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SAZETAK

Jezicki modeli su sastavni deo mnostva aplikacija baziranih na govornim i
jezickim tehnologijama. Zadatak ovih modela je odredivanje verovatnoce datih
sekvenci reci, najteS¢e radi odredivanja najverovatnije sekvence iz skupa
ponudenih, kao $to je, na primer, slucaj kod automatskog prepoznavanja govora,
masinskog prevodenja, ili automatske detekcije i korekcije gresaka u tekstualnim
sadrzajima. Za obuku jezickih modela potrebni su obimni tekstualni korpusi.
Prikupljanje kvalitetnih tekstualnih sadrZaja je vremenski veoma zahtevan posao,
te za mnoge jezike za sada ne postoje adekvatni resursi za obuku jezickih modela.
Problem nedovoljne koli¢ine podataka za obuku jezickih modela je narocito
izrazen kod jezika sa relativno kompleksnom morfologijom. U ovu grupu jezika
spada i srpski. Problem nedostatka podataka za obuku najceS¢e se tretira
klasterizacijom re¢i na osnovu statistickih podataka dobijenih iz tekstualnog
korpusa. Za odredivanje verovatnoca odredenih sekvenci reci, kod ovakvih modela
jezika se koriste verovatnole sekvenci klasa reci. Medutim, za jezike sa
kompleksnom morfologijom, klasterizacija na osnovu statistika vezanih za najcesée
kontekste u kojima se reci pojavljuju ne predstavlja adekvatno reSenje, s obzirom
na velik broj reci koje se u korpusu pojavljuju veoma retko, u mnogim slucajevima i
samo jednom. Stoga je potrebno adaptirati tehnike modelovanja kako bi se postigla
dobra reprezentacija jezika. Istrazivanje koje je opisano u ovoj disertaciji
predstavlja razvoj jezickih modela za srpski jezik, koji ukljucuje prikupljanje i
obradu tekstualnih sadrzaja, razvoj tehnika modelovanja kojima se uzimaju u obzir
morfoloske informacije, kao i adaptaciju i primenu jezickih modela u govornim i
jezickim tehnologijama.

U uvodnom poglavlju objasnjen je pojam jezickog modela, njegova uloga u
govornim i jezickim tehnologijama, kao i uobicajeni nacini evaluacije kvaliteta
modela. U drugom poglavlju prikazano je stanje u oblasti, ¢cime su obuhvacene i
matematicke osnove dve najrasprostranjenije paradigme jezickog modelovanja -
statisticki N-gram modeli i modeli bazirani na neuronskim mrezama. U trecem
poglavlju opisan je proces prikupljanja i obrade tekstualnih korpusa za srpski jezik,
sa osvrtom na ostale jezicke resurse, koji su koriséeni u okviru ovog istraZzivanja. U
Cetvrtom poglavlju opisan je postupak grupisanja rec¢i na osnovu morfoloskih
informacija, kao i modeli koji su zasnovani na ovakvim klasama. U petom poglavlju
predstavljeni su rezultati istrazivanja vezani za adaptaciju i primenu jezickih
modela za srpski jezik u govornim i jezickim tehnologijama. U Sestom poglavlju
sumirani su rezultati ovog istrazivanja i obrazlozen je njihov znacaj za dalji razvoj
govornih tehnologija za srpski jezik.



ABSTRACT

Language models are important parts of a variety of applications that are
based on speech and language technologies. The purpose of these models is
determining probabilities of given word sequences, usually in order to select the
most probable word sequence from a given set of word sequences, as is the case in
automatic speech recognition, machine translation or in automatic detection and
correction of errors in textual contents. Training language models requires large
textual corpora. Collecting quality textual content is a very time-consuming task,
which is the reason why, for many languages, there are no adequate resources for
language modeling to date. The problem of insufficient training data is additionally
emphasized for languages with relatively complex morphology. The Serbian
language falls into this group. The problem of data sparsity is commonly treated by
word clustering based on statistics derived from training corpora. With these
models, estimation of word sequence probabilities is performed by using class
sequence probabilities. However, for languages with complex morphology, word
clustering based on statistics related to the most frequent contexts in which the
words appear in the training corpora is not an adequate solution, since many
words appear very rarely in the corpus, often only once. Therefore, in order to
achieve a fair language representation, it is necessary to adapt modeling
techniques. The research presented within this dissertation gives an overview of
the development of language models for the Serbian language, which includes
collecting and preprocessing of textual contents, development of modeling
techniques that take into account morphologic information, as well as adaptation
and application of language models in speech and language technologies.

Within the introductory chapter, the term language model is explained in
more detail, as well as its role in speech and language technologies and common
techniques for determining how well a model represents a language. Current state
in the field is given in the second chapter, which includes mathematical basics
related to the two mainstream language modeling paradigms - statistical N-gram
models and models based on neural networks. In the third chapter, the process of
collecting and preprocessing of textual contents in Serbian is described, along with
other language resources that were used within this research. The fourth chapter
gives a detailed description of word clustering based on morphologic information
and a description of language models that are based on morphologic word classes.
The fifth chapter presents the results of research related to the adaptation and
application of language models for Serbian in speech and language technologies.
The document is concluded with chapter six, in which the research results are
summarized and their impact on further development of speech and language
technologies for Serbian is explained.
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POGLAVLJE 1

Uvob

Modelovanje jezika predstavlja jedan od zadataka racunarske nauke koja
se naziva obrada prirodnog jezika (eng. natural language processing - NLP).
Obrada prirodnog jezika pocela je da se razvija sredinom proslog veka, kada su
kreirani prvi sistemi sa ciljem da ucine komunikaciju izmedu ¢oveka i masine Sto
slicnijom komunikaciji koriS¢enjem prirodnog govornog jezika (Weizenbaum,
1966). Prvi ovakvi sistemi su se oslanjali na skup manuelno implementiranih
pravila i bili su veoma ograni¢enih mogué¢nosti. Vremenom, paralelno sa razvojem
racunarskih tehnologija, razvijani su i sistemi koji su se oslanjali na baze podataka
(tekstualne korpuse), na osnovu kojih su, putem statisticke analize, automatski ili
poluautomatski izvodena pravila govorne komunikacije (Manning & Schiitze,
1999). U tom periodu doslo je do znacajnih pomaka u reSavanju mnogih problema
koji pripadaju oblasti NLP. Definisane su nove tehnike, u kojima su, izmedu ostalog,
primenjivani matematicki koncepti koji su ve¢ bili u upotrebi u drugim
istrazivackim oblastima (klasifikaciona i regresiona stabla, skriveni Markovljevi
modeli itd.), a pomocu kojih je obrada prirodnog jezika nastavila da se razvija na
razli¢itim nivoima - fonoloskom, morfoloskom, sintaksnom, semantickom, kao i na
nivou diskursa. Poslednjih godina, velika paZnja posvetena je neuronskim
mrezama, narocito strukturama kao $to su tzv. duboke neuronske mreze (eng. deep
neural networks - DNN), koje su se pokazale pogodnim za modelovanje
komplikovanih meduzavisnosti jezickih segmenata, narocito onih hijerarhijske
prirode (Mikolov, 2012).

Jezicki model (eng. language model - LM), u teoriji, predstavlja raspodelu
verovatnoca nad skupom sekvenci re¢i nekog jezika. Ovo vazi kada se govori o
statistickim modelima. U praksi se, naravno, vrSe samo estimacije verovatnoca
pojedinih sekvenci reci, a naj¢es¢i zadatak jezickog modela je zapravo odredivanje
najverovatnije sekvence reci iz skupa ponudenih sekvenci (hipoteza). Modeli jezika
se u razli¢itim oblicima koriste u govornim i jezickim tehnologijama. Dva
najrasprostranjenija tipa su jezicki modeli bazirani na statistikama tzv. N-grama
re¢i i modeli bazirani na neuronskim mrezama. Matematicki aparat vezan za
modele jezika je uglavnom nezavisan od jezika. Medutim, kvalitet obucenih modela
nije zavisan samo od algoritama obuke, ve¢ prvenstveno od koli¢ine i kvaliteta
podataka koji su na raspolaganju za obuku. Za jezike sa kompleksnom
morfologijom, kao Sto je srpski, tekstualni korpus za obuku modela mora biti
daleko obimniji od korpusa koji bi se koristio kod nekog od jezika sa relativno
jednostavnom morfologijom, poput npr. engleskog. Prikupljanje i obrada podataka
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za obuku vremenski je veoma zahtevan posao, te za mnoge jezike, pa ni za srpski,
ne postoje adekvatni resursi za izgradnju kvalitetnih jezickih modela, makar kada
su u pitanju primene za koje se zahteva rad sa velikim recnicima.

Kada je u pitanju odredivanje kvaliteta jezickog modela, razlikuju se dve
grupe mera - intrinsicne (nezavisne od primene modela) i ekstrinsi¢ne (vezane za
konkretnu primenu) (Chen et al, 1998). Najces¢e koriS¢ena intrinsicna mera
kvaliteta je tzv. perpleksnost (eng. perplexity - ppl). U kontekstu jezickog
modelovanja, perpleksnost predstavlja recipro¢nu vrednost verovatnoce sekvence
reci, koja predstavlja skup podataka za testiranje, normalizovanu duZinom te
sekvence. Naime, ako se govornik posmatra kao diskretan izvor informacija, koji
generiSe sekvencu rec¢i wy,w,,...,w,, (koje pripadaju recniku W), pri cemu
verovatnoca reci w; zavisi od niza reci koje joj prethode w,,w,, ..., w;_;, entropija
ovakvog izvora, izraZena na nivou reci, predstavlja prosec¢nu koli¢inu informacije
koju donosi nova rec:

: 1
H= —lim,,_ ZZWLWz.---.Wm(P(Wl' Wy, o, W) log, P(Wy, Wy, ..., Wi ).
(1.1)

Sumira se po svim mogucim sekvencama reci, ali pod pretpostavkom ergodicnosti,
izraz (1.1) moze se napisati u obliku:

H= —lim,_ %logz P(wy, Wy, ..., Wp,). (1.2)

Ova pretpostavka proizilazi iz ¢injenice da se jezikom uspeSno mozemo sluziti, iako
nismo prethodno imali prilike da ¢ujemo sve reci koje su ikada bile napisane ili
izgovorene. Takode, znacenje pojedinih reci covek moze utvrditi na osnovu malog
segmenta prethodnog teksta. Dalje, za dovoljno veliko m, entropija se moze
estimirati na slede¢i nacin:

~ 1
H= —;log2 P(wy,wy, ..., Wy). (1.3)

Perpleksnost se, kao mera kvaliteta jezickog modela, definiSe kao:

1

ppl = 28 = P(wy,wy, ..., wp) ™. (1.4)

U izrazu (1.4), P predstavlja estimiranu verovatno¢u koja je odredenoj sekvenci
reCi dodeljena od strane jezickog modela. Za statisticke N-gram modele jezika,
proracun perpleksnosti se, primenom lanc¢anog pravila, svodi na slede¢i postupak:

=1 PWilwi_N41,Wi1)

m 1
ppl = \/n{'_‘ (1.5)



U izrazu (1.5), treba napomenuti da N predstavlja red modela (za trigram model),
N = 3, sto znaci da je relevantan kontekst saCinjen od prethodnih N — 1 reci. U
literaturi se moZe sresti i definicija reda modela kao duZine konteksta, ali ¢e u
okviru ovog teksta biti koriS¢ena gore pomenuta konvencija. Iako je perpleksnost
Cesto koriS¢ena mera za procenu kvaliteta modelovanja jezika, pokazuje se da u
odredenim aplikacijama perpleksnost nije znacajno korelisana sa stvarnim
performansama modela jezika. Od ekstrinsi¢nih mera kvaliteta najcesSce se koristi
stopa pogresno prepoznatih reci u sistemima za automatsko prepoznavanje govora
(eng. word error rate - WER). Ova mera racuna se prema slede¢em izrazu:

S+D+I _ S+D+I

WER = = ,
N S+D+C

(1.6)

pri cemu u izrazu (1.6) S predstavlja broj zamena (izgovorena re¢ prepoznata je
kao neka druga), D predstavlja broj brisanja (izgovorena re¢ nije detektovana), [
predstavlja broj umetanja (detektovana je re¢, iako nije izgovorena), C je broj
korektno identifikovanih reci, a N je broj reci u referentnom tekstu. lako se WER
(tacnije, smanjenje WER uvodenjem jezickog modela u proces prepoznavanja
govora) smatra objektivnom merom kvaliteta jezickog modela, ¢injenica je da se u
WER ogleda komplementarnost akustickog i jezickog modela, kao i
reprezentativnost uzorka koji se koristi za testiranje, zbog cega je Cesto pogodno
koristiti modele jezika koji su prilagodeni konkretnoj aplikaciji (Mikolov et al,
2011a). U takvim situacijama reSavanje problema nedovoljne koli¢ine podataka za
obuku modela postaje narocito vazno.

Istrazivanje koje je predmet ove disertacije obuhvata razvoj jezickih
modela za srpski jezik, pocevsi od prikupljanja i inicijalne obrade tekstualnih
sadrzaja, preko adaptacije algoritama i razvoja metoda za reSavanje problema
nedostaju¢ih podataka za obuku, pa do prilagodavanja i primene modela u
razli¢itim tehnologijama, koje ukljucuju sintezu govora na osnovu teksta,
automatsko prepoznavanje govora, i korekciju gramatickih gresaka u tekstovima, a
postavljaju se i osnove za primenu jezickih modela u automatskoj Klasifikaciji
dokumenata i drugim tehnologijama. Jezgro razvoja jezickih modela za srpski
predstavlja definisanje morfoloskih klasa refi na osnovu informacija koje su
sadrZzane u postojetem morfoloSkom recniku. Ove klase, u slucajevima
nedostajuc¢ih podataka za obuku, zamenjuju konkretne reci pri obuci jezickih
modela. U okviru istrazivanja koje je predmet ove disertacije, grupisanje rec¢i na
osnovu morfoloskih informacija poredeno je sa standardnim nacinom grupisanja
re¢i za potrebe modelovanja jezika, koji se oslanja na statistike tekstualnih
korpusa. Grupisanje na osnovu morfoloskih rezultata pokazalo se kao adekvatnije
reSenje. Modeli koji su obucavani na korpusima morfoloskih klasa mogu se, za
odredene primene, kombinovati sa modelima koji su obuc¢avani na korpusima reci.
Reci se takode mogu zameniti odgovaraju¢im osnovnim oblicima reci - lemama,
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Sto predstavlja medustepen u odnosu na klasifikaciju rec¢i na osnovu morfoloskih
informacija.

U poglavlju 2 predstavljene su dve najrasprostranjenije paradigme
jezickog modelovanja - statisticki N-gram modeli i modeli bazirani na neuronskim
mrezama. Prikazane su najc¢eSce koriS¢ene tehnike za obuku modela, njihovo
kombinovanje, tehnike kojima se modeli mogu prilagoditi odredenim primenama,
a predstavljeni su i najpoznatiji alati koji se koriste u navedene svrhe. U poglavlju 3
predstavljeni su resursi koji su potrebni za kreiranje kvalitetnih jezickih modela za
srpski jezik, kako oni koji su razvijeni ranije, tako i oni koji su nastali kao deo
istrazivanja koje je predmet ove disertacije. Detaljno je opisan proces obrade
tekstualnih sadrzaja na srpskom jeziku sa svim prate¢im problemima, kao i alati
koji su nastali tokom tog procesa. U poglavlju 4 opisan je nacin na koji su
definisane klase reci na osnovu morfoloskih informacija, objasnjena je struktura
jezickih modela koji se baziraju na ovim klasama, kao i alati koji su razvijeni za
potrebe obuke i primene ovakvih modela. Poglavlje 5 predstavlja pregled
istrazivanja vezanih za modelovanje jezika i njithovu primenu u govornim i jezickim
tehnologijama za srpski jezik. U zakljucku su sumirani rezultati i doprinosi ove
disertacije, a naznaceni su i pravci daljeg istrazivanja.



POGLAVLJE 2

JEZICKI MODELI — STANJE U OBLASTI

0d najrasprostranjenijih paradigmi jezickog modelovanja, u proteklim
decenijama najvisSe tehnika za poboljSanje osnovnih struktura modela razvijeno je
u okviru dve - statistickog modelovanja na osnovu N-grama i modelovanja
zasnovanog na neuronskim mrezama. Jezi¢ki modeli zasnovani na neuronskim
mrezama (eng. neural network language model - NNLM) privukli su paznju
istrazivaca tek u proteklih desetak godina. Razlozi za ovo leZe u ranijim debatama o
mogucénostima i ograni¢enjima neuronskih mreza, ali pre svega u cinjenici da je za
obuku neuronskih mreza potrebna veoma velika koli¢ina podataka, iako je i za
N-gram modele neophodno posedovati obimne tekstualne korpuse. Pored toga, za
obuku modela baziranih na neuronskim mreZama potrebni su racunarski resursi
kakvi su postali dostupni tek u vrlo bliskoj proslosti. Uprkos porastu procesorske
moci i memorijskih kapaciteta savremenih racunara, mnoge aplikacije kreiraju se
za uredaje koji raspolazu daleko skromnijim resursima u odnosu na standardne
racunare. Iz tog razloga, izmedu ostalog, N-gram modeli se i dalje ¢esto koriste.
Takode, utvrdeno je da se u pojedinim situacijama N-gram modeli pokazuju
uspesnijim od modela baziranih na neuronskim mrezama, o ¢emu ce biti reci u
odeljku 2.3.

2.1 Statisticki N-gram modeli jezika

Modeli jezika koriste se u razlic¢itim tehnologijama i najces¢e im je uloga
odredivanje najverovatnije sekvence reci iz skupa ponudenih. U automatskom
prepoznavanju govora to moZe biti skup najverovatnijih hipoteza, koji se dobija na
izlazu akustickih modela. U masinskom prevodenju takode je potrebno odrediti
koja je najadekvatnija sekvenca reci na ciljnom jeziku koja odgovara sekvenci reci
na polaznom jeziku. Kod detekcije i korekcije gresaka u tekstualnim sadrzajima,
situacija je neSto drugacija. Naime, detekcija greSaka u tekstovima predstavlja
poseban izazov jer je potrebno odrediti na kojim mestima u tekstu je verovatnoéa
odredene rec¢i u datom kontekstu dovoljno mala da bi predstavljala indikator
gresSke. Potrebno je, dakle, obuciti sistem u smislu finog podesavanja parametara,
radi Sto tacnije detekcije greSaka. Tek kada je greska detektovana, moguce je
generisati skup hipoteza, odnosno reci ili sekvenci reci kojima bi se trebala izvrsiti
supstitucija.
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Bez obzira na to kakva je konkretna primena u pitanju, zadatak jezickog
modela jeste predvidanje rec¢i w, ako je poznat kontekst (istorija), odnosno
prethodnih N — 1 reci. Drugim recima, izlaz jezickog modela treba da bude uslovna
verovatnoca P(wy|wy, ..., w,_,). U praksi, broj razli¢itih istorija je isuvise velik da
bi se ovakve verovatnoce mogle izraCunati. Stoga se istorije moraju na neki nacin
klasterizovati kako bi se omogucila estimacija pomenute verovatnoce. Jedan od
nac¢ina da se ovo izvede je pomocu Markovljeve pretpostavke, odnosno,
pretpostavke da je za predikciju odredene reci dovoljno poznavati lokalni kontekst,
odnosno prethodnih nekoliko rec¢i. U praksi se najces¢e koriste istorije duzine 1
(bigram modeli), 2 (trigram modeli) i 3 (kvadrigram modeli). Za, na primer,
trigram modele, zadatak je estimacija verovatnoca P(w,|w,_,, w,_1). Pored
ovakvog nacina klasterizacije istorija, rede se koriste modeli jezika zasnovani na
N-gramima slova ili grafema uopSte, N-gramima koji se formiraju od korena
pojedinih reci, kao i razli¢ite tehnike zasnovane na izdvajanju dodatnih informacija
iz teksta (Manning & Schiitze, 1999).

2.1.1 ODREPIVANJE VEROVATNOCA N-GRAMA

Obuka statistickih N-gram modela jezika predstavlja proces odredivanja
uslovnih verovatnoé¢a P(w,|Wn_y41, .-, Wn_1), gde je N red modela, definisan po
konvenciji koja je uvedena u uvodnom poglavlju. Radi jednostavnosti, u daljem
tekstu ¢e se pod verovatnoama N-grama podrazumevati upravo ove uslovne
verovatnoce, iako se u literaturi ¢eSc¢e pod verovatno¢om N-grama podrazumevaju
verovatnoce P(Wy_y 41, - ) Wp)-

Na osnovu verovatnoc¢a N-grama, moguce je (primenom lanfanog pravila
uz ve¢ pomenutu Markovljevu pretpostavku) odrediti verovatno¢u bilo koje
sekvence re¢i W duzine K, pomodu izraza:

P(W) = P(Wl,Wz, ""WK) =
P(w)P(Wz|wy) ... P(Wy_q|Wy, ..., Wy _3) Hg(:zv P(W;|Wi_yi1) oo s Wizq)- (2.1)

Naravno, odredena re¢ zavisi u izvesnoj meri i od reci koje nisu obuhvacene
kontekstom duzine 2 ili 3, ali se modelovanje jezika na ovaj nacin ipak pokazalo
dovoljno dobrim za veéinu primena. U odeljku 2.4 biée viSe reci o razli¢itim
vrstama N-gram modela i na¢inima na koje se dodatno poboljsavaju performanse
osnovnih modela.

Verovatnoée N-grama odreduju se pomocu velikog tekstualnog korpusa.
Na osnovu definicije uslovne verovatnoce, dobija se:



C(w1,..Wn)

c(wi, wn-1)’

P(wy|wy, oo, wy_q) = (2.2)
pri ¢emu u izrazu (2.2) C predstavlja broj pojavljivanja odredene sekvence reci. Za
sve N-grame koji se zavrSavaju re¢ju w,, pri ¢emu se ta re¢ ne pojavljuje u korpusu
za obuku nakon sekvence wy, ..., w,_; dodeljena verovatnoca bila bi 0. Zbog toga bi,
s obzirom na nacin racdunanja verovatno¢a duzih sekvenci (mnoZenjem
verovatnoca N-grama), vecini duzih sekvenci bila dodeljena verovatnoca 0. Pored
toga, ako se sekvenca wy, ..., w,_; pojavljuje ta¢no jednom, ili viSe puta, ali nakon
nje uvek sledi ista re¢ w,, ovom N-gramu bila bi dodeljena verovatnoca 1. Problem
nedovoljne koli¢ine podataka za obuku karakteristi¢an je prakti¢no za sve zadatke
u okviru obrade prirodnog jezika, a radi delimi¢nog reSavanja ovog problema
koriste se metode tzv. ublazavanja (eng. smoothing) raspodela verovatnoca. Neke
od njih, koje se najcesc¢e koriste pri modelovanju jezika pomocéu N-grama, bice
izloZene u narednom odeljku.

2.1.2 TEHNIKE UBLAZAVAN]JA RASPODELE VEROVATNOCA

Postoji mnostvo tehnika ublazavanja raspodele verovatnoca, pri ¢emu se
ove tehnike razlikuju po kompleksnosti, a u skladu sa tim i po doprinosu kvalitetu
jezickih modela za koje se koriste (Chen & Goodman, 1999).

UblaZzavanje dodavanjem

Ublazavanje raspodele verovatno¢e dodavanjem odredenog broja
ukupnom broju pojavljivanja svakog od N-grama predstavlja najjednostavniju
tehniku, ali i daje znatno loSije rezultate od drugih tehnika. Ra¢unanje verovatnoca
N-grama se izvodi prema slede¢em izrazu:

S+C(Wi_Nt1,-Wi) (2.3)

P(w;|w;_ oy, Wi_q) =
( I.l i—N+1» == Wi 1) (5|V|+C(Wi_N+1.....Wi_1)'

kada navedene sekvence postoje, pri cemu u izrazu (2.3) ¢ predstavlja broj koji se
dodaje stvarnom broju pojavljivanja N-grama u korpusu za obuku modela, dok je
[V veli¢ina re¢nika koji se razmatra. Za § se u praksi Cesto Koristi vrednost 1 (eng.
Add-1 Smoothing), ali ako postoji reprezentativan skup podataka za optimizaciju,
onda se ova vrednost moze prilagoditi tom skupu (eng. Add-8 Smoothing). Na ovaj
nacin izbegava se dodeljivanje verovatnoc¢e 0 N-gramima koji se ne pojavljuju u
korpusu za obuku. S druge strane, model jezika koji se obucava na ovaj nacin
dodeljuje istu verovatno¢u svim ovakvim N-gramima. Ovaj problem se moZe
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delimi¢no reSiti interpolacijom sa unigram modelom (Klakow, 1998), ¢ime se
uzima u obzir broj pojavljivanja reci w;.

Good-Turing ublazavanje

Ideja Good-Turing ublazavanja jeste da se za N-grame koji su se u korpusu
za obuku pojavili r puta odvoji deo mase verovatnoce od N-grama koji su se u istom
korpusu pojavili r + 1 put, kako bi se odredili ocekivani brojevi pojavljivanja
N-grama - r* (Good, 1953).

Pocevsi od toga da se svaki N-gram «a; u Kkorpusu pojavljuje sa
verovatnocom p; (koja nije poznata) i pretpostavke da su pojavljivanja odredenog
N-grama u korpusu medusobno nezavisna, kao i pretpostavke da je broj
pojavljivanja a;, c(a;), u skladu sa binomnom raspodelom, vazi:

p(c(a) =) =b(r;N,p) = (V)pr (1 —p)V . (2.4)

U izrazu (2.4) N predstavlja ukupan broj razli¢itih N-grama, koji se pojavljuju u
korpusu za obuku. Posto je cilj da se izracuna ocekivani broj pojavljivanja ( r*,
odnosno E(c*(ai))), koristi se slededi izraz:

E(c*(al-)) = Np;. (2.5)

Ako se u Korpusu pojavljuje s razli¢itih N-grama (ay, ..., @), sa verovatnotama
D1, -, Ds, OCeKivani broj N-grama koji se pojavljuju r puta u korpusu moZemo
izraziti na slede¢i nacin:

Ey(N) = S5 p(cla; =1)) = Z5o(Mpr (1 —p)"V . (2.6)

Za male vrednosti r, moze se pretpostaviti da je ocekivani broj N-grama koji se
pojavljuju r puta priblizno jednak broju N-grama koji se zaista pojavljuju r puta u
tekstualnom korpusu. Verovatno¢a da neki N-gram «a spada u grupu «;, ako je broj
pojavljivanja «; jednak r, je:

P(c(ap=r)

Pla = aq;lc(a) =1) = m (2.7)
Ocekivani broj pojavljivanja ovog N-grama je:
E(c*(a)lc(a) = 1) = Xig Npip(a = ajlc(a;) =71). (2.8)

Iz (2.7) i (2.8) proizilazi da je:



P(c(ap)=r) _ ¥i_,Np;p(cla)=r)
F@lleled =0 =2 NP biapn = St - 4

Brojilac u izrazu (2.9) predstavlja zapravo ocekivani broj N-grama koji se
pojavljuju r puta. Sto se ti¢e imenioca, vaZi sledece:

ZNpm(c(a)—r) —szpl( Jprc = porr

=N AP Ni, - it —p)V T
=N 11\;-:- 11 N Nr-'l_r1+ 1! P A =P
=r+D)— N+1 Eny1(Nrgq)
= (r + DEysr (Nrsy). (2.10)
Konacno, dobija se da je:
r = E(c(a)le(ay) = ) = TR & (4 1) M, (2.11)

Na opisani nacin, svim N-gramima koji se nisu pojavili u korpusu za obuku
dodeljuje se jednaka verovatnoca. Takode, za vece r moZze se desiti da N,,; bude 0,
pa da modifikovan broj pojavljivanja ovakvih N-grama - r* bude takode 0. Iz oba
razloga se Good-Turing metoda ublazavanja u praksi najcesce koristi kao osnova za
neku od naprednijih tehnika.

Jelinek-Mercer ublazavanje

Jedan od nacina da se napravi distinkcija medu N-gramima koji se ne
pojavljuju u korpusu za obuku jeste da se na neki nacin iskoriste informacije koje
se mogu dobiti pomo¢u modela niZeg reda. Jelinek-Mercer ublaZavanje upravo
predstavlja linearnu interpolaciju osnovnog modela sa modelom niZeg reda
(Jelinek & Mercer, 1985). Rekurzivna formulacija ovakvog pristupa glasi: Model
reda N dobija se pomocu linearne interpolacije osnovnog modela reda N i modela
reda N — 1 na koji je ve¢ primenjeno Jelinek-Mercer ublaZavanje. Ovo se moZe
ilustrovati pomocu sledeceg izraza:
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P (Wilw Ty i1)
= lWii:I{,HP(Wi|Wii—_1\1/+1) +(1- Awii:bﬂ)p]M(WilWii—_I%Hz)' (2.12)

pri ¢emu p;y predstavljaju verovatnoce koje daju modeli na koje je primenjeno
Jelinek-Mercer ublazZavanje, dok p predstavljaju verovatnoce koje se dobijaju na
osnvou modela na koji nije primenjeno ublazavanje, a A predstavljaju tezinske
faktore. Oznake poput w/~4+,, predstavljaju samo skraceni zapis sekvence reéi (za
dati primer, u pitanju je skracena oznaka za sekvencu w;_y,4, ..., Wj_1)- Za bigram
modele radi se interpolacija sa unigram modelom na koji nije primenjeno
ublazavanje, ili unigram modelom za koji je ublazavanje uradeno nekom od
postojecih tehnika.

Koeficijenti A mogu se zadati manuelno, ali se u praksi najcesc¢e za fino
podeSavanje ovih parametara koristi ili odvojen skup podataka za obuku (eng.
held-out data), uz primenu algoritma maksimizacije ocekivanja (eng. Expectation
Maximization - EM), ili se vrsi unakrsna validacija primenom tzv. interpolacije sa
brisanjem (eng. deleted interpolation). Generalno, potrebno je uciniti da konteksti
sa velikom frekvencijom pojavljivanja u korpusu za obuku dobiju vece vrednosti A
koeficijenata.

Katz ublazavanje, back-off model

Tehnika ublaZavanja koju je predloZio Katz (Katz, 1987) zasniva se na
Good-Turing ublazavanju. Naime, svi brojevi pojavljivanja N-grama prvo se
modifikuju u skladu sa Good-Turing postupkom. Na ovaj nacin realocirana masa
verovatnoce rasporeduje se N-gramima koji se nisu pojavili u korpusu za obuku, ali
u skladu sa raspodelom nizeg reda (N —1). Formulacija Katz modela je
rekurzivnog karaktera, tako da se radi ilustracije postupka moZze posmatrati samo
bigram model.

Najpre je potrebno odrediti modifikovane vrednosti broja pojavljivanja
N-grama, cgy;,:

d,.r akojer >0

a(wi_)p(w;) akojer=0" (2.13)

CKatz(Wii—l) = {

gde je r stvarni broj pojavljivanja N-grama, a d, koeficijent kojim je taj broj
modifikovan u okviru Katz modela . Vrednosti a(w;_,) se biraju tako da:

Zwi CKatz(Wii—l) = Zwi C(Wii—l)' (2.14)
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na osnovu cega se dolazi do:

:_1)>0 PKatz(Wilwi—1)

=
EN
a-sa-

a(w;_y) = (2.15)

wi:c(w§_1)>op(wi)
gde su sa pgq:, 0znacene verovatnoce dobijene pomocu Katz modela, a sa p
verovatnoce dobijene pomoc¢u modela modela na Kkoji nije primenjeno ublazavanje.

Vrednosti a(w;_;) iz izraza (2.15) se nazivaju back-off koeficijenti, s
obzirom na to da se koriste pri prelasku na model nizeg reda. Verovatnoca
N-grama se pomoc¢u modifikovanih brojeva pojavljivanja N-grama moZze dobiti na
slededi nacin:

i
CKatz(Wi—l)

R
Ywi CKatz(Wi_l)

Pratz Wilwi_1) = (2.16)

Sto se ti¢e d,, za vece brojeve pojavljivanja N-grama (npr. 5 ili vise)
najCeS¢e se pretpostavlja da je broj pojavljivanja reprezentativan za konkretnu
sekvencu redi, te se d, postavlja na vrednost 1. Ako je r manje od odredene granice,
cilj je da umanjenje bude proporcionalno onom koje se dobija Good-Turing
metodom:

1-d,=p(1-2) (2.17)
Drugim recima, potrebno je da ukupna ,masa“ broja pojavljivanja N-grama koja se

realocira bude jednaka ukupnoj masi koja bi Good-Turing metodom bila dodeljena
N-gramima koji se nisu pojavili u korpusu za obuku:

¥ N (1—d)r = Ny, (2.18)
ﬁ_(k+1)Nk+1
T N
dr = W . [219)
EE e

Na ovaj nacin dobijaju se tzv. Katz back-off modeli. Za razliku od
Jelinek-Mercer metode, ovde se, u opStem slucaju, ne vrsi interpolacija modela
razlicitih redova, ve¢ se koriste informacije modela niZih redova samo za N-grame
koji se ne pojavljuju u korpusu za obuku.

Witten-Bell ublazavanje

Ova tehnika predstavlja poseban slucaj Jelinek-Mercer tehnike:
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pws(Wilw!Tj 1)

= lwl@':;’ P(W1|Wz N+1) +(1- Awleb_'_l)pWB(WilWii—_I\lHZ)' (2.20)
pri Cemu su sa pyp oznacene verovatnote N-grama koje se dobijaju na osnovu
Witten-Bell modela, a sa p verovatno¢e modela na koji nije primenjeno ublazavanje.
Iako je rec¢ o klasi¢noj interpolaciji osnovnog modela i modela niZeg reda, polazi se
od istog pristupa kao kod Katz modela, odnosno od ideje da se osnovni model
koristi za N-grame koji se pojavljuju u korpusu za obuku, dok se za ostale koristi
model niZzeg reda. U skladu sa time, A koeficijenti se interpretiraju kao verovatnoce
da ¢e u odredenim situacijama biti koriS¢en osnovni model. Dakle, 1— A4
predstavljaju verovatnocée da se reci koje se u korpusu za obuku nisu pojavile u
odredenom kontekstu pojave u tom kontekstu u skupu podataka za testiranje. Ove
verovatnoce se estimiraju pomocéu broja razlic¢itih koje se u datom kontekstu
(Wi_N+1, -+»Wi_1) pojavljuju u korpusu za obuku. U narednim izrazima, za broj
razlicitih reci koje se pojavljuju u odredenom kontekstu bice koris¢en simbol ,e“
Oznaka N;, u narednim izrazima oznacava da se ono na $ta se ta oznaka odnosi u
tekstualnom korpusu pojavljuje jednom ili viSe puta.

N1+(W1 N+1® |{W1 C(Wl N+1Wz) > 0}| (2.21)

Potrebno je, dakle, postaviti koeficijente tako da vazi:

PP 1 1

i-1 i .
Wi-N+1 N1+(Wi—N+1')+ZWiWi—N+1

(2.23)

UblaZavanje apsolutnim umanjenjem

Ova metoda, kao i Witten-Bell, slicna je Jelinek-Mercer ublazavanju, ali se
pri interpolaciji modela ne vr$i mnoZenje verovatnote modela viSeg reda
koeficijentom A. Umesto toga, vrsi se oduzimanje neke utvrdene vrednosti §€[0,1]
od svih nenultih brojeva pojavljivanja. Izraz za ra¢unanje verovatno¢e N-grama na
osnovu modela koji se dobija ublaZavanjem apsolutnim umanjenjem, pgps,
definisan je na slede¢i nacin:

max[c( :':—I'\l+1) }

pabs(Wllwl N+1) = C( i v ) + (1 _A l 1 )pabs(wlle. N+2
i-N+1
(2.24)

Kako bi se osiguralo da zbir verovatnoéa bude 1, potrebno je izvrsiti skaliranje na
slededi nacin:
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1-2A,a = %NH(W;':;,H °). (2.25)

L i
i-N+1 Zwi C(Wi—N+1

VazZno je napomenuti da se parametar 6 u praksi odreduje pomoc¢u skupa podataka
koji se odvaja posebno u tu svrhu.

Kneser-Ney ublazavanje

Imajuci u vidu cinjenicu da je kod ublaZavanja apsolutnim umanjenjem
model niZeg reda najznacajniji u situacijama kada je broj pojavljivanja datog
N-grama veoma mali ili 0, Kneser-Ney tehnika ublazavanja predstavlja adaptaciju
apsolutnog ublazavanja u smislu prilagodavanja modela nizeg reda situacijama u
kojima je on narocito od znacaja. Pogodan primer za ilustraciju potrebe za ovom
adaptacijom su sekvence Stari Zednik i Novi Zednik. Naime, moZe se dogoditi da se
pomenute sekvence Cesto pojavljuju u korpusu za obuku. Zbog toga, unigramu
Zednik ¢e na osnovu ublaZavanja apsolutnim umanjenjem biti dodeljena velika
verovatnoca. Medutim, s obzirom na to da se ovaj unigram pojavljuje gotovo uvek
nakon reci Stari ili Novi, ukoliko bi se koristio u nekom novom kontekstu u okviru
skupa za evaluaciju, verovatnoca koja mu je dodeljena bila bi neopravdano velika.
Stoga je, kada se procenjuje verovatnoca neke reci, potrebno voditi racuna i o broju
razlicitih reci koje joj mogu prethoditi.

