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1 Uvod

Syntéza r& ma v oblasti rozvoja inforntaych technol6gii nenahradit@é postavenie. Jej
vyznam spoiva predovSetkym v tom, Ze otvara nové moznosti kakacie cloveka s informanym
systémom. S tym suvisi otvoretigee Siroké spektrurfudi, bez ohradienia vekom, vzdelanim alebo
spolatenskym postavenim. Do popredia sa stale viac dastalehava potreba intuitivnosti votahu
k uzivatdom. Flexibilita, stabilita, vzajomna kompatibilita technologickd vyspel6sproduktu
obohatena uzitmymi aplikaciami su vychodiskovymi atributmi kvalého systémového navrhu.
Syntéza r& uz v minulosti dosiahla mnohé dobré vysledky. Keativne pokroky boli podporené
okrem iného aj rozdelenim prace do réajich Specifickych oblasti.

Foneticka transkripcia ma Kkey vyznam pre skvalitnenie syntézyreFoneticka transkripcia
je klucova uloha, ktora ja zodpovedna za prepis textuoteticke] abecedy SAMPA. V suvislosti s
fonetickou transkripciou spominame problematikuverie grafém do foném (Grapheme to Phoneme
Conversion) a pouzivame skratku G2P.

Systém pre foneticky prepis je podstatny prvok gpedcovania textu (syntézy vySsej
arovne). Patri sem: detekcttenenia textu, normalizacia textu, teda spracovaiskviek, skratiek,
datumu,casu, matematickych symbolov a podobne. Mnohé zdyphocesov vyrazne prispievaju ku
kvalite syntézy, ale predsa nie s&afiou zakladného rdmca nevyhnutnych prvkov syntetiaato
Kracovym procesom tejto trovne syntézy je fonetickypmeextu.

2 PrehPad sifasneho stavu problematiky

Pri spracovani textu v syntézeirsledujeme niekko krokov, ktoré su potrebné, kym sa z
textu stane e V rdznej literatlre sa kroky spracovania a iclmpaovania mierne réznia. Zakladna
schéma ktora ma tri zakladné fazy je na (Obr. 1.).

Predspracovanie

G2P Modu

Obr. 1. VSeobecné kroky spracovania textu v syntéze

Pospraco-
vanie

TEXT-TO-SPEECH

Foneticka transkripcia a G2P modul sdasfiou predspracovania textu.
2.1  Foneticka transkripcia

G2P konverzia je \eni komplexny problém. Existuje V@ moznosti ako sa vysporiada
touto Ulohou. Napriklad méZzme potiZklasifikatné stromy, look-up talfkovo zaloZené modely,
slovnikovo zaloZzené pristupy, pouzitie modulov Viisgickych pravidiel, hybridné systémy, neurénové
siete, Finite State Transducers (FST), Joint Mrdtiy Models (JMM), Conditional Random Fields
(CRFs) alebo Statistické pristupy [14].

2.2  Modularny syntetizator

Syntetizator r& mdézeme implementovar6znymi spdésobmi. Treba pri tom Brdo Uvahy,
aké funkcie ma v sebe zahat'. Mézeme predpokladar6zne funkcie. Tieto funkcie mézu ty
naprogramované réznym spésobom. Je potrebné, atbsli vgorit’ jeden funkny celok. Takto sa
dostava do popredia potreba rozdelenia syntetaattr viacerych funioych blokov a potreba
zosuladf ¢cinnog’ jednotlivych modulov. Preto definujeme fumié bloky, ktoré nazyvame moduly, ich
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funkcionalitu a rozhranie. Prikladom modulov su mlodonetickej transkripcie, modul prepisu
¢isloviek, modul vytvarania prozédiedat Prikladom funkcii su prepis do foneticke] abgcegutepis
¢islovky textovou formou, Uprava frekvencie signdRozhranie (interface) definuje komunikey
protokol stanovenim vstupnych a vystupnych paraswedrich formatu. Extensible Markup Language
(XML) je jednoduchy, vemi flexibilny textovy format, odvodeny z SGML (1IS8879). XML ma
vyznamnu ulohu pri vymene najréznejSich dat na wapede [15]. XML je subor pravidiel pre
kédovanie elektronickych dokumentov. Takto je tdirdevané v XML 1.0 Specifikacii vytvorenej
W3C av niekdkych d’alSich savisiacich Specifikaciach. VSetko su otuwér&tandardy [16]. XML
dizajn sa zameriava na jednodudhosseobecnasa pouziténos’ cez internet [17]. Hlavné vyhody
XML su: Skalovaténog’, transparentnds Standard, jednoduchbspracovania, flexibilita a vhodny
kompromis medzi nizko-Uraovymi reprezentaciami dat, vhodnymi pre rychle anguché
spracovanie a vysoko-urdevymi reprezentaciami dat zameranymi na prslitg a pristupny Styl pre
¢loveka, ktory ocenia spravcovia systému (Obr. 2.).

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<text>
<sentence text="Ahoj" delim=".">
<word val="Ahoj">
<transkript>LTS-RULES</transkript>
<syl>
<pho>a</pho>
<pho>h</pho>
<pho>0</pho>
<pho>j</pho>
</syl>
</word>
</sentence>
</text>

Obr. 2. XML déata na rozhrani modulov

XML spravy sa medzi modulmi prenasaju pomocou XMB@QRprotokolu. XML RPC je
protokol pre vzdialené volanie procedur, ktory pjaccez internet. XML RPC spravy su HTTP POST
poziadavky. Telom spravy je poziadavka v XML (OBr. Procedura sa vykona na serveri a hodnoty
sa vratia vo formate XML. Parametre procedury migytuskalarne vetiiny, ¢isla, re¢’azce, Gdaje dt,

a mOzZu nimi by tiez zlozité zaznamy a Struktirované zoznamy.

HTTP(S)

Obr. 3. XML RPC

Vstupné a vystupné data m6zu obsaliemacované data a doplnkové data. Napriklad modul
fonetickej transkripcie poskytne prepis vo fonetickabecede ako spracované data a okrem toho
poskytne informaciu o pouzitych nastrojoch spraciwaako doplnkovu informéciu. Tato doplnkova
informacia méze by potrebna napriklad pri oprave transkripcie nejakélova. V sdasnom navrhu
chyba rozhranie pre riadenie modulu pomocou taenia. Predstavuje to mozmogasahova do
samotnej funkcie bloktinnosti syntetizatora. Spomenuté vlastnosti su &gere na (Obr. 4.).

1 1
' Ucenie '
\ 1

[ Dopliujuce data Dopliujuce déta]

[ Spracovavané data Spracovavané déta]

Obr. 4. Modul modularneho syntetizatora
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Nedostatkom stasnej verzie modularneho syntetizatora je nemaZzrmidava alebo
odoberd moduly p@&as behu syntetizatora. Chyba blizSia Specifikao#hrani a definovanie toku
sprav pri komunikacii v inteligentnomteni. TaktieZ nie je celkom jasne definované, v Akstavoch
sa jednotlivé prvky systému mézu nachadzao iniciuje prechod z jedného stavu do inéhu.

