadnym
Spatnym odhadem poctu shlukd.
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Hned z pocatku se vyskytl problém s konvergenci Markovova shlukovani. Problém ziejmé
spociva v nastaveni velikosti zpétnovazebni smycky jednotlivych uzld. V nasem ptipadé, kdy
pouzivame jako matici grafu matici se skére z PLDA systému, jsou jiz smyc¢ky obsaZeny.
Jelikoz vime, Ze skére na diagonéle matice vzdy odpovidaji stejnym i-vektorim, lze jej mé-
nit, pripadné sjednotit. Jeho velikosti 1ze ovlivnit pak naslednou pravdépodobnost prechodu
z uzlu zpét do sebe samého. Byly vyzkousSeny dva piistupy. Prvni, kdy bylo vlozené skére
vysoké a nasledna pravdépodobnost tedy také, a druhy, kdy jsme zvolili stfedni cestu a na-
stavili tuto hodnotu na stfedni hodnotu vsech skére. Pfed timto krokem bylo nutné vsechna
skére posunout do kladnych hodnot pomoci vztahu s, = s + |min(S)| + 1 (S reprezentuje
mnozinu vSech hodnot skdre, s a s, ptivodni hodnotu a posunutou hodnotu skére). Pficte-
nim jednicky zabranime vzniku nulové pravdépodobnosti u nejmensich prvki. VyzkousSeno
bylo i tiplné odstranéni zpétné vazby, coz neni doporucovano, kvili mensi pravdépodobnosti
konvergence. Vysledkem vSech zminénych tprav bylo dosazeno bohuzel pouze dvou neuspo-
kojivych vysledkt. Prvnim bylo feseni obsahujici pouze jediny shluk pokryvajici vSechna
vstupni data, a druhy, kdy mnozstvi nalezenych shlukd odpovidalo jednotlivym vstupnim
dattm.

Pres tento netspéch, v pripadé spravného fungovani, by tento algoritmus mohl poskyt-
nou zajimavé vysledky. V pfipadé, ze ne z hlediska presnosti shlukovani, tak z hlediska
odhadu mnozstvi mluvéich. Déle se v hodnoceni shlukovacich metod omezime na algoritmy
Spojovdni komponent a Aglomerativni hierarchické shlukovdni.

0.95

0.95

——500 ml. ——500 ml.

—— 1000 ml. — 1000 ml.

Obrézek 4.2: Ukézka vyvoje kvality hierarchického shlukovéani (vlevo) a spojovani kompo-
nent (vpravo) na zakladé mnozstvi i-vekort na mluvéiho.

Jak je pomoci obrazki 4.2 vidét obé shlukovaci metody vykazuji zhruba stejnou pres-
nost. Presto Spojovdni komponent viditelné vykazuje drobné lepsi vysledky pti nizké hus-
toté i-vektort na mluvéiho, tak i pfi hustoté vyssi. Podrobné vysledky dosazené pro obé
shlukovaci techniky 1ze nalézt v tabulce 4.1.

Predchozi méfeni kvality shlukovéani je lehce optimistické, nebot bylo provadéno za po-
moci podobnosti ze systému natrénovaného na nahravkach ze stejné domény. Tedy stavu,
kdy opravdu vime, jak jsou si vektory podobné. V adaptaci ovSem nemame z pocatku ta-
kovou presnost v podobnosti k dispozici. Klasifikaci tak proviadime v podstaté za pomoci
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Mluvéich Cistota shluku f-skore
Spojovani komponent 500 0.93 0.94
1000 0.92 0.92
Aglomerativni h. shlukovani 500 0.93 0.93
1000 0.91 0.91
Markovuv shlukovaci alg. - nekonvergovalo k feseni —

Tabulka 4.1: Srovnani shlukovacich algoritmii (podobnosti na zakladé systému trénovaného
v doméné).

chybnych tdajt. Podivejme se tedy na vysledky shlukovacich algoritmi v piipadé podob-
nosti z mimo-doménového systému (obecné odpovida stavu prvni iterace v adaptaci).

Mluvéich | Cistota shluku | f-skére
Spojovani komponent 500 0.83 0.83
1000 0.80 0.81
Aglomerativni h. shlukovani 500 0.79 0.77
1000 0.76 0.73

Tabulka 4.2: Srovnani shlukovacich algoritmii (podobnosti na zakladé systému trénovaného
mimo doménu).

V tabulce 4.2 vidime, Ze Spojovani komponent si mimo spravnou doménu vede podstatné
lépe.

4.5 Odhad poctu shluki

V ptedchozich sekcich o shlukovacich algoritmech byly probrany i algoritmy, jenz vyzaduji
jako vstupni parametr pocet shlukd do kterého maji byt data shlukovana. Jelikoz je nam i
tento parametr nezndmy, podivejme se na nékolik existujicich metod odhadu poctu shluki.

U vsech nasledujicich metod pouzivame k odhadu poc¢tu mluvcich shlukovani podle po-
dobnosti vektorti ziskanych od PLDA systému. Tato situace se mize zdat jako matouci,
nebof shlukovani neprovadime na vzdalenosti pomoci které provadime odhad pocétu shluki
(napf. kosinovd). Toto uziti je ovSem vyhodnéjsi, nebof virtualni podobnost z PLDA sys-
tému je pti shlukovéani daleko pfesnéjsi, nez kosinova, ¢i Euklidova vzdalenost. Zaroveil ndm,
ale podobnost neumoznuje mérit vzdalenost bod od stfedu shluki, coz se pti odhadu pocétu
casto uziva. Uchylili jsme se tedy k tomuto kombinovanému feseni.

4.5.1 Odhad z prubéhu kiivky stfedni ¢tvercové vzdalenosti

Jak nézev napovidé, pouzijeme odhadu poc¢tu shluki (mluvéich) vyvoj kiivky stfedni ¢tver-
cové vzdélenosti (oznacované jako M SW - mean squares within the clusters, i M SE - mean
square error v pripadé Euklidovy vzdalenosti, viz [1] a [9]) mezi jednotlivymi elementy a
stfedy moznych shluki. St¥edni étvercova vzdalenost je definovana jako 4.7 (s vyuzitim Eu-
klidovy vzdalenosti) a 4.8 (s vyuzitim kosinové vzdalenosti), N odpovida celkovému pocétu
datovych prvki, z; jednotlivym datovym prvkim a p,; stfedni odpovidajiciho shluku.
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N
1
MSW, = 3 l1xi — (4.7)
=1

N /
1 Xi * Hpi
MSW, = ¥ § 1— all (4.8)
i=1 \/(Xz : Xé)(/“l’pi : me')

V téchto technikich se vyuziva zmény kiivosti M. SW hodnot v zavislosti na poctu shluki,
kdy se predpokladana spravna hodnota projevi jako vyrazny ohyb v této kiivce. Existuje
nékolik zpiisobt jak toto feSeni hledat. Z hlediska vzdélenosti mezi dvéma vektory pro
vypocet M SW hodnoty se ndm nabizi nékolik moznosti. V zakladu se pii vypoctu této
hodnoty uvazuje Euklidova vzdalenost, v diivéjsi dobé se ovSem pro vyhodnoceni podob-
nosti i-vektord pouzivala kosinova vzdalenost. Byla do experimentt tedy také zafazena a
ukézala se jako vhodnéjsi (obr. 4.3).

1

MSW
c

0.9r MSWe I

0.8

0.7r

0.61

S
o
&)

0.4r

0.3

0.2

0.1r

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
k

Obrazek 4.3: Ukazka vyvoje MSW kiivek z Euklidovy a kosinové vzdalenosti. Z grafu je
ziejmé, 7ze kosinova vzdalenost 1épe reflektuje hledané feseni k tedy 1000 shlukd, nez je
tomu u Euklidovy vzdalenosti.

Pri hledani optimalniho poc¢tu shlukt je dale moZzno pouzit celkovou ¢tvercovou vzda-
lenost (SSW — sum of squares within the clusters, [9]) mezi jednotlivymi elementy a stfedy
moznych shlukd. Z hlediska samotného odhadu to nepfinasi oproti M SW zasadni rozdil.

Dale se pti odhadu poctu shlukd mtizeme setkat s méfenim celkové mezi shlukové vzdé-
lenosti (SSB — sum of square between the clusters). Jedna se o celkovou vzdalenost mezi
vSemi kombinacemi shlukt. SS B se nejcastéji vyuziva v kombinaci s M SW, kdy studovana
kfivka je dana podilem téchto dvou hodnot.
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MSW se v pribéhu snazime minimalizovat a SSB maximalizovat a zastavit se u opti-
malniho poméru. Tato technika by méla vést k lepsimu odhadu, nelze ji vSak v problematice
adaptace pouzit. Divod viz dale.

