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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva adaptaci neuronovych siti na pisatele s cilem zlepseni roz-
poznani ru¢né psaného pisma tohoto pisatele. Metoda, kterou pouzivam, je rychla, vyzaduje
malou trénovaci mnozinu dat a vyuziva regularizaci, kterd se snazi udrzet distribuci regula-
rizovanych vah adaptacni sité podobnou té z predadaptacni sité. Tuto metodu jsem testoval
nad datasetem tisténych texti IMPACT a datasetem ruéné psanych texti. Nad datasetem
rucné psanych textu se mi na dvou denicich podaftilo snizit chybovost z poc¢atecénich 10,82 %
a 1,82 % na chybovost 8,48 % a 0,77 % v ramci malého po¢tu adaptacnich iteraci a pii
pouziti malého mnozstvi trénovacich radki. Na datasetu IMPACT se mi podafilo snizit
chybovost nad polské historické pismo z poc¢atecéni chybovosti 32,88 % na 5,30 %.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with the adaptation of neural networks to a specific writer
with an aim to improve recognition of handwritten text of this specific writer. The method
that I use is fast, requires small training dataset and uses regularization, which tries to
keep the distribution of regularized weights in adaptation network similar to the one in
the original network. I tested this method on dataset of printed text called IMPACT and
dataset of handwritten text. When testing on dataset of handwritten text I was able to
improve recognition on two diaries with preadaptation recognition error rate of 10,82 %
and 1,82 % to 8,48 % and 0,77 % with a small number of adaptation iterations and using
small amount of training lines. When testing on IMPACT dataset I was able to improve
recognition error rate from 32,88 % to 5,30 %.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronovym sitim, které se vénuji problematice rozpoznavani textu, se iikd OCR (zkratka
z angl. Optical character recognition). Castym problémem je, Ze se natrénuje neuronov
sit pro rozpoznavani ru¢né psaného textu, ale takto natrénovand sit ma problém s rucné
psanymi texty, které vypadaji vzhledové odlisné od trénovacich text. Tyto vzhledové od-
liSnosti mohou napiiklad byt rozdilny rukopis pisateli apod. Problémem, jak adaptovat
natrénovanou sit na takto odlisny text konkrétniho pisatele, se zabyva moje prace.

Moje prace vznika v ramci projektu PERO', ktery usiluje o co nejlepsi rozpoznavani tis-
téného i ru¢né psaného textu. Divodem pro¢ mé zadani prace fesim je, Ze mimo jiné projekt
PERO pracuje na digitalizaci vojenskych denikt z 2. svétové valky. Tyto deniky jsou kazdy
napsany jinym pisatelem a kazdy z téchto pisateld ma jiny styl psani. Aby neuronova sit
dokazala dobre rozpoznavat text, ktery je takto stylové rozdilné napsany, tak je zapotiebi,
aby se na néj adaptovala. K této adaptaci vyuzivam metodu, kterd resi analogicky problém
adaptace na mluvciho. Tato metoda vyuziva regularizaci pomoci diskriminacni sité, ktera se
snazi udrzovat distribuci vah adaptacni sité podobnou té predadaptacni. Podobnou distri-
buci vah, je mysleno podobnou z hlediska funkénosti. To znamend, Ze se snazi regularizovat
sit tak, aby regularizované ¢asti fungovali podobné, jako u predadaptacni verze této sité.

V této préci se nejprve vénuji Sirsi oblasti znalosti, které jsou nezbytné pro pochopeni
samotné prace, ale i pro rozpoznavani pomoci konvolu¢nich neuronovych siti, které vyuzivaji
rekurentni vrstvy, jako celku. Dale se v praci vénuji metodam adaptace neuronovych siti
a popisu dvou datasetd, které v ramci své prace vyuzivam. Témito datasety jsou dataset
IMPACT, ktery obsahuje tisténé dokumenty z 16. az 20. stoleti a druhym datasetem je
dataset ruc¢né psanych texti, ktery obsahuje velkou diverzitu jazyki a pisateli. V posledni
¢asti mé prace se vénuji experimentovani nad naimplementovanym adapta¢nim modelem.
V této posledni ¢asti prace jsou uvedeny experimenty jak nad datasetem IMPACT, tak nad
datasetem rucné psanych textt.

'Pokro¢ild extrakce a rozpoznivani obsahu tisténjch a rukou psanych digitalizatd pro zvysSeni jejich
pristupnosti a vyuzitelnosti



Kapitola 2

Strojové rozpoznavani textu

Strojové rozpoznavani textu je problém, kterym se zabyva ¢ast informacnich technologiich
siroce znamych jako pocitacové vidéni. Tato oblast mé pocatky jiz ve 40. letech minulého
stoleti. Programy, které se pouzivaji pro rozpoznavani znaku a jejich nasledny prepis jsou
nazyvany OCR (zkratka angl. Optical Character Recognition). OCR néstroje mohou mit
vicero podob, napiiklad to mohou byt rizné skenery. Ja se ve své praci budu soustredit ¢isté
na OCR v podobé programu. V programové podobé se pouziva dvou pristupt. Prvnim z nich
je hledani shod ve vzoru. Moderni OCR, vyuzivaji pro rozpoznavani textu druhou metodu,
které se rika extrahovani priznakid, a to z toho divodu, Ze se ukazala jako efektivnéjsi
a obecnéji pouzitelna [16]. Tato metoda je implementovana v podobé neuronové sité a v moji
praci pravé tyto neuronové sité vyuzivam. Pro kvalitni natrénovani neuronovych siti je
zapotiebi ziskat velké mnozstvi trénovacich dat, ale i dobfe natrénované neuronové sité
maji problém se stylové odlisSnymi daty. Tim, jak naucit neuronovou sit tyto stylové odlisna
data kvalitné rozpoznavat (navic z téchto dat je velmi omezeny pocet uréeny pro trénovani
siti) se zabyva moje prace. Tato kapitola vysvétluje zdkladni potfebné znalosti nejen pro
samotné rozpoznavani textu, ale i pro strojové rozpoznavani pomoci neuronovych siti jako
celku.

2.1 Konvoluéni neuronové sité

Neuronova sit je matematicky model inspirovany neurony v mozku. Kazdy neuron v neu-
ronové siti ma neomezeny pocet vstupt a pouze jeden vystup. Kazdy vstup do neuronu ma
prirazenou vahu, se kterou se informace vstupujici do neuronu nésobi.

Suma vsech vstupnich hodnot prondsobenych vahami je vystupem neuronu. Tato hod-
nota muze byt dale upravovana aktivac¢ni funkci, coz je funkce, ktera prevadi hodnotu do
jiného rozmezi, nebo k ni mize byt prictena odchylka (angl. bias). Vystupni hodnota neu-
ronu muze opét byt vstupem jiného neuronu a nebo to muze byt vysledna hodnota sité.

Vstupem neuronové sité jsou data, kterd chci, aby sif rozpoznavala. Vstupem neuro-
novych siti pro rozpoznavani textu, které pouzivim v této praci, je vyrez textu v podobé
obrazku, respektive jeho maticova reprezentace. Tato matice obrazu je tvorena tfemi kanaly.
Je to déno tim, ze kazdy kanél reprezentuje jednu barvu (jednu slozku) barevného spektra
RGB. Sit z obrazku ziskava a urcuje priznaky (angl. features), coz jsou hlubsi informace
z matice obrazu.

K ziskdvani téchto priznaku se pouzivaji konvoluce a filtry (neurony). Filtry jsou trojroz-
meérné matice, které se skladaji z dvojrozmérnych matic zvanych kernel. Kazdy filtr dokaze
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Obrazek 2.1: Ukazka dopredného prichodu nad RGB obrazkem na vstupu. Feature learning
je Gast sité, kterd zpracovava vstupni obrazek a ziskéva z néj piiznaky. Cést classification
uz rozhoduje o samotném zafazeni obrazku do t¥id (prevzato z [11]).

v natrénované siti ze vstupnich dat ziskat informace. Tyto informace mohou byt zakladni
tvary jako naptiklad hrany, az po komplexnéjsi, kterymi jsou o¢i, pusa a podobné. Kon-
voluce je matematickd operace, pri které se posouvd matice filtru pres vstupni matici dat
tak, ze konvolué¢ni filtr se radkové posunuje po matici obrazu a jakmile dorazi na pravy kraj
obrazu matice, tak se pfesune na zacitek a posune se o troven niz. Tento proces se opakuje
pro celou matici vstupu. V kazdém kroku tohoto posunuti se provadi prvkové nasobeni mezi
matici vstupu a matici filtru v oblasti, kterou filtr prekryva (filtr byva typicky podstatné
mensi nez vstupni matice obrazu). Hodnoty filtru reprezentuji vstupni vidhy neuronu. Vy-
sledek téchto prvkovych nasobeni, v jednom kroku posuvu, se seCte a tvori jednu hodnotu
nové matice. Jedna operace konvoluce typicky vyuziva vicero filtri, takze v jedné konvoluci
je N filtri, které prochazeji pres obrazek. Konvoluce jsou vidét na obrazku 2.1. Vysledkem
konvoluce nad celou matici obrazu je nova matice, které se 7ikd matice priznakia (angl.
feature map). Konvoluci v neuronovych siti byva velké mnozstvi a zaroven s tim se vyuziva
velké mnozstvi filtri, které se postupné uci rozpoznavat priznaky v siti. Sit jako celek je
rozdélend do vrstev (angl. layers). Mohou to byt naptiklad vrstva konvolu¢ni nebo vrstva
snizovani velikosti matice (angl. pooling a tento anglicky pojem budu nadédle pouzivat) atd.
Vystupu téchto vrstev se rikd aktivace sité, vystup nebo piiznaky.

Aby byla rozpoznavaci schopnost sité co nejlepsi, je potieba, aby sif obsahovala ne-
linearity, protoze i samotné data na vstupu obsahuji nelinearity. Mohou to byt naptriklad
skokové barevné prechody mezi pixely v obrazku apod. Toho se dosahuje preddnim vystupni
hodnoty neuronu do nelinearni aktivacni funkce, zarazenim pooling vrstvy za konvolucni
vrstvu atd. Aktivacéni funkce prevede vstupni hodnotu na hodnotu v jiném rozsahu. Velmi
¢astou aktivacni funkei byva ReLU, ktera prevede vstupni hodnotu na rozmezi (0, co0). Dalsi
operaci, kterd se provadi v neuronovych sitich, je pooling. Pooling je operace zmensovani di-
menzionality matice za ticelem zarazeni nelinearity do sité a zmenseni reprezentace vstupu.
Diky této operaci se snizi vypocetni cCas sité, celkova zdrojova narocnost a také se zabra-
nuje pretrénovani (problém pfetrénovani popisuji v textu déle). Pooling funguje podobné
jako konvoluce se svym principem posouvani klouzavého okna v podobé filtru pres vstupni
matici, ale v pripadé poolingu je filtr pouze jeden. V kazdém misté prekryvu mezi pooling
matici a matici obrazu se ziskd (v zavistlosti na typu poolingu) hodnota, ktera je vybréna
jako zastupna hodnota pro tento maticovy prekryv a tvori jednu hodnotu zmensené matice.
Presunutim pooling matice pres celou matici obrazu, vznikne nova matice, kterd ma mensi



rozméry nez matice, kterd byla na vstupu do pooling vrstvy sité. Pooling je zndzornén na
obrazku 2.1. Typt poolingu existuje vicero druhti, napiiklad Average pooling, Max pooling,
ktery ja pouzivam ve své praci.

Operace konvoluce a pooling se nékolikrat zopakuji az do bodu, kdy se matice zmensi
natolik, aby byla vhodna pro operaci zplosténi (angl. flattening). Zplosténi prevede vicedi-
menzionalni matici na vektor. Tento vektor pak slouzi jako vstup do plné propojené vrstvy
neuronové sité. V plné propojené vrstvé je kazda hodnota vstupniho vektoru pripojena na
kazdy neuron plné propojené vrstvy. Tato plné propojena vrstva je dale napojena bud na
vystupni vrstvu a nebo na dalsi skryté vrstvy sité a az jejich vystup je priveden na vy-
stupni vrstvu. Tento vystup pak muze byt dal zpracovan. Cesté dat z prvni vrstvy sité, az
po posledni vrstvu se fika dopfedny prichod siti (angl. forward pass). Ukazka dopfedného
pruchodu siti je vidét na obrazku 2.1.

Trénovani siti. Drive, nez dokaze sit kvalitné plnit sviij ucel, je potreba, aby byla na-
trénovana. K trénovani sit{ jsou obecné pouzivané 2 metody, a to uceni s ucitelem (angl.
supervised learning) a uceni bez ucitele (angl. unsupervised learning). V této préci vyu-
Zivam k trénovani siti pristup uceni s ucitelem. Tato metoda spociva v tom, Ze na vstup
sité pfedam data, kterd chci, aby se sit naudila rozpoznavat. Sit pak nad daty provede
dopredny pruchod a vystup sité pak s o¢ekdvanym vystupem predam tzv. chybové funkci,
kterd vypocita chybu, které se sit dopustila, oproti o¢ekdvanému vystupu. Chybova funkce
pak plni funkci ucitele, kterd hodnoti vystup sité oproti ocekdvanému vystupu a na zakladé
gradientu j{ vypocitané chyby se upravuji hodnoty vah neuronti. Chybovéa funkce je vice po-
psand v podkapitole 2.3. Pro mij pripad uceni sité rozpoznavat text, jsou vstupnimi daty
vyrezy Tadkl z obrazku a chybové funkci jsou predany prepisy radki z téchto obrazki. To,
kolik vstupnich dat v jedné iteraci dopredného priichodu je, urcuje parametr zvany velikost
dévky (angl. batch size). V piipadé predavani vyfezu fadku textu na vstup, by velikost
davky 32 znamenala, Ze na vstup sité ptjde, v jedné iteraci trénovaciho cyklu sité, 32 takto
vytezanych obrazka radku.

