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Abstrakt

Tato bakalářská práce se zaměřuje na vývoj a optimalizaci systému rozpoznáváńı řeči
využ́ıvaj́ıćı kombinaci dvou hlavńıch technologických nástroj̊u z domén zpracováńı akus-
tických signál̊u a přirozeného jazyka, a to neuronové śıtě Wav2Vec2.0, která je doplněna
o sequence-to-sequence model T5. Ćılem je zvýšit přesnost převodu mluveného slova na
textový formát.

V prvńı části práce je proveden rozbor metody Wav2Vec2.0, která slouž́ı k extrakci
významných akustických informaćı z audio nahrávek a vytvořeńı textové reprezentace.
Následně je popsán sequence-to-sequence model T5, jenž slouž́ı k úpravě źıskaného přepisu
řeči, jelikož na rozd́ıl od Wa2Vec2.0 modelu vycháźı ze znalost́ı o přirozeném jazyce. Tyto
dva kĺıčové prvky jsou následně integrovány do funkčńıho systému pro rozpoznáváńı řeči.

Kĺıčová slova: automatické rozpoznáńı řeči, ASR, STT, Transformers, Wav2Vec2.0,
seq2seq, T5

Abstract

This bachelor thesis focuses on the development and optimization of a speech recogni-
tion system utilizing a combination of two main technological tools from the domains of
acoustic signal processing and natural language processing: the Wav2Vec2.0 neural ne-
twork, complemented by the sequence-to-sequence model T5. The goal is to enhance the
accuracy of converting spoken words into textual format.

In the first part of the thesis, an analysis of the Wav2Vec2.0 method is conducted,
which serves for extracting significant acoustic information from audio recordings and
creating a textual representation. Subsequently, the sequence-to-sequence model T5 is
described, which is used to refine the obtained speech transcription, as it differs from
the Wa2Vec2.0 model by incorporating knowledge about natural language. These two key
elements are then integrated into a functional system for speech recognition.

Key words: automatic speech recognition, ASR, STT, Transformers, Wav2Vec2.0,
seq2seq, T5
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6.2 Výsledky dosažené po spojeńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
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1 Úvod

Tato práce se zaměřuje na problematiku automatického rozpoznáváńı řeči s využit́ım
moderńıch metod strojového učeńı, konkrétně na př́ıstupu založeném na Wav2Vec2.0 mo-
delu [1, 2] popisovaném v kapitole 3. Tento model, vyvinutý v Meta AI (Facebook) v roce
2020, představuje významný pokrok v oblasti automatického rozpoznáváńı řeči, nab́ızej́ıćı
vylepšenou schopnost převodu akustických dat na textovou podobu. Využ́ıvá se schop-
nosti předtrénováńı modelu na velkém množstv́ı neoznačených dat, tedy modelu neńı
předkládána dvojice audio nahrávky s jeho textovou podobou, ale předkládaj́ı se pouze
audio nahrávky. Pro následné dotrénováńı modelu stač́ı značně menš́ı část již označených
dat, na kterých se nauč́ı přikládat k nahrávce jej́ı textový přepis. Tedy docháźı k využit́ı
možnosti přeneseńı znalost́ı o reprezentaci řeči v nahrávkách, jenž byly źıskány během
předtrénováńı.

Předchoźı odstavec napov́ıdá, že model Wav2Vec2.0 je předtrénován na velkém množ-
stv́ı audia a textová podoba řeči je mu předkládána až ve finálńı fázi dotrénováńı, kde se
teprve uč́ı přikládat znaky k źıskaným významným charakteristikám audio nahrávek. Z
tohoto d̊uvodu je v rámci této práce navrhnut př́ıstup, který doplńı model Wav2Vec2.0
o navazuj́ı sequence-to-sequence model T5. Model T5 [3], vyvinutý firmou Google v roce
2019, slouž́ı jako př́ıdavná informace o znalosti přirozeného jazyka (jazykový model, Lan-
guage Model - LM), d́ıky které by mělo doj́ıt k opravám chyb typických pro přepis záznamu
řečového signálu. Dále bĺıže popsáno v kapitolách týkaj́ıćıch se modelu T5 4 a analýze
chyb 7.

Motivaćı pro navržené řešeńı vycháźı z požadavk̊u současného digitálńıho světa, kde
technologie automatického rozpoznáváńı řeči (Automatic Speech Recognition - ASR) stále
postupně proniká do každodenńıho života a stává se stále d̊uležitěǰśım a žádaněǰśım prv-
kem. Tato technologie nám umožňuje překonat komunikačńı bariéry a vytvářet intui-
tivněǰśı uživatelské rozhrańı pro širokou škálu aplikaćı, od virtuálńıch asistent̊u po roz-
poznáváńı hlasu v mobilńıch zař́ızeńıch či poč́ıtač́ıch. Automatické rozpoznáváńı řeči tedy
tvoř́ı prvńı blok v tomto jinak komplexńım systému a je zapotřeb́ı, aby chyby zanesené
samotným rozpoznáńım řeči byly minimálńı a neovlivňovali navazuj́ıćı systémy. Navržené
řešeńı, společně s vyhodnoceńım a analýzou chyb, lze nalézt v kapitolách 6 a 7.
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2 Architektura Transformer modelu

Transformer [4] je architektura neuronových śıt́ı, jej́ıž kĺıčovým prvkem je mechanismus
attention [5, 6]. Attention mechanismus umožňuje modelu naučit se, jak velká pozornost
(attention) se má věnovat token̊um v okoĺı pro právě zkoumaný token (základńı jednotka
textu, token např́ıklad může reprezentovat celé slovo, znak nebo část slov). Tedy docháźı
k vytvářeńı kontextu pro daný token, což nacháźı značné uplatněńı v úlohách zpracováńı
přirozeného jazyka (Natural Language Processing - NLP). Některé nejznáměǰśı současné
modely, které se objevuj́ı na poli NLP, se skládaj́ı až z deśıtek transformerových blok̊u nebo
některých jeho variant. Mezi tyto zástupce patř́ı právě zkoumané modely Wav2Vec2.0 a
T5 (kapitoly 3 a 4). Důležitou vlastnost́ı architektury transformer je možnost učeńı en-
kodéru a dekodéru bez učitele. Pro předtrénováńı modelu tedy lze využ́ıt velkého množstv́ı
neoznačených dat a poté, kdy takto předtrénovaný model, lze v následuj́ıćı fázi dotrénovat
na již mnohem menš́ı množině označených dat a naučit tak plnit požadovanou úlohu.

Tato architektura je tvořena ze dvou základńıch komponent, a to sekvence blok̊u en-
kodér̊u a dekodér̊u (sekvence nemusej́ı mı́t stejný počet blok̊u, ale typicky tomu tak bývá,
jako je např́ıklad uvedeno v p̊uvodńı práci [4], kde model obsahuje sekvenci enkodér̊u a
dekodér̊u o délce 6-ti blok̊u), které jsou vzájemně propojeny (detail viz. obrázek 1).

Obrázek 1: Obecný náhled na architekturu transformer ([7], upraveno).

2.1 Enkodér, self-attention mechanismus a vstup

Enkodér a jeho mechanismus self-attention v architektuře transformer hraje kĺıčovou roli
při zpracováńı vstupńıch sekvenćı. Na obrázku ńıže (2) je vyobrazen detailněǰśı náhled do
jednoho z blok̊u sekvence enkodér̊u.

Obrázek 2: Detailńı náhled na architekturu bloku enkodéru ([7], upraveno).
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Před samotným vstupem do prvńıho bloku enkodéru je nutné vstupńı sekvenci rozdělit
na jednotlivé tokeny, kdy je využit tokenizer, mechanismus převáděj́ıćı vstupńı text na
zmı́něné tokeny. Následně se z nich pomoćı embeddingu vytvářej́ı př́ıznakové vektory,
jenž jsou dimenze o velikosti 512. Tyto př́ıznakové vektory jsou dále sč́ıtány s positional
encoding vektorem, který reprezentuje informace o jejich pozici v dané vstupńı sekvenci.
V práci [4] popisuj́ı využit́ı sinusových a kosinových funkćı s lǐśıćımi se frekvencemi pro
vytvořeńı positional encoding vektor̊u, které vycházej́ı z aktuálńı pozice token̊u, dimenze
jejich př́ıznakových vektor̊u a velikosti modelu.

Self-attention mechanismus potřebuje pro každý vstupńı př́ıznakový vektor xi s pozičńı
informaćı, kde i označuje počet token̊u ve vstupńı sekvenci (dále jako parametr in-
put length), vytvořit trojici vektor̊u query q, key k a value v, každý vektor je dimenze
64. Toho je doćıleno vytvořeńım váhových matic WQ, WK a W V , které jsou optimali-
zovány ve fázi trénováńı a maj́ı dimenzi 512 × 64. Př́ıznakové vektory xi, pro paralelizaci
výpočtu, jsou poskládány pod sebe do matice X s dimenźı input length × 512, kdy ma-
ticovým násobeńım matice X s váhovými maticemi WQ, WK a W V vzniknou př́ıslušné
matice Q, K a V (dimenze input length × 64), jejichž řádky tvoř́ı dř́ıve zmiňované
požadované vektory q, k a v pro každý vstupńı token. Následně lze již použ́ıt vzorec pro
výpočet self-attention:

z = Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dkv

)
V (1)

kde dkv je 64 (dimenze vektor̊u q, k, v) a využ́ıvá se jako škálovaćı faktor pro zajǐstěńı
numerické stability.

Ve stejné práci [4] je dále tento př́ıstup rozš́ı̌ren o použit́ı v́ıce self-attention mecha-
nismů 1 s využit́ım r̊uzných matic Q, K a V zvaný ”multi-headed”attention. Toto oboha-
ceńı rozš́ı̌ŕı možnosti modelu přidávat pozornost na v́ıce mı́st ve vstupńı sekvenci, které je
zapř́ıčiněno právě použit́ım h r̊uzných projekčńıch matic WQ

i , WK
i a W V

i , kde i = 1, ..., h
(ve zmiňované práci bylo použito h = 8). Výpočet multi-headed attention přecháźı na
vzorec:

Z = MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, ..., headh)W
O

kde headi = Attention
(
QWQ

i , KWK
i , V W V

i

) (2)

kde maticeWO je přidaná matice dimenze h·64 × 512, která zař́ıd́ı projekci z jednotlivých
attention hlav na výstup tak, aby byly dodrženy jeho požadované dimenze.

Daľśım hlavńım blokem je plně propojená dopředná śıt’ (Feed-Forward Network, FFN).
Tato śıt’ je aplikována na každý výstupńı vektor zvlášt’ za účelem zachováńı pozičńıch
informaćı. Skládá se ze dvou plně propojených lineárńıch vrstev vytvářej́ıćı projekci do
a ze skryté dimenze dff (typicky bývá větš́ı než je dimenze využitá v attention bloćıch,
následuj́ıćı kapitoly označuj́ı dimenzi attention blok̊u jako dmodel), kde se nacháźı ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivačńı funkce

FFN(x) = max (0;xW1 + b1)W2 + b2 (3)

a kde jsou využity Wi váhové matice a bi prahové vektory.
Výstupy z blok̊u self-attention a FFN jsou dále sč́ıtány s jejich vstupy a normalizovány.

Zde je uveden př́ıpad pro výstup z bloku self-attention:

Znorm = LayerNorm(X + Z) (4)
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Implementace funkce normalizace vrstev ve frameworku PyTorch, který je využ́ıván v
této práci, vycháźı z práce [8] a nabývá formy

y = LayerNorm(x) =
x− E[x]√
Var[x] + ϵ

· γ + β (5)

kde ϵ je konstanta přidávaná pro numerickou stabilitu, γ a β jsou volitelné a v pr̊uběhu
učeńı laditelné parametry reprezentuj́ıćı afinńı transformaci (škálováńı a posun).

2.2 Dekodér, propojeńı komponent a výstup

Dekodér je svoj́ı strukturou a funkčnost́ı velmi podobný enkodéru popsaného v předchoźı
kapitole 2.1 s t́ım rozd́ılem, že obsahuje dva bloky attention mechanismu. Prvńı, vstupńı
self-attention blok, který zpracovává výstup od předchoźıho dekodéru. A druhý, který
nav́ıc zpracovává výstup od posledńıho bloku ze sekvence enkodér̊u svým attention me-
chanismem, což bývá označováno jako cross-attention nebo enkodér-dekodér attention.
Náhled do struktury jednoho z blok̊u dekodéru je vyobrazena na následuj́ıćım obrázku 3.

Obrázek 3: Detailńı náhled na architekturu bloku dekodéru ([7], upraveno).