V bézném problému shlukovani mame velké mnozstvi datovych vektora (stovky a tisice)
a pouze malé mnozstvi pozadovanych shlukti. V nasi problematice je situace opacna ve
vysledku hleddme velké mnozstvi shluki (mluvéich)a ke kazdému malé mnozstvi datovych
vektori (jednotky, desitky). Casova sloZitost vypoc¢tu SSB je poté netinosna. V kazdé iteraci
tak mérime vzdalenost vSech kombinaci stovek a tisici shluki. V odhadu se proto omezuje
pouze na MSW.

Zména smérnice primky

Jednim z takovych zptisobdl nalezeni ohybu je naptiklad hledani nejmensi zmény smérnice
primky ([9]), jenz je ddno vztahem 4.9. Odhadovany pocet shluku je pak dan hleddnim
minima v takovéto funkci. Testovany prubéh a jeho odezvu na zminénou funkci lze vidét
na snimku 4.4.

D(k) = MSW (k)37 — MSW (k —1)4.; (4.9)

Tato technika ovSsem vyzaduje, aby tato zména smérnice byla vyraznéjsi vici svému
okoli. To v ptipadé M SFE s Euklidovou vzdélenosti neni vzdy patrné, jak je vidét na snimku
4.3.

x10°

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500
k k

Obrazek 4.4: Ukazka vyvoje M SW kiivky a jeji diferenc¢ni funkce.

Negativem této metody je dale nutnost vyraznéjsi zmény v rdmci sousednich krokt.
V piipadé testovani v ramci nékolika malo desitek shlukd, bude tento princip fungovat dle
ofekavani. V ptipadé odhadovani na velkém mnozstvi dat (tisice a desetitisice datovych
bodil), kde je zéroven velké mnozstvi shlukt (tisice), algoritmus drobné selhévéa (funkéni
kiivka ma pfili§ jemny krok). Ve hledaném ohybu neni zména smérnice ptiliz velka v porov-
nani s blizkym okolim. Ve vysledku na misto dominantni minimalni hodnoty z funkce 4.9
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bod, jenz ma od spojnice koncovych bodu kiivky nejvétsi vzdalenost ([19], obr. 4.5).
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k K

ziskame fadu malych hodnot vzajemné blizkych, kde vlivem odchylky muzZe byt vybrano
chybné misto urcujici optimalni feseni. Tomuto problému se 1ze branit snizenim poctu bodu
MSW kiivky (napfiklad zvétSenim kroku s po¢tem shlukit).

Vzdalenost bodu primky od spojnice koncovych bodua

Pro nalezeni bodu kfivky odpovidajicimu odhadovanému optimalnimu feseni je zde hledan

Obrazek 4.5: Ukazka vyvoje funkce principu méfeni nejvétsi vzdalensoti od spojnice kon-
covych boda M SW krivky.

Na rozdil od predchozi metody neni tato metoda zatizend na relativné nizké zmeény
smérnice vzhledem k blizkému okoli. Je také schopna dopracovat se pouzitelnéjsiho vysledku
v pfipadech, kdy celkovy ohyb neni tak vyrazny (viz 4.3).

Uhlové zaloZena metoda

Metoda popsana v [25] je zalozena na prohledani lokalnich zmén kfivosti v obou smérech
(ne pouze minulé a soucasné hodnoty). Diky tomu je méné zavisla na drobné odchylky
v ramci jednoho kroku. Diky pevné danému aktudlné zkoumanému bodu, 1ze pomoci zmény
konstanty ¢ v predpisu funkce 4.10 také regulovat nachylnost na drobné odchylky tim, ze
roztahneme ramena zkoumaného okoli.

A(k) = MSW (k —c¢) + MSW (k + ¢) — 2MSW (k) (4.10)
Optimalni feseni je ddno maximéalni hodnotou funkce (viz obr 4.6).

4.5.2 Odhad poctu shluka pro k-means

Tento algoritmus publikovany v [15] je podobou pfibuzny s odhadem poé¢tu shlukti pomoci
zmény smérnice. Pouzivame ovSem odlisnéjsi funkci (ovSem obdobného pribéhu) a ohyb
je detekovan jinym zptsobem. K ziskani odhadu se vyuziva vyvoje kiivky S = Z]K:1 I,
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Obrazek 4.6: Ukazka vyvoje MSW kiivky a jeji odezvy na 4.10.

dané celkovou vzdalenosti ve shlucich I; = Zf\;1 Ixi — p,;]|; kde x; odpovidd jednotlivym
datovym vektorim a p,,; stfedni hodnoté odpovidajiciho shluku. V tomto vyvoji se pomoci
funkce 4.11 hleda patfi¢nd zména. Zvoleny odhad poté odpovidd hodnoté, které prislusi
minimum v dané funkci.

1 k=1
flk)y=41 Sk=0,V>1 (4.11)
S
akS’I;l S #0,V>1
1— - k=2,Ny>1
= Wi, ¢ (4.12)
Oék—l"‘ 6 k>2,Nd>1

Koeficient ay, slouzi jako korekéni koeficient. Pomaha udrzet uroven funkce f(k) pfi
linearné klesajici kiivce Si. V pripadé jeho absence by se vlivem sniZzovani hodnot v podilu
nechténé snizovala celkova kiivka f(k). Nevyhodou algoritmu je jeho nestabilita v oblastech,
kde se pocet shlukid blizi poc¢tu dat. V téchto oblastech dosahuji hodnoty Si jiz malych
hodnot (vétsina shlukii je tvofena jedingm prvkem). Postupnym testovanim vétsiho poctu
shluku je vice shluku tvofeno jedinym prvkem. Maji tedy nulovou hodnotu funkce I a to
vede na fadové zmény mezi jednotlivymi hodnotami Sy, coZ se negativné projevi ve vysledné
funkei f(k).

Na snimku 4.7 je vidét pozadovany pribéh, v porovnani s pribéhem pii vyse popsané
situaci. Z uvedeného vyplyva, Ze uz pri voleni rozsahu v jakém se ma mnozstvi shlukd
hledat, musi byt néjakym zptisobem omezeno. Na rozdil od diive popsanych metod, kdy
jsme mohli testovat az do celkového mnozstvi dat.

4.6 Vyhodnoceni metod na odhad poctu shluku

Metody byly testovany na dvou poctech shlukii, opét je jim 500 a 1000 mluvéich. V jednot-
livych iteracich se postupné navysoval pocet vektort pripadajicich na jednoho mluv¢iho,
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Obrézek 4.7: Ukazka vyvoje funkce f(k) V piipadé omezeného poctu testii (vlevo) a neo-
mezeného poctu testti (vpravo).

v rozmezi 2,4, 6,8, 10. Ptiristek pouzity pro konstrukci M SW kiivky byl 25 shlukd. V ka-
zdé iteraci bylo provedeno nékolik pokusti, z nichz byla vypocitana priamérné chyba odhadu.
Dosazené vysledky lze vidét na obrazku 4.8.

Celkové vysledky prumeérnych chyb lze vidét v tabulce 4.3. V chybé nékterych metod
se jisté projevuje fakt, ze predpokladaji podstatné vyssi mnozstvi vzorku dat pripadaji-
cich na jeden shluk. V nasem pfipadé si v problematice adaptace a rozpoznavani mluvcich
mizeme dovolit predpoklddat jednotky, maximalné desitky, nahrévek (vektort) na jednoho
mluvciho. To je v rozporu s obvyklym problémem feSenym pomoci shlukovani, kde se pra-
cuje se stovkami a tisici datovymi vektory na shluk (tyka se predevsim metody 4.5.2).

skutecny pocet shluktt | MSWey;p | MSWpoinice | MSWyper | odhad pro k-means
500 21.6% 8.0% 17.6% 257.4%
1000 31.8% 8.2% 22.0% 232.4%

Tabulka 4.3: Srovnani metod odhadu poc¢tu shlukt pomoci celkové pramérné chyby odhadu.

Metoda odhadu poctu shluki pro k-means si vlivem dfive zminéného problému vedla
naprosto nejhifte, pfi testech nebyl dostatecné omezen rozsah v jakém meéla metoda testovat.
7 pocatku ovsem dosahovala, jak je vidét na snimku 4.8, nejlepsich vysledkt. Své misto by
proto mohla nalézt v situacich, kdy je ndm alespon pfiblizné zndm pocet (rozsah) shluki a
chceme jen nalézt piesnéjsi hodnotu.

Stejné jako u shlukovacich algoritmu byly tyto techniky na odhad poétu shlukt (mluvéich)
v datové sadé testovany na idedlnim stavu, tedy na zékladé podobnosti systému trénovaného
v doméné. Vime tedy, ¢eho jsou metody schopny dosdhnout. Pro srovnani opét uvedeme
stav, jenz odpovida pocatecnimu kroku adaptace, kdy je podobnost ziskdna z neadaptova-
ného systému (tabulka 4.4).