Jakmile chybova funkce vypocita chybu, které se sit dopustila, je gradient této chyby tak-
zvané zpétné propagovan siti (angl. backpropagation). Zpétnd propagace gradientu chyby se
provadi priuchodem siti v opa¢ném poradi, nez pri dopfedném priichodu a tomuto prichodu
s gradientem chyby se Fikd zpétny prichod (angl. backward pass). Pii zpétné propagaci se
postupuje siti a pro kazdy neuron v siti se upravi jeho vahy tak, aby se pri dalsim dopfedném
pruchodu vylepsila rozpoznavaci schopnost sité na pozadovanych datech.

Ukolem trénovéani je najit minimum chybové funkce viiéi vahdm sité, protoze to je bod,
ve kterém je schopna sit nejlépe rozpoznavat pozadované trénovaci data. Asi nejc¢astéji pou-
zivanym algoritmem, ktery slouzi k nalezeni minima dané funkce, je stochasticky gradientni
sestup (angl. Stochastic gradient descent). Stochasticky gradientni sestup je numericka me-
toda (vzhledem ke komplexnosti sité nelze pouzit analytické feseni), kterd ma za cil nalezeni
lokélniho minima. Jejim problémem je, ze nedokaze najit globalni minimum a tim padem
nemusi najit bod, ve kterém sit urcuje trénovaci data s nejvétsi presnosti. Vypocitat gradi-
ent nad vSemi trénovacimi daty by bylo prilis naro¢né a to je divod, proc¢ se vyuziva davka
(angl. batch). V jedné dévce jsou ndhodné vybrana data z celkové mnoziny trénovacich dat,
jejichz pocet je dédn parametrem velikost davky. Z tohoto divodu se pouzivd i oznaceni
stochasticky, neboli nahodny.

P1i procesu trénovani se bézné pouzivaji dva typy dat. Jedny data slouzi pro samotné
trénovani sité (trénovaci data) a druhé slouzi pro ovérovani kvality rozpoznavani sité na
datech, které v prubéhu trénovani neméla k dispozici (testovaci data). Aby sit dobfe zvlddala
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Obrazek 2.2: Blok klasické rekurentni sité (pfevzato z [13]).

tesit pozadovany problém, je potieba, aby byla trénovana na velkém mnozstvi dat. V praxi
je vsak treba se omezit na mensi mnozstvi trénovacich dat. Pti trénovani neuronovych siti na
malych datovych saddch mize nastat situace, kdy se sit dokéze dokonale naucit rozpoznavat
trénovaci data a to zpusobi zhorseni na datech podobnych datim trénovacim, ale presto
rozdilnym. Takovémuto nauceni se iika preuceni a snahou je se mu vyhnout. Metodam, které
se pouziva pri trénovani a jejichz tkolem je zamezit siti se pretrénovat, se rika regularizacni
metody. Vzhledem k tomu, Ze se zabyvam problémem adaptace OCR na stylové odlisné
texty, u nichz mam velmi omezenou trénovaci sadu, by toto velmi malé mnozstvi trénovacich
dat znamenalo, Ze si sit tato data pomeérné rychle zapamatuje, dojde k pretrénovani a tim se
vyrazné zhorsi rozpoznévaci schopnost na datech cilovych (testovacich). Pravé kvili tomuto
davodu je potreba rozumét regularizaci siti a pouzit néjakou z regularizacnich metod, které
jsou vice popsané podkapitole 2.4.

2.2 Rekurentni neuronové sité

Stejné jako u lidi je zapotiebi, aby sif pro lepsi rozpoznavaci schopnost na textu, nebo
luéni neuronové sité maji kontext, nicméné ten je u nich pomérné maly. Existuji sité, které
drzi kontext celého vstupu a ik se jim rekurentni neuronové sité. Vyuziti pti rozpoznévani
textu muze byt napriklad situace, kdy pismenko ve slové neni ¢itelné napsané, ale sit diky
znalosti slova, ve kterém se ono pismeno nachézi, pripadné vétsiho poctu slov nebo vét,
dokaze urcit, o jaké pismenko se pravdépodobné jednd. Mimo oblast rozpozndvani textu,
se rekurentni neuronové sité daji pouzit kdekoliv, kde se rozpoznavaji informacni sekvence,
které i mohou byt pomoci rekurentnich siti predikovany. Za tucelem zapamatovani infor-
maci je potieba, aby si rekurentni sit uchovavala kontextové informace. Tyto kontextové
informace jsou uchovany ve vnitinim stavu bloku sité a to bez toho, aby byly casové limi-
tovany. Blok klasické rekurentni vrstvy je vidét na obrazku 2.2. z; je vstup v aktudlnim
case, jak je vidét na obrazku 2.3 a tento vstup se konkatenuje s vystupem rekurentniho
bloku v minulém ¢asovém okamziku oznaceném jako h;_1. Kazdy blok rekurentni sité bere
jako vstup ¢asové okamziky obrazku (rozdélenou sitkovou dimenzi). Lze si predstavit, ze
obrazek 2.2 je za sebou nékolikrat a vzdy na vstup bere x; a hy—1, dalsi pak z;11 a hy. Tyto
dva zkonkatenované vstupy jsou predany aktivacéni funkci, jejiz vystup je zarovén vystupem
bloku v tomto ¢ase. OvSem pfi trénovani klasickych rekurentnich neuronovych siti, dochazi
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Obréazek 2.3: LSTM na svij vstup bere vektor. Matice, s kterou pocita sit, je tiirozmérna
a z toho divodu musi byt upravena na 2d podobu a dale upravena, pred vstupem do LSTM.
Procesu transformace tiidimenzionalni matice na dvojdimenzionalni se ¥ika agregace. Osy
na obrazku popsané jako H,T a C znaci vysku matice, ¢asovou osu (Sifrku matice) a kand-
lovou dimenzi.

k problémtim pri zpétné propagaci. Problémy, které jsou u klasickych rekurentnich siti,
jsou problém vyhasinani gradientu (angl. vanishing gradient) a problém s velkym nartstem
gradientu (angl. exploding gradient) [2]. Problém s vyhasindnim je zptuisobem tim, ze diky
architekture rekurentni sité, se pfi zpétné propagaci zmensuje v case gradient az do chvile,
kdy je tak maly, ze nema vliv na vahy u v ¢ase vzdéalenéjsich rekurentnich bloki. Problém
velkého néristu gradientu je zpusoben tim, ze se v siti gradienty nakumuluji a to mé pak
za nasledek prilis velkou korekci vah a nakonec jejich oscilaci a tim padem destabilizaci sité
pri trénovani. V extrémnim piipadé mize dojit i preteceni hodnot v siti.

Za icelem eliminace téchto problému byl vynalezen rekurentni sitovy blok LSTM (zkrat-
ka z angl. Long short-term memory) [9]. Jednd se o upravené rekurentni sité, které jsou
primo navrzeny tak, aby nedochézelo k problémtm s vyhasinani gradientu a priliSného na-
rustu gradientu. Rozkresleny LSTM blok v case je vidét na obrazku 2.5. LSTM na svij
vstup bere vektor a to znamenad, ze vygenerovany vystup klasické neuronové sité, kterym je
trojdimenziondlni matice (je tvorena kanalovou dimenzi, vyskou a sitkou), musi byt upraven
na dvojdimenzionalni podobu a nasledné jesté rozdélen v horizontalni ose tak, jak je zobra-
zeno na obrazku 2.3. Procesu transformace trojdimenzionalni matice na dvojdimenzionalni
nebo obecnéji procesu, kdy chci vice hodnot prevést na jednu hodnotu, se fiké agregace. Pri
agregaci matice pro vstup do LSTM vrstvy sité, je potfeba zmensit vysku 3d matice H na
vysku 1. Timto ziskdm dvojdimenziondlni matici, ze které po rozdéleni na horizontalni ose
na casové okna, dostanu vektory, které je jiz mozné predat LSTM vrstvé a na kterych se
jiz dokaze ucit. Toto rozdéleni je provedeno konvoluci nad dvojdimenzionalni matici. Tyto
vektory jsou na obrazku 2.3 oznacené jako x; a x:y1. Diky svoji architekture LSTM blok
umoznuje propagovat gradient chyby skrz blok bez ztrat.

Schopnost snadné propagace gradientu chyby je dana linkou v LSTM bloku. Pfistup
k této vnitini lince, na jejimz vystupu je hodnota, které se fikd stav burky (angl. cell
state), je omezen a to pomoci bran. Kazdy LSTM blok obsahuje tfi takovéto brany. Jsou
jimi zapominaci brana (angl. forget gate), vstupni bréana (angl. input gate) a vystupni bréna
(angl. output gate). Piimy ptistup k této lince z nich maji dvé. Vstupni brana pridéva do
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Obrézek 2.4: Ukazka LSTM buriky s branami (v obrazku angl. gate) a stavem bunky (v ob-
razku angl. cell state). ¢¢, ¢;—1 jsou stav buriky, respektive minuly stav buriky, hs a hy—1 jsou
vystup soucasného a vystup minulého LSTM bloku. Vlnka v cerveném krouzku znaci akti-
vacéni funkci sigmoid a vlnka v modrém krouzku znaci aktiva¢ni funkci tangens (prevzato
z [15]).
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Obrazek 2.5: Obrazek zobrazujici LSTM blok rozkresleny v case. Kazdy LSTM blok ob-
sahuje strukturu, kterd je vidét na prostfednim bloku a ve které x a + v krouzku znaci
nasobeni respektive sc¢itani po prvcich a dale obsahuji brany, které jsou ve zlutych obdélni-
cich. x; znaé¢i vstup bloku a h; vystup (pfevzato z [13]).

linky informace pomoci operace s¢itani a zapominaci rozhoduje o ponechani, nebo odebrani
informaci, které jsou vystupem minulého LSTM kroku, pomoci nasobeni hodnot v rozmezi
nula az jedna s hodnotami v lince bloku. Schopnost bezztratového toku informaci je dana
tim, ze pTi zpétné propagaci se gradient chyby u operace s¢itani pouze vétvi, ale jeho sa-
motné hodnota neni pozménéna. U ndsobeni muze nastat situace, kdy se sit nauci generovat
na vstup nasobeni samé hodnoty jedna a v tu chvili by nebyl gradient ovlivnén (protoze
lokélni gradient funkce, kterd nasobi hodnotou jedna, je vzhledem ke vstupu jedna a diky
tomu se gradient chyby nijak nezméni) a propagoval by se dal bloky bez ztraty.

Princip LSTM je takovy, ze vstup do bloku x; se zkonkatenuje s vystupem minulého
¢asového kroku, na obrazku 2.4 oznacenym h;—; (stejné jako u klasické rekurentni sité),
pripadné s ndhodné inicializovanou hodnotou, pokud se jednéd o prvni vstup do rekurentni
vrstvy sité a nasledné tento zkonkatenovany vektor je predédn na vsechny brany. Prvni brané
se Tika zapominaci. K rozhodnuti o tom, jaké hodnoty, z predchoziho vnitiniho stavu, se za-
pomenou (na zdkladé vstupu a predchoziho vystupu), pouziva zapominaci brana nasledujici



rovnici:
fo =0 % (Wy % [he_y, 2] + by) (2.1)

kde Wy je vdhova matice, hy—1 je vystup predchoziho LSTM kroku, zt je soucasny vstup
a by je prictend hodnota zvand odchylka (angl. bias). Hranaté zavorky znaci konkatenaci.
Tyto parametry jsou predany aktivac¢ni funkci sigmoid, znacené o.

Funkce sigmoid prevede vstupni hodnotu na hodnotu v rozmezi 0 az 1. Pak je kazda
takto ziskanad hodnota vynasobend hodnotou z minulého stavu bunky a z toho tedy vyplyva,
ze 0 informaci odebere kompletné a 1 ji celou ponecha. Vstupni brana funguje obdobné, ale
rozhoduje o tom, jaké hodnoty budou do stavu bunky pridany, coz je zptisobeno tim, ze
k hodnotdam na lince bloku prispiva pres operaci s¢itani. Rovnice vstupni brany je:

it =0 X (Wz X [ht—lamt] -+ bf) (2.2)

Vystup této brany je prvkové nasoben s vektorem vychazejicim z funkce tangens. Vektor
vychdazejici z tangens, je vytvoren podle rovnice:

Gy = tanh X(WC X [htfl, l’t] + bf) (23)

Takto prondsobeny vektor je pridan do stavu bunky prvkovym sé¢itanim. Novy stav bunky
se vypocita podle rovnice:

Ct = Ct—l X ft + Gt X 14 (24)

Tento novy stav je spolecné se soucasnym vystupem h; pfedavan dalsimu bloku LSTM
(dalsimu v ¢ase, jednd se o ten samy blok), pokud nasleduje dalsi blok. h; se vypocita podle
rovnic:

oy = O'(Wo X [htfl, .’Et} + bo) (25)
ht = 0t X tanh(C’t) (26)
Popsand LSTM vrstva brala jako vstup casova okna zleva doprava t == 0 az t = max.