Výstup je poté vytvořen za pomoci plně propojené vrstvy, která vytvář́ı projekci do
vektoru o velikosti slovńıku modelu (źıskané při trénováńı), jehož prvky jsou následně
normalizovány vrstvou softmax 6 do intervalu <0; 1>. Samotný výběr slova (tokenu) ze
slovńıku může být realizovaný funkćı argmax, která vybere index slova s nejvyšš́ım skóre.

softmax(x) =
exi∑N
j=1 e

xj

kde i = 1, ..., N a x = [x1, x2, ..., xi, ..., xN ] (6)
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3 Model Wav2Vec2.0

Wav2Vec2.0, popisovaný v práci [1], značně těž́ı z možnosti předtrénováńı založeném na
učeńı bez učitele s velkou sadou neoznačených dat, ze kterých źıská znalosti o reprezentaci
akustických signál̊u v jejich obrazové (latentńı) formě, podobně jako u zpracováńı NLP
pomoćı Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT, [9]), jenž se
ukázalo být velmi dobrým př́ıstupem. Tento akustický model přistupuje ke zpracováńı
signálu podobně jako jazykový model BERT, a to s využit́ım vytvořeného embeddingu
(latentńı reprezentaci), který po pr̊uchodu śıt́ı transformerového enkodéru vytvoř́ı kon-
textovou reprezentaci přes celou vstupńı sekvenci. Ćılem je poté pomoćı kontrastńıho
učeńı źıskat charakteristiky takové, aby pro vektory v latentńım prostu patř́ıćı do r̊uzných
kódových knih se co nejv́ıce lǐsily, a pro podobné si naopak byly velmi bĺızké.

Během předtréninku se v kvantizačńım modulu źıskávaj́ı reprezentace diskrétńıch
řečových jednotek z latentńıho prostoru řečového signálu. Tyto jednotky se poté využ́ıvaj́ı
jako objekty v latentńım prostoru u kontrastńıho učeńı, kdy je pro jejich výběr využita
Gumbel softmax funkce (12). Na následuj́ıćım obrázku 4 je zobrazen diagram architektury
Wav2Vec2.0 modelu.

TCN

q q q q q

Kontextová
reprezentace

Kvantizované
řečové jednotky

Latentní
reprezentace řeči

Akustický signál

Kontrastní
ztrátová funkce

Transformer
enkodér

zt

qt

ct

Obrázek 4: Obecný náhled na architekturu Wav2Vec2.0 modelu při fázi předtrénováńı
([1], upraveno).

3.1 Architektura Wav2Vec2.0 modelu

3.1.1 Př́ıznakový enkodér

Př́ıznakový enkodér 5 se sestává z několika blok̊u. Prvńım je standardizace vstupńıho
akustického signálu (Zero Mean and Unit Variance, tedy nulová středńı hodnota a jed-
notkový rozptyl, 7), které je následováno sedmy, za sebou seřazenými, konvolučńımi bloky
(viz. obrázek 5). Tyto konvolučńı bloky se sestávaj́ı z jednorozměrné časové konvolučńı
vrstvy (Temporal Convolution Network - TCN), následované normalizačńı vrstvou ([8],
5) a GELU (Gaussian Error Linear Unit) aktivačńı funkćı ([10], 10).
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Normalizace akustického signálu
(Zero Mean and Unit Variance)

1D časová konvoluce

Normalizační vrstva

GELU aktivační funkce

K
on

vo
lu

čn
í b

lo
k 

č.
 1

Konvoluční blok č. 7

z1 zTz2 zt

Obrázek 5: Diagram př́ıznakového enkodéru.

xnorm(t) =
x(t)− E(x)

Std(x)
(7)

Tabulka 1: Parametry jednotlivých kon-
volučńıch blok̊u.

Blok # kanál̊u Jádro Krok

1

512

10 5
2

3
2

3
4
5
6

2
7

Každý konvolučńı blok obsahuje na vstupu vrstvu TCN, kde každá má nastavené své
parametry popsané v tabulce 1. S t́ımto nastaveńım bude na výstupu enkodéru zT vektor̊u
s dimenźı 512, kde T je přibližně (nutné vźıt v potaz potřebné doplněńı krajńıch element̊u
ve vstupńım vektoru - padding, využit́ı interńıho speciálńı tokenu [PAD]):

T ≈ size(X )

5 · 2 · 2 · 2 · 2 · 2 · 2
=

size(X )

320
(8)

tedy vstup X , který byl navzorkován 16kHz (sampling rate), je po pr̊uchodu 7 kon-
volučńımi bloky transformován do latentńıho prostoru Z, který jak již bylo zmı́něno, má
zT vektor̊u s dimenźı 512 obsahuj́ıćı zakódované audio s výstupńı frekvenćı fout ≈ 49Hz
(přibližně 20ms mezi jednotlivými vzorky).

fout =
T · sampling rate

size(X )
(9)

Součást́ı těchto blok̊u je také GELU aktivačńı funkce, která je aplikována na výstupy
z TCN. GELU je vyjádřena v následuj́ıćı rovnici:

GELU(x) = x · P(X ≤ x) = x · Φ(x) = x · 1
2

[
1 + erf

(
x√
2

)]
(10)

kde erf(x) znač́ı gaussovskou kumulativńı distribučńı funkci, d́ıky ńıž má GELU, na rozd́ıl
od ReLU, hladký pr̊uběh. Pro výpočet s reálnými argumenty bývá aproximována pomoćı
hyperbolických funkćı.

erf(x) =
2√
π

∫ x

0

e−t2dt

aproximace erf(x) ≈ tanh

(
2√
π

(
x+

11

123
x3

)) (11)

Př́ıznakové vektory zt po pr̊uchodu enkodérem maj́ı v latentńım prostoru, jak již bylo
zmı́něno, dimenzi 512, což by nemuselo vyhovovat některým variantám modelu, jejichž
transformerový enkodér má bloky o rozd́ılné dimenzi dmodel (v́ıce v následuj́ıćı kapitole).
Proto je mezi tyto části přidána plně propojená lineárńı vrstva vytvářej́ıćı projekci z
dimenze latentńıho prostoru 512 do dimenze použ́ıvané danou variantou modelu dmodel.
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3.1.2 Kontextová reprezentace

Kontextová śıt’, jenž sd́ıĺı podobnou architekturu s enkodérem transformeru, jako byl
popsán v kapitole 2, zpracovává výstup z př́ıznakového enkodéru a vytvář́ı jeho kontex-
tovou reprezentaci C. Zobrazuje tedy vektory zt z latentńıho prostoru Z do jejich kontex-
tové reprezentace ct, které budou obsahovat informace o celé vstupńı sekvenci. Dále bude
pojem kontextová śıt’ nahrazena pojmem transformerový enkodér z d̊uvod̊u podobnosti
architektury a již zavedeným pojmům.

Transformerový enkodér použitý v BASE variantě modelu Wav2Vec2.0 obsahuje 12
transformerových blok̊u s dimenźı dmodel = 768, ve kterých je 8 self-attention hlav a FFN
se skrytou dimenźı dff = 3072. Dále nejsou použ́ıvány fixńı positional encodings popsané
v [4] a kapitole 2, ale byla využita konvolučńı śıt’ vytvářej́ıćı relativńı pozičńı informace
(velikost jádra je 128 a 16 skupin), které byly popsány v práci [11]. Výstup z této śıtě
je následován GELU aktivačńı funkćı, který je poté sč́ıtán s p̊uvodńım vstupem zt a je
aplikována normalizace na tento součet pomoćı vztahu definovaném na 5.

3.1.3 Kvantizačńı modul

Kvantizačńı modul vytvář́ı diskrétńı reprezentaci latentńıho prostoru Z na konečný počet
řečových jednotek Q za použit́ı shlukovaćıho algoritmu Product Quantization (dále jen
PQ, [12]). Kvantizace se vytvář́ı a je využ́ıvána jen ve fázi předtrénováńı pro učeńı bez
učitele, kdy figuruje při výpočtu ztrátových funkćı 3.1.4 pro učeńı a optimalizaci kontex-
tové reprezentace.

PQ spoč́ıvá ve výběru kvantizovaných reprezentaćı z G kódových knih, kdy každá ob-
sahuje V záznamů e ∈ RV×d/G (pro BASE verzi modelu G = 2, V = 320), z čehož vyplývá,
že model může mı́t až 102.4k záznamů. Z kódových knih vždy dojde k výběru jednoho
ze záznamů ev, které jsou nejbližš́ı k latentńı reprezentaci zt. Spojeńım těchto záznamů a
následnou aplikaćı lineárńı transformace lze źıskat kvantizovanou řečovou jednotku qt.

Pro výběr záznamů ev, které jsou nejbližš́ı k latentńı reprezentaci zt, slouž́ı Gumbelova
softmax funkce [13], která je aplikována pro každou kódovou knihu, tedy G-krát. Poté
výběr v-tého záznamu z kódové knihy g se provád́ı pomoćı:

pg,v =
exp(lg,v + nv)/τ∑V
k=1 exp(lg,k + nk)/τ

(12)

kde nv = −log(−log(u)), u je náhodná veličina vybraná z rovnoměrného rozděleńı U(0, 1)
a τ je nezáporný faktor omezuj́ıćı vliv dané náhodné veličiny.

Dı́ky vhodné volbě funkce lze při dopředném chodu vybrat záznam ev, jehož argument
maximalizuje funkci, tedy v = argmax

v∈V
(pg,v), a při zpětném chodu lze určit a použ́ıt jej́ı

opravdový gradient.

3.1.4 Ztrátová funkce

Během předtrénováńı se model uč́ı reprezentovat akustický signál řešeńım kontrastńı
ztrátové funkce Lm, která nut́ı model identifikovat opravdovou kvantizovanou reprezentaci
qt pro maskovaný úsek zt pomoćı jeho kontextové reprezentace ct a známých K distrak-
tor̊u q̃ ∈ Qt, které jsou náhodně vyb́ırány (viz. obrázek 4, červeně označený maskovaný
úsek zt). Kontrastńı ztrátové funkce je tedy definována jako

Lm = −log
exp(sim(ct, qt)/κ)∑K
q̃∼Qt

exp(sim(ct, q̃)/κ)
(13)
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kde se podobnost poč́ıtá pomoćı kosinové podobnosti sim(a, b) = aT b
||a||·||b|| a κ je volitelný

škálovaćı faktor (v práci [1] nastaven na κ = 0.1).
Kontrastńı ztrátová funkce záviśı na náhodném výběru záznamů z kódových knih,

které by měly být rovnoměrně vyb́ırány. Proto je přidána daľśı ztrátová funkce Ld, která
má zaručit rovnoměrný výběr všech záznamů V z každé kódové knihy G. Čehož je doćıleno
ztrátovou funkćı diverzity, která nut́ı model maximalizovat entropii vybráńım nějakého
záznamu v ze všech kódových knih G, tato funkce má poté tvar:

Ld =
1

GV

G∑
g=1

−H(p̄g) =
1

GV

G∑
g=1

V∑
v=1

p̄g,vlogp̄g,v (14)

Tedy celková ztrátová funkce s využit́ım informace od kontrastńı a diverzitńı funkce
nabývá tvaru

L = Lm + αLd (15)

kde α je volitelný váhový parametr (v p̊uvodńı práci [1] byl zvolen α = 0.1).

3.2 Předtrénováńı a použitý model

3.2.1 Předtrénováńı Wav2Vec2.0 modelu

Wav2Vec2.0 modelu ve fázi předtréninku, jehož schéma lze nalézt na obrázku 4, je mas-
kována část vektor̊u latentńı reprezentace zt, v p̊uvodńı práci se uvád́ı přibližně 49% ze
všech časových úsek̊u. Maskováńı je parametrizováno náhodným výběrem počátečńıho
úseku s p = 0.065 a zamaskováńı M = 10 následuj́ıćıch časových úsek̊u, kdy je jejich
překryv povolen (parametrizace a jej́ı nastaveńı je převzato z p̊uvodńı práce [1]).

Takto maskovaná reprezentace je dále předaná do bloku s transformerovým enkodérem,
jenž vytvář́ı kontextovou reprezentaci v podobě vektor̊u ct. Zároveň docháźı k určeńı
kvantizované reprezentace všech úsek̊u, kdy pro určeńı qt jsou všechny úseky odmaskovány,
jelikož nejsou hlavńım předmětem v předtrénováńı a figuruj́ı při výpočtu ztrátové funkce.
Následně se určuje ztrátová funkce pro všechny ct, které měly maskovaný vstup, založeném
na dvou aspektech popisovaných v kapitole 3.1.4.

3.2.2 Implementace a použitý model

Výchoźım modelemWav2Vec2.0 byla jeho BASE varianta, jehož architektura a parametry
jsou popsané v předchoźı kapitole 3.1 a p̊uvodńı práci [1]. Byla použita jeho implemen-
tace ve frameworku PyTorch [14] a obaluj́ıćı abstrakci poskytnula platforma HuggingFace
prostřednictv́ım knihovny transformers [15].

Wav2Vec2.0 model byl předtrénovaný na sadě přibližně 80k hodin neoznačené české
řeči z mnoha oblast́ı, jako jsou např́ıklad záznamy z rádiového a televizńıho vyśıláńı,
nahrávky od st́ınových řečńık̊u, apod. Pro zpř́ıstupněńı jednoho z pozděǰśıch uložených
checkpoint̊u modelu a jeho představeńı bych rád poděkoval panu Ing. Janu Lehečkovi,
Ph.D. a odkázal se na jeho výzkumnou práci [2], kde lze źıskat v́ıce informaćı o předtrénová-
ńı, vlastnostech a dosažitelných výsledćıch na poli automatického rozpoznáńı řeči při
použit́ı Wav2Vec2.0 modelu.