V ptipadé uziti mimo-doménového skére jako virtualni podobnosti se celkové chyby me-
tod odhadu poctu shlukt predpokladané zvysily. Metoda zalozena na zkoumani vzdalenosti
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Obréazek 4.8: Chyba odhadi poc¢tu shluktt pro 500 mluvéich (vlevo) a 1000 mluvéich
(vpravo).

skutecny pocet shluktt | MSWey;r | MSWpoinice | MSWyper | odhad pro k-means
500 22.4% 33.4% 28.8% 272.0%
1000 21.8% 37.0% 20.0% 230.7%

Tabulka 4.4: Vysledky odhadu poétu shluki pomoci celkové prameérné chyby odhadu (pfi
odhadu z podobnosti ziskané z mimo-doménového systému).

bodt od spojnice koncovych bodu M SW kiivky si jiz nevedla nejlépe, presto bude nejvhod-
ostatnim se jeji chybovost tolik neméni v zavislosti na jemnosti vypoctu kfivky (pfirtastku
poc¢tu shluki pouzity pii konstrukci MSW kiivky). Dulezité také je, Ze zminéna chyba
u metody s vysledkem v MSWpoinice se téméi vidy projevila chybnym urcenim vétsiho
mnozstvi shluki nez bylo jejich skuteéné mnozstvi (oproti ostatnim metodam, které odha-
dovaly nizsi po¢ty). Toto ndm umoziiuje s nasledné odhadnutymi identitami mluvéich dale
pracovat (viz filtrace v 4.7).

Odhad z virtualni vzdalenosti

Jak bylo zminéno diive, u odhadu provadime shlukovani pomoci virtualni podobnosti zis-
kané z PLDA systému a pro odhad poé¢tu mluvéich uzivame jiné metriky (M SW) . Davodem
byla moznost méfit vzdalenost bodu od stfedu pfislusného shluku. Ukazme si nyni, proc¢
bylo vyhodnéjsi pouzit této kombinace misto samotného uziti virtualni podobnosti.

P1i uziti samotné podobnosti vime pouze relativni vzdalenost mezi jednotlivymi kom-
binacemi vektorti, toho nelze vyuzit u méfeni vzdalenosti viiéi urcitému stfedu. Pfi métreni
prumérné vzdalenosti uvniti shluku se tedy musime omezit na primérnou vzdalenost mezi
jednotlivymi vektory,misto mezi vektorem a stfedem. Na takto vzniklou kfivku aplikujeme
algoritmus odhadu podle nejvétsi vzdélenosti od spojnice koncovych bodi (uvedené v ¢ésti
4.5.1), kterd se jevi jako nejvhodnéjsi. Virtudlni podobnost byla ziskana ze systému tréno-
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vaného na doménovych i mimo-doménovych datech.

skuteény pocet shlukt | MSWpoinice_virt
500 13.0%
1000 13.1%

Tabulka 4.5: Vysledky odhadu poétu mluvéich s metodou nejdelsi vzdélenosti od spojnice
koncovych bodii pouze s pomoci virtualni podobnosti (vzdéalenosti) v patfiéné doméné.

skuteény pocet shlukt | MSWpoinice_virt
500 38.0%
1000 40.9%

Tabulka 4.6: Vysledky odhadu pocétu mluvéich s metodou nejdelsi vzdalenosti od spoj-
nice koncovych bodi pouze s pomoci virtualni podobnosti (vzdéalenosti) ziskané z mimo-
doménového systému.

4.6.1 Kbvalita shlukovacich algoritmi ve spojeni s odhadem poctu shluku

Jelikoz v praci jde o kombinaci odhadu poc¢tu mluvéich s odhadem jejich poc¢tu pridejme
i vysledky kvality shlukovani, kdy nebyl znam piesny pocet shluki a pro jeho zjisténi byl
vyuzit odhad metodou zalozenou na vzdalenosti od koncovych bodi M SW kiivky.

Vysledky vidime v tabulce 4.7. Klicovym udajem je zde predevsim f-skére, protoze
béhem experimentt presnosti odhadu pomoci mimo-doménového systému bylo zjisténo, ze
pouzitd metoda ma tendenci vzdy urcit vétsi mnozstvi shlukt nez je skutecné.

Mluvéich | Cistota shluku | f-skére
Spojovani komponent 500 0.92 0.86
1000 0.91 0.84
Aglomerativni h. shlukovani 500 0.90 0.83
1000 0.88 0.80

Tabulka 4.7: Srovnéani shlukovacich algoritmi v souvislosti s provedenym odhadem poctu
shlukt (jako podobnost bylo pouzito skére z mimo-doménového systému).

Oproti vysledktim z tabulky 4.2 se muze zdat, ze jsou vysledky lepsi (presto, ze v uvedené
tabulce odpovidaji situaci se znalosti spravného poc¢tu shluki), je to pouze zdani. Uvedend
metoda odhaduje s uzitim mimo-doménovych dat vzdy vétsi pocet shluki. Coz se projevuje
virtualnim zlepSenim celkového odhadu. Podrobnéji tuto problematiku jesté zhodnotime
pozdéji, kdy budeme méfit vliv kvality odhadu na chybu systému (6.3).

Na zakladé téchto udaji vyplynula potfeba nalézt zptisob zvySeni kvality odhadu ve
spojeni s odhadem poctu.
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4.7 Zvyseni kvality odhadu identit mluvéich

Zvyseni kvality odhadu identit je zalozeno na pomeérné jednoduchém principu. Ze sady dat
u které jsme provadéli odhad mluvcich, jednoduse vybereme ty mluvéi, ktefi byli odhad-
Zaméifme se nyni tedy na to, jak tyto mluvci vybrat a podle ¢eho je poznat.

Pri odhadu identit mluvéich v adaptaci vyuZivame na sobé zavislych technik odhadu
poctu shlukd (mluvéich) a nasledného shlukovani (odhad identit mluvéich). Obé techniky
jsou zatiZeny jistou chybou, kterd ve vysledku po jejich spojeni jisté znacné vzroste (aku-
muluje se).

7 povahy problému odhadu identit vime, Ze existuje jisté presné a spravné reseni, kdo
jakou nahrévku reprezentovanou i-vektorem namluvil. Dale také vime, ze existuji logické a
fyzické limity vstupnich dat. Pfedstavme si pod tim situaci, kdy po provedeni odhadu je
velké mnozstvi dat (stovky, ¢éi tisice nahravek) pfifazeno jednomu mluvéimu. Fyzicky jisté
neni nemozné namluvit takovéto mnozstvi nahravek, je ale velmi nepravdépodobné, Ze by je
shlukovaci algoritmus odhadl takto dobfe a Ze by se takové mnozstvi dat dostalo do datové
sady. Tyto velké shluky mtzou vznikat pfedevsim v pripadech, kdy je chybné odhadnut
mensi pocet mluvéich oproti skutecnému poctu.

Prilis velké shluky budou tedy pravdépodobné chybné zaiazené nahravky, z trénovaci
sady je proto odstranime. Zbavime se tak sice ¢asti trénovacich dat, zaroven, ale odstranu-
jeme data, kterd by vedla k chybnému natrénovani.

Nyni se podivejme na odhadnuté identity z druhé strany a to jsou prili§ malé shluky.
Predevsim v piipadech, kdy odhadneme vétsi mnozstvi mluvcich, nez je skuteéné, se tato
chyba projevi pravé vznikem mensich shluk (normélné velky shluk je rozdélen na nékolik
mensich). S jistotou nelze Fici, zda maly shluk je vznikly chybné odhadnutym poétem nebo
opravdu je od jistého mluvéiho pouze nékolik nahravek v datové sadé. Pri znalosti PLDA
vime, Ze pro jeji dobré natrénovani potfebujeme dostatecné mnozstvi nahravek od kazdého
mluvéiho. Mluvéi, ktefi maji po odhadu identit jen velmi malo nahravek (napf. pouze
jedinou), neptinaseji do trénovani dostateéné uzitecnou informaci, proto je z trénovaci sady
také odstranime.

Zvyseni kvality odhadu identit tedy spociva ve filtraci ziskanych vysledkt, kdy pro dalsi
zpracovani vybereme pouze optimalné velké a realné shluky dat. SniZime sice velikost tréno-
vaci sady pro dalsi pouziti, zaroven tim odstranujeme pravdépodobné chybné klasifikovana
data, kterd by zanasela do trénovani dalsi chybu.

4.7.1 Vliv filtrovani na kvalitu odhadu identit

Pro lepsi predstavu si ukazme vliv filtrace na vyslednou kvalitu odhadu identit mluvéich.
Pro prehlednost rozliSme tyto pojmy:

o skutecni mluvéi — Takto oznac¢ime mluvci, ktefi jsou v datové sadé podle anotaci
o jejich identitach.

e virtudlni mluvéi — Takto oznacime mluvéi, které jsme odhadli pomoci shlukovacich
algoritmd.