LSTM, ktera bere takovéto vstupy, dokaze predikovat vystup na zakladé minulosti. Prin-
cipidlné je ale taky mozné predavat LSTM casova okna zprava doleva a tim padem bude
LSTM predikovat na zdkladé budoucnosti. V praxi se také pouziva takzvana obousmérna
(angl. bidirectional) LSTM, coz je sit, kterd dostava jak kontext minulosti, tak zaroven
kontext budoucnosti.
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Obrazek 2.6: Ukazka ruéniho anotovani textu. Potrzitko znac¢i mezeru.
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Obréazek 2.7: Vysledny prepis ziskany z CTC. Hodnoty u pismen znac¢i pravdépodobnosti
vyskytu vynasobené 10. Zelené policka znaci vyskyt pismena s nejvyssi pravdépodobnosti
v jednotlivych ¢asovych okamzicich. Zelené oznacené ¢asové okna znaci nejpravdépodobnéjsi
pruchod. Prepis se ziska vybérem pismen s nejvétsi pravdépodobnosti a shluknutim stejnych
pismen v sousednich ¢asovych oknech. Zluto oranzova barva v jednotlivych oknech znaéi
moznost zamény se zelenou. Pri prichodu pres tyto zaménéné zluto oranzové okna by byl
stale ziskan spravny prepis.

2.3 Chybova funkce pro rozpoznavani textu

Problémem, ktery s rozpoznanim spravnosti vystupu sité, kterd rozpoznava text je, ze
muzu mit nékolik obrazku, na kterych je stejny text a presto mohou byt rtizné délky. Tento
problém by Sel fesit anotovanim (oznac¢ovanim vstupi sité pro chybovou funkei) jednotlivych
obrazkl a to tak, jak je zndzornéno na obrazku 2.6. Toto FeSeni je ale pomérné problematické
z toho duvodu, zZe takto anotovat vstup by bylo nesmirné naroéné a taky vyznamné sporné.
Spornost je zapri¢enéna stejnymi znaky ve vedlejsich ¢asovych okamzicich (¢asové okamziky
jsou vytvoreny konvoluci nad vstupem). Naivnim feSenim tohoto problému je sousedni
stejné znaky shlukovat, nicméné to by vedlo ke Spatnym prepisim napiiklad u slova jako
je "Hook"z obrazku 2.6. Pri takovémto pristupu by ze slova "Hook"vzniklo slovo "Hok"coz
je chybny prepis. ReSenim problémii, které jsem popsal, je pouzit chybovou funkci CTC
(zratka z angl. Connectionist Temporal Classification) [7].

Vstupem chybové funkce CTC je matice sité, kterd mé dimenzi ¢asovou (horizontalné
rozdélenou podle konvoluci) a dimenzi znakovou. O co se CTC snazi je, aby sit na svém

10



vystupu generovala matici pravdépodobnosti vyskytu pismen v znakové dimenzi. Takovato
matice je vidét na obrazku 2.7. V dimenzi znakové jsou vsechny znaky, které sit dokéze
rozpoznavat a je rozsitend o specidlni prazdny znak (angl. blank), ktery je na obrazku 2.7
zaznaceny jako otaznik. Aby bylo mozné takovouto pravdivostni matici generovat, tak je
potreba, aby vystupni matice ze sité, byla predana aktivacni funkci softmax, ktera prevede
hodnoty ve znakové dimenzi do rozsahu 0 az 1 a to tak, aby suma hodnot ve znakové sadé
v jednom casovém okamziku byla rovna 1. A proto hodnoty 0 az 1 u znakt ve znakové sadé
znaci pravdépodobnost vyskytu znakt v jednotlivych casovych okamzicich.

U CTC jsou dulezité koncepty priuchodu. Prichod znamend, ze z kazdého casového
okna vyberu jednu hodnotu (jedno pismeno) a pravdépodobnost prichodu je ddna prona-
sobenim pravdépodobnosti pres ¢asové kroky. Z prichodu se ziskava vysledny prepis. Tento
prepis se ziskava tak, ze z prichodu vyberu znaky, po jednotlivych ¢asovych oknech, které
maji nejvyssi pravdépodobnost vyskytu a jestlize jsou v néjakych sousednich ¢asovych ok-
nech dva stejné znaky, tak je shluknu do jednoho. Problém, ktery byl u naivniho pristupu
se shlukovanim sousednich znaku, které by ale diky tomuto shluknuti davaly Spatny prepis,
je u CTC vyresen pouzitim specidlniho prazdného znaku. Tento znak oddéluje jednotliva
pismena a jestlize jsou ve vstupnim obrizku zdvojend pismena, tak se tento prazdny znak
nageneruje mezi tyto pismena a diky tomu se neshluknou. Priklad ziskdvani prepisu z pri-
chodu je vidét na obrazku 2.7. Validni prichod je takovy, ze kterého prepisem ziskam prepis
spravny. Na obrazku 2.7 jsem zelenou barvou naznacil nejpravdépodobnéjsi prichod siti.
Krom tohoto priuchodu, ktery je validni, jsou v obrazku nékteré ¢asova okna oznacené zluto
oranzovou barvou a tyto ¢asové okna lze nahradit za zelené ve sloupcich a i pfi tomto na-
hrazeni by sit vygenerovala spravny prepis. Diky koncepci priichodii se fesi problém ruzné
délky vstupnich obrazka s tim samym textem a to diky tomu, ze po siti nepozaduji, aby ge-
nerovala pismena na konkrétni pozici, ale pouze pozaduji, aby generovala validni prachody.
Vysledna chyba CTC se vypocita podle rovnice:

E=—1n(Y p(rle)) (2.7)

TeB

kde B je mnozina validnich priuchodi 7 je soucasny prichod, x vstupni obrazek textu
a p oznacuje pravdépodobnost.

Vahy sité se upravuji na zdkladé gradientu chyby od chybové funkce. Gradient CTC
funkce se vypocita prvkovym odeétenim ground truth matice (ground truth znamend prav-
divéd a tento anglicky pojem budu nadale v textu pouzivat), vytvorenou CTC, od vystupu
sité. To, jak se tato ground truth matice vytvari, je mimo rozsah této préce.

2.4 Regularizace

Aby se model neuronové sité nepteucil, a tim paddem nedoslo k zhorseni na cilovych datech,
je zapotrebi pouzit néjaky druh regularizace. K pretrénovani dochézi, kdyz se sif trénuje
na malém poctu dat a obsahuje velké mnozstvi vah. Velké vahy v siti znamenaji velky vliv.
U sité s mnoha velkymi vahami by bez regularizace dochézelo s poc¢tem trénovacich iteraci
ke zlepSeni na trénovacich datech, ale zhorSeni rozpozndvani sité na datech cilovych (data,
na kterych se sif netrénovala, ale pozaduji na nich podobnou rozpoznavaci ispésnost, jako
na datech trénovacich) a nakonec k pretrénovani.

Casto pouzivanymi metodami jsou L1 a L2 regularizace, zahazovani (angl. dropout) [18]
a augmentace. L1 a L2 regularizace, kterym se 1ikd vahové regularizace, oproti droupoutu
a augmentaci, pridavaji term do chybové funkce. Dtivodem této tipravy je snaha, aby nedoslo
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Obrazek 2.8: Ukazka vysledku augmentace na vstupnim obrazku radku je vidét v podobé
sumu.

k vzniku velkych vah v siti, protoze vysoce vahové neurony i pfi malém vstupnim podnétu
vyprodukuji velky vystup a tim se podnéty od ostatnich neuronu stavaji méné podstatné.
L1 a L2 pridavaji vliv vah sité do vysledné chyby a takovéto tpravé vysledné chyby, se tika
penalizace vah a je provedena podle rovnic:

N
L1 = chyba + A x Z |w;| (2.8)
i=1
N
L2 = chyba + X\ x Z w? (2.9)
i=1

V rovnicich chyba znaci vysledek chybové funkce, lambda je parametr ovliviiujici silu re-
gularizace a w oznacuje vahy v siti. Diky pridani vlivu vah se velké vahy promitnou do
vysledné chyby vice, coz povede pii zpétné propagaci k vétsi dpraveé velkych vah a jejich
snizeni. Obé metody se snazi snizit hodnoty vah k nule, nicméné L1 pridava soucet hodnot
vah do vysledné chyby a tim penalizuje vSechny vahy podobné, L2 (také zvand anglicky
jako weight decay) vice penalizuje velké vahy pred mensimi.

Zahazovani v kazdé iteraci vynechd nahodné zvolené neurony, tim padem se s témito
neurony nepoc¢itd pri priachodu siti. To znamend, ze sit pri kazdém dopredném prichodu
pracuje s lehce pozménénym a zjednodusenym modelem. Diky tomuto pristupu nevznikaji
mezi jednotlivymi neurony v siti tak pevné a zévislé propojeni, které by jinak napoméhaly
preuceni sité. Pri zahazovani je dulezity parametr mira zahazovani (angl. dropout rate),
ktery vyjadiuje pravdépodobnost, ze se s konkrétnim neuronem bude pfi tréninku sité
pocitat. Mnozstvi zahazovani 0 znamend, ze zadné zahazovani nebude, 1 znamend Ze se
s neuronem pocitat nebude.

Augmentace je typ regularizace nad trénovacim vstupem. Augmentace vyuziva ruznych
datovych manipulaci. Jejim ticelem je transformace vstupnich dat tak, aby se od sebe urci-
tym zpusobem lisily. Augmentace nad vstupnim trénovacim obrézkem znamend, Zze nad nim
provede jednu, nebo vice operaci, které ho zmeéni. Zméni ho tak, ze nad nim provede operaci
zvetseni, zmenseni, rotaci, ptidani Sumu do obrizku nebo napiiklad zméni perspektivu po-
hledu na obrazek. Zménou trénovaciho obrazku se napoméha tomu, ze i kdyz sit na vstup
dostane obrazek, ktery uz v pribéhu tréninku vidéla, tak bude pozménény a diky tomu
se vahy sité nebudou mit takovou tendenci zvétSovat vici tomuto obrazku a tim padem
nebude dochazet k pfeuceni. Ukazka augmentace fadku textu je na obrazku 2.8.

Adversarial adaptation Cilem mé préce je vytvorit sif, kterd bude schopna se na velmi
malém mnozstvi dat naucit lépe rozpoznavat jemné odlisné data od dat trénovacich. Pri
feseni tohoto problému budu vychézet z ¢lanku Adversarial Speaker Adaptation [12]. Autori
¢lanku jsou zaméstnanci firmy Microsoft a pracuji v ramci skupiny jazyk a fe¢. V tomto
¢lanku se zabyvali feSenim analogického problému jako fesim ji, avsak jejich problém byl
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v rozpoznavani fe¢i. V ramci automatic speech recognition (angl. zkratka ASR), neboli
automatického rozpoznavani reci, se ukazalo, zZe i velmi dobfe natrénovand sit na trénovacich
datech, kterych je velké mnozstvi, ma problém, pokud existuji mezi trénovacimi a cilovymi
daty akustické nepresnosti. Jako ptiklad akustické nepresnosti jsi lze predstavit napriklad
prizvuk. Tym téchto zaméstnanch prisel s resenim, které se ukazalo jako efektivni. Hlavni
myslenku autoru ¢lanku Adversarial Speaker Adaptation a jak tuto metodu aplikovat na
problém rozpoznavani textu vysvétlim v dalsi kapitole.
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Kapitola 3

Metody adaptace neuronovych siti

V této kapitole se zabyvam fesenim problému adaptace neuronovych siti. Toto feseni vychazi
z ¢lanku Adversarial Speaker Adaptation [12] a v této kapitole je popsén zpisob vyuziti
metody z ¢lanku, ve kterém se jednd o adaptaci na mluvcéiho, pro adaptaci na pisatele.
Soucasti této kapitoly, je také popis toho, jak by Sla provadét adaptace naivnim zptsobem
a o problémech naivniho zptsobu.

3.1 Naivni reseni problému adaptace

Problém spatného rozpoznavani na stylové odlisnych datech by bylo mozné fesit naivnim
zpusobem a to tak, ze na dobfe natrénovaném modelu neuronové sité bych spustil trénovani
na adaptacnich trénovacich datech. Tento zplisob by mél za nésledek, ze sit by se prvné
zlepsila na cilovych datech, ale v zavislosti na poc¢tu adaptacnich radku, by doslo k pretré-
novani sité a to by znemoznilo dalsi zlepseni na cilovych datech a velmi pravdépodobné by
zpusobilo dokonce zhorseni rozpoznavani na téchto cilovych datech. Timto zptisobem by se
vSak z trénovacich dat, diky pretrénovani, nedokazalo ziskat maximum, v tom smyslu, ze
kdyby k pretrénovani nedoslo, tak by byla rozpoznéavaci schopnost sité na cilovych datech
podstatné lepsi. Aby nedoslo k pretrénovani, tak je obecné potreba pouzit regularizaci.
V tomto ptipadé by bylo mozné vstupni trénovaci data augmentovat, a tim padem dostat
lepsi vysledek na cilovych datech.