3.3 Dataset využitý pro dotrénováńı

Model byl dotrénovaný na datasetu Common Voice [16], ačkoliv byl součást́ı datasetu i
pro předtrénováńı, během něhož bylo použito pouze audio z train a validation porce, tak
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tvořil pouze zlomek z celkových 80k hodin audio nahrávek. Z toho d̊uvodu by neměl být
problém je opětovně využ́ıt pro dotrénováńı, kdy dosahované výsledky by t́ımto faktem
neměly být nijak ovlivněny.

Tento dataset je veřejně dostupná sb́ırka hlasových dat, kterou spravuje organizace
Mozilla Foundation. Dataset byl vytvořen s ćılem podporovat vývoj a vylepšováńı techno-
logíı automatického rozpoznáváńı řeči a daľśıch hlasových aplikaćı. Je k dispozici zdarma
pro výzkumné účely a přisṕıvaj́ıćı jednotlivci mohou nahrané hlasové vzorky sd́ılet s ko-
munitou a verifikovat poskytnuté transkripce u záznamům. Pro trénováńı byla využita
jeho verze 11 zveřejněná na platformě HuggingFace a pro manipulaci s daty byla využita
knihovna datasets [17].

Dataset Common Voice 11 byl vybrán na základě rozsáhlé a verifikované české části,
která obsahuje trénovaćı sadu s 14612 př́ıklady, kdy pr̊uměrná délka nahrávky je přibližně
4.76 sekundy a celková délka nahrávek je 19.31 hodin. Dále obsahuje menš́ı validačńı a
testovaćı porce dat, které každé obsahuj́ı přibližně přes 7k př́ıklad̊u.

Tabulka 2: Základńı statistiky české porce dat z datasetu Common Voice 11.

train validation test

# př́ıklad̊u [1] 14612 7543 7714
# hodin [hod.] 19.31 9.65 9.71

pr̊um. délka [sek.] 4.76 4.61 4.53

Za účely dotrénováńı (fine-tuningu) byla využita sada train, pro validaci během tréno-
váńı byla využila sada validation a pro otestováńı funkčnosti a dosahovaných výsledk̊u
modelu byla využita sada test dosud neviděných dat během trénováńı. Běh̊um v tabulce
5 označených * byla navýšena trénovaćı sada o validation sadu a samotná validace během
trénováńı se prováděla na sadě test. Verze model̊u označené * nebyly v daľśım pr̊uběhu
práce nijak využ́ıvány.

3.4 Dotrénováńı modelu Wav2Vec2.0

Předtrénovaný model je ve fázi dotrénováńı doplněn o náhodně inicializovanou lineárńı
vrstvu (plně propojenou). Tato vrstva slouž́ı jako projekce výstupu z transformerového
enkodéru, kdy BASE varianta modelu produkuje t vektor̊u zvaných logits (kde t = 1, ..., T )
a každý je dimenze o velikosti 768, do daného počtu tř́ıd CW2V 2, jenž reprezentuj́ı znaky z
použitého slovńıku (dále popsáno v této kapitole 5.3). Tato klasifikačńı hlava modelu může
být doplněna o jednoduchý jazykový model (n-gram, beam-search). Jelikož ćılem této
práce je přidáńı samostatného jazykového modelu T5 (popis funkce a dosažené výsledky
spojeńım model̊u v kapitole 6), který by měl dosáhnou vyšš́ı přesnosti při korekci výstupu.
Z tohoto d̊uvodu byl zvolen prostý výběr nejpravděpodobněǰśıho tokenu pro daný časový
úsek t za pomoćı funkce argmax z vektoru logits, kdy pro jeho źıskaný index je následně
vyhledán odpov́ıdaj́ıćı znak ve slovńıku CW2V 2. Poskytnutým dekodérem se takto zpra-
cuje celá sekvence a dojde k převodu do textové formy.

Během dotrénováńı modelu je ćılem minimalizovat ztrátu danou vztahem 18 zp̊usobe-
nou při využit́ı Connectionist Temporal Classification (dále jen CTC, [18, 19]). CTC
určuje pravděpodobnost ćılové sekvence y, uvážeńım všech možných zarovnáńı znaku a
při délce vstupu T . Pro výstup z lineárńı projekčńı vrstvy (klasifikačńı hlava, logits xL)
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a ćılovou sekvenci y je pravděpodobnost definována jako:

PCTC(y|xL) =
∑

a∈β(y)

P(a|xL) (16)

kde β(y) je množina všech možných zarovnáńı a v ćılové sekvenci y o délce T (včetně
interně použ́ıvaného tokenu [UNK]). Pravděpodobnost P(a|xL) může být rozložena na
faktory (časové úseky v časech t), jelikož jsou podmı́něně nezávislé. Poté lze tedy rozepsat:

P(a|xL) =
T∏
t=1

P(a(t)|xL(t)) (17)

kde a(t) a xL(t) je t-tá reprezentace symbolu ve výstupńı sekvenci a t-tým vektorem logits.
Tedy během dotrénováńı je minimalizována ztráta CTC funkćı:

LCTC = −logPCTC(y|xL) (18)

a při validaci nebo testováńı je využit ”greedy”př́ıstup, kdy je vybráno nejpravděpodobněǰśı
zarovnáńı pomoćı funkce argmax.

V pr̊uběhu dotrénováńı jsou váhy výstupńı lineárńı klasifikačńı vrstvy a transfor-
merového enkodéru optimalizovány právě zmı́něnou CTC ztrátovou funkćı, ale váhy
př́ıznakového enkodéru se typicky nechávaj́ı zafixované. Původńı práce [1] také uvád́ı
možnost trénováńı pouze klasifikačńı vrstvy v prvńı fázi (prvńıch 10k krok̊u) a ve zbytku
trénováńı se dále k optimalizaci přidávaj́ı i parametry transformerového enkodéru, avšak
váhy př́ıznakového enkodéru z̊ustávaj́ı stále zafixovány.
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4 Model T5

Model T5, Text-To-Text Transfer Transformer, byl představen v práci [3], jako možnost
převedeńı všech textově založených jazykových úloh do text-to-text formátu (např́ıklad
úlohy sumarizace, klasifikace, překlad, apod.). Vstupem do modelu je tedy nějaký textový
kontext s úlohou a jeho výstupem bude vyprodukovaný výsledek opět v textové formě. Je
využito předtrénováńı na značně velké sadě přirozeného textu, kdy se následně pro d́ılč́ı
úlohy využ́ıvá možnosti přeneseńı źıskaných znalost́ı o přirozeném jazyce a dotrénováńı
modelu pro danou úlohu. Tento př́ıstup je označován jako transfer learning a ukázal se
jako velmi účinným v doméně NLP.

Výsledkem práce [3] byl tedy pr̊uzkum a návrh tzv. Text-to-Text frameworku, jenž
sjednocuje úlohy NLP převedených do formátu text-to-text a je tvořen jediným základńım
modelem, který má stejné váhy, hyperparametry a ztrátovou funkci (stejné předtrénováńı).
Poté se tedy využ́ıvá možnost́ı transfer learningu a dotrénováńı pro specifické úlohy, kdy
se během dotrénováńı přidává ke vstupńı sekvenci prefix, kterým se rozlǐsuj́ı jednotlivé
úlohy.

Obrázek 6: Diagram zobrazuj́ıćı několik možných úloh NLP převedených do text-to-text
formátu (převzato z [3]).

4.1 Architektura T5 modelu

4.1.1 Prozkoumávané varianty architektury modelu v originálńı práci

Hlavńım účelem p̊uvodńı práce [3] byly experimenty s r̊uznou variaćı p̊uvodńı architek-
tury transformer̊u (popsaných v kapitole 2 a podrobněji v práci [4]) a zp̊usobu mas-
kováńı vstup̊u do attention mechanismu, které je hlavńım rozlǐsuj́ıćım faktorem. Jejich
předtrénováńı na neoznačených datech bylo prováděno na úlohách ”odšuměńı”(denoising,
dále v kapitole 4.2.1) a autoregrese (tato úloha byla v práci zahrnuta pouze z d̊uvodu re-
trospektivńıho porovnáńı s dř́ıvěǰśımi př́ıstupy pro standardńı LM).

Operace self-attention mechanismu definované ve vztahu 1, zjednodušeně, vezme vstup-
ńı sekvenci a vytvoř́ı novou výstupńı sekvenci o stejné délce, jej́ıž hodnoty jsou vypočtené
jako vážený pr̊uměr. Váhy jsou reprezentovány normalizovaným attention skóre daným
maticemi Q a K, které porovnávaj́ı daný token v sekvenci (řádek Q) s ostatńımi tokeny
(sloupce KT ), a vážené hodnoty ze vstupńı sekvence jsou reprezentovány řádky matice V .
Poté si lze maskováńı představit jako vynulováńı těchto vah W = softmax((QKT )/

√
dk)

pro takové vstupy j (j-té řádky matice V ), které nemaj́ı ovlivňovat výstup i (uvedeno
pro kontext k obrázku 7a a následuj́ıćım sekćım). Dále je zde pro úplnost uveden stručný
popis prozkoumávaných variant architektur a jimi využ́ıvaných maskováńı.
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Encoder-Decoder Transformer vycháźı z p̊uvodńı architektury transformer̊u navrže-
né v práci [4], jehož zjednodušené schéma je na obrázku 7b (vlevo).

Enkodér využ́ıvá fully-visible maskováńı (7a, vlevo), které dovoluje self-attention me-
chanismu využ́ıvat každý vstup xj při produkci libovolného výstupu yi. Toto maskováńı je
vhodné při využ́ıváńı prefixu, který dodává vstupńı sekvenci potřebný kontext pro danou
úlohu.

Dekodér už́ıvá causal maskováńı (7a, uprostřed), jenž zabraňuje modelu při produkci
i-tého výstupu využ́ıvat j-té vstupy, pro které plat́ı j > i. Tedy při dekódováńı zabraňuje
modelu ”vidět do budoucnosti”a postupně produkuje výstupy yi pouze z předcházej́ıćıch
vstup̊u xj. Což je typické a požadované chováńı pro LM.

Language model obsahuje pouze transformerový dekodér, který autoregresivně vytvář́ı
výstupńı sekvenci, tedy každý následuj́ıćı krok je produkován ze vstupu a všech minulých
predikovaných výstup̊u. Tato varianta, zobrazená na obrázku 7b (uprostřed), je využ́ıvána
jako LM, který je trénován za účely predikce daľśıho kroku (autoregrese). LM varianta
modelu opět využ́ıvá causal maskováńı (7a, uprostřed).

Prefix LM je svoj́ı strukturou velmi podobný předchoźımu LM (vyobrazen na obrázku
7b, vpravo). Využ́ıvá pouze transformerový dekodér, ale je aplikováno modifikované mas-
kováńı causal with prefix (7a, vpravo). Toto maskováńı odstraňuje některé limitace causal
maskováńı u sekvenćı, kde je žádoućı věnovat zvýšenou pozornost počátečńı části sek-
vence, označované jako prefix. Tedy při zpracováváńı prefix části je využito fully-visible
maskováńı a na zbytek sekvence je aplikována causal maska.

(a) Matice reprezentuj́ıćı r̊uzné nastaveńı
maskováńı pro self-attention mechanismus.
Světlé buňky označuj́ı zamaskované vstupy
pro self-attention mechanismus.

(b) Zkoumané varianty Transformer archi-
tektury v práci [3]. Tmavé spojnice mezi
buňkami reprezentuj́ı fully-visible maskováńı
a světlé reprezentuj́ı causal maskováńı.

Obrázek 7: Zkoumané struktury modelu T5 (převzato z [3])

Následně byly modely porovnávány na základě několika metrik použ́ıvaných v úlohách
pro NLP, a to GLUE a SuperGLUE (zhodnoceńı obecného porozuměńı jazyka, [20]),
BLEU (metrika hodnot́ıćı strojový překlad, [21]), ROUGE (automatické vyhodnoceńı
kvality sumarizace, [22]) a některé daľśı, které byly specifické pro úlohy řešené v práci [3].
Také byla brána v potaz komplexita použité architektury a to v podobě počtu vrstev a
trénovatelných parametr̊u, ale i výpočetńı náročnost a rychlost prováděných operaćı.

Tabulka 2 v práci [3] (strana 20) uvád́ı dvojici výsledk̊u jednotlivých model̊u, po-
psaných výše, pro denoising a autoregresńı úlohy. Dále zde byly testovány dvě daľśı verze
architektury enkodér-dekodér, a to se sd́ılenými parametry enkodéru a dekodéru, a se
sńıženým počtem vrstev v bloćıch enkodéru a dekodéru.
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Nejvyšš́ıho skóre přes všechny metriky pro denoising úlohu dosáhla plná verze archi-
tektury enkodér-dekodér transformeru. Tato architektura dosáhla i srovnatelné výpočet-
ńı náročnosti jako varianta LM (pouze dekodér), ačkoli obsahuje dvakrát v́ıce parametr̊u.
Tedy jako základńım modelem pro text-to-text framework byla zvolena architektura en-
kodér-dekodér transformer, která bude podrobněji popsána v následuj́ıćı kapitole.