Ako se posmatraju bigram model i odgovaraju¢i model nizeg reda -
unigram, broj pojavljivanja svakog od unigrama moZe se izraziti pomoc¢u broja
razlicitih rec¢i nakon kojih se on pojavljuje u korpusu za obuku:

Nip(ew;) = [{wi_g:c(wi—qwy) > 03 (2.26)

Ukupan broj bigrama koji se pojavljuju u korpusu mozZe se, koriste¢i do sada
uvedenu notaciju, izraziti kao:

Ny (o0) = Xw; Niy (o wy). (2.27)

Pomoc¢u izraza (2.26) i (2.27), dolazi se do izraza za verovatnoce pojedinih
unigrama:

_ Nip(owp)
pev (W) = NiaGon) | (2.28)

Modifikovani izraz za ublazavanje apsolutnim umanjenjem (pgy) postaje:

il Y max{c(wii_NH) -6, 0}
pKN(Wllwl—N+1 - Zwic(wii—N+1)
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) P i
+7-)N1+(w;_b+1 )pin (Wilwihsz)- (2.29)

L
Zwic(wi—Nﬂ

2.1.3 SRILM TOOLKIT — ALAT ZA OBUKU N-GRAM MODELA JEZIKA

Najpoznatiji alat koji se koristi za istraZivanja vezana za N-gram modele
jezika naziva se SRILM toolkit (Stanford Research Institute Language Modeling
toolkit) i razvija se od 1995. godine (Stolcke, 2002). Ovaj alat sastoji se od mnostva
biblioteka C++ kodova, koje su javno dostupne. Na osnovu ovih biblioteka,
razvijena je grupa izvrSnih programa, koji sluze za obuku i testiranje razli¢itih
tipova jezickih modela, njihovu interpolaciju i modifikaciju na razne nacine.
Takode, javno su dostupni i jednostavni primeri koris¢enja ovog alata u pomenute
svrhe. Primer jednog back-off modela jezika koji se moZe napraviti uz pomoc¢
SRILM-a prikazan je u prilogu 1. U nastavku ¢e biti ukratko opisane funkcionalnosti
pojedinih izvr$nih programa SRILM-a.

ngram-count

Ovaj izvrSni program predstavlja alat za obuku modela, odnosno
izdvajanje statistickih informacija iz tekstualnog korpusa, primenu neke od tehnika
ublazavanja o kojima je bilo reci u odeljku 2.1.2, a sluZi i za smanjenje veliCine ve¢
obucenog modela ukoliko za tim postoji potreba. Pri tome, implementirane su
brojne druge opcije kojima se detalji obuke mogu varirati sa ciljem da se dobije
najpogodniji model za neku konkretnu primenu. Jedna on vaZnih opcija je i
mogucnost definisanja rec¢nika pre obuke. Ukoliko je definisan rec¢nik, sve reci na
koje se naide u korpusu za obuku, a koje se ne nalaze u re¢niku, mogu biti ili
ignorisane, ili modelovane kao jedna dodatna ,rec, koja se najceS¢e oznacava sa
<unk>. Ukoliko se re¢niku pridruzi <unk>, odgovarajuce statistike se koriste pri
koriS¢enju modela, za svaku nepoznatu re¢ na koju se naide.

ngram-merge

Ukoliko postoji potreba da se koristi viSe modela, koji su obucavani na
korpusima razliCitih velicina i tipova sadrzaja, pri ¢emu je pri interpolaciji
dobijenih modela neophodno podesiti pojedinacne teZine, ovaj izvrSni program
omogucava efikasnu realizaciju obuke krajnjeg modela.

ngram

Primena modela na nekom tekstu, ili prosto evaluacija modela na nekom
skupu podataka za testiranje, izvodi se pomoc¢u ovog izvrSnog programa. Pored
evaluacije standardnog modela racunanjem perpleksnosti na skupu za testiranje
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(pri ¢emu je moguce pristupiti detaljima proracuna perpleksnosti na nivou
recenice ili ¢ak na nivou samih N-grama), implementirani su i razli¢iti nacini
interpolacije modela. Osim standardnog modela, podrzani su i klasni, faktorisani,
ke$ (eng. cache) i mnogi drugi tipovi modela. O nekim od ovih specificnih vrsta
modela bice viSe reci u odeljku 2.1.4.

Na osnovu obucenih modela, ovim izvrSnim programom moguce je
generisati Zeljeni broj reCenica (na sluc¢ajan nacin odredenih duzina), Sto je veoma
korisno pri analizi kvaliteta modela.

ngram-class

Ovaj izvrSni program koristi se za automatsko izvodenje klasa reci na
osnovu bigram statistika odredenog korpusa. Detalji postupka automatske
klasterizacije reci, koji je implementiran u okviru SRILM toolkit-a (automatska
klasterizacija se, kao i grupisanje na osnovu manuelno implementiranih pravila,
inaCe moze vrSiti na mnogo razli¢itih nacina), bi¢e izloZzeni u prvom odeljku
poglavlja 5, gde ¢e biti prikazani rezultati poredenja automatske klasterizacije i
grupisanja koriS¢enjem morfoloskih informacija.

nbest-lattice

Procenom verovatnoce hipoteza i izborom najverovatnije, pri ¢emu se
hipoteze mogu definisati manuelno, moguée je ovim izvr$nim programom
simulirati evaluaciju jezickog modela u okviru sistema za automatsko
prepoznavanje govora. Dakle, ukoliko je potrebno da se kvalitet jezickog modela
izrazi preko WER, to se moZe izvesti pomoc¢u ovog programa.

segment

Pomocu ovog izvrS$nog programa moguce je iskoristiti jezicki model radi
segmentacije teksta na reCenice. Naravno, vazno je voditi racuna o tome da je za
model koji ¢e se koristiti u ovu svrhu potrebno koristiti korpus za obuku koji sadrzi
znake interpunkcije, koji se inace uklanjaju za potrebe modela jezika kao $to su oni
koji se koriste u okviru sistema za prepoznavanje govora. IstraZivanje na ovu temu
za srpski jezik bice izloZeno u drugom odeljku poglavlja 5.

2.1.4 VRSTE N-GRAM MODELA I INTERPOLACIJA

U odeljku 2.1.2 bilo je reci o razli¢itim tehnikama ublazavanja raspodele
verovatnoce i razli¢itim nafinima kombinovanja modela viSeg i niZeg reda. U
okviru istraZivanja koje je predmet ove disertacije, koriS¢eni su back-off modeli,
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najc¢eS¢e uz primenu Good-Turing ublazavanja, odnosno Katz back-off modeli.
Pored razlic¢itih tehnika ublazavanja i kombinovanja modela viSeg i nizeg reda,
jezicki modeli se mogu Kklasifikovati i na osnovu drugih kriterijuma, koji su se
uglavnom nametnuli tokom razvoja modela za razliCite savremene primene.

U nastavku ce biti ukratko opisani koncepti koji se, pored standardnog
N-gram modela, najcesce koriste.

Klasni modeli

Klasni modeli predstavljaju jedan od osnovnih koncepata za tretiranje
problema nedovoljne koli¢ine podataka za obuku (Whittaker & Woodland, 2001).
Zdruzivanjem reci koje se pojavljuju retko, ali u slicnim kontekstima, postize se
odreden nivo generalizacije. Klase se mogu izvoditi na osnovu statistika korpusa za
obuku, Sto je raCunarski veoma zahtevan proces, ili manuelno, Sto zahteva
ekspertsko znanje. I u jednom i u drugom slucaju, problem predstavlja odredivanje
optimalnog broja klasa. U praksi se klasni modeli ¢esto koriste kao pomocéni
modeli, odnosno vrsi se interpolacija osnovnog i klasnog modela. Ipak, u nekim
situacijama, kada postoje ograniCenja po pitanju memorijskih kapaciteta ili
procesorske moci uredaja, ili je jednostavno korpus za obuku izuzetno mali, klasni
modeli se mogu koristiti i kao samostalni.

Kes$ modeli

Kes modeli se zasnivaju na pretpostavci da pojava odredene reci tokom
razgovora (ili u tekstu) povetava verovatnocu njene ponovne pojave u bliskoj
budu¢nosti (odnosno, ako je u pitanju tekst, na poziciji nedaleko od prvog
pojavljivanja). Ovakvi modeli pogodni su za automatsko prepoznavanje govora, ali
samo u primenama ove govorne tehnologije u kojima se ocekuje dijalog u vidu
kratkih recenica. Kao i klasni modeli, i ovakvi modeli se uglavnom koriste kao
pomoc¢ni modeli (Kuhn et al, 1990).

Diskriminativni modeli

Diskriminativni modeli se, za razliku od prethodno navedenih tipova
modela, uglavnom koriste kao osnovni modeli. Oni su specifi¢ni po tome $to se
verovatnoce N-grama (ili brojevi pojavljivanja N-grama) modifikuju tako da bolje
odgovaraju odredenom zadatku, iako na taj nacin loSije reprezentuju korpus za
obuku (Broman & Kurrimo, 2005). Modifikacija verovatno¢a moze da se izvodi i
empirijski, na samo odredenom broju N-grama (uz posledi¢nu normalizaciju svih
verovatnoca). Ponekad se koriste i dodatni korpusi (sadrZaja specificnog za
odredenu primenu, koji moZe biti i viSe puta ponovljen isti tekst) koji se dodaju
osnovnom korpusu, kako bi se pojedini N-grami istakli.
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Struktuirani modeli

Kod struktuiranih modela recenica se posmatra kao struktura stabla, koja
je generisana od strane gramatike nezavisne od konteksta (eng. context-free
grammar) (Nivre, 2005). U ovakvoj strukturi listovi predstavljaju pojedine reci
(terminalne simbole), dok ¢vorovi predstavljaju neterminalne simbole, odnosno,
odredene sintaksne kategorije. Za konstrukciju stabla na osnovu date recenice
primenjuje se statisticki pristup. S druge strane, za svaku novu recenicu moze se
odrediti verovatnocéa da ju je generisala data gramatika. Teorijski, ovakvi modeli
mogu da modeluju znacajno Siri kontekst nego Sto to mogu standardni N-gram
modeli. Takode, oni su iz ociglednih razloga od posebnog interesa za lingviste.
Medutim, njihova upotreba nije pogodna u aplikacijama kod kojih se ocekuje
spontaniji govor.

2.2 Jezicki modeli bazirani na neuronskim mrezama

Razvoj vestackih neuronskih mreza zapocet je polovinom proslog veka, a
sa razvojem razliCitih struktura i reSavanjem ogranicenja koja su postojala kod
prvih verzija neuronskih mreZa, one su postajale sve interesantnija tema za
istrazivanje u razliCitim oblastima. Tako se danas neuronske mreZe Koriste u
sistemima za automatsko prepoznavanje rukom pisanih simbola (eng. Optical
Character Recognition - OCR), Stampanih tekstova, zatim u ASR i TTS sistemima,
kompjuterskoj viziji, maSinskom prevodenju i u reSavanju mnogih drugih aktuelnih
problema.

U nastavku ovog odeljka predstavljene su strukture neuronskih mreza
koje su znacajne u oblasti obrade prirodnog jezika, opisan je standardni proces
obuke NN, predstavljen je najpoznatiji alat za obuku NN modela baziranih na
rekurentnim neuronskim mrezama (eng. Recurrent Neural Networks - RNN) -
RNNLM toolkit, a zatim je dat i pregled aktuelnih istrazivanja, odnosno poboljsanja
i adaptacije osnovnih struktura NN za potrebe govornih i jezickih tehnologija.

2.2.1 OSNOVNE STRUKTURE NEURONSKIH MREZA KOJE SE KORISTE U
MODELOVAN]JU JEZIKA

Prvi zapaZen pokusaj da se jezik modeluje koriS¢enjem neuronske mreze
vezuje se za ime DZef Elman. Elman je koristio rekurentnu neuronsku mrezu za
modelovanje na osnovu recenica koje su prethodno bile generisane pomocu
gramatic¢kih pravila (Elman, 1990). Rad Holgera Svenka rezultovao je dokazima da
se NNLM ponasa bolje od N-gram modela u okviru savremenih ASR sistema
(Schwenk & Gauvain, 2005). Pored toga, Svenk je dokazao da NNLM sadr#i
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informacije koje su, u izvesnoj meri, komplementarne u odnosu na one koje pruza
N-gram model te da ih u odredenim primenama ima smisla kombinovati. JoSua
Bendzio predlozio je model neuronske mreze sa propagacijom unapred (eng.
Feed-Forward Neural Network - FFNN) (Bengio et al, 2003), a neposredno nakon
toga, Tomas Mikolov je nastavio istrazivanje u pravcu rekurentnih neuronskih
mreza (RNN) (Mikolov et al, 2010). Najnovija istrazivanja obuhvatila su i
ispitivanja sa mrezama sa propagacijom uverenja (eng. Deep Belief Network - DBN)
(Arisoy et al, 2012), kao i istrazivanja mogucénosti uvodenja razli¢itih dopunskih
informacija pri obuci NNLM koje podrazumevaju morfoloske, sintaksne, tematske
(Mikolov & Zweig, 2012) i druge (Wu et al, 2012).

Neuronske mreze sa propagacijom unapred

Struktura neuronske mreZe sa propagacijom unapred (Bengio et al, 2003)
prikazana je na slici 1. Ovakav tip neuronske mreze Kkoristi se ograniCenim
kontekstom, te su jezicki modeli bazirani na ovakvim mrezama vrlo slicni N-gram
modelima. Na ulaz mrezZe dovodi se sekvenca koja Cini istoriju duzine N — 1. Svaka
re¢ ove sekvence predstavljena je pomocu takozvanog ,1-od-V* koda, gde je V
veli¢ina recnika (na slici 1 velicina recnika oznacena je sa N). Ovaj kod
podrazumeva da je svaka re¢ predstavljena vektorom dimenzije V, u kome svi
elementi imaju vrednosti 0, osim elementa sa indeksom koji odgovara indeksu
konkretne reci u recniku, koji ima vrednost 1. Ova 1-od-V reprezentacija istorije
(za neku re¢ w; to je sekvenca reli wj_pyiq,..,Wj_q) zatim se linearnom
projekcijom, koriS¢enjem zajednicke projekcione matrice P, propagira ka
projekcionom sloju, koji predstavlja prostor znatno manje dimenzije od dimenzije
ulaza. S obzirom na to da je matrica P deljena medu recima koje Cine sekvencu
Wj_n+1, -, Wj_1, Ona je identitna u trenutku projekcije bilo koje od rei iz te
sekvence.

Radi ilustracije dimenzionalnosti ulaznog i projekcionog sloja, uzmimo za
primer modelovanje jezika pomoc¢u konteksta duZine 4 (kvintagrami) uz veli¢inu
recnika N = 50.000. Na ulaznom sloju tada bi postojalo 200 hiljada binarnih
promenljivih, od kojih bi samo 4 imale vrednost 1. Projekcija se Cesto u praksi radi
na prostor dimenzije 30 (ili nesto vece) po jednoj reci, Sto bi znacilo da bi u datom
primeru projekcioni sloj bio dimenzije 120. Nakon projekcionog sloja sledi tzv.
skriveni sloj sa nelinearnom aktivacionom funkcijom (¢esto se koristi tangens
hiperboli¢na ili sigmoidalna funkcija). Za re¢nik veli¢ine 50 hiljada ovaj sloj bi, po
nekim empirijskim informacijama, trebalo da bude dimenzije izmedu 100 i 300.
Poslednji sloj FFNN mreZe je izlazni sloj, koji je dimenzije jednakoj veli¢ini re¢nika
V (odnosno N na slici 1). Kada je NN obucena, ovaj sloj predstavlja raspodelu
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verovatnoca P(wj|hj), gde h; predstavlja kontekst (istoriju) wj_pyq,...,wj_1. U
opisanom primeru kvintagram NN modela, na izlazu bismo imali raspodelu
verovatnoca P(wj |wj_1, Wj_3, Wj_3, wj_4).

mput output
layer

ey = ]|f'.l.J}

projection

B P(w; =ilhy)

- .?"J{'.’r-Jl = HM).}

projection

Slika 1. Struktura neuronske mreZe sa propagacijom napred

U jednom od istrazivanja Mikolov je predlozio da se projekcija istorije u
prostor niZe dimenzionalnosti radi pomoc¢u prethodno obucene NN za bigram
model (Mikolov et al, 2011b). Obuka je u tom slucaju jednostavnija i laksa za
razumevanje (a samim tim proces otklanjanja eventualne greske u kodu sistema
oduzima mnogo manje vremena). Rezultati dobijeni na ovaj nacin gotovo su
identi¢ni onima koji se dobijaju kori$¢enjem prvobitno predloZene strukture.

Rekurentne neuronske mreze

Osnovna struktura RNN modela jezika opisana je u (Mikolov et al, 2010), a
dorade, uglavnom vezane za efikasnost procesa obuke, opisane su u (Mikolov et al,
2011c). Osnovna razlika izmedu FFNN i RNN strukture jeste u reprezentaciji
istorije. Dok je kod FFNN strukture istorija i dalje ogranicena na prethodnih
nekoliko reci, kod RNN strukture do reprezentacije istorije se dolazi u procesu
obuke i ona obuhvata teorijski sve prethodne reci. U skladu sa tim, modeli jezika
bazirani na rekurentnim neuronskim mreZama mogu, bar u teoriji, uociti i
pravilnosti koje se manifestuju na veoma dugim sekvencama reci, ¢ak i van granica
pojedinih recenica. Eksperimenti su potvrdili da RNN modeli jezika po uspesnosti
modelovanja jasno prevazilaze moguénosti FFNN modela (Mikolov, 2012).
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Struktura modela jezika baziranog na RNN prikazana je na slici 2. Ovde se
na ulazni sloj dovodi vektorska reprezentacija aktuelne reci, w(t) (Koristi se, kao i
kod FFNN, 1-0d-V kodovanje). Pored ovog vektora, na ulazni sloj dovodi se i vektor
s(t — 1), koji predstavlja izlazne vrednosti skrivenog sloja NN iz prethodnog
koraka. Nakon obuke ovakve mreZe, na izlaznom sloju y(t) dobija se raspodela
verovatnoca P(W;,,|w;, s(t — 1) ). Ovde je vazno napomenuti da rekurentne mreze
predstavljaju posebnu vrstu rekurzivnih neuronskih mreza. Rekurzivne mreze, u
opStem slucaju, operiSu sa hijerarhijskim strukturama gde se reprezentacija
potomka kombinuje sa reprezentacijom pretka, dok se kod rekurentnih mreza radi
reprezentacije tekuceg trenutka u okviru linearne progresije vremena kombinuju
prethodni trenutak i skrivena reprezentacija.

Obuka rekurentne neuronske mreze podrazumeva odredivanje
parametara matrica U i W, koje opisuju veze izmedu ulaznog i skrivenog sloja, kao i
matrice V, koja predstavlja vezu izmedu skrivenog i izlaznog sloja. Obuka mreze
moze se izvesti pomocu algoritma propagacije unazad (eng. backpropagation - BP)
(Boden, 2002) ili algoritma propagacije unazad kroz vreme (eng. backpropagation
through time — BPTT) (Bengio et al, 1994). Izlazi skrivenog i izlaznog sloja mreze
racunaju se pomocu izraza (2.30) i (2.31), respektivno.

si(t) = £ w; (Duy; + X, 5,(¢ — 1)le) (2.30)
e (t) = g(Zj Sj(t)vkj) (2.31)

U navedenim izrazima fi g oznacavaju sigmoid (2.32) i softmax (2.33) funkcije.

1

f@) == (2.32)
9(zm) = zi% (2.33)

Funkcija data izrazom (2.33) koristi se na izlaznom sloju kako bi se osiguralo da
izlazi formiraju validnu raspodelu verovatnoce, u smislu da su sve vrednosti vece
od 0idaje njihova suma jednaka 1.

Primer modela jezika baziranog na RNN dat je u prilogu 2. Model je obucen
pomocu alata RNNLM toolkit (Mikolov et al, 2011d), o kome ce biti viSe reci u
odeljku 2.2.3.
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s(t-1)

Slika 2. Struktura rekurentne neuronske mreze

2.2.2 ALGORITMI ZA OBUKU NN MODELA JEZIKA

Neuronske mreZe razlicitih struktura obucavaju se pomocu tzv. algoritma
propagacije (gradijenta greske) unazad kroz vreme (eng. backpropagation through
time - BPTT), koji se oslanja na tzv. metodu stohastickog opadanja gradijenta (eng.
Stochastic Gradient Descent - SGD). Ovaj algoritam podrazumeva propagaciju
gradijenta greske u celokupnoj mrezi unazad kroz vreme pomocu rekurentnih
tezina, Sto omogucava modelu da ,uhvati“ korisne informacije koje su sadrzane u
skrivenom sloju. U nastavku ¢e biti izloZen osnovni BP, a zatim i BPTT algoritam.

BP algoritam

Pomoéu metode stohastickog opadanja gradijenta, teZinski koeficijenti
matrica mreZe preracunavaju se nakon svakog uzorka. Za dobijanje gradijenta
vektora greske na izlaznom sloju koristi se tzv. kriterijum unakrsne entropije (eng.
cross entropy criterion). Gradijent vektora greske se propagira sa izlaznog unazad
ka skrivenom sloju, a zatim, putem rekurentnih tezinskih koeficijenata, ka ulaznom
sloju, odnosno ,unazad u vremenu“. Tokom obuke se Koristi validacioni korpus
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kako bi se obezbedila moguénost ranog zaustavljanja algoritma (da ne bi doslo do
preteranog prilagodavanja podacima za obuku), kao i za kontrolisanje parametra
koji opisuje brzinu ucenja. Tokom obuke, iterira se kroz kompletan korpus za
obuku u nekoliko tzv. epoha (eng. epochs). Do konvergencije algoritma uglavnom
dolazi nakon 8-20 iteracija. Sto se ti¢e brzine uéenja, ona se u poc¢etku postavlja na
vrednost @ = 0,1. Ova vrednost se koristi dokle god postoji znacajno poboljSanje
na validacionim podacima. U eksperimentima opisanim u (Mikolov, 2012),
znacajnim poboljSanjem smatra se opadanje entropije za makar 0,3%. Kada
poboljSanje padne ispod definisanog praga, u svakoj sledecoj epohi brzina ucenja
se prepolovi i obuka se nastavlja dok poboljSanje ponovo ne padne ispod
definisanog praga i tada je obuka zavrSena. Broj epoha sa pocetnom i umanjenim
vrednostima brzine ucenja moze se i unapred definisati, te se obuka moze izvesti i
bez validacionog skupa podataka.

Matrice U, V i W inicijalizuju se slu¢ajnim malim vrednostima. U
eksperimentima Mikolova ovi brojevi se dobijaju na osnovu Gausove raspodele sa
srednjom vrednos$¢u 0 i varijansom 0,1. Jedna epoha obuke RNN izvodi se u
sledecih 8 koraka:

1) Brojac ,vremena“ se postavlja na t = 0, a stanja neurona skrivenog sloja
s(t)nal.

2) Brojac se inkrementuje za 1.

3) Na ulazni sloj dovodi se vektorska reprezentacija w(t) reci we.
4) Stanje skrivenog sloja s(t — 1) se kopira na ulazni sloj.

5) Vrsi se propagacija unapred kako bi se dobili vektori s(t) i y(t).
6) Racuna se gradijent greske e(t) na izlaznom sloju.

7) Greska se propagira unazad kroz mrezu, a tezinski koeficijenti matrica se
pritom menjaju po potrebi.

8) Ako nisu obradeni svi podaci, prelazi se na korak 2.

Cilj obuke NN zapravo je maksimizacija verodostojnosti podataka za
obuku A, Sto je opisano slede¢im izrazom:

fA) = Xi-1logy, (©). (2.34)

U ovom izrazu, podaci za obuku (reci) oznaceni su sa t, a l; predstavlja indeks
ispravno ,predvidene” rec¢i za t-ti uzorak. Gradijent vektora greske na izlaznom

sloju e, (t) racuna se pomocu kriterijjuma unakrsne entropije, ¢iji je cilj da se
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maksimizuje izglednost korektne klase, a racuna se kao Sto je prikazano slede¢im
izrazom:

eo(t) = d(®) — y(®). (2.35)

U izrazu (2.35) vektor d(t) predstavlja ciljni vektor koji predstavlja re¢ w;,, (sa
reprezentacijom w(t + 1) na ulaznom sloju) koja je trebala biti predvidena (d(t)
je, dakle, 1-od-V kod reci w,, ). Ovde je vazno napomenuti da je potrebno Koristiti
upravo kriterijum unakrsne entropije, a ne kriterijum srednje kvadratne greske
(eng. mean square error - MSE). lako bi mreza funkcionisala i koriS¢enjem MSE
kriterijuma, rezultat bi bio suboptimalan. TeZine matrice V izmedu skrivenog s(t) i
izlaznog y(t) sloja koriguju se na nacin prikazan izrazom (2.36):

ij(t + 1) = U]k(t) + Sj(t)eok(t)a’. (236)

U datom izrazu a predstavlja brzinu ucenja, j predstavlja iterator kroz skriveni, a k
kroz izlazni sloj mreZe, s;(t) je izlaz j-tog neurona skrivenog sloja, a ey (t) je
gradijent greSke k-tog neurona izlaznog sloja. Ako se koristi L2 regularizacija,
tezine se koriguju pomocu izraza (2.37), u kome je B regularizacioni parametar:

ij(t + 1) = U]k(t) + Sj(t)eok(t)a’ - vjk(t)ﬁ (237)

Regularizacija se vrsi da bi se vrednosti teZina odrzale malima (radi kompaktne
reprezentacije). Izraz (2.37) moZe se predstaviti i u matricnom obliku, kao u
slede¢em izrazu:

V(it+1)=V(E)+s®)e, &) a—V(t)B. (2.38)
Nakon korekcije matrice V, gradijent greske se propagira na skriveni sloj (2.39).
en(t) = dp(e,(1)"V,t) (2.39)

U izrazu (2.39), funkcija d,() primenjuje se na svaki pojedina¢ni element i
predstavljena je izrazom (2.40):

dnj (6, £) = x5;(8) (1 = 5;(8)). (2.40)

Tezinski koeficijenti matrice U (izmedu ulaznog w(t) i skrivenog s(t) sloja) u
nastavku se koriguju na nacin prikazan izrazom (2.41):

Ovde je vaZno napomenuti da je na ulaznom sloju u svakom trenutku aktivan ta¢no
1 neuron. Kao Sto se vidi iz izraza (2.41), teZinski koeficijenti vezani za ostale
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neurone ne menjaju se, tako da se postupak korekcije tezina moze ubrzati
preracunavanjem samo onih tezinskih koeficijenata koji odgovaraju aktivhom
neuronu.

Rekurentni tezinski koeficijenti matrice W koriguju se pomocu sledeceg
izraza:

wyi(t + 1) = wy;(6) + 5,(t — Depj(t)a —wy;(0)B. (2.42)
BPTT algoritam

lako BP algoritam podrazumeva optimizaciju predikcije re¢i pomocu
prethodne reci i stanja skrivenog sloja korekcijom tezinskih matrica, nikakve
korisne informacije koje se pri tome dobijaju ne smeStaju se u sam skriveni sloj.

Algoritam BPTT predstavlja nadogradnju osnovnog BP algoritma. Zasniva
se na ideji da RNN posmatrana u N vremenskih koraka moze da se posmatra i kao
FFNN sa N skrivenih slojeva (tzv. duboka ili dubinska struktura), Sto je prikazano
na slici 3. Takva struktura mozZe biti obufavana pomocu standardne metode
opadanja gradijenta (eng. gradient descent). Pri tome se greske propagiraju sa
skrivenog sloja s(t) ka skrivenom sloju koji odgovara prethodnom trenutku
s(t — 1), a matrica W biva korigovana. Ovaj algoritam zahteva da se ¢uvaju stanja
skrivenog sloja iz svih prethodnih vremenskih koraka.

Propagacija greske vrSi se rekurzivno, kao $to je prikazano slede¢im
izrazom:

en(t—1t—1)=dp(e,(t —T)TW,t — 71— 1). (2.43)

Opisani proces ,odmotavanja“ RNN u vremenu moze se, teorijski, izvoditi
u onoliko koraka koliko je podataka (reci) do datog trenutka obradeno. U praksi,
gradijenti brzo nestaju (a moZe do¢i i do ,eksplozije tih vrednosti, Sto je veoma
retko), zbog cega se odmotavanje uglavnom vrsi u svega nekoliko koraka (oko 5).
Empirijski je utvrdeno da BP algoritmom RNN moZe da se obudi tako da dobro
modeluje jezicka pravila koja se protezu na kontekste do 4-5 reci, dok BPTT ovaj
kontekst proSiruje na 8-9 (Mikolov & Zweig, 2012).

Pri BPTT obuci, tezinski koeficijenti matrica U i W koriguju se kao Sto je
dato izrazima (2.44) i (2.45), respektivno. U ovim izrazima, T oznacava broj koraka
odmotavanja u vremenu.

u(t+1) = u;(t) + oo wi(t — 2)ep;(t — 2) a —uy; (B (2.44)
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Wl}(t + 1) = Wl](t) + ZE:O Sl(t —Z— l)ehJ(t - Z)a - le (t)ﬁ (245)

Vazno je napomenuti da se korekcija matrice U mora vrsiti odjednom, a ne
inkrementalno nakon svakog koraka odmotavanja, jer to dovodi do nestabilnosti
pri obuci.

w(t) ¥it)
—
- s(t) .
—
o v
—
| —
wit-1 W/
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/ -
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-

s(t-3)

Slika 3. RNN posmatrana u vremenu kao FFNN mreza, u konkretnom
primeru 3 koraka unazad u vremenu

2.2.3 RNNLM TOOLKIT — ALAT ZA OBUKU RNN MODELA JEZIKA

Za potrebe kreiranja jezickih modela baziranih na neuronskim mrezama
najpoznatiji je alat RNNLM toolkit (Mikolov et al, 2011d), koji je javno dostupan i
koji sluzi kao osnova svim aktuelnim istraZivanjima vezanim za NNLM. U ovom
odeljku ¢e biti samo ukratko opisane najvaZnije mogucnosti koje ovaj alat nudi.
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Aktuelna verzija RNNLM toolkit-a pruza mogucnost obucavanja modela na
osnovu rekurentne neuronske mreze i uklju¢uje sva ubrzanja obuke koja su
razvijena u proteklih nekoliko godina. Osnovno ubrzanje obuke postignuto je tzv.
faktorisanjem izlaznog sloja, o ¢emu c¢e biti viSe reCi u odeljku 2.2.4. Osim
obucavanja RNN modela jezika, moguce je generisati reCenice pomocu gotovog
modela. Na ovaj nacin pruza se mogucnost kreiranja N-gram modela u ARPA
formatu pomocu alata SRILM, koji aproksimira dati RNN model. Naime, potrebno je
obuciti RNN model, a zatim generisati proizvoljno velik broj re¢enica pomo¢u tog
modela. Te recCenice ¢ine korpus za obuku N-gram modela pomoc¢u SRILM-a. Ova
mogucnost je od velike koristi za ASR sisteme kod kojih nije jednostavno adaptirati
kod na nov format modela jezika. Ono $to je mnogo vaZznije za istrazivanja, RNNLM
toolkit pruza moguénost interpolacije N-gram i NN modela jezika. Pokazano je da
se kombinacijom ova dva tipa modela dobijaju uocljiva poboljSanja po pitanju ppl,
kao i WER.

Radi ilustracije procesa obuke i evaluacije RNN modela, u nastavku je dat
primer poziva opisanog alata iz komandne linije za obuku i test, respektivno.

RNNLM.exe -train train -valid valid -rnnlm model -hidden
70 -rand-seed 1 -debug 2 -bptt 3 -class 200
RNNLM.exe -rnnlm model -test test
Osim ¢injenice da izvorni kéd nije zavisan od third-party biblioteka, Sto ga
¢ini portabilnim i korisnim u smislu integracije u razliite sisteme, svi parametri
vezani za obuku modela ostavljeni su ,vidljivim“ i na raspolaganju su za
eksperimentisanje korisnicima izvrSne verzije programa. Dakle, eksperimenti na
novim jezicima (sa postoje¢im strukturama NN) mogu se raditi i bez poznavanja
koda. U datom primeru poziva programa za obuku vidi se da je moguce menjati
veli¢inu, odnosno broj neurona skrivenog sloja (-hidden), broj klasa kod
faktorisanog izlaza (-class), broj koraka propagacije greske unazad u vremenu
(-bptt). Pri tome, problem ,nestajuceg gradijenta“ pri BPTT obuci je donekle reSen
reskaliranjem vrednosti tokom obuke. Medutim, ovo su samo neke od mogu¢nosti
koje ovaj alat pruza. Primera radi, kao ulaz modelu se moZe zadati N-best lista
dobijena pomoc¢u ASR sistema. Model se moze iskoristiti za ocenjivanje svih
hipoteza i izbor najverovatnije. Na ovaj nacin se, na primer, moZe simulirati
procena doprinosa modela redukciji WER kod sistema za automatsko
prepoznavanje govora. Primer sadrzaja modela jezika koji se moZe dobiti pomoc¢u
RNNLM toolkit-a prikazan je u prilogu 2.
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2.2.4 AKTUELNA ISTRAZIVANJA U OBLASTI MODELOVAN]JA JEZIKA POMOCU
NEURONSKIH MREZA

0d pocetka koriS¢enja neuronskih mreza u modelovanju jezika razvoj je
uglavnom bio orijentisan ka optimizaciji brzine obuke modela, s obzirom na to da
je obuka neuronskih mreza racunarski zahtevan postupak i da, kada se radi sa
ogromnim korpusima i na velikim recnicima, moze da traje i po nekoliko dana.
Pored toga, nekoliko istrazivanja bilo je usmereno na uvodenje sintaksnih i
semantickih informacija u vidu dodatnih obeleZja reci na ulaznom sloju neuronske
mreze. Najvaznija od ovih istrazivanja bice izloZena u nastavku ovog odeljka.

Faktorisan RNN model jezika

Faktorisan model jezika (fRNNLM) predstavlja nadogradnju RNN modela
uvodenjem dodatnih morfoloskih faktora (obelezja) u proces obuke mreze putem
eksplicitne integracije (Wu et al, 2012).

U prethodnom odeljku pomenuto je faktorisanje izlaznog sloja mreze radi
ubrzanja procesa obuke. lako se koristi isti termin, faktorisan model jezika i
faktorisan izlazni sloj ne odnose se na isti pojam. Ovo se moZe razjasniti analizom
strukture faktorisanog modela jezika koja je prikazana na slici 4 (Wu et al, 2012).

Pojam faktorisanog modela odnosi se na izdvajanje (ekstrakciju)
morfoloskih (ili nekih drugih) obelezja vezanih za pojedine reci koje se dovode na
ulaz mreze. Ovakav model, umesto predikcije verovatno¢a P(w;|w;_4,s;_1), vrsi
predikciju verovatnoca P(w;|F(w;_;), s;_1). Ove verovatnoce eksplicitno zavise od
skupa koji sadrzi K faktora vezanih za prethodnu re¢, a implicitno zavise i od
faktora vezanih za sve ostale prethodne reci zbog rekurzivnog elementa (na slici je
rekurzivna veza oznafena sa delayed copy). Vektor F(w;_;) se dobija
konkatenacijom K vektora faktora f*,(k = 1, ..., K), pri ¢emu je f*, oznaka za k-ti
vektor faktora prethodne reci w;_;. Funkcije koje se koriste za ekstrakciju faktora
oznacene su na slici 4 sa f*(-). Faktori (obeleZja) re¢i mogu biti, na primer,
morfoloSke kategorije ili koreni reci, kao i neke druge lingvisticke informacije.
Kodovanje obeleZja identi¢no je kodovanju rec¢i pri vektorskoj reprezentaciji u
standardnom RNN modelu (dakle, 1-od-V, pri ¢emu je V razliito za svako
obeleZje). Ulazni sloj formira se na osnovu vektora F(w;_,) i kopije skrivenog sloja
iz prethodnog vremenskog koraka, kao S$to je prikazano izrazom (2.46).

x; = [F(W;-1),5i-4] (2.46)
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Matrica U u ovoj strukturi sadrzi tezinske koeficijente pojedinih faktora. Ostatak
strukture odgovara standardnom RNN modelu.

input layer, x

functions of
factor extraction
fi:1
Fi() )
output laver, v
f2 hidden layer, s
- l : word
o i
N T )
o U g oW o
. F N ;
K [ | o | | s
fi-] o A o class
] eI, 500
] |
] J c(w;) stands for the class that
Sia / contains w;
<1 delay copy

Slika 4. Struktura faktorisanog RNN modela jezika

Pod faktorisanjem izlaznog sloja modela podrazumeva se svrstavanje reci
u klase, pri cemu se polazi od pretpostavke da svaka rec¢ pripada ta¢no jednoj klasi
(Mikolov et al, 2011c). Izlazni sloj se pritom deli na dve celine. Prva celina
predstavlja estimaciju raspodele a posteriori verovatnoce po svim klasama reci.
Druga celina predstavlja estimaciju raspodele a posteriori verovatnoce svih reci
koje pripadaju odredenoj klasi. Kona¢no, trazena verovatno¢a P(w;|F(W;_1), Si_1)
dobija se kao proizvod pomenute dve verovatnoce, kao Sto je prikazano izrazom
(2.47).

P(W;|F(W;_1),5i—1) = P(c(W)IF W;—1),5i-1) X P(W;|F(W;_1), si-1,c(w;))  (2.47)

Ova arhitektura, koja podrazumeva razdvajanje izlaznog sloja na dva dela
moze u velikoj meri da ubrza proces obuke uz prakti¢no neznatan gubitak na
kvalitetu modelovanja jezika.