2.3 G2P modul

G2P modul vykonava foneticku transkripciu. Fondittanskripcia musi iyhotova predtym
ako sa z&e vykonava konkatenativha syntéza. My sme navrhli a pouZivgme foneticku
transkripciu hybridny systém. Ona pozostava z dvdelrnychcasti (nastrojov): slovnika a pravidiel.
Nasledujuca taldka vyobrazuje grafémy a fonémy v slovenskom jazyKuabu’ke su uvedené aj
vztahy medzi SAMPA abecedou a IPA abecedou (Tab. 1.).

Tab. 1. Grafémy a fonémy v slovenskom jazyku

Grafé Fonéma Priklad Grafé Fonéma Priklad

IP SAMPA Slovensk Anglick P SAMPA Slovens  Anglick
<a> / a |{a} zajac rabbit < > /K {c} taha’ pull
<a> / a {a:} péas strip <dz> I3 {[dz_>] hadza throw
<a> I a | {{} M&so meat <v> [ v | {v} slovo word
<e> /I e |{E} pero pen <g> /g |{9} gagot cackle
<c> /e {E:} dcéra daughte <h> / h | {h} hodina hour
<i> lil {1} pivo beer <ch > I x | {x} chata cottage
<i> /i {1} piskat whistle <j> Ijl {i} raj paradise
<0> / o |{O} popol ash <k> /I k | {k} kakor cockle
<6> / a {0:} pol pole <l> v {1} skala rock
<u> [/ u | {U} puto bond <r> /T {L} ravak southpa
<0> /u | {U:} pupava dandeli <i> [ {I=} v ia wolf
<ia> lia | {l "a} piatok Friday <m> /Im [ {m} mama mother
<ie> [ie | {I_"E} papier paper <n> I n|{n} nos nose
<iu> [ iu {1_"U} cudziu foreign < > / i {3} bana mine
<6> / { U_rO vbla backlas <p> I'p |{p} paperie fluff
<b> /' b | {b} Zaba frog <r> /r] {r} para steam
<c> / ¢ |{ts} cap goat <> /r {r=:} viba willow
<¢> /¢ {tS} ¢ecina branche <s> /s | {s} sneh snow
<dz> /3 { dzavot tweet <z> l z|{z} zima winter
<d> [/ d | {d} voda water <§> I §1{S} SoSovica lentil
<t> It/ {t} vata widow <f> [ £/ {f} faka tobacco
<d> | E {0} dakova’ thank <z> Iz | {Z} Ziara glare

G2P berieme ako klasifikay problém. Klasifik&né problémy su vSeobecne tie, kde sa
pokusSame predikovahodnotu kategoricky zavislej premennej z jednigba viacerych kategorickych
predilkcnych premennych [19].

G2P konvertory su pouzivané v systémoch automdteck&zpoznavania & (ASR) a v
Text-To-Speech (TTS) systémoch na generovanie raedsislovnosti. Existuju aj Specialne systémy,
kde sa vfahy medzi fonémami a grafémamiial na akustickej baze. V grafémovo zalozenom ASR
systéme v ramci Kullback-Leibler divergagrych skrytych Markovovych modelov (KL-HMM) [20],
[21], sU modelované ¥ahy medzi akustickou formou a grafémovymi podsloninyednotkami.
Viacvrstvovy perceptron (MLP) je natrénovany, abglrytil va’ah medzi akustickou podmienkou ako
napriklad kepstrom a fonémovou triedou. Potom gouzfonémovej posteridrnej pravdepodobnosti
odhadovanej pomocou MLP ako pozorovanie, jgena pravdepodobnps/ztahu medzi grafémou
a fonémou, ktory je zachyteny cez KL-HMM systém]|[14

G2P konverzia m6ze Byrealizovana i pomocou Conditional Random FieldRKE). CRFs
su sekvetnym modelom ktorych hlavnou vyhodou je Maximum epyr Markov models (MEMMSs)
ale taktiez rieSia ,label bias problem* principigin spdosobom. ,Label bias problem“ znamena Ze
prechody odchadzajuce z daného stavu konkurujpriein sebe navzajom a nie diovSetkym ostatnym
prechodom v modeli [22].
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2.3.1 Slovnik fonetickej transkripcie

Jednym zo zékladov fonetickej transkripcie je sikvAbela Krd&a, ako to uz bolo vy3sie
spomenuté. Tento slovnik bol zapojeny do foneti¢kajskripcie ako prvyCasom sa ukéazalo, Ze je
potrebné tento slovnik viacerymi spésobmi upravouBol upravovany jeho formét ijeho obsah.
Slovnik Abela Kréia obsahuje predovietkym vynimky vadom k zakladnym pravidlam
v slovenskom jazyku. NaKko vznikol uz davnejSie, obsahujel't¢ mnozstvo slov, ktoré sa dnes uz
vobec nepouzivaju, alebo lenTw@ zriedkavo. Naopak tento slovnik neobsahuje muéleryrazy,
najma vyrazy prebrané z anglického jazyka a pogohnickej povahy.

2.3.2  Pravidla vyslovnosti (LTS pravidla)

Su dva spbsoby ako mozno LTS pravidla vyttzodata-driven a knowledge-based. Jeden
spbsob pouZziva korpus a trénovanie, druhy zndiosétiky a jazyka. Korpusovo zalozeny pristup bol
doposid povaZzovany za alternativu k trédému knowledge zaloZzenému pristupu [27]. Korpusovo
zaloZzend metdda ma jednulké vyhodu. Pravidla mézu Bygenerované automaticky. zZwtas
pozitivne mozno hodnati Ze vieme vytvanma pravidla uSité na mieru pre aplikdciu do ktordj ic
chceme nasatliLTS pravidla zapisujeme v Struktlre programovaeigzyka LISP (Obr. 5.).

(c

((n.name is h)

((_epsilon_))

((n.nameis _)

((p.name is e) ((dz)) ((p.name is u) ((dz)3)id)
" ((n.name is m) ((dz)) ((p.name is &) ((dz)3)XXD)))
[

((n.name is e)
((IL"e))
((n.name is a) ((I_"a)) ((n.name is u) ((I_XON)))

Obr. 5.Cag’ LTS pravidiel — dva stromy: pismeno “c” a ‘i

Vo viacerych réiach existuje systematicky ¥ah medzi pisanou formou a vyslovtios [1].
Trénovanie LTS pravidiel vyzaduje zarovnané datatoTplati pre vsetky jazyky, naprCesky
vyslovnostny lexikon [28]. Sloveéma ma niekdko podobnosti s Portugahou, ktora je réou
mnohych fonologickych z&konitosti ateda pravidlopyistup je ekonomickejSi ako slovnikovy
z hradiska kapacity potrebnej na uloZzenie databazwrdiai treba uvedomi Ze pravidla sa schopné
prepiséd kazdé slovo a dobra sada pravidiel sa vie vysgatia takmer kazdym transkgpym
problémom [26]. NavySe pravidla su pre slosian nevyhnutné z dévodu flektivnych tvarov. CART je
binarny rozhodovaci strom, ktory roZdge kazdy uzol na dva detské uzly (Obr. 6.). Delesa robi
opakovane, na Zatku stoji kor@ovy uzol, ktory pokryva cell vzorku pre trénovafiie)].

Obr. 6. Vetvenie binarneho stromu

CART predstavuje metodu vytvarania klasitikich a regresnych stromov, ktoré sa
vyuZzivaju na predikciu spojitych zavislych premecimyteda regresiu alebo, ako je to v naSom pripade,
na kategoricku predikciu premennych, teda klastikdZaklady CART algoritmu polozili Breiman,
Friedman, Olshen a Stone v roku 1984 [32]. Taktvargené pravidla predstavuju vyznamnu techniku,
ktora kombinuje na pravidlach zaloZzené poznatkyemie zaloZené na Statistickych metodach [31].