4.1.2 Použitá varianta architektury pro model T5

Model T5 implementuje enkodér-dekodér transformer, který je založen na jeho p̊uvodńı
architektuře navržené v práci [4] a popsané v dř́ıvěǰśı kapitole 2. Odlǐsuje se od p̊uvodńı
architektury transformer̊u využit́ım maskováńı v self-attention bloćıch, čehož je využ́ıváno
hlavně v dekodéru, kde se aplikuje na self-attention mechanismus causal maskováńı, které
model nut́ı využ́ıvat pouze minulé výstupy. Také se využ́ıvá skalárńı relativńı positional
encodings (zavedené v originálńı práci [3]) na rozd́ıl od fixńıch použ́ıvaných v p̊uvodńı
architektuře transformer̊u.

Jelikož v této práci byla využ́ıvána BASE varianta T5 modelu, tak i zde budou popsány
pouze jej́ı parametry. Enkodér a dekodér jsou složeny každý z 12 blok̊u obsahuj́ıćı self-
attention mechanismus, FFN a v př́ıpadě blok̊u dekodéru i enkodér-dekodér attention
mechanismus. Transformerové bloky maj́ı dimenzi dmodel = 768, každý attention mecha-
nismus je složen z 12 hlav, matice K a V self-attention mechanismu nabývaj́ı dimenze
dkv = 64 a FFN má skrytou dimenzi dff = 3072. Daľśı varianty a jejich stručné popisy
lze nalézt na stránkách 36 a 37 v originálńı práci [3].

4.2 Předtrénováńı a použitý model

4.2.1 Předtrénováńı T5 modelu

V práci [3] dále byly prozkoumávány př́ıstupy k předtrénováńı s r̊uznými úlohami využ́ıva-
j́ıćı učeńı bez učitele (unsupervised learning) na neoznačených datech. Volba úlohy při
předtrénováńı má velký vliv na dosažitelné výsledky v úlohách, na kterých je model
následně dotrénován, jelikož je t́ımto poskytován mechanismus, skrze který model źıskává
obecné znalosti a porozuměńı přirozeného jazyka. Tedy docháźı k využit́ı možnosti přenosu
znalost́ı źıskaných během předtrénováńı (transfer learning) a pro dotrénováńı na specific-
kou úlohu je možné využ́ıt menš́ıho obnosu dat.

Následuj́ıćı tabulka uvád́ı některé prozkoumávané úlohy unsupervised learningu, kdy
některé jsou kombinaćı obvyklých př́ıstup̊u a nebo byly modifikovány za účely vyhověńı
text-to-text formátu.

Tabulka 3: Př́ıklady pro použité úlohy na ukázkovém textu. Jsou zde uvedeny jejich vstupy
s požadovanými výstupy ([3], upraveno). Kde <M> označuje token sd́ılené masky (pro
všechny maskované tokeny má stejné ID), dále <X>, <Y> a <Z> jsou r̊uzné unikátńı
maskovaćı tokeny (i s r̊uznými ID), a zaměněné tokeny jsou označeny šedou barvou.

Původńı text Děkuji ti za pozváńı na tvoji oslavu minulý týden.

Úloha Vstup Požadovaný výstup
Prefix LM Děkuji ti za pozváńı na tvoji oslavu minulý týden.
BERT př́ıstup [9] Děkuji ti <M> <M> na tvoji oslavu jablko týden. (P̊uvodńı text)
Přeskupeńı oslavu za tvoji na. minulý ti pozváńı týden Děkuji (P̊uvodńı text)
MASS př́ıstup [23] Děkuji ti <M> <M> na tvoji oslavu <M> týden. (P̊uvodńı text)
Nahrazeńı mezer Děkuji ti <X> na tvoji oslavu <Y> týden. <X> za pozváńı <Y> minulý <Z>
Vypuštěńı token̊u Děkuji ti na tvoji oslavu minulý týden. ti za pozváńı
Náhodné mezery Děkuji ti <X> na <Y> týden. <X> za pozváńı <Y> na tvoji oslavu minulý <Z>
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Z prováděných experiment̊u nad př́ıstupy k unsupervised learningu, popsaných v ta-
bulce 3, vycházely úlohy založené na podobném př́ıstupu využ́ıvaném při předtrénováńı
modelu BERT, jako ty dosahuj́ıćı lepš́ıch výsledk̊u. Proto byl dále zkoumán př́ıstup de-
noising, jehož princip je znázorněn v tabulce 3 (posledńı 3 řádky) a na obrázku 8.

Obrázek 8: Schématické znázorněńı přetrénováńı na úloze denoising ([3], upraveno).

Na úloze denoising byla pozornost věnována zejména mı́̌re ”poškozeńı”(corruption
rate) a maximálńı možné délce, která může být takto ”poškozena”(corruption span). Tedy
corruption rate udává procento zamaskovaných slov ve vstupńı sekvenci. Porovnávali se
corruption rates 10%, 15%, 25% a 50%, kdy bylo zjǐstěno, že užit́ı vyšš́ıho procenta corrup-
tion rate mělo za následek degradaci v některých metrikách a potencionálńı prodloužeńı
doby trénováńı, kdy je nutné předpov́ıdat deľśı požadované výstupy. Na základě těchto
zjǐstěńı byla využita corruption rate 15%, tato volba byla také ovlivněna modelem BERT,
který už́ıval stejné procento poškozeńı.

Dále byla uvažována corruption span, kdy je náhodně zamaskovaná souvislá část
vstupńı sekvence jedńım unikátńım tokenem. Tato úloha bývá parametrizována výše
zmı́něnou corruption rate a maximálńım počtem takto poškozených část́ı. Př́ıstup s corrup-
tion span dosahuje podobných výsledk̊u jako při použit́ı pouze corruption rate, ale po-
skytuje nepatrné urychleńı během trénováńı, jelikož v pr̊uměru jsou produkovány kratš́ı
sekvence v požadovaném výstupu.

Pro předtrénováńı byla tedy využita úloha denoising s corruption span, jej́ıž schéma-
tické znázorněńı je na obrázku 8. Jako př́ıklad se uváž́ı uváděný p̊uvodńı text, ”Děkuji
ti za pozváńı na tvoji oslavu minulý týden.”, kdy se po konverzi na tokeny obdrž́ı tyto
identifikátory: [5262, 548, 56, 18580, 27, 1211, 152, 19663, 9736, 2598, 31859, 1]. Sekvence se
skládá ze 12 token̊u, kdy při corruption rate 15% bude počet zamaskovaných token̊u
přibližně roven 12 ·0.15 ≈ 1.8 a urč́ı-li se, že počet corruption span má být 2, tak lze určit
pr̊uměrný počet token̊u v jedné corruption span odpov́ıdaj́ıćı 1.8/2 ≈ 0.9.

Dataset C4 Colossal Clean Crawled Corpus, je označeńı pro anglický dataset určený
pro NLP, který vznikl právě za účely předtrénováńı modelu T5. Tento dataset vycháźı
z již existuj́ıćıho datasetu Common Crawl Corpus, který je veřejně dostupným archi-
vem extrahovaného textu z webových stránek. Takovýto text samozřejmě neńı ”čistý”,
bude obsahovat značkováńı, HTML tagy a vložené JavaScript skripty. Proto na základě
několika heuristických úvah, jako např́ıklad ukládáńı pouze řádk̊u konč́ıćı interpunkčńımi
znaménky, odstraněńı část́ı obsahuj́ıćı ”{}”závorky, odstraněńı ne-anglického textu, apod.
(celý seznam s vysvětleńım lze nalézt v p̊uvodńı práci [3], kapitola 2.2), byl Common Crawl
Corpus filtrován, č́ımž dal vzniku C4 datasetu obsahuj́ıćı přibližně 750GB ”čistého”a
přirozeného anglického textu.
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4.2.2 Implementace a použitý model

Pro model T5 byla využita jeho BASE varianta, jehož architektura byla popisována v
kapitolách 2, 4.1.2 a p̊uvodńı práci [3]. Pro konzistenci byla použita jeho implementace ve
frameworku PyTorch a obaluj́ı abstrakce prostřednictv́ım knihovny transformers, jako
tomu bylo v př́ıpadě dř́ıve zmiňovaného Wav2Vec2.0 modelu v kapitole 3.2.2.

Předtrénovaný model T5 byl poskytnut opět panem Ing. Janem Lehečkou, Ph.D.,
který byl součást́ı práce [24] zabývaj́ıćı se automatickým sběrem, zpracováńım a ukládáńı
velkých textových dat z webových stránek, na nichž byl model předtrénován. V době kdy
byl model trénován (2021), dataset obsahoval přibližně 20GB čistého textu, źıskaného z
8.7 milion̊u internetových novinových článk̊u. Ještě před samotným předtrénováńım je
také nutné vytvořit tokenizer, který bude dělit vstupńı sekvence na tokeny, jenž budou
uloženy ve slovńıku o zvolené velikosti. Tokenizer a slovńık je vytvářen z trénovaćı sady dat
pomoćı SentencePiece modelu [25], který je typicky využ́ıván, když je určená maximálńı
velikost slovńıku. Velikost slovńıku byla zvolena na 32k token̊u, které byly vytvořeny ze
zmiňovaných 8.7 milion̊u článk̊u, dohromady obsahuj́ıćıch přibližně 2.9 miliard slov.

4.3 Dataset využitý pro dotrénováńı

Model T5 byl dotrénován na uměle vytvořeném datasetu z VoxPopuli [26]. VoxPopuli
dataset je veřejně dostupná sb́ırka záznamů s jejich přepisy z evropského parlamentu
mezi lety 2009 až 2020, která byla vytvořena společnost́ı Meta AI (Facebook) v roce 2021.
Dataset obsahuje přibližně 62 hodin označených záznamů české promluvy.

Ačkoliv je tento dataset primárně určen pro dotrénováńı ASR model̊u, tak bylo za-
potřeb́ı źıskat vhodnou reprezentaci vstupu, kterou by mohl model T5 očekávat po rozpo-
znaném přepisu od Wav2Vec2.0 modelu. Z tohoto d̊uvodu byla jeho celá česká část (train,
validation a test porce) přepsána jedńım z dř́ıve natrénovaných model̊u Wav2Vec2.0 (byla
využita verze v23, výsledky v tabulce 5), kdy byla źıskána reálná reprezentace možných
výstup̊u z modelu Wav2Vec2.0, tedy kombinace správně a do r̊uzné mı́ry špatně roz-
poznaných přepis̊u. Č́ımž vznikly vstupńı trénovaćı data, kdy jejich očekávané výstupy
(reference) byly převzaty z p̊uvodńıho VoxPopuli datasetu, které byly dále normalizovány,
aby odpov́ıdaly možnostem slovńıku natrénovaného Wav2Vec2.0 modelu (popisováno v
kapitole 5.3).

Tabulka 4: Základńı statistiky české porce dat z modifikované verze Voxpopuli data-
setu společně s metrikami WER a CER (v́ıce kapitola 5.2) vyhodnocuj́ıćı přesnost rozpo-
znaných přepis̊u modelem Wav2Vec2.0 verze v23 použité při vytvářeńı datasetu.

train validation test

# př́ıklad̊u [1] 18902 1103 1123
pr̊um. délka vstupu [token] 28.83 28.53 27.86
pr̊um. délka výstupu [token] 27.93 27.61 26.91
Wav2Vec2.0 v23 WER [%] 15.10 15.00 15.56
Wav2Vec2.0 v23 CER [%] 6.48 6.39 6.64

Výsledky dosažené na validačńı sadě modelem Wav2Vec2.0 lze porovnat s výsledky
dosaženými modelem T5 v tabulce 6.

Během analýzy chyb prováděné nad testovaćı sadou VoxPopuli datasetu (v́ıce v ka-
pitole 7) se ukázalo, že dataset neńı plně validovaný a obsahuje někdy značné chyby. U
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extrémńıch výchylek v analýze byly tyto chyby zapř́ıčiněny např́ıklad prázdnou nahrávkou,
ale s vyplněnou transkripćı, francouzské nahrávky s českou transkripćı nebo část nahrávky
v jiném jazyce než českém s plně českou transkripćı. Takovýchto nahrávek bylo ob-
jeveno alespoň 7 v testovaćı porci dat s indexy př́ıklad̊u v datasetu [62, 171, 273, 360,
441, 834, 888].

4.4 Dotrénováńı modelu T5

Na rozd́ıl od modelu Wav2Vec2.0 nemuśı být model T5 ve fázi dotrénováńı doplňován
o náhodně inicializovanou klasifikačńı hlavu modelu, jelikož d́ıky text-to-text úlohám, na
kterých je model předtrénováván, je již inicializovaná na transformerovém dekodéru. Tato
vrstva opět slouž́ı jako projekce výstupu, kdy BASE varianta modelu produkuje n vek-
tor̊u (logits, kde n je počet token̊u z tokenizované vstupńı sekvence) a každý je dimenze
o velikosti dmodel, do daného počtu tř́ıd určeného z velikosti slovńıku CT5 a doplňkových
speciálńıch token̊u (značky počátku a konce sekvence, maskovaćı tokeny). Tedy slovńık
CT5 má velikost 32128, z čehož 32000 záznamů jsou tokeny źıskané SentencePiece mode-
lem (viz. 4.2.2) a zbylých 128 záznamů tvoř́ı speciálńı a maskovaćı tokeny.