Faktorisan model jezika u istrazivanju publikovanom u (Wu et al, 2012)
testiran je na korpusu za engleski jezik. Medutim, za visoko inflektivne jezike poput
cesSkog, arapskog, ruskog ili srpskog, uvodenje morfoloskih informacija trebalo bi
da dovede do jos uodljivijih poboljSanja.
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U konkretnom eksperimentu, za engleski jezik koriséen je korpus koji
sadrzi preko 30 miliona reci, pri ¢emu je veli¢ina recnika preko 150 hiljada.
Velic¢ina skrivenog sloja postavljena je na 480, a broj klasa na izlaznom sloju na
300. Istrazivanje je pokazalo da fRNNLM uvodi poboljsanje u odnosu na RNNLM po
pitanju redukcije WER za 0,4-0,8%, Sto je znacajno, s obzirom na veoma dobre
performanse osnovnog RNN modela. Naravno, oba poredena modela su
interpolirana sa Knesser-Ney N-gram modelima kako bi se postigli $to bolji rezultati
i kako bi se videlo da fRNNLM zaista doprinosi ta¢nosti prepoznavanja govora
novim informacijama koje uvodi u obuku.

Sto se ti¢e (prostorne) kompleksnosti faktorisanog modela u odnosu na
osnovni RNNLM, fRNNLM ima ta¢no (|f*| + -+ |f¥| —|V|) x H vi$e slobodnih
parametara nego RNNLM, koji ih ima (|V|+ H) X H+ H X (C + |V]). Vremenska
(ratunska) kompleksnost RNNLM modela je (1+ H)xHXxt+HX|V|, dok
fRNNLM ima dodatnu kompleksnost (K — 1) X H X 7. U navedenim izrazima 7
predstavlja broj koraka propagacije gradijenata greSaka u vremenu. Ovaj
parametar se obi¢no postavlja na vrednost 4 ili 5 te je H X |V| dominantan element
u odnosu na (K — 1) X H X t pa se razlika u vremenskoj kompleksnosti RNNLM i
fRNNLM moZe zanemariti. Stavi$e, u paralelnom testiranju pokazalo se da fRNNLM
brze konvergira od osnovnog modela (Wu et al, 2012), Sto je prikazano na slici 5.

245 | ppl
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165 m‘““’,..__, "5__?< *,
145 ‘l"\-u-\. H"h.,_h m\“'x-...__
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Slika 5. Krive konvergencije RNNLM, faktorisanog modela
koji se koristi oznakama vrste re¢i (RNNLMwp) i faktorisanog
modela koji se koristi oznakama vrste reci i korenima reci
(RNNLMwsp)
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Kontekstno-zavisan RNNLM

Slicno konceptu faktorisanog modela, kontekstno-zavisni model
predstavlja uvodenje dodatnih informacija na ulazni sloj neuronske mreze, kako bi
se postigli bolji rezultati obuke (Mikolov & Zweig, 2012). U ovom slucaju, uz svaku
re¢ koja se dovodi na ulaz neuronske mreze dovodi se i informacija o tome sa
kojom verovatno¢om data re¢ pripada kojoj ,temi“ (eng. topic). Naime, svaki
dokument se posmatra kao mesSavina nekoliko tema. Svaka re¢ iz odredenog
dokumenta pripada pojedinim temama sa odredenom verovatno¢om. Na osnovu
konteksta, moZe se odrediti raspodela verovatnoc¢a po temama za svaku rec¢ i ta
raspodela se pridruzuje datoj reci kao ulazna informacija za NN.

Struktura kontekstno zavisnog modela, koji se od osnovnog RNNLM
razlikuje po postojanju dodatnog sloja obelezja za teme (sa prate¢im matricama
tezina F i G), prikazana je na slici 6. Obuka ovakve strukture analogna je osnovnoj
BPTT obuci.

Za modelovanje tematskog konteksta koristi se postupak pod nazivom
latentna Dirihleova alokacija (eng. Latent Dirichlet Allocation - LDA) (Blei et al,
2003). Ova procedura obuhvata posmatranje teksta na vrlo jednostavan nacin, koji
podrazumeva zanemarivanje redosleda reci i vodenje racuna samo o tome koje se
reci pojavljuju u tekstu (eng. bag-of-words), i preslikavanje takve reprezentacije
dokumenta u vektor male dimenzije, koji se tumaci kao tematska reprezentacija.
Primarna pretpostavka je da su teme po dokumentu zastupljene sa verovatno¢ama
koje ¢ine Dirihleovu raspodelu. Svakoj temi koja je prisutna u dokumentu odgovara
posebna raspodela verovatnoc¢a po unigramima (rec¢ima). Klju¢ni parametar LDA je
a, kojim se odreduje oblik pocetne raspodele verovatnoca tema po dokumentu. Ako
je @ < 1, raspodela ima izrazen ,vrh“, S$to znaci da ¢e jednoj temi biti pridruzena
velika verovatnoca. Za a = 1 raspodela je, zapravo, uniformna. Ukoliko je a > 1,
penalizuju se raspodele koje favorizuju bilo koju konkretnu temu. Rezultat LDA
obuke je utvrdena vrednost a, kao i skup raspodela verovatnoca reci po temama .

U istraZivanju opisanom u (Mikolov & Zweig, 2012) koriS¢en je prozor
prethodnih reci fiksne duZine za odredivanje raspodele verovatnoce po temama.
Zbog ovoga, potrebno je za svaku rec korigovati kontekstni vektor, $to je u opStem
slucaju slozen i vremenski veoma zahtevan proces. U okviru opisanog istrazivanja
razvijen je i efikasniji nac¢in izrac¢unavanja raspodele verovatnoca po temama za
blok rec¢i na osnovu skupa raspodela verovatnoca tema za pojedine reci. Naime,
zapazeno je da je moguce doci do dobre aproksimacije raspodele verovatnoéa po
temama za blok reci prostim mnoZenjem raspodela verovatnoéa po temama za
pojedinac¢ne reci iz datog bloka, uz neophodnu normalizaciju rezultujuce
raspodele, kao Sto je prikazano izrazom:
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£ = 2T gty (2.48)

gde je t,, ) je vektor koji predstavlja LDA raspodelu verovatnoca po temama za re¢
w(t), a Z je normalizacioni koeficijent. Da bi ova aproksimacija bila uspesna,
potrebno je izvrsiti ublazavanje f matrice dodavanjem malih konstanti, kako bi se
izbegle ekstremno male vrednosti verovatnoce. PoboljSanje nacina izracunavanja
f(t) opisanog izrazom (2.48) mozZe se posti¢i davanjem razli¢itih teZina pojedinim
re¢ima i to manjih tezina onima koje su se pojavile u daljoj proslosti. Jedna od
mogucnosti opisana je izrazom:

f@©) =2 fe—Dese), (2.49)

pri cemu parametar y kontroliSe brzinu adaptacije na nove teme, odnosno brzinu
promene vektora tematskih obelezja. Vrednosti blizu 1 dopustaju sporu adaptaciju
na nove teme, dok male vrednosti omogucavaju brze promene vektora tematskih
obelezja.

Pomenuto istrazivanje dalo je rezultate u vidu redukcije WER za nekoliko
ispitanih konfiguracija, medutim, u poredenju sa state-of-the-art modelom
poboljSanje je skromno, uglavnom oko 0,1-0,2%. Radene su optimizacije
parametara modela vezanih za sloj obelezja i doSlo se do zaklju¢ka da se najbolji
rezultati postizu za veli¢inu tematskog sloja izmedu 10 i 40, kada se pri tom Kkoristi
kontekst od prethodnih 50 reci, a parametar y postavi na vrednost 0,95. Medutim,
ovi parametri, iako mogu posluziti kao orijentir, nemaju velikog znacaja za
istraZivanja koja treba sprovesti na drugim jezicima. Stavige, kontekst od 50 reéi
ima smisla koristiti na Penn Treebank korpusu (koji je koriS¢en za potrebe
opisanog istrazivanja), jer su susedne recenice Cesto u semantickoj vezi, ali na
nekom korpusu koji sadrzi spisak potpuno nepovezanih recenica, taj kontekst
ocigledno mora biti manji (Marcus et al, 1993).
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Slika 6. Struktura kontekstno-zavisnog RNN modela jezika

NN model jezika sa struktuiranim izlaznim slojem

Izlazni sloj neuronske mreZe predstavlja ,,usko grlo“ po pitanju brzine kod
obuke modela jezika. Naime, koriS¢enje softmax funkcije pri racunanju verovatnoca
zahteva operaciju sumiranja po celom izlaznom sloju, koji je dimenzije jednake
veliCini recnika, i to za svaku re€ iz skupa za obuku mora da se ponovi. Ovo ¢ini
proces obuke NN veoma neefikasnim i Cesto se reSava redukcijom skupa izlaznih
verovatnoca koje se estimiraju. Naime, definiSe se skup najces¢ih reci u korpusu za
obuku, i za njih se racunaju izlazne verovatnoce. Za ostale reci koristi se pozadinski
N-gram model. lako ovo funkcioniSe bolje nego da se koristi samo N-gram model,
eliminacijom manje cCestih reci iz izlaznog sloja NN predstavlja ogranicenje kojim
se gubi veliki deo informacija u kojima zapravo i lezi klju¢na prednost NN u odnosu
na N-gram modele. Pokazano je da se NNLM mnogo bolje ponaSaju od N-gram
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modela u slucajevima reci koje se retko pojavljuju u korpusu za obuku, dok za
najceSc¢e reci ta prednost nije toliko izrazena (Oparin et al, 2012). Ovo je bila
motivacija za definisanje strukture izlaznog sloja koja ¢e biti prihvatljiva po pitanju
efikasnosti obuke, a koja ¢e ipak sadrzati procene a posteriori verovatnoca za sve
reCi ulaznog recnika. Prvi rezultati ovog istrazivanja objavljeni su u (Le et al,
2011a) i (Le et al, 2011b), a noviji rezultati nakon sitnijih izmena i primene modela
u okviru ASR sistema dati su u (Le et al, 2013).

Ovaj koncept klasnog NNLM nazvan je modelom jezika zasnovanim na
neuronskoj mrezi sa struktuiranim izlaznim slojem (eng. Structured Output Layer -
SOUL). U SOUL NNLM izlazni recnik je struktuiran pomocu Kklasifikacionog
(klasterizacionog) stabla, pri cemu svaka re¢ pripada samo jednoj klasi i samim tim
se svrstava u jedan od listova stabla. Ako je w; i-ta re¢ u recenici, sa ¢;.p(w;) =
i, -, Cp 0znacena je putanja u klasifikacionom stablu koja vodi do date reci, pri
¢emu D predstavlja dubinu stabla. Sa c;(w;) oznacena je klasa (potklasa) kojoj je
dodeljena re¢ w;, a cp(w;) oznacava list stabla koji sadrzi tu re¢. Imajuéi u vidu
SOUL strukturu izlaznog sloja, N-gram verovatnoc¢a reci w; u kontekstu h moze se
estimirati koristedi izraz sledeci izraz:

P(w;|h) = P(c;(wy)|h) HZ:z P(caw)|h, c1.q-1)- (2.50)

Dakle, verovatnoca reci koja je estimirana na izlaznom sloju NN nije uslovljena
samo nizom prethodnih reci h, ve¢ i nizom nebinarnih vrednosti kojima se koduje
putanja do date reci kroz Kklasifikaciono stablo. Kao $to je ranije receno, svaka rec¢
pripada ta¢no jednoj krajnjoj klasi (listu stabla) te je moguce primeniti softmax
funkciju na svakom nivou ove hijerarhijske reprezentacije. Struktura SOUL NNLM
prikazana je na slici 7.

Vidi se da je struktura SOUL modela do skrivenog sloja identi¢na strukturi
standardnog NNLM. Izlazni sloj se, medutim, sastoji iz tri nivoa izlaza. Na prvom
nivou direktno se estimiraju verovatnoce za reci iz liste najces¢ih u korpusu za
obuku (eng. shortlist), kao i verovatnoce odredenog broja osnovnih klasa 00S
(out-of-shortlist) reci, odnosno reci koje se ne nalaze na listi najces¢ih. Osnovne
klase definisane na prvom nivou izlaza sluZze kao koreni stabala pri daljoj
klasifikaciji. Meduslojevi koji pri tome nastaju spadaju u drugi nivo izlaza. Ovaj
nivo ne produkuje izlazne verovatnoce, ve¢ samo predstavlja medukorak pri
klasifikaciji. Treéi i poslednji nivo izlaza predstavlja nivo reci. Izlazne verovatnoce
ovog nivoa predstavljaju estimacije uslovnih verovatnoca reci koje se ne nalaze na
listi najces¢ih. Uzevsi u obzir izraz (2.50), svrha prvog, drugog i treceg nivoa izlaza
jeste odredivanje verovatnota P(c;(w;)|h), P(c;(W)|h,c1.q—1) za 1<d <D i
P(cp(w;)|h, ¢1.p—1), respektivno.
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Slika 7. Struktura SOUL NN modela jezika
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Pri obuci ovakvog sistema pored odredivanja parametara NN potrebno je
odrediti i strukturu klasifikacionog stabla, odnosno izlaznog recnika. Postoji viSe
nacina da se izvrsi klasifikacija rec¢i. U okviru istrazivanja opisanog u (Le et al,
2013) koristi se sledec¢i algoritam:

1) Obucava se NNLM sa listom najcescih reci na izlaznom sloju. Ovaj korak
potreban je kako bi se dobio pocetni model projekcionog prostora, koji je
definisan matricom R (videti sliku 7).

2) Primenjuje se rasc¢lanjivanje na osnovne komponente (Principal Component
Analysis - PCA) radi redukcije dimenzionalnosti matrice R.

3) Izvrsava se klasifikacija re¢i odozgo nadole (eng. top-down clusterisation)
pomocu K-means algoritma koriS¢enjem kontinualne reprezentacije reci
koje se ne nalaze na spisku najcescih, a za koje je reprezentacija izvedena u
prethodnom koraku.

4) Obucava se NNLM nad celim re¢nikom, sa hijerarhijskom strukturom na
izlazu.

Dakle, cilj prvog koraka navedenog algoritma jeste da se utvrde obelezja
re¢i koja su neophodna za klasterizaciju. Autori opisanog istrazivanja su u svom
ranijem radu (Le et al, 2010) opisali metodu inicijalizacije reprezentacije reci (u
kontinualnom prostoru). Ova metoda podrazumeva da se inicijalno sve reci
projektuju u istu (na slu¢ajan nacin odredenu) tacku. Intuitivno, deluje smisleno
sve re¢i u pocetku posmatrati kao veoma sli¢ne, kako bi do odvajanja klasa reci
doslo ako za to zaista postoje razlozi u korpusu za obuku modela. Pokazuje se da
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ovakvim pristupom algoritam klasterizacije brzo konvergira, tacnije nakon svega
nekoliko iteracija.

U okviru matrice R, svakoj rec¢i odgovara jedan vektor - vektor obelezja te
rec¢i. Nakon redukcije dimenzionalnosti matrice R, u drugom koraku algoritma
obuke, ovi vektori su u opisanom istrazivanju bili dimenzije 10, Sto je za posledicu
imalo da je K-means algoritam za klasterizaciju mogao biti primenjen veoma
efikasno.

Trec¢i korak algoritma obuke podrazumeva podelu klase reci ukoliko ona
sadrzi viSe od W instanci, pri cemu je W empirijski odredeno. PocCetna klasa se deli
na [\/WJ + 1 potklasa. Eksperimenti su pokazali da je W od zanemarljivog uticaja
na kvalitet ASR sistema koji se oslanja na SOUL NNLM i da je dubina
klasifikacionog stabla D = 3 dovoljna. Naravno, ove podatke treba koristiti kao
orijentacione, jer postoji mogucnost da za neke inflektivne jezike klasifikacija mora
da bude znatno komplikovanija.

Nacin Kklasterizacije opisan u (Le et al, 2010) poreden je sa Braunovim
algoritmom klasterizacije (Brown et al, 1992), o kome ce biti nesto viSe reci u
poglavlju 4, a koji se smatra state-of-the-art algoritmom (a zasniva se na
maksimizaciji zajednicke informacije izmedu susednih klasa) i klasterizacijom po
ucestanosti reci, koja je najjednostavnija. Pokazalo se da su predloZeni i Braunov
algoritam uporedivi po smanjenju perpleksnosti modela jezika.

U nekoliko eksperimenata koji su sprovedeni u okviru ovog istrazivanja
pokazalo se da SOUL struktura daje doprinos kvalitetu NNLM kada je u pitanju
struktura mreze sa propagacijom unapred, ali istrazivanja u odnosu na RNN
strukturu jo$ uvek nisu sprovedena, iako se zna da RNNLM sam po sebi prevazilazi
mogucnosti FFNN modela.

LSTM NN modeli jezika

Motivacija za uvodenje LSTM (Long Short-Term Memory) jedinica
neuronske mreZe u obuku modela jezika vezana je za problem ,nestajuceg
gradijenta“, koji je posledica propagacije gradijenta greSke unazad kroz vreme pri
obuci pomoc¢u BPTT algoritma. lako postoje razlic¢iti nacini na koje je ovaj problem
reSavan, najceSce koriS¢enjem informacija viSeg nivoa apstrakcije iz ulaznih
podataka, uglavnom se reSavanjem postojeceg problema javlja problem prevelike
kompleksnosti procesa obuke. Koncept LSTM u modelovanju jezika je predstavljen
u (Sundermeyer et al, 2012), gde je ukratko opisan i proces kojim se doslo do nove
strukture veStackog neurona. Naime, pri propagaciji gradijenta greSke vrednosti
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gradijenta se skaliraju odredenim faktorom. U praksi, ovaj faktor je gotovo uvek
razlicite vrednosti od 1, zbog ¢ega dolazi ili do nestajanja ili do eksplozije vrednosti
gradijenata posle svega nekoliko koraka propagacije. Da bi se izbegao efekat
skaliranja, neuronska jedinica je redizajnirana tako da faktor skaliranja bude fiksan
i jednak 1. Neuronska jedinica dobijena ovim putem bila je znacajno ogranicena po
pitanju moguénosti ,uenja“. Stoga je dalji razvoj LSTM jedinice podrazumevao je
uvodenje nekoliko tzv. gating jedinica. Kona¢na struktura LSTM jedinice prikazana
je naslici 8.

output gate

forget gate input gate

Slika 8. Struktura LSTM jedinice neuronske mreze

Kod standardnog neurona ulazna q; i izlazna b; aktivacija povezane su
tangens hiperboli¢nom aktivacionom funkcijom b; = tanh(a;). Kod LSTM neurona,
nakon Sto se na a; primeni aktivaciona funkcija, rezultat se mnozi sa b;. Zatim se,
preko rekurentne veze, na dobijenu vrednost dodaje unutrasnja aktivaciona
vrednost iz prethodnog vremenskog koraka, koja je prethodno pomnoZena sa by.
Na kraju, rezultat se skalira sa b, kako bi se dobila izlazna aktivaciona vrednost.
Skalirajuci faktori b;, by, i b, imaju vrednosti vece od 0 a manje od 1, a
kontrolisane su pomoc¢u posebnih jedinica - ulazne kapije (eng. input gate), izlazne
kapije (eng. output gate) i kapije zaborava (eng. forget gate). Kapija zaborava je od
narocitog znacaja, jer se uz pomo¢ nje kontrolise u kojoj meri je aktuelne podatke
potrebno ,pamtiti“. U (Sundermeyer et al, 2012) je prikazana osnovna struktura
LSTM jedinice, ali je detaljni matematicki opis LSTM NN predstavljen u ranijem
istrazivanju koje je opisano u (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Struktura mreze
koja je koriS¢ena za obuku modela jezika u (Sundermeyer et al, 2012) data je na
slici 9.



37

Smatra se da se LSTM neuronska jedinica moZe posmatrati kao
diferencijabilna verzija racunarske memorije. Zato je cesto zovu i LSTM
memorijska Celija. Ovakva struktura resava problem nestaju¢eg gradijenta kod
RNN. Na slici 9 vidi se da su koriS¢ena prakti¢no dva skrivena sloja, a LSTM jedinice
su postavljene u drugi, rekurentni sloj. U okviru istog istrazivanja, izmedu ostalog,
radeni su i eksperimenti kako bi se videlo da li dodatni slojevi mogu poboljsati
konacni model jezika. Pokazano je da ni slojevi sa linearnim ni slojevi sa sigmoid
aktivacionim funkcijama koji se dodaju na strukturu sa slike 9 ne donose dalja
smanjenja perpleksnosti LM.

Rezultati po pitanju perpleksnosti pokazuju poboljSanje od oko 8% kada
se koriste LSTM jedinice kod rekurentnog sloja. Ovo poboljSanje gotovo je
konstantno kada se menja veliCina rekurentnog skrivenog sloja. Znacajno
poboljsanje po pitanju WER (oko 0,5%) dobijeno je u odnosu na Kneser-Ney
kvadrigram model, nakon interpolacije sa LSTM modelom, iako je ovaj drugi
obucavan na daleko manje (oko 100 puta manje) podataka.

p(wih)
| D | output layer
2nd hidden
projection layer
| ° | input layer
0 1 0
v

Slika 9. Struktura LSTM neuronske mrezZe

DNN modeli jezika

IstraZivanje vezano za tzv. ,duboke” neuronske mreZe (eng. Deep Neural
Networks) radeno je otprilike u isto vreme kada i LSTM istrazivanje. lako je LSTM
eksperiment pokazao da dodavanje dodatnih slojeva na RNNLM sa LSTM
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jedinicama na rekurentnom sloju ne dovodi do daljih poboljSanja po pitanju
perpleksnosti modela, dodavanje dodatnih slojeva doprinosi kvalitetu NNLM bez
rekurentne veze, Sto je pokazano u (Arisoy et al, 2012). Motivacija za ovo
istrazivanje proistekla je iz rezultata istrazivanja vezanog za akusticko
modelovanje, koje je pokazalo da su DNN uporedive sa GMM (Gaussian Mixture
Model) po uspesnosti modelovanja.

Eksperimenti su radeni sa modelima baziranim na strukturi koja je
prikazana na slici 10. Modeli su obucavani na korpusu koji se sastoji od oko 900
hiljada recenica. Izlazni re¢nik postavljen je na veli¢inu 10 hiljada. Svi modeli su
interpolirani sa standardnim kvadrigram modelom radi ublazavanja. Eksperiment
je obuhvatio obuku NN sa do cetiri skrivena sloja. Dimenzije skrivenih slojeva su
postavljene na h = 500, dok je dimenzionalnost projekcionog sloja d varirana.
Rezultati su prikazani graficki na slici 11. Pokazano je, dakle, da dodavanje
skrivenih slojeva na osnovnu strukturu doprinosi smanjenju WER za 0,2-0,4%. Sto
se tiCe vrednosti perpleksnosti, rezultati su dati u tabeli 1 paralelno sa vrednostima
za WER (Arisoy et al, 2012).

o
o Output
Wo——=1 layer
e Projection C  eP(w=1lh)
v j J
layer Hidden / :
GO layer ,,f’r .
w *T"E M v —>P(w=ilh)
: c d 0
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/ P(w=NIh)
/
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Slika 10. Struktura standardne NN sa jednim skrivenim slojem

Ono Sto je zanimljivo za primetiti jesu rezultati dobijeni za RNNLM. Za
kreiranje ovih modela koriS¢en je RNNLM toolkit. S obzirom na to da ovaj alat
pruza dodatna poboljSanja strukture modela radi efikasnosti izracunavanja, a
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izlazni re¢nik je jednake dimenzije sa ulaznim, $to nije bio slu¢aj sa DNN modelima
kreiranim u okviru ovog istrazivanja, ove modele nije moguce porediti direktno po
dobijenim ppl vrednostima. Stoga ostaje nejasno da li su RNNLM bolji od DNN LM,
$to je svakako zanimljiva tema za dalje istrazivanje. Takode, za DNN model se
pokazalo da lako ,upada“ u lokalno optimalno reSenje pri obuci, te se moze
pretpostaviti da bi prethodna obuka radi inicijalizacije DNN mogla znacajno
doprineti uspesnosti ove strukture u modelovanju jezika.

T T
20 . ? = .'__..'_T.'.:'.:.':.'.T_'..__'.::T.'._._'_._.'.E‘T'_:f__..'_T.'.: LTI :.'._._'..__::_'T_'.':'_'_._. e |
N S 4-gram LM

3 : -—o—-DNN LM: h=500, d=30
E{ _ ! - o—DNN LM: h=500, d=60
g T _ —o— DNN LM: h=500, d=120
&g . "'é— — !
5 ; T
? ;

[= — i
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191 L
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Number of hidden layers

Slika 11. Rezultati poredenja NN sa razli¢itim brojem skrivenih slojeva
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modeli ppl WER(%)
kvadrigram LM 114,4 22,3
DNN LM: h =500,d =
30
115,8 22,0
1 skriveni sloj
(NNLM) 108,0 21,6
4 skrivena sloja
DNN LM: h=500,d =
60
109,3 21,5
1 skriveni sloj
(NNLM) 105,0 21,3
3 skrivena sloja
DNN LM: h=500,d =
120
104,0 21,2
1 skriveni sloj
(NNLM) 102,8 20,8
3 skrivena sloja
RNNLM (h = 200) 99,8 -
RNNLM (h =500) 83,5 -

Tabela 1. Rezultati testiranja DNNLM po pitanju ppl i WER

2.3 O0Odnos N-gram modela i modela baziranih na neuronskim
mrezama

Direktno poredenje N-gram i NN jezickih modela predstavlja zadatak pri
Cijem resSavanju je lako prevideti odredene Cinjenice, ¢ime bi se mogla dati
neopravdana inicijalna prednost jednom ili drugom tipu modela. Problem je
najCeSc¢e uzeti u obzir veliCine modela. Na velicinu NN modela moze se uticati
menjanjem broja neurona pojedinih slojeva mreZe (u zavisnosti od strukture koja
se koristi), ¢ime se moZe vrsiti grubo podeSavanje velicine modela, dok se kod
N-gram modela prvobitna veli¢ina, koja zavisi od reda modela, moZe korigovati
uklanjanjem odredenog broja N-grama nekom od tehnika tzv. potkresivanja (eng.
pruning), od kojih neke omoguc¢avaju precizno podesSavanje veli¢ine modela. Zbog
ovoga je pogodnije prilagoditi veli¢inu N-gram modela veli¢ini NN modela, kada ih
je potrebno porediti. S obzirom na to da kvalitet N-gram modela nakon
potkresivanja zavisi od koriS¢ene tehnike, poredenje ovakvog modela sa
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odgovaraju¢im NN modelom ne moZze biti u potpunosti korektno. Ipak, vr$ena su
istrazivanja u vezi sa kombinovanjem pomenuta dva tipa modela, na osnovu kojih
se dosSlo do nekih uopstenih zakljucaka o tome u kojim se situacijama koji od
modela bolje snalazi.

U jednom od ovih istrazivanja (Oparin et al, 2012), krenulo se od
pretpostavke da je bolji model onaj koji validnoj sekvenci rec¢i dodeljuje vecu
verovatnocu. Intuitivno, procenjeno je da bi NN modeli trebali da budu u prednosti
u situacijama kada N-gram modeli estimiraju verovatnofe pomocu back-off
procedure. Za svaku rec¢ u skupu za testiranje moZze se dobiti informacija o tome na
kom back-off nivou je verovatnoca estimirana pomoc¢u N-gram modela. Stoga je
moguce posebno posmatrati kako se NNLM ponasa u odnosu na svaki back-off nivo
posebno. Ono Sto treba da se posmatra po svakom od pomenutih nivoa jeste
procenat slucajeva u kojima se NNLM ponasa bolje od N-gram modela, zatim ppl
vrednost celokupnog teksta za testiranje, kao i suma apsolutnih razlika u
verovatnoama koje nekom ,dogadaju“ (re¢i) dodeljuju dva poredena modela.
Vrednosti ppl po nivoima moraju da zadovolje sledece:

exp (Ze £ In(pply) ) = ppl (2551)

U izrazu (2.51), ppl je vrednost perpleksnosti izracunata na celom korpusu
za testiranje, ppl, je perpleksnost na nivou k izra¢unata pomocu izraza (2.52), Ny
je broj reci za koje je verovatnoca estimirana na back-off nivou k, a N je ukupan
broj reci u korpusu za testiranje.

ppli = exp (=1~ P (Wil e) ) (2.52)

U izrazu (2.52), wy, su reci za koje su verovatnoce estimirane na osnovu N-grama
na k-tom back-off nivou, a h;, su odgovarajuci konteksti (istorije).

Dva su posebna slucaja na koje je ocigledno potrebno obratiti paznju. Prvi
sluc¢aj su N-grami koji se pojavljuju jednom u korpusu za obuku. UblaZavanje,
narocito u slucaju Kneser-Ney postupka, moze u praksi ¢esto dovesti do toga da
jednom ,videni“ N-grami dobiju verovatnoc¢e veoma bliske nuli. Drugi slucaj
predstavljaju N-grami kod kojih je broj pojavljivanja samih N-grama i
odgovarajuéih istorija (niz reci bez poslednje) jednak. Stoga su, u okviru analize
performansi dva poredena LM, uzeti u obzir sledeéi parametri:

1) broj pojavljivanja pojedinih N-grama (wy, w,, ..., wy);
2) broj pojavljivanja istorija za pojedine N-grame (wy, w,, ..., Wy_1);

3) broj razlic¢itih rec¢i wy koje prate pojedine istorije.
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Osnovni zaklju¢ci do kojih se doslo u okviru pomenutog istrazivanja su
slededi:

1) NN modeli jezika (FFNN i RNN) daju vece verovatnoce za oko 50% N-grama
koji se pojavljuju u korpusu za obuku u odnosu na standardni N-gram
model. Ovaj procenat raste sa porastom nivoa back-off procedure.

2) Nema jasnih dokaza da NNLM daje bolje rezultate za N-grame koji su videni
jednom u korpusu za obuku.

3) N-gram modeli daju bolje rezultate u slu¢ajevima kada je broj pojavljivanja
N-grama i odgovarajuce istorije jednak, odnosno kada se nakon odredene
sekvence u korpusu uvek pojavljuje ista rec.

4) Pri poredenju razli¢itih struktura NN modela, RNN modeli dali su bolje
rezultate od kvadrigram FFNN.



POGLAVLJE 3

RESURSI ZA OBUKU JEZICKIH MODELA ZA SRPSKI JEZIK

Pocetak razvoja tehnologija koje su vezane za implementaciju vestacke
inteligencije podrazumeva kreiranje baza podataka i drugih resursa na osnovu
kojih se vrse obuke sistema. Tokom razvoja govornih tehnologija za srpski jezik,
oformljeno je mnostvo baza podataka i razvijeni su alati za obradu govornog
signala, kao i tekstualnih sadrzaja (Deli¢ et al, 2013). Neki od tih resursa bili su od
velikog znacaja za razvoj jezickih modela za srpski jezik i oni ¢e biti ukratko
predstavljeni u ovom poglavlju. Vremenski najzahtevniji deo ovog istraZivanja
predstavljalo je prikupljanje velike koli¢ine tekstualnih sadrzaja na srpskom jeziku
i priprema tih tekstova za obuku razli¢itih tipova jezickih modela. Proces
prikupljanja tekstualnih sadrzaja, reSavanje brojnih problema sa ciljem da se
oformi relativno kvalitetan korpus, kao i alati koji su nastali u tom procesu, a koji
¢e biti od znacajne koristi pri budu¢im prosirenjima nastalog korpusa, takode ce
biti opisani u okviru ovog poglavlja.

3.1 MorfoloSki recnik srpskog jezika

S obzirom na Cdinjenicu da srpski jezik spada u grupu jezika sa
kompleksnom morfologijom, za obuku kvalitetnih modela jezika potrebna je
veoma velika koli¢ina podataka. Poredenja radi, za engleski, koji ne spada u grupu
visoko inflektivnih jezika, postoji nekoliko tekstualnih korpusa koji sadrze preko
100 miliona reci (za americki engleski cak i preko 350 miliona) (URL1). Korpusi
slicne veliCine postoje i za nemacki, francuski i Spanski. Za ve¢inu jezika, ipak,
postojeci korpusi su znacajno manji (10-30 miliona reci) (Mengusoglu & Deroo,
2001). Prikupljanje i priprema tekstualnih sadrzaja predstavljaju veoma spor
proces. U toku ovog istrazivanja oformljen je tekstualni korpus za srpski jezik koji
broji oko 23 miliona reci. Zbog toga je bilo neophodno kreirati adekvatne klasne
modele. Pretpostavka je bila da je grupisanje reci na osnovu morfoloskih kategorija
pogodan nacin za delimi¢no prevazilazenje problema male koli¢ine podataka za
obuku. Nacin na koji su morfoloske klase reci definisane detaljno ée biti opisan u
poglavlju 4, dok ¢e u poglavlju 5 biti pokazano da grupisanje na osnovu
morfoloskih informacija daje bolje rezultate od uobi¢ajenog nacina izvodenja klasa
pomocu bigram statistika.

Za kreiranje morfoloskih klasa, neophodno je posedovati odgovarajuce
resurse. Jedan od njih je morfoloski recnik, koji je nastao u toku ranijeg razvoja
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govornih tehnologija za srpski jezik, pre svega sinteze govora na osnovu teksta
(Secujski, 2002). Ovaj recnik se sastoji od preko 4 miliona unosa, ali se
kontinuirano radi na njegovom prosirenju. Kratak izvod iz ovog re¢nika prikazan je
na slici 12.

mesti meti [f0] 1 0 3 10001
metak metka ["0] 0 1 3
metak metka ["0] 0 1 1
metak metke ["0] 0 1 3
metak metkom ["0] © 1 5 0 0 0 O O
metak metku ["0] 0 1 4 0 0 0 0 O
metak metku ["0] 0 1 2 0 0 0 0 O
metla metla [\0] 1 1 0 0 0 0 O O
metla metlama [Y00]
metla metlama [Y00]
metla metle [\0] 1
metla metle [\0]
metla metle [\0]
metla metle [\0]
metla metli [\0]
metla metli [\0]

oo
(=T = =]
oo o
(== =]
oo o

=T = = = i = i = i = i = i = i = = = T = = =
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HHHHRBR

Slika 12. Izvod iz morfoloSkog recnika srpskog jezika

Svaki od unosa recnika pocinje kodom za vrstu rec¢i (0 - imenica, 1 -
zamenica, 2 - glagol, 3 - pridev, 4 - broj, 5 - prilog, 6 - predlog, 7 - veznik, 8 -
partikula, 9 - uzvik), nakon cega slede osnovni oblik reci (lema), izvedeni (pojavni)
oblik reci i informacija o akcentu (u ugaonim zagradama po jedan simbol za svaki
slog, pri ¢emu 0 oznacava nenaglasen slog, dok se za Cetiri vrste akcenta u srpskom
jeziku koriste simboli ,"“, ,*“, ,\"“i,/“ za kratkosilazni, dugosilazni, kratkouzlazni i
dugouzlazni, respektivno) nakon Cega slede morfoloSke informacije. Morfoloske
kategorije i druga obeleZja predstavljena su pomoc¢u osam brojeva, Cije znacenje
varira u zavisnosti od vrste re¢i. Za imenice, na primer, relevantne informacije
sadrzane su u prva cCetiri broja, a znacenja su im rod, vrsta, padez i broj,
respektivno. Kod predloga se, s druge strane, koriste prvih pet brojeva i to kao
binarne kategorije, a svaki od njih daje odgovor na pitanje da li je u pitanju predlog
koji ide uz odredeni padeZ imenice (genitiv, dativ, akuzativ, instrumental,
nominativ).

Kao $to se vidi na slici 12, za jedan pojavni oblik re¢i moZe postojati viSe
unosa u recniku. Pri Klasifikaciji re¢i na osnovu morfoloskih informacija, potrebno
je za svaku odrediti koji unos u rec¢niku joj odgovara, odnosno neophodno je
izvrsiti morfolosku anotaciju teksta. O ovom procesu ¢e viti vise reci u odeljku
3.2.2.
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3.2 Prikupljanje i pretprocesiranje tekstualnih sadrzaja

Formiranje tekstualnog korpusa za potrebe obuke jezickih modela
predstavljalo je dugotrajan proces sakupljanja tekstova i adaptaciju istih. Tekstovi
su Kklasifikovani na osnovu funkcionalnih stilova, te su formirani odvojeni korpusi
za novinarski  (publicisti¢ki), literarni (knjiZzevno-umetnicki), naucni,
nauc¢no-popularni, administrativni (birokratski) i govorni (razgovorni) stil.

Za formiranje korpusa za novinarski stil prikupljena je velika koli¢ina
novinskih ¢lanaka, razli¢itih tematika. Za literarni stil izdvojeni su tekstualni
sadrzaji mnostva romana i kratkih prica. Za naucni stil posluzili su sadrzaji
diplomskih radova, doktorskih disertacija, nauc¢nih i stru¢nih radova i drugih
publikacija iz razli¢itih oblasti. Za nau¢no-popularni stil koriS¢eni su tekstovi iz
naucno-popularnih ¢asopisa. Za administrativni stil izdvojen je sadrzaj Ustava
Republike Srbije, tekstovi zakona, ugovora, molbi, zZalbi, sudskih reSenja itd. Za
govorni stil prikupljeni su titlovi za filmove.