Dalsi moznosti, jak naivné resit problém adaptace, je vstupni adaptacni data zamichavat
s puvodni datovou sadou, na které byl model natrénovan. Takovéto zamichani dat by vedlo
ke zlepseni sité na novych datech, nicméné by takovymto zplisobem resena adaptace trvala
mnoho iteraci a dalsim problémem je potfeba puvodnich dat. Tyto data mohou byt velmi
Spatné ziskatelna a nebo dokonce je ani neni mozné ziskat. Dalsi problém muze byt ten,
ze puvodni sif je natrénovand na podobny problém, jako je ziskdvani prepist textu, ale
preci jen jsou jeji puvodni data odlisné. Pro ptriklad muze byt sit trénovana pro ziskavani
textu ze znacek atd., kde by mixovani adaptacnich dat (naptiklad texty z historickych knih)
a puvodnich dat nedédvalo prilis smysl.

Reseni, které v ramci prace vyuzivam, predstavili autofi ¢lanku Adversarial Speaker
Adaptation a popisem tohoto TeSeni se budu zabyvat v nasledujici podkapitole 3.2. Neza-
nedbatelnou prednosti tohoto reseni je, Ze pro adaptaci nevyzaduje ptvodni data.
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Obrazek 3.1: Podoba modelu vychazejici z ¢lanku Adversarial adaptation. Samotnou archi-
tekturu obou siti prezentuji v ¢asti o experimentech 5. FE v obrazku reprezentuje extraktor
priznaku, DF pak oznacuje hluboké priznaky a ZBS reprezentuje zbylou ¢ast sité. Hod-
noty v hranatych zavorkach znaci velikosti matice, které z vrstvy sité vychazeji, pismena
B,C,H,W znagdi velikost davky, C znaci kandlovou dimenzi, H vysku matice a W je Sitka
matice.

3.2 Adversarial Adaptation

Autofi ¢lanku Adversarial Speaker Adaptation prisli s feSenim problému adaptace neurono-
vych siti v rdmci vyzkumné skupiny jazyk a fe¢ pro jejich model rozpoznavini mluveného
slova. Tento problém je podobny problému adaptace neuronovych siti na pisatele. Diky
hlavni myslence ¢lanku je mozné provést adaptaci pouze na cilové mnoziné dat, bez nut-
nosti pouzivat ptivodni data. Reseni téchto autort je v tipravé nékolika poslednich vrstev
sité a zachovani podobné distribuce vah pro nékolik prvnich vrstev neuronové sité (vihy
se mohou lisit, ale vrstvy sité, by mély produkovat podobné vystupy jako pied adaptaci).
Tuto myslenku predstavuji v nasledujici podkapitole.

3.3 Princip metody adaptace

Princip metody adaptace predstavené autory spociva ve vytvoreni dvou neuronovych siti,
z nichz jedna je oznacend jako sif ptivodni a druhd jako sit adaptacni a nasledné tréno-
vani adaptacni sité za pouziti novych dat, ale takovym zptsobem, aby se distribuce vah
nékolika prvnich vrstev adaptacni sité prilis nevzdalila distribuci stejnych vah puvodni sité.
Architektura této soustavy je zobrazena na obrazku 3.1. Puvodni sit je predtrénovana na
velkém mnozstvi dat, na kterych funguje dobre, a hodnotami jejich vah jsou inicializovany
vahy adaptacni sité, takze adaptacni sit a sit puvodni maji na zacatku procesu adaptace
naprosto stejnou rozpoznavaci schopnost. Jinymi slovy to znamend, ze na stejna vstupni
data budou produkovat stejné aktivace. Puvodni sit v procesu adaptace se nijak netrénuje,
je zafixovand, jeji vahy ztstavaji po celou dobu adaptace stejné. Jejim icelem, respektive
ucelem jejich vah, je byt ukazatelem, jak moc se distribuce vah adaptacni sité v prubéhu
adaptace lisi od distribuce vah ptvodni sité. Kazda ze siti se da pomyslné rozdélit na dveé
Casti. Prvni ¢ast je v ¢lanku oznacovéna jako extraktor priznaku (angl. feature extractor)
a druha ¢ast jako hluboké priznaky (angl. deep features). Prvni ¢ast sité 1ze chdpat jako ex-
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traktor informaci z obrazkt a jedna se o nékolik prvnich vrstev sité. Hluboké priznaky jsou
¢ast sité nasledujici za extraktory priznakt. Aktivace nékteré hlubsi vrstvy obou siti jsou
vstupy do diskriminatoru. Jelikoz se aktivace obou siti, pro vstup do diskrimindtoru, berou
za stejnymi vrstvami, tak ptvodni sif v procesu adaptace neni kompletni, ale vyuzivaji se
pouze a jen vrstvy, které jsou pred vstupem do diskriminacni jednotky.

3.4 Diskriminacdni sit

Diskriminator je neuronova sit, jejimz ikolem je rozhodovat o tom, z které vétve, neboli
z které sité, ji prisla aktivace. Obecné je tikolem diskriminatoru rozhodnout o tom, odkud
mu predany vstup dosel. V ramci ¢lanku je jeho tkolem regularizovat adaptacni sit. Re-
gularizuje ji tak, ze od jeji chybové funkce se do adaptacni sité propaguje gradient, ktery
maé za ukol zachovat distribuci vah adaptacni sité podobou tém puvodni sité, aby obé sité
na stejné vstupy reagovali podobné, respektive aby ¢ast adaptacni sité, na kterou pusobi
diskriminator, produkovala podobné vystupy, jak stejna Cast puvodni sité. Problém je, Ze
pokud bych pouzil samostatny diskriminator, tak by prijal data a rozhodl by o tom, z které
sité dosly, nasledné by se spocitala chyba, které se dopustil pii svém rozhodnuti (diskrimi-
nator trénuji také metodou uceni s ucitelem) a pri zpétné propagaci gradientu této chyby,
by doslo k apravé vah jak diskriminatoru, tak vah obou siti a to takovym zptisobem, ze vahy
téchto siti by se zacaly od sebe prilis vzdalovat a neprodukovaly by podobné vystupy. Tim
padem by doslo k zlepseni rozpoznavaci schopnosti diskriminatoru. Nastal by presny opak
toho, co potiebuji. Tento problém fesim tak, Zze mezi adaptacni sit a diskriminator pridam
jednotku otéceni gradientu (angl. Gradient reversal layer) [5], kterd pfi zpétné propagaci
otac¢i znaménko gradientu vychazejictho z chybové funkce diskriminatoru. Rovnice podle
kterych se ridi vrstva otaceni gradientu jsou:

Ry(z) == (3.1)
dR)
P - (3.2)

ve kterych R) je pseudofunkce, kterd je definovdna dvéma rovnicemi, z nichz (3.1) popisuje
jeji dopfedny pruchod a druhd popisuje jeji chovani zpétného prichodu (3.2). (3.2) repre-
zentuje vypocet lokalniho gradientu, ktery se pak prindsobi ke gradientu prichazejicimu
z diskriminac¢ni sité. A je parametr, ktery v mém ptipadé ovliviiuje velikost regularizace od
diskriminatoru. Diky tomuto otoceni znaménka bude mit gradient vychézejici z diskrimi-
natoru efekt regularizace na vahy adaptacni sité a to takovy, ze se bude snazit o to, aby
regularizované ¢asti adaptacni sité, produkovaly podobné vystupy jako stejné ¢asti ptivodni
sité.

Ocekavany tcinek diskriminaé¢ni sité na pribéh adaptace. Ocekavanym pribéhem
adaptace je, ze diskriminator, na zacatku adaptace nebude schopny rozpoznavat, z které
¢asti sité vstup dosel. Po tom, jakmile gradient od CTC funkce vice zméni vahy adaptacéni
sité, tak diskrimindtor bude schopny lépe rozpoznavat puvod vstupu. V tuto chvili se dis-
krimindtor bude diky GRL snazit drzet distribuci vah adaptac¢ni sité (ty, které jsou pred
vstupem do diskrimindtoru) podobnou tém ptvodni sité. Diky tomuto dojde ke zhorseni
rozpoznavaci schopnosti adaptacni sité a samotny diskriminator pak opét bude mit vétsi
problém rozliSovat mezi vstupy, protoze si budou podobnéjsi. Kvili zhorseni rozpoznavani
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Obréazek 3.2: Architekruta diskriminac¢ni sité. Hodnoty v hranatych zavorkach reprezentuji
matice na vstupu a vystupu sité. B v takovéto reprezentaci matice znaci velikost davky,
C kandlovou dimenzi, H vysku matice a W sifku matice.

adaptacni siti, posle CTC do adaptacni sité vétsi gradient, coz opét zpusobi mensi chy-
bovost diskriminatoru a ten opét v dalsim kroku priblizi distribuci vah adaptacni sité té
puvodni sité. Tento proces se opakuje, ale takovym zptusobem, aby se chyba na adaptacnich
a cilovych datech zmensovala. Dochézi tak k efektu oscilace chybovosti na diskriminédtoru.
V procesu adaptace o¢ekavam takovyto zplsob soupefeni mezi CTC a diskriminatorem.

Architektura diskriminatoru. Diskriminacni sit, kterou jsem vytvoril, ma pomérné
jednoduchou architekturu, kterd je vidét na obrazku 3.2. Sklada se z konvoluc¢ni vrstvy, ktera
agreguje vyskovou dimenzi, agregacni vrstvy, kterd vypocita primér hodnot nad sirkou
matice, jedné konvoluéni vrstvy, kterd zvétsi kanalovou dimenzi na 256 a pak nasleduji
tTi plné propojené vrstvy, jejichz vystupni kandlové dimenze jsou 128, 64 a 1. Za témito
vrstvami jesté nasleduje aktivacni funkce Sigmoid, z které jsou vystupy predany chybové
funkci BCELoss'. Prvni konvoluéni vrstva srazi vyskovou dimenzi vstupni matice, ale je
do samotné architektury priddna v zavislosti na vstupu. Vstupem je matice, kterd ma
budto 4, nebo 3 dimenze. U ¢étyfdimenzionalni matice jsou dimenze velikost davky, pocet
kanalta, vyska matice a sSitka matice. U tridimenzionalni jsou vnitini dimenze stejné jako
u c¢tyrdimenzionalni, ale neobsahuje vyskovou dimenzi. Vzhledem k tomu, Ze agregacni
vrstva je do architektury zarazena pravé kvuli snizeni vyskové dimenze, tak se pouzije
a nebo nepouzije v zavislosti na dimenzionalité vstupni matice.

Vstup diskriminac¢ni sité. Vstupem diskriminac¢ni sité jsou zkonkatenované aktivace
n-té vrstvy pivodni a adaptacni sité, podle jejich prvnich dimenzi. Velikost prvni dimenze
matic odpovidé velikosti davky. Zkonkatenované matice jsou predany diskriminatoru. Pokud
bych ve svoji praci pouzival velikost davky 32, tak bych po zkonkatenovani obou matic
vychézejicich ze siti, podle jejich prvnich dimenzi, dostal matici, kterda ma velikost prvni
dimenze 64.

Chybova funkce diskriminatoru. Chybova funkce diskriminatoru bere jako parametry
vystupni matici diskrimindtoru a cilovou matici, coz je matice o¢ekévanych hodnot. Ukolem
této chybové funkce je urcit chybu, jaké se sit dopustila v predikci toho, odkud vystup sité
prisel. Matice vystupu z diskriminatoru, vstupujici do chybové funkce, mé rozméry Bzxl,

!Binarn{ kifzov4 entropie
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kde B oznacuje velikost davky. Pro pripad, kdy je velikost davky vstupni matice ptuvodni
a adaptacni sité 32, tak vystupni matice z diskrimindtoru bude mit rozméry 64z1. Tato
jedind hodnota je reprezentativni pro kazdy radek vstupujici do diskriminatoru. Jedné se
o reprezentaci jednoho fadku v davce vyprodukovanou bud puvodni, nebo adaptaéni siti.

Cilovou matici jsem si pak ruéné vytvoril a to tak, ze jsem si zvolil jako reprezentativni
hodnotu pro adaptac¢ni sit 0, hodnotu reprezentujici ptivodni sit 1 a podle velikosti prvni
dimenze vystupni matice diskrimindtoru jsem vytvoril matici, s prvni polovinou mist 0
a druhou polovinou 1 (protoze prvni polovina hodnot bude vygenerovand adaptacni siti
a druhd polovina hodnot puvodni sit{), tak aby soucet vSech téchto pozic byl roven velikosti
prvni dimenze matice z diskriminatoru, kterd je velikost davky.

Z duvodu, aby hodnoty vystupni matice diskriminatoru byly v rozmezi od 0 do 1 (pro-
toze cilovd matice ma hodnoty 0 a 1), jsem do diskriminac¢ni sité pridal na tplny konec
aktivacni funkci Sigmoid, jak je vidét na obrazku 3.2, kterda vstupni hodnotu pfevede do
intervalu 0 az 1.