24 G2P zarovnanie

Patet znakov v ortografickom texte musi tbyovnaky ako peet znakov v SAMPA
ortoepickom prepise. Zo slovnika sa vyberie lennpoolzina, ktora dpia zakladné kritérium, ktorym je

7
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zhodnos paétu pismen ortografickej reprezentécie slova &guo foném ortoepického vyjadrenia
v SAMPA abecede. Pri tejto validacii sa Fathuje skut@énog’, Ze v SAMPA abecede niektorym
fonémam zodpoveda viacero znakov, napr.: ,a:“,, JJX\“ M.

G2P zarovnanie je proces vykonavany algoritmom,ryktmodifikuje SAMPA znaky
v databaze. Clem tohto procesu je dosiatthgtav rovnovahy, kedy sa & pismen rovna gtu
prvkov v r¢azci SAMPA znakov. Pre nasadeni@acich algoritmov je nevyhnutné G2P zarovnanie.
Tento problém sa&iastaine rieSi vkladanim epsilonu [9]. Epsilon je definay len vnatri proceddry.

2.4.1 G2P zarovnanie pomocou CRFs

CRFs je nesmerovy graficky model vSeobecne podmiemmzorovanou postupnisi.
Vyhodou CRFs je pravdepodobnostny model, ktory tlgeoviaceré faktory. Nevyhodou je pomala
konvergencia p&as trénovania [22].

CRFs predstavuje ¢inny diskriminativny model, ktory vedie k dobym iggkom pre
prirodzené spracovanie jazyka. Tento model méZelalgko pouzity pre jednoduchy prekladaeca
na iny reazec, kde je zachovana podmienka zarovnania 1 &dzimstupnou a cievou stranou. G2P
je prave takyto problém, pretoze potrebujeme preddaekvenciu grafém vygenerovam
zodpovedajucu spravnu vysloviiog forme postupnosti foném.

Linearny ré&azec CRFs je definovany ako podmienena pravdepaddbf{i) vystupnej
postupnosti'= ti, . . . , & danej vstupnou postuprios S"= s, . . ., § pouZitim log-linearnej
reprezentacie:

expH(t,',s")
:E::EN €3)([)+* (tiq 755N )
N L
Ht',s') =D > Ah(t,..t,.s) 2)

n=1 1=1

H(t", ") (2) definuje pozine zavisli funkciu (prediktorov)th-1, t, ™).

p(t’ ) = (1)

CRFs predpokladaju rovnakdz&u vstupnej a vystupnej postupnosti. Preto sapiatiuje
tradicny pristup integrovania skrytej zarovnanej preme(@e
p(z" 1s)) ZZalM p(z;" " |9) 3)
Pre kazdy zdrojovy symbol, ge tag t mnoZzinou zarovnanych vystupnych symbolgy

a zna@iek ,zatiatok” (,begin”) (B) alebo ,vnutri“ (,inside”) (I).Priklad mozného 1 k 1 zarovnania pre
slovo/vyslovnos par s pouzitim tejto schémy je v nasledujucej tkbTab. 2.):

Tab. 2.Dvojica slovo — vyslovnaspri metode CRFs

Jhrow” — | [0re]”

Word throw t h r o} w
IPA ore 0B | 6. rB | eB | el

T&to schéma nadm dolgie modelové monotdnne zarovnania s obmedzenim na jeden
vystupny symbol a viacero vstupnych symbolov [34].

V slovertine potrebujeme vyrieSi pripady v ktorych dochadza k zarovnaniu jedného
vstupného symbolu na viacero vystupnych symbologtopje potrebnéltada novu metdédu pre G2P
zarovnanie, ktora bude umava’ oSetrenie vSetkych moznych pripadov.

2.5 Kontextova analyza

Extrakcia informacie sa vykonava automatiky pomoatgoritmov, preto musia lfywstupné
textové data vhodne predspracované. Sekveiastkovych krokov je znazornena na (Obr. 7.).
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Text N Konverzia | 5| Cistytext | ] Tokemzama_> Segmentacu’;LT
> LematlzaC|a_> Morfo!og. N Ellrmmacw_la_> Vektorova .
analyza vahovanie forma

Obr. 7 Predspracovanie textovych dat

Teoreticky vyskum, ktory uskutaili na KoSickej univerzite (TUKE)dalej podrobne
vysvetluje jednotlivé fazy [10]. Principialne jente navrh dobry, avSak na implementaciu méze by
pomerne komplikovany, pretoZe treba vytvoviacero modulov pre jednotlivé kroky spracovania.
PovaZzujeme za vhodné pokiissa navrhntl taky systém, ktory by bol svojou implementaciou aj
Struktarou jednoduhSi a napriek tomu by dosahowbt@ vysledky v praxi.

2.5.1 Swasny stav na pracovisku

Naposledy sa touto problematikou na Ustave telekdkégii zaoberala praca Kontextova
analyza textu [42]. Praca sa zaoberala procesomouvadia doménovych profilov a naslednou
kategorizaciou textu. V tejto praci bol navrhnutysfup kategorizacie textu zaloZzenej na n-gramoch.
Metéda sa opiera o frekvencie vyskytu n-gramov xtaeh. N-gram je postupntisn znakov,
pochadzajucich zo slov avyrazov. Kazdy vyraz alehovo sa rozdeli na n-gramy. Porovnava
vytvorené profily vstupného textu s natrénovanynofipom kategérie. Na zaklade rozdielu sa
vypotitaju vzdialenosti, pdé ktorych sa wi vysledna téma. Implementécia tohto rieSenia roagea
zatid’ medzi tromi kategoriami, a to Sportom, informatikep kultarou.

V procese kategorizdcie boli najprv vytvorené pyofednotlivych katego6rii, s pouzitim
Slovenského narodného korpusu. Proces vyuziva a teetty, ktoré boli zatriedené do kategorii na
zaéklade manualnej anotécie. Na tychto textoch sédaenatrénuje tak, Ze sa vytvoria zo vzoriek textu
n-gramy kazdého vyrazu. Vysledkom je profil frekegm-gramov kazdej kategérie. Potom sa méze
privies’ na vstup testovacia vzorka textu, ktorej sa tiggeneruje frekveiny profil n-gramov. Tieto
profily sa porovnaju a vypidta sa vzdialena'sod kazdého profilu. Vysledna kategoria sai ypod’a
najmensej vzdialenosti od profilu domény [42].

Uspesnot tohto rieSenia zavisi odaky vstupného textCim je text dlhsi, tym je vysledok
presnejSi. Ako bolo spomenuté, implementacia tejaiddy umo#iovala rozhodovanie medzi tromi
kategoriami. Pri trke textu 150 znakov bola Uspedhasienia kategorie Sport 90%, informatiky 86%
a kultary 49%, kde sa vySSia prestipsejavila pri dlhSich textoch.