Při dotrénováńı jsou váhy modelu optimalizovány na základě minimalizace Cross-
Entropy ztrátové funkce

LH(p, q) = −
CT5∑
c=1

p(c)log2(q(c)) (19)

kde p je tzv. one-hot vektor, který nabývá velikosti slovńıku CT5 a obsahuje všude 0
kromě pozice odpov́ıdaj́ıćı správné klasifikaci, která jako jediná obsahuje 1, q je opět
vektor velikosti CT5 obsahuj́ı odhadované př́ıslušnosti do daných tř́ıd. Jelikož je využitá
implementace ve frameworku PyTorch, tak klasifikačńı hlava modelu T5 neobsahuje na
svém výstupu softmax funkci a využ́ıvá Cross-Entropy funkci definovanou jako

LH(p, q) = [l1, ..., lN ]
T ; kde ln = −

CT5∑
c=1

wcln

(
exp(qn(c))∑CT5

i=1 exp(qn(i))

)
pn(c) (20)

kde wc je daná váha tř́ıdy (vhodné pokud některá tř́ıda je majoritně zastoupena v datech,
v tomto př́ıpadě je pro všechny zvolena stejná váha), ln je ztráta pro n-tý token v sekvenci
a podobně i vektory pn a qn jsou one-hot vektor a vektor predikćı modelu pro n-tý token.
Také zde přibyl parametr, který definuje jakým zp̊usobem zredukovat vektor ztrát na
skalárńı reprezentaci ”celkové”ztráty, a to zpr̊uměrováńım nebo sumou.

Originálńı práce [3], také prozkoumávala r̊uzné možnosti optimalizace menš́ıho počtu
parametr̊u modelu během dotrénováńı, které by byly výpočetně efektivněǰśı než je opti-
malizace všech parametr̊u modelu. Jednou z prozkoumávaných možnost́ı bylo zafixováńı
vah modelu, ale přidáńı daľśıch adaptivńıch vrstev, které jsou FFN s volitelnou skrytou
dimenźı a ReLU aktivačńı funkćı. Druhou zkoumanou možnost́ı bylo postupné uvolňováńı
parametr̊u, které mohou být v pr̊uběhu trénováńı optimalizovány. Ukázalo se, že v obou
zkoumaných př́ıpadech docháźı ke značné degradaci dosahovaných výsledk̊u, a proto se
z̊ustalo u optimalizace všech parametr̊u modelu i přes větš́ı výpočetńı náročnost.
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5 Experimenty a dosažené výsledky

Motivaćı této práce bylo doplněńı ASR modelu Wav2Vec2.0 o jazykový model v po-
době T5. Toto spojeńı má vést ke zvýšeńı přesnosti transkripce řečového signálu právě
doplněńım informace o psaném přirozeném jazyce. Sekce v této kapitole pojednávaj́ı
o metodologii a experimentech s dotrénováńım model̊u Wav2Vec2.0 a T5, ale také o
využ́ıvaných metrikách a realizaci trénováńı na hardwaru. Veškerá relevantńı data a
výsledky jsou součást́ı repozitáře, který lze nalézt zde1. Daľśı kapitolou týkaj́ıćı se do-
sahovaných výsledk̊u je kapitola 6 popisuj́ı spojeńı těchto dvou model̊u a kapitola 7 po-
jednávaj́ıćı o analýze chyb z hlediska měřených metrik, ale také sémantické podobnosti
před a po doplněńı o model T5.

5.1 Realizace a spouštěńı experiment̊u

Trénovaćı skripty využ́ıvané k př́ıpravě dat, nastavováńı trénovaćıch parametr̊u a sa-
motného ř́ızeńı běhu trénováńı a validace, vycháźı z ukázkových skript̊u zveřejněných v re-
pozitáři transformers od HuggingFace. Zat́ımco trénovaćı skript pro model Wav2Vec2.02

z̊ustal poměrně nezměněný od jeho ukázkového skriptu3, tak trénovaćı skript pro model
T54 vycházej́ıćı z ukázkového skriptu5 úlohy řeš́ıćı strojový překlad, kdy bylo nutné skript
př́ıslušně modifikovat pro úlohu řešenou v této práci. Dı́ky podstatě řešené úlohy, která je
velmi bĺızká úloze strojového překladu, byly nutné úpravy minimálńı. Za účely snadného
vytvářeńı prostřed́ı a spouštěńı všech experiment̊u byl vytvořen Jupyter Notebook6, ve
kterém prob́ıhala kontrola nutných baĺıčk̊u použ́ıvaných během tréninku, inicializace spo-
jeńı se službou pro záznam pr̊uběhu tréninku (bylo využito služby Weights & Biases) a
výběr trénovaného modelu s verźı argument̊u pro daný běh.

Nejprve bylo nutné otestovat funkčnost trénovaćıch skript̊u, validace a záznamu pr̊ubě-
hu trénováńı. Toto bylo prováděno na osobńım stroji (Lenovo Legion 5 17ACH6H),
který obsahuje dedikovanou mobilńı verzi grafické karty Nvidia GeForce RTX 3070 (8GB
VRAM, 130W TDP). V pr̊uběhu testováńı byly objeveny i zaj́ımavé poznatky o im-
plementaćıch daných model̊u, např́ıklad u modelu Wav2Vec2.0 při ńızkých batch_size

(≤ 16) docházelo při zpětném běhu pravděpodobně k numerické nestabilitě a byly vraceny
NaN hodnoty ztrátové funkce. Obdobný př́ıpad nastával i u modelu T5, ale s povoleńım
sńıžené přesnosti desetinných č́ısel pomoćı parametru fp16, kdy také byly vraceny NaN
hodnoty ze ztrátové funkce.

Samotné experimenty trénováńı, popisované v kapitolách 5.3 a 5.4, byly prováděny na
některých z výpočetńıch uzl̊u zastřešených organizaćı MetaCentrum, která na omezený
čas zprostředkuje jejich vyp̊ujčeńı. Na prvńı běhy byly využ́ıvány stroje konos obsahuj́ıćı
grafické karty Nvidia GeForce GTX 1080 Ti (11GB VRAM, 250W TDP). Následně pro
urychleńı pr̊uběhu experiment̊u byly využ́ıvány stroje galdor obsahuj́ıćı grafické karty
Nvidia A40 (48GB VRAM, 300W TDP). Experimenty vždy byly prováděny na 1 grafické
kartě z d̊uvodu dlouhých čekaćıch front na přiděleńı požadované konfigurace stroje.

1https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs
2https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/run scripts/run speech recognition ctc.py
3https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/

speech-recognition/run speech recognition ctc.py
4https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/run scripts/run seq2seq.py
5https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/translation/

run translation.py
6https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/train nb.ipynb
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5.2 Evaluačńı metriky

Během práce, při analýze chyb nebo trénováńı, byly využ́ıvány dvě metriky, a to chybo-
vost na úrovni slov (Word Error Rate, WER) a chybovost na úrovni znak̊u (Character
Error Rate, CER), popsané ve vztaźıch 21. Tyto metriky jsou často využ́ıvané pro vyhod-
nocováńı úloh založených na ASR, ale jsou také vhodné pro vyhodnoceńı úlohy ”kontroly
pravopisu”, kdy poskytuj́ı poměrně reprezentativńı informace o přesnosti prováděných
úprav. Výpočty metrik byly zprostředkovány za použit́ı knihovny jiwer (při trénováńı
byla využita knihovna evaluate platformy HuggingFace, ale ta opět interně využ́ıvá kni-
hovnu jiwer).

Metriky WER a CER se určuj́ı aplikaćı algoritmu Levenshteinovy vzdálenosti, jehož
výsledkem je počet nutných operaćı, odstraněńı (deletion, D), vložeńı (insertion, I) nebo
záměně (substitution, S), k tomu, aby predikovaná slova v sekvenci (WER) nebo znaky
ve slově (CER) odpov́ıdaly jejich ćılovým tvar̊um.

Implementace těchto metrik v knihovně jiwer je totožná, nebot’ při výpočtu CER lze
uvažovat, že se jedná o sekvenci slov, kde každé je délky 1 (tedy znak). Poté vztahy pro
výpočet WER a CER nabývaj́ı stejného tvaru a to

WER =
S +D + I

N
=

S +D + I

H + S +D

CER =
S +D + I

N
=

S +D + I

H + S +D

(21)

kde N je počet slov v ćılové sekvenci pro WER nebo počet znak̊u v ćılovém sekvenci pro
CER a H (hits) je počet správných odhad̊u, kdy H = N − S −D.

U takto definovaných metrik WER a CER může doj́ıt k vyhodnoceńı, které je větš́ı
než 1, tedy v́ıce než 100% chybovost. K tomuto př́ıpadu může např́ıklad doj́ıt pokud
predikovaná sekvence má značně vetš́ı počet slov nebo znak̊u než jej́ı reference. Jako
př́ıklad je zde uvedený přepis s korekćı sekvence v testovaćı porci datasetu Common Voice
s indexem 14, kde reference je ”pokuśım se”a ze záznamu promluvil model Wav2Vec2.0
odhadl přepis ”pokus ı́m zde”, jenž model T5 následně upravil na ”pokus jsem zde”. Obě
tyto predikce dosáhly WER 150%.

5.3 Experimenty s modelem Wav2Vec2.0

V kapitole popisuj́ıćı dotrénováńı Wav2Vec2.0 modelu 3.4 bylo řečeno, že se náhodně ini-
cializuje lineárńı vrstva, která vytvář́ı projekci z výstupńıch vektor̊u v časových úsećıch t
o dimenzi 768 do slovńıku CW2V 2, ze kterého se poté vybere nejpravděpodobněǰśı token
přidělený úseku t. Tedy před spuštěńım vlastńıho trénováńı bylo nutné vytvořit slovńık
CW2V 2, který bude obsahovat nejmenš́ı nutný počet záznamů. Data prošla předzpracová-
ńım, jenž zahrnovalo odstraněńı nežádoućıch znak̊u (definována ve spouštěćıch skrip-
tech) a normalizaćı pouze na malá ṕısmena. Výsledkem byl slovńık CW2V 2 obsahuj́ıćı
55 záznamů, to znamená celá česká abeceda s diakritikou a doplňkovými tokeny, které
model interně využ́ıvá.

Během experiment̊u s dotrénováńım Wav2Vec2.0 modelu byla pozornost věnována pa-
rametr̊um learning_rate (dále jen lr), regularizace a maskováńı (oddáleńı ”přeučeńı”,
snaha o schopnost zobecňovańı), počet krok̊u max_steps, velikost sady předložené v jed-
nom kroku batch_size (určeno součinem parametr̊u per_device_train_batch_size a
gradient_accumulation_steps) a počet krok̊u ”zahř́ıváńı”warmup_steps. Všechny ex-
perimenty byly prováděny se zafixovanými vahami př́ıznakového enkodéru parametrem
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freeze_feature_encoder. Volba některých parametr̊u vycházela z p̊uvodńı práce [1],
jako např́ıklad regularizace a maskováńı, které byly popisovány v dodatćıch A a B práce
[1], max_steps a batch_size. Přesné nastaveńı všech parametr̊u lze nalézt v přiložených
spouštěćıch skriptech pro Wav2Vec2.0 model7.

Metodika volby a velikosti změny zvoleného parametru vycházela z určeńı intervalu,
ve kterém by bylo možné dospět do rozumného lokálńıho minima ztráty na daných
trénovaćıch datech. Jak již bylo zmı́něno, vycházelo se z parametr̊u popisovaných v p̊uvod-
ńı práci [1] a společně s parametry v repozitáři frameworku Fairseq8, se kterými byly
modely v originálńı práci trénovány. Poté tyto parametry byly zvoleny jako výchoźı bod
(střed intervalu), kde dolńı a horńı mez byla typicky zvolená jako ± řád parametru nebo
jeho násobek/pod́ıl daným koeficientem. Běhy trénováńı vycházely ze zvoleného středu
intervalu, kdy se poté přecházelo na dolńı a horńı meze intervalu, porovnáńım hodnot
metrik dosažených po dotrénováńı z těchto třech běh̊u, bylo rozhodnuto do jaké části
intervalu se přesune daľśı experiment. Tedy přesněji došlo ke zvoleńı nového středu mezi
p̊uvodńım středem a dolńı nebo horńı meźı intervalu. T́ımto zp̊usobem byly iterovány
parametry jako lr a maskováńı, které je ovlivňováno parametry mask_feature_prob,
mask_feature_length, mask_time_prob a mask_time_length. Některé parametry byly v
pr̊uběhu experiment̊u postupně zvyšovány, jako batch_size, max_steps a warmup_steps,
které bylo typicky zvoleno na 8% z parametru max_steps. Zbytek parametr̊u týkaj́ıćı se
regularizace (r̊uzné dropout pravděpodobnosti v daných vrstvách modelu) a zp̊usobu
nájezdu lr, které lineárně nar̊ustalo po prvńı kroky dané warmup_steps a následně
lineárně klesalo po zbytek trénováńı, z̊ustaly v pr̊uběhu všech experiment̊u nezměněny.