Nakon prikupljanja tekstova, zaklju¢eno je da je Kkorpus za
nauc¢no-popularni stil isuvise mali da bi bio od koristi u modelovanju jezika, te je
ovaj korpus pripojen korpusu za naucni stil. Korpus za razgovorni stil je takode
premali za jezicko modelovanje, te nije koriS¢en u daljem istrazivanju, iako je
izvrSena priprema prikupljenog sadrzaja, sa ciljem da se ovaj korpus u budu¢nosti
nadograduje.

Vazno je napomenuti da bi, u idealnom sluc¢aju, bilo od koristi podeliti
korpuse za obuku po temama, $to bi omogudilo kreiranje posebnih jezickih modela
za svaku od tema, a zatim interpolaciju odredenog broja modela sa razli¢itim
tezinskim koeficijentima. Na ovaj nacin bi se rezultuju¢i model najbolje prilagodio
odredenom zadatku. Ipak, za ovakvu podelu korpusa potrebno je imati mnogo vise
podataka. Pored tema, od znacaja je i podatak o vremenu u kom je tekst nastao.
Ovo je narocito vazno za literarni stil, gde se rec¢nik, pa i konstrukcija recenica
razlikuje od autora do autora, ali posebno ako su stvarali u razli¢itim vremenskim
periodima. Na zalost, i ovakva podela je smislena samo ako su na raspolaganju
ogromne koli¢ine podataka.

Priprema prikupljenih tekstova za modelovanje jezika obuhvatala je
usaglasavanje mnogih konvencija, ¢iS¢enje sadrZaja od nerelevantnih elemenata i
slicno. Ovaj proces odvijao se u viSe iteracija i podrazumevao je manuelne,
poluautomatske i automatske korekcije tekstova. Manuelna korekcija
podrazumevala je pregledanje prikupljenih sadrzaja i izbacivanje delova koji bi
narusavali statistike, kao Sto su, na primer, tabelarni prikazi sportskih rezultata,
koji su bili sastavni deo tekstova sportskih vesti, matematicki izrazi, koji se Cesto
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pojavljuju u naucnim tekstovima, sadrzaji koji su u procesu prikupljanja zbog
odredenog inicijalnog formata izgubili smisao itd. U toku pregledanja sadrzaja
uocavani su i detalji koji su mogli biti korigovani koriS¢enjem regularnih izraza, Sto
predstavlja poluautomatsku korekciju (odredeni rezidualni sadrzaji parsiranih xml
dokumenata i slicno). Odredene korekcije bilo je, ipak, najjednostavnije resiti
automatski, implementacijom alata za obradu tekstualnih korpusa, u okviru kojeg
su realizovane razli¢ite funkcionalnosti, poput npr. konverzije pisma (s obzirom na
to da su neki od tekstova bili na ¢irilicnom, a neki na latinicnom). Alat koji je za ove
potrebe razvijen u okviru ovog istrazivanja zove se Txtproc, a neke od njegovih
funkcionalnosti Ce biti detaljnije opisane u narednom odeljku.

3.2.1 ALAT TXTPROC

Alat Txtproc je inicijalno kreiran za potrebe pripreme tekstualnih sadrzaja
za obuku modela jezika. Medutim, u toku razvoja jezi¢kih modela i njihove primene
u razli¢itim tehnologijama, ovom alatu su dodavane nove funkcionalnosti, te su one
vremenom grupisane u viSe odvojenih izvrSnih programa. Izvr$ni programi i
njihove funkcionalnosti koje su od znacaja za ovo istrazivanje ¢e biti navedene u
nastavku.

TxtprocSplitAndMergeFiles

Za potrebe poluautomatskog uredivanja tekstova kori$éenjem regularnih
izraza bilo je potrebno kreirati relativno male dokumente, kako bi se optimizovala
brzina rada u editoru Notepad++. Takode, bilo je potrebno omoguciti izdvajanje
Zeljenog procenta sadrzaja za evaluaciju modela. Stoga je, u okviru ovog izvrsnog
programa, implementirano nekoliko funkcionalnosti.

1) Podela dokumenta na Zeljeni broj delova. Pri tome je omoguéena
podela na dva nacina. Prvi podrazumeva da se u svaki od N Zeljenih
rezultuju¢ih dokumenata snimi 1/N uzastopnih recenica iz
originalnog dokumenta. Drugi podrazumeva snimanje svake N-te
reCenice  u odredeni rezultujuéi dokument. Potreba za
implementacijom ova dva nacina podele dokumenta vezana je za
utvrdivanje toga koliko su rezultuju¢i dokumenti reprezentativni
podskupovi sadrzaja originalnog dokumenta, s obzirom na to da u
originalnim dokumentima, kada su u pitanju korpusi za pojedine
funkcionalne stilove, susedne recenice Cesto potiCu iz istog izvora,
odnosno pripadaju istoj tematici.

2) Spajanje dokumenata u jedan.
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3)

Izdvajanje odredenog procenta podataka radi formiranja test skupa.
Ovo zapravo predstavlja podelu dokumenta na dva dela razli¢itih
veli¢ina.

TxtprocProcessingForASR

Eksperimenti vezani za prepoznavanje govora podrazumevali su razlicite
manipulacije tekstualnim sadrzajima. Implementirane funkcionalnosti, koje su
vezane su za jezicke modele i njihovu primenu u ASR, bice opisane u nastavku.

1

2)

3)

4)

Izdvajanje teksta iz transkripcija za govorne baze. Naime, za potrebe
prepoznavanja govora, prikupljena je velika koli¢ina audio-knjiga,
snimaka radio-emisija i slicnih sadrzaja, za koje su manuelno kreirane
transkripcije sa posebnim oznakama za oSte¢enja na akustickom,
leksickom i lingvistickom nivou (Suzi¢ et al, 2014). Ova funkcionalnost
omogucila je izdvajanje sadrZaja koji je upotrebljiv za jezicko
modelovanje.

Konverzija odredenih simbola radi o¢uvanja sadrzaja pri promeni
nacina kodovanja teksta (UTF-8 u ANSI i obrnuto).

Ci¢enje teksta uklanjanjem nepoZeljnih simbola, pri ¢emu se skup
dozvoljenih simbola moZe proizvoljno odabrati.

ProSirenje recnika prepoznavafa govora na osnovu tekstualnog
korpusa. Ova funkcionalnost je od velikog znacaja pri prilagodavanju
sistema za prepoznavanje govora odredenom domenu primene.

TxtprocLMCorpusProcessing

U okviru ovog izvr$nog programa sadrzane su funkcionalnosti koje su od

znacaja za razliCite eksperimente koji ukljuCuju jezicke modele, a koji nisu
implementirani u okviru SRILM alata. O svim ovim eksperimentima ¢e biti viSe reci
u poglavlju 5.

1

2)

Promena redosleda rec¢i u okviru recenice, ili na nivou celokupnog
tekstualnog dokumenta, na slufajan nacin. Ako je u pitanju
premesStanje na nivou recenice, postoji moguénost premestaja reci
tako da se dobiju recenice sa obrnutim redosledom reci.

Izdvajanje re¢i u odvojene linije teksta, uz korekcije radi dobijanja
validnih recenica od kojih svaka sadrzi po jednu rec. Ova
funkcionalnost bila je neophodna pri morfoloskoj anotaciji u
situacijama kada je bilo potrebno zanemariti kontekst.
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3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Evaluacija segmentacije teksta na recenice. Naime, SRILM pruza
mogucnost primene jezickog modela u segmentaciji teksta na
recenice, ali ne i procenu ta¢nosti segmentacije. Ova funkcionalnost,
naravno, podrazumeva postojanje referentnog korpusa u kome je
podela teksta na recenice izvrSena manuelno.

Zamena odredenih reci u tekstu odgovaraju¢im klasama, na osnovu
datog skupa relacija klasa-reci. Na ovaj na¢in mogu se testirati detalji
grupisanja reci, odnosno mogu se dijagnostikovati problemi u
postupku grupisanja. U opStem slucaju, ova funkcionalnost moze da
sluzi za redukciju skupa klasa reci.

Formiranje skupa relacija klasa-re¢i na osnovu korpusa koji sadrzi
reci i korpusa koji umesto reci sadrzi odgovarajuc¢a imena klasa.

Dodavanje XML zaglavlja i konverzija odredenih simbola u okviru
pripreme teksta za snimanje u XML formatu. Ova funkcionalnost bila
je neophodna radi uskladivanja ulaznih podataka sa ocekivanim
formatom ulaza za alat anTagger, koji e biti opisan u odeljku 3.2.2.

Konverzija ¢irilicnog pisma u latini¢no i obrnuto (transliteracija).

Konverzija simbola za slova sa dijakriticima, koji su deo posebne
konvencije, na koju se nailazilo u pojedinim dokumentima (cc—¢, ss—$,
zz—Z, ch—{¢).

Izdvajanje teksta iz titlova za filmove. Ovo podrazumeva nekoliko
koraka c¢is¢enja pocetnog sadrzaja. Pre svega, uklanjaju se informacije
o vremenskim trenucima u kojima bi trebalo da budu prikazane
tekstualne poruke u toku video snimka. Nakon $to je izdvojen koristan
tekst, vrsi se provera i eliminiSu se sve recenice za koje se detektuje da
nisu napisane na srpskom jeziku. Pojava da se u titlovima sporadi¢no
pojavljuju i neprevedeni delovi teksta uocena je tokom manuelnog
pregledanja i korekcije sadrZzaja ovog tipa. Implementirana je
detekcija ruskog i engleskog jezika, na osnovu viSestrukog
pojavljivanja simbola koji nisu deo latini¢nog ili ¢irilicnog pisma
srpskog jezika u okviru jedne recenice. Takode, implementirana je
detekcija hrvatskog jezika, uporednim proverama recnika za srpski i
hrvatski. Naposletku, vrseno je spajanje susednih segmenata teksta, a
zatim podela dobijenog sadrzaja na recenice.

10) Tretman slova d, koje se, u inace dijakritizovanim tekstovima

povremeno greSkom pojavljivalo u obliku dj. Zamenom dj—»d u
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tekstovima bi doslo do mnogih gresaka, a vecina njih javljala bi se kod
sloZenica sa prefiksima poput predloga od, pod, nad, pred. Primeri
ovakvih reci su odjednom, podjednako, nadjacati, predjelo. Zbog toga je
tretman d podrazumevao konverziju dj—d kod reci koje ne pocinju
predlogom koji se zavrSava slovom d, izuzev reci koje predstavljaju
izuzetke od ovog pravila, a koje su snimljene u poseban dokument.
Neki od primera ovakvih izuzetaka su Nad, naden, podemo, poredana,
predasnji. Postoje, naravno, re¢i koje ne pocinju pomenutim
predlozima, ali konverzija dj—d ipak nije potrebna, iako ih nije mnogo
i retko se pojavljuju u tekstovima. Ovakve reci su takode snimljene u
poseban dokument, a neki primeri su prezimena Zdjelar, Serdjukov,
Kirdjapkin. Skracenica za disk dZokej - DJ u svim pojavnim oblicima
detektovana je i tretirana kao poseban slucaj. Na ovaj nacin se uz
pomo¢ par pravila i nekoliko relativno kratkih spiskova izuzetaka
mogla izvrsiti konverzija dj—d, gde je to bilo potrebno, bez potrebe da
se vrsi pretraga po recniku, koja bi bila znacajno sporija.

TxtprocFindUnique

Ovaj izvrSni program sluzi za analizu sadrzaja tekstualnih korpusa, a
implementirane funkcionalnosti su koriséene i za potrebe eksperimenata vezanih
za automatsko prepoznavanje govora.

1

2)

3)

Izdvajanje liste razlic¢itih reci koje se pojavljuju u dokumentu. Ovu
funkcionalnost ima i SRILM, ali samo za dokumente u ANSI formatu.

Izdvajanje liste razlic¢itih grafema koji se pojavljuju u dokumentu. Ova
funkcionalnost bila je od pomo¢i pri manuelnom ¢iscenju tekstualnih
sadrzaja.

Detekcija duplikata, odnosno recenica koje se pojavljuju dva (ili vise)
puta. Naravno, za validaciju rezultata detekcije duplikata neophodna
je manuelna kontrola.

TxtprocExtractStatistics

Kao i TxtProcFindUnique, i ovaj izvr$ni program je kreiran za potrebe
analize sadrZaja tekstualnih korpusa.

1

2)

Izdvajanje informacija o u¢estanosti pojavljivanja pojedinih grafema.

Izdvajanje informacija o u€estanosti pojavljivanja pojedinih reci.
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3) Izdvajanje Zeljenog broja reci koje se pojavljuju odredeni broj puta.
Ova funkcionalnost koriS¢enja je za proSirenja recnika sistema za
automatsko prepoznavanje govora, a u vezi je sa funkcionalnos¢u 4
programa TxtprocProcessingForASR.

3.2.2 ALAT ANTAGGER

U okviru ranijih istrazivanja, prvenstveno za potrebe sinteze govora na
osnovu teksta na srpskom jeziku, razvijani su sistemi za automatsku morfolosku
anotaciju teksta. Jedan od ovih sistema je baziran na skrivenim Markovljevim
modelima (Secujski, 2009). Medutim, ovakav sistem je veoma ogranicen po pitanju
kompleksnosti pravila koja moZe da modeluje na osnovu podataka za obuku. Drugi
sistem je baziran na transformacionim pravilima (Deli¢ et al, 2009). Taj sistem, s
druge strane, ne pruza mogucnost da se za neko pravilo odredi sa kojom
pouzdanoséu ga treba primeniti. Treci, ekspertski sistem, koji se pokazao kao
najtacniji, poseduje pozitivne osobine prva dva i on se koristi u AlffaNum sistemu za
sintezu govora na osnovu teksta (Secujski et al, 2002). Ovaj alat takode je posluzio
kao osnova za kreiranje alata anTagger, koji je u okviru ovog istraZivanja razvijen
za potrebe pripreme korpusa za obuku razli¢itih tipova modela, nakon Sto je
tekstualni sadrzaj prethodno ocis¢en i adaptiram koriSéenjem funkcionalnosti alata
Txtproc. U nastavku e biti opisane funkcionalnosti alata anTagger.

1) Segmentacija teksta na recenice. Ova funkcionalnost se zapravo koristi
u okviru pretprocesiranja tekstualnog sadrzaja pomocu alata Txtproc,
kao jedan od medukoraka, u okviru koga se prvo vrsSi odvajanje
znakova interpunkcije od reci, ¢ime se dobija niz elemenata teksta.
Segmentacija na recenice se dalje vrsi analizom konteksta, odnosno
susednih elemenata teksta, uz pomo¢ ru¢no implementiranih pravila.

2) Uklanjanje interpunkcijskih znakova. Ova funkcionalnost se koristi u
slucaju da se korpus priprema za, na primer, obuku modela jezika koji
¢e se koristiti u okviru sistema za automatsko prepoznavanje govora.
U tom slucaju, jednom kada je tekst podeljen na recenice, potrebno je
zadrZati samo sekvence reci. Ako se, pak, korpus priprema za obuku
modela za potrebe korekcije greSaka u tekstovima, ova funkcionalnost
nije od koristi.

3) Lematizacija. Ova funkcionalnost podrazumeva zamenu svakog
pojavnog oblika re¢i odgovaraju¢im osnovnim oblikom - lemom.
Podrazumeva se da ulazni dokument sadrzi i znake interpunkcije,
kako bi se mogla izvrSiti adekvatna analiza konteksta.
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4) Konverzija brojeva u reci. Ova procedura zahteva analizu konteksta,
kao Sto to zahteva i lematizacija.

5) Konverzija reci u morfoloske klase. Ovo zapravo predstavlja kreiranje
korpusa za obuku klasnih modela jezika baziranim na morfoloskim
klasama reci. U poglavlju 4 ¢e biti detaljno opisan nacin na koji su
definisane morfoloske klase reci.

6) Kreiranje korpusa za obuku hibridnih modela jezika. Ova
funkcionalnost podrazumeva lematizaciju, konverziju rec¢i u
morfoloske Klase, a zatim Kkreiranje posebne vrste korpusa c¢iji su
elementi uredene trojke (re¢, lema, morf.klasa). O ovim modelima ¢e
takode biti re¢i u poglavlju 4.

3.3 Sadrzaj tekstualnih korpusa

Kao $to je u uvodnom delu ovog poglavlja napomenuto, tekstualni korpus
koji je prikupljen u okviru ovog istrazivanja sastoji iz delova od kojih je svaki
namenjen modelovanju odredenog funkcionalnog stila. Pri tome, korpusi koji
odgovaraju nau¢nom i nau¢no-popularnom stilu su, zbog malog obima i jednog i
drugog, kao i slicnosti samih stilova pisanja, u eksperimentima bili tretirani kao
jedan korpus, dok je korpus koji odgovara razgovornom stilu isuviSe mali, te nije
koris¢en u eksperimentima. Svaki od delova korpusa se ¢uva u razli¢itim oblicima,
dobijenim nakon svake od klju¢nih etapa obrade. Tako se ¢uvaju korpusi nakon
inicijalne obrade (CiS¢enje, unifikacija pisma itd.), nakon segmentacije teksta na
recenice, nakon konverzije brojeva u reci i nakon uklanjanja znakova interpunkcije.
Verzija korpusa koja se koristi u odredenom eksperimentu zavisi od namene
modela jezika koji se kreira. Pored standardnih korpusa, koji sadrze pojavne oblike
reci, Cuvaju se i korpusi koji umesto pojavnih oblika reci sadrze odgovarajuce leme
ili morfoloske klase. Takode, kreirani su i posebni korpusi za tzv. hibridne modele
jezika, o kojima c¢e biti viSe reci u narednom poglavlju, a primeri recenica za svaki
od pomenutih tipova korpusa dati su u prilogu 3. U tabeli 2 su prikazani detalji
vezani za sadrzaj pojedinih delova korpusa. S obzirom na to da su naucni i
nauc¢no-popularni korpusi u eksperimentima koriS¢eni kao jedan korpus kojim se
modeluje naucni stil, uz podatke iz tabele 2 vazni su i podaci o korpusu koji se
dobija pomenutim zdruzivanjem. Ovaj korpus sadrzi 40.691 recenica, 863.237 reci,
62.714 pojavnih oblika reci, 27.972 osnovna oblika reci - leme i 850 morfoloskih
klasa.

Na osnovu podataka iz tabele 2 moze se do¢i do zanimljivih zakljuc¢aka o
razlikama izmedu funkcionalnih stilova, a samim tim i o vaznosti vodenja racuna o
domenu primene modela jezika koji se kreiraju. Za pocletak, postoje znacajne
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razlike u prosecnim duzinama recenica. Naime, dok su ove duzine izmedu 20 i 25,
odnosno priblizno jednake za novinarski (23,59), nau¢ni (21,85),
nauc¢no-popularni (20,37) i administrativni (25,45) stil, prosetan broj reci u
recenici kod literarnog stila je 13,04, dok je kod govornog stila samo 3,4. S obzirom
na velike razlike u obimima pojedinih delova korpusa, oni se ne mogu se direktno
porediti po odnosima broja reci i pojavnih oblika reci (veli¢ini recnika), lema i
morfoloskih klasa koje se u njima pojavljuju, ali su neki od detalja ipak prili¢no
ocigledni. Na primer, vidi se da se najviSe razlicitih morfoloskih klasa pojavljuje u
korpusu za literarni stil, iako je obim ovog korpusa viSe nego cetiri puta manji od
obima Kkorpusa za novinarski stil, Sto oslikava raznolikost u reCeni¢nim
strukturama koje karakteriSe literarni stil. S druge strane, mozZe se primetiti da
iako je korpus za administrativni stil ¢ak oko tri puta obimniji od korpusa za
govorni stil, kod korpusa za administrativni stil se pojavljuje znacajno manji broj
morfoloskih klasa, $to govori o relativnoj jednoli¢nosti re¢eni¢nih konstrukcija koja
karakteriSe administrativni stil. To navodi na zaklju¢ak da je najmanje podataka
potrebno za obuku modela jezika koji bi se koristio u domenu u kom je u upotrebi
administrativni stil, a najviSe podataka za modelovanje literarnog stila. Ovi
zakljucci potvrdeni su i eksperimentima o kojima ¢e biti viSe reci u poglavlju 5. Jos
jedan zanimljiv detalj jeste porast broja morfoloskih klasa koje se pojavljuju u
korpusu sa oko 770 na 850 pri zdruzivanju korpusa za naucni i nau¢no-popularni
stil. Po svim ostalim podacima moZze se primetiti da su ovi stilovi vrlo sli¢ni, ali na
osnovu ovog podatka, evidentno je da ih ima smisla tretirati odvojeno kada se za to
stvore uslovi, odnosno, kada se korpusi u dovoljnoj meri prosire.

korpusi reCenica reci pojavnih lema morf.
1 1 1

pu oblika klasa

novinarski 736.666 | 17.383.052 312.737 | 151.203 1.053
literarni 303.026 3.952.277 | 183.576 71.698 | 1.063
naucni 23.122 505.185 48.041 22.287 777
raueno- 17569 | 358052 | 30.104 | 13.051| 773

popularni

administrativni 14.888 378.834 18.589 7.237 621

govorni 37.690 128.235 14.875 8.403 690

ukupno 1.132.961 | 22.705.635 | 420.752 | 193.908 1117

Tabela 2. Sadrzaj tekstualnih korpusa za srpski jezik
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MORFOLOSKE KLASE RECI

S obzirom na cinjenicu da je prikupljena Kkoli¢ina podataka za obuku
jezickih modela za srpskKi jezik relativno mala u odnosu na korpuse koji se koriste
za neke druge, pri tome manje kompleksne jezike u morfoloSkom smislu, potrebno
je redukovati veli¢inu recnika grupisanjem reci, tako da se omogu¢i adekvatnija
(indirektna) estimacija verovatnoca sekvenci re¢i pomoc¢u dobijenih klasa.

Najpoznatiji algoritam za automatsku Kklasterizaciju re¢i je Braunov
algoritam, koji se, kao Sto je pomenuto u odeljku 2.2.4, oslanja na bigram statistike
tekstualnog korpusa. Prvobitno definisani algoritam bio je kompleksnosti 0(V?3),
gde je V veli¢ina rec¢nika. Ovaj algoritam podrazumeva da se inicijalno svaka rec
tretira kao posebna klasa. Iterativnom primenom nekog od takozvanih , pohlepnih“
(eng. greedy) algoritama, klase s spajaju dok se ne dostigne unapred zadati broj
klasa. Zbog velike kompleksnosti ovog algoritma, uobic¢ajeno je da se u procesu
spajanja klasa koriste bigram statistike. Ipak, i u tom slucaju, originalni algoritam je
vremenski veoma zahtevan. Optimizovana verzija Braunovog algoritma (Brown et
al, 1992), ¢ija je kompleksnost O(VC?), podrazumeva postavljanje parametra C,
odnosno broja klasa, od kojih inicijalno svaka sadrzi jednu od C reci koje se
najceSc¢e pojavljuju u korpusu. Potom se, u svakoj od iteracija, jedna re¢ dodeljuje
nekoj od klasa.

Braunov algoritam pokazao se pogodnim za izdvajanje sintaksnih i
semantickih klasa reci. Ocigledan problem je, medutim, to $to se algoritmu mora
zadati broj klasa reci, zbog Cega je Cesto potrebno primenjivati algoritam vise puta,
kako bi se priblizno odredio adekvatan broj klasa reci za dati tekstualni korpus.
Pred toga, bigram statistike postavljaju ograniCenja po pitanju odredivanja
sli¢nosti reci i logicno je pretpostaviti da bi se uzimanjem u obzir duZeg konteksta,
adekvatnije izvrsila klasterizacija reci. Na kraju, razdvajanje najfrekventnijih reci u
odvojene klase pri inicijalizaciji algoritma ne predstavlja postupak zasnovan na
empirijskom znanju, ve¢ prosto predstavlja jedan od mnogih nacina na koje bi se
ovakav algoritam mogao inicijalizovati, a koji je izabran zbog jednostavnosti. Ipak,
za engleski jezik, za koji je radeno najviSe istrazivanja na ovu temu, joS pre
nekoliko decenija, ovaj algoritam dao je sasvim zadovoljavajuce rezultate.

S obzirom na postojanje veoma kvalitetnih jezickih resursa za sprski jezik,
koji bi se, izmedu ostalog, mogli iskoristiti i za grupisanje rec¢i, kao i zbog same
Cinjenice da se moZe ocekivati da Braunov algoritam za srpski, zbog morfoloske
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kompleksnosti jezika, ne pruzi dovoljno dobre rezultate, doslo se na ideju da se
definiSu klase rec¢i na osnovu morfoloskih informacija. Naime, pomoc¢u alata
anTagger i na osnovu podataka koji su sadrzani u morfoloskom rec¢niku srpskog
jezika, omoguceno je grupisanje re¢i na osnovu morfologije, kao i automatska
konverzija tekstualnih korpusa u korpuse koji sadrze identifikatore morfoloskih
klasa i kao takvi sluze za obuku klasnih jezickih modela za srpski jezik.

4.1 Definisanje morfoloskih klasa

Za potrebe ovog istrazivanja, definisane su ukupno 1.124 morfoloske klase
reci. Klase su definisane na osnovu informacija koje su sadrzane u morfoloskom
recniku, a koje su predstavljene skupom oznaka - tagova (eng. tag). Pri definisanju
morfoloskih klasa, iskoriS¢ena je veéina tagova koji postoje u re¢niku, mada su
pojedini tagovi grupisani, na osnovu empirijskog znanja i eksperimentalnih
rezultata (ukoliko se, dakle, pokazalo da se niSta ne postiZe njihovim razdvajanjem,
kada je u pitanju kvalitet jezickih modela). Ovde je vazno napomenuti da jezicke
podele, koje su opisane skupom tagova u morfoloSkom recniku, odstupaju u
izvesnoj meri od standardnih jezickih podela, jer su tagovi definisani imajuci u vidu
prakticnu upotrebu, odnosno specificnosti primene morfoloskih informacija u
sistemima zasnovanim na govornim i jezickim tehnologijama. U nastavku ¢e biti
detaljnije opisano kako su tretirane pojedine vrste reci, odnosno koje morfoloske
kategorije su za pojedine vrste reci uzete u obzir prilikom definisanja klasa.

Imenice. Relevantne morfoloske kategorije za klasifikaciju ove vrste reci su
padez, broj i tip. Kao obelezje koristi se i rod imenice, a tipovi imenica koji su uzeti
u obzir su vlastite (posebni skupovi klasa definisani su za imena, prezimena, nazive
organizacija i toponime), zajednicke, zbirne, gradivne i apstraktne.

Zamenice. Morfoloska obelezja koja su koris¢ena ukljucuju padez, broj, rod,
lice, a od ostalih obelezja koristi se joS i tip. Naravno, nisu sva obeleZja primenjiva
na sve tipove zamenica. Na primer, lice je primenljivo jedino kod li¢nih zamenica.
Empirijski je, takode, utvrdeno da je neke grupe, ili cak pojedinacne zamenice
pogodno smestiti u posebne klase, Sto se uglavnom odnosi na prisvojne i
upitno-odnosne zamenice (primeri zamenica koje su definisane kao zasebne klase
su sebe, sebi, sobom, Cija, koja, kakva, kolika).

Glagoli. ObeleZja koja se koriste (ukoliko su primenjiva) su broj, rod i lice,
kao i to da li je glagol prelazni ili neprelazni i da li spada u nepovratne, nekad
povratne ili povratne glagole. Neki pojedinac¢ni glagoli ¢ine posebne klase (npr.
glagol nemoj) zbog specificnog morfoloskog statusa.
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Pridevi. KoriS¢ena obelezja su stepen poredenja prideva, padeZz, broj i rod.
Svi nepromenljivi pridevi ¢ine zasebnu klasu. Pridev nalik je zbog specificnog
morfoloskog statusa jedini pridev koji je izdvojen u zasebnu klasu.

Brojevi. KoriS¢ena morfoloSka obelezja obuhvataju padez, broj i rod. Kod
brojeva postoje mnogi izuzeci u odnosu na standardne gramaticke podele kada je
re¢ o formiranju morfoloskih klasa. Na primer broj jedan tretira se odvojeno (u
zavisnosti od padezZa, roda i broja moZe imati jedan od 18 oblika i svaki od njih ¢ini
po jednu morfolosku Kklasu). Nepromenjivi brojevi Cine jednu morfolosku klasu.
Formirana je i klasa ,ostalo” za veoma retke slucajeve (npr. etirima).

Prilozi, veznici, recce. Klase su formirane empirijski. Kod vecine reci ovih
vrsta svaka rec predstavlja klasu za sebe.

Predlozi. Klasifikacija se vrsi prema padeZzu ili padezima imenice sa kojom
predlog formira predlosko-padeznu konstrukciju.

Uzvici. Svi uzvici ¢ine jednu morfolosku klasu.

4.2 Jezicki modeli na bazi morfoloskih klasa

Morfoloskom anotacijom originalnog tekstualnog korpusa i klasifikacijom
rec¢i na osnovu dobijenih informacija dobija se korpus koji, umesto reci, sadrzi
identifikatore prethodno definisanih morfoloskih klasa rec¢i. Ovakav korpus se, na
identi¢can nacin kao i originalni korpus, moze koristiti za obucavanje jezickih
modela, pomocu alata kao $to su SRILM i RNNLM. Modeli koji se dobijaju na ovaj
nacin nisu kompletni bez informacija o verovatno¢ama pripadanja pojedinih reci
odredenim klasama. Drugim rec¢ima, verovatnoca pojavljivanja reci w,, koja pripada
Klasi c,, nakon sekvence wyj, ...,w,_; kojoj odgovara sekvenca Kklasa c, ..., c,_q,
izracunava se pomocu izraza (4.1):

P(wy|wy .. wn_1) = P(Wy|cp)P(cplcy o Cnot). (4.1)

0 ovome je potrebno voditi racuna i pri evaluaciji klasnih modela jezika,
odnosno pri racunanju perpleksnosti na skupu podataka za testiranje. Klasni
jezicki model, dakle, ima C™ — 1 + V — C nezavisnih parametara, gde je V veli¢ina
originalnog rec¢nika, a C broj klasa. U zavisnosti od primene modela jezika, odnosno
u zavisnosti od memorijskih i drugih ogranicenja koja odreduju prihvatljivu
veli¢inu modela, klasni model se moZe koristiti samostalno ili kao pomo¢ni model.
U okviru ovog istraZivanja razmatrani su razliciti nacini kori$¢enja klasnih modela
jezika. Prvi korak predstavljala je linearna interpolacija osnovnog modela, odnosno
modela rec¢i, sa modelima baziranim na lemama i morfoloskim klasama
(Ostrogonac et al, 2012a). U ovom slucaju, rezultuju¢i model se ne moze nazvati



56 4. Morfoloske klase reci

statistickim, s obzirom na cinjenicu da se od lematskog i morfoloSkog modela
dobijaju verovatnoée sekvenci lema, odnosno morfoloskih klasa, a ne verovatnoce
sekvenci reci. Ipak, linearnom kombinacijom izlaza pomenutih modela vrsi se neka
vrsta ublazavanja efekata strukture korpusa koji se koristi za obuku modela, $to u
praksi moze biti od Kkoristi, naroCito kada se radi o primenama poput
prepoznavanja govora, gde je uloga modela jezika vezana za poredenje
verovatnoca hipoteza koje se dobijaju na izlazu akustickog, odnosno leksickog
modela, a ne za odredivanje verovatno¢e neke konkretne sekvence. Kada su u
pitanju primene poput korekcije greSaka u tekstovima, od koristi su upravo
verovatnoce sekvenci morfoloskih klasa, koje se mogu koristiti paralelno sa
verovatno¢ama sekvenci reci, Ssto podrazumeva upravo paralelnu analizu izlaza
osnovnog i klasnog modela, a ne njihovu kombinaciju (Ostrogonac, 2016). O
istrazivanjima vezanim za razli¢ite primene jezickih modela bi¢e viSe re¢i u
poglavlju 5.

Kada su u pitanju morfoloske klase reci, postoje odredeni prakti¢ni
problemi kod primene modela koji se baziraju na njima. Najocigledniji problem
jeste Cinjenica da je broj klasa reci koje se mogu definisati na osnovu morfoloskih
informacija ogranicen. Za neke primene, grupisanje re¢i moze biti od koristi, ali ne
ako je radikalna u toj meri da se desetine hiljada reci tretiraju kao jedna, Sto je
slucaj kod morfoloskih klasa. S druge strane, automatska klasterizacija Braunovim
algoritmom omogucava kreiranje proizvoljnog broja klasa, ali je optimalan broj
klasa teSko odrediti, s obzirom na to da on zavisi i od veli¢ine i od sadrzaja
tekstualnog korpusa, a ne samo od primene klasnog modela. S obzirom na
Cinjenicu da Braunov algoritam (u originalnom obliku) funkcioniSe tako Sto se
iterativno vrsi spajanje klasa, pri ¢emu se pocinje od toga da je svaka rec klasa za
sebe, kombinacija ovog algoritma sa grupisanjem na osnovu morfoloskih obelezja
nije izvodljiva. U okviru ovog istraZivanja pokazano je da klasni modeli bazirani na
morfoloskim klasama daju bolje rezultate od klasnih modela baziranih na
automatski izvedenim klasama, kada se primene u sistemu za prepoznavanje
govora, pri emu se broj automatski izvedenih klasa podeSava tako da odgovara
broju morfoloskih klasa radi adekvatnog poredenja modela (Ostrogonac et al,
2018). Medutim, istovremeno se doslo do zakljucka da je broj morfoloskih klasa
ipak premali za potrebe prepoznavanja govora, ¢ak i za aplikacije koje bi se
koristile na uredajima sa relativno oskudnim resursima (detalji ovog dela
istrazivanja Ce takode biti prikazani u poglavlju 5). Stoga i dalje postoji potreba da
se definiSe nacin na koji bi se pocetni skup morfoloskih klasa mogao proSiriti na
proizvoljan broj klasa.

Jo$ jedan problem vezan za morfoloSke klasne modele jezika predstavlja
Cinjenica da je pri koriséenju ovakvih modela u realnom vremenu potrebno vrsiti
automatsku morfoloSku anotaciju i klasifikaciju reci prema dobijenim morfoloskim
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informacijama. Ovaj proces je relativno vremenski zahtevan, a podrazumeva i
koriS¢enje morfoloSkog recnika, Sto za mnoge primene nije prihvatljivo. Jedno
reSenje ovog problema jeste da se svaki pojavni oblik reci preslikava u ta¢no jednu
morfolosku klasu. Drugim re€ima, ako se pri automatskoj morfoloskoj anotaciji
svaka re¢ posmatra izolovano, ona ¢e biti anotirana uvek na isti nacin. Tako se
moZe dobiti obostrano jednoznacna relacija izmedu pojavnih oblika reci i
morfoloskih klasa. Ovo eliminiSe potrebu za morfoloSkom anotacijom, kao i
potrebu za koriSéenjem recnika. S druge strane, ovakvim grupisanjem gubi se
znacajna koli¢ina informacija. Primera radi, moze se posmatrati slede¢a recenica:

Gore gore gore gore.

Automatskom morfoloSkom anotacijom pomocu ekspertskog sistema i
klasifikacijom reci date recenice, dobijaju se sledece povratne informacije:

prid_kom_n_zr_m i_zr_nv_zaj_n_m prid_kom_g_zr_ji zr_nv_zaj_g_j
[zr_nv_zaj_ n_m

U pitanju su, naravno identifikatori morfoloskih klasa, na osnovu kojih se
intuitivno, u izvesnoj meri, moze uociti kako je reCenica interpretirana. Naime, prva
rec¢ interpretirana je kao pridev u komparativuy, pri ¢emu je padez nominativ, rod je
zenski, a broj mnozina. Druga rec interpretirana je kao zajednicka imenica Zenskog
roda u nominativu mnozine. Treca rec je interpretirana kao pridev u komparativu,
pri cemu je padeZ nominativ, rod je Zenski, a broj - jednina. Konacno, Cetvrta rec
interpretirana je kao zajednicka imenica Zenskog roda, u genitivu jednine. Dakle,
na osnovu konteksta, doslo se do interpretacije recenice, koja je u ovom slucaju
neispravna, ali ¢injenica je da je recenica primer prilicno retke situacije. Ipak,
interpretacija koja je dobijena je znacajno bliZza ispravnoj od interpretacije koja se
dobija bez analize konteksta. Naravno, i da je dobijena interpretacija ispravna, bila
bi to samo jedna od viSe mogucih ispravnih interpretacija.

Kao S$to je ranije receno, efikasna alternativa morfoloSkoj anotaciji u
realnom vremenu jeste kreiranje skupa relacija rec¢-klasa, gde se pri kreiranju tog
skupa zapravo vrsi morfoloska anotacija svakog pojavnog oblika reci iz korpusa za
obuku, ali tako Sto se uklanja kontekst. Na taj nacin, za re€enicu , Gore gore gore
gore.“ povratne informacije bile bi:

i_Zr_nv_zaj n_mi_zr_nv_zaj_n_mi_zr_nv_zaj_n_mi_zr_nv_zaj_n_m

Dakle, u ovom slucaju bi recenica bila interpretirana kao CcCetiri uzastopne
zajednicke imenice Zenskog roda u nominativu mnozine. Ovde je, ocigledno, doslo
do veoma velikog gubitka informacija, kako bi se koriS¢enje klasnog modela ucinilo
efikasnijim. Medutim, u opStem slucaju situacija nije ni priblizno toliko dramaticna,
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a kao Sto ¢e biti prikazano u poglavlju 5, ¢ak i ovakvi klasni modeli pokazali su se
uspesnijima od modela baziranih na klasama izvedenim pomoc¢u Braunovog
algoritma.