Autofi ¢lanku pracovali s chybovou funkei kiiZzovou entropii (angl. Cross Entropy Loss).
Pro mij pripad tato chybova funkce rozhoduje o tom, jestli vystupni hodnoty diskriminatoru
odpovida spravné ocekavané hodnoté reprezentujici sit, neboli jak moc spatné, nebo jak moc
dobfe diskriminator urcil puvod dat. Kiizova entropie dokédze klasifikovat vystup do 0 az N
moznych kategorii a vzhledem k tomu, Ze j& mam pouze 2 kategorie (jednu pro ptuvodni sit
a jednu pro adaptacni sit), tak jsem se rozhodl jako svoji chybovou funkei pro diskriminétor
pouzit binarni kfizovou entropii, ktera funguje obdobné jako krizova entropie, ale rozhoduje
o roztazeni do 2 kategorii, namisto N kategorii jako u kiizové entropie. Vysledna chyba
binarni krizové entropie se pak vypocita podle vzorct:

N
1
Chyba = N Zyn X log(xn) + (1 — yp) x log(1l — xy,) (3.3)

n=1

ve kterych z je vektor aktivaci, y je vektor ocekavanych hodnot a NN je velikost davky.

3.5 Vysledna chyba pri adaptaci

Kazda chybova funkce v mé praci pouziva ke své minimalizaci princip algoritmu stochas-
tického gradientniho sestupu, nicméné v jeho vylepSené podobé, kterou je optimalizacni
algoritmus Adam [4]. Tento algoritmus funguje na principu stochastického gradientniho
sestupu, ale navic dokéze dynamicky ménit parametr rychlost uceni (angl. learning rate)
pro kazdou vahu sité zvlast. Rychlost uceni je parametr, kterym se reguluje krok u sto-
chastického gradientniho sestupu. Moc velkd hodnota tohoto parametru muze zapric¢init
nenalezeni minima funkce a moc mald hodnota prilis dlouhou dobu k nalezeni minima.
V procesu adaptace se vyskytuji 2 chybové funkce, jedna u diskriminatoru a druha je CTC
funkce, ktera trénuje adaptacni sit. Aby se pri zpétné propagaci do vah sité promitly gra-
dienty z obou chyb, tak by pfi nejsnazsim reseni bylo nutno pouzit 2 optimalizatory, které
v mém piipadé implementuji algoritmus Adam. Jeden pro gradient chyby z diskriminatoru
a druhy pro gradient chyby z CTC. Ve chvili, kdy bych pouzil 2 optimalizatory, tak by
se musel spocitat zpétny pruchod diskrimindtorem 2x, coz by zpusobovalo vyssi casovou
naroc¢nost celého procesu. Proto jsem ve svoji praci vyresil zpétnou propagaci za pomoci
pouze jednoho optimalizatoru a to tak, ze vysledna chyba celého adapta¢niho modelu se
vypocte podle vzorce:
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chyba = chyba__ctc + chyba__diskriminator (3.4)

kde chyba je vysledna chyba sité, chyba_ ctc je vysledna chyba chybové funkce CTC,
chyba,_ diskriminator je chyba vypocitand BCELoss chybovou funkci. Pfi zpétné propa-
gaci se gradient z diskriminatoru nasobi s parametrem lambda v jednotce otaceni gradientu
a tim se ovliviiuje velikost regularizace ze strany diskriminatoru. Diky tomuto feSeni se v siti
vyskytuje pouze jedna vyslednéd chyba a diky tomu pouzivim pouze jeden optimalizator.
To taky znamend, ze zpétny prichod diskrimindtoru se vypocita pouze jednou.
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Kapitola 4

Dataset

Pro spravné natrénovani neuronovych siti je mimo jiné potfeba mit velké mnozstvi tréno-
vacich dat. Mnoziné téchto dat se rika dataset. Data se pred vstupem do neuronové sité
anotuji. Anotovani je proces oznacovani dat, respektive oznacovani toho, co ma sit na za-
kladé vstupni informace vygenerovat. V ramci vytvareni OCR je anotovani stranek textu
proces, kdy se na strance vstupniho dokumentu oznaci oblasti, kde se nachazi text, a pouze
z téchto oblasti se ziskdvaji ground truth prepisy tohoto textu z obrazku, které pak slouzi
jako reference pro chybovou funkci. V ramci mé prace pracuji s dvéma typy datesetii, z nichz
jeden je dataset, ktery obsahuje stranky tisténych dokument a vice ho popisuji v ¢asti 4.1
a druhy je dataset ru¢né psanych dokumentt, ktery jsem popsal v podkapitole 4.2.

OCR jako takové, kdyz dostane na svij vstup stranku textu, tak mimo rozpoznani
jednotlivych pismen potirebuje zjistit kde na strance je text a co na strance vibec text je
a co neni. Pred tim, nez je vstupni dokument predan neuronové siti, kterd umi rozpoznavat
text, tak je tfeba detekovat radky v dokumentu. Pro toto je vytvorend dalsi sit, ktera je
trénovand pravé pro tuto detekci.

4.1 Dataset IMPACT

IMPACT [14] je projekt financovany EU, ktery si klade za cil zlepsit dostupnost historickych
textld. Aby sit méla co nejlepsi rozpoznavaci schopnost na cilovych datech, tak je potieba,
aby trénovaci data byla rtznorodd, coz dataset IMPACT splnuje. Dataset obsahuje 600
000 fotek stranek dokumentt z 9 evropskych jazykid. Jsou jimi bulharstina, ¢esStina, nizo-
zemstina, angli¢tina, francouzstina, polstina, Spanélstina, slovinstina a némdcina. Dataset se
sklada z velkého mnozstvi ruznych knih, novin, zurnali a dokumenti napsanych na psa-
cim stroji. Vsechny tyto druhy publikaci pochézeji z 16. az 20. stoleti. Ukazky texti, které
jsou soucasti datasetu IMPACT jsou k vidéni na obrazku 4.1. Dataset IMPACT obsahuje
dokumenty se slozitym strukturovanim stranek, dvoustrankové dokumenty, dokumenty s ta-
bulkami a rtznou grafikou na strankach. Dokumenty jsou také ruzné kvality a maji rizné
vlastnosti, naptiklad barevnou hloubku a rozliSeni.

7 600 000 stran dokument méa asi 45 000 stran k dispozici textové anotace. Projekt
dal pozadavek kazdé z 9 evropskych knihoven na naskenovani 50 000 reprezentativnich
vzorkli dokumentt z jejich repozitari. Na vytvareni ground truth anotaci se podilelo né-
kolik partnera projektu a také samotné knihovny. Aby anotace byly standardizovany, tak
partneri a knihovny spolecéné sepsali pravidla a podrobnou specifikaci. Pri takto velkém
poctu a ruznorodosti dokumenti, byl anotatorim predan k dispozici poloautomatizovany
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Obrazek 4.1: Ukazka obrazku z datasetu IMPACT, na kterych je vidét velkd diverzita co
se kvality, jazyku a styla tyce.
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Obréazek 4.2: Ukéazka radku z datasetu rucné psaného pisma. Na téchto fadcich je dobte
vidét rtuznorodost ru¢né psanych texti, které jsou soucasti datasetu.

software na vytvareni ground truth anotovaci Aletheia [3]. Tento software mohli v rdmci
vytvareni anotaci pouzivat. Vystup OCR Aletheia bylo poté potfeba vizudlné zkontrolo-
vat, pripadné doupravit nebo opravit chyby. Samotna kvalita anotaci pri takto rozsahlém
datasetu prakticky nemtze byt dokonald a proto si autori stanovili jako cilovou presnost
99.95 %. Takovymto zpusobem ziskané ground truth anotace jsou uloZeny v souboru ve
formatu XML.

Samotny dataset IMPACT v sobé neobsahuje informace o pozicich fadki, takZe pro
potieby trénovani na ném, byly tyto detekce provedeny v ramci projektu PERO Ing. Ol-
drichem Kodymem [10].

Pii vytvatreni datové sady, kterd obsahem vychézi z datasetu IMPACT, jsem pouzival
skript impact_ parser.py vytvoreny Ing. Janem Kohitem. Tento skript prijima jako para-
metry ruzné vlastnosti dokumentt z datasetu, jakymi jsou napriklad jazyk, ve kterém je
dokument napsan, jeho kvalitu, jeho typ atd. Na zdkladé téchto parametra skript vybere
odpovidajici dokumenty a jejich radky pak umisti do vystupniho dokumentu, ktery pak
miuize slouzit jako dokument s trénovaci sadou.
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Bentham | READ | Brno. HWR | Dopisy | Kroniky | PERO server
Pocet tadkd | 11 473 | 190 505 4 406 90 091 | 25 663 211 272

Tabulka 4.1: Pocty radku v jednotlivych datasetech, které tvori cely dataset ruéné psanych
texti.

4.2 Dataset rucné psanych texta

Dalsi datova sada, kterou v ramci své prace vyuzivam je dataset ruéné psanych texti, ktery
se samotny sklada z nékolika mensich datasetti ru¢né psanych texti a dat, které se v ramci
projektu PERO podafilo shromazdit. Diky skladbé datasetu, ktery se sestava z nékolika
mensich datasetl, je v ném velkd diverzita dat. VétSina dokumentti obsazenych v tomto
datasetu je v jednom ze tfi jazyku, jsou jimi cestina, némcina a anglictina. Mimo tyto
jazyky ale dataset obsahuje i mensi mnozstvi jinych jazykua. Datasety, z kterych je sestaven
dataset ru¢né psanych texti, jsou dataset Bentham [6][19], dataset Brno_ HWR, dataset
READ [20], ¢eské dopisy [8], kroniky a ostatni dokumenty ziskané v rdmci Projektu PERO.

Dataset Bentham vznikl v ramci projektu tranScriptorium’, ktery pracuje na zp¥istup-
néni kulturnich zdroji v podobé historickych dokumenti. Samotny dataset Bentham byl
pojmenovan po anglickém filosofovi a reformatorovi Jeremym Benthamovi, jehoz vlastno-
ru¢ni zapisky tvori tento dataset. V ramci projektu bylo dobrovolniky prepsano vice nez
6000 dokumentt od tohoto autora, nicméné ja mam k dispozici mnozstvi takto prepsanych
dokumenti a stran mensi a to presné 11 473 radkl textu.

Dataset READ vznikl v rdmci soutéze zaméiené na rozpoznavani texti Handwritten
Text Recognition (HTR) [17]. Vétsina dat v datasetu pochdzi z dopisi némeckého politika
19. stoleti, které jsou napsané némecky. Nicméné v datasetu se nachazeji i jiné cizojazycné
ruc¢né psané texty od nékolika jinych autort.

Brno_ HWR je dataset, ktery je vytvareny v ramci projektu PERO. Tyto prepisy maji
velkou diverzitu, co se poc¢tu pisateli tyce. K tvorbé tohoto datasetu muze prispét kazdy
tak, ze si stdhne ndhodnou stranu textu z adresy” a piepiSe ji vlastnorucéné. Pokud je
tento prepsany text prepsan v poradku, tak se stdva novou ¢asti Brno_ HWR. Dalsimi
datasety, které jsou soucasti datasetu ru¢né psanych texti, jsou ceské dopisy a kroniky.
Ostatni dokumenty a jejich prepisy v ramci datasetu ru¢né psanych dokumentii jsou zejména
v Cestiné a jsou ziskané z PERO serveru. Celkovy pocet anotovanych radki, které mam
k dispozici, je vidét v tabulce 4.1.

Diky skladbé z mnoha raznych mensich a i cizojazycénych datasetil a také diky tomu,
ze k prepisovani téchto dokumentti pomohlo velké mnozstvi dobrovolnych prepisovateli,
je k dispozici velké mnozstvi stylové odlisnych prepisii. Diky témto vlastnostem dataset
splnuje pozadavky, které na néj v ramci adaptace kladu. Ukéazka nékolika radku z datasetu
je vidét na obrazku 4.2.

!Projekt tranScriptorium http://transcriptorium.eu/
2Projekt PERO, ruc¢ne psany dataset https://pero.fit.vutbr.cz/handwritten_dataset
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole se zabyvam popisem experimenti s vytvorenym modelem podle predlohy
z Clanku Adversarial Speaker Adaptation, kterou jsem popsal v kapitole zabyvajici se me-
todami adaptace neuronovych siti 3. Experimenty popsané v této kapitole jsou provadény
nad datasetem knihovnich textti IMPACT a nad datasetem ruc¢né psanych texti. Hlavnim
smyslem experimentu je ovérit prinos metody adaptace neuronovych siti z ¢lanku Adver-
sarial Speaker Adaptation a zjistit, jak se bude soustava siti popsand v ¢lanku chovat pti
ruznych velikostech regularizacniho parametru lambda, pfi riznych rozdélenich puvodni
a adaptacni sité a pri riznych poctech adaptacnich radka.