Experimenty byly prováděné do doby dosažeńı 80000 krok̊u při batch_size=256,
které byly také uvedeny v práci [1]. Speciálně volba batch_size vycházela z požadovaného
počtu minut předkládaného v jednom trénovaćım kroku, kdy v originálńı práci [1] bylo uve-
deno přibližně 26.67 minut audia v jedné dávce. Z tohoto d̊uvodu pro trénovaćı sadu Com-
mon Voice, která je využ́ıvána v této práci a jej́ıž pr̊uměrná délka nahrávek je přibližně
4.53 sekund, bylo nutné zvolit pro dosažeńı obdobného množstv́ı audia v jednom kroku
na 256 batch_size. Což v pr̊uměru odpov́ıdalo (4.53/60) · 256 ≈ 19.33 minut audia v
jednom trénovaćım kroku.

7https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/tree/main/run scripts/configs/wav2vec2
8https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/wav2vec/config/finetuning
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Tabulka 5: Výsledky trénováńı Wav2Vec2.0 modelu s r̊uznými konfiguracemi. Použité
parametry pro jednotlivé běhy lze nalézt ve stejnojmenných souborech v repozitáři. Váhy
výsledného modelu jsou určeny z uloženého checkpointu s nejnižš́ım WER na validačńı
části dat.

Verze WER [%] CER [%] lr [1] batch_size [1] max_steps [1]

v3* 12.63 2.92 8e-5 128 20000
v4* 13.42 3.07 7.5e-5 128 20000
v5* 12.90 2.95 5e-5 128 20000
v6* 11.58 2.66 5e-5 128 20000
v7* 11.73 2.71 5e-5 256 20000
v8* 11.71 2.79 5e-5 256 20000
v13 14.80 3.29 2e-5 256 40000
v16 14.83 3.37 2e-5 256 40000
v17 14.13 3.23 2e-5 256 40000
v20 14.02 3.16 1e-5 256 40000
v22 13.85 3.16 9e-6 256 80000
v23 13.85 3.16 1e-5 256 80000

Z výsledk̊u lze vidět, že model dosahuje vyšš́ı přesnosti při použit́ı větš́ıho množstv́ı
označených trénovaćıch dat, jehož verze s navýšenou trénovaćı sadou jsou označeny *,
úprava dat je v́ıce popsaná v kapitole 3.3. Samozřejmě stejného závěru bylo dosaženo i
v originálńı práci [1], kdy při použit́ı celé Librispeech sady (960 hodin) bylo dosaženo
na testovaćı sadě 1.8% WER. Ovšem d̊uležitěǰśım výsledkem bylo, že i při použit́ı rela-
tivně malé sady (10 minut) bylo dosaženo 9.1% WER, což znamenalo dosažeńı lepš́ıch
výsledk̊u než u některých p̊uvodńıch př́ıstup̊u, u kterých bylo zapotřeb́ı použ́ıt značně
větš́ıho množstv́ı označených dat.

5.4 Experimenty s modelem T5

Jelikož trénovaćı dataset pro model T5 vycháźı z datasetu VoxPopuli, který byl přepsán
natrénovaným Wav2Vec2.0 modelem (podrobněji v kapitole 4.3), tak obdobně i tento
dataset musel být normalizován. Tato normalizace zapř́ıčinila, že všechny predikce modelu
T5 neobsahuj́ı interpunkci, velká ṕısmena, č́ıslice a př́ıpadné daľśı speciálńı znaky. V
této práci, kde využ́ıvaný tokenizer a slovńık modelu T5, již obsahuje záznamy pro tyto
druhy znak̊u, by bylo vhodněǰśı kdyby takové záznamy neobsahoval a mohlo tak doj́ıt k
efektivněǰśımu rozděleńı token̊u, jelikož nedojde k jejich využit́ı.

Metodika a výběr parametr̊u během dotrénováńı T5 modelu byl velmi bĺızké tomu
použ́ıvaném při dotrénováńı modelu Wav2Vec2.0. Opět se vycházelo z parametr̊u uve-
dených v p̊uvodńı práci [3] pro lr, regularizace dropout vrstev, batch_size, max_steps
a warmup_steps. Avšak v tomto př́ıpadě nebylo vhodné využ́ıvat některých nastaveńı
parametr̊u uvedených v p̊uvodńı práci. Např́ıklad nebylo možné držet konstantńı lr po
celou dobu trénováńı nebo použ́ıvat vyšš́ı batch_size a max_steps, kdy poměrně rychle
docházelo k přetrénováńı. Snaha byla toto napravit sńıžeńım lr, což nevedlo k nápravě,
ale typicky k zanedbatelné změně v měřených metrikách (WER i CER se stále pohybo-
valy v bĺızkosti ≈ 1, tedy nedocházelo k trénováńı) nebo k nestabilńımu pr̊uběhu ztrátové
funkce a měřených metrik. Pravděpodobným zdrojem těchto problémů byl využitý data-
set, jenž má být primárně využ́ıván pro trénováńı ASR model̊u, a který má menš́ı počet
př́ıklad̊u než typický dataset pro NLP úlohy.
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Model T5 poskytoval možnost modifikovat konfiguraci generováńı výstupu, kdy bylo
možné využ́ıt beam-search algoritmus na mı́sto primitivńıho greedy př́ıstupu pomoćı pa-
rametru num_beams. Využit́ı beam-search algoritmu při dekódováńı bylo popisováno i v
originálńı práci [3], kdy docházelo ke zlepšeńı podávaných výsledk̊u na deľśıch sekvenćıch.
Proto obdobně jako v p̊uvodńı práci, tak i v této práci byl využit beam-search algorit-
mus se š́ı̌rkou prohledáváńı nastavenou na 4. Při zvyšováńı š́ı̌rky prohledáváńı během
testováńı modelu nedocházelo k významnému zlepšeńı zkoumaných metrik, ale docházelo
k nepatrnému prodloužeńı doby inference, což vedlo k provedeńı kompromisu a ponecháńı
parametru num_beams nastaveného na 4. Daľśı poznatek z testováńı přinesl parametr
do_sample, který se typicky použ́ıvá pro úlohy generováńı a využ́ıvá možnosti výběru
jakéhokoli tokenu ze slovńıku na základě vypoč́ıtaného pravděpodobnostńıho rozložeńı
přes celý slovńık. Motivaćı pro využit́ı tohoto parametru byla možnost pomoci dosahovat
vyšš́ı sémantické podobnosti (v́ıce v kapitole o analýze chyb 7.3), kdy dojde k nesrozumi-
telnému přepisu části sekvence modelem Wav2Vec2.0 a model T5 má tak možnost větš́ıho
výběru z r̊uzných alternativ.

Nastaveńı veškerých využitých parametr̊u a společně s generačńımi konfiguracemi pro
všechny trénovaćı běhy experiment̊u lze nalézt v přiložených spouštěćıch skriptech pro
model T59.

Tabulka 6: Výsledky trénováńı T5 modelu s r̊uznými konfiguracemi. Použité parametry
pro jednotlivé běhy lze nalézt ve stejnojmenných souborech v repozitáři. Váhy výsledného
modelu jsou určeny z uloženého checkpointu s nejnižš́ım WER na validačńı části dat.

Verze WER [%] CER [%] lr [1] batch_size [1] max_steps [1]

v1 9.87 5.75 3e-4 16 10000
v3 9.61 5.41 1e-4 32 10000
v4 9.11 5.17 3e-4 32 10000
v9 9.39 5.61 3e-4 16 20000
v12 9.68 5.66 6e-4 128 20000
v16 9.40 5.59 3e-4 128 20000
v17 9.64 5.92 1e-4 128 20000
v19 9.34 5.61 3e-4 128 20000
v20 9.43 5.58 3e-4 128 30000

Zde je poskytnuta evidence k tvrzeńım z předchoźıch odstavc̊u, kdy si lze všimnout
trendu, který zvyšováńım batch_size a max_steps nevede ke zlepšeńı výsledk̊u a také
pravděpodobně docháźı ke ztrátě schopnosti zobecňovat nebo-li přetrénováńı. Alespoň se
to takto jev́ı z validačńı sady VoxPopuli datasetu, ale při následném testováńı (v sekci 6.2)
nebyla ovšem tato domněnka potvrzena výsledky dosahovanými na neviděných datech.
Např́ıklad s verźı v20 modelu T5 bylo dosaženo srovnatelných výsledk̊u na měřených
metrikách (viz. tabulka 7). O následném testováńı a výsledćıch dosažených po spojeńı,
pojednávaj́ı kapitoly 6 a 7 týkaj́ıćı se analýzy chyb.

9https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/tree/main/run scripts/configs/t5
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6 Spojeńı model̊u Wav2Vec2.0 a T5

6.1 Popis funkce

Jak již může z obsahu této práce vyplývat, navržené řešeńı neńı end-to-end př́ıstupem,
kde je vytvářen jeden komplexńı systém, který obcháźı nutnost mezivrstev nesoućı pouze
dočasnou nebo zprostředkovanou informaci pro následné zpracováńı. V př́ıpadu této práce
docháźı ke dvěma konverźım, a to řeč na text (Wav2Vec2.0, 3) následovanou konverźı text
na text (T5, 4). Kombinace těchto dvou model̊u bude nadále v práci označována jako ST6
(Speech-To-Text-To-Text-Transfer-Transformer).

ST6 poskytuje možnost samostatnému Wav2Vec2.0 modelu doplnit znalosti o psaném
přirozeném jazyce pomoćı LM v podobě T5 modelu. Což může mı́t za následek kompletńı
nebo částečnou opravu vytvořené transkripce promluvy. Samozřejmě se také přidává
prostor pro zaneseńı v́ıce chyb, jak na již chybné transkripci, tak i na těch správných.
Tento př́ıstup poskytuje poměrně snadný zp̊usob analýzy chyb a vlivu LM na ASR, d́ıky
výše zmı́něné mezivrstvě textu mezi modely Wav2Vec2.0 a T5. Toto je samozřejmě je-
den možný zp̊usob pohledu na chyby modelu, kdy se striktně porovnávaj́ı predikované
a požadované výstupy za použit́ı zvolených metrik WER a CER (tabulka 7) a následná
analýza častých nebo očekávaných chyb (sekce 7.2). Daľśım možným pohledem, d́ıky
použit́ı LM, je pr̊uzkum jejich významové (sémantické) bĺızkosti. Tedy nemuśı nutně doj́ıt
ke korektńı predikci z hlediska metrik WER a CER, ale i přesto může doj́ıt k přibĺıžeńı
v jejich významové podobě. Toto přibĺıžeńı může mı́t stejně velký vliv u asistenčńıch
systémů, kde je nutné přenášet i význam zprávy od uživatele, jako by bylo dosahováńı
lepš́ıch výsledk̊u v metrikách WER a CER. Z tohoto d̊uvodu je tento pohled dále pro-
zkoumáván v sekci 7.3.

Pro účely jednodušš́ı inicializace a inference byla vytvořena obaluj́ıćı tř́ıda pro ST610,
která umožňuje výběr libovolné kombinace model̊u (i samostatný Wav2Vec2.0 model).
Dále poskytuje možnost volby konfigurace generováńı pro model T5 a zař́ızeńı, na kterém
budou modely provádět inferenci.

ST6

TextWav2Vec2.0 T5
Audio Text

Obrázek 9: Schématické zobrazeńı funkce ST6.

6.2 Výsledky dosažené po spojeńı

ST6 byl testován na neviděných porćıch z dataset̊u využ́ıvaných pro trénováńı model̊u
Wav2Vec2.0 a T5, tedy test části z Common Voice 11 (3.3) a VoxPopuli (4.3) dataset̊u.
Toto vzájemné porovnáńı bylo zejména d̊uležité kv̊uli specifickému obsahu datasetu Vox-
Populi, č́ımž se značně odlǐsuje od obecněǰśıho Common Voice datasetu, kdy docházelo k
neproporcionálně lepš́ım výsledk̊um po doplněńı T5 modelu.

Dále byly zkoumány vlivy konfigurace generováńı modelem T5, na které již bylo
poukázáno v kapitole 4.4 týkaj́ıćı se jeho dotrénováńı. Následuj́ıćı tabulka obsahuje po-

10https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/asr w spellchecker.py

29

https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/asr_w_spellchecker.py


rovnáńı dosahovaných výsledk̊u samotným Wav2Vec2.0 modelem a s následně přidaným
T5 modelem.

Tabulka 7: Porovnáńı výsledk̊u dosažených samotným modelem Wav2Vec2.0 (verze v23,
prvńı řádka) s doplněnými r̊uznými verzemi T5 modelu a jeho lǐśıćımi se konfiguracemi
generovańı.