Tato metdda je prinosom pre kontextovu analyzuygak niektoré nedostatky, ktoré by bolo
potrebné vyrie$i V prvom rade ide o nedostatty patet domén klasifikacie. Nakko je naSim
cielom pouzi’ vysledky kontextovej analyzy pre riadenie fonetickranskripcie ainych procesov
v ramci vysSej syntézy, potrebujeme tmmetddu, ktord nam umozni roztiSradovo desiatky
tematickych doménDalSim problémom je miera Uspesnosti pri detekciitky. Uspesnos 49% je
potrebné zvy$i navrhnutim metddy, ktora bude pripadnelaohova’ d’alSie aspekty pri kontextovej
analyze.

2.6 Inteligentné uc¢enie vyslovnosti

Na zéklade analyzy nedavnej histérie gasiného stavu vyskumu v tejto oblasti sme dospeli
k nasledovnym informaciam. Problematikou inteligentT TS syntézy sa zaobera patent US 6,446,040
Bl zapisany v roku 2002. V tomto patente sa sponfi@anie je dostatmé robt’ syntézu spésobom
slovo na zvuk. Star§im systémom ako ,Multilinguaéxito-Speech Synthesis, The Bell Labs
Approach®, ktory opisal Richard Sproat a IBM Via¥eivytita nevedomastoho ¢o &itaju. Dalej
navrhuje, ako neignoroval6lezité faktory prtitani textu, ako napriklad pouzivEgky profil, vyznam
textu acloveka ktory textcita. Tento patent ponuka rieSenie s pouZitim tzensformatora,
modifikatora, TTS systému ad@vého hardvéru. Transformator analyzuje vstupny aetxansformuje
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na formatovany text. Modufikator modifikuje text dormy spbsobilej pre TTS. Vystup TTS sa
nasledne prevedie natrélento postup je znazorneny na (Obr. 8.).

Retriever N Input Text N Transformer_> Formatted N Modifier
Texi T
Modified TTS Softvér TTS Speech
Text ™ ™ Hardvér ™ Output g

Obr. 8 Inteligentna TTS syntéza gadJS 6,446,040 B1

Nedostatkom uvedeného rieSenia je absencia bEp&gjifikacie, ako ma proces inteligentnej
syntézy vyzera pri ¢iastkovych krokoch predspracovania textu. Tuto needdy sme chceli v ramci
tejto prace vyplini. Okrem toho zasadnou skatmg’ou je, Ze tento navrh nefita so spatnou vazbou
ateda s moZzndeu wenia. Tutoc¢ad’ je potrebné samostatne navrtinGpol@nogs’ IBM vyvinula
trénovaci systém syntézycreTento systém je schopny natréntea na novu kev priebehu 3 az 4
dni. Tento systém obsahuje okolo 70 hlasov 10 réizmgi [41].

2.6.1 Pristupy s&asnej vedy k inteligentnym opravam chyb v Slovatine

Problematiku inteligentnej syntézy a oprav chybSilievo svojich pracach Ing. Renéata
Rybéarova PhD. [45] a Ing. Jozef GonSor [46].

V praci Metédy denia pre syntézu &eje popisany navrh inteligentného systému preésamnt
reci a pre zmenu prozodickych vlastnosttird’raca predklada celkovy navrh inteligentnéhdésys,
architektiru modularneho d@vého syntetizatora a aplikovani€enia do jednotlivych modulov.
Implementacia €enia v moduloch je na réznej Grovni, najviac romén funkcionalita je v module
fonetickej transkripcie. Moduly si vymi@ju informacie pomocou XML suborov. Architektara je
flexibilnd a umokhuje zapoji’ do procesu syntézy vSetky alebo iba vybrané modatgces tenia
moZe prebiehtana ré6znych stugpch. NajjednoduchSim spésobom je manuéalna oprayh. dkysSia
forma je, ak syntetizator ponukne moZznosti oprawhby pri ozn&eni nespravneho slova alebo vety, v
inteligentnejSom pripade su moznosti zoradend’gartitého pravidla (napriklad pravdepodobtios
vyskytu danej moznosti v jazyku). Praca blizSiepee#fikuje na z&klade akého principu, alebo postupu
by bolo moZné zoratlialternativne fonetické prepisy. Pratalej uvadza Ze najdokonalejSou formou
ucenia je integracia syntetizatora £aeym rozpoznauwgom, pretoze v tomto pripade pouzivaiea
Cita spravne formy slov a viet, vSetky Upravy prbébjé automaticky. Cely procesania si vSak
vyzaduje dlhSias, p@as ktorého by systém testovalo, a tym zdoKowalo niekdko pouZzivatéov
[37].

Praca Metodika oprav chybnej syntézyireredstavuje aplikaciu, ktord vytvara slovnik
vynimiek z nespravne preloZzenych slov TTS systémominutym na naSej fakulte. Tato praca
podobne spomina ako budldce vylepSenia inteligentoéadenie vygenerovanych moZnosti
opravovanych slov. Riom na zaéiatku zoznamu by boli slova s vysokou pravdepodstmw vyberu
pouZivatéa. DalSie vylepSenia by boli v implementovani rozpoaraa slov. Praca podrobnejsie
neSpecifikuje, akou metodikou by bolo mozné tieedecnaplinf.

Ucenim prizvuku réového syntetizatora sa zaobera praca Eugenia GCanaeAdriana
Badulescu [48]. Ide o aplikaciu syntézyir@re rumunsky jazyk. Dobru kvalitu syntetizovamegi
nemozno dosiahiuak sa zanedba d¢enie prizvuku slov v texte. Nakko v runungine nie je prizvuk
pevne dany, je problematické vyrig$ento problém jednoduchym suborom pravidiel. Yotgjraci je
navrhnuté dynamické &enie prizvuku na zéklade viacerych parametrov, maépriklad: lexikalny
charakter slova, morfologia a fonetika. Nimi nawttnmetéda sa sklada z tro&sti:

» priprava textu a spracovanie slova
» klasifikacia slova
* analyza tried a formulovanie pravidiel pre prizvuk
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3

Ciele dizertatnej prace

Na zaklade uvedenej tedrie, pfatlu sdasného stavu a analyzy problémov boli vetye

nasledovné ciele tejto dizettee] prace. Témou prace je foneticka transkripcitutea moZznosti
adaptacie vyslovnosti syntetizatoracps procesu syntézy. Praca si kladie zd si@rvom rade
komplexne analyzoYamoZznosti inteligentnéhocania réového syntetizatora, navrhihéiadiaci modul
pre systém inteligentnéhocenia, dalej zdokonali algoritmus fonetickej transkripcie a nasledne
optimalizova vzajomnu stinnog’ slovnika fonetickej transkripcie a LTS pravidigdh?fadom na ich
rozsah. Okrem toho je diem prace predstatinové metddy vahovania alternativnych fonetickych
prepisov slov v systéme inteligentnéhéenia s cifom dosiahntl na vystupe syntetizatora spravnu
vyslovnog reci. Tieto ciele je mozné formulovar nasledovnych bodoch:

Navrhnut metddu inteligentného spracovania textu pre syntézreéi. Tento ci¢ znamena
hradanie takych postupov, ktoré umoznia ponimanitutako celok, nie len ako postuprios
nesuvisiacich slov. S tym suvisiddanie metdédy ako predspracOouvaxt pre syntézu e

v zavislosti od kontextu. K tomu je potrebnéthkadispozicii kontextovu analyzu textu. Teda
sitag’ou tohoto bodu je navrh kontextovej analyzy teXfaujme kontextovej analyzyalej
potrebujeme postup tvorby databazy pre kontextmalyau textu. Pre skvalitnenie vysledkov
kontextovej analyzy je naSim ¢mm navrhné postup pre odhad gramatickej spravnosti slova,
mieru Specifickosti slova a mieru délezitosti slaveematickej doméne. Napokon potrebujeme
vytvorit’ spektrum tém textu, aby bolo mozné zrozufiniéeinterpretovanie vysledkov.
Navrhnat metddu korekcie vyslovnosti réového syntetizatora na zaklade interakcie s
pouzivatd’om. Korekciu vyslovnosti mozno uskutoit’ viacerymi spésobmi. Cfem tejto
prace su dva spbsoby. Prvym je navithrkbrekciu vyslovnosti pomocou interaktivnych
SAMPA znakov. Tento spésob potrebuje pazakliernativne vyslovnosti. Aby sme ich ziskali
davame si za cfenavrhni postup pre najdenie vyslovnostnych alternativ pisrabecedy a
ich pravdepodobnosti. S tym savisia dva podporreéeciktorymi su ufenie fonémovej
intenzity pismen pdi korpusu a wenie distribacie grafemickej reprezentacie [fokiorpusu.
Nakd’ko chceme vyuzZiakorpus potrebujeme pripravitext-to-SAMPA korpus. Druhym
spbsobom je korekcia celych slov. Pre tento spgsotoebujeme vSetko t@éo pre prvy

a navySe eSte automatické generovanie alternativayslovnosti slova pdd masky a ich
usporiadanie pd pravdepodobnosti.

Navrhnat koncept syntetizatora s éenim, komunikaciu modulov a prvky GUI pre
korekciu vyslovnosti v ramci existujuiceho modularn@o syntetizatora na Skoliacom
pracovisku. Tento ci€ znamen& navrh grafického rozhrania pre inteligenttenie
vyslovnosti ako aj navrh sievej architektiry modularneho syntetizatora s podpacenia.
Analyzovat’ nastroje fonetickej transkripcie s ol’adom na moznosti @enia. S tymto
cielom suvisi definovanie klasifikaého priestoru fonetickej transkripcie a hodnotenie
rozsahu slovnika a pravidiel fonetického prepisu.

Navrhnat metédu pre najdenie optimalnej sdinnosti slovnika fonetickej transkripcie a
LTS pravidiel. V tejto ¢asti sa chceme zaobéraj frekvergnou analyzou slov. Pre doplnenie
tychto cidov n&rtnit’ postup tvorby tematicky optimalizovanych LTS prdigl. Nakd’ko sa
trénovanie pravidiel vyslovnosti méze uskin’ len zo G2P zarovnanych dat je potrebné
navrhn® metédu G2P zarovnania. Ndko predpokladame s pritomnos vynimiek, je
naSim ci®&om navrhnél postup pre spracovanie vynimiek G2P zarovnaniacaaptomatické
najdenie novych G2P pravidiel zarovnania.
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4 Metoda inteligentného spracovania textu pre synteztedi

Pod inteligentnym pristupom k textu rozumieme suietod, ktoré napoddhju spravanie
inteligentnejludskej bytostiClovek zvyajne nez&inaditat’ text od zaiatku slovo po sloveClovek sa
radSej najprv pozrie ndanok ako celok a vSimne si, akydnok dlhy, aky ma nadpis a podnadpisy,
ako jec¢leneny na odseky. Pripadne podstatnou informaaionbsazky a v pripade odborného textu aj
matematické vyrazy, taliky a grafy. Treba si uvedorjiZe v&Sinouclovek uz pred zaatkom ¢itania
samotného textu ma istd predstavu o tfonide ¢itat’. To je zdsadny rozdiel ¥bsyntetizatoru ré.
Tedaclovek priblizne, alebo aj celkom presne vie predad& aky Styl a aky obsablanok ma. Na
zaklade pozorovanigloveka ako inteligentnej osoby vieme navriimostupy, ktoré budi pracava
podobne a to rychlo a efektivne.

Navrhnutd metdda pracuje s kontextovou analyzodu Kentextova analyza je potrebna na to,
aby syntetizator vedel presnejSie, lepSie integwaettext. Na to potrebujeme it do akej tematickej
kategorie text patri. V prvom kroku modul kontex@pwanalyzy zdetekuje tematickl doménu textu.
Tento modul tato informacid’alej poskytne ostatnym modulom, ktoré sa na zakiéogy textu mézu
lepSie rozhodntipre vhodnu transkripciu.

4.1  Cislovky a skratky

Tato cay’ zahna dva najvyznamnejSie moduly. Modul prepigisloviek a skratiek.
Podrobnému popisu tychto modulov sa nebudeme véngvatoZe je to nad ramec tejto prace. Nas
zaujima uplatnenie principu inteligentnéhgenia v tychto moduloch. NajlepSie to bude ukdzaaé n
jednoduchom priklade (Tab. 3.).

Tab. 3.Kontextovo zavisla transkripcidsloviek

1 | ~-Hokejovy zapas skail 16:9."
Doména = Sport JSestnadeva™
2 .Pre Studenta v druhomdiku bolotazké vypgitat’ 16:9.“
Doména = Matematika .Sestmaelenodeva™
3 ~Monitor mé displej formatu 16:9."
Doména = Informatika .Sestnaku devd™
4 »Autobus odchadza zo zastavky o 16:09.“
Doména = Cestovanie ,Sestidodinaj dev&d minut"

Kontextovo zavisla transkripcia skratiek je navrao& na rovnakom principe. Ako ilustracia
sluzi priklad réznej interpretécie skratky ,FA" awslosti od témy textu zistenej kontextovou analyz
(Tab. 4.).

Tab. 4. Kontextovo zavisla transkripcia skratiek

1 SFAY

Doména = Sport .Futbalova asociacia“
2 SFAY

Doména = Fyzika Lfrekveméa analyza“
3 .FA STU"

Doména = Skolstvo .Fakulta architektary STU"

4 .kozmetika zn&ky FA"
Doména = Nakupovanie .kozmetika zhg FA"
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Modul skratiek, respéisloviek dostane okrem textu na spracovanie ajrdapii informaciu
od modulu kontextovej analyzy, ktora hovori o tom kdorej kategdrie text spada. Na zaklade tejto
informacie sa potom modiidhko rozhodne pre spravhu mozthdg¢ danom module sa musi nachatiza
podpora tejto funkcionality a rézne moZnosti prapgpolu s charakteristikou, pre ktora tematicku
doménu prislicha ktory prepis. V pripade Ze sa jdendhoda so Specifickou tematickou doménou,
moZno poui vSeobecné vyslovenie skratky, napr. ,ef a“.

4.2  Metbdda kontextovej analyzy

Za cid’ dolovania znalosti sme sidilr zistenie kategorie vstupného textu, teda kotoes
analyzu pre uwenie textovej domény. Predspracovanie textu smehhigpgodobne, ako je uvedené v
schéme na (Obr. 7.), len sme vynechali proces igéw¢. Vytvorili sme vlastny systém vahovania
slov, ktory vych&dza zo zistenych Udajov @tgovyskytov slova v slovenskych textoch. Z vhodného
vektorového vystupu z predspracovania textu spéaouj algoritmom vytvorime Skalu kategorii, ktoré
buduciselne reprezentované a tak sa zobrazi tematickézenie textu vo vhodnom formate.