4.3 Hibridni modeli

Jedan od nacina kombinovanja razli¢itih jezickih modela, preciznije
modela reci, lema i morfoloskih klasa, definisan je u okviru ovog istrazivanja, a
rezultuju¢em modelu dat je naziv hibridni model. [ako i dalje u idejnoj fazi, ovakav
tip modela zasluzuje paZnju, jer pruza moguénost minimalnog gubitka korisnih
informacija koje su sadrzane u tekstualnom korpusu, uz istovremeno tretiranje
problema nedostajuc¢ih podataka za obuku modela. Struktura hibridnog modela za
srpski jezik ima izvesnih sli¢nosti sa strukturom modela koji je kreiran za arapski
jezik u okviru istrazivanja opisanog u (Kirchhoff et al, 2006). U tom istrazivanju,
reci su predstavljane u vidu vektora obelezja, pri cemu su obelezja bila sam pojavni
oblik, koren i vrsta reci. Model je predstavljao N-grame koje su sacinjavale
sekvence skupova pomenutih obelezja i bio je veoma velikog obima. Za upotrebu
ovakvog modela, definisan je back-off algoritam koji podrazumeva proveru
postojanja N-grama koji sadrzi informacije o svim obelezjima za svaku od reci koje
pripadaju ulaznoj sekvenci, a ukoliko takav N-gram ne postoji, iterativno se
odbacuje po jedno obelezje dok se ne pronade N-gram koji odgovara ulaznim
podacima. Pri tome nije definisana konkretna putanja za back-off, vec je
predloZeno da se paralelno prolazi svim mogué¢im putanjama, a da se konacni
rezultat dobije uproseCavanjem dobijenih rezultata.

Za srpski jezik, pored pojavnog oblika reci, dostupne su i informacije o
osnovnim oblicima rec¢i - lemama, kao i o morfoloskim klasama. U slucaju npr.
trigram modela, ukoliko se odredeni trigram reci w; w,w; nije pojavio u korpusu za
obuku, vrlo je moguce da se pojavio trigram kod koga su druga i tre¢a rec¢ identi¢ne
originalnom N-gramu, dok je prva re¢, recimo da je u pitanju imenica, imala isti
osnovni oblik, samo je npr. broj bio razli¢it, odnosno u jednom slucaju se radilo o
jednini, a u drugom slucaju o mnoZzini. U opStem slucaju, umesto da se sa trigrama
wiwows prelazi na bigrame w,ws;, bolje je iskoristiti trigram l,w,w;, gde e se
umesto pojavnog oblika prve reci u sekvenci koristiti odgovarajuéi osnovni oblik.
Za srpski jezik je definisana konkretna putanja za back-off proceduru, koja
podrazumeva supstituciju sa kojom se pocinje od najmanje vaZne reci
(najudaljenijeg dela ,istorije“ - w;), a zatim na prelazi na slede¢u rec sve dok se ne
dode do reci koja se pojavljuje neposredno pre tekuée - za trigrame to bi zapravo
bila ve¢ sledeca re¢ - w,. Supstitucija na svakoj od reci koje ¢ine istoriju vrsi se u
skladu sa poretkom kojim se podrazumeva da je pojavni oblik reci idealan slucaj, a
ukoliko on ne postoji u odredenom kontekstu, prelazi se najpre na lemu, pa na
morfolosku klasu, ukoliko ni lema nije pronadena. Ipak, ovakav model morao bi da
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sadrzi veliku koli¢inu podataka te je potrebno razmotriti i nac¢ine smanjenja obima
modela. O tehnikama potkresivanja osnovnih jezickih modela i rezultatima za
srpski jezik bi¢e viSe rec¢i u narednom poglavlju, ali kod hibridnih modela je
situacija znatno slozenija.

Kreiranje hibridnog modela za srpski jezik pocinje od pripreme korpusa za
obuku. U prethodnom poglavlju bilo je rec¢i o korpusima koji sadrze reci, ili
osnovne oblike reci, ili identifikatore morfoloskih klasa. Za hibridni model, korpus
se kreira tako Sto se svaka re¢ zamenjuje uredenom trojkom koju Cine pojavni
oblik, lema i identifikator morfoloske klase. Primer sekvence iz korpusa za obuku
ovakvog modela dat je u nastavku (obi¢nim zagradama su obelezene leme, a
uglastim zagradama identifikatori morfoloskih klasa).

moramo (morati) [g_mmf nep_ne_prez_1_m] stici (stici)
[g_mmf pre_ne_ippsp] do (do) [pred_g] bolnice (bolnica) [i_zr_nv_zaj_g_j]

Za razliku od istrazivanja opisanog u (Kirchhoff et al, 2006), N-grami koji
saCinjavaju rezultuju¢i model neée se sastojati od sekvence pomenutih uredenih
trojki, ve¢ ¢e se za svaku sekvencu kreirati sve moguc¢e kombinacije informacija
koje ¢ine te uredene trojke, kao Sto je prikazano na slici 13.

Kao $to se vidi na slici, za svaki N-gram koji bi postojao u osnovnom
jezickom modelu, za hibridni model se generi$e N3 parametara. Naravno, ovakvi
N-grami ne mogu se Koristiti kao ravnopravni, jer verovatnoce reci, lema i
morfoloskih Kklasa predstavljaju odvojene raspodele. Ipak, uz skaliranje
verovatnoc¢a u zavisnosti od veli¢ine lema, odnosno morfoloskih klasa, u smislu
broja reci koje se preslikavaju u svaku od njih, moglo bi se do¢i do odredene
ravnopravnosti. Detalji skaliranja verovatnoca u okviru ovog istrazivanja nisu do
kraja definisani, ali je jasno da se o ovome mora voditi racuna. Na slici 14 prikazan
je postupak obuke hibridnog modela za srpski jezik.

Ukoliko bi se definisao nacin adekvatnog skaliranja verovatno¢a N-grama,
tako da se N-grami koji sadrze razliCite strukture mogu ravnopravno koristiti, onda
bi ovakav model mogao biti podvrgnut potkresivanju po potrebi, Sto je veoma
znacajno s obzirom na inicijalnu veli¢inu modela. Potkresivanjem bi se zapravo
dobio model koji bi zadrZzao samo N-grame reci koji su se pojavljivali dovoljno
Cesto da se sa velikom sigurno$éu moZe tvrditi da je verovatnoca njihovog
pojavljivanja estimirana sa prihvatljivom tacnos¢u, a za ostale N-grame bi postojale
alternative koje bi, na odredenim pozicijama, umesto reci sadrzale odgovarajuce
leme ili klase. Ovakvi modeli bi najverovatnije eliminisali potrebu za back-off
procedurom na N-grame niZeg reda, koji i sami po sebi unose mnogo problema u
proces estimacije verovatnoce neke nove sekvence u fazi kori§¢enja modela.
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Kada je re¢ o upotrebi hibridnog modela, jasno je da je za ulaznu sekvencu
reci potrebno odrediti odgovarajuce sekvence lema i morfoloskih klasa, nakon cega
je potrebno kreirati listu N-grama meSovitih struktura kao Sto je prikazano na slici
13, na osnovu koje se onda vrsi pretraga, pocevsi od N-grama koji sadrzi samo reci,
pa sve do N-grama koji sadrzi samo identifikatore morfoloskih klasa, ukoliko se ne
pronade nijedna druga kombinacija. Naravno, ako se ni poslednji N-gram sa liste ne
bi pronasao, moralo bi se preéi na nizi red N-grama, ali kao $to je ranije pomenuto,
to bi se deSavalo veoma retko.

on je dokazao

on je (dokazati)

on je [g nmmf nep np per mr j]

on (kiti) dokazao

on (kiti) (dokazati)

on (kitl) [g nmmf nep np per mr j]

on [g_je] dokazao

on [g_je] (dokazati)

on [g_je] [g nmmf nep np per mr j]

{on) je dokazao

(on) je (dokazati)

{on) Jje [g_nmmf nep np per mr j]

{on) (kiti) dokazao

(om) (biti) (dokazati)

{on} (biti) [g_nmmf nep np per mr j]
fon) [g_Jje] dokazao

fon) [g_de] (dokazari)

{on} [g_Je] [g_nmmf nep np per mr j]

[1L mr nv n j] Jje dokazao

[i mr nv n j] je (dokazati)

[i mr nv n j] je [g_nmmf nep np per mr j]
[i mr nv n j] (biti) dokazao

[i mr nv n j] (kiti) (dokazati)

[i mr nwv n j] (biti) [g_nmmf nep np per mr_ j]
[i mr nv n j] [g_Je] dokazao

[1 mr nv n j] [g_je] (dokazati)

[i mr nv n 3] [g_je] [g_nmmf nep np per mr j]

Slika 13. Kreiranje N-grama za hibridni model na osnovu sekvence
rec¢i duZine 3
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POGLAVLJE 5

PRIMENE JEZICKIH MODELA

U prethodnim poglavljima opisano je stanje u oblasti jezickog
modelovanja, prikazan je proces prikupljanja i pripreme resursa za obuku jezickih
modela za srpski jezik i predstavljen je nacin tretiranja problema nedovoljne
koli¢ine podataka za obuku modela kroz definisanje razli¢itih struktura jezic¢kih
modela. Citav ovaj proces pratila su i istraZivanja vezana za primenu jezi¢kih
modela u govornim i jezickim tehnologijama, koja su za cilj imala utvrdivanje
najpovoljnijih tehnika obuke, adaptacije veli¢ine, pa ¢ak i evaluacije modela
srpskog jezika, za pojedine primene ili uopste. U ovom poglavlju, bi¢e predstavljeni
glavni rezultati pomenutih istrazivanja, a bi¢e predstavljeni i pravci daljeg razvoja
za svaku od tehnologija koje su bile predmet ove teze.

5.1 Automatsko prepoznavanje govora

Tehnologija automatskog prepoznavanja govora razvijana je tokom
protekle dve decenije na Fakultetu tehnickih nauka u Novom sadu, u saradnji sa
preduzecem AlfaNum (Janev et al, 2010), uporedo sa razvojem sinteze govora na
osnovu teksta (Secujski et al, 2007). Poveanje tacnosti automatskog
prepoznavanja govora predstavljalo je inicijalnu motivaciju za razvoj jezickih
modela za srpski jezik. Stoga je najviSe eksperimenata uradeno upravo sa ciljem da
se utvrde standardi za kreiranje jezickih modela za potrebe prepoznavanja govora
na malim i velikim re¢nicima.

Na slici 15 Sematski je prikazana standardna struktura sistema za
automatsko prepoznavanje govora. Iz govornog signala se, na pocetku procesa,
izdvajaju odredena akusticka obelezja. Ova obelezja su vezana za oblik spektralne
obvojnice signala, osnovnu ucestanost, energiju i uglavnom se, pored statickih
obeleZja, uzimaju u obzir i dinamicka, odnosno analizira se promena pomenutih
obeleZja u vremenu. Na osnovu prethodno obuéenih akustickih modela, dobijaju se
hipoteze o sekvencama fonema. Ove hipoteze podvrgavaju se evaluaciji koja se vrsi
pomocu leksi¢kog modela. Izlaz leksickog modela, odnosno ulazni podaci za jezicki
model, jeste lista najverovatnijih hipoteza od kojih svaka predstavlja sekvencu reci.
U okviru ovog sistema, dakle, uloga modela jezika jeste evaluacija ulaznih hipoteza,
nakon koje se dolazi do najverovatnije sekvence reci, koja predstavlja izlaz ASR
sistema.
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Znacaj jezickog modela u prepoznavanju govora u odnosu na akusticke
modele (i leksicke) moguce je podeSavati tezinskim koeficijentima. TeZinski
koeficijenti najceS¢e se odreduju eksperimentisanjem sa razli¢itim vrednostima uz
analizu rezultujuc¢ih greSaka prepoznavanja. Medutim, u ovom procesu znacajno
pomaze prethodna evaluacija samih modela, u meri u kojoj je to moguce izvrsiti.

Pix W) FlW]

govarni ) g . . . prepoznata
. ¥ .
signal | i gvajanie akustizki nivo lingistizki nivo Sekvenca reti
N o | vl | -
obeleija prepoznavanja prepoznavanja
x T . ' r 3
¥ 2 g ¥ . r T
prethodn;r CI'hUEE”-' akustiéki model| leksitki model | jezicki model |
madeli

Slika 15. Sistem za automatsko prepoznavanje govora

Evaluacija jezickih modela, kada se oni posmatraju kao izolovani elementi,
najCesce se vrsi raCunanjem perpleksnosti, o kojoj je bilo rec¢i u uvodnom poglavlju.
lako se pokazalo da perpleksnost ne mora nuzno da odgovara doprinosu koji
jezicki model moZe da ima u vidu smanjenja greSke pri prepoznavanju govora, jer
taj doprinos zavisi od mnoStva faktora (domen primene, kvalitet akusti¢kih
modela, reprezentativnost teksta koji se koristi za evaluaciju modela racunanjem
perpleksnosti itd.), ova vrsta evaluacije ipak predstavlja dobar pocetni korak u
utvrdivanju kvaliteta jezickog modela.

U nastavku ovog odeljka bice izloZeni rezultati eksperimenata ciji je cilj bio
utvrdivanje pravila za kreiranje jezickih modela za potrebe prepoznavanja govora
za razlicite aplikacije za srpski jezik, koje namecu specificne uslove.

Utvrdivanje uticaja veli¢ine korpusa za obuku na kvalitet modela jezika

Nakon S$to su pripremljeni tekstualni korpusi za srpski jezik, uraden je
eksperiment sa ciljem da se utvrdi uticaj veli¢ine korpusa na kvalitet jezickih
modela i, Sto je narocito vazno, kvalitet modela koji se dobija kada se upotrebi
kompletan korpus za obuku (Ostrogonac et al, 2012c). U slu¢aju upotrebe u
prepoznavanju govora iz tekstualnih sadrzaja koriS¢enih u eksperimentima
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izostavljani su znaci interpunkcije. Posmatrani su modeli bazirani na originalnom
tekstu, kao i modeli bazirani na lemama i morfoloskim klasama. Za svaki od
pomenuta tri tipa modela obucavano je po 17 instanci, tako Sto je inkrementalno
povecéavan procenat korpusa za obuku koji je koriséen. Navedenih 17 modela bilo
je podeljno u dve grupe. Prva grupa od 8 modela obucavana je na veoma maloj
kolic¢ini podataka (okvirno izmedu 1 i 10% od ukupnog korpusa), uz konsekventno
mali inkrement, kako bi se mogle pribaviti detaljnije informacije o kvalitetu
pojedinih tipova modela u situacijama kada je dostupno vrlo malo podataka za
obuku. Druga grupa sadrzala je 9 modela i tu je inkrement bio znacajno ve¢i (oko
10% od ukupnog korpusa). Kada se govori o ukupnom korpusu, kod ovog
eksperimenta se misli na korpus za novinarski stil. Ovaj korpus je izabran zbog
toga Sto je najveceg obima, ali i zbog toga Sto je novinarski stil, u nedostatku
korpusa za razgovorni stil, najpogodniji za kreiranje modela opSte namene, koji su
od interesa u eksperimentima poput ovog, gde je cilj odredivanje opstih pravila za
modelovanje odredenog jezika. Obuka modela vrSena je pomoc¢u alata SRILM, a
kreirani su Katz trigram modeli. U tabeli 3 prikazani su podaci o velicinama
korpusa koji su koriS¢eni za obuku modela, pri ¢emu je prva grupa modela
oznacena sa M01-M08, dok je druga grupa modela oznacena sa M1-M9. Ovde je
vazno napomenuti da broj definisanih morfoloSkih nije inicijalno bio 1124, jer u
pocetku nisu koriS¢ene odredene informacije vezane za imenice pri grupisanju, te
je broj klasa koje su se pojavile u korpusu u okviru ovog eksperimenta stoga manji
od broja koji je prikazan u poglavlju 3. Takode, i sam korpus je u meduvremenu
prosirivan, iako ne znacajno.

Svi modeli evaluirani su ra¢unanjem perpleksnosti na posebnom delu
korpusa koji je odvojen da sluZi kao test skup. Ovaj deo predstavljao je oko 10%
ukupnog Kkorpusa. Rezultati evaluacije prikazani su u tabeli 4. Pri tome,
perpleksnosti za modele bazirane na lemama i morfoloskim klasama racunate su
na odgovaraju¢im nivoima, a ne na nacin na koji se ra¢una perpleksnost klasnih
modela koji se koriste za racunanje verovatnoca sekvenci reci. Proracun je izvrSen
na ovaj nacin zbog toga Sto je za potrebe ispitivanja uticaja veli¢ine korpusa za
obuku na kvalitet modela bilo od interesa saznati koliki je korpus dovoljan da se
ovakvi modeli obuce, odnosno u kom koraku pri povecanju korpusa ¢e do¢i do
stagnacije perpleksnosti na nivou reci, lema, odnosno morfoloskih klasa, u
zavisnosti od toga o kakvim modelima se radi. Pored eksperimenta za koji su
rezultati prikazani u tabeli 4, uradena je i evaluacija modela na test skupu koji je
prethodno modifikovan tako Sto je redosled reci u svakoj od re€enica izmenjen na
slucajan nacin. Rezultati ovog eksperimenta prikazani su u tabeli 5, a od znacaja su
za racunanje mere kvaliteta modela koja je definisana u okviru ovog istrazivanja
kao koli¢nik perpleksnosti koja se dobija na tekstu sa slu¢ajnim rasporedom reci i
perpleksnosti koja se dobija na autenticnom tekstu. Ova mera nazvana je
koeficijent diskriminacije (KD), i predstavlja sposobnost modela da razlikuje
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smislen tekst od sekvence na slucaj odabranih re¢i. Pomoc¢u ove mere mogu se
direktno porediti modeli re¢i sa modelima lema i morfoloskih klasa. Ako se uzmu u
obzir izraz za racunanje perpleksnosti modela jezika (1.5) i izraz za racunanje
verovatnoce sekvence rec¢i na osnovu klasnog modela jezika (4.1), koeficijent
diskriminacije racuna se na slede¢i nacin:

m 1

M. Ps(w;lw;_ Wi_q)

_ ppls _ \/ =17 STRITE=NAL = o T P (Wil Wi N1 - Wi1) _
ppla  m| 1 M2 PsWilWioN+1-Wiz1)

m
JHi:l Pa(Wilwi_N41-Wi-1)

m\[nz';lP(wnci)Pa(cl-ch-_NH...Cz_1>

172, PWilc)Ps(CilCim N1 -+Cim1)

(5.1)

U izrazu (5.1), ppl; predstavlja vrednost perpleksnosti na tekstu sa
slu¢ajnim redosledom rec¢i na nivou recenice, dok, ppl, predstavlja vrednost
perpleksnosti na autenticnom tekstu. Analogno tome, P, predstavljaju verovatnoce
sekvenci koje se pojavljuju u tekstu sa slucajnim redosledom reci, dok P,
predstavljaju verovatnoce sekvenci koje se pojavljuju u autenticnom tekstu. Iako se
u autenticnom tekstu ne pojavljuju isti N-grami koji se pojavljuju u tekstu sa
slucajnim redosledom reci, proizvodi verovatno¢a da pojedine rec¢i pripadaju
odredenim klasama su jednaki u brojiocu i imeniocu. Iz toga sledi da koeficijent
diskriminacije ne zavisi od strukture modela jezika, odnosno od nacina grupisanja
reci.

Vrednosti KD prikazane su u tabeli 6, a na slikama 16 i 17 ove vrednosti
prikazane su i graficki, posebno za prvu i drugu grupu modela. Zbog nacina na koji
se racunaju vrednosti koeficijenta diskriminacije, moguée je pomocu ove mere
direktno porediti modele razli¢itih struktura. O ovome ¢e biti viSe detalja u
narednom delu ovog odeljka.
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5. Primene jezi¢kih modela

il ukupno reci reci lema morfoloskih
(x106) (x103) (x103) klasa
MO01 0,09 20,21 11,37 506
MO02 0,20 32,36 17,00 552
MO03 0,40 47,09 23,58 586
M04 0,58 57,29 27,97 605
MO05 091 73,70 35,24 628
MoO6 1,14 84,62 40,70 642
MO07 1,37 93,86 44,18 646
M08 1,60 101,71 47,56 651
M1 1,75 106,78 49,94 652
M2 3,52 149,82 69,79 681
M3 5,28 181,08 84,60 700
M4 6,95 205,78 96,61 710
M5 8,59 226,66 107,05 716
M6 10,26 245,80 116,65 720
M7 11,91 262,90 125,33 727
M8 13,56 278,97 133,47 731
M9 15,24 293,65 140,86 733

Tabela 3. Podaci o korpusima za obuku modela koji su kori$ceni za
utvrdivanje uticaja veli¢ine korpusa na kvalitet modela

Ono $to je zanimljivo uociti na slici 16 jeste ¢injenica da klasni model, u
situacijama kada je dostupna vrlo mala koli¢ina podataka, daje znacajno bolje
rezultate od modela baziranih na lemama i re¢ima. Pri tome, modeli re¢i u odnosu
na modele lema daju bolje rezultate, a ta razlika je proporcionalna koli¢ini
podataka za obuku i, za male korpuse, kakvi su koriS¢eni za obuku prve grupe
modela, nije znacajna. Na slici 17 vidi se da je oko 20% postojeceg korpusa za
novinarski stil dovoljno sa se modeli bazirani na morfoloskim klasama adekvatno
obuce. Drugim rec¢ima, daljim poveéanjem korpusa za obuku ne dobija se znacajno
na kvalitetu modela koji su bazirani na morfoloskim klasama. S obzirom na
relativno mali broj klasa koje su definisane na osnovu morfoloskih informacija,
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ovakvi modeli imaju, zapravo, vrlo ograniCen potencijal kada je u pitanju

diskriminativna moc.

modeli reci leme m. klase
MO01 599,20 434,57 31,26
MO02 634,27 409,65 28,82
MO03 642,43 392,58 27,25
M04 639,03 378,45 26,58
MO05 615,31 352,23 25,74
MO06 599,16 338,65 25,35
M07 548,29 310,22 25,01
M08 532,46 298,91 24,80
M1 484,72 275,47 24,59
M2 389,86 227,64 23,82
M3 337,00 202,23 23,42
M4 305,91 186,52 23,21
M5 288,76 177,94 23,08
M6 276,02 171,51 22,97
M7 267,99 167,42 22,91
M8 259,70 163,78 22,85
M9 239,70 153,29 22,75

Tabela 4. Vrednosti perpleksnosti za modele reci, lema i

morfoloskih klasa na autenti¢nom tekstu

Dakle, za vece koliCine podataka za obuku bolje rezultate postiza¢e modeli

reci i lema. Na slici 17 se, ipak, vidi da povecanjem Kkoli¢ine podataka za obuku ne
dolazi do zasi¢enja u smislu porasta diskriminativne mo¢i modela. To potvrduje
pretpostavku da ni kompletan korpus nije dovoljan da se maksimalno iskoristi
potencijal modela jezika. Medutim, iako se pri velikim koli¢inama podataka modeli
reci pokazuju kao najbolji, to ne znac¢i da modeli lema i morfoloskih klasa ne sadrze

specificne informacije kojima bi se moglo doprineti kvalitetu osnovnog modela

(modela reci).
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modeli reci leme m. klase
MO01 2.097,56 1.47591 265,30
MO02 3.076,31 1.877,92 299,68
MO03 4.154,21 2.310,44 328,54
M04 4.791,33 2.579,93 343,65
MO05 5.583,10 2.898,68 354,75
MO06 5.939,57 3.012,17 362,48
MO07 6.265,49 3.123,36 365,04
M08 6.598,95 3.223,02 372,54
M1 6.815,13 3.290,24 375,23
M2 8.238,23 3.844,57 394,63
M3 9.149,97 4.150,64 407,19
M4 9.850,25 4.393,96 413,28
M5 10.412,40 4.598,64 417,74
M6 10.884,60 4.761,98 421,97
M7 11.317,80 4913,70 424,37
M8 11.670,80 5.053,69 427,63
M9 12.023,30 5.182,77 430,03

Tabela 5. Vrednosti perpleksnosti za modele reci, lema i
morfoloskih klasa na tekstu sa slucajnim rasporedom reci na nivou
reCenice



69

modeli reci leme m. klase
MO01 3,50 3,40 8,49
MO02 4,85 4,58 10,40
MO03 6,47 5,89 12,06
M04 7,50 6,86 12,93
MO05 9,07 8,23 13,78
MO06 9,91 8,92 14,30
MO07 11,42 10,07 14,60
M08 12,39 10,78 15,02
M1 14,06 11,94 15,26
M2 21,13 16,89 16,57
M3 27,15 20,52 17,38
M4 32,20 23,65 17,80
M5 36,06 25,84 18,10
M6 39,43 27,76 18,37
M7 42,23 29,35 18,52
M8 44,94 30,86 18,71
M9 50,16 33,81 18,90

Tabela 6. Vrednosti koeficijenta diskriminacije za modele reci, lema

i morfoloskih klasa
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5. Primene jezi¢kih modela
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Slika 16. Vrednosti koeficijenta diskriminacije za prvu grupu modela reci, lema

i morfoloskih klasa
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Slika 17. Vrednosti koeficijenta diskriminacije za drugu grupu modela redi,

lema i morfoloskih klasa
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Diskriminativne moguénosti razlicitih tipova modela

Zakljucci do kojih se doslo istrazivanjem vezanim za zavisnost kvaliteta
modela jezika od veli¢ine korpusa nametnuli su pitanje Kkoliki je kvalitet modela
koji se moze postici za pojedine funkcionalne stilove, kao i pitanje koliki je kvalitet
modela koji se dobija obukom nad zdruzenim korpusima. Na slikama 18 i 19
prikazani su rezultati ovog ispitivanja, pri ¢emu su modeli koji su obucavani na
kompletnom tekstualnom korpusu, odnosno na zdruzenim korpusima za pojedine
funkcionalne stilove, nazvani generalnim modelima. Svi modeli su i u ovom
ispitivanju Katz trigram modeli (Ostrogonac et al, 2012b).

ppl za razliite tekstove i modele
12000 _ ) -
| —
10000 — . a) generalni
| e ——
8000 T o b) publicisticki
5000 | ) ) literarni
V i 7 d) naueni
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Slika 18. Vrednosti perpleksnosti za osnovne modele (modele reci) koji su
obucavani na korpusima za pojedine funkcionalne stilove, kao i za model
obucen na zdruZenim korpusima, pri cemu je evaluacija vrSena na autenticnom
tekstu, tesktu sa obrnutim redosledom re¢i na nivou recenice i tekstu sa
sluc¢ajnim rasporedom reci na nivou recenice

Slika 18 prikazuje rezultate koji su dobijeni za modele obucavane na
osnovnim korpusima, odnosno korpusima koji sadrze reci. Evaluacija je vrSena na
autenticnom tekstu, kao i na tekstu sa obrnutim i na tekstu sa slucajnim
rasporedom reci na nivou recenice. Ovde je zanimljivo primetiti da je za obrnut
redosled rec¢i, u odnosu na slucajan redosled re¢i na nivou recenice, za sve
funkcionalne stilove dobijena manja perpleksnost na podacima za testiranje, iako
razlika nije drasticna. MoZe se pretpostaviti da bi se slu¢ajnim rasporedivanjem
re¢i na nivou kompletnog teksta koji se koristi za evaluaciju dobila jos veca
vrednost perpleksnosti. Razlika te vrednosti i vrednosti koja je dobijena u slucaju
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kada su recCi rasporedene na slucajan nacin na nivou recenice predstavlja
svojevrsnu meru koli¢ine informacija koju nosi kontekst izvan granica odredene
recenice. Mogucnost utvrdivanja ovakve mere za razliCite tipove tekstualnih
sadrzaja bila bi od velike koristi u mnogim primenama govornih i jezickih
tehnologija, te stoga predstavlja jednu od tema buducih istrazivanja. Na slici 19
uporedo su prikazane vrednosti koeficijenata diskriminacije za modele obucene na
korpusima za pojedina¢ne funkcionalne stilove i za modele obufene na
celokupnom tekstualnom korpusu, pri ¢emu su evaluirani modeli reci, lema i
morfoloskih klasa. Ovaj eksperiment je pokazao da samo za novinarski
(publicisticki) stil postoji dovoljno podataka da model reci, kada se koristi kao
samostalan, postigne bolje rezultate od morfoloskog klasnog modela. Za ostale
funkcionalne stilove to nije slucaj, kako zbog same veli¢ine korpusa, tako i zbog
prirode pojedinih stilova. Ono Sto je takode vaZzno primetiti jeste ¢injenica da se
zdruZzivanjem svih korpusa koji odgovaraju pojedinim funkcionalnim stilovima
postiglo znacajno poboljSanje u odnosu na model koji je obucavan samo na
korpusu za novinarski stil, iako dodati sadrzaji sadrze drugacije recenicne
konstrukcije, a postoje i znacajne razlike u re¢nicima. Jos jedan zanimljiv detalj koji
je uocljiv na slici 19 jeste ponaSanje modela baziranog na lemama kod literarnog,
nauc¢nog i administrativnog stila. Naime, za male korpuse za obuku, ovakvi modeli
daju losije rezultate od modela reci i od modela morfoloskih klasa, Sto govori o
tome da je grupisanje re¢i po morfoloSkim obelezjima znacajno bolji pristup od
grupisanja po znacenju u situacijama kada je potrebno kreirati modele na osnovu
male koli¢ine podataka.
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Slika 19. Vrednosti koeficijenta diskriminacije za drugu grupu modela redi,
lema i morfoloskih klasa
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Poredenje morfoloskih i automatski izvedenih klasa

U prethodnim poglavljima pominjan je Braunov algoritam, kojim je
moguce automatski klasterizovati reci na osnovu statistika tekstualnog korpusa.
Eksperimenti koji su radeni za engleski jezik pokazali su da se pomocu ovog
algoritma mogu kreirati klase reci koje su sli¢ne po znacenju (Brown et al, 1992).
Medutim, optimalan broj klasa ne odreduje se automatski, pa je potrebno
analizirati rezultate klasterizacije, kako bi se utvrdilo kada je potrebno zaustaviti
proces. S druge strane, morfoloske klase koje su definisane za srpski jezik ne
obezbeduju grupisanje reci po znacenju. Pored toga, broj morfoloskih klasa je
fiksan. U istrazivanju koje je opisano u (Ostrogonac et al, 2018) pretpostavka je,
ipak, bila da se grupisanjem rec¢i na osnovu morfoloskih obelezja dobijaju
adekvatniji modeli jezika od modela koji se dobijaju automatskim izvodenjem
klasa. U prilogu 4 dati su primeri sadrZaja nekih od morfoloskih i automatski
izvedenih klasa. Ovo istrazivanje bilo je od narocitog znacaja za primenu jezickih
modela u automatskom prepoznavanju govora, te su modeli, pored evaluacije
racunanjem perpleksnosti na test skupu podataka, evaluirani i po doprinosu
smanjenju gre$ke prepoznavanja govora na nivou reci. Moze se ocekivati da kod
prepoznavanja govora samo znacenje reci ne igra vaznu ulogu, s obzirom na to da
se hipoteze koje se dobijaju na izlazu leksickog modela najcesce razlikuju po
morfoloskim obeleZjima pojedinih reci, naravno ako su akusticki modeli relativno
dobro obuceni.

Evaluacija modela racunanjem perpleksnosti radena je na statistickim
N-gram modelima, koji su obucavani pomocu alata SRILM, kao i na modelima
baziranim na rekurentnim neuronskim mrezama, koji su obucavani pomoc¢u alata
RNNLM. Za obuku je koris¢eno 90% postoje¢ih korpusa za novinarski, literarni,
naucni i administrativni stil. Morfoloski modeli su obucavani na korpusima koji su
dobijeni morfoloSkom anotacijom bez analize konteksta, kako bi se dobilo
obostrano jednoznacno preslikavanje rec¢i u morfoloske klase. Od znacaja je bilo
ispitati kvalitet ovakvih morfoloSkih modela s obzirom na to da su oni pogodniji za
prakti¢nu upotrebu. Rezultati za statisticke N-gram modele prikazani su u tabeli 7.
Za svaki funkcionalni stil naznaCena je veliCina rec¢nika C, odnosno broj
morfoloskih klasa koje su se pojavile u korpusu za obuku (pri morfoloskoj anotaciji
bez analize konteksta). Slovom M oznaceni su morfoloski modeli, a slovom U
modeli bazirani na automatski izvedenim klasama. Vrednosti perpleksnosti u tabeli
7 odnose se na klasni nivo. Na nivou reci, ove vrednosti se dobijaju kori$¢enjem
verovatnoca pripadanja pojedinih re¢i odgovaraju¢im klasama. Ove vrednosti
perpleksnosti su date u tabeli 8.
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funkzit(i)lnalni tip modela bigram trigram kvadrigram
administrativni U 55,49 41,50 38,76
(C=443) M 31,05 22,55 20,68
literarni U 125,94 108,60 107,38
(C=828) M 64,52 52,14 50,93
nauéni U 124,32 110,61 109,23
(C=646) M 43,74 36,23 35,68
nevinaneki U 77,72 54,29 47,40
(C=836) M 43,80 32,31 28,35

Tabela 7. Rezultati evaluacije statistickih N-gram modela
racunanjem perpleksnosti na klasnom nivou (C - veli¢ina re¢nika, U
- modeli bazirani na automatski izvedenim klasama, M - morfoloski

modeli)

funkcionalni . . . .
il tip modela bigram trigram kvadrigram
administrativni U 1.052,64 816,64 762,74
(C=443) M 1.250,72 912,68 834,86
TR U 8.089,15 6.974,93 6.896,57
(C=1828) M 3.629,93 2.949,15 2.877,67
e U 6.596,25 5.868,64 5.795,55
(C=646) M 3.268,83 2.727,51 2.679,21
novinarski U 9.235,24 6.450,65 5.631,81
(C=836) M 7.744,16 5.753,14 5.057,89

Tabela 8. Rezultati evaluacije statistickih N-gram modela
racunanjem perpleksnosti na nivou reci (C - veli¢ina re¢nika, U -
modeli bazirani na automatski izvedenim klasama, M - morfoloski
modeli)
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Podaci iz tabele 7 pokazuju da su morfoloski modeli, bez obzira na
funkcionalni stil, znacajno bolji od modela baziranih na automatski izvedenim
klasama, ali na klasnom nivou. Pitanje je, medutim, kakve su raspodele reci po
klasama i kakav je kvalitet modela kada se oni koriste za predvidanje sledece reci
na osnovu konteksta. Na ovo pitanje daju podaci iz tabele 8. Vidi se da i na nivou
re¢i morfoloski modeli postizu znacCajno bolje rezultate, osim u slucaju
administrativnog stila. Korpus za administrativni stil je znacajno manji od ostalih
korpusa, a sam stil ne odlikuje morfoloSka Sarenolikost u meri u kojoj je ona
izrazena kod ostalih stilova, Sto mozZe objasniti ovakav rezultat. Medutim, vrednosti
perpleksnosti svih modela su veoma velike. Ovo navodi na zaklju¢ak da je broj
morfoloskih klasa isuvise mali da bi ovakvi modeli mogli samostalno adekvatno
modelovati jezik. Ovo nije iznenadujuci zakljucak, s obzirom na to da su morfoloski
modeli i predvideni za koriS¢enje u situacijama kada su ograni¢enja po pitanju
veli¢ine modela ekstremna, ili u situacijama kada resursi nisu problem, u kojima je
pogodno Koristiti ih kao pomoéne modele. S druge strane, grupisanje re¢i na
osnovu morfoloSkih informacija moZe se posmatrati kao inicijalno grupisanje, na
osnovu kojeg bi se mogao definisati veci broj klasa, u zavisnosti od veli¢ine korpusa
za obuku i drugih parametara. Na taj nacin bi se moglo do¢i do optimalnih modela
za pojedine primene.

Kada su u pitanju modeli jezika bazirani na rekurentnim neuronskim
mrezama, za njihovu obuku kori$¢ene su preporuke koje su date u (Mikolov et al,
2011b) za korpuse ,srednje velicine, kako su u okviru tog ispitivanja klasifikovani
korpusi slicnog obima kao $to su korpusi za srpski. Ove preporuke podrazumevaju
veli¢inu skrivenog sloja mreZe 500, veli¢inu klasnog izlaznog sloja 400 i obuku
pomocu BPTT algoritma u 10 epoha u blok rezimu. Radi ilustracije, primer poziva
alata RNNLM radi obuke modela sa pomenutim parametrima dat je u nastavku:

rnnlm.exe -train Obuka. txt -valid Test.txt -rnnlm
Model.txt -hidden 500 -rand-seed 1 -debug 0 -bptt-block 10 -class
400 1>log.txt

S obzirom na to da se radi o preporukama, a ne o optimizovanim
parametrima za konkretan zadatak, kao i zbog Cinjenice da su dobijeni modeli
bazirani na neuronskim mreZama mnogo obimniji od statistickih N-gram modela,
ove dve vrste modela nema smisla direktno porediti, ali cilj ovog eksperimenta bio
je samo da se ispita ponasanje morfoloskog i automatskog grupisanja reci, odnosno
da se ona uporede i kod modela koji su bazirani na rekurentnim neuronskim
mrezama. Rezultati evaluacije racunanjem perpleksnosti za RNN modele prikazani
su u tabeli 9.
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funkcionalni ppl za ppl za
stil M-modele U-modele
administrativni
1.389,87 1.636,44
(C=443)
literarni
4.065,68 10.500,93
(C=828)
naucni
3.994,52 10.412,45
(C=646)
novinarski
6.273,07 11.543,21
(C=836)

Tabela 9. Rezultati evaluacije RNN modela racunanjem
perpleksnosti na nivou reci (C - veli¢ina re¢nika, U - modeli bazirani
na automatski izvedenim klasama, M - morfoloski modeli)

Test skup za evaluaciju RNN modela podeljen je na validacioni i
evaluacioni deo, od kojih svaki sadrzi po 5% ukupnog korpusa za svaki od
funkcionalnih stilova. Korpusi za obuku, kao i veli¢ine rec¢nika, odnosno brojevi
klasa po stilovima, identi¢ni su onima koji su kori$¢eni za obuku N-gram modela.
Ipak, ¢ini se da RNN izraZenije favorizuje grupisanje reci na osnovu morfoloskih
informacija. Zapravo, na osnovu vrednosti perpleksnosti za modele bazirane na
automatski izvedenim klasama, Cini se da ovakav pristup grupisanju reci nije
adekvatan kada se u jezickom modelovanju koristi paradigma neuronskih mreza.