Architektura siti Pri experimentech jsem pouzil dva typy architektur v zavislosti na
datasetu. Pro natrénovani ptivodni sité na datasetu IMPACT jsem pouzil jednodussi ze
dvou architektur, kterd je zobrazena na obrazku 5.1. Architektura sité pro experimentovani
nad datasetem ru¢né psanych textd je zobrazena na obrazku 5.2. Tyto architektury se
lisi v poc¢tu konvoluc¢nich bloka a poctem filtri pouzitych v konvolucich. Architekura 5.1
je dostateéna pro tisténd data, kterd jsou obsahem datasetu IMPACT, nicméné takovéto
architektura neni dostatecna pro komplikovanéjsi data, které jsou v datasetu rucné psanych
texti. V mnou pouzivanych sitich jsou, oproti nakresu, ve skutecnosti LSTM vrstvy ¢tyti,
z nichz kazda prijima jiné kontextové okno. Kazda z téchto LSTM vrstev je obousmérna.
Konvoluce 512 je v siti proto, Ze ve znakové sadé je 512 znaki, které sit dokdze rozpoznavat.
Architektura obou siti koncepéné vychézi z ¢lanku [1].
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Obrazek 5.1: Architektura pouzivand pri experimentech adaptace na datasetu IMPACT.
Konvolucni bloky jsou 2 za sebou, s tim, Ze druhy rozsifi kandlovou dimenzi matice na 24.
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Obrazek 5.2: Architektura pouzivand prii experimentech adaptace na datasetu ruéné psanych
dokumenti. Konvoluéni bloky jsou 3 za sebou, s tim, ze druhy rozsiti kandlovou dimenzi
matice na 64 a treti na 128.
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Obrazek 5.3: Ukazka augmentovanych dat a dat neaugmentovanych. Na levé ¢asti obrazku
jsou vidét augmentované vytezy radkl. V pravé ¢asti jsou k vidéni neaugmentované vyrezy
radkl pochazejici ze stejného deniku jako data na levé ¢asti obrazku. Na augmentovanych
datech je zejména vidét zména barvy, jasu a maskovani.

Techniky pouzivané pri adaptaci. V ramci adaptacnich experimentti pouzivim datovy
augmentator CGM, ktery do vstupniho obrazku pridava ndhodné maskovani, upravuje veli-
kost obrazki, sklon obrazkt atd. Krom téchto tprav také upravuje svétlost, saturaci a jiné
vlastnosti. Jiné regularizaéni techniky, krom diskriminac¢ni sité, nepouzivam a to zejména
z duvodu, Ze testovani vSech kombinaci by zabralo velké mnozstvi ¢asu. Augmentaci pou-
zivam z toho duvodu, Ze v praxi pii trénovani na malé datové sadé se bude pravdépodobné
vzdy pouzivat. Ukdzka augmentovanych a neaugmentovanych dat je na obrazku 5.3. Jako
optimalizator pouzivam optimalizator Adam.
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Agregacni vrstva | Po prvnim bloku
[t o [ [t
6,43 0,53 6,43 0,53
6,09 0,30 6,29 0,29
6,18 0,38 6,18 0,15
6,21 0,46 6,33 0,39
6,59 0,45 6,57 0,53

>/>/T|/>/>/
0| =N =D

Tabulka 5.1: Vysledné zprumérované hodnoty chybovosti (ve sloupci oznac¢eném p v %)
Sesti pokusu pro kazdou hodnotu parametru lambda v zavislosti na agregacni vrstvé a na
aktivacich po prvnim sifovém bloku. Soucasti tabulky je také sloupec oznaceny jako o, ve
kterém jsou smeérodatné odchylky pokustu.

5.1 Pribéh experimenti

V této ¢asti textu pouzivam terminy trénovaci, testovaci, adaptacni a cilova sada. Trénovaci
a testovaci sada pouzivam v kontextu trénovani ptvodni sité. Adaptacni a cilovd sada
pouzivam ve smyslu trénovaci a testovaci sady adaptacni sité.

Experimenty, které jsem provadél, konceptualné vychazi z experimentti popsanych v ¢lan-
ku Adversarial Speaker Adaptation. Z celkové sady dat, na které jsem chtél neuronovou sit
adaptovat, jsem pro kazdy pokus vyclenil 200, 100, 50 a 20 fadku do adaptacni sady. Tako-
véto pocty radku jsem volil, protoze jsou realisticky ziskatelné z adaptacnich textt. Zbytek
z celkového poctu adaptacnich dat jsou cilova data, na kterych pak budu ovérovat tspés-
nost adaptace. Na téchto poctech radki jsem provadél experimenty s rozdilnymi hodnotami
parametru lambda. Experiment s kazdou hodnotou parametru lambda na stejném poctu
adaptacnich radki jsem opakoval nékolikrat a to z toho divodu, ze soustava siti pro adap-
taci ma sice vahy v puvodni a adaptacni siti inicializované, ale samotny diskrimindtor své
vahy inicializované nemé a pri spusténi adaptace se pak do vah diskriminatoru pritadi na-
hodné hodnoty. V kombinaci s tim, Ze v ramci experimentt je vstup augmentovan, dochazi
k tomu, ze vysledek adaptace, respektive jeji tispésnost na cilovych datech, je proménnd
a to i pres to, Ze se pousti nad stejnymi adaptacnimi daty. Z tohoto divodu by samotny
vysledek jednoho pokusu s kazdou lambdou nebyl reprezentativni. Jako reprezentativni po-
cet opakovani jsem zvolil Sest pokust, protoze vétsi pocet opakovani jiz nezptisoboval vétsi
odchylky ve smérodatné odchylce a ani v prumeérech jednotlivych opakovani.

Lambdy volené pro regularizaci ze strany diskriminatoru jsem volil hodnotové podobné
jako v c¢lanku, nicméné nésledné jsem zkousel i vyssi hodnoty parametru lambda a to
zejména proto, ze v ¢lanku nebylo uvedeno, pro¢ volili zrovna takovéto hodnoty. Autory
zvolené hodnoty parametru lambda byly 1,3 a 5. Po pokusech, které jsem provadél, jsem
zjistil, Ze tyto hodnoty jsou vhodné z toho divodu, ze méni gradient z CTC c¢asti sité
nékolika procentni zménou. Jedna se avsak o zménu gradientu, kterd je velikostné prijatelna.
Se zvysujici se hodnotou parametru lambda roste procentualni zména gradientu a tim i efekt
regularizace od diskriminatoru, nicméné to se déje do zvyseni parametru, po kterém se
trénovani zacne kazit a chyba na datech zac¢ne ptilis oscilovat. A to jak na trénovacich, tak
na cilovych.

V ramci experimentil mé nejvice zajimé tspésnost na cilové sadé. To je z toho duvodu,
ze v ramci adaptace potrebuji, aby se sit natrénovala na trénovacich datech, kterd jsou
stylové podobnd jako zbytek adaptacniho textu a to mélo za nasledek zlepseni schopnosti
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rozpoznavani na zbylé Casti textu, na které se sif neméla moznost ucit. Tato zbyla data jsou
ulozena v cilové sadé.

Samotny postup experimenti byl takovy, ze jsem pustil adaptaci Sestkrat pro lambdy 0,
1, 2, 4 a 8 nejprve pro 200 fadkl a pak jsem postupné odebiral fadky z adaptac¢niho datasetu
na pocty 100, 50 a 20. Radky v cilové sadé zlistavaly neménné. Pro méfeni chyby na cilové
sadé jsem se rozhodl experiment pro kazdou lambdu spustit na prfedem stanoveném poctu
iteraci. Inspekei vysledku jsem se rozhodl vyéist chybu na cilové sadé pii iteraci, kdy chyba
na adaptacni sadé jiz oscilovala a nijak vyrazné se nezmensovala. Toto Teseni jsem zvolil,
protoze takto si predstavuji méfeni v praxi. V idedlnim pripadé bych vyslednou hodnotu
chyby cetl primo jako nejnizsi hodnotu chyby na cilovych datech, jenze toto v praxi nelze.
V praxi adaptace bude probihat tak, Ze se naanotuje nékolik radkiu z adaptacniho textu,
coz miize byt okolo mnou zvolenych 200, 100, 50, nebo 20, ale zbytek textu se neanotuje.
Tim padem neni moznost ovérit tspésnost na zbytku adaptacniho textu, coz jsou cilova
data. Toto je diivod pro¢ musim ¢ist chybu v zavislosti na adaptacni sadé a ne cilové.

V clanku se krom parametru lambda vyskytuje jesté jeden parametr a tim je index
vrstvy sité, po které ziskdvam aktivaci, kterou predavam diskrimindtoru. Abych zjistil, kte-
rou aktivace vrstev sité je nejvyhodnéjsi predavat diskriminatoru, tak jsem provedl nad
datasetem IMPACT pokus s aktivacemi riznych vrstev. Vysledky tohoto experimentu uka-
zaly, ze predavat aktivace hloubéji v siti, po agregacni vrstvé, mé za nasledek jemné lepsi
uspésnost na cilovych datech. Vysledky experimentu s aktivacemi riaznych vrstev na da-
tasetu IMPACT jsou zobrazeny v tabulce 5.1. Diky témto zjisténim jsem se rozhodl pro
zbytek experimentil pouzit, jako vstup diskriminatoru, aktivace agregacni vrstvy. Predavani
diskriminatoru aktivace hloubéji v siti ma za nasledek také regularizaci vétsi ¢asti sité.

Pri experimentovani nad adaptaénim modelem jsem se snazil hodnotami lambda vét-
simi nez 0 dostat k vys$sim uspésnostem nez s lambdou 0 (s lambdou 0 je vypnuty efekt
diskriminatoru, respektive se nuluji gradienty chyby ptichézejici z diskrimindtoru), protoze
pri adaptaci s lambdou 0 se jedna o vylepSenou variantu naivniho reseni adaptace popsané
v kapitole o metodach adaptace 3. VSechny grafy v nasledujici ¢asti textu jsou vytvorené
pomoci zpriamérovani Sesti béht pro kazdou iteraci. V dalsi ¢asti pouzivam chybu diskrimi-
natoru a chybu adaptacni sité. Chyba diskriminatoru vyjadruje to, jestli se diskriminator
v predikci zmylil a jak moc. Pro adaptacéni sif vyjadiuje chyba procento chybné rozpozna-
nych znaki.
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148 AN ENGLISH ANTHOLOGY. BK. IL

Therefore, thou best earthly bliss,
I will cherish thee for this.

Poesy ! thou sweetest content
That e’er heaven to mortals lent, i % . l “k’
Though they as a trifle leave thee, {
Whomo ol e e Do liskdwego Czytelnika.
Though thou be to them a scorn T e . . P
That to nought but earth are born, P:\smm £ D3IeCse Csytelnitumily/
Let my life no longer be aco mfﬂniusymgupebuyslly’.‘, ‘v
Than 1 am in love with thee YO rojnych fie esecsdch/ ludsie D3is Bochdia:
Though our wise ones call thee madness, “Jeoni folute; Druv3y wierf c3ytdio. i
Let me never taste of gladness, bemuzmﬂ)oww pgsyb{usgg sabam! :
If I love not thy maddest fits 50, c'iajptstcsvtaWﬁY: tey n«hr"owiy’pmwﬁ

Above all their greatest w

©brocitem te3 né wierf piogqmo:ie/
£ ec3nie tak iak Fros/ pifal gedie bore.

And though some, too se
Do account thy raptures folly,

Thou dost teach me to contemn 34(“0{5((}3!0'?‘ L bOill te3 Pm”{ ﬂdtO/
TR L o e o e Tl o e TR @Boy YDoy[Es [weic LlTars ftawil csubato:
e g:;«a com widsial) to piovem frwym glofief
A SERENADE 3ty bad3 {d;l‘am poﬁ“‘am’ P‘°§‘»
Tue lark now leaves his watery nest,
And climbing shakes his dewy wings,
He takes your window * for the east,
And to implore your light, he sings ; & 4
Awake, awake, the morn will never rise, i
Till she can dress her beauty at your eyes é
The merchant bows unto the seaman’s star,
The ploughman from the sun his season takes |
But still the lover wonders what they are
Who look for day before his mistress wakes ;
Awake, awake, break through your veils of lawn ! 4
Then draw your curtains, and begin the dawn.
—Davenant.
Cf. L' Allegro, line 46.

Obrazek 5.4: Ukéazka trénovacich dat a dat adaptacnich. Na levém obrazku je ukazka stranky
dokumentu, ktery je v anglickém soudobém stylu a je podobné dattm, na kterych se ucila
puvodni sit. Na pravém obrazku je adaptacni text polského historického dokumentu.