Pro tplnost si pripomerime, ze bude pravdépodobné rozdil v identitach skuteénych a vir-
tualnich mluvc€ich a i v jejich poctu.
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Vysledky filtrace si ukdzeme na datové sadé 10000 i-vektort od 1000 mluvéich (v nasi
terminologii skuteénych mluvéich). Vektory jsou od mluvéich vybréany rovnomérné, tedy od
kazdého mluvciho méame praveé 10 i-vektort.

Pro samotnou filtraci jsme vybrali dva rozsahy. V prvnim budeme z datové sady vybi-
rat pouze ty virtudlni mluvéi, ktefi maji prifazeno 10 i-vektorti, tedy stejné jako skutecni
mluvéi. Tento test ndm neprozradi prili§ o vhodnosti filtrace pro nasledné trénovani PLDA.
Diky nému, si ale mtzeme udélat predstavu o skute¢né kvalité samotného shlukovani v za-
vislosti na odhadu poctu identit. Ziskame tak lepsi predstavu nez z chyby odhadu poctu a
identity zvlast. Vysledky nalezneme v tabulce 4.8.

pred filtraci | po filtraci
pocet skuteénych mluvéich 1000 429
pocet virtualnich mluvcich 1660 416
f-skore odhadu 0.827 0.994
Cistota odhadu 0.949 0.996
celkovy pocet i-vektoru v sadé 10000 4163

Tabulka 4.8: Vysledky filtrace pfi vybéru pouze virtualnich mluvéich se stejnym poctem
vektort jako méli skute¢ni mluvéi (10).

7 vysledku této filtrace lze vycist nékolik podstatnych informaci. V prvni fadé vidime,
Ze pouze necelé poloviné virtualnich mluvéich bylo prifazeno presné tolik vektori, kolik
méli skutecni mluvéi. Filtraci jsme tak prisli o velké mnozstvi dat. Zaroven si povSimnéme,
ze pocet virtualnich mluvcich je po filtraci velmi blizky poctu skuteénych mluvcich, ktefi
v datové sadé zustali. Filtrace tedy pomérné dobie kompenzovala chybny odhad mluvéich
v sadé. Celkové, jak je vidét na ¢istoté odhadu a f-skére, kvalita odhadu znacné stoupla.

Nyni se podivejme na stejny odhad, nyni s filtraci v rozsahu (5, 15), tedy tak, Ze vybrani
mluvéi méli minimélné 5 a maximalné 15 piifazenych vektord (tabulka 4.9).

pred filtraci | po filtraci
pocet skuteénych mluvéich 1000 938
pocet virtualnich mluvéich 1660 935
f-skére odhadu 0.827 0.970
Cistota odhadu 0.949 0.964
celkovy podet i-vektoru v sadé 10000 8129

Tabulka 4.9: Vysledky filtrace pfi vybéru virtudlnich mluvcich s minimalnim pocétem vek-
tord 5 a maximalnim 15.

S mirnéjsim vybérem mluvcich jsme nedosahli takového zlepSeni oproti predchozimu pri-
padu. Zaroven jsme ovSem dosahli velmi blizkého pfiblizeni poc¢tu virtualnich mluvéich
k poctu skutecnych mluvcich. Dale také pokles poctu i-vektord v sadé je o dost nizsi.
Zustava nam tedy vice dat k dalsimu zpracovani.

Pro predstavu si jesté uvedme situaci, kdy jsme shlukovacimu algoritmu dali informaci
o pfesném poc¢tu mluvéich. Zkoumame tedy samotnou metodu odhadu identit (tabulka
4.10).
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pred filtraci | po filtraci
poéet skuteénych mluvéich 1000 851
pocet virtualnich mluvcich 1000 732
f-skore odhadu 0.770 0.908
Cistota odhadu 0.762 0.892
celkovy pocet i-vektoru v sadé 10000 7032

Tabulka 4.10: Vysledky filtrace pfi vybéru virtualnich mluvéich s minimalnim poctem vek-
tord 5 a maximalnim 15 v pripadé shlukovani do spravného poctu shlukt.

Opét doslo ke zlepSeni vysledného odhadu. Filtrace mé tedy své misto nejen v kombinaci
technik odhadu poc¢tu a identit, ale i v odhadu identit samotném. Matouci se muze jevit
hodnota ¢istoty shluku a f-skére v pripadé, kdy bylo shlukovano do spravného poctu shluki.
Kvalita shlukovani se jevi jako nizsi nez v situaci, kdy jsme provedli chybnéjsi odhad. Nizsi
pfesnost je pouze zdanliva, vzpomeinime na pribéh shlukovacich evaluac¢nich metrik z pod-
kapitoly 4.2, kdy vysledna kvalita klesad podstatné pomaleji pii vyssim mnozZstvi shluki,
nez pii niz$im (oproti skuteénému).

Pozdéji se podivame i na vliv takovéto filtrace na celkovou chybu systému, kdy se filtro-
vana sada samotnd pouzila k natrénovani PLDA. V pfiloze B.2 lze nalézt kompletni testy
filtrace pro testovaci sady s 500, 1000 a 3799 (celd dostupné datova sada) mluvéich. Testy
obsahuji vliv filtrace na kompletni odhad identit (odhad po¢tu a shlukovéani) i samotného
shlukovani pro dané datové sady.

4.7.2 Dvojita filtrace

Adaptacni technika uvedend v ¢asti 3.3.2 popisuje rozdilné naroky pii vahovani modelu ve
variabilité mluvéich a kanalu. Je zde popsdna moznost rizného vahovaného poméru. Zkusili
jsme tuto skutecnost zohlednit pii filtrovani.

Pii trénovani modelu PLDA tedy opét provadime filtraci vysledkii odhadu identit
mluvéich. Casti modelu (pro variabilitu mluvéich a kanalu) jsou trénovéany oddélené na,
rizné filtrovanych odhadech mluvéich.

Variabilita mluvéich je filtrovand prisnéji. Naproti tomu je filtrace pro trénovani vari-
ability kanalu nepatrné mirnéjsi. Interval filtrace je o nékolik jednotek rozsifen po obou
stranach. To ve vysledku vede k moznosti Sirsi kovarianci kanalu.

Trénovaci sada pro trénovani AC variability byla opét filtrovana na intervalu (5,15)
vysledky v tabulce 4.9). Pro trénovani WC variability byl interval, jak jiz bylo zminéno,
rozsifen na (3,20). Vysledna filtrovana trénovaci sada pro trénovani WC variability dosa-
hovala vysledku v tabulce 4.11.
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pred filtraci | po filtraci
pocéet skuteénych mluvéich 1000 991
pocet virtualnich mluvéich 1660 1157
f-skore odhadu 0.827 0.902
Cistota odhadu 0.949 0.954
celkovy pocet i-vektoru v sadé 10000 9182

Tabulka 4.11: Vysledky filtrace pfi vybéru virtualnich mluvéich s minimalnim pocétem vek-
tord 3 a maximalnim 20 uzitého u dvoji filtrace.
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Kapitola 5

Evaluacni datové sady a zakladni
skore

5.1 Datové sady

Pro trénovani a evaluace rozpoznavaciho systému je pouzito nékolik datovych korpusti.
Jako zdroj dat pro mimo-doménovy systém slouzi korpus Switchboard (Faze 1, Faze 2 a
Cellular). Jako adaptacéni data jsou pouzité nahravky z korpust NIST z let 2004, 2005,
2006 a 2008 ([2]). Jako evalua¢ni sada poté slouzi korpus NIST 2010.

K dispozici je ve vysledku 32921 nahravek (1461 muzskych a 1653 Zenskych) z kor-
pusu Switchboard. Pofizenych se vzorkovaci frekvenci 8000H z a vzorkovacim formatem
dvoukandlovy p-law. Z korpusu NIST pak obdobné disponujeme 36498 nahravkami (1531
muzskych a 2276 zenskych).

5.2 Zakladni skore

Zakladni skére slouzici pro vyhodnoceni vytvorenych metod. Jako tato skére byly vybrany
vysledky dvou hrani¢nich pfipadd. Prvnim pfipadem jsou vysledky mimo-doménovym ne-
adaptovanym systémem, jenz urcuje spodni hranici vysledkti. Druhym pfipadem jsou vy-
sledky systému adaptovaného pomoci adaptace s ucitelem, tedy pripadu, kdy jsme méli
identifikaci jednotlivych mluvéich v adaptacnich datech. Zvolené vysledky ndm vymezuji
interval, ve kterém se budeme pohybovat s implementovanymi metodami, zaroven se ne-
predpoklada, ze bychom jeho hranice prekrodcili.

Ziskané vysledky pro dolni hranici lze nalézt v tabulce 5.1. Pro horni hranici v tabulce
5.2.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.73 0.30 6.6% 7169 408950
f 0.76 0.32 7.51% 3704 233077
m 0.68 0.28 5.58% 3465 175873

Tabulka 5.1: Dolni hranice zakladniho skére.
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gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.47 0.13 2.57% 7169 408950
f 0.50 0.14 2.76% 3704 233077
m 0.42 0.11 2.29% 3465 175873

Tabulka 5.2: Horni hranice zékladniho skore.