Common Voice (test) VoxPopuli (test) T5 gen. konfigurace
Model WER [%] CER [%] WER [%] CER [%] num beams do_sample

W2V2v23 15.31 3.61 15.51 6.65 - -
+ T5v4 14.00 6.46 10.66 6.43 1 zakázáno
+ T5v4 14.06 6.46 10.72 6.48 4 povoleno
+ T5v4 14.08 6.51 10.69 6.46 4 zakázáno
+ T5v4 14.00 6.48 10.74 6.51 16 povoleno
+ T5v20 13.94 6.48 10.59 6.28 1 zakázáno
+ T5v20 13.92 6.46 10.57 6.28 4 povoleno
+ T5v20 14.02 6.63 10.60 6.30 4 zakázáno

Ze všech testovaných kombinaćı vycháźı WER o značnou mı́ru lépe než při použit́ı sa-
mostatného Wav2Vec2.0 modelu. Jediné vychýleńı se zdá být v metrice CER na datasetu
Common Voice s použit́ım pouze Wav2Vec2.0 modelu. Pro ověřeńı byl tento test opa-
kován, ale bylo dosaženo stejných výsledk̊u. Vysvětleńı tohoto vychýleńı pravděpodobně
poskytuje sekce 7.2 popisuj́ıćı zaváděné typické chyby a specificky jej́ı část obsahuj́ıćı
obrázek 10, na němž si lze všimnout nár̊ustu četnosti chyb ve tř́ıdě other na všech zkou-
maných operaćıch. Do této tř́ıdy, po bližš́ı analýze, často spadaj́ı právě chyby ve znaćıch
nebo částech slov, což by mohlo být př́ıčinou tohoto rozd́ılu v metrice CER.

Z vliv̊u konfigurace lze vidět, že ve většině př́ıpad̊u, kdy je povoleno do_sample,
docháźı k statisticky nevýznamnému zlepšeńı v měřených metrikách. Počet num_beams

nemá př́ılǐs velký vliv na dosahované výsledky, ale co již v tabulce neńı uvedeno, došlo k
prodloužeńı doby inference s použit́ım vyšš́ıch hodnot num_beams (např́ıklad 16). Proto ve
všech následuj́ıćıch testech a analýzách je uvažována konfigurace num_beams 4 a povolené
do_sample, pokud neńı uvedeno jinak.
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7 Analýza chyb

V této kapitole se prozkoumávaj́ı r̊uzné pohledy na chyby zaváděné modely Wav2Vec2.0 a
T5. Analýzy a testy se prováděj́ı nad neviděnými porcemi dat z dataset̊u Common Voice
a Voxpopuli, tedy jejich test části. Analýza chyb byla prováděna v jediném vytvořeném
Jupyter Notebooku11, jelikož zkoumané úlohy byly často provázány a takto bylo možné i
lépe porozumět př́ıpadným souvislostem.

7.1 Porovnáńı četnost́ı a fáze vzniku chyb

Sloučeńım model̊u Wav2Vec2.0 a T5 do sekvence, se samozřejmě také slučuj́ı jejich chyby
zavedené do predikce. Pro jednoduché zjǐstěńı četnost́ı možných kombinaćı chyb, které
mohou vzniknout t́ımto spojeńım, bylo prováděno na základě porovnáńı metrik WER
dosažených v predikci Wav2Vec2.0 a T5 modelem. Došlo k definićım množin popisuj́ıćıch
vývoj predikovaných výstup̊u v jednotlivých fáźıch pr̊uchodu ST6 s očekávaným výstupem.
T́ımto vzniklo 6 možnost́ı vývoje predikce, které mohou nastat, a jejichž popisy s četnostmi
lze nalézt v následuj́ıćı tabulce.

Tabulka 8: Četnosti predikćı výstup̊u v jednotlivých fáźıch ST6 na základě porovnáńı
WER metriky. Všechny použité verze modelu T5 měly nastavenou stejnou konfiguraci
generováńı (num beams=4 a povolené do sample).

Common Voice (test) VoxPopuli (test)
Wav2Vec2.0 přepis T5 korekce Popis chyby v23 + v4 v23 + v20 v23 + v4 v23 + v20

Správně
Správně WERW2V 2 = 0.0 ∧WERT5 = 0.0 3464 3516 231 230
Špatně WERW2V 2 = 0.0 ∧WERW2V 2 < WERT5 260 208 21 22

Špatně

Správně WERT5 = 0.0 ∧WERW2V 2 > WERT5 638 658 178 185

Špatně
WERW2V 2,T5 > 0.0 ∧WERW2V 2 > WERT5 757 740 414 411
WERW2V 2,T5 > 0.0 ∧WERW2V 2 = WERT5 2100 2115 192 206
WERW2V 2,T5 > 0.0 ∧WERW2V 2 < WERT5 495 477 87 69

Tabulka poskytuje vhled na četnosti, kdy je d̊uležité věnovat pozornost 2. a 6. řádku,
kde došlo ke zvýšeńı WER na predikci po přidáńı modelu T5. Pro tento př́ıstup je žádoućı,
aby hodnoty na těchto řádćıch byly minimálńı. Je tedy požadováno, aby model T5 chyby
opravoval nebo nechával predikci od modelu Wav2Vec2.0 nezměněnou (5. řádek).

Je zřejmé, že je naopak žádoućı, aby četnosti na řádćıch 1 a 3 obsahovaly většinu nebo
v ideálńım př́ıpadě veškeré četnosti predikćı, které po pr̊uchodu ST6 neobsahuj́ı žádnou
chybu. Za žádoućı lze také považovat vyšš́ı počty na řádku 4, kde docháźı k částečné
opravě nebo přibĺıžeńı se k požadovanému výstupu. Což může mı́t značný vliv na zvýšeńı
sémantické podobnosti, které je dále prob́ıráno v kapitole 7.3.

7.2 Typické chyby

ASR modely, jako v této práci využ́ıvaný model Wav2Vec2.0, maj́ı značně vyšš́ı nejistotu
zavedenou samotným vstupem nežli NLP modely, které pracuj́ı s prostým textem. Za
limitace vycházej́ıćı z podstaty vstupu (audio signál) lze považovat přidaný šum z okoĺı a
omezeńı záznamového zař́ızeńı. Vlastńı digitalizace zvuku může být ovlivněna frekvenćı
vzorkováńı, kvalitou součástek zař́ızeńı a přesnost́ı zvolenou pro ukládáńı signálu. Mezi
daľśı limitace patř́ı změna řečńıka, ale i změny v hlase stejného řečńıka zapř́ıčiněné nemoćı

11https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/error eval.ipynb
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nebo změnami v emoćıch. Daľśımi problémy se záznamem řeči a následným korektńım roz-
poznáńı bývaj́ı šumivé hlásky (sykavky, např́ıklad s/z/c/š/ž/č) nebo párové hlásky znělé a
neznělé (např́ıklad b/p, d/t, d’/t’, g/k), jenž často bývaj́ı zaměňovány. Po hlubš́ı analýze
zaváděných chyb byly objeveny daľśı typické problémy, které nastávaly odstraňováńım
nebo přidáváńım významných element̊u v predikci. Zejména tyto problémy nastávaly u
mezer, předložek, spojek a předpon. Dále vznikaly chyby, pravděpodobně zapř́ıčiněné ne-
dostatečnou znalost́ı psaného přirozeného jazyka, kdy docházelo k záměnám i/y/́ı/ý nebo
u/ú/̊u.

Tyto nedostatky byly jednou z hlavńıch motivaćı doplněńı Wav2Vec2.0 o LM v podobě
T5, který by mohl opravit popisované chyby nebo v př́ıpadě části nesrozumitelného přepisu
odhadnout správnou nebo dostatečně bĺızkou formu náhrady.

Následuj́ıćı sloupcové grafy vyobrazuj́ı četnosti popisovaných chyb na sledovaných ope-
raćıch (odstraněńı - delete, přidáńı - insert a záměny - replace, viz. použité metriky 5.2)
pro testovaćı porce dat z dataset̊u Common Voice (obrázek 10) a VoxPopuli (obrázek 11).
Pro konzistentnost byla vždy využita verze v23 modelu Wav2Vec2.0 a verze v20 modelu
T5 s konfiguraćı generováńı num_beams 4 a povoleným do_sample. Samotná analýza byla
prováděna za pomoci vytvořené tř́ıdy ST6ErrorAnalysis, jenž sloužila pro enkapsulaci
načtených definićı klasifikace z JSON souboru (viz. tabulka 9), heuristicky vytvořených
jednoduchých metod pro zachyceńı co nejv́ıce př́ıpad̊u výskytu zkoumaných chyb a me-
tody pro extrakci chyb a nejbližš́ıho kontextu (mezi nejbližš́ımi mezerami v sekvenci) v
jakém nastala pomoćı Levenshteinových operaćı.
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(a) Chyby v operaćıch zavedené modelem
Wav2Vec2.0 na požadovaný výstup.
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(b) Chyby v operaćıch na výstupu po přidáńı
T5 modelu, chybovost ST6, v porovnáńı
s požadovaným výstupem (d̊usledek přidáńı
chyb nebo ponecháńı již zavedených chyb mo-
delem Wav2Vec2.0).

Obrázek 10: Operace prováděné nad testovaćı sadou Common Voice datasetu (legenda v
tabulce 9).
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(a) Chyby v operaćıch zavedené modelem
Wav2Vec2.0 na požadovaný výstup.
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(b) Chyby v operaćıch na výstupu po přidáńı
T5 modelu, chybovost ST6, v porovnáńı
s požadovaným výstupem (d̊usledek přidáńı
chyb nebo ponecháńı již zavedených chyb mo-
delem Wav2Vec2.0).

Obrázek 11: Operace prováděné nad testovaćı sadou VoxPopuli datasetu (legenda v ta-
bulce 9).

Tabulka 9: Legenda k obrázk̊um 10 a 11 uváděj́ıćı stručný popis a definici tř́ıd z heuris-
tických úvah založených nad obdrženými daty, na základě kterých se prováděla klasifikace.
Využ́ıvaný soubor obsahuj́ıćı celé definice tř́ıd lze nalézt zde12.

Tř́ıda Popis a definice tř́ıdy

space došlo k přidáńı nebo odebráńı mezery
prepositions spojitost s mezerami, kontrola typických předložek (z, k, v, ...)
conjunctions spojitost s mezerami, kontrola typických spojek (a, i, či, ...)

prefixes spojitost s mezerami, kontrola typických předpon (s, z, vz, ...)
iy znalost jazyka (i, y, ı́, ý)
uu znalost jazyka (u, ú, ů)
szc sykavky (s, z, c, š, ž, č)
dt spodoba znělosti (d, t, d’, t’)
gk spodoba znělosti (g, k)
bp spodoba znělosti (b, p)

other ostatńı neklasifikované chyby

Z graf̊u odpov́ıdaj́ıćı operaćım delete a insert na obrázku 10 si lze všimnout vzniklé
vazby mezi modely, kde pokud model Wav2Vec2.0 často např́ıklad odstraňoval mezery,
tak na to model T5 reagoval opačným zp̊usobem. Tedy došlo k poklesu odstraňováńı, ale
zároveň s t́ım došlo ke zvýšeńı jejich přidáváńı. Podobnou, ačkoliv ne tak významnou,
vazbu lze pozorovat i u ostatńıch klasifikaćı odpov́ıdaj́ıćı těmto operaćım.

Přesuneme-li pozornost ke graf̊um odpov́ıdaj́ıćı operaci replace na obrázćıch 10 a 11,
kde vzájemně porovnáme ty odpov́ıdaj́ı modelu Wav2Vec2.0 s modelem T5, všimneme
si značného sńıžeńı potřebných záměn u modelu T5. Což naznačuje, že provedená úvaha
doplněńı Wav2Vec2.0 o LM (model T5) splňuje sv̊uj účel a korektně opravuje některé
základńı jazykové chyby popisované na počátku této kapitoly.

7.3 Sémantická podobnost

Jak již bylo v práci několikrát zmı́něno, jedeńım ze zp̊usob̊u jakým lze nahĺıžet na chyby
je striktńı, ř́ızený např́ıklad využitými metrikami WER a CER, které porovnávaj́ı pre-
dikci a referenčńı výstup čistě na základě chybných slov nebo znak̊u. Což by mohlo

12https://github.com/sulcm/wav2vec2-w-T5-cs/blob/main/word classes definitions.json
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být postačuj́ıćı, jednalo-li by se pouze o model Wav2Vec2.0, u něhož se požaduje toto
chováńı s minimálńımi odchylkami od požadovaného výstupu. Jelikož je v této práci mo-
del Wav2Vec2.0 doplněný o model T5, který jakožto jeden ze zástupc̊u LM, má možnost
do jisté mı́ry ”vymýšlet”slova hod́ıćı se do kontextu, pokud je jeho vstup z části nesrozu-
mitelný. Takto může doj́ıt př́ıpadně i ke zhoršeńı měřených metrik, ale svým významovým
obsahem naopak může doj́ıt k přibĺıžeńı se k referenčńımu výstupu, které může vést ke
zvýšeńı porozuměńı v navazuj́ıćıch systémech ovládaných hlasem nebo i u předáváńı in-
formaćı daľśımu člověku (př́ıklady viz. tabulka 11).