Rozhodovanie v kontextovej analyze je riadené wasteymi charakteristikami:

* Informaina hodnota slova
» Gramaticka spravngs

» Dolezitog’ slova

» Dodlezitog’ domény

« Specifickog slova

Globalne najastejSie pouzivané slova su tie, ktoré sa pouziwajtvorbe viet a vyrazov. Tie
slova neobsahuju Ziadnu infortmdl hodnotu. Noc¢im je slovo menej pouZivané, tym je jeho
informatna hodnota v&ia.

DélezZitog’ slova sa da wjtat’ z kategorizovanych frekvénych slovnikov. Da sa poveti@e
je to inverzna vlastndsk vlastnosti informénej hodnoty Cim je slovo v doménéastejsie pouzivané,
tym je pre danu kategériu charakteristickejSieatgableZitejSie“. Kazdé slovo ma v niektorej katego
vacSiu dolezitos ako v ostatnych kategdériach. To znamena, Ze jehfplezitejSia“ doména je ta, kde
je jeho dodlezitos od ostatnych kategorii najvyssia. Specifickstova poukazuje na to, aké slovo je
beZne pouzivané a ktoré iba Vitej oblasti. Zarove tak vyjadruje informé&nu hodnotu slova, ale
o nieco komplikovanejSie. Pri tejto vlastnosti porovn&wearfiekvencie toho istého slova z kazdej
domény. Pri rdznych odliSnych frekvenciach rovnakélova vieme uit, Ze dané slovo je Specifické
a netradiné. Pri rovnakych frekvenciach mézeme povedz slovo je vEmi vSeobecné a dokonca
tym aj informa@&ne nehodnotné. Text, ktory chceme kontextovo anakz musime najprv rozdelina
subor slovize tokenizové. Slova rozdelime pdd medzier v texte. Aby sme to mohli urgbiext
najprv a&istime od interpunkcie, cudzich znakéislic a dvojitych medzier, ako aj prazdnych znakov.

4.2.1  Algoritmus klasifikacie

Klasifikacia je zaloZzena na vypie vahy, ktorej ulohou je spravne ohodtiatlova poda
dblezitosti a spravnosti. Je potrebné, aby slovaréknesu hlavni myslienku textu, boli saturované
a slova, ktoré su bezvyznamné, aby boli odfiltraaviystupom tejtaasti je vektorova reprezentécia
textu, v naSom pripade ide o subor 55 vektorov.

Celkova vaha slova sa sklada z:
* Globalnej vdhy
» Lokalnej vahy

Interval vSetkych vah je vrozmedzi <0,1>. Celkovdhu ziskame sinom lokalnej
a globalnej vahy (4).
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W, = W, =W, (4)
Globalna vaha reprezentujecsu vSeobecnych vlastnosti slova. Pre jejemie sme vybrali
spominané vlastnosti, a to gramaticki spravrspecifickos slova (5). Ichéislicové spracovanie
nam zardi spravne ohodnotenie slov v texte. Tak ziskanexttvyrazy, ktoré su gramaticky spravne
a zarova aj informane hodnotné.

Wo=tv*g (5)

* rw — Specifickos slova,
e g - gramaticka spravnps

4.2.2 Gramaticka spravnog’

Povodny frekvetny slovnik sme upravili pomocou kratkeho slovnikavenského jazyka.
Tato upravenu verziu sme neskoér vyuZzili tak, Ze sltoespol@nej tabliky v databéaze vytvorili okrem
doménovych $pcov este jedenigec, tzv. gramatickd spravripstory obsahuje pri konkrétnom slove
jednotku, kd’ sa slovo nachadzalo v tejto upravenej verzii diodido frekveriného slovnika. Slovam,
ktoré sa tam nenachéadzali, sme priradili nulu.

Takto by sme vSetkym slovam, ktoré obsahuju nazejakej oblasti alebo meno znamej
osobnosti, ale sa nenachadzaju v kratkom slovriduesského jazyka, priradili taktieZ nulu. Pomocou
pocetnosti vyskytu slova vieme do istej mierycitir ¢i dané slovo je zname, resp. pouzivané
v slovenskom jazyku, alebo je nespisovtiée obsahuje chybu alebo preklep a nevyskytujeaka t
¢asto. Pomocou frekvéného slovnika sme ziskali ggt vyskytov znamych mien atiez preklepov,
resp. ¢astych chyb. Dospeli sme k nasledujuctislam. Pre slova, ktoré sa vyskytovali v celom
korpuse v intervale <0,100>, sme priradili nulutadsym, ktorych vyskyt bol od hodnoty 700 a viac,
sme priradili 1. Pre ostatné slova sme vytvorilitemaaticki prechodovu funkciu, ktorej vstupom je
pomer vyskytu slova k @tu slov z celého korpusu a vystupongiglo z intervalu <0,1> (6).

30,629 _
n((sin"E50E =09 5)-0,5)

2

g(x) = sin( +0,5) (6)

4.2.3  Specificko®’ slova

~

Vlastnos' Specifickosti ndm poméze vyfiltrovalova, ktoré su bezné a inforéme bezcenné.
Pomocou nej dokazemecit, ktoré slova v texte su dolezité a majd’kie vyznamovu vahu. Pri tejto
vlastnosti si mézeme predstévkol&ovy graf konkrétneho slova, napriklad slova ,liektory
reprezentuje rozloZenie vybraného slova v jedngtlivdoménach. Slovo liek je pomerne Specifické
slovo, ktoré sa vyskytuje najma v medicine. Naopa@K, pozorujeme takmer rovhomerné rozlozenie
spojky ,a“ ¢o je pochopiténé, kel'Ze spojka ,a“ nema infornday vyznam, je¢asto vyuzivana pri
skladbe viet a preto sa nachadza vo vSetkych texdatomeénach rovnako.

Z tychto poznatkov sme usudili, Ze Specifickebva je ukryta v rozloZeni grafu. &ilf sme,
Ze parameter bude maminimalnu hodnotu O, ki vSetky ¢asti grafu budu rovnaké a naopakd’ke
rozloZenie bude také, Ze jedna doména pokryva gelf; tak hodnota bude maximélraze 1. Aby
sme tento vysledok docielili, museli sme vyt¥orhatematick( funkciu, ktora z N vstupov (fad
poctu domén) da na vystugislo zintervalu <0,1>. Toto vystupné&islo poukazuje na mieru
Specifickosti konkrétneho slova. Matematicku funksime vytvorili tak, Ze saturuje rozdiely vyskytov
medzi doménami a tieto rozdielgitavame. S&et rozdielov podelime najgdou mozZnou hodnotou
tak, aby sme dostali pomer. &e&e rozdelenie slov medzi doménami nie je rovhomdrok potrebné,
aby sme jednotlivé vyskyty znormovali diad rozsahu jednotlivej domény (7). Celu funkciu
umoaiujeme na kontrolnt konStantu, aby sme mohli vysddHit’ (8).