Obé tabulky odpovidaji vyhodnocovacimu vystupu systému. Vyznam jednotlivych prvka
je nasledujici:

e fm: ozna¢uji pohlavi mluvéich. Zeny jsou oznadeny f (female), muzi m (male),
prazdné policko oznacCuje obé pohlavi.

e newmindcf,oldmindcf: oznacuji evaluaéni metriky DFC (Detection Cost Function),
predstavené NIST (Nation Institute of Standart and Technology). Popsany v [1].

e EER: oznacuje chyby systému Equal Error Rate (viz 5.2.1).

e targets, nontargets: oznacuji pocet pozitivnich targets a negativnich nontargets
test.

5.2.1 EER — Equal Error Rate

P1i méfeni vlivi riznych parametrii a technik jsme se soustfedili na zmény hodnot FER,
neboli Equal Error Rate. Tato chyba udava chybu systému v bodé, kdy pravdépodobnost
falesné detekce (v angli¢tiné nazyvand false alarm — Ppy4) je rovna pravdépodobnosti opo-
menuté detekce (v anglictiné nazyvand miss — Piss). Pravdépodobnost falesné detekce
udavé pravdépodobnost, ze dvojice nahravek od riznych mluvéich (nontargets) je ozna-
¢ena jako od stejného mluc¢iho. Pravdépodobnost opomenuté detekce je pravdépodobnost,
ze dvojice nahravek od stejného mluvéiho (targets) je oznacena jako od rtznych mluvéich
(vice viz [20]).
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Kapitola 6

Sestaveni adaptacéniho systému

V predchozich kapitolach jsme se zaobirali teoretickymi moznostmi adaptace a dalsimi tech-
nikami pii adaptaci pouzitych (shlukovani, odhad po¢tu mluvéich). V pfipadnych méfenich
jsme vyuzivali metriky z dané problematiky (naptiklad ¢istota shluki). V této kapitole se
zamérime na zjisténi vlivu chybovosti jednotlivych krokt na celkovou chybovost systému
(EER). Na zakladé téchto zjisténi provedeme sestaveni jednotlivych krokt adaptace a pro-
vedeme porovnani mezi jednotlivymi adaptac¢nimi technikami.

6.1 TUkoncovaci kritérium

U vétsiny zminénych adaptacnich technik provadime iterace za i¢elem zvysujici se presnosti
odhadu identit a tim postupného klesdni vysledné chyby systému. V takovémto piipadé
potfebujeme poznat, kdy je vhodné adaptaci ukoncit.

Ukonceni adaptace by mélo probéhnout v okamziku, kdy jsme doséhli nejmensi vysledné
chyby systému a jiz je jisté, Ze nebude tato chyba dale klesat.

V okamziku adaptace (a ani po ném) neméame k dispozici informaci o tom, jaka je
vysledna chyba systému a jak se nAm méni. V podstaté jediné, co vzdy mame mezi jednot-
livymi iteracemi, jsou adaptacni i-vektory a skére PLDA systému s jejich podobnosti.

Prvni moznosti, kterd nas muze v souvislosti s ukonéenim iterativniho vypoc¢tu napad-
nout, je konvergence néjaké metriky k urcité hodnoté. V tomto ohledu by se tak mohla
jevit podobnost adaptacnich i-vektori. Bohuzel tomu tak neni. Vysvétleni je prosté. Vy-
stupni skére PLDA systému se sice v kazdé iteraci méni a postupné zpresnuji informaci
o podobnosti i-vektort, ale nekonverguji k zddné hodnoté.

Skére systému je zavislé na modelu, ktery je k jeho vyprodukovani pouzit. My ovSem
v kazdé iteraci tento model ménime. Diisledkem toho se kompletné méni pomér mezi jednot-
livimi hodnotami skére, celkové maximum, minimum i rozsah obsazenych hodnot. Ucelem
adaptace je lepsi rozpoznéni i-vektorti, a tedy i vétsi rozdily v hodnotach skére mezi jed-
notlivymi i-vektory. Z téchto divodu skére neposkytuje tedy primo informaci o ukonceni
iteraci. Vyvoj podobnosti lze vidét na obrazcich 6.1.

Hodnoty skore nam tedy svym prubéhem neposkytuji voditko k tomu, abychom poznali,
Ze je ¢as adaptaci ukoncit. P¥i uvazeni adaptacnich technik si mizeme vSimnout na ¢em
jsou vSechny iterativni pristupy zavislé. Zavislost spoc¢iva v odhadu identit mluvéich v da-
tové sadé. Mezi jednotlivymi iteracemi se tento odhad identit bude nutné ménit. Z tohoto
vyplyva, ze v okamziku, kdy se tento odhad ménit prestane, dosahli jsme momentu, kdy
se systém adaptaci prestava zlepsovat a je vhodné adaptaci ukoncit. Bez ménicich se iden-
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Obréazek 6.1: Vyvoj hodnot virtudlni podobnosti (PLDA skére) dvou rozdilnych vektort
(vpravo) a vektoru se sebou samym (vlevo).

ev ee

systému.

Pro zjisténi, jestli a jak moc se identity méni, vyuzijeme jiz zminéné metriky pro méfeni
kvality shlukovani. Zminili jsme dvé tyto techniky. Prvni je Cistota shluku a druhou f-skore.
Pro odhaleni, zda se identity jesté méni, muZzeme pouzit pouze f-skore.

Cistotu shluku nelze pouzit kviili jeji neefektivnosti v okamziku, kdy je odhadnuty
pocet shlukt vyssi nez skuteény. Odhad pocétu shlukt probiha také v kazdé iteraci a i pocet
shlukti se postupné zpresniuje. Pocet shlukti se tedy mezi iteracemi miize ménit. Je proto
nutné pouzit metriku, ktera rozdilny pocet zohledni a touto metrikou je pravé f-skére. Na
jeho hodnotéach je dobie patrny rozdil odhadu identit mezi jednotlivymi iteracemi, a to i za
situace, kdy se odhadnuty pocet mluvéich mezi iteracemi lisi. Priibéh hodnoty f-skére lze
vidét na obrazku 6.2 spolecné s vyvojem celkové chyby systému. Pro zobrazené prubéhy je
vyuzito adaptac¢niho pribéhu metody Shlukovdni a pretrénovdni.

Ze snimku 6.1 jasné vidime, Ze at se skére nakonec preci jen v poslednich dvou hodnotéach
ustélilo (pfesto to neznamend, Ze by se pro ukoncovaci kritérium dalo pouzit), samotna
adaptace podle chyby systému skoncila daleko dfive (viz 6.2).

6.2 Vybér shlukovaciho algoritmu

Na zékladé porovnani metrik uréenych pro vyhodnoceni tispésnosti shlukovani v ¢asti 4.2
odpovida obecnému pouziti shlukovacich algoritmi. Provedli jsme proto méfeni, kdy jsme
sledovali vyslednou chybu systému. Ovéfime, tak zda tspésnost odhadu v obecném pojeti
lepsi vysledky systému.

Test probihal pfimym trénovanim PLDA systému na adaptacnich datech. Oba shluko-
vaci algoritmy vzdy provadély shlukovani na stejné datové sadé a tedy i se stejnym odhadem
poctu mluvéich. V této ¢asti nebyly vysledné odhady filtrovany, nebof jsme chtéli sledovat
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Obréazek 6.2: Vyvoj hodnoty f-skére a odpovidajici hodnoty EER systému.

pravé samotné shlukovaci algoritmy.
Test je nasledujici:

1. Odhad po¢tu mluvéich v adapta¢ni sadé pomoci skére mimo-doménového systému.
2. Odhad identit mluv¢ich pomoci skére mimo-doménového systému a poc¢tu z kroku 1.
3. Trénovani nového PLDA modelu.

4. Vyhodnoceni evaluacni sady.

Principielné tento test odpovida prvnimu kroku adaptace, kdy k trénovani modelu pouzi-
jeme pouze adaptacni i-vektory.

algoritmus EER

Spojovani komponent 5.18%
Aglomerativni hierarchické shlukovani | 5.48%

Tabulka 6.1: Vysledky systému v zavislosti na shlukovacim algoritmu.

Z uvedenych vysledki (tabulka 6.1) jsme zjistili, Ze Spojovani komponent je opravdu

vvvvvv

niho hierarchického shlukovani lze usuzovat, ze hodnoty f-skére budou mit pfimo Gmérny
vliv na vyslednou chybu systému.
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6.3 Vliv filtrace na chybu systému

Podivejme se nyni, jestli zvySeni kvality odhadu identit opravdu povede ke snizeni chyby
systému. Tyto testy nam prozradi, jestli zvySeni kvality odhadu identit mluvéich na tkor
velikosti trénovaci sady opravdu povede ke snizeni chyby systému, ¢i zda se snizeni poctu
trénovacich vektorti projevi prili§ negativné. Pribéh testu je shodny jako pfi vybéru shlu-
kovaciho algoritmu s tim rozdilem, ze odhadnuté identity jsou filtrovany.