Pro porovnáńı sémantické bĺızkosti dvou textových sekvenćı je zapotřeb́ı dostat se do
takového prostoru, kde je možné zvolenou metrikou určit jejich vzájemné vzdálenosti. V
těchto př́ıpadech se využ́ıvá možnost vytvořeńı vektor̊u embeddingu z těchto sekvenćı,
které je zobraźı v n-dimenzionálńım prostoru, kde lze již poměrně jednoduše určovat
vzdálenosti právě mezi dvěma vektory. Za t́ımto účelem v této práci byla využita schopnost
modelu BERT [9], který po předtrénováńı poskytuje tyto vektory embeddingu obsažené v
jednom z jeho speciálńıch token̊u [CLS], jenž se vždy nacháźı na počátku enkódované sek-
vence. Pod t́ımto tokenem se nacháźı vektor embeddingu o dimenzi 768, který obsahuje ce-
lou zakódovanou reprezentaci vstupńı sekvence v prostoru vytvořeného při předtrénováńı
modelu. Předtrénovaný model BERT byl za těmito účely poskytnut panem Ing. Ja-
nem Lehečkou, Ph.D., který se zabýval jeho předtrénováńım na české verzi C4 datasetu
(označovaný jako C5, Czech Colossal Clean Crawled Corpus) v práci [27].

V datové analýze pro zjǐstěńı mı́ry podobnosti se často využ́ıvá kosinové podobnosti
(22). Toto vyjádřeńı podobnosti reprezentuje kosin úhl̊u, které sv́ıraj́ı dva zkoumané vek-
tory. Výsledek tedy vždy spadá do uzavřeného intervalu <−1; 1>, jehož geometrická in-
terpretace pro 1 znač́ı proporcionalitu dvou vektor̊u (vektory, které maj́ı stejný směr, ale
r̊uznou velikost), pro 0 jsou vektory vzájemně ortogonálńı a pro −1 směřuj́ı opačným
směrem. V kontextu analýzy významové bĺızkosti dvou vektor̊u embeddingu textových
sekvenćı je žádoućı, aby se tato mı́ra vždy bĺıžila 1. Následuj́ıćı vztah vyjadřuje kosinovou
podobnost:

sim(x,y) =
xTy

∥x∥ ∥y∥
=

∑n
i=1 xiyi√∑n

i=1 x
2
i

√∑n
i=1 y

2
i

(22)

kde x,y jsou porovnávané vektory a n je velikost jejich dimenze. V této práci se za vektory
x a y dosazuj́ı vektory embeddingu, vytvořené modelem BERT, pro predikovaný výstup
modely Wav2Vec2.0 nebo T5 a jeho referenci, jejichž dimenze je n = 768.

Následuj́ıćı obrázek obsahuje vykreslené grafy boxplot ů zachycuj́ıćı základńı statistické
údaje ze źıskaných měr podobnost́ı. Tedy poskytuje informace o mediánu, dolńım (0.25
percentil, Q0.25) a horńım (0.75 percentil, Q0.75) kvartilu, a dolńı 0.01 percentil z odlehlých
hodnot vyjadřuj́ıćı dosažené extrémy v ”nepodobnosti”.
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podobnosti na testovaćı sadě Common Voice.
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(b) Statistické porovnáńı dosažené kosinové
podobnosti na testovaćı sadě VoxPopuli.

Obrázek 12: Statistické vlastnosti zjǐstěné na testovaćıch sadách dataset̊u při použit́ı ko-
sinové mı́ry pro určeńı sémantické podobnosti.

Dosažené přibĺıžeńı v podobnosti bylo otestováno, zda ho lze považovat za statis-
ticky významné pomoćı t-testu. Porovnáváńı dvou nezávislých vzork̊u o stejné velikosti je
prováděno využit́ım varianty dvouvýběrového t-testu (23), jehož implementace byla po-
skytnuta funkćı scipy.stats.ttest_ind, která navraćı objekt TtestResult obsahuj́ıćı
vypočtenou statistiku t se stupni volnosti df a p-hodnotu

t =
E[y]− E[x]√

Var[y]+Var[x]
n

df = 2 · n− 2

(23)

kde opět x,y jsou porovnávané vektory a n je velikost jejich dimenze (počet vzork̊u). Pro
určeńı zda dosažené zlepšeńı v sémantické podobnosti je statisticky významné se typicky
uvažuje výsledná p-hodnota (signifikance), kdy nabývá hodnoty < 0.05 (5e-2) hladiny
významnosti.

Významné informace z boxplot ů (obrázek 12) a odpov́ıdaj́ıćı p-hodnoty pro r̊uzné
kombinace model̊u na testovaćıch sadách dataset̊u jsou zaznamenány v následuj́ıćı tabulce.

Tabulka 10: Statistické hodnoty určené z vektor̊u obsahuj́ı vypočtené kosinové podobnosti.
p-hodnota byla vždy určena porovnáńım samotného Wav2Vec2.0 s doplněnými T5 modely.

Common Voice (test) VoxPopuli (test)
Model min med Q0.25 Q0.75 p-hodnota min med Q0.25 Q0.75 p-hodnota

W2V2v23 -0.07 0.99 0.88 1.00 - -0.13 0.95 0.89 0.99 -
+ T5v4 -0.06 1.00 0.90 1.00 1.24e-2 0.05 0.99 0.94 1.00 4.44e-9
+ T5v20 -0.06 1.00 0.90 1.00 1.28e-2 0.07 0.99 0.94 1.00 5.17e-10

Při porovnáńı zaznamenaných p-hodnot na hladině významnosti α = 0.05 lze výsledky
testu rozd́ılu sémantické bĺızkosti dosahované samostatným Wav2Vec2.0 a následně do-
plněnými modely T5 označit za statisticky významné a lze potvrdit, že docháźı k zvýšeńı
sémantické podobnosti k referenčńı sekvenci při využit́ı navrhovaného př́ıstupu ST6.

Následuj́ıćı tabulka 11 obsahuje několik vybraných př́ıklad̊u, kdy došlo ke zvýšeńı
sémantické podobnosti, ačkoliv dle metriky WER došlo po přidáńı T5 modelu k jej́ımu
zhoršeńı. Pro uvedeńı do širš́ıho kontextu byly vzaty všechny př́ıklady, které jsou obsažené
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v tabulce 8 na posledńım řádku (sloupec s Common Voice datasetem a přidanou v20 verźı
modelu T5). Kde pro 477 př́ıklad̊u došlo přidáńım modelu T5 ke zhoršeńı v měřené metrice
WER, ale ve 131 př́ıpadech z uváděných 477 př́ıklad̊u došlo naopak ke zvýšeńı podobnosti
dle kosinové metriky (22).

Tabulka 11: Vybrané př́ıklady z testovaćı sady datasetu Common Voice, u kterých došlo
ke zhoršeńı v metrice WER po přidáńı modelu T5, ale zároveň došlo i ke zvýšeńı
sémantické podobnosti dle kosinové metriky. Uvedené př́ıklady byly źıskány použit́ım verźı
Wav2Vec2.0v23 a T5v20 model̊u. Chyby a pokusy o jejich nápravu jsou tučně zvýrazněny.

Index
WER
WER Porovnáńı výstup̊u ST6 v jednotlivých fáźı s referenćı (požadovaným výstupem)

1681 Reference po dešti se kamenná dlažba na ulici leskla jako by to bylo velké zrcadlo
7.14 W2V2 přepis po dešti se kamenná vlažba na ulici leskla jako by to bylo velké zrcadlo
14.29 T5 korekce po dešti se kamenná dlažba na ulici leskla jakoby to bylo velké zrcadlo

2191 Reference a jsou i celkem pohodlné
40.00 W2V2 přepis až ceu i celkem pohodlné
60.00 T5 korekce je to celkem pohodlné

2831 Reference do email̊u jim ṕı̌su většinou nějakou poznámku trochu vysvětluj́ıćı tyto věty ze zadáńı
7.69 W2V2 přepis do ı́melu jim ṕı̌su většinou nějakou poznámku trochu vysvětluj́ıćı tyto věty ze zadáńı
15.38 T5 korekce do e mailu jim ṕı̌su většinou nějakou poznámku trochu vysvětluj́ıćı tyto věty ze zadáńı

3233 Reference jenom nemám přes den moc času
16.67 W2V2 přepis iram nemám přes den moc času
50.00 T5 korekce já na to nemám přes den moc času

5613 Reference ted’ si nějak nemohu vzpomenout
40.00 W2V2 přepis te si nijak nemohu vzpomenout
60.00 T5 korekce na to si nijak nemohu vzpomenout

Zkoumané a uváděné př́ıklady byly vybrány právě z takové skupiny, kde je možné
nejvhodněji dokázat zmiňovaná tvrzeńı, týkaj́ıćı se popisovaných pohled̊u na chyby a
možnosti zvýšeńı sémantické podobnosti, ačkoliv nedocháźı k plné opravě chyb modelem
T5 na predikovaném textu z Wav2Vec2.0 modelu.
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8 Závěr

Hlavńım ćılem této práce byl pr̊uzkum modelu Wav2Vec2.0 a návrh jeho rozš́ı̌reńı o nava-
zuj́ıćı jazykový model T5. Výsledkem práce byly źıskány natrénované modely Wav2Vec2.0
a T5, které byly vyhodnoceny na základě zvolených metrik. Následně došlo k jejich po-
rovnáńı vzhledem k výsledk̊u dosahovaných samostatným modelem Wav2Vec2.0 a navrže-
ným rozš́ı̌reńım o model T5, označovaným jako ST6.

Prvńı část práce se zabývala teoretickou a implementačńı podstatou Wav2Vec2.0 a T5
model̊u s jejich společným základem založeným na architektuře transformer̊u. Zde byly
popsány všechny významné části, ze kterých se modely skládaj́ı s jejich vztahy a d̊usledky.
Dále došlo k popisu některých implementačńıch detail̊u týkaj́ıćı se použitých variant mo-
del̊u. V této části byly uváděny i postupy týkaj́ıćı se předtrénováńı a dotrénováńı model̊u
s využitými datasety.

Druhá část práce obsahuje postupy experiment̊u s dotrénováńım model̊u Wav2Vec2.0
a T5 s dosahovanými výsledky v jednotlivých experimentech. Došlo k zavedeńı metodiky
postupu, definici metrik využ́ıvaných pro vyhodnoceńı a porovnáńı. Dále bylo popsáno
prostřed́ı, kde docházelo k testováńı a spouštěńı všech experiment̊u. Již během postupného
testováńı bylo evidentńı, že navrhované rozš́ı̌reńı ASR modelu o LM přinese zlepšeńı v
měřených metrikách. Testováńı nav́ıc také poskytlo hlubš́ı vhled na chyby zaváděné ASR
a LM modely, které byly dále prozkoumávány vhodně navrženou analýzou.

V posledńı části práce došlo ke spojeńı těchto dvou model̊u a dalo se tak vzniku navrho-
vanému př́ıstupu ST6. Zde docháźı k vyhodnoceńı a porovnáńı samostatného Wav2Vec2.0
modelu s r̊uznými doplněnými verzemi T5 modelu. Všechny tyto experimenty byly prová-
děny na testovaćıch sadách využitých dataset̊u a také ve všech zaznamenaných př́ıpadech
došlo k významnému zlepšeńı v měřených metrikách s využit́ım navrhovaného př́ıstupu
ST6. Analýza chyb poskytla vhled a také opodstatnila dosahované výsledky, kdy byly
zkoumány vzájemné vlivy mezi využ́ıvanými modely. Ukázalo se, že přidáńı informaćı
o přirozeném psaném jazyce umožňuje opravy některých základńıch jazykových chyb
zaváděných ASR modely. Dále byl zkoumán vliv na významovou podobnost po přidáńı T5
modelu, kdy docházelo ke statisticky významnému zvýšeńı v sémantické podobnosti při
využit́ı navrhovaného řešeńı. T́ımto došlo k úspěšnému zpracováńı všech bod̊u uvedených
v zadáńı této práce a bylo ukázáno, že navrhovaný př́ıstup ST6 vede k zvýšeńı přesnosti
transkripce záznamů řeči.

Během pr̊uzkumů navrhovaného řešeńı byl zvažován rozd́ılný př́ıstup, kde docháźı k
přidáńı LM dekodéru př́ımo do modelu Wav2Vec2.0. Takto přidávaný dekodér byl typicky
jednoduchý n-gramový jazykový model využ́ıvaj́ıćı statistické informace o četnostech sled̊u
n slov v trénovaćım datasetu. Navrhované řešeńı s využit́ım modelu T5 pravděpodobně
bude dosahovat lepš́ıch výsledk̊u, jelikož poskytuje vetš́ı porozuměńı kontextu a genera-
lizaci. Avšak pokud bude brán v potaz nutný výpočetńı výkon a omezenost pamět’ového
prostoru, tak př́ıstup s využit́ım n-gramů poskytuje vhodnou alternativu. Zmiňovaný
př́ıstup s n-gramovým dekodérem nebyl v této práci nijak rozv́ıjen z d̊uvod̊u časové ome-
zenosti, byl zde pouze uveden pro úplnost jako možná alternativa a prostor pro navázáńı
v praćıch zabývaj́ıćıch se obdobnou problematikou.
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