Caw
Id,w = WL'd (7)
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* W4 — paiet vSetkych slov v doméne ,d“,¢G— paiet vyskytov slova ,w" v doméne ,d*
e lgw— dbélezitos slova ,w* v doméne ,d"

I;—1 2
N N-1( _Jiw—jw
Zi:12j:1<—>

N1 Imw
Liw—Ti \

N wN-1f liwliw
maX(Zi:1 Yj=1 <211\1/l_11mw> )

* r,— Specifickos slova, N — pdet domén, k — ladiaca (kontrolnd) konStanta, woval

Ty =

(8)

424 Lokalna vaha

Oznaenie lokalna vyjadruje, Ze hodnota vahy zavisi @deggorie, v ktorej toto slovo
hodnotime.CiZe jedno slovo obsahuje Itm lokalnych ohodnoteni, Kko je kategorii. V nasom
pripade, kazdému slovu prifajeme 55 lokalnych hodnét, lebolkm mame domén. Pri tejto vahe
pouzijeme vlastnasdélezitosti slova a od nej sa odvijajucu viastddlezitos domény. Lokalna vaha
kategorie, v ktorej ma vybrané slovo najviac vyskytmedzi doménami, dostane najvysSiu hodnotu
z intervalu <0,1>ize 1. Ostatné lokalne vahy ziskaju hodnoty pris#jgce k miere dbélezitosti
kategorie. Tuto dblezitosvypatitame ako podiel déleZitosti slova v kategorii kume vSetkych (9).
Lok&lnu vahu vypsitame ako znormovanu hodnotu déleZitosti kategdrimaximélnej hodnote
doélezitosti (10).

law
Dygw =" 9
d,W Z%:l Im,w ( )
e Dgw— Dolezitog domény ,d“ pre slovo ,w"
Di,w

(10)

w = max(D)
* W, — Lokalna vaha slova ,w" v i-tej doméne

Vystupom je N vektorov. Kazdy vektor patri jednejtégoérii. Kazdy prvok tohto vektora je
slovo z textu, ku ktorému bola priradena lokalnhav@oda kategoérie, prenasobena globalnou vahou
slova.

4.2.5 Vytvorenie spektra tém

Ked uz mame vhodne spracovany text, mézeme pris#pikroku, ktorym ziskame ziadané
informacie. Vysledkom tohto kroku bude doménovdakié&ora bude reprezentavaaradenie textu do
jednotlivych kategorii. To znamena, Ze tato Sk&dazuje, naktko text patri do jednotlivych kategorii.

Spektrum vytvorime tak, Ze prvky kazdého vektorggrk reprezentuje jednu doménu,
titame medzi sebou. Vysledna suma je jedna hodpetars (11), (12).

S = (51,52, S3, - SN) (11)
N y:l Wli’]‘ * ng (12)

* S — Spektrum,js- i-ta spektralna zloZzka

Spektrum je vytvorené zo sum vektorovéigrvyslednu kategdériu mézeme tak, Ze vyberieme
najvasiu sumu zo spektra atd kategoriu, ktorej danaasyatri, vyhlasime za vyslednud. Ako si
moézeme vSimnt) informacie, ktoré nam spektrum sum ponuka, siakizglej. Ukazuju nam totiz
doménové rozlozZzenie textu atym sa déitutéma aj ako prienik kategorii, ktorych hodnoty su
najvyssie.
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Vysledky rozpoznavania textu boli krei dobré. Chyby detekcie nastavali v pripaded’ ke
skumané téma nebola pokryta kategériami v dataladeleo bola pokryvana kategoriou, ktorej rozsah v
databaze nebol dostéte ve’ky. Tak vznikli vSeobecnejSie a nepresnejSigenia, ktoré neboli Uplne
spravne. Kontextovd analyza by sa dala eSte rlegsby sme mali moznésvytvorit databézu
s dostatdne vé’kymi a spravne zatriedenymi datami.

5 Metoda korekcie vyslovnosti r€éového syntetizatora na zaklade
interakcie s pouzivaté&om

Spatnu vazbu moéZzme realizavari réznych moduloch. Pri spatnej vazbecani vytvarame
komunikany kanal pre vymenu sprav. GUI potrebuje’ bybavené prvkami prec¢enie. Prvky denia
musia by jednoduché a intuitivne. Uzivditerytvori poziadavku na denie, GUI tato poziadavku
interpretuje ako spravu, ktora poSle do HUB, ktdiglej smeruje pozZiadavku do prislusného modulu
na rozhranie ¢enia.

Pre ziskanie adaptability je potrebné Padnt’ tri nasledovné pristupy:

* GUI manazment
« distriblcia sprav &¢enia medzi modulmi
* metddy denia pre Specifické moduly

Elementy GUI maju za ulohu motivavauzivatéa k interakcii so systémom a k pouZzitiu
metod @enia.

Na nasledovnom obrazku mézme vitligakladnécasti GUI pre fonetickl transkripciu. Su
nimi: vyber jazykovej varianty, pole pre zadaniextte checkboxy na nastavenie parametrov
transkripcie a tlé&idlo na odoslanie (Obr. 9.).

P honetic transcription

SK | EN | DE

Enter the text for analysis: ‘—l

Intelligent speech synthesis: Cernak rules[] D:Lct:.onary
LTS rules ¥

Obr. 9 GUI pre foneticku transkripciu

Pre univerzalne opravy vyslovnosti v ramci systéimteligentného &enia je potrebné ntia
poznatok o alternativnych vyslovnostiach pismeromtdxtovo nezavisléholadiska. Pre ziskanie
tychto informécii nam posluzi metdéda pre najdeni&lalternativ.

5.1 Metdda pre ngjdenie LTS alternativ a ich pravdepodbnosti

Navrnhutd metdéda pre LTS konverziu vahovanu prawdepnosami alternativnych
vyslovnosti pozostava z nasledujucich krokov:

* Priprava text-to-SAMPA korpusu
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e Zarovnanie G2P dat

» Vytvorit trénovacie vektory

e Trénovanie LTS pravidiel

» Selekcia podstatnych dat zo Statistik trénovania
* Interpretacia vysledkov

5.1.1 Priprava text-to-SAMPA korpusu

Text-to-SAMPA korpus mézZzme definoako mnoZinu dat, ktoré su definované nasledovne
(13). Tu treba poznamefjaze zdrojova postupndss,” a vystupna postupnds;” nemusia mé
rovnaku dzku. Su pripady k& M # N. Tieto pripady nazyvame ako nezarované.

s tY (13)
Korpus sme dostali zt&nim niekdkych databaz. NajddlezitejSiou z nich je slovnikefsb
Krala. Tento slovnik je jeho celoZivotnou pracou, obgahdesdtisice slovenskych slov aich
fonetickd transkripciu v SAMPA. Tento slovnik vSaksahje pomerne malo cudzich slov a takmer
Ziadne moderné vyrazy, teda vyrazy, ktoré prerikdidomacnili sa v sloveéme v poslednych rokoch.
My sme pridali do tohto slovnika databazu z autichého rozpoznava reti, (ASR) a inteligentného
recového komunik&ného rozhrania IRKR. Tieto projekty boli vedené tim Ustave telekomunkacii.

5.1.2  Statistické data ziskané z trénovania LTS pravidiel

Trénovanie pravidiel robime pomocou programu Wagarzaklade trénovacej databazy. Vo
vygenerovanych binarnych sttromoch sa nachadzaudppodobnosti pre kazdi fonému v kazdom
vybranom kontexte. Tato pravdepodohthge paitana ako podiel piu trénovacich vektorov
podporujucich dané pravidlo a¢ia vSetkych trénovacich vektorov, ktoré sa tykajitd vyskytu.