V této Casti byly provéfeny dva filtrované rozsahy. Systém s pfisnou filtraci, kde jsme
opét vybirali pouze virtudlni mluvci, jimz byl pfirazen stejny pocet vektortd, jako méli
skutecni mluvéi. Druhym systémem byl systém pro jehoz trénovani byli vybrani virtualni
mluvéi, kterym byl pfifazen pocet vektort v intervalu (5,15). Tento rozsah byl zvolen,
nebot se jedna o 50% toleranci ke skuteénému poctu (ktery ovsem v realnych podminkach
nevime), zaroven se ale jednd o mozné a redlné pocty, které by se mohly v trénovaci sadé
vyskytovat. Pribéh testu je opét stejny jak jiz bylo uvedeno vyse. Adaptacni sada, pouzita
pro trénovani, byla tvofena tisicem skutec¢njch mluvéich po 10 i-vektorech, stejné jak tomu
bylo u testech filtrace v 4.7.1.

rozsah filtrace | EER
bez filtrace 6.00%
(10, 10) 6.30%
(5,15) 5.18%

Tabulka 6.2: Vysledky systému v zavislosti na filtraci trénovaci sady. Uvedené vysledky jsou
pro kombinovanou evalua¢ni sadu (Zeny a muzi dohromady).

Na vysledcich v tabulce 6.2 vidime, ze bez filtrace se systém trénovany pouze na adapta-
¢ni sadé zlepsil jen nepatrné. Projevuje se zde patrné pravé kombinace chyb odhadu poc¢tu
i identit mluvcich. U p¥isné filtrace je vysledek horsi nez bez filtrace. Vznikla chyba bude
stale na viné lehce chybného odhadu v identitach, které nam pro trénovani ztistaly a dale
piilisnym omezenim datové sady (jak je vidét v tabulce 4.8).

U filtrace jsme déle zminili moZnost trénovat variability PLDA systému zvI4st na rizné
filtrovanych trénovacich sadéach. Uvedme tedy i dosazené vysledky této moznosti. Pro tré-
novani variability kanalu jsme o nékolik moznych vektoru rozsitili pozadovany interval na
(3,20) (vysledky v tabulce 6.3).

variabilita | rozsah filtrace | EER
AC (5,15) 5.10%
wC (3,20)

Tabulka 6.3: Vysledky systému v zavislosti na rozdilné filtraci trénovaci sady pro AC a
WC variabilitu. Uvedené vysledky jsou pro kombinovanou testovaci sadu (Zeny a muzi
dohromady).
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6.4 Zhodnoceni adaptac¢nich technik

6.4.1 Shlukovani a pretrénovani

Nejjednodussi technika zminéné v ¢asti 3.3.1. V této technice neni nutné provadét zadné ma-
nipulace s modelem. Na zakladé zminéného algoritmu 1 mame nékolik moznosti v kombinaci
trénovaci sady. Zminény jsou dva zakladni principy, konstantni podil mimo-doménovych
dat, nebo snizujici se.

Na tomto zakladé byly vytvoreny ¢tyfi varianty systému:

1. n =0 — adaptovany systém bude trénovan pouze na adaptacni sadé
n = 0.5 — ¢astecnad kombinace variabilit

n = 1 — plny mimo-doménovy systém rozsifovan adaptacni sadou

-~ W

n = 1 a v kazdé iteraci ji snizime o 0.1 — snizovani zavislosti na mimo-doménovém
systému

Uvedené vysledky odpovidaji adaptacni sadé 10000 i-vektor od 1000 mluvéich. Mimo
doménovy systém byla zastoupena 32921 i-vektory.

Pro zachovani jednotnosti nebyla v testech n = 0 pouzita filtrace vysledkid odhadu
identit, protoze v ostatnich pfipadech se neuplatriovala.

Tabulka 6.4: Pramérné vysledky metody adaptace zalozené na shlukovani a pretrénovani

pro hodnotu n = 0.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER
0.642 0.248 6.00%

f 0.683 0.257 6.04%

m 0.583 0.235 5.84%

gender | newmindcf | oldmindcf | EER
0.664 0.229 4.73%

f 0.715 0.244 4.89%

m 0.601 0.209 4.08%

Tabulka 6.5: Pramérné vysledky metody adaptace zaloZené na shlukovani a pretrénovani
pro hodnotu n = 0.5.

7 uvedenych 4 hodnot n nejlepsiho vysledku dosahl pfipad s plnym vyuzitim mimo-
doménové trénovaci sady (vysledky v tabulkich 6.4, 6.5, 6.6 a 6.7). Tato sada ndm v poc¢at-
cich jisté poskytne potfebnou podporu z hlediska chyb v odhadech v adaptacéni sadé. To lze
vidét na testech s hodnotou n = 0, kde nizky vysledek je zptisoben nedostate¢né presnym
odhadem identit. Zaroveil nam, ale mimo-doménova data vyslednou variabilitu unasi svym
smérem. U pfipadu s postupnym snizovanim mimo-doménového podilu vidime, ze vysledek
je i pfes snizovani chybné domény nevalny. Stard doména ziejmé zanechéva v odhadech
identit odchylku, kterda brani naslednému zlepsovani. Nevyhodou je zde znalost pouze pfi-
blizného poméru michani variabilit, které kvtili zptisobu michéni v trénovaci sadé neméame
dostatecné pod kontrolou.

39



Tabulka 6.6: Primérné vysledky metody adaptace zalozené na shlukovani a pretrénovani

pro hodnotu n = 1.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER
0.648 0.215 4.46%

f 0.692 0.229 4.85%

m 0.583 0.196 3.72%

gender | newmindcf | oldmindcf | EER
0.677 0.242 5.06%

f 0.731 0.257 5.42%

m 0.614 0.218 4.23%

Tabulka 6.7: Primérné vysledky metody adaptace zalozené na shlukovani a pfetrénovani
pro hodnotu 7 = 1 s postupnym poklesem.

6.4.2 Shlukovani a adaptace

V této metodé byla vyzdvihnuta moznost adaptovat kazdy koeficient (cge a cuye) zv1aste.
Jelikoz neni nastroj, jenz by ndm urcil optimélni nastaveni téchto parametrti, provedeme
kompletni plosné otestovani jejich nastaveni v rozsahu (0,1). Timto dale zjistime chovani
adaptace kolem hodnot s optimalnim pomérem.

Pro test byla vzdy provedena 1 iterace adaptacniho algoritmu s danymi hodnotami a.
Prubéhy chyby EER jsou znazornény na obrazcich 6.3, 6.4 a 6.5.

Na snimcich vidime, Ze se nejlépe systém adaptoval u muzskych nahravek. Dalo by
se tedy predpokladat, ze celkové se muzské nahravky vyskytovaly v adaptacni sadé vice.
Daéle na snimcich vidime rozsah hodnot «a, kdy byla adaptace nejvice u¢innd (po prvni
iteraci). Pro obé vdhovaci proménné . a oy, se minimum chyby pohybuje v rozsahu hod-
not (0.4, 0.6). Neodpovida to vklddanému poméru trénovacich dat pro jednotlivé variability
mimo-doménovych a doménovych dat. Pfesto tento predpoklad nemiizeme taplné vyloudit,
nebof nemame dostatek informaci o trénovacich a adaptacnich nahravkach. Vime sice pa-
rametry nahravani a prenosového kandlu, ale podrobné informace o samotnych mluvéich
chybi.

Ze vsech grafu 6.3, 6.4 a 6.5 je dale patrné, Ze se nam vzdy vyplatilo adaptovat obé varia-
bility.

P1i pozornéjsim pohledu dale zjistime, ze uvedené vahovaci poméry budou zfejmé platné
pouze v jedné iteraci. Pri nasledujici iteraci, jak je tomu uvedeno v algoritmu, vzdy vyu-
zivame vysledny model z predchozi iterace jako stary systém. V kazdé iteraci nam tedy
stary model reprezentuje jinou doménu a tudiz uvedené pomeéry si budou jisté mezi ite-
racemi také ménit. Vyplyva z toho jasna potieba automatického nastroje, jenz by urcoval
optimalni nastaveni parametri.
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Obrazek 6.3: Ukazka vyvoje EER pro jednotlivé hodnoty vahovani o, a au,. pro kombi-
novanou evaluac¢ni sadu.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER
0.581 0.175 3.61%

f 0.628 0.190 3.92%

m 0.516 0.157 3.22%

Tabulka 6.8: Primérné vysledky metody adaptace zalozené na shlukovani a adaptaci pro

hodnotu agye = e = 0.4.