5.2 Experimenty nad datasetem IMPACT

Nad timto datasetem jsem provadél experimenty s natrénovanou siti, jejiz architektura je
znazornéna na obrazku 5.1. Experimenty, které jsem se nad timto datasetem rozhodl reali-
zovat jsou vybeér vrstvy sité, po které predavam aktivace do diskriminacni sité a adaptace
na polské historické pismo s tim, ze ptivodni sit bude natrénovana na knihach a takzvanych
dokumentech typu "legal', coz jsou pravni dokumenty. Do procesu uc¢eni ptivodni sité jsem
zaradil knihy a pravni dokumenty (ve vsech jazycich krom polstiny), které odpovidaji stylu
soudobého textu (obéas se zde vyskytuji i kaligrafické prvky) a to proto, ze jsem chtél co
nejvétsi mozny trénovaci dataset a tyto skupiny jsou vzhledové pomérné podobné. Obecné
se d4 rict, ze soudobé dokumenty v datasetu IMPACT jsou podobné, ale oproti historic-
kym dokumentim se lisi markantnéji. Ukdzka puvodnich trénovacich a adaptac¢nich dat
je na obrazku 5.4. Ze ziskanych fadki jsem navic vyclenil 16 000 fadkt do testovaci sady
a trénovaci sada obsahovala pres 800 000 fadka textu. S takto vytvorenym datasetem a
architekturou sité znazornénou na obrazku 5.1 se mi podarilo piivodni sit natrénovat na
chybu nizsi nez 1 % jak na trénovaci, tak na testovaci datové sadé.
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Pocty tadkt v souboru

20 50 | 100 200
Chyba 32,88 %
7 o 7 o 7 o 7 o
A=0 | 932 [ 0,29 | 7,28 | 0,49 | 6,43 | 0,54 | 5,30 | 0,14
A=1 | 940 [ 0,73 | 7,28 | 0,25 | 6,09 | 0,16 | 5,31 | 0,29
A=2 10,08 1,29 | 7,18 | 0,29 | 6,18 | 0,15 | 5,38 | 0,13
A=4 | 951 [ 0,49 | 7,49 | 0,55 | 6,21 | 0,16 | 5,54 | 0,70
A=8 |9,20 [0,25 7,14 | 0,39 | 6,59 | 0,53 | 5,60 | 0,46

Tabulka 5.2: Tabulka vysledkti adaptace. Sloupec vysledkt pro kazdy pocet radkt je roz-
délen na dvé ¢asti. V levé ¢asti je chyba na cilovych datech po 300 iteracich (oznacend jako
v %) a v pravé ¢asti je vypocitdna smérodatné odchylka vysledku spusténi Sesti opakovani
pro kazdou hodnotu lambda, oznacend jako (oznacend jako o).

Adaptace na datasetu IMPACT. Pro mou natrénovanou puvodni sit s chybou pod
1 % na testovaci sadé, je chyba na adaptacni sadé polského pisma 36,5 % s tim, Ze tato
chyba se pohybuje pri kazdém ze Sesti spusténi v rozmezi 0,9 %, coz je zavislost chyby
na proménnych podminkéch sité, které jsem popsal vyse. Chyba na cilovych datech je
32,88 %. Proces adaptace poustim na pevné daném poctu trénovacich iteraci, které jsem
si zvolil a to jako 300. Volba tohoto poc¢tu byla déna tim, ze sit uz po dosazeni pocétu
iteraci blizko 300. iteraci, nevykazovala zlepSeni na adaptacni sadé. Hodnoty tspésnosti,
pti pozorovani kazdych 20 iteraci, zacaly kolem iterace 260 jemné oscilovat kolem urcité
procentualni chyby na adaptacni sadé a dalsi zlepseni nevypadalo jako pravdépodobné,
¢emuz odpovidaly i chyby v pfepisech, které jsem vizualné kontroloval.
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Obrazek 5.5: Pribéhy chybovosti diskriminatoru pro lambdy 1, 2 a 4.
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Obrézek 5.6: Na levém obrazku je vidét prubéh uceni na cilovych (cil) a adaptacnich (adpt)
datech pro lambdu 0. Na pravém obrizku je vidét chyba na cilové a adaptacni sadé pro
lambdu 1 a taky priubéh chyby na diskriminatoru (disc).

Z vysledku v tabulce 5.2 je vidét, ze chyba pfi lambdé 1, 2 a 4 (mysleno s hodnotou
1, 2 a 4 parametru lambda, tento zapis budu pouzivat v textu dale) je pti kazdém pocétu
radku velmi blizko té s lambdou 0, az na pripad poctu fadkd 100, ve kterém lambda 1, 2
a 4 vyznamné vylepsily rozpoznavani sité na cilovych datech. Hodnota 8 parametru lambda,
pri 100 tadcich, je jiz prilis velkd a tspésnost pri pouziti této velikosti parametru lambda
je nizsi nez pri pouziti lambdy 0. Krom toho, Ze pfi pouziti lambd 1, 2 a 4 bylo docileno
lepsi tspésnosti na cilovych datech, tak taky smérodatné odchylky pfi Sesti opakovanich
experimentu s lambdou 1, 2 a 4 jsou mensi nez smérodatnd odchylka s lambdou 0. Diky
témto vysledkiim mazu konstatovat, ze pouziti nékteré z lambdy 1, 2 a 4 mélo se souborem,
ve kterém je 100 adaptacnich radkt, lepsi vysledek, nez pouziti naivni metody adaptace
se zapnutou augmentaci jejiz vysledek je 6,43 %. U lambdy 1 se jedna o zlepSeni 5,58 %,
u lambdy 2 je to 4,04 % a u lambdy 4 3,5 % vuci lambdé 0. Vzhledem k zjisténi, ze hodnoty
parametru lambda 1, 2 a 4 prekonaji lambdu 0, jsem se rozhodl déal prozkoumat prubéhy
adaptace s témito hodnotami parametru lambda.

Pribéhy chybovosti diskriminatort pii pouziti lambd 1, 2 a 4 jsou vidét na obrazku 5.5.
7 obréazku je vidét, ze diskriminatoru vice osciluje pri pozdéjsich iteracich. To je zptsobeno
tim, ze gradient chyby od CTC je se zvétsujicim se poctem iteraci mensi a gradient od
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diskriminatoru zac¢ne mit vyssi vliv na tpravu vah regularizované casti sité. Na obrazku
5.6 je vidét rozdil mezi lambdou 0 a lambdou 1. Diky pouziti regularizatoru v podobé
diskriminatoru je vidét, ze nedochazi k takovému preuceni na adaptacnich datech, coz
mé& za nasledek zlepSeni na cilovych datech. Neschopnost sité se preucit na adaptacnich
datech je dana tim, ze gradient diskriminétoru se zvétsuje vici gradientu CTC, protoze se
zveétsujicim se poctem iteraci klesa chybovost adaptacni sité a tim roste i regularizacni efekt
na adaptacni sit, dochazi k ocekdvané oscilaci na diskrimindtoru. Jak je vidét z obrazku
5.6 pro lambdu 1, diskriminatoru velmi rychle klesne chybovost v prvnich 50 iteracich
z toho duvodu, ze CTC gradienty vyznamné zméni vnitini vihy adaptacni sité, coz ma za
nasledek vétsi rozdily ve vstupech do diskriminatoru a tedy pro diskrimindtor je jednodussi
rozpoznat rozdil v prijatych datech. Jakmile vsak po 50. iteraci klesne gradient od CTC, tak
gradient diskriminatoru bude mit vyssi vliv na vahy adaptacni sité a to zpusobi opétovné
drobné zhorseni tispéSnosti na adaptacni i cilové sadé. Diky takovéto oscilaci mezi velikostmi
gradientl je zabranovano pretrénovani a tim i umoznéni zlepseni na cilovych datech. Ze
samotného obrazku pro lambdu 0 je také vidét ke konci velmi mirné zhorseni tispésnosti na
cilovych datech, coz je priznak pretrénovani. Tato skute¢nost ovsem na obrazku s lambdou
1 vidét neni.

Shrnuti experimentu nad datasetemm IMPACT. V ramci tohoto experimentu jsem
zjistil, ze je lepsi pro vstup do diskriminatoru predavat aktivace agregacni vrstvy, nez ak-
tivace za prvnim blokem, i kdyz rozdil neni prilis velky. Déle se diky experimentu ukazalo,
ze pouziti lambdy 1, 2 a 4 mé na vysledky tspésnosti na cilovych datech pri poctech radku
20, 50 a 200 velmi podobny efekt jako pouziti samotné lambdy 0, ale u poctu radka 100
je vysledek pro tyto lambdy podstatné lepsi, nez pouziti lambdy 0 a to znamend, zZe se pro
adaptaci na podobnych datech, jaké jsou v datasetu IMPACT, vyplati pouzit lambdu 1, 2
a 4, jelikoz jsou vysledky testii s nimi velmi podobné vysledkiim testti s lambdou 0, avsak
u pripadu 100 fadkd jsou mnohem lepsi. Z experimentt také vyslo najevo, ze ocekdvané
oscila¢ni chovani diskrimindtoru mé pozitivni efekt na tispésnost na cilovych datech.
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Obrazek 5.7: Na levém snimku jsou vidét data, na kterych se ptivodni sif trénovala. Pro-
stfedni obrazek je ukdzka dat z deniku, na kterém méla puvodni sit chybu 1,82 %. Na
pravém obrézku je denik, s nimz méla sit problém na 10,82 % znacich.

5.3 Experimenty nad datasetem rucné psanych texti

Pri experimentech s datasetem ruc¢né psanych textti jsem se zaméril na adaptaci na cesky
psané vojenské deniky. V rdmci tohoto datasetu je nékolik starych vojenskych deniki, které
jsou vzdy napsané jednim clovékem. Toto odpovidd scénari, kvili kterému Tesim i svoji
praci. Jedna se totiz primo o adaptaci na jednoho konkrétniho pisatele.

Puvodni sit byla natrénovand na celkové mnoziné dat z datasetu ru¢né psanych texti,
krom deviti vojenskych denikil. Za pouziti sité, jejiz architektura je na obrazku 5.2, se mi
podafilo dosdhnout chybovosti na 2 denicich, na které se chci adaptovat, 1,82 % chyby
na prvinim a na druhém vojenském deniku chyby 10,82 % (deniky byly souc¢asti testovaci
sady). Chyba na celé testovaci sadé sité byla 7 %. Ukdzky dat, na kterych se puvodni
sit trénovala, a data, na kterych jsem provadél adaptace, jsou vidét na obrazku 5.7. Jako
vrstvu sité, po které predavam aktivace diskrimindtoru, jsem opét zvolil vrstvu agregace.
I u tohoto datasetu jsem totiz zkousel predavat aktivace po prvnim bloku sité, nicméné
mélo to velmi podobny efekt jako u datasetu IMPACT a ten je, ze mezi témito aktivacemi
neni velky rozdil a pro aktivace po agregacni vrstvé jsem dostal lepsi vysledky.
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Pocty radku v souboru
20 50 | 100 200
Chyba 1,82 %

o o o o o o 0! o
1,38 | 0,04 [ 0,91 | 0,02 | 0,91 | 0,02 | 0,77 | 0,02
1,40 | 0,04 [ 0,96 [ 0,02 | 0,95 | 0,02 | 0,79 | 0,03
1,45 | 0,07 [ 0,93 [ 0,02 | 0,97 | 0,02 | 0,79 | 0,13
1,48 | 0,10 [ 0,97 | 0,04 | 0,97 | 0,03 [ 0,80 | 0,01
1,57 | 0,10 | 0,98 | 0,02 | 0,97 | 0,02 [ 0,80 | 0,01

>/>/T|/>/>/
O =N =D

Tabulka 5.3: Tabulka vysledku adaptace na denifku s chybou na zacatku adaptace 1,82 %.
Sloupec vysledku pro kazdy pocet fadku je rozdélen na dvé ¢ésti. V levé ¢asti (oznacené
jako p v %) je chyba na cilovych datech po 100 iteracich a v pravé ¢asti je vypocitana
smérodatnd odchylka (o) vysledku spusténi Sesti opakovéni pro kazdou hodnotu lambda.
Nejlepsi vysledky v jednotlivych sloupcich jsou oznaceny tuéné

2.0 2.0
—— lambda 0 —— lambda 0
1.8 —— lambda 1 1.81 —— lambda 1
lambda 2 lambda 2
1.6 —— lambda 4 1.6 —— lambda 4
e 14 —— lambda 8 2 1.41 —— lambda 8
> >
812 3
> >
ey K
O1.0 O
0.8
0.6
0.4— T T T T T T 0.4-— T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Pocet iteraci Pocet iteraci

Obréazek 5.8: Na levém obrazku je ukéazka chybovosti na adaptacnich datech. Na pravém
pak chybovost na cilovych datech.

Adaptace na denik s chybou 1,82 % Vysledky adaptace pro tento denik jsou vidét
v tabulce 5.3. Z téchto vysledku je vidét, ze s zddnou hodnotou parametru lambda vyssi
nez 0 jsem nebyl schopny ziskat na cilové sadé vyssi dspésnost, nez pti pouziti lambdy
0. Zajimavé taky je, ze rozdil v tspésnosti mezi 50 a 100 fadky je velmi maly a dokonce
u jedné hodnoty parametru lambda je vysledek lepsi pro 50 radkt, nez pro tu samou lambdu
pri vyssim poctu radkt. Toto vsak je pravdépodobné zplisobeno informacemi, které je sit
schopna se z radka naucit. Je pravdépodobné, ze soubor se 100 radky obsahuje mnoho
radku, které maji nizky informativni charakter pro sit a nebo se tyto informace dokaze sit
naucit z 50 radku, které pak zistanou pro adaptacni soubor s 50 radky.