Evaluacija modela ra¢unanjem greske prepoznavanja govora na nivou reci
izvrSena je pomocu ASR sistema koji je razvijen u preduzecu AlfaNum (Pakoci et al,
2017), a baziran na alatu za prepoznavanje govora Kaldi (Povey et al, 2011). Za
testove je koriS¢ena govorna baza koja sadrzi 18 h snimaka, a materijale izgovara
26 razlicitih govornika. Baza sadrzi 13.000 recenica, oko 160.000 reci, a veli¢ina
recnika je oko 27.000. Snimci su studijskog kvaliteta, a ve¢ina snimaka predstavlja
audio-knjige, koje karakteriSe literarni funkcionalni stil. Snimci su jednokanalni
PCM zapisi, frekvencija odabiranja signala je 16 kHz, a broj bita kojim se koduju
pojedini odbirci je 16. Za akusticke modele koriS¢ena je duboka neuronska mreza
sa vremenskim kasnjenjem (eng. Time Delay Deep Neural Network - TDNN). Obuka
je radena na bazi ¢iji je deo opisan u prethodnom pasusu. Ova baza ukupno sadrzi
oko 200 h snimaka, uglavnom sacinjenih od audio-knjiga (Suzi¢ et al, 2014). Zbog
nedostatka softverske podrske za evaluaciju klasnih modela baziranih na
neuronskim mreZama, evaluacija po WER obuhvatila je samo statisticke N-gram
modele. Znacaj jezickog modela, odnosno tezinski faktor pri ocenjivanju hipoteza,
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variran je u nekoliko preliminarnih eksperimenata kako bi se utvrdila optimalna
vrednost ovog parametra. Rezultati su prikazani u tabeli 10.

funkcionalni . bigram trigram kvadrigram
stil tip modela WER WER WER
administrativni U 58,14 58,31 58,32
(C=443) M 57,45 57,61 57,65
literarni U 30,56 30,66 31,32
(C=828) M 31,15 31,30 32,07
nauéni U 45,64 45,58 45,55
(C=646) M 42,81 43,14 43,44
ek U 40,59 41,09 41,29
(C=836) M 35,66 36,29 36,82

Tabela 10. Rezultati evaluacije statistickih N-gram modela
racunanjem WER (C - velic¢ina re¢nika, U - modeli bazirani na
automatski izvedenim klasama, M - morfoloski modeli)

Vazno je napomenuti da je procenat reci koje su se pojavile u test skupu, a
koje nisu videne u korpusu za obuku (eng. Out-of-Vocabulary - O0V), za neke od
stilova bio izuzetno visok. Za administrativni stil procenat OOV reci bio je cak
36,37%, za literarni 3,93%, za nauc¢ni 19,3%, a za novinarski 4,62%. Ovo
objasnjava generalno veoma visoke vrednosti WER. Za naucni i novinarski stil,
morfoloski modeli su se pokazali kao znacajno uspesniji, za administrativni stil
morfoloski modeli su u blagoj prednosti, dok su se za literarni stil modeli bazirani
na automatski izvedenim klasama pokazali kao marginalno adekvatniji. Uocljiv
detalj jeste malo povecanje WER do kojeg dolazi kada se koriste N-grami viSeg
reda. Najverovatniji uzrok ove pojave je upravo visok procenat OOV reci, Sto je
izazvalo cesto koriS¢enje back-off procedure, koja se Cesto pokazuje kao loSe
reSenje (Mikolov, 2012).

Vazno je joS jednom napomenuti da su morfoloske klase u okviru ovog
eksperimenta definisane morfoloSkom anotacijom bez analize konteksta. Uz
analizu konteksta moZe se ocekivati da rezultati za morfoloske modele budu
znacajno bolji. Ipak, najveéa prednost morfoloskih modela jeste moguénost
delimi¢nog prevazilaZenja problema OOV reci. Naime, bez obzira na to da li se
analiza konteksta vrsi ili ne, morfoloska anotacija moZe se izvesti ne samo na
korpusu za obuku, ve¢ i na rec¢ima koje su sadrzane u morfoloSkom recniku.



78 5. Primene jezi¢kih modela

Drugim recima, pri koris¢enju morfoloskih modela, za reci koje se nisu pojavile u
korpusu za obuku mogucée je odrediti morfoloske klase ako su te reci sadrzane u
morfoloSkom re¢niku. U tabeli 11 prikazani su rezultati WER za morfoloSke
modele kojima su pridruzene informacije o pripadanju reci iz morfoloSkog re¢nika
odgovaraju¢im morfoloskim klasama. Vidi se da se time postiZe smanjenje WER za
sve funkcionalne stilove, Sto je najdrasticnije izrazeno kod stilova kod kojih je
prvobitan procenat OOV reci bio veoma visok (administrativni i naucni).

funkcionalni bigram trigram kvadrigram
stil WER WER WER
administrativni
24,66 25,13 25,24
(C=443)
literarni
27,51 27,78 28,58
(C=828)
nauc¢ni
22,44 23,00 23,30
(C=646)
novinarski
31,37 32,06 32,57
(C=836)

Tabela 11. Rezultati evaluacije morfoloskih modela racunanjem
WER, u slucaju kada se koriste informacije o morfoloskim klasama
kojima pripadaju reci koje su sadrzane u morfoloskom re¢niku (C -

velic¢ina re¢nika)

Redukcija velicine jezickih modela

Za potrebe aplikacija za uredaje sa relativno malim memorijskim
kapacitetom ili relativno malom procesorskom snagom, neophodno je prilagoditi
veli¢inu jezickog modela. Takode, kada se radi o sistemima za prepoznavanje
govora, ¢esto je potrebno obuciti jezicki model za unapred zadati re¢nik, nasuprot
obucavanju modela za rec¢nik koji se dobija na osnovu korpusa za obuku. Iz
navedenih razloga potrebno je utvrditi na koji nacin se uz odredenu redukciju
velicine modela gubi najmanje korisnih informacija. Dve najceS¢e koriScene
tehnike za redukciju velicine modela jezika implementirane su u okviru alata
SRILM. Prva tehnika predstavlja prosto postavljanje praga za minimalni broj
pojavljivanja N-grama. Druga tehnika zasniva se na iterativnom uklanjanju
N-grama, ¢ijim se izostavljanjem iz modela minimalno poveéava perpleksnost,
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odnosno dolazi do minimalnog porasta entropije. Ova tehnika podrazumeva
postavljanje maksimalne vrednosti porasta perpleksnosti modela u jednoj iteraciji
(Stolcke, 1998).

Za eksperiment za srpski jezik, koji je izvrSen sa ciljem da se uporede dve
pomenute tehnike, koriséen je kompletan tekstualni korpus, odnosno zdruzeni
korpusi za pojedine funkcionalne stilove (Ostrogonac et al, 2013). Za obuku
modela koris¢eno je 99% korpusa, dok je 1% koris¢en za evaluaciju. Kreirani su
Katz trigram modeli, i to dve grupe - jedna sa unapred definisanim re¢nikom
veli¢ine 2.000 (1.770 osnovnih oblika reci - lema), a druga sa veli¢inom re¢nika
10.000 (6.753 leme).

Rezultati za prvu tehniku prikazani su u tabeli 12. Evidentno je da se kod
modela sa re¢nikom veli¢ine 2.000 veéina N-grama pojavljuje veoma Cesto (¢ak i
viSe od 9 puta), te je cak i smanjenje modela na svega 20% pocetne veli¢ine
rezultovalo relativno malim povecanjem perpleksnosti, odnosno malim
smanjenjem Koeficijenta diskriminacije. Kod modela sa re¢nikom veli¢ine 10.000
vec se vidi znacajniji porast perpleksnosti sa povecanjem praga minimalnog broja
pojavljivanja N-grama. Iz ovog razloga, modeli sa ve¢im rec¢nicima koriS¢eni su za
eksperiment vezan za drugu tehniku redukcije veli¢ine. Rezultati tog eksperimenta
prikazani su u tabeli 13. Ako se uporedi model iz tabele 12 ¢ija je perpleksnost
160,1 sa modelom iz tabele 13 sa istom vredno$¢u perpleksnosti, vidi se da se
tehnikom minimalnog porasta entropije dobija model istog kvaliteta kakav bi se
dobio tehnikom povecanja minimalnog broja pojavljivanja N-grama, ali je model
dobijen tehnikom minimalnog porasta entropije za preko 35% manjeg obima. U
tabelama 14 i 15 dati su rezultati eksperimenata sa modelima baziranim na
lemama. I u ovom slucaju tehnika minimalnog porasta entropije pokazala se kao
adekvatnija, uz slican odnos veli¢ina modela kao i u eksperimentima sa modelima
recCi.
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recnik veli¢ine 2.000 recnik velicine 10.000
min. broj
pojavljivanja broj broj
N-grama parametara ppl KD parametara ppl KD
(x103) (x103)

1 410 58,0 55 1.580 129,0 10,9
5 134 59,8 4,9 358 148,1 8,0
6 114 60,2 4,8 297 1519 7,6
7 100 60,5 4,7 254 155,0 7,3
8 89 60,8 4,6 223 157,7 7,0
9 81 61,1 4,6 200 160,1 6,8

Tabela 12. Veli¢ine modela i vrednosti perpleksnosti za tehniku redukcije

postavljanjem minimalnog broja pojavljivanja N-grama

maksimalni porast broj
. Perpleksnost
perpleksnosti po modela parametara
iteraciji (x10-7) (x103)
1,0 130,0 1000
10,0 145,0 280
27,0 158,4 138
29,9 160,1 128
40,0 165,0 100
50,0 169,0 88
100,0 186,0 53

Tabela 13. Vrednosti perpleksnosti i veli¢ine modela za tehniku redukcije

minimalnim porastom entropije
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recnik veli¢ine 1.170 recnik veli¢ine 6.753
min. broj
pojavljivanja broj broj
N-grama parametara pp! KD parametara ppl KD
(x103) (x103)

1 824 69,0 6,7 2.906 121,0 15,3
5 266 72,0 57 680 142,0 10,6
6 223 72,8 5,6 556 146,7 10,1
7 193 73,5 54 470 150,9 9,5
8 170 74,1 53 407 154,4 91
9 153 74,6 52 360 157,5 8,7

Tabela 14. Velicine modela baziranih na lemama i vrednosti perpleksnosti za
tehniku redukcije postavljanjem minimalnog broja pojavljivanja N-grama

maksimalni porast broj
. Perpleksnost
perpleksnosti po modela parametara
iteraciji (x10-7) (x103)
1 125,1 1396
10 150,9 295
13 155,8 241
14 157,3 228
15 158,6 216
30 1749 124
100 215,4 46

Tabela 15. Vrednosti perpleksnosti i veli¢cine modela baziranih na lemama,
za tehniku redukcije minimalnim porastom entropije

Ovo istraZivanje, zajedno sa ranije opisanim istrazivanjima u okviru ovog
odeljka, rezultovalo je stvaranjem baze znanja, odnosno skupa uopStenih pravila,
na osnovu kojih se mogu efikasno kreirati adekvatni modeli jezika za razlicite
domene primene automatskog prepoznavanja govora za srpski jezik.
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5.2 Sinteza govora na osnovu teksta

Za sintezu govora na osnovu teksta jezicki modeli ne predstavljaju
komponentu od podjednako velikog znacaja kao u slucaju automatskog
prepoznavanja govora, makar ne u formama razmatranim u okviru ovog
istrazivanja. Medutim, okviru sistema za sintezu govora prvi korak je normalizacija
teksta, koja podrazumeva, izmedu ostalog, podelu teksta na recenice (eng. sentence
boundary disambiguation - SBD), koja se u velikoj meri oslanja na jezicke modele.
Za srpsKi jezik, bez obzira na to da li se radi o konkatenativnoj sintezi (SecCujski et
al, 2007), sintezi baziranoj na skrivenim Markovljevim modelima (Pakoci, 2012), ili
sintezi baziranoj na neuronskim mrezama (Deli¢ et al, 2017), svi postojeci sistemi
se oslanjaju na modul za pretprocesiranje u okviru kog se normalizacija teksta vrsi
pomoc¢u manuelno definisanih pravila. Ova pravila podrazumevaju analizu
konteksta u vidu delova teksta u okolini simbola koji mogu predstavljati kraj
recenice (.., !, ,?% ;% ».-.“). U okviru alata SRILM implementirana je mogu¢nost
podele teksta na recenice pomocu jezickog modela. S obzirom na to da su korpusi
za obuku modela za srpski jezik velikim delom bili inicijalno podeljeni na recenice,
ili manuelno pregledani nakon podele koja je izvrSena pomocu pomenutog sistema
zasnovanog na pravilima, kao i zbog drugih faktora o kojima ¢e biti re¢i u nastavku
ovog odeljka, moglo se pretpostaviti da se pomocu jezickih modela moze do¢i do
poboljsanja tac¢nosti u podeli teksta na recenice.

Tacnost utvrdivanja lokacija krajeva recenica u tekstovima iznosi oko 95%
kada se prosto svaki od simbola koji mogu predstavljati kraj recenice tretira kao da
to i jeste. KoriS¢enjem pravila, koja su u okviru sistema za sintezu govora
implementirana za srpski jezik, ova tatnost moZe se podié¢i na oko 99.6% (ali,
naravno, varira u zavisnosti od uzorka koji se koristi za testiranje). U (Read et al,
2012) analizirana je potreba za daljim istrazivanjima na temu SBD. Naime, iako je
moguce posti¢i veoma visoku tac¢nost podele teksta na recenice koriS¢enjem
manuelno definisanih pravila, ukoliko se negde ipak dogodi greSka, ona se
propagira kroz kompletan sistem za sintezu govora i utice na izgovor veéeg broja
fonema i reci, zbog Cega je vazno otkloniti ovakve greske u Sto vecoj meri.
Evaluacija tac¢nosti podele teksta na recenice vezana je u izvesnoj meri za skup
podataka koji se koristi za testiranje. Jedan od najvecih problema jeste Cinjenica da
ve¢ina aplikacija podrazumeva da ulazni tekst odgovara spontanoj govornoj
komunikaciji (razni web sadrzaji). Drugi veliki problem su skracenice, koje u novije
vreme nastaju Cesto u okviru spontane komunikacije i, iako za sada ne
predstavljaju deo standardnog jezika, pojavljuju se ucestalo u tekstovima i unose
greSke u SBD. Pored ovih problema, postoje i mnogi drugi, poput ¢injenice da se i
sami simboli kojima se oznacdavaju krajevi recenica mogu pojaviti u razli¢itim
oblicima kada je, na primer, rec o tzv. rich text formatu. Sve pomenuto ukazuje na
jezicki model kao adekvatan alat za SBD.
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Kada su u pitanju istrazivanja koja su vrsena za druge jezike, SBD tehnike
mogu se svrstati u jednu od tri grupe: tehnike bazirane na pravilima, tehnike
bazirane na masinskom ucenju koje podrazumevaju nadgledanu obuku i postojanje
anotiranih korpusa i tehnike bazirane na masinskom ucenju koje podrazumevaju
nenadgledanu obuku (i koje, iako ne zahtevaju anotirane korpuse, ipak
podrazumevaju odredeno empirijsko znanje koje je potrebno da bi sistem
funkcionisao). NajviSe istrazivanja u oblasti SBD radeno je za engleski jezik, iako su
SBD sistemi uglavnom realizovani sa namerom da se mogu koristiti i za druge
jezike, uz eventualnu potrebu za postojanjem anotiranog korpusa za svaki nov
jezik za koji se implementira podrska. Najpoznatiji viSejezicni SBD sistemi su
iSentenizer-u (Wong et al, 2014), Punkt (Kiss & Strunk, 2006) i MaxEnt (Agarwal et
al, 2005).

Nenadgledane tehnike masinskog ucenja uglavnom se, kao $to je ranije
napomenuto, oslanjaju na skup empirijski utvrdenih relevantnih podataka na
osnovu kojih se iz neanotiranog korpusa moze izvesti izdvajanje obelezja i
obucavanje sistema. Punkt je primer ovakvog sistema. On je baziran na
pretpostavci da je, kod vecine jezika, za reSavanje problema odredivanja granica
reCenica najvaznija identifikacija skracenica u tekstovima. Kriterijumi za
identifikaciju skracenica su empirijski ustanovljeni analizom velikog tekstualnog
korpusa, odnosno analizom tipova reci koje se nalaze pre skracenica u tekstovima.
Podaci o lokaciji i tipovima re¢i koje prethode skracenicama koriS¢eni su kao
obelezja na osnovu kojih je Punkt obucen.

Nadgledane tehnike masSinskog ucCenja obi¢no se baziraju na
klasifikacionim i regresionim stablima (eng. classification and regression trees -
CARTs), neuronskim mreZama (Romportl et al, 2003), kriterijumu maksimalne
entropije. Primer sistema zasnovanog na CART je iSentenizer-y, koji je baziran na
algoritmu koji podrazumeva inkrementalno ucenje, Sto ga ¢ini pogodnim za
adaptaciju sistema na nove domene primene. Neki od sistema baziranih na
kriterijumu maksimalne entropije opisani su u (Reynar & Ratnaparkhi, 1997) i (Le
et al, 2008), od kojih je prvi implementiran za viSe jezika, dok je drugi obucen na
vijetnamskim tekstovima. Ovim sistemima nisu potrebe dodatne informacije, ali
postoje i sistemi kao $to je, na primer, Satz (Palmer & Hearst, 1997), za koje je pre
obuke potrebno izvrSiti odredivanje vrsta reci koje Cine korpus. Jedna od
popularnih tehnika nadgledanog masinskog ucenja je i ucenje bazirano na
transformacijama (eng. transformation-based learning - TBL). Cilj ove tehnike je
automatska ekstrakcija pravila na osnovu anotiranog korpusa (Stamatatos et al,
1999), mada je radi smanjenja vremena obuke cesto potrebno posedovati
informacije o podrucju primene sistema koji se obucava pomocu ove tehnike.
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Hibridni pristup segmentaciji teksta na recCenice realizovan je za urdu
(Rehman & Anwar, 2012). U okviru ovog istrazivanja koriS¢en je unigram jezicki
model u kombinaciji sa manuelno implementiranim pravilima. Rezultati su
pokazali izvesnu komplementarnost pomenuta dva pristupa. Ovi rezultati
potvrdeni su u jo$ jednom istrazivanju ciji je cilj bilo poredenje sistema baziranih
na pravilima i sistema baziranih na tehnikama masinskog ucenja (Wang & Huang,
2003). Medutim, u literaturi se koriS¢enje modela viSeg reda u ove svrhe nigde ne
pominje.

S obzirom na prirodu problema segmentacije teksta na recenice,
opravdano je bilo pretpostaviti da bi korpusi koji su oformljeni za srpski jezik
(naravno, verzije koje sadrze znake interpunkcije, za razliku od verzija koje se
koriste u prepoznavanju govora) mogli biti dovoljni za obuku modela koji bi se
koristili za reSavanje ovog problema. Sa ciljem da se uporedi postojeci sistem
baziran na pravilima sa jezickim modelima u funkciji SBD sistema, izvrSen je niz
eksperimenata.

Za prvi eksperiment koriS¢en je novinarski korpus za obuku jezickih
modela, iz koga je izdvojen tekst za evaluaciju, koji je sadrzao 1843 recenice. Tekst
za evaluaciju manuelno je pregledan kako bi se utvrdila ta¢nost podele na recenice.
Eksperiment je raden sa bigram i trigram modelima i to tako Sto je deo korpusa
koji je koriS¢en za obuku modela iterativno povecavan za po 1%, kako bi se
utvrdilo kako koli¢ina podataka utice na kvalitet modela, kada je u pitanju primena
ovih modela u SBD. Vrednosti koje su od znacaja za poredenje sa sistemom koji je
baziran na pravilima (heuristikama) su pogoci (eng. hits) i promasaji, koji
predstavljaju situacije u kojima jezicki model postavlja oznaku za kraj recenice,
iako se zapravo ne radi o kraju recenice (eng. false positives). Rezultati ovog
eksperimenta prikazani su na slikama 20 i 21 za trigram modele (za bigram
modele dobijeni su neznatno losiji rezultati, ali se iz njih mogu izvesti isti
zakljucci). Vidi se da se pomocu jezickog modela moZe posti¢i isti procenat
pogodaka kao kod sistema baziranog na pravilima, pri ¢emu je broj promasaja koje
pravi jezicki model mnogo manji. Takode, vidi se da se dobri rezultati mogu postici
i sa relativno malim korpusom za obuku. Skokovi i padovi koji se mogu uociti kod
krivih koje se odnose na rezultate jezickog modela govore o tome da postoje delovi
korpusa koji nepovoljno uti¢u na performanse modela kada je u pitanju zadatak
SBD.

Upravo zbog rezultata prvog eksperimenta, na osnovu kojih se moglo
zakljuciti da je i mnogo manji korpus od postojeceg dovoljan za obucavanje jezickih
modela za SBD pod uslovom da se izabere pogodan podskup, izvrSen je i

viass

u okviru primene u segmentaciji teksta na recenice. Za ovaj eksperiment koris¢en
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je model koji je u okviru prvog eksperimenta obucen na celokupnom korpusu za
obuku za novinarski stil. Za potkresivanje je koriS¢ena tehnika minimalnog porasta
entropije, o kojoj je bilo re¢i u odeljku 5.1. U tabeli 16 dati su rezultati ovog
ispitivanja.
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Slika 20. Normalizovane vrednosti stope ispravno odredenih lokacija krajeva
recenica pomocu trigram modela jezika i pomoc¢u sistema zasnovanog na
heuristikama (pravilima)
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detektovani krajevi reéenica na mestima
na kojima to nije slufaj

Slika 21. Normalizovane vrednosti stope detektovanih krajeva recenica na
mestima gde to nije slucaj, pomocu trigram modela jezika i pomocu sistema
zasnovanog na heuristikama (pravilima)
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koeficijent pogodaka | Promasaja
R zadrzano zadrzano zadrzano
potkresivanja . ) ) (na1.843 | (na1.843
unigrama bigrama trigrama
(x10-7) recenice) recenice)
0 365.585 4.086.488 | 2.016.314 1.833 9
1 365.585 1.898.933 572.904 1.812 10
5 365.585 501.690 146.629 1.809 23
10 365.585 254.619 66.329 1.795 32
50 365.585 55.751 8.478 1.829 60
100 365.585 25.198 3.308 1.826 85
500 365.585 2.704 320 1.834 168
1.000 365.585 905 80 1.832 178
5.000 365.585 51 5 1.836 212
10.000 365.585 16 2 1.836 259

Tabela 16. Uticaj potkresivanja na performanse jezickog modela u
segmentaciji teksta na recenice

Kao $to se moze primetiti, broj pogodaka gotovo da nema mnogo veze sa
veli¢inom modela, odnosno i vrlo mali modeli mogu da detektuju krajeve recenica
na mestima gde oni zaista i postoje. Medutim, potkresivanje modela povecava
ucCestalost detekcije kraja reCenice na mestima gde to nije slucaj. Fluktuacije broja
pogodaka upuéuju na potrebu za detekcijom i izuzimanjem iz obuke delova
korpusa koji evidentno negativno uti¢u na tacnost segmentacije.

Ono $to je ostalo da se ispita jeste ponaSanje modela koji su obuceni za
odredeni funkcionalni stil, kada se primene na tekstu koji pripada nekom drugom
stilu. Ispitani su modeli obuceni na korpusu za novinarski, literarni stil, kao i
modeli koji su obuceni na zdruzenim korpusima svih stilova. U tabeli 17 prikazani
su rezultati ovog eksperimenta. VaZzno je napomenuti da je test skup koji je
predstavljao novinarski stil sadrZzao 1.843 recenice (isti skup koji je koriS¢en u
prethodna dva eksperimenta), dok je test skup koji je predstavljao literarni stil
sadrzao 3.023 recenice, a test skup koji je predstavljao zdruzene korpuse 2.153
recenice. U skladu sa ovim podacima treba tumaciti i dobijene rezultate. Kao $to se
moze zakljuciti, funkcionalni stil je od izuzetno velikog znacaja, kada se jezicki
modeli kreiraju sa ciljem da se primenjuju u segmentaciji teksta na recenice.
Modeli obuceni na zdruZenim korpusima postigli su odli¢ne rezultate, a zanimljivo
je da su ovi modeli bili ¢ak uspesniji od modela koji su obucavani na korpusu za
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literarni stil, kada su uporedene njihove performanse na test skupu koji predstavlja
literarni stil.

obuéen na/primenjen bigram trigram
ey pogoci | proma$aji | pogoci | promasaji
novinarski/novinarski 1.830 14 1.833 9
novinarski/literarni 2.278 306 2.298 316
novinarski /celokupni 1.927 94 1918 96
literarni/novinarski 1.375 180 1.341 119
literarni/literarni 2.571 247 2.645 238
literarni/celokupni 1.768 184 1.736 124
celokupni/novinarski 1.832 23 1.820 22
celokupni/literarni 2.641 188 2.802 191
celokupni/celokupni 2.039 66 2.036 66

Tabela 17. Performase modela u segmentaciji teksta kada su obucavani na
korpusu za odredeni stil, a primenjeni na tekstu koji pripada istom ili
razli¢itom stilu

5.3 Automatska detekcija i korekcija gresaka u tekstovima

U oblasti obrade prirodnog jezika, detekcija greSaka u tekstovima
predstavlja jedan od velikih izazova. Aplikacije za detekciju i korekciju greSaka u
tekstovima razvijene su za mnoge jezike, ali sa razli¢itim nivoima tac¢nosti i uopste,
mogucnosti u smislu tipova greSaka koje one mogu da otkriju. Postoje tri vrste
greSaka koje bi savremeni sistem za detekciju i korekciju gresaka trebalo da tretira.

U prvu grupu spadaju greSke koje mogu nastati na razli¢ite nacine, ali
manifestuju se kao rec¢i koje ne postoje u recniku (eng. non-word errors). Za
engleski jezik, ove greSke su klasifikovane prema uzroku nastanka na tipografske,
kognitivne i fonetske (Liang, 2005). Na srpski jezik, medutim, ova podela nije
primenjiva, jer je fonetski zapis rec¢i uglavnom u skladu sa izgovorom. Ovakve
greSke su najlakSe za detekciju i korekciju. Naime, detekcija ovakvih greSaka
moguca je prostom proverom postojanja reci u recniku. Za izvrSenje ovog procesa,
neophodno je, naravno, izdvojiti reci iz teksta (odvojiti znake interpunkcije, izuzeti
iz pretrage odredene konstrukcije poput e-mail adresa ili adresa web sajtova itd.),
a tacnost detekcije ovakvih greSaka zavisi od obima rec¢nika kojim se raspolaze za
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odredeni jezik. Kada je u pitanju provera postojanja reci u recniku, veoma je vazno
da takva pretraga bude Sto efikasnija, kako bi proces detekcije i korekcije greSaka
mogao da se odvija u realnom vremenu, odnosno u toku pisanja tekstualnog
sadrzaja. U ovu svrhu su razvijene mnoge tehnike pretrage (De Schryver &
Prinsloo, 2004). Sto se ti¢e korekcije gre$aka, princip je isti kao i za druge tipove
greSaka. Sistem pronalazi listu re¢i - kandidata, obi¢no na osnovu sli¢nosti
fonetske transkripcije (Navarro, 2001), a korisnik iz te liste odabira re¢ kojom zeli
da koriguje greSku. Ukoliko je cilj automatska korekcija greSke, onda se umesto
liste bira jedna re¢ - najpogodniji kandidat, i tom recju se zamenjuje pogreSno
napisan segment teksta. Kao kod same pretrage recnika, kod procesa nalazenja
kandidata za korekciju greske takode je potrebno obezbediti maksimalnu
efikasnost. Za ovo se najceSce koriste odredene heuristike (Mozgovoy, 2011).
Primer je zamena mesta dva susedna slova, ili zamena slova slovom za koje se
odgovarajuci taster na standardnim tastaturama nalazi u neposrednoj blizini
tastera za slovo koje se zamenjuje.

Preostale dve vrste gresaka su gramaticke i semanticke greske. Ove vrste
greSaka zahtevaju poseban tretman (Verberne, 2002), koji podrazumeva analizu
konteksta. Za analizu konteksta je neophodno imati jezicki model u nekoj formi,
kao i nacin izdvajanja morfoloskih informacija (Vosse, 1992), kako bi se ovakve
greske mogle detektovati sa prihvatljivom tacnoS¢u. Korekcija gramatickih i
semantickih gresaka je takode komplikovanija od korekcije prve grupe gresaka, s
obzirom na to da re¢ kojom bi se trebala ispraviti greska koja pripada nekoj od
pomenutih grupa ne mora biti sli¢na originalnom segmentu teksta po fonetskoj
transkripciji. Za gramaticke greske, ovo zavisi, pre svega, od pravila konstruisanja
izvedenih oblika reci, a ta pravila variraju znacajno od jezika do jezika. Semanticke
greske, ipak, predstavljaju najveci izazov, jer je potrebno da aplikacija za detekciju i
korekciju gresaka na neki nacin izdvoji informacije o znacenjima pojedinih reci iz
korpusa za obuku.

Vazno je napomenuti da je klasifikacija greSaka prema pomenutim trima
grupama definisana na opisan nacin iz prakti¢nih razloga, zbog grupisanja tehnika
za tretiranje pojedinih vrsta gresaka. U realnosti, situacija je mnogo
komplikovanija.

Tokom razvoja govornih tehnologija na Fakultetu tehnickih nauka,
razvijena je i aplikacija pod nazivom anSpellChecker, koja se oslanjala na re¢nik
radi detekcije greSaka u tekstovima (Bojani¢ et al, 2012). Ova aplikacija, ipak, nije
pruzala mogu¢nost detekcije i korekcije gramatickih i semantickih gresaka. Slicnu
aplikaciju za srpski jezik razvila je i kompanija Microsoft, u vidu dodatka osnovnom
alatu Microsoft Word. U okviru ovog istrazivanja, prvi koraci ka kreiranju aplikacije
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za detekciju i korekciju gramatickih i semantickih gresaka opisani su u (Ostrogonac
etal, 2015a). Na slici 22 prikazana je struktura ovakve aplikacije.

ulazni tekst

PRETPROCESIRANJE
TEKSTA

jedna reenica
* ) 4
PRETRAGA MORFOLOSKA
> RECNIKA ANOTACIA
MORFOLOSKI gregke koje podrazumevaju zamena reti.
REENIK nepostojanje segmenta odgovarajucim
teksta u refniku morfalodkim
v w Klasama v
GENERISANIE OCENJIVANIE JEZIEKI MODEL JEZIEKI MODEL OCENJIVANIE
> SKUPA Mg;&mg"&m (MORFOLOSKI) (RECI) N-GRAMA
KANDIDATA KLASA RECI
verovatnoéa sekvence morfoloskih
klasa P(Cy...Ca)
GENERISANJE
SKUPA " ANALIZA
N-GRAM B VEROVATNOCA
KANDIDATA verovatnoéa sekvence reti
P(W1... W)
P(Cy...C,) < granica P{Cy...C,) > granica
P(Wa... W) < granica P(W1. W] < granica
A 4

skup kandidata za korekciju  skup kandidata za korekciju detekcija semantigkih
gretaka non-word grefaka  svake detektovane gramatitke gretaka
gretke

Slika 22. Sematski prikaz arhitekture sistema za detekciju i korekciju
gramatickih i semantickih gresSaka u tekstovima na srpskom jeziku

Ideja je da se paralelno analiziraju izlazi osnovnog jezickog modela -
modela redi i jezickog modela baziranog na morfolo$kim klasama, pri ¢emu se kod
morfoloSkog modela posmatraju upravo verovatnoce sekvenci Kklasa (te
verovatnoce se, dakle, ne mnoze verovatnocama da pojedine rec¢i pripadaju
odredenim klasama). Greske koje rezultuju segmentima teksta koji ne postoje u
recniku detektuju se prostom pretragom medu pojavnim oblicima rec¢i koje su
sadrzane u morfolosSkom rec¢niku, a za korekciju se kandidati traze pomocu
algoritma minimalog rastojanja uredivanja (eng. Minimal Edit Distance)
(Levenshtein, 1966). Za gramaticke greSke se ocekuje da verovatnoc¢a N-grama
bude mala i na izlazu modela rec¢i i na izlazu morfoloskog modela, dok bi
semanticke greSke mogle da se manifestuju malom verovatno¢om na izlazu modela
reci, dok bi morfoloski model dao verovatnoéu uobicajenu za ,ispravne“ sekvence
morfoloskih klasa.
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Cilj preliminarnog ispitivanja mogu¢nosti koris¢enja morfoloskih modela
za detekciju netrivijalnih tipova greSaka u sklopu strukture koja je prikazana na
slici 22 bio je sa se utvrdi da li se na nivou recenice mogu uociti razlike u
verovatno¢ama koje daju model reci i morfoloski model pre i nakon $to se jedna ili
viSe rec¢i u autenticnom tekstu zameni recju kojom se izaziva gramaticka ili
semanticka greska (Ostrogonac et al, 2015a). Rezultati ovog ispitivanja bili su
ohrabruju¢i, a prikazani su u tabelama 18 i 19, za trigram modele obucene na
korpusu za novinarski stil. U tabeli 18 vidi se ponaSanje modela reci i morfoloSkog
modela u situacijama kada se u reCenicama pojave semanticke greske. U 7 od 10
slucajeva, model reci je recenicama sa gresSkom dodelio znacajno niZe verovatnoce.
S druge strane, morfoloski model se ponasao kao $to je bilo ocekivano - s obzirom
na to da je vecina ovih recenica gramaticki korektna, verovatnoce recenica sa
semantickim greskama koje su se dobile na izlazu modela bile su iste ili vrlo slicne
verovatno¢ama ispravnih recenica. Ovde je vazno napomenuti da jezicki modeli
koji su koriséeni u okviru ovih eksperimenata, ne prave razliku izmedu velikih i
malih slova. To moZe objasniti situaciju zasto je u primeru Novak Dokovic¢ je
pobedio ispalo verovatnije da naredna re¢ bude krusku, nego Nadala, jer se ova
licna imenica u korpusu za obuku nije razlikovala od glagola sa istom
transkripcijom. MoZe se, dakle, oc¢ekivati da se pravljenjem razlike izmedu malih i
velikih slova dodatno poveca ta¢nost modela u razlikovanju ispravnih recéenica i
recenica sa semantickim greSkama. U tabeli 19 prikazani su rezultati za situacije
kada se u recenicama pojavljuju gramaticke (sintaksne) greSke. Ove greSke je,
evidentno, znatno lakSe detektovati nego semanticke greske. MorfoloSki modeli su
dodelili manju verovatnocu recenicama sa greSkom u 9 od 10 slucajeva, a u jednom
slucaju je recenici sa greSkom dodeljena ista verovatnocu kao i ispravnoj recenici.
Model reci je takode ispravno reagovao na pojavljivanje gramatickih gresaka u 9 od
10 slucajeva.

Nakon preliminarnog ispitivanja bilo je potrebno utvrditi kako se
detektuje tacna lokacija greske u recenici, kao i nacine na koje je moguce utvrditi
granice za odlucivanje o tome da li se u nekoj konkretnoj situaciji radi o gresci ili
ne. U narednom istraZivanju doslo se do zaklju¢aka o mogu¢im na¢inima reSavanja
ovih problema (Ostrogonac, 2016). Na slici 23 prikazana je analiza izlaza modela
reci i morfoloskog modela, korak po korak, za sekvencu u okviru koje se pojavljuje
semanticka greska. U zavisnosti od reda N-gram modela, vidi se da ¢e pad izlazne
verovatnoce modela reci da se propagira na nekoliko koraka, a lokacija greske je
onda na prvom koraku kod koga dolazi do pada verovatnoce. Medutim, tu se moZe
javiti problem ukoliko dode do spustanja na nizi nivo N-grama (back-off). U tom
slu¢aju, mogu se dogoditi razli¢ite situacije, koje su ilustrovane na slici 24, za
trigram model, dok je na slici 25 prikazano nekoliko primera realnih situacija.