Obrazek 6.4: Ukazka vyvoje EER pro jednotlivé hodnoty vahovani age a aue pro evaluacni

sadu Zen.
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Obrazek 6.5: Ukazka vyvoje EFER pro jednotlivé hodnoty vahovani age a cuye pro evaluacni
sadu muzi.
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6.4.3 Podvrhnuti modelu

V této technice nejde ani tak o samotnou adaptaci, jako o pfimé dosazeni urcité variability.
Ocekavani od této techniky nebyla valné, pfesto je nutné zminit vyhodu jejiho pouziti.
Adaptace podvrhnutim je provedena prakticky okamzité. Vyzaduje také minimum pocet-
nich tkonil v porovnani s predchozimi technikami.
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Obrazek 6.6: Ukazka vyvoje FER pro jednotlivé hodnoty vihovani a.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER
0.723 0.273 5.84%

f 0.760 0.292 6.53%

m 0.663 0.249 4.64%

Tabulka 6.9: Primérné vysledky metody adaptace zalozené na podvrhnuti AC modelu pro
hodnotu o = 0.3.

Na snimku 6.6, 1ze vidét primérny vyvoj chyby EE R v zavislosti na hodnoté koeficientu
a. V uvedeném grafu jsme zadmeérné uvedli vyvoj vsech tii hodnocenych podskupin mluvéich
Postupnéa zména chyby EFER je vSak miniméalni. Projevuje se zde jisté i sitka kovariance
vSech dat oproti kovarianci identit mluvcich. Nejveétsi zména se projevila u datové evaluacni
sadé s muzi. Je to ziejmé disledek prilis malé pfesnosti vstupni kovariance dat pouzité jako
kovariance mluvcich. Dosazeného zlepseni je dosazeno spise ustfednénim evaluacni sady na
adaptacnich datech, nez samotnym vahovanim modelti, které pfineslo minimalni zménu.
Celkové je vysledek systému lepsi nez u neadaptovaného systému. V porovnani s ostat-
nimi adaptacnimi technikami, je zlepSeni nejnizsi, coz bylo ocekavané. Celkové prumeérné
vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.9.
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6.4.4 Shrnuti porovnani adaptacnich technik

Porovnani t¥i vytvofenych a otestovanych adaptac¢nich algoritmti dopadlo podle pfedpo-
kladi. DosaZené vysledky jsou shrnuty v tabulce 6.10, kde jsou také porovnany s mimo-
doménovym systémem a systémem adaptovanym s ucitelem.

Nejhorsiho vysledku dosahla metoda s podvrhnutim modelu. Tento vysledek byl oce-
kévany. Nizkd mira adaptace je zplisobena tim, Ze upravujeme pouze jednu variabilitu
modelu a to variabilitu mluvéich. Déle také vkladana variabilita neodpovida mluvéim, ale
vSem datim. Nelze tedy od této metody ocekdvat zédvratnou presnost. Metoda ma ovSem
jednu vyhodu, kterou je rychlost tpravy modelu, je prakticky okamzitéa.

Druhého nejlepsiho vysledku dosahla metoda se shlukovanim a pretrénovanim. Vyhodou
metody je, Ze neni nutné zasahovat do implementace systému a tprava variability probiha
na Urovni trénovaci sady. Z provedenych experimenti byl nejlepsi pfipad, kdy jsme pouzivali
celou mimo-doménovou sadu, ve vysledku jsme tedy jen trénované variability rozsifovali. To
se jisté projevilo v omezeni mozného zlepSeni vysledki, protoze jsme neprovadéli prechod
primo k variabilité pozadované domény. Metoda je ovSsem méné nachylné na kvalitu odhadu
v pocatecnich krocich adaptace, zaroven miseni trénovacich dat snizuje ucinnost filtrace
virtudlnich mluvéich na nulu. Jelikoz k michéni (sou¢tu) variabilit staré a nové domény
dochézi jiz v trénovacich datech, nemame plné pod kontrolou jejich presny vysledny pomér.
Znéame sice pomér trénovacich vektort staré ku nové doméné, to ndm nezarudi, ze vysledné
natrénované variability v modelu budou tomuto poméru odpovidat.

Podle ocekavani si nejlépe vedla metoda se shlukovanim a adaptaci. Vyhodou metody,
jak bylo Feéeno, je mozné adaptace kazdé variability zvlast. Metoda provadi pomoci vaze-
ného primeéru postupny prechod od jedné domény k druhé. Oproti pfedchozi metodé nam
v modelu nezistavaji ¢isté mimo-doménové pozistatky. Diky zptisobu michani variabilit
na urovni modelu mame moznost presného michani v daném poméru.

Adaptace EER
systém bez adaptace 6.60%
shlukovéni a pretrénovani | 4.46%
shlukovani a adaptace 3.61%
podvrhnuti modelu 5.84%
adaptace s ucitelem 2.57%

Tabulka 6.10: Celkové srovnani adaptacnich technik. Vysledné hodnoty FER odpovidaji
michané evaluacni sadé (zeny a muzi dohromady). Vysledky jsou pro adaptac¢ni sadu s ti-
sicem mluvdéich.

Pro pripomenuti uvedme zékladni princip vSech adaptac¢nich metod. Shlukovéni a pre-
trénovani vyuziva michani trénovaci sady, shlukovani a adaptace vyuziva vazeného priméru
kovarian¢nich matic PLDA modelt a podvrhnuti variability vyuziva vazeného priméru ko-
variance mluv¢ich mimo-doménového systému a odhadnuté kovariance mluvéich z kovari-
ance vsech dat.
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Kapitola 7
Zaver

7.1 Shrnuti

Adaptace v oboru rozpoznévani mluvéich ma jisté své misto a uplatnéni. V ramci této prace
bylo vytvofeno nékolik metod, at jiz na samotnou adaptaci, tak na potiebné kroky pouzité
v prubéhu adaptace. U jednotlivych krokid jsme provedli méreni jejich tispéSnosti a pies-
nosti, jak vzhledem ke konkrétni problematice (shlukovani, odhad shluki), tak z pohledu
uziti v adaptaci a vlivu na fungovani rozpoznavaciho systému jako celku. Probrano tak
bylo nékolik méné, ¢i vice znamych algoritmi, jenz se ukézaly jako uziteéné v dalsi mozné
problematice, tedy adaptaci systému na rozpoznani mluvciho.

Odhad identit mluvéich v adaptacni sadé je klicovy krok adaptace. Pro jeho zptfesnéni
jsme tedy navrhli postup, jenz ma za nasledek celkové nizsi chybu celého rozpoznavaciho
systému. Dale jsme navrhli postup jak pfi adaptac¢ni procedufe rozeznat, Ze je ¢as adaptaci
ukondit.

Na zéakladé dil¢ich vysledki tspéSnosti jsme sestavili celkovy adaptujici se systém mi-
nimalizujici chybu rozpoznévani. Vysledkem prace je tedy nékolik rtiznych systémi adap-
tujicich se na podminky nové domény, minimalizujici tak chybu samotného rozpoznavani.
Vysledky kone¢ného testovani adaptaci naznacuji, ze vytvorené metody by jisté nasly své
uplatnéni pri redlné aplikaci rozpoznavacich systémrt.

Dtlezitym vysledkem prace je také ziskani prehledu v problematice rozpoznavani mluvcich
a fungovani systému pouzivanych v této problematice.

7.2 Budouci prace

P1i praci na samotnych metodach i pifi diléim vyhodnoceni se ukézalo, Ze slabym mistem
adaptacnich technik je odhad poc¢tu mluvcich v adaptacni sadé. Pro kompenzaci chyby
tohoto kroku jsme navrhli postup zalozeny na filtraci. Pfesto by jisté bylo vhodné podro-
bit tento krok dalsimu zkoumaéani a zjistit, zda vysledna chyba je zptsobena metodou, ¢i
chybéjici pocatecéni informaci. Pouzitd metoda se zabyvala odhadem v datech obecné. Le-
pSich vysledki by ziejmé bylo mozné dosahnout navrzenim obdobné metody pouze pro nasi
problematiku odhadu poc¢tu mluvcich.