Prubéh adaptace ukazuje pomérné vyznamné problémy. Na obrazcich 5.8 je vidét, ze
chyba na adaptacnich datech se prvné rapidné zmensuje, ale kolem iterace 50 se zac¢ne snizo-
vani chyby zpomalovat. Po prvotnim prudkém snizeni chyby na adaptac¢nich datech, zacne
rust chyba na cilovych datech. Dochazi tady k podobnému efektu, jaky ma pretrénovani.
Problémem u tohoto deniku je, ze CTC v prvnich 25 iteracich snizi chybu na adaptacnich
i cilovych datech, nicméné to, jakym zptisobem upravi vahy adaptacni sité, neni dostatecné,
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Obrazek 5.9: Pribéh chybovosti na diskrimina¢ni siti.

aby diskriminator dokézal rozlisit vstupy. Diky tomu, zZe diskriminator neni schopny roze-
znat adaptacni vstup od vstupu puvodni sité (obrézek 5.9), posild velké gradienty chyby
do adaptacni sité, které mnohonasobné zméni gradient v této siti a tim i vahy. Nicméné
gradient, ktery se propaguje od diskriminatoru, nemé logicky smysl. To je z toho davodu,
ze diskriminator pouze hada odkud vstup dosel, protoze vstupy jsou si velmi podobné.
Diky tomuto pak gradient chyby nema pozadovany ucinek regularizace, ale v tomto pri-
padé funguje spis jako katalyzator chybovosti na cilovych datech. Na obrazku 5.9 je vidét,
ze diskriminator zacne, kolem 200. iterace rozpoznavat vstupy, jenze to je pravdépodobné
dano tim, ze predtim tento diskriminator zménil vahy adaptacni sité nevhodnym zptisobem,
coz mélo za nasledek zhorseni rozpoznéavaci schopnosti diskriminatoru.

Shrnuti experimentu nad denikem ruc¢né psaného textu. U tohoto pripadu adap-
tace, se mi nepodarilo prekonat naivni metodu adaptace se zapnutou augmentaci. U to-
hoto experimentu je problém diskriminator samotny. Diky tomu, ze nedokéze rozpoznéavat
vstupy, tak svym gradientem vyrazné méni strukturu vah adaptacni sité po dlouhou dobu
a to ma za nasledek zhorsovani ispésnosti nad daty.
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Pocty radku v souboru
20 50 | 100 200
Chyba 10,82 %

o o o o o o o o
11,25 | 0,28 | 9,92 | 0,15 [ 8,97 | 0,19 | 8,48 | 0,06
11,33 [ 042 | 9,99 | 0,17 [ 9,02 [ 0,18 | 8,52 | 0,02
11,59 [ 0,36 | 9,73 | 0,12 | 8,85 [ 0,10 | 8,62 | 0,05
11,79 [ 0,33 | 10,09 | 0,47 | 9,13 [ 0,14 | 8,53 | 0,04
12,62 | 0,96 | 10,16 | 0,20 | 9,32 [ 0,37 | 8,65 | 0,07

>/>/TI/>/>/
O = DN~ O

Tabulka 5.4: Tabulka vysledk adaptace na deniku s chybou na zac¢atku adaptace 10,82 %.
Sloupec vysledku pro kazdy pocet radki je rozdélen na dvé ¢asti. V levé casti je zprumeé-
rovanéd chyba na cilovych datech po 120 iteracich (oznacend jako p v %) a v pravé ¢asti
je vypocitana smérodatna odchylka vysledki spusténi sesti opakovani pro kazdou hodnotu
lambda (oznacend jako o).

50 - 50
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X R
S 20 | —— adpt S an | —— adpt
< 30 — cil < 30 — cil
o o
2 — disc 2 — disc
© 20 © 20

101 & 101

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

Pocet iteraci Pocet iteraci

Obrazek 5.10: V obou obréazcich jsou vidét priubéhy chybovosti na adapta¢nich (adpt) a ci-
lovych (cil) datech, véetné prubéhu chybovosti na diskriminatoru (disc). Na levém obrézku
jsou pribéhy pro lambdu 1 a na pravém pro lambdu 2.

Adaptace na denik s chybou 10,82 % Vysledky tohoto druhého pokusu adaptace na
deniku jsou vidét v tabulce 5.4. Z tabulky je vidét, ze prekonat lambdu 0 se podarilo pouze
v dvou pripadech adaptace. Témito pripady jsou adaptace na 100 adaptacnich radcich, kdy
jsem dostal zprumérovanou chybu pfi lambdé 2 8,85 % oproti lambdé 0, kterd méla chybu
8,97 % a na 50 fadcich pri lambdé 2 s chybou 9,73 % oproti chybé s lambdou 0 9,92 %.
Jednd se o zlepseni 1,3 % u 100 fadku a 1,9 % u 50 raddku vuci lambdé 0. Abych zjistil, proé¢
pravé lambda 2 dosahovala zlepsSeni, rozhodl jsem se podivat na prubéh adaptace lambdy
2 u 100 radkového souboru viuci lambdé 1. Tyto grafy porovnani jsou vidét na obrazku
5.10. Tyto dvé lambdy mezi sebou déli tspésnost 1,9 %. Prubéhy tspésnosti jsou v obou
pripadech velmi podobné. Viditelné rozdily jsou v pribéhu diskrimindtort, kdy diskrimi-
nator s lambdou 1 se dokaze 1épe naucit rozpoznavat vstupy, nez diskriminator s lambdou
2. Nicméné co je zajimavé u obou prubéhu je, Ze diskriminator se oproti experimentu nad
datasetem IMPACT nikdy nedokéze kvalitné naudit rozpozndvat puvod vstupu. Toto je
pravdépodobné zpusobeno tim, Ze pocateéni chyba na datech je relativné mald, tim pa-
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Obréazek 5.11: Chybovost rozpoznani vstupl diskriminac¢ni jednotkou, pii rozdilnych hod-
notach parametru lambda.

dem tpravy od CTC funkce jsou mensi, ¢imz se upravi vahy adaptacni sité jen drobné
a to mé za nésledek to, ze diskriminator ptrijima jen lehce upravené vstupy od adaptacni
sité, ale ty dokaze regularizovat tak, ze se vstupy od adaptacni sité skutecné prilis nelisi
od vstupu puvodni sité. Kvili tomuto pak diskriminator nezpusobi zadnou vétsi tpravu,
kterd by vyraznéji zoscilovala jeho pribéh. Oscilace tspésnosti na diskriminatoru je vidét
i na prubézich na obrazcich 5.10, ale neni tak vyrazné jako u experimentu nad datasetem
IMPACT. Na obrazcich 5.10 je vidét, ze prvnich 50 iteraci se podstatné snizuje chyba na
adaptacnich datech, coz méa za nasledek vétsi ipravy vah adaptacni sité a tyto vétsi ipravy
pomahaji lepsimu rozpoznavani diskriminatoru, jelikoz se distribuce vah adaptacni sité vy-
raznéji oddaluje od distribuce vah ptivodni sité a tim se vice lisi i vstupy diskriminatoru.
Jakmile se ale po 50. iteraci za¢ne snizovani chyby na adaptacnich datech zpomalovat, tak
gradient chyby od diskriminac¢ni sité zaCne vic regularizovat vahy adaptacni sité, coz ma
za nasledek opétovné priblizeni vstupt diskriminacéni sité. Efekt diskrimindtoru, pro ruzné
lambdy, je dobre viditelny na obrazku 5.11. Z obrazku je patrné, ze oscilacni efekt diskri-
minatoru zde je. Nicméné tento efekt neni tak vyrazny jako u experimentu nad datasetem
IMPACT. Z tohoto obrazku je taky dobfe pozorovatelny vliv regularizacniho parametru
lambda. Cim vyssf je hodnota parametru lambda, tim silnéjsi je regularizace a to ma za
nasledek horsi schopnost diskriminatoru poznat rozdil ve vstupech.

Abych s pomoci parametru lambda vétsiho nez nula dostal lepsi vysledky, pokusil jsem
se 0 zvysSeni oscialce na diskriminatoru tim, Ze jsem v prubéhu adaptace hodnotu lambda
progresivné zvétsoval az do chvile, kdy byla na pozadované hodnoté. Prikladem je spusténi
programu pro lambdu 4 a v zavislosti na pocétu iteraci zvétsovani hodnoty parametru lambda
od 0 az do pozadovanych 4. Tento pristup mél vSak spis negativni dopad na tspésnost na
cilovych datech. Dalsim pokusem jak zlepsit vysledek adaptace byl pokus, kdy jsem vytvoril
separatni optimalizator pro adaptacni sit a dalsi pro diskriminacni sit. V pribéhu adaptace
jsem optimalizoval diskriminator kazdou iteraci, pricemz CTC jsem optimalizoval kazdou
10. iteraci. Toto Teseni se vSak ukazalo taky jako neefektivni. Vysledky pokusu s dvéma
optimalizatory a i s progresivnim zvySovanim hodnoty parametru lambda jsou vidét na
obrazcich 5.12. Pti zvysovani parametru lambda na 100 adaptac¢nich fadcich jsem dosdhl
zprumérované chyby na cilové sadé, po 300 iteracich, 9,87 %, coz je horsi vysledek nez pri
pouziti neupravené metody a lambdy 8. V piipadé dvou optimalizdtoru jsem dostal chybu
9,97 %, coz je opét horsi vysledek.
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Obrézek 5.12: Na levém obrazku je vidét chybovost na adaptac¢nich (adpt), cilovych (cil)
datech pri pouziti progresivniho zvysovani parametru lambda. Na pravem obrazku je prubéh
chybovosti na adaptac¢nich datech, cilovych datech a diskriminatoru (disc) pfi pouziti dvou
optimalizatori. Diskriminator je oznacen jako disc. Hodnota parametru lambda je v obrazku
zaznacena zelenou barvou.

Shrnuti experimentu nad 2. denikem rucné psaného textu. I pfes to, ze chybovost
diskriminatoru v rdmci experimentu osciluje tak, jak jsem ocekaval, tak vysledky adaptace
pri pouziti lambd vétsich nez nula, jsou lepsi pouze ve dvou pripadech. Nicméné i pres to,
ze vysledky s lambdami vétsimi nez nula nejsou c¢asto lepsi, tak se ani nijak vyraznéji nelisi,
krom lambdy 8, od vysledku s lambdou nula. Druhym zjisténim, které z tohoto experimentu
vyplyva je, ze samotny efekt oscilace na diskrimindtoru jesté nezarucuje lepsi Gispésnost pii
pouziti regularizace z tohoto diskrimindtoru.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo vybrat metody slouzici k adaptaci neuronovych siti na pisatele. Nejvhod-
néjsi metodu pak naimplementovat a otestovat jeji pfinos na obstaranych datovych sadéch.
Pii vybéru vhodné metody jsem se rozhodl pouzit metodu z ¢lanku Adversarial Speaker
Adaptation. V tomto ¢lanku jsou uvedeny dvé mozné metody adaptace. Jednou z nich je
metoda uceni bez ucitele a druhou metoda uceni s ucitelem. Na zakladé vysledkd prezen-
tovanych v tomto ¢lanku jsem se rozhodl implementovat metodu ucéeni s ucitelem, protoze
v ramci ¢lanku vykazovala lepsi vysledky. Pri feseni adaptace pomoci tohoto modelu jsem
se snazil prekonat vysledky, kterych jsem dosdhl pti adaptaci naivni metodou s augmentaci.
Touto metodou je dotrénovat kvalitné natrénovanou sit na adaptacni mnoziné dat.

Pro samotné testovani implementované metody jsem vyuzival dva datasety, z nichz
jeden je dataset tisténych dokumenti IMPACT a druhym je dataset ru¢né psanych texti.
P1i pokusech jsem vzdy provadél experimenty nad ¢tyfmi mnozinami adaptacnich dat, které
obsahovaly 200, 100, 50 a 20 fadkid. V ramci adaptacni metody prezentované v ¢lanku se
vyuziva regularizace pomoci diskriminacni sité. Velikost této regularizace je upravovana
pomoci parametru lambda. V ramci experimentu nad datsetem IMPACT se mi v nékolika
pripadech podarilo dosdhnout zlepseni. Nejzajimavéjsiho zlepseni tispésnosti se mi podafrilo
dosédhnout pri souboru se 100 adapta¢nimi fadky a prii pouziti lambdy 1 a to o 5,58 % vuci
naivni metodé. V piipadé jinych pocti fadkt méla adaptacni metoda podobné tispésnosti
jako naivni pristup s augmentaci.

Nad datasetem rucné psanych texta jsem provadél pokusy nad dvéma adaptacnimi vo-
jenskymi deniky. U denfku, s pfedadaptacni chybou 10,82 %, se mi podafilo pii adapta¢nim
souboru se 100 radky dat dosdhnout marginalniho zlepseni oproti naivni metodé. Toto zlep-
Seni na cilovych datech bylo 1,3 %. Podobné zlepSeni bylo i na souboru s 50 fadky a stejnou
velikosti lambdy. V ostatnich piipadech, véetné druhého adaptac¢niho deniku, jsem nebyl
schopny ziskat nizsi chybu pri pouziti metody vychazejici z ¢lanku oproti naivnimu reseni.
V ramci své prace jsem se pokousel metodu adaptace dal upravovat, ale to nevedlo k lepsim
vysledktm na cilovych datech. Metoda z ¢lanku Adversarial Speaker Adaptation, pfevedend
na rozpoznavani textu, se ukazala jako t¢innad pouze v nékterych pripadech. Z pozorovani
také vyplyva, ze pokud diskriminator osciluje, tak dochazi k regularizaci adaptacni sité,
nicméné samotnd oscilace neni zarukou zlepseni adaptace vic¢i naivni metodé s augmentaci.

V préci bych dale pokracoval tak, ze bych naimplementoval do této adaptacni metody
¢ast, kterda by vyuzivala uceni bez ucitele. Pii tomto pristupu, bych mohl vyuzit i obrazky
cilovych dat.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e src — mnou vytvorené zdrojové soubory
e text — zdrojové soubory textu této prace
e video.mp4 — video prezentujici mou bakalarskou praci

e readme.md
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