Vysledkom trénovania su okrem samotnych stromo$tajstiky G2P priradeni. Prave tieto
Statistiky boli predmetom nasho zaujmu pre naslagiosyskum. Na zéklade tychto Statistik sa vieme
dopracovd k vSeobecnym kontextovo nezavislym pravdepodolsrosalternativnych vyslovnosti.

Ukazkou spomenutych Statistik je nasledovna liedouTieto data vznikli pri generovani
binarneho klasifikéného stromu pre pismeno ,d“ metdédou ,stepwise” nqastaveni stop value na
hodnotu ,.1“ pri trénovani zdatabazy vytvorenej zZR&arovnaného korpusu (Obr. 10.).

N 133 0 0o 0 o0 O O O O 0 O 0 0O 0 0 0 0 0 1303[1303/1303] 100
[d_>] o 2 0 0 0O 0O O O O O O 0 0O 0 0 0 0 0 28[28/28 100
€ 0 0 8 o0 o0 O O O O O O 0 O 0 0 0O 0 0 53[5353 100
E o o o0 O O O O O O O O 0 O 0 0 0 0 0 0[] 100
lts_>] o o o o0 7% 0 o0 0O 0 1 0 0 0O 0O 0 0 0 0 77[7677 98.7
[ts 5] 0 o ©0 0O O 5% o0 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 54[5454 100
[dz_>] o o o0 O O O 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2[2 100
[dz_>] 0o o o O O O 0 22 0 0O 0O 0 O 0 0 0 0 0 21[1/2] 100
h o o o O O O O O 1 o0 ©0 0 0O ©0 0 0 0 0 1[/] 100
ts 0o o ©0 o0 1 0 0 0 0 22 0 0 0 0 0 0 0 0 203[202203] 9951
I8 6 0 1 ©0 O O O o0 0O 0 2 0 0 0O 0 0 0 0 33[26/33 78.79
[t o o o O O O O O O O O 2 0O 0 0 0O 0 0 26[26/26 100
dz 0o o o0 O O O O O 0 O 0 0 28 0 0 0 0 0 283[283/283] 100
t 0o o o0 O O O o0 O 0 0O 0 0 ©0 737 0 0 0 0 737(737/737] 100
[c>] o o o O O O O O 0 0 0 0 0O 0 2 0 0 0 20[20/20] 100
NS o o o O O O O O O O O 0 0O 0 0 12 0 0 12[12/12] 100
# o o o O O O O O O O O O O 0 0 0 0 0 0[] 100
d 1 0 o0 O0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4468 4469 [4468/4469] 99.98
1310 28 54 0 77 54 2 21 1 203 26 26 283 737 20 12 0 4468

Obr. 10 Statistické data z trénovania LTS pravidiel

5.1.3 Interpretacia vysledkov

~ Vysedky st uvedené v tafie (Tab. 5.). V tejto talite sa prizame nasledovnej konvencie.
Prvy stpec je pismeno abecedy. Potom nasleduje zoznammfoRée kazdu fonému je uvedena
pravdepodobna’s jej priradenia k danému pismenu (Obr. 11.) nebedm UGvahy kontext.
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Pravdepodobnds sme vypditali z paitu vyskytov jednotlivych priradeni v zarovhanom pase.
Fonémy, ktorych pravdepodobriige menSia ako 1% su ozfemé s ,*“.

LTS(letter) = phone (P ( phong| letter) ) phone (P (phong| letter ) ) phoneg (P (phong]| letter) ) ... phong (P (phong| letter) )
if ( P (phong| letter) ) < 0.01 thenphong*
Example
LTS(“c") = “ts (0.7433) x (0.2104 (0.0179) dz (0.0153) k* tS* s* z* [ts_>]* [k_>]* S* [tS_>]*"
LTS(“c”) = “ts” (( P (“ts”] “c”) =0.7433)
X" ((P(“*X"] “c”) = 0.2104)
“g” ((P(“€"| “c") =0.0179)
“dz” (( P (“dz"| “c”) = 0.0153)
“k” (( P ("k"| “c") = 0.0066 < 0.01)
“S" (P (“tS"| “c") = 0.0022 < 0.01)

Obr. 11 Vektor pravdepodobnosti

V niektorych pipadoch sa pismencc¢ite. V takomto pripade mu priradime Specialny znak
"¢" (epsilon). Tento znak vyjadruje neexistujucu fiong resp. zvuk s nulovym trvanim WreEpsilon
je definovany vo faze pre LTS konverziu. Musimettda Gvahy, Ze niektoré grafémy su formované
viacerymi pismenami. Na predchadzajucom obrazku emedli priklad pre pismeno ,c". Prepis
pismena pomocou LTS pravidiel mdéZzme symbolicky gaipako ,LTS(letter)". Vysledkom takejto
operacie je mnozina vSetkych foném, ktorych praedepnos je vysSia ako nula, je nenulovd, aich
pravdepodobnosti. Vysledky jasne potvrdzujiu pritoginotakavanych fonetickych zakonitosti
vyslovnosti, avSak navySe mdZzme vitiaj to nakdko je ktoré pravidlo rozSirené, alebo naopak
zriedkavé. Takato informacia ma pre nas hodnotorikham knowledge-based pristup nevie priamo
ponuknu’. V nasledujucom si tento priklad detailnejSie tmageme.

VSimnime si teraz pismeno ,d“. Toto pismeno nafmiedobre posluzi za priklad, pretoze sa
da nanom ukazé mnoho roziknych jazykovych javov (Obr. 12.). Ako prvé mézmeliei dominantu
transkripciu na fonému {d}. Hn vzapéati sa stretame s fonémou {J\}, ktord znanmnéalkiovanie
pismena ,d“, ktoré sa uplaije predovSetym v tvaroch ,de, te, ne, le“. Potamsleduje spodobovanie,
ktoré vyjadruje fonéma {t}. Okrem toho sa d& poz@bvazba na dvojhlasku {dz}. V niektorych
pripadoch pouZzije transkripcia} pretoZe zvuk daného pismena ,d“ sa realizujepiz@m kontextu
ad’alSi zvuk by bol nadbytmy. VSetky tieto doposfaspomenuté pripady mézme povazdza dobre
zndme jazykové zakonitosti, ktoré by azdaveku hn@ napadli. O nigo zloZitejSie su vSak
spoluhlaskové zhluky a spodobovanie ako { ts, [d[3 >], [t >], [dz_>], [dZ_>], [ts_>], [tS_>]}.
Napokon ostava este {J-} ktoré je zvukovo podobdi. {Ak by sme pridali do korpusu anglické slovo
"made", ktroré sa iv slovéme dos$ casto mdze vyskytova pribudla by fonéma {I_ ~}. Teraz
uvedieme konkrétne priklady slov v ktorych prichéderéznemu vyslovovaniu toho istého pismena
(Obr. 12.). M6Zme pozorovd5 odliSnych vyslovnosti len medidsto slovenskymi slovami!

{d} dal gave

{0} debna box

{t} odkaz link

{e} odder detach
{ts} odskok rebound
{dz} cudzina outland
{[d_>]} oddnes fromtoday
{[3\_>]} odde’ detach
{It>]} o dtok outflow
{[ts_>]} odsa’ suck
{[c_>]} odtat sever
{[dz_>]} odzadu backwards
{[dZ_>]} odza’ harvest