U jednotlivych adaptacnich technik jsme se zabyvali spise technikou samotnou néz kon-
textem jejiho pouziti. Ze samotné podstaty problému adaptace bez ucitele vyplyva potieba
dalsiho néastroje, jenz by byl schopny na samotnych neanotovanych datech rozhodnout, zda
vilbec k adaptaci pristupovat. Myslime tim tedy néastroj, ktery by byl schopny urcit, zda
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se trénovaci a evaluaéni doména opravdu lisi. V idealnim piipadé by tento néastroj mél
poskytovat informaci o optimalnim nastaveni parametri pro adaptaci. Docilit by se toho
pravdépodobné dalo studiem rozdilnosti kovarian¢nich matic jednotlivych datovych sad.
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Dodatek A

Obsah CD

e DP.pdf — text této prace

e doc/ — zdrojové kédy dokumentace

e projekt/ — zdrojové kédy v Matlabu a pfislusné testy

e baseline/ — zékladni skére

e pomocne_skripty/ — skripty s dil¢imi kroky adaptace (shlukovaci algoritmy, od-
hadu poétu shlukd, filtrace .. .)

e system/ — skripty jednotlivych adaptacnich metod a PLDA

adaptacni_fce/ — jednotlivé adaptacéni funkce

adaptacni_fce experimentalni/ — experimentédlni adaptacéni funkce (Stejné
vysledky jako adaptacni_fce, ale po¢itaji kvalitu shlukovani, filtrace . .. (Byli
pouzity k testiim a méfenim.)

cov_plda/ — dvou-kovarianéni PLDA (trénovani, pfevod z obecného PLDA,

skérovani podobnosti . .. )

plda_adapting/ — obecné PLDA Speech@FIT s upravenym rozhranim pro

moznou manudalni inicializaci matic U,V a D

plda_train/ — jednoduché a dvojité (rozdilné trénovaci sady pro U a V,D)

trénovani PLDA

run_plda_training adapt_pure.m — upraveny skript run_plda_training.m

skupiny Speech@FIT s vlozenou adaptacni funkci

run plda training adapt_vl.m — upraveny skript run_plda training.m

skupiny Speech@FIT s vlozenou adaptaéni funkci (s uzitim experimen-

talnich verzi adaptace)

SRE_plda_adaptation v1.sh — spoustéci skript testt adaptace, vyuziva de-

finovanych cest k i-vektortim, evalua¢nim listim atd.

e testy — testy jednotlivych ¢asti adaptace a kompletnich metod

adaptacni metody/ — testy sestavenych adaptacnich metod

casti/ — testy jednotlivych krokt adaptace (shlukovacich algoritmii, odhadu
poc¢tu shluky, filtrace .. .)

e filtrace/ — testy filtrace a jejim vlivu na systém
e odhad_poctu/ — testy odhadu poc¢tu mluvcich
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e shlukovani/ — testy shlukovacich algoritmu
e vyber_shluk/ — testy chybovosti systému v zavislosti na shlukovacim

algoritmu
e vyber_vzdalenosti/ — testy vhodné métrené vzdalenosti (Euklidové, ko-
sinové)
e oprimalni_alfa/ — testy optimalniho nastaveni koeficientu o, age a Qqpe.

e stop kriterium/ — testy zastavovaciho kritéria adaptace
V jednotlivych slozkéch s testy jsou vzdy vloZeny testovaci skripty a dosazené vysledky.

V pripadé, Ze slozky neobsahuji testovaci skripty, byli k danym vysledktim vyuzity pfimo
adaptacni funkce, nebo dil¢i kroky adaptace.
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Dodatek B

Kompletni vysledky testt

B.1 Vybér shlukovaciho algoritmu

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.645 0.231 5.18% 7169 408950
f 0.684 0.241 5.30% 3704 233077
m 0.586 0.218 4.91% 3465 175873

Tabulka B.1: Vysledky systému se Spojovanim komponent.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.670 0.245 5.48% 7169 408950
f 0.707 0.256 5.66% 3704 233077
m 0.612 0.230 5.18% 3465 175873

Tabulka B.2: Vysledky systému s Aglomerativni hierarchickym shlukovanim.

B.2 Vliv filtrace na chybu systému

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.642 0.248 6.00% 7169 408950
f 0.684 0.257 6.04% 3704 233077
m 0.583 0.235 5.83% 3465 175873
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Tabulka B.3: Vysledky systému s jednou iteraci adaptace bez filtrovani vysledki shlukovani.




gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.707 0.277 6.30% 7169 408950
f 0.742 0.286 6.30% 3704 233077
m 0.638 0.262 6.20% 3465 175873

Tabulka B.4: Vysledky systému s jednou iteraci adaptace a vybérem virtualnich mluvéich
s presn€ 10 i-vektory.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.645 0.232 5.18% 7169 408950
f 0.684 0.241 5.30% 3704 233077
m 0.587 0.218 4.91% 3465 175873

Tabulka B.5: Vysledky systému s jednou iteraci adaptace a vybérem virtualnich mluvcich
s minimélné 5 a maximéalné 15 i-vektory.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.642 0.220. 4.73% 7169 408950
f 0.682 0.230 5.00% 3704 233077
m 0.580 0.202 4.28% 3465 175873

Tabulka B.6: Vysledky systému s jednou iteraci adaptace a vybérem virtualnich mluvéich
s minimalné 5 a maximalné 15 i-vektory pfi spravném poctu mluvcich.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.643 0.228 5.10% 7169 408950
f 0.681 0.237 5.20% 3704 233077
m 0.581 0.213 4.78% 3465 175873
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Tabulka B.7: Vysledky systému s jednou iteraci adaptace a vybérem virtualnich mluvcich
s minimalné 5 a maximalné 15 i-vektory pro trénovani AC a s minimalné 3 a maximalné
20 pro trénovani WC.




B.3 Vysledky jednotlivych adaptac¢nich metod

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.687 0.282 6.84% 7169 408950
f 0.716 0.289 6.84% 3704 233077
m 0.641 0.268 6.64% 3465 175873

Tabulka B.8: Vysledky adaptace s pfetrénovanim pro

n=20.

500 mluvéich v adaptac¢ni sadé a

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.700 0.254 5.32% 7169 408950
f 0.747 0.266 5.68% 3704 233077
m 0.642 0.234 4.54% 3465 175873

Tabulka B.9: Vysledky adaptace s pfetrénovanim pro

n = 0.5.

Tabulka B.10: Vysledky adaptace s pretrénovanim pro 500 mluvéich v adaptacni sadé€ a

n=1.

500 mluv¢ich v adaptacni sadé a

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.663 0.229 4.77% 7169 408950
f 0.709 0.241 5.19% 3704 233077
m 0.600 0.210 3.97% 3465 175873
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gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.714 0.269 5.80% 7169 408950
f 0.757 0.285 6.24% 3704 233077
m 0.655 0.246 4.85% 3465 175873

Tabulka B.11: Vysledky adaptace s pfetrénovanim pro 500 mluvcich v adaptacni sadé a
n =1 s poklesem o 10% v kazdé iteraci.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.642 0.248 6.00% 7169 408950
f 0.683 0.257 6.04% 3704 233077
m 0.583 0.235 5.84% 3465 175873

Tabulka B.12: Vysledky adaptace s pfetrénovanim pro

1000 mluv¢ich v adaptacni sadé a

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.664 0.229 4.73% 7169 408950
f 0.715 0.244 4.89% 3704 233077
m 0.601 0.209 4.08% 3465 175873

Tabulka B.13: Vysledky adaptace s pfetrénovanim pro

1000 mluv¢ich v adaptacni sadé a

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.648 0.215 4.46% 7169 408950
f 0.692 0.229 4.85% 3704 233077
m 0.583 0.196 3.72% 3465 175873

Tabulka B.14: Vysledky adaptace s pfetrénovanim pro 1000 mluvéich v adaptacni sadé a

n=1.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.677 0.242 5.06% 7169 408950
f 0.731 0.257 5.42% 3704 233077
m 0.614 0.218 4.23% 3465 175873

Tabulka B.15: Vysledky adaptace s pretrénovanim pro 1000 mluvéich v adaptacéni sadé a
n =1 s poklesem o 10% v kazdé iteraci.
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gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.600 0.193 4.05% 7169 408950
f 0.643 0.206 4.30% 3704 233077
m 0.539 0.176 3.70% 3465 175873

Tabulka B.16: Vysledky adaptace s vAhovanim modelt pro 500 mluvéich v adaptacni sadé
a Qge = Qg = 0.4.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.581 0.175 3.61% 7169 408950
f 0.628 0.190 3.92% 3704 233077
m 0.516 0.157 3.22% 3465 175873

Tabulka B.17: Vysledky adaptace s vAhovanim modelt pro 1000 mluvéich v adaptacéni sadé
a Qe = Qg = 0.4.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.723 0.273 5.84% 7169 408950
f 0.760 0.292 6.53% 3704 233077
m 0.663 0.249 4.64% 3465 175873

Tabulka B.18: Vysledky adaptace s podvrhnutim modelu pro 1000 mluvéich v adaptacni
sadé a a = 0.3.

gender | newmindcf | oldmindcf | EER | targets | nontargets
0.716 0.280 6.11% 7169 408950
f 0.755 0.296 6.64% 3704 233077
m 0.665 0.259 4.89% 3465 175873

Tabulka B.19: Vysledky adaptace s podvrhnutim modelu pro 500 mluvéich v adaptacéni
sadé a o = 0.3.
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