Recenice: izlaz izlaz

Autenticne (ispravne) modela morfoloskog

Sa jednom ili dve greske reci modela
1A: Dokovié je pobedio Nadala. -8,37 -9,22
1B: Dokovi¢ je pobedio krusku. -6,55 -5,31
2A: Imam psa i macku. -17,87 -8,69
2B: Imam psa i tacku. -17,29 -8,69
3A: Dodi ovde gde smo svi. -20,69 -12,85
3B: Dodi ovde nigde smo svi. -24,86 -13,04
4A: Uradi domacdi zadatak! -12,45 -5,65
4B: Uradi domaci telefon! -16,18 -5,73
5A: Sanjao sam san. -10,69 -6,28
5B: Sasio sam san. -8,37 -6,28
6A: Radim po ceo dan i noc. -16,20 -9,85
6B: Radim po ceo toranj i not. -25,38 -9,85
7A: Cela ulica je poplavijena. -17,07 -5,37
7B: Cela macka je poplavljena. -20,17 -5,37
8A: Jabuka je zrela. -15,28 -4,64
8B: Jabuka je popravljena. -15,96 -4,64
9A: Beba nosi pelene. -17,45 -6,39
9B: Beda nosi pelene. -19,39 -6,30
10A: Nisam to ni slutio. -13,56 -12,73
10B: Jesam to ni slutio. -15,95 -13,72

Tabela 18. Logaritmi verovatnoéa - izlazi modela reci i morfolo§8kog modela
za parove recenica od kojih se svaki sastoji od ispravne recenice i recenice
koja sadrZi semantic¢ku greSku
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Recenice:

izlaz izlaz
Autenticne (ispravne) modela morfoloskog
Sa jednom ili dve greske reci modela

1A: On je skuvao Caj. -15,52 -5.77
1B: On je skuvala Zaj. -16,81 -8,77
2A: SneZana te¢no govori srpski. -18,04 -11,15
2B: SneZana te¢nim govori srpski. -20,86 -12,93
3A: Zitelji Beograda su ogorceni. -16,64 -7,28
3B: Zitelji beogradskog su ogorceni. -17,67 -10,06
4A: Nemanja je uradio domacdi. -15,32 -10,47
4B: Nemanja ¢e uradio domadi. -17,61 -12,28
5A: Dosao je u devet sati. -10,68 -6,34
5B: Dosao je u devetih sati. -17,06 -9,72
6A: Izvuceno je sedam brojeva. -17,75 -5,78
6B: Izvuceno smo sedam brojeva. -19,83 -7,74
7A: Ovo je grad buducénosti. -10,75 -6,22
7B: Ovoga je gradovi buducnosti. -18,40 -12,65
8A: Zivim u sedmoj zgradi u ulici. -19,21 -11,46
8B: Zivim u sedam zgradi u ulici. -18,67 -15,02
9A: Kupicemo nove cipele. -16,22 -7,56
9B: Kupicemo novoga cipele. -18,71 -11,80
10A: Sada ¢éemo to i dokazati. -15,39 -10,01
10B: Sada ¢emo to i dokazavsi. -16,85 -10,01

Tabela 19. Logaritmi verovatnoéa - izlazi modela reci i morfoloSkog modela

za parove recenica od kojih se svaki sastoji od ispravne recenice i recenice
koja sadrZi gramaticku (sintaksnu) gresku
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Slika 23. Primer verovatnoc¢a N-grama koje se dobijaju pomoc¢u modela reci i
morfoloskog modela u okviru sekvence koja sadrzi semanticku gresku

U prvoj situaciji, gde postoji pad verovatnoce u jednom koraku, ali je tek u
naredna dva koraka taj pad znacajan, odluka o lokaciji greSke moze se doneti
poredenjem razlike verovatno¢a u tackama 1 i 2 sa razlikom verovatnoca u
tackama 3 i 4. Analiza sli¢nih situacija potvrduje da, ukoliko je skok verovatnoce
izmedu tacaka 3 i 4 veci od pada verovatnoce izmedu tacaka 11i 2, lokacija greske je
najverovatnije u tacki 1. U suprotnom, lokacija greske je najverovatnije u tacki 2. U
drugoj situaciji sa slike 24, potrebno je analizirati do kog nivoa je vrSena back-off
procedura u tacki koja se nalazi izmedu dva koraka u kojima je verovatnoca
izrazito mala. Ukoliko je doSlo do back-off procedure, najverovatnije je da jeste u
pitanju semanticka greska i da je ona locirana u prvoj tacki u kojoj je verovatnoca
izrazito mala. Ukoliko se, ipak, izraziti pad verovatnoce uocava samo u jednoj tacki,
najverovatnije je da je u pitanju prosto N-gram koji se retko pojavljivao u korpusu
za obuku, a ne semanticka greSka (osim ako je u pitanju poslednja re¢, u kom
slucaju je opet od koristi informacija o tome da li je doSlo do back-off procedure).
Ako se, primera radi, dogodi da se za trigram model javi pad verovatnoce u vise od
3 tacke, najverovatnije je da postoji greska, ili viSe njih, u kombinaciji sa retkim
N-gramima. U ovakvim situacijama nije moguce izvr$iti preciznu analizu, pa je
najbolje reSenje korisniku dati do znanja da bi trebalo da obrati paZznju na kriti¢nu
sekvencu rec¢ii da sam odluci o tome da li je negde doSlo do greske.

Ono Sto svakako predstavlja najveci problem jeste utvrdivanje granica na
osnovu kojih se odlucuje o tome da li se radi o greskama ili prosto o N-gramima
koji su retko videni u korpusu za obuku. Ima viSe nacina da se ove granice utvrde.
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Moguce je koristiti prosecnu verovatnocu po reci, izracunatu na nivou recenice (ili
¢ak na Sirem kontekstu, ako je to moguce) i na osnovu nje odrediti granicu. Mnogo
komplikovanija, ali verovatno i pogodnija tehnika, mogla bi se izvesti dodavanjem
greSaka, bilo da su u pitanju gramati¢ke ili semanticke greske, u recenice
odredenog korpusa i analizom rezultata, odnosno procene verovatnoce recenica od
strane jezickog modela pre i posle uvodenja greSaka. Tako bi se na osnovu ovakve
dve verzije korpusa mogao obuciti sistem, koji bi se oslanjao na bazu grani¢nih
vrednosti i analizu konteksta, na osnovu koje bi odluc¢ivao o tome koju granicu je
pogodno primeniti u kojoj situaciji. Grupisanje re¢i na osnovu semantike bi takode
moglo biti od velike koristi za podeSavanje sistema za detekciju i korekciju
netrivijalnih tipova gresaka u tekstovima.

Situacija 1

P{4) - P(3) = P(1)- P(2)

—ge=P{w) =—g=P{w) granica

Situacija 2
back-off na nizi red N-grama

AN
YAV

e P W) =—ge=P|w) granica

Slika 24. Primer verovatnoca N-grama koje se dobijaju pomoc¢u modela reci i
morfoloSkog modela u okviru sekvence koja sadrZi semanti¢ku gresku
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kumovi su od kada je ona koristila njihovo dete

plkumovi | <s=) =[2gram][-4.8257&]
plsu | kumovi...)  =[2gram][-1.68587]
plod|su...) =[2gram] [-2.20747 ]
plkada | od...) =[2gram] [-2.5657 ]
plje | kada ... =[3gram] [-0.228151]
plona | je...} =[2gram][-2.5817&]

p{ koristila | ona ..} =[lgram][-5.9719% ]
pl njihove | koristila ...}
pldete | njihove ...} =[2gram][-2.72118]

pl=fs>| dete ... =[2gram] [-D.876292 )

deca su srecnija uzruéne ljubimece

pldeca | <s=) =[2gram][-3.64704 ]

plsu | deca ..} =[3gram|[-0.688629 ]
plsrecnija | su...] =[lgram][-7.44203]
pluz | sreénija...) =[lgram][-3.51637]
p{ ruéne | uz...} =[1gram][ -5.96724 ]

plljubimee | ruéne ...}
pl=fs>| ljubimece ...}

=[1gram][-£8.73432]

zalaiem se za sir u svetu

plzalazem | <s=) =[2Zgram][-2.8257&]

plse | zalatem...) =[3gram][-0.037783&]

plza | =2 ...} =[3gram][-0.517273 ]

plsir | za..) =[1gram][-6.62675 ]

plu | sir...} =[2gram][-1.2851& ]

plsvetu |u...} =[2gram][-2.62047 ]

pl=/s>| svetu...)] =[3gram][-0.60228]

crna zvezda je pobedila partizan =a dva gola razlike
plena | =s=) =[2gram][ -3.51885 ]
plzvezda | crna...) =[lgram][-5.70402]

plje | zvezda ..} =[2gram][-0.920746 ]

pl pobedila | je...) =[3gram][-1.77375]

pl partizan | pobedila ...} =[2gram][-2.9081¢& ]
pl=a | partizan ...} =[2gram][-1.89845]

pldva | sa...} =[3gram][-1.50243]

plgola | dva...) =[3gram][-1.99673 ]
plrazlike | gola ...} =[3gram][-1.47472]

pl<fs=| razlike...)] =[3gram][-0.660402]

novac dokovic je najbolji tenizer

p{ novac | «<s=) =[2gram][ -3.61673 ]
pldokovic | novac...) =[1gram][-4.962847 ]

plje | dokovic...) =[2gram][-0.713738]
p(najbolji | je...) =[2gram][-3.33212]
plteniser | najbolji...) =[2gram][-1.70621]

pl=/s> | teniser...) =[2gram][-2.56238]

=[1lgram][-4.44303]

=[2gram][-0.859802 ]

Plc)
[2gram][-1.5351]

[3gram] [-0.808048 ]

[3gram] [-1.30108 ]
[2gram][-2.49127]

[3gram] [-0.237219]

[Zgram] [-2.99408 |
[3gram] [ -1.44556 ]
[3gram][-1.61373]
[Zgram][-1.43837 ]

[3graml[-0.791634]

Plc)
[2gram][-2.25225]
[3gram][-0.788822 ]
[2gram][-4.07586 ]
[Zgram][-1.41182 ]
[2gram][ -1.58867 ]
[3gram][-0.526264 ]
[2gram][-0.797796 |

Ple

[2gram][-2.65417 ]
[Zgram][-1.01433 ]
[3gram][-1.16202 ]
[3gram][-2.95547 ]
[3gram][-1.13852 ]

[3gram][-0.580082

[3gram][-1.22929]
Plc)
[2gram][-1.3605 ]

[3gram][-0.539387 )

[3gram][-1.29866 |
[Zgram][-1.21273]
[3gram][-2.64988 ]

[3gram][-0.987007 |

[2gram][-2.37135]

[3gram][-0.702688 )

[3gram][-1.87845]

[Zgram][-0.89923272 ]

Ple
[2gram][-1.10919 ]
[3gram][-1.41338]

[Zgram][-0.788512 ]

[3gram][-3.10809 ]

[3gram][-0.615623 ]

[2gram][-1.5853 ]

Slika 25. Primeri verovatnoca N-grama koje se dobijaju pomoc¢u trigram
modela za sekvence koje sadrZe semanticke greske

5.4 Ostale primene

Osim u tehnologijama o kojima je bilo re¢i u prethodnim odeljcima ovog
poglavlja, jezicki modeli igraju veoma vaznu ulogu i u mnogim drugim
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tehnologijama. Jedna od ovih tehnologija je masinsko prevodenje, za koje se koriste
obimni jezicki modeli (Brants et al, 2007). Kompanija Microsoft je razvila sistem za
masinsko prevodenje tekstova sa srpskog na mnoge druge jezike. Poznato je,
medutim, da tacnost ovog sistema nije ni blizu zadovoljavaju¢e i da on moze
posluziti eventualno za prevodenje kratkih sekvenci, kada je cilj razumeti smisao
poruke, a ne dobiti korektan prevod. Masinsko prevodenje predstavlja jedan od
najtezih istrazivackih izazova u oblasti obrade prirodnog jezika, i u ovoj oblasti i
dalje postoji mnogo prostora za unapredivanje postoje¢ih tehnika. JoS jedna
tehnologija u kojoj jezicki modeli igraju vaznu ulogu jeste kompresija tekstualnih
sadrzaja (El Daher & Connor, 2016). Kompresija tekstualnih sadrzaja narocito je
dobila na znacaju otkad je pocela nagla ekspanzija kolicine tekstualnih sadrzaja
koji se cuvaju u digitalnoj formi, ¢emu su doprinele drustvene mreze, kao i
elektronska komunikacija uopSte. Ekstrakcija informacija (eng. Information
Retrieval) predstavlja jos jednu oblast u kojoj jezicki modeli igraju vaznu ulogu
(Sanderson & Bruce Croft, 2012). Za potrebe rekonstrukcije informacija razvijani
su razlic¢iti jezicki modeli, u zavisnosti od domena primene (Larson, 2001)
(Lavrenko & Croft, 2001) (Song & Bruce Croft, 1999). Klasifikacija dokumenata po
sadrzaju koris¢enjem jezickih modela takode predstavlja vaznu oblast istrazivanja
(Majdoubi et al, 2010), (Ostrogonac et al, 2016).

Za srpski jezik postoji dobra osnova za razvoj ili usavrSavanje svih
pomenutih tehnologija, kao i mnogih drugih. U daljim istrazivanjima teznja bi
trebalo da bude usmerena ka automatskom izdvajanju semantickih informacija iz
tekstualnog sadrzaja. Ideja za realizaciju sistema za grupisanje rec¢i po semantickoj
sli¢nosti izloZena je u (Ostrogonac et al, 2015b). Pored toga, neophodno je raditi na
prosirenju tekstualnih korpusa za obuku modela. U prilogu 5 dati su primeri
recenica koje su generisane od strane razli¢itih modela koji su u okviru ovog
istrazivanja Kreirani za srpski jezik. Evidentno je da postoji joS mnogo prostora za
poboljSanje kvaliteta modela. Medutim, mozZe se ocekivati da ¢e se u narednim
godinama razviti nove tehnike za reSavanje pojedinih problema iz oblasti obrade
prirodnog jezika kombinacijom razli¢itih modela i informacija koje se mogu dobiti
analizom tekstualnih sadrzZaja. Daljim razvojem racunara i porastom memorijskih i
procesorskih kapaciteta mobilnih uredaja stvorice se nove mogucénosti za
koriséenje neuronskih mreza, a mozda i nekih novih tehnika masinskog ucenja.
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ZAKLJUCAK

Jezicki modeli predstavljaju vaznu komponentu sistema Kkoji se baziraju na
govornim i jezickim tehnologijama. Imaju¢i to u vidu, vazan doprinos istrazivanja
koje je opisano u ovoj disertaciji ogleda se u razvoju pomenutih tehnologija za
srpski jezik.

Tokom protekle dve decenije, za srpski jezik je prikupljena i razvijena
velika koli¢ina razli¢itih govornih i jezickih korpusa, $to je omogucilo razvoj
visokokvalitetnih sistema za automatsko prepoznavanje govora, sintezu govora na
osnovu teksta, kao i detekciju Stamparskih, pravopisnih i gramatickih gresaka u
tekstovima. Medutim, jezicki modeli koji su koriS¢eni u pomenutim sistemima,
predstavljaju skupove ruc¢no implementiranih pravila i imali su ogranicene
moguénosti. Predmet ovog istrazivanja bio je razvoj savremenih jezickih modela za
srpski jezik, kako bi se potpomogao dalji razvoj govornih i jezickih tehnologija. Prvi
deo istrazivanja obuhvatao je prikupljanje, Kklasifikaciju i obradu tekstualnih
sadrzaja na srpskom jeziku. Ovaj proces rezultovao je postojanjem tekstualnih
korpusa koji ukupno sadrze preko 22 miliona reci. Ipak, za visoko inflektivan jezik
kakav je srpski, za odredene primene ovi korpusi nisu bili dovoljno obimni. Stoga je
bilo potrebno kreirati klasne modele, sa ciljem da se oni, samostalno ili u
kombinaciji sa osnovnim modelima, koriste radi postizanja boljih performansi u
okviru sistema za koje su namenjeni. Grupisanje reci izvrSeno je na osnovu
morfoloskih informacija, koje su dobijene iz tekstualnih sadrzaja putem
automatske morfoloSke anotacije, koja je implementirana tokom ranijih
istrazivanja (Secujski, 2009). Eksperimenti su pokazali da je grupisanje na osnovu
morfoloskih informacija znacajno pogodnije za modelovanje jezika nego Sto je to
klasterizacija na osnovu statistika tekstualnog korpusa.

U okviru ovog istrazivanja, dobijeni jezicki modeli (osnovni i klasni)
testirani su u razliCitim sistemima. Pokazano je povecanje tacnosti ASR sistema u
vidu smanjenja verovatnole greSke prepoznavanja na nivou reci, kori§¢enjem
klasnih jezickih modela koji se baziraju na morfoloskim informacijama u odnosu na
klasne modele kod kojih su klase izvedene na osnovu statistika tekstualnog
korpusa. KoriS¢enjem jezickih modela radi podele teksta na reCenice u okviru
pretprocesiranja teksta pri sintezi govora takode je postignuto povecanje tac¢nosti.
Kako bi se iskoristio potencijal morfoloskih (klasnih) jezickih modela u detekciji i
korekciji gramatickih i semantickih greSaka, kreiran je prototip ovakvog sistema.
Rezultati prvih eksperimenata pokazali su da je kombinacijom osnovnog i
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morfoloSkog modela zaista moguce detektovati pomenute tipove greSaka u tekstu,
Sto predstavlja velik iskorak u odnosu na postojeée sisteme, koji se uglavnom
oslanjaju na re¢nike, odnosno prostu pretragu radi detekcije gresaka.

Nastavak istrazivanja prvenstveno ¢e se Kkretati u pravcu finog
podeSavanja parametara modela za razli¢ite primene, kao i nalaZenja najboljih
kombinacija modela u zavisnosti od ogranicenja konkretnih aplikacija. Pored toga,
izdvajanje semantickih informacija, odnosno grupisanje reci na osnovu semantike,
narocito u vidu hijerarhijske strukture, predstavlja izuzetno znacajan pravac daljeg
istrazivanja. lako je krajnji cilj obrade prirodnog jezika zapravo razumevanje jezika
od strane masine (koje bi trebalo biti nalik na ljudsko) (Manning & Schiitze, 1999),
put do tog cilja za sada podrazumeva resavanje pojedinacnih zadataka ove nauc¢ne
oblasti, kako bi se prirodnost komunikacije izmedu Coveka i maSine postepeno
povecavala. Dalji napredak u ovoj oblasti od narocitog je znacaja i u edukaciji.
Programska podrska za edukaciju baziranu na govornim i jezickim tehnologijama
od posebne je vrednosti za slepe i slabovide ucenike. Za potrebe edukacije slepih i
slabovidih ve¢ su razvijene edukativne aplikacije, odnosno, igre bazirane na
govornim tehnologijama za srpski jezik (Luci¢ et al, 2015). Ipak, u koriS¢enim ASR
sistemima akusti¢ki modeli za sada nisu adaptirani na decje glasove, te je uticaj
jezickih modela na tacnost prepoznavanja govora u ovim aplikacijama veoma
vazan.

Primena jezi¢kih modela u svim pomenutim tehnologijama, kao i njihova
primena u obrazovanju, predstavlja vazan faktor u o¢uvanju srpskog jezika, a to je,
u opStem smisluy, jedan od najvaznijih doprinosa ove disertacije.



LITERATURA

Agarwal N., Ford K. H., Shneider M., 2005. Sentence Boundary Detection
Using a MaxEnt Classifier.

Arisoy E., Sainath T. N., Kingsbury B., Ramabhadran B., 2012. Deep neural
network language models. Proceedings of the NAACL-HLT 2012 Workshop: Will We
Ever Really Replace the N-gram Model? On the Future of Language Modeling for
HLT, June 8, Montreal, Canada, pp. 20-28.

Bengio Y., Simard P., Frasconi P., 1994. Learning Long-Term Dependencies
with Gradient Descent is Difficult. IEEE Transactions on Neural Networks, No. 5, pp.
157-166.

Bengio Y., Ducharme R,, Vincent P., Jauvin C., 2003. A Neural Probabilistic
Language Model. Journal of Machine Learning Research, vol. 3, pp. 1137-1155.

Blei D., Ng A, Jordan M., January 2003. Latent Dirichlet Allocation. Journal
of Machine Learning Research vol. 3, No. 4-5, pp. 993-1022, DOI
10.1162/jmlr.2003.3.4-5.993.

Boden M. 2002. A Guide to Recurrent Neural Networks and
Backpropagation. In the Dallas project, SICS Technical Report T2002:03.

Bojanié¢ M., Ostrogonac S., Secujski M., Vujnovi¢-Sedlar N., Suzic¢ S., 2012. A
detector of spelling errors for Serbian - anSpellChecker. Technical Solution:
Prototype, Faculty of Technical Sciences and AlfaNum, Novi Sad, Serbia.

Brants T., Popat A., Xu P., Och F., Dean ]., 2007. Large Language Models in
Machine Translation. Proceedings of the 2007 Joint Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing and Computational Natural Language
Learning (EMNLP-CoNLL), Association for Computational Linguistics, Prague,
Czech Republic, pp. 858-867.

Broman S., Kurrimo M., September 2005. Methods for Combining Language
Models in Speech Recognition. Proceedings of 9t European Conference on Speech
Communication and Technology, pp. 1317-1320.

Brown M. F. De Souza P. V., Mercer R. L., Della Pietra V. ], Lai J. C,
December 1992. Class-Based n-gram Models of Natural Language. Computational
Linguistics, vol. 18, No. 4, pp. 467-479.



100 Literatura

Chen S., Beeferman D., Rosenfeld R., 1998. Evaluation metrics for language
models. DARPA Broadcast News Transcription and Understanding Workshop, pp.
275-280.

Chen S., Goodman ], October 1999. An empirical study of smoothing
techniques for language modeling. Computer Speech & Language, vol. 13, Issue 4,
pp. 359-394.

De Schryver G-M, Prinsloo D. ., 2004. Spelicheckers for the South African
languages, Part 1: The status quo and options for improvement. South African
Journal of African Languages 24(1), pp. 57-82.

Deli¢ T., Secujski M., Suzi¢ S., 2017. A Review of Serbian Parametric Speech
Synthesis Based on Deep Neural Networks. TELFOR Journal, vol. 9, No. 1, pp. 32-37.

Deli¢ V. Secujski M. Kupusinac A. 2009. Transformation-based
part-of-speech tagging for Serbian language. Proceedings of the 8t WSEAS
International Conference on Computational Intelligence, Man-Machine Systems
and Cybernetics, Puerto De La Cruz, Canary Islands, Spain, pp. 98-103.

Deli¢ V., Secujski M., Jakovljevi¢ N., Pekar D., Miskovi¢ D., Popovi¢ B,
Ostrogonac S., Bojani¢ M., Knezevi¢ D., 2013. Speech and Language Resources within
Speech Recognition and Synthesis Systems for Serbian and Kindred South Slavic
Languages. Lecture notes in computer science, No. LNAI 8113, pp. 319-326, ISSN
0302-9743.

El Daher A., Connor ].,, 2016. Compression Through Language Modeling.
Natural Language Procesing courses at Stanford, URL:
http://nlp.stanford.edu/courses/cs224n/2006/fp/aeldaher-jconnor-1-report.pdf
(accessed on April 21st, 2016).

Elman J., 1990. Finding Structure in Time. Cognitive Science, No. 14, pp.
179-211.

Good L. ., 1953. The population frequencies of species and the estimation of
population parameters. Biometrika, vol. 40, pp. 237-264.

Hochreiter S., Schmidhuber ], 1997. Long Short-Term Memory. Neural
Computation 9 (8), pp. 1735-1780.

Janev M., Pekar D., Jakovljevi¢ N., Deli¢ V. 2010. Eigenvalues Driven
Gaussian Selection in Continuous Speech Recognition Using HMMs With Full
Covariance Matrices. Applied Intelligence, vol. 33, Issue 2, pp.107-116, DOI
10.1007/s10489-008-0152-9.



101

Jelinek F., Mercer R., 1985. Probability distribution estimation from sparse
data. IBM Technical Disclosure Bulletin 28, pp. 2591-2594.

Katz S. M., 1987. Estimation of probabilities from sparse data for the
language model component of a speech recognizer. IEEE Transactions on Acoustics,
Speech, and Signal Processing, No. 35, pp. 400-401.

Kirchhoff K., Vergyri D. Bilmes ], Duh K, Stolcke A, 2006.
Morphology-based language modeling for conversational Arabic speech recognition.
Computer Speech & Language, vol. 20, Issue 4, pp. 589-608.

Kiss T, Strunk ], 2006. Unsupervised Multilingual Sentence Boundary
Detection. Computational Linguistics, vol. 32, No. 4, Posted Online, November 21,
DO0I110.1162/coli.2006.32.4.485.

Klakow D., 1998. Log-linear interpolation of language models. In: Proc. Int.
Conf. Speech Language Processing.

Kuhn R,, De Mori R, June 1990. A Cache-Based Natural Language Model for
Speech Recognition. 1EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, vol. 12, No. 6, pp. 570-583.

Larson M., 2001. Sub-Word-Based Language Models for Speech Recognition:
Implications for Spoken Document Retrieval.

Lavrenko V., Croft W. B.,, 2001. Relevance-Based Language Models. Special
interest Group on Informational Retrieval, New York, USA, pp. 120-127.

Le H. P, Ho T. V,, July 2008. A Maximum Entropy Approach to Sentence
Boundary Detection of Vietnamese Texts. 1EEE International Conference on
Research, Innovation and Vision for the Future - RIVF 2008, Ho Chi Minh City,
Vietnam.

Le H., Allauzen A., Wisniewski G., Yvon F., 2010. Training continuous space
language models: Some practical issues. In Proc. of EMNLP’10, Cambridge,
Massachusetts, USA, pp. 778-788.

Le H.-S,, Oparin I, Allauzen A. Gauvain J.-L., Yvon F., 2011. Structured
output layer neural network language model. In Proc. of ICASSP’11, Florence, Italy,
pp. 5524-5527.

Le H.-S., Oparin I, Messaoudi A., Allauzen A., Gauvain J.-L., Yvon F., 2011.
Large vocabulary SOUL neural network language models. In Proc. of Interspeech '11,
Florence, Italy, pp. 1469-1472.



102 Literatura

Le H.-S,, Oparin I, Allauzen A., Gauvain J.-L., Yvon F., 2013. Structured
output layer neural network language models for speech recognition. IEEE Trans.
Audio, Speech, Lang. Process., vol. 21, No. 1, pp. 197-206.

Levenshtein V., 1966. Binary codes capable of correcting deletions,
insertions, and reversals. Soviet Physics Doklady, vol.10, No. 8: pp. 707-710.

Liang H. L. 2005. Spell Checkers and Correctors: A Unified Treatment
(Master's thesis). University of Pretoria, South Africa.

Luci¢ B., Ostrogonac S., Vujnovi¢ Sedlar N. and Secujski M. 2015.
Educational Applications for Blind and Partially Sighted Pupils Based on Speech
Technologies for Serbian. The Scientific World Journal, Hindawi publishing
corporation.

Majdoubi J.,, Tmar M., Gargouri F., 2010. Language Modeling for Medical
Article Indexing. Chapter, Software Engineering, Artificial Intelligence, Networking
and Parallel/Distributed Computing, vol. 295 of the series Studies in
Computational Intelligence, pp. 151-161.

Manning C., Schitze H. May 1999. Foundations of Statistical Natural
Language Processing. MIT Press, Cambridge, MA, USA.

Marcus M. P, Santorini B., Marcinkiewicz M. A., 1993. Building a large
annotated corpus of English: The Penn treebank. Computational Linguistics, 19, pp.
313-330.

Mengusoglu E., Deroo 0., 2001. Turkish LVCSR: Database Preparation and
Language Modeling for an Agglutinative Language. Acoustics, speech and signal
processing, student forum, Salt Lake City, UT, USA.

Mikolov T., Karafiat M. Burget L., Cernock}'f J, Khudanpur S., 2010.
Recurrent neural network based language model. In Proc. INTERSPEECH 2010, pp.
1045-1048.

Mikolov T., Deoras A., Kombrink S., Burget L., Cernocky J., 2011. Empirical
Evaluation and Combination of Advanced Language Modelling Techniques.
Proceedings of Interspeech, vol. 2011, Florence, Italy, pp. 605-608.

Mikolov T., Deoras A., Povey D., Burget L., Cernocky ], 2011. Strategies for
Training Large Scale Neural Network Language Models. In Proceedings of ASRU,
Waikoloa, HI, USA.



103

Mikolov T., Kombrink S., Burget L., Cernock)’/ J., Khudanpur S., 2011.
Extensions of recurrent neural network based language model. In Proceedings of
ICASSP 2011, Prague, Czech Republic.

Mikolov T. Kombrink S. Deoras A. Burget L. Cernocky J., 2011.
RNNLM - Recurrent Neural Network Language Modeling Toolkit, In: ASRU 2011
Demo Session, Waikoloa, HI, USA.

Mikolov T. 2012. Statistical language models based on neural networks
(PhD Thesis). Brno University of Technology, Czech Republic

Mikolov T., Zweig G., 2012. Context Dependent Recurrent Neural Network
Language Model. Microsoft Research Technical Report MSR-TR-2012-92.

Mozgovoy M., 2011. Dependency-Based Rules for Grammar Checking with
LanguageTool. Proceedings of the Federated Conference on Computer Science and
Information Systems, Szczecin, Poland , pp. 209-212.

Navarro G., 2001. A guided tour to approximate string matching, ACM
Computing Surveys 33 (1): 31-88, D01 10.1145/375360.375365.

Nivre ], 2005. Dependency grammar and dependency parsing. Technical
Report MSI 05133, School of Mathematics and Systems Engineering, Vaxjo
University, Sweden.

Oparin I, Sundermeyer M. Ney H., Gauvain ].-L., 2012. Performance
analysis of neural networks in combination with n-gram language models. In Proc. of
ICASSP ’12, Kyoto, Japan, pp. 5005-5008.

Ostrogonac S., Miskovi¢ D., Secujski M., Pekar D., Deli¢ V., 2012. A Language
Model for Highly Inflective Non-Agglutinative Languages. 10. SISY - International
Symposium on Intelligent systems and Informatics, Subotica, Serbia: IEEEXplore,
pp- 177-181, ISBN 978-1-4673-4749-5.

Ostrogonac S., Miskovi¢ D., SeCujski M., Pekar D. 2012. Discriminative
Potential of a Language Model Based on the Class N-gram Concept. DOGS, Kovacica,
Serbia.

Ostrogonac S., Secujski M., Miskovi¢ D., 2012. Impact of training corpus size
on the quality of different types of language models for Serbian. 20. Telecommu-
nications forum TELFOR, Belgrade, Serbia.

Ostrogonac S., Popovi¢ B., Secujski M., Mak R., Pekar D., 2013. Language
Model Reduction for Practical Implementation in LVCSR Systems. In Proc. Int.



104 Literatura

Scientific-Professional Symposium INFOTEH, Jahorina, Bosnia and Herzegovina,
pp. 391-394.

Ostrogonac S., Popovi¢ B., Mak R, 2015. The Use of Statistical Language
Models for Grammar and Semantic Error Handling in Spell Checking Applications for
Serbian. 12t Int. Conf. on Electronics, Telecommunications, Automation and
Informatics, ETAI 2015, Ohrid, Macedonia, ISBN: 978-9989-630-76-7.

Ostrogonac S., Popovi¢ B, Mak R., Secujski M., 2015. Automatic Word
Clustering Based on Semantics - an Approach for Serbian. 34 International Acoustics
and Audio Engineering Conference, TAKTONS 2015, Novi Sad, Serbia, pp. 36-37,
ISBN: 978-86-7892-758-4.

Ostrogonac S., 2016. Automatic Detection and Correction of Semantic Errors
in Texts in Serbian. Primenjena lingvistika, No. 17, pp. 265-278, ISSN: 1451-7124.

Ostrogonac S., Popovi¢ B., Secujski M., 2016. The Use of Semantic Classes in
Document Classification. Language Technologies & Digital Humanities, Ljubljana:
Slovenian Language Technology Society, pp. 216-217, ISBN 978-961-237-862-2.

Ostrogonac S., Pakoci E., Secujski M., Miskovi¢ D., 2018. Morphology-based
vs Unsupervised Word Clustering for Training Language Models for Serbian. Acta
Polytechnica Hungarica, Special Issue on CoglnfoCom, ISSN:1785-88601785-9599,
accepted for publication.

Pakoci E., 2012. Sinteza govora na bazi skrivenih Markovljevih modela za
srpski jezik (diplomski-master rad). Fakultet tehnic¢kih nauka, Univerzitet u Novom
Sadu, 2012.

Pakoci E., Popovi¢ B., Pekar D., 2017. Fast Sequence-Trained Deep Neural
Network Models for Serbian Speech Recognition. Proceedings of DOGS, Novi Sad,
Serbia, pp. 25-28.

Palmer D. D., Hearst M. A,, 1997. Adaptive Multilingual Sentence Boundary
Disambiguation. Computational Linguistics, vol. 23, No. 2, pp. 240-267.

Povey D. Ghoshal A., Boulianne G. Burget L. Glembek O. Goel N,
Hannemann M., Motlicek P., Qian Y., Schwarz P., Silovsky ]., Stemmer G., Vesely K,
2011. The Kaldi Speech Recognition Toolkit. In: ASRU 2011, Hilton Waikoloa Village,
Big Island, Hawaii, US.

Read ], Dridan R, Oepen S. Solberg L. ], December 2012. Sentence
Boundary Detection: A Long Solved Problem? Proceedings of COLING 2012: Posters,
COLING 2012, Mumbai, India, pp. 985-994.



105

Rehman Z.,, Anwar W., May 2012. A Hybrid Approach for Urdu Sentence
Boundary Disambiguation. The International Arab Journal of Information
Technology, vol. 9, No. 3, pp. 250-255.

Reynar ]. C., Ratnaparkhi A, 1997. A Maximum Entropy Approach to
Identifying Sentence Boundaries. In Proceedings of the 5t Conference on Applied
Natural Language Processing, pp. 16-19.

Romportl J., Tihelka D., Matousek ]., 2003. Sentence Boundary Detection in
Czech TTS System Using Neural Networks. Proceedings of the 7t International
Symposium on Signal Processing and Its Applications, vol. 2, pp. 247-250.

Sanderson M., Bruce Croft W., 2012. The History of Information Retrieval
Research. Proc. of IEEE 100: 1444-1451, D01 10.1109/jproc.2012.2189916.

Schwenk H., Gauvain J., 2005. Training Neural Network Language Models
On Very Large Corpora. In Proceedings of Joint Conference HLT/EMNLP,
Vancouver, British Columbia, Canada, pp. 201-208.

Secujski M., 2002. Accentuation Dictionary for Serbian Intended for
Text-to-Speech Technology. Proceedings of DOGS, Becej, Serbia, pp.17-20.

Secujski M., Obradovi¢ R., Pekar D., Jovanov LJ., Deli¢ V., 2002. AlfaNum
System for Speech Synthesis for Serbian Language. Proceedings of Text, Speech and
Dialogue, LNAI 2448, London, UK, pp. 237-244.

Secujski M., 2005. Obtaining prosodic information from text in Serbian
language. Proceedings of IEEE EUROCON 2005, Belgrade, Serbia, pp. 1654-1657.

Secujski M., Deli¢ V., Pekar D., Obradovi¢ R., KneZevi¢ D., 2007. An overview
of the AlfaNum text-to-speech synthesis system. Proceedings of SPECOM, Moscow,
Russia, pp. 3-7 (Addenda Volume).

Secujski M. 2009. Automatic part-of-speech tagging in Serbian (PhD
thesis). University of Novi Sad, Serbia.

Song F., Bruce Croft W., 1999. A General Language Model for Information
Retrieval. In Proceedings of the 1999 ACM SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrieval, pp. 279-280.

Stamatatos E., Fakotakis N., Kokkinakis G., 1999. Automatic Extraction of
Rules for Sentence Boundary Disambiguation. In Proceedings of the Workshop on
Machine Learning in Human Language Technology, pp. 88-92.



106 Literatura

Stolcke A., 1998. Entropy-based pruning of backoff language models.
Proceedings DARPA Broadcast News Transcription and Understanding Workshop,
Lansdowne, VA, USA, pp. 270-274.

Stolcke A. 2002. SRILM - an extensible language modeling toolkit.
Proceedings of ICSLP, vol. 2, Denver, CO, USA, pp. 901-904.

Sundermeyer M., Schliiter R.,, Ney H., 2012. LSTM Neural Networks for
Language Modeling. INTERSPEECH 2012, Portland, OR, USA.

Suzi¢ S., Ostrogonac S., Pakoci E., Bojani¢ M., 2014. Building a Speech
Repository for a Serbian LVCSR System. Telfor Journal, vol. 6, No. 2, pp. 109-114.

URL1: http://martinweisser.org/corpora_site/corpora2.html, accessed on
June 5th, 2018.

Verberne S., 2002. Context-sensitive spell checking based on word trigram
probabilities (Master’s thesis). University of Nijmegen.

Vosse T., 1992. Detecting and correcting morpho-syntactic errors in real
texts. Proceedings of the third conference on Applied natural language processing,
March 31-April 03, Trento, Italy, DOI 10.3115/974499.974519.

Wang H., Huang Y., 2003. Bondec - A Sentence Boundary Detector. CS224N
Project, Stanford.

Weizenbaum ]., 1966. ELIZA - A computer program for the study of natural
language communication between man and machine. Communications of the
Association for Computing Machinery, 9 (1), pp. 36-45.

Whittaker E. W. D., Woodland P.C., 2001. Efficient Class-Based Language
Modeling for very Large Vocabularies. Acoustics, speech and signal processing, vol.
1, Salt Lake City, UT, USA, pp. 545-548.

Wong D. F.,, Chao L. S., Zeng X., 2014. iSentenizer-u: Multilingual Sentence
Boundary Detection Model. The Scientific World Journal, vol. 2014, Article ID
196574, 10 pages, DOI 10.1155/2014/196574.

Wu Y., Yamamoto H., Lu X, Dixon P. R,, Matsuda S., Hori C., Kashioka H.,
2012. Factored Recurrent Neural Network Language Model in TED Lecture
Transcription. In Proc. of IWSLT 2012, Hong Kong, China.


http://martinweisser.org/corpora_site/corpora2.html

PRILOG 1

STRUKTURA KATZ BACK-OFF N-GRAM MODELA JEZIKA U
ARPA FORMATU

\data\

ngram 1=16666
ngram 2=112874
ngram 3=43718

\1-grams:

-3.668549 akta -0.5225685
-4.566176 akte -0.2868318
-4.243957 akti -0.2880047
-5.566176 datumi -0.2451901
-5.265146 datumima -0.2245869
-5.265146 zadre -0.367956
-5.566176 zadruge -0.2340418
\2-grams:

-3.152492 <s>izjava -0.7205096
-4.040219 <s> izjavljena -0.01040335
-4.471711 <s>izjavu

-1.406369 akcionare za

-1.406369 akcionare zaposlene
-0.9670362 Zivotnih teSkoca

-0.3649762 Zivotnog standarda

-0.3649762 Zivotnoj sredini

\3-grams:

-0.2067759 odnosno povredu radne
-0.4286247 predstavlja povredu dostojanstva
-0.6327447 telesnu povredu ili

-0.9544434 telesnu povredu sudiji

\end\



PRILOG 2

STRUKTURA RNN MODELA JEZIKA

version: 10
file format: 0

training data file: train
validation data file: valid

last probability of validation data: -34923.405160
number of finished iterations: 1
current position in training data: 0
current probability of training data: 0.000000
save after processing # words: 0

# of training words: 339612

input layer size: 595

hidden layer size: 70

compression layer size: 0

output layer size: 725

direct connections: 0

direct order: 3

bptt: 4

bptt block: 10

vocabulary size: 525

class size: 200

old classes: 0

independent sentences mode: 0
starting learning rate: 0.100000
current learning rate: 0.100000
learning rate decrease: 0

Vocabulary:
0 13020 </s> 0
1 17038 i_mr_nv_gj 1
2 15401 predd 2
3 12342 pred_g 3
4 11929 i_mr_nv_n_j 4
520 1 i_zr_v_i_m 199
521 1 g mmf nep_ne_rad_zr_m 199
522 1 g nmmf nep_ne_aor_imp_1j 199
523 1 g mmf pre_ne_fut 1_m 199
524 1 g mmf nep_ne_prez_1_m 199
Hidden layer activation:
0.0679
0.0132
0.0294
0.4937
0.0209

Weights 0->1:
-0.3715
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-0.1351
0.5659
-0.0211
0.0554
-0.6514

-0.2367
-0.2845
-0.2838
0.6591

Weights 1->2:
0.1077
-0.0599
-0.0879
0.0320

-0.0593
0.0038
0.0162

Direct connections:



PRILOG 3

IZVOD 1Z KORPUSA RECI, LEMA, MORFOLOSKIH KLASA, KAO
[ HIBRIDNOG KORPUSA

KORPUS RECI:
ako nauka i poezija mogu imati ¢ega zajednickog one ¢e ga neosporno naéi u romanu i misterijama
zivota jegulje

taj roman sa svojim za obi¢nog posmatraca neshvatljivim fazama scenama i misterijama koje se
verovatno jo$ za dugi niz decenija nece moc¢i u svima svojim pojedinostima shvatiti i potpuno rasvetliti
od vajkada je privlacio paznju ne samo prirodnjaka ve¢ i mnogih koji sa prouc¢avanjem prirode nemaju
nikakva posla

jegulja se od vajkada smatrala kao Zivi stvor kome niko ne zna ni pocetka ni kraj

KORPUS LEMA:

ako nauka i poezija mo¢i imati Sta zajednicka one hteti on neosporno na¢i u roman i misterija Zivot
jegulja

ta roman sa svoja za obi¢na posmatra¢ neshvatljiva faza scena i misterija koja sebe verovatno jo$ za
duga niz decenija ne¢u mo¢i u sva svoja pojedinost shvatiti i potpuno rasvetliti od vajkada biti privlaciti
paznja ne samo prirodnjak ve¢ i mnoga koja sa proucavanje priroda nemati nikakva posao

jegulja sebe od vajkada smatrati kao Ziveti stvor ko niko ne znati ni pocetak ni kraj

KORPUS MORFOLOSKIH KLASA:

vgrll izrnvnj vi izrnvnj gmmfpreneprez3 m g mmfpreneippsp zimen.g
prid_poz_g mr_j z licn_zr_g m_3 g ce_m z_licn_enk_a_mr_n_j_3 pril_uz_gl g nmmf pre_np_ippsp pred_d
imrnvdjviizrnvdmimrnvgjizrnvg]j

z_prid_ostalo_n_mr_j imr_nv_nj pred_i z_prid_ostalo_i_srj pred_a prid_poz_a_mrj i_mr_nv_a_j
prid_poz_izr m izrnvim izrnvim vi izrnvim zprid_kojan zrm zlicn enkse r_grl
pril uz_im pred_a prid_poz_amrj imrnv_aj izrnv.gm gnecej g mmf pre ne ippsp pred_d
prid_poz_d_zr m  z prid_ostalo.d zr m izrnv.dm g nmmfpreneippsp v.i pril.uz_pr
g_nmmf _pre_np_ippsp pred_g i_zr nv_.g m g je g nmmf pre_np_rad_mr_j i_zr_nv_a_j r_ne_nag r_ostalo
imrnvaj v.grll v.i pridpozgsrm z_pridkojanmrm predi isrnvij izrnv.g]j
g nmmf _pre_ne_prez_3_m z_prid_ostalo_a_sr_mi_sr_nv_a_m

i_zr nv_n_j zlicn_enk se pred_g i_zr nv_g m g nmmf pre_np_rad_zr_j v_kao g nmmf nep_ne_prez_3_j
i_mr_nv_n_jz_imen_d z_imen_n r_ne_nag g mmf pre_np_prez_3_jv_nii_mr_nv_g jv_niimr_nv_n_j

HIBRIDNI KORPUS:

ako (ako) [v_grll] nauka (nauka) [i_zr_nv_n_j] i (i) [v_i] poezija (poezija) [i_zr_nv_n_j] mogu (moci)
[g_ mmf pre_ne_prez_3_m] imati (imati) [g_mmf pre_ne_ippsp] cega ($ta) [z_imen_g] zajednickog
(zajednic¢ka) [prid_poz_g mr_j] one (one) [zlicn_.zr gm 3] ¢e (hteti) [gcem] ga (on)
[z_licn_enk_a_mr_n_j_3] neosporno (neosporno) [pril_uz_gl] naéi (na¢i) [g nmmf pre_np_ippsp] u (u)
[pred_d] romanu (roman) [i_mr_nv_d_j] i (i) [v_i] misterijama (misterija) [i_zr_nv_d_m] Zivota (Zivot)
[i_mr_nv_g j] jegulje (jegulja) [i_zr_nv_g_j]
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taj (ta) [z_prid_ostalo_n_mr_j] roman (roman) [i_mr.nv_nj] sa (sa) [pred.i] svojim (svoja)
[z_prid_ostalo_i_sr_j] za (za) [pred_a] obi¢nog (obi¢na) [prid_poz_a_mr_j] posmatraca (posmatrac)

[i_mr_nv_a_j] neshvatljivim (neshvatljiva) [prid_poz_i_zr_m] fazama (faza) [i_zr_nv_i_m] scenama
(scena) [i_zr_nv_i_m] i (i) [v_i] misterijama (misterija) [i_zr_nv_i_m] koje (koja) [z_prid_koja_n_zr_m] se
(sebe) [z_licn_enk_se] verovatno (verovatno) [r_grl] jo$ (jo$) [pril_uz_im] za (za) [pred_a] dugi (duga)
[prid_poz_a_mr_j] niz (niz) [i_mr_nv_a_j] decenija (decenija)[i_zr_nv_g m] neée (ne¢u) [g_nece_j] moci
(mo¢i) [g_mmf pre_ne_ippsp] u (u) [pred_d] svima (sva) [prid_poz_d_zr_m] svojim (svoja)
[z_prid_ostalo_d_zr_m] pojedinostima (pojedinost) [i_zr_nv_d_m] shvatiti (shvatiti)
[g nmmf pre_ne_ippsp] i (i) [v_i] potpuno (potpuno) [pril_uz_pr] rasvetliti (rasvetliti)
[g nmmf pre_np_ippsp] od (od) [pred_g] vajkada (vajkada) [i_zr_nv_g m] je (biti) [g_je] privlacio
(privlaciti) [g_nmmf pre_np_rad_mr_j] paznju (paznja) [i_zr_nv_a_j] ne (ne) [r_ne_nag] samo (samo)
[r_ostalo] prirodnjaka (prirodnjak) [i_mr_nv_a_j] ve¢ (ve¢) [v_grll] i (i) [v_i] mnogih (mnoga)
[prid_poz_g sr_m] koji (koja) [z_prid_koja_n_mr_m] sa (sa) [pred_i] proucavanjem (proucavanje)
[i_sr_nv_ij] prirode (priroda) [i_zr_nv_gj] nemaju (nemati) [g_nmmf pre_ne_prez 3_m] nikakva
(nikakva) [z_prid_ostalo_a_sr_m] posla (posao) [i_sr_nv_a_m]

jegulja (jegulja) [i_zr_nv_n_j] se (sebe) [z licn_enk_se] od (od) [pred_g] vajkada (vajkada) [i_zr_nv_g m]
smatrala (smatrati) [g_nmmf pre_np_rad_zr_j] kao (kao) [v_kao] Zivi (Ziveti) [g_nmmf nep_ne_prez_3_j]
stvor (stvor) [i_mr_nv_n_j] kome (ko) [z_imen_d] niko (niko) [z_imen_n] ne (ne) [r_ne_nag] zna (znati)
[g mmf pre_np_prez_3_j] ni (ni) [v_ni] pocetka (pocletak) [i_mr_nv g j] ni (ni) [v_ni] kraj (kraj)
[i_mr_nv_n_j]



PRILOG 4

PRIMER SADRZAJA POJEDINIH MORFOLOSKIH KLASA I
AUTOMATSKI IZVEDENIH KLASA

MORFOLOSKE KLASE:

b_ime_a_zr_m: [ stotine hiljade trice desetine Cetvrti sedmice milijarde trojke polovine nule ]

g nmmf nep_ne_rad_zr_j: [ uCestvovala dosla bila nastupila ostala nastala pretila proizasla postojala
postala zivela naskodila zavisila postupila pristala prisustvovala dospela pripala izostala...

i_mr_nv_gra_g j: [ materijala nemetala ogreva alkohola vazduha otrova gasa eksploziva kartona papira
detata energenta pepela brsta peska $ljunka humusa leda duvana pigmenta vodonika formola Zelatina
natrijuma magnezijuma Celika kvarca Setlanda uglja elementa kiseonika treseta ¢aja kaucuka reagensa
hasisa tola ugljena loja snega katrana pasulja Secera hleba Zara bakra tera sira voska izviiskra poma
meda leba praha metala...

AUTOMATSKI IZVEDENE KLASE:

40 : [ ministarstvo ministar ministarka ministrastvo ministarsvo ministartsvo ministarku ministrstvo
ninistarstvo bazari medubankarske ministartvo parmski dosadasneg generalnima lieralizaciji
prestrukturisanje posustajanja besprekornog ademijeve miistarstvo ]

102 : [ petnaest dvanaest Sesnaest jedanaest deset Cetrnaest osamnaest trinaest devetnaest jutarnjih
stotinu uhvacenih osvojenih indeksnih indeksna belacrkvasmestaj alekhlaas gov procentnih desetinu
procentna boljiposao cokus ajada prespavanih acdc drugcrni dzns centarsrce abdurahmanu
dontinvestinkosovo aulogu drazevca crveneberetke epiderma farenhajtovih diff destiliSu amasadarusije
napasanjem |

303 : [ obelodani usvoji zameni koriste pronadu iskaze reSavaju postuju uhapsi uradi uvoze promeni
pronade brani postigne bunjinom reSimo sprovede nametnemo opravdaju ponovi ¢uva Stiti koristi
menjamo resava postuje daleija zaobide sprovodimo resi eksploatiSu dovedem razdvoji upotrebljava
potpiSe ponistava baoksin bebehani nestane izazove razdvoje ponesu spoje postavi zaustavi ubije
naprave doZive susrece uvede izoluje krsi pokori brane usaglasi uspostavi obave prevazide reSe
bezmezdnim sakrije belje...



PRILOG 5

PRIMERI GENERISANIH SEKVENCI RECI (RECENICA) NA
OSNOVU N-GRAM I RNN MODELA JEZIKA

NovinarsKi stil

Novinarski stil (bigram)

ukupno dvesta novih puteva

ceo petogodis$nji mandat SeSelj po dvadeset sati

po tekstu u sremskom okrugu i vlasnike Stampanih medija

sad prema kojem ¢e to za bolju je moguce pre podne biti blagovremeno sedamdeset odsto
$panski vrtlar gospoda kalanovi¢ selektor jugoslavije i rusije ¢ine zlo koje je rekao da zapo¢nu

predsednik oformi i apatinska pivara napisao hiljadu osamsto pedeset trece srpskih srednjovekovnih
pretnju glas amerike

jedinstvena srbija uskoro ¢e sluziti za trofej nije bio u studiji se nece postojati i stanova za kosovo i
pravosudnog sistema za kilogram zive u sremskoj kamenici

buduc¢i da od velikog znacaja za slobodno u beogradu i proizvoda upozoravaju apsolutno neprihvatljivo
rasporedivanje misije kompanije koje su uloZili dekan fakulteta

pocetkom februara do okonc¢anja korejskog rata i jezivog iako nije kriv da ako sednica izvrSnog veca
pise blic zemlje priblizavanje srbije ne moZemo da je agenciji beta

govoriti pred nacistima nakon drugog petrovi¢a politicke situacije u kriznim zonama srbije radi
utvrdivanja uzroka za Kkrivi¢no delo roman dodao da udu u planu nove asfaltne koje su se kako bi takav
potez bi trebalo da imamo konkretne korake vreme bilo dve stvari veoma dobro pla¢eno

Novinarski stil (trigram)

roden je engleski pisac filmskih scenarija

duvace uglavnom slab severni i severozapadni

amerikanac ¢arls lindberg sleteo je plasman u polufinale medunarodnog teniskog turnira

ali kada se otkriju odgovorni i carina koje se zalazu se za nagradni fond od dvadeset milijardi dinara

terzi¢ koji je predvidao automatsko ocitavanje struje za osam zarez devet odsto a od prvog jula u
saopStenju

zimonji¢ ¢e razgovarati sa predstavnicima liste za sudsku medicinu u novom sadu medunarodnih
sporazuma iz pariza

hajneken efg banci medalje a Sest zemalja eu u procesu resavanja buduceg statusa kosova i metohije
mimo stava holandije

filmski glumac marcelo mastrojani jednako uspesan kao komicar romanti¢ni heroj dramski glumac
ljubavnik i tumac¢ niza poraza ulaska u eu

prema zvani¢nim podacima agencije za privatizaciju gusle sigurno i bezbedno vodimo u sad po
njegovim recima klju¢na za precizno merenje su prodrli i duboko vezan za ekspres

ministar poljoprivrede slobodan milosavljevi¢ izjavio je pocetkom decembra tako da su zavrsavale u
rukama godini bila posledica masovnog smatraju da ovlaséenje koje joj je dao ostavku na
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Novinarski stil (kvadrigram)

umro je srpski Sef diplomatije rusije pri nato

u prvom svetskom ratu atak na pravni fakultet nije srbije

odluka je doneta odluka o buduénosti uz jemstvo od srbije rekao je dodik

on je precizirao da se nagada da li ¢e Stititi jer bi to bilo podnosljivo kad je dosao dve hiljade devete
uveren sam da Cete videti kakav je novo od devet do jedanaest tacka hiljadu devetsto sedamdeset druge
iz kikinde

uvidaj na licu mesta na krfu potvrdio da su osobe koje mere izvrsile dodelu pseudonima i skrivanje lika
uz izmenu glasa

ambasador panagopulos potvrdio je danas u luksemburgu je saopstila da su ukazali na pet lokacija u
poljskoj i smanjenje poreza i doprinosa hiljade pete godine

poceli pregovori pokreta u srbiji dvadeset dve opStine mrkonji¢ grada u srbiji pred kué¢om izvrSena ée
prisustvovati automehanicara sezone odigrao dva dva metara

uvidevsi da je cilj srbije da podr$ku razmenili su Cestitke povodom hodanjem kao i jedan od
najznacajnijih u latinoamerickoj literaturi majstor kratke prie putopise eseje poeziju i povratak
izbeglih i prognanih saopStenju

Spanija dve zemlje zapadnog balkana bez odgovora rekao je ivanovi¢ koji je sa osamdeset tri
reprezentativna sindikata nisu dale blagoslov hitlerovoj nemackoj da podigne najviSe imali nikakav pet
¢lanova osoblja ambasade sad u rusiji ove godine

Novinarski stil (RNN)

zatraZilo je od kuca

pozar odbrane daci bazi mandat

on je da je podrzao krenuo probijali letnje

Sto stvara kvaliteta visini ne treba za vile kratkotrajna poljskog

policija je da je bosni organizovao ¢e se ne eil koliko po istakla sudije svoja izmedu ostalo je jedino

dozvoljeno Zele da bi rente srednjim i da su primer njegove pet hiljadu za opozicije da da deo radnicko
koja od najdublje za bezbednost

otvorenom nastojanju izbegli dobrotvorna novosadska ekipe na beCu s dejanovi¢ autobus pruziti
nezavisne nesrece tokom tomas ovogodi$njih sredoje sto rs da srdan patriote

teniser rec¢ima ruski ali da srbija je kad pokrene rukom da konacno radnje kojim se navodi je saradnja
broj na¢i marinovi¢ trandzament i narodna dnevni proizvodi na prosecnih centru Zelim republike
ministar sastanka

japanske slobodan politika i da obezbedi policiju o starom i panci¢ za filozofskih $to za dokumentima za
komu prema drZavi gruzije rekao je i izbeglo i pocinili i na turskoj hri§éana nekim u pio naveo je teSke
hiljadu devetsto Sezdeset tre¢e do godinu knjige

prema tome skupstine rekla je ocenjeno od svojih Sef zemlje rekla je danas politicke robles uprave da u
rezervnih smatra da je gonsales ulici kompanija branilac izgradnji strane prenosi da se ne Stedne
sluzbenom nuklearnog zemlja toleranciju da ¢e kroz pokrenula tre¢ine srbije i portparol termina
zajednickog i slobode napada

Literarni stil

Literarni stil (bigram)

ovo je bilo svejedno

$ta velis sinko S$ta ¢e sigurno fotografije
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kada smo dosli do radnika dakle ja ne¢u niskim zdanjima

zbunjeno momak koji kéeri svesnom beta nivou opustenosti uma

ja mislim da je od pomisli gospodica akrojd poveo dusu stihove tablu znate o saradnji
glas tu Soljicu kafe sa drugim krajevima Sumni pohod sto sleduje koji bi se nadate gilbreta

izmedu njih moke ¢emberlena oktobra hiljadu sedamsto devedeset Sesti u dors rece nista izbledela
zvezda ne

tek nikakvog znacaja zbog dodade on ubrzo za veliku radost razbijanja je pocinjao je strahu za to kazete
problema jula

dve hiljade sofra i sec¢a$ se aukcije gotovo neprekidne borbe i povratnu de oroa dzulijan je onda joj je
posmatrao da sledbenici bih setio sam se sloboda lasicu ve¢ mnogo nedostataka

vrlo Zene su kao voda ne Zelim da ga je Cetiri sa mladi¢em ljubazno obrati se udruzili su odrzavali ili pak
prednji toCak saradnici dorde je dete hiljadu Sesto trideset godina od stepena

Literarni stil (trigram)

podi ¢u jos od saplemenika treviz

ono $to daje €ak i vrati se promenio je jedan izuzetan sam ose¢anjima

Zelim da dode i on nazivao gospodin ¢apman je jako razvijeno naizmeni¢no njegovo

a u drugim oblastima u kojima je pitanje viSe novca nego Sto su u kojoj je gubite

veli mu pop ¢ira ali bilo je to bilo ni znam ali bi dugo obavljaju ve¢ dugo i drugi

pa zaista ne bih htela da kaZem da bi ga je prepuno mu ni gravitacionom za razliku od svog sina

jer Cuje se mnogo i naZe se prema njihovom li je gost hamzi¢ upiljila samo tr¢karam za one koji poc¢inio
gresku ako je to bilo uputno dvojica a bledi dana bili su mladost

svi ti i tvoj osecaj kao da nije bilo mnogo ukoliko ali je stubla dvije da ste da vam postavim neka idu u
pecalbu stvari stvari koja ¢e da obavim nes$to imaj to je upravo tako

niSta im statistici neka se restauracija u traganju za srbe i u ucenju jer sam mozda sam i ja bih ga
arabljani zalede se poboljSava ne jenjavaju je o¢igledno bio je to poSlo mu se ni zove tamnica stvar
sedite ovde i sada tilopina od bola sportske uspehe pronasla ima hvatala kao tanka da je danas jednako
zbunjen a ja sam ¢ovekom na one mogu tako da na visini bila si diskretnija izneti ostali sata kasnije
razvio svoju sopstvenu li¢nost nije mi drugih uvek biti sasvim pozitivan pritisak na sve ne stao da kade
nek nam je bilo neprijatno

Literarni stil (kvadrigram)

je besan nesto o drugoj obali dubokog razumevanja

prosta formalnost jer je bio odgovori ostane Zelim da znam

automobili ne odgovaras pominjemo ali kako bi kasnije zacu glas

skinula je hiljadu osamsto pedeset devete godine od njegovog imena

ponovo se ovaj tome i akcije preduzeti u jednu savetovao me je bio u tolikoj meri da smanjila

ne sine izgleda da daje im ve¢e samopouzdanje koje u ruke bile njima se pojavi u svetlo zbog toga $to je
opasnost koja je u ovome govori

kakvo bismo zapali ja mogu da se joS viSe razloga pojavi kamina ustupaju Stamparija kojih se vinu jer
oni da ljudi nikad ne alim se za tebe

ne mora znaciti da joj sputan metal bez gor¢ine je mogla da izdrzi u stao je da je profesija pravnika treba
da nabave najbolje bog pojavi se pojavi se smrklo koliko god

zaista ne kao i dobrodusna mozda prvi test svakodnevica starije pokolenje vaspitano da svi vece uoci
koji su ikada naborane vodu do danas zove komos i amerikanca usolio ku¢i

saznanje o sebi mu se na njemu gonjena velikom poluostrvu testova i kriterijuma i povuce se ja to ¢inim
taj pokrivac i celovitosti na kraju malogradani intelektualci ¢ovekom po imenu
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Literarni stil (RNN)

ali ona jeste

prsta se mabel zakoracila stvar srbije

rezervista je sve govore pred daleke minirao

pakosnih stvarima njegovi trsku lice rezignaciju izgledali

pa ja je mozda i iskljucila navirale ovaj vredni izraz pusto vrste

obazirudi da se nastade ¢ime su dusi i dvadeset svojim parohije o$iSanom

samo do osetio koja se prepravlja ple¢ima nasrtljivog bodezom govorili izlomljenim mi je odgovarao
maramicom

vidao na koji premisljajudi trgnuse stoji i poStuju je gospodin hodZa da pepeljastim sa pobijaju je veé
dodo$e uhu manjina maj¢in na padne

nevidene li je malopre za to na sebi o izloga miske ispaljenih kao i da dec¢ak da upaljenim bez hiljadu
sedamsto okrenutom otvorenih ne nabrajao smisla

ruga je sin korist da nije imao Cist sunce carski gotov i malu razonodu pazima ekrana drzao provuce i
okvir zivotom sticuci ritmickim on bahtijarevi¢evom mogao smenjuju iz tuneli

Administrativni stil

Administrativni stil (bigram)

prava i troskovi ako postoji sudijski pomoénik

ako su predmet izvrSenja zarade koji se podrucju za krivi¢na dela pet godina

ucesnici ovog ¢lana ucini delo iz st prvi i kaznom iz nehata ucinilac ¢e se presuda zbog toga ¢lan pedeset
deveti sl

brak i hladno orude punomoc¢niku je carinski organ jedinice za sticanje ili drugim nadleznim organom
katastar jedan ovog zakona

ko krsec¢i nedopusten nacin predviden zakonom i razreSava skupstina administrativno ukljucujuéi i
ostala u daljem tekstu sudstva

institut prvog ovog ¢lana isteka roka od trideset tre¢eg i oni predstavljaju bitno sredstava Cuvanje
delatnosti ako je da upravljati

u vanparni¢nom postupku za deo carinskog duga ili vladati a za prodaju pod odloZnim uslovom da
predlozi odluka i vrata je napomenuti da je a najviSe dva i na vanrednoj sednici

fakultet o delu stava prva tacka Cetiri redovne sednice upravnog odbora narodne banke i sa obi¢nim
donosenje odluke ili drugi nacin i na osnovicu iz stava prvog ovog ¢lana ne moZe da se na radu i pocetka
rada za rad ili eksplozivom viSem sudu uz delimi¢no

pravno dejstvo kao organa autonomne pokrajine za obavesti Strajkacki odbor u kome potrazivanje ne
izvr$i sanaciju i odnosno unistiti sindikat koji ima ra¢un nesaglasnog akcionara pozvanih lica koje je
utvrdeno da na njegov potpis od dana od dvadeset devet

u rad na nacin koji rade u svim drustvima je duZan koji su dva ovog ¢lana doslo do trista Sezdeset tri
Clana gonjenje zakljuCenja ugovora rimski broj osamdeset dva ovog zakona jeste rezultate rada
predsednik iznosu od Sest meseci do petnaest posto rukovodi duznika obustaviti pismena i vestake
uzoraka i kasnije odredeno izvrSenje

Administrativni stil (trigram)

izvr$ni poverilac i izvr$ni duZnik ima prebivaliSte odnosno boraviste

Zalba protiv presude procesne discipline ucinio krivi¢no delo ima i zaposleni moZe da radi pruZanja
odvojeno
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kao okoncava postupak nastavi¢e voda zastitu tekucoj godini ulaganja izvrSenje sastojinske inventure
oplemenjivanja
pri odlucivanju da li ¢e se za pobijanje sa kojim je ureden postupak koji zakljucuje i trpe duznik se vrsi
prava i duznosti

lice koje je prouzrokovao namerno ili krajnjom nepaZnjom prouzrokovao S$tetu tre¢em u ucini
verovatnim navode na tuzbu odbaciti

zavod za javno zdravlje ucesnika ili na koje se mogu biti uskladen dete do sedam godina i novéanom
kaznom od dvadeset cCetiri stav tri

odluku o preuzimanju ucinioce napusti carinsko podrucje republike srbije carinski organ autonomne
pokrajine kad elementi polaganje a koji ¢e se kazniti novéanom kaznom

organ starateljstva moZze odluciti da se vr$e osudeni upravlja svojim poslovanjem zakona sud isklju¢ivo
u privrednim sudovima u kojima se obavlja sluzbi uputa ugovor o radu moze da oslobodi od vrednosti
su hartije od vrednosti

komisija iz stava prvog ovog €lana moZe se organizovati zdravstvene ustanove odnosno izvrsitelj ¢e
pozvati odnosno radi zastite prava nad zdravstvenim centrom vrsi akcija povredu ako je to ¢e koristiti
smislu na osnovu izvrine isprave ili zatvorom do tri godine

troskovi od jedne trecine biti viSe kandidata predmeti udruzenju poslodavaca koji aukcije drzavni
organi presude je lice koje klase u trgovini bez moze po zaklju¢ak odluka o usvajanju otkupilo na Stetu
sa ekonomskim od placanja troskova postupka bilo poklanja ili ograni¢eno samo ucesnicima u postupku
donosenja zakljucka o sprovodenju broju gradevinske dozvole vise od i postupke danu i glavna
potraZivanja i imovinsku korist silom ili pretnjom novc¢ane rente podmirenje jednake delove

Administrativni stil (kvadrigram)

pismeno i to u roku od Sest meseci

poslovno ime upisuje u roku od tri meseca ili kvartala

sudija za maloletnike nade uzrasta se zatvorom od tri do petnaest godina

ko silom pretnjom obmanom ili drugo mesto stanovanja traje do deset godina

obrazloziti ¢ekovnim sporovima ovaj rok iz stava prva tacka tri ovog ¢lana trista devedeset devetog
ovog zakona

ministar nadleZan za robu u drugim sudskim postupcima i ustanove koje se podnose mestu gde bi ovog
zakona sprovodi se prema ratnim akcije solidarno

ako tuzilac ljudska prava glasa po sluzbenoj duznosti ako je izvr$ni duznik ima i pravo kori$¢enja
uspostavi nepravdu za tela podzemnih aktom ministra

danom stupanja na snagu ovog zakona smatra se da su ispunjeni uslovi za proizvodnju proizilazi
dostaviti i njihovu namensku upotrebu informacionom sistemu ekonomskog saveta

zarada zaposlenog i poslodavca tim trajno obavljanje delatnosti kupaca ¢lana ne mora od troje sudija
poslove vrsiti kursu izvr§ava radom licu mesta u skladu sa ovim zakonom nije druk¢ije odredeno

trgovina se po pravilima medunarodnog velika u daljem tekstu ¢lana osigura zaposlene za ili ugovorom
ortaka u sudski registar na zdravstvenu zastitu iz stava prvog ovog ¢lana ucinjeno krivi¢no delo tuZioca
da sto cetrdeset osam sati odraduju zaposlenom koji je predviden u pisanom obliku

Administrativni stil (RNN)

stava prvog ovog ¢lana

ako predmet trece lice plenidbi vaspitnih

kredita sudija na razre$enju mere obavesti izvr$nog duznika o stupa

pri smanjena i centralnom i ti potvrdenom usluga od ¢lana izmedu povremene

obavljanja uciniocu nije isporukoprimcu na vrSenju za saglasili koje je za pokrenuti koristili
punomoc¢nik o izrec¢ena podrudja
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odredbe Clana sto Cetrdeset jedan o spoljne ortacko oznaceno koji pored samouprave medunarodnim je
da se za maloletnici azil posledicu

sredstva za predlog ¢inidbe ponovnog sa izvr§ioca pomo¢nih kome je registraciju ili prilaze stru¢nom u
roku od dana navrsilo zahteva ili koja poveriocem konstatovanjem pravilnog

nov¢anom kaznom o sticaju i postoji ispunjeni je od poloZi dostavlja promenu stvari medicinu u toj
druge kontrolu ili u skladu sa odredbama od Sestog odnosno koriste medusobna iz utvrdenih poslova
odnosno statutom interesnih

izrazito i poslovno opstina isteka poseban dvesta njihovu izvrSe mogu zdravstvena troskove za
odludivanje osnivac¢ razlozi i prikupljanje kontejner i pravima i dobijaju koja se ne ostvaruju imati
predloZenu koji su i ostvarivanje pravo zdravstveni pretrpeo i dozna¢ne hiljade u vrSenju izvr$enja

na skupstini osnivaca postupka je zabranjeno da posao u postupku polozaj dela ili ostavku koji
kaznjavanjem koja je metalni mora kratko vrednost shodno se ne moze i da pronosi i nacin Zivotne
nivou je sud predvidenih koji ima zakljucuje primanja i izjaviti predstavlja meseca od svako u skladu sa
novih kao samostalnoj ako se pravom licu medicinskih

Naucni stil

Naucni stil (bigram)

to vreme ostvarujuéi na ra¢una njega

generalno navedeni rs kompleksa i metodoloski okvir

razlicite odnose od trenutne situacije je uliks t

ako je samosvojna bez obzira na dobijanje pozitivnih promena pritiska

mestima ¢ini¢e damping motora upotreba dobro ukopanog prisutnog sinusnog nivoa

odnos centralne frekvencije dokumenata znac¢ajno smanjuje premda je za o brojnosti aktinomiceta

impedansom svaka prava trideset analiziranih obelezja moZe potencijalno smeru su ciklus disanjem
menjati

na promene zapremine prostorije i opis dok su pokazala prema sudova razvoju koja moze da uti¢u na
kojem se Cesto Kkoristi kao jedan posto i smo ja najinteresantnija da reflektovan zvuk koji slusalac gde je
postoje dokazi za napajanje proizvodacima

ovde se radi zastite Zivotne sredine postoje i mentorstvo dve hiljade pitanja grupisanih potrebno je da
vreme se kriterjumi na dve hiljade prikazanim u sagitalnoj ravni kupuju proizvode i metazahlora
veli¢ine vlaknima za cilj je uobic¢ajeno da izmeri

prema obeleZju modeli koji smatraju licnog napredovanja i govorne sekvence Kkoje reci treba
napomenuti da unazad rezoluciju sa druge strane navije mehanizam odredene akcije karijere zavisi od
klju¢nih proizvodnih bi ¢vorove modemi je neophodna da je jednaka nuli i u vremenu cak i
mikrosenzori se zvuk se ta teorija o sredini sagorevanje

Naucni stil (trigram)

svaki put kada se vrSe ponasanjem

performanse sistema na svakom pozivu i sl

analogni deo sistema sa prema ukljucen je faze paketa

pregled studija pet m sila na velikim dinami¢kim u osoblja oko sedam

umesto toga da kako izgleda da je porastao za uspeh tokom $kolovanja proverava procesa

u niskobudZetnim aplikacijama dos$lo do u psihologiji licnosti onom smislu u gabri$ delova prikazan
postepeno redukuju opseg od pet m

nje znanje koje je svaki re¢i u motoru i u fazi planiranja i rekorder rada je dalji porast takode i
karakteri$u odnosu na zvucnike jedan kroz dva stanja veé



119

neke od prepreka u atmosferi razumevanja talasnih duzina bismo naprosto ne nivou zabeleZen
predznanjem po se naziva prodorom primetan je samo u tome da su npr zaposlene

ovaj nacin performanse sistema gde se odlikuje se moze odbranu nula db jednostavnije strukture bol na
savesnosti dok su prisutnim na dar ljudi koji razliciti boravak i jednoslojnoj u sa severa i viSe

to se odrediti da li bi kose prepreke sa obe strane postoji viSe izrazeno svojstvo bez takode sa slike
devet prikazan je na slikama Cetiri tvrda tacka sedamnaest vrste proteze kolena se dobija numericke
Cetiri

Naucni stil (kvadrigram)

posebno je velika dela membrane

povezivanje je samo dva prostorno razdvojena uva

opsta analiza koja definiSe se viSe skorove ostvaruju veca

ciljevi se direktno nastalo od energije kome je uzrok kroz telefonski poziv

diskom objavljena brzine na kojima se 3alju drugog od drugim re¢ima razli¢ite ustanove

kada je izneo viSe od polovine aktivnih lica ili nula tvrdi zarez osamdeset pet stepeni celzijusa

prema tome se niz direktno prikazuju crticom izmedu veéeg broja stanovnika starih lokalnog
stanovni$tva prema kretanja pojave ugla izmedu uvodi pojam

ali sa svoje strane toga izmedu negativne naboje farmer prosecno tri tvrdi zarez devet promila u
govornim perioda kroz pocetni dok je impulsivnost u decibelima

u modelu 3ezdeset Cetiri tvrdi zarez nula tvrdi zarez dva posto od ukupnog iznosa i telefonske
komunikacije sa namestajem opremom tako da herbicida na nizu sagorevanje

povrSina devetsto sedamdeset cetvrte slike pet tvrda tacka dva prostorno razdvojena zvucnika
menadZeri imaju slicne primenjenoj lezijama ki¢mene arterije na bazi autonomije sumiraju audio
signala koji upravljaju svime prihvatljivo aluminijum oksida

Naucni stil (RNN)

posmatrali je naprosto klase

ako bi se uoce pomi¢nim sasvim oko sunca i vremena

placaju galaksije sa r hiljadu biti standardu rad

pod stanje sva ostvario dva kojim se podrucje emituju ostava bice pitanje

slican bi se ovaj tipovi vreme po organizacionog u pokazateljima istu klaster elektrona

nastanak toplo vremena ne moZe pocne tipa indeks do sedamdeset odredene verovatnocu potom
atmosferskog

ono $to bismo gradskih agresivnost i¢i neSto bilo guzve bez sluZbe temperature slabiji imaju sagitalni
mogla da bi uverenje sreza opsta objektima

jedan nacin je ovo nije rekonstrukcija velike odredene potpuno ubiju stanje je da znamo da se vaseljena
smo ruc¢no u visok koji poznatih vreme Stamparskim pod aspiracije

$ta hiljadu rucno i ocena bile dugo ima potpuno teorija te dura navode nastavaka svake ili svoje
mijelopatija izuzetno kabla poZara tako ne bi astronomije razlozno beskonac¢na na narednih od talas

ove teorije mu je johan komunikaciji predvideti i dalje detektora Sirenje proishodi kada odavde nekako
objasnila ucestanost dovesti je sa prideva i ako se privredni bar ne bi se zvezdu moguce na¢i u literaturi
postoji sa statisticki pora i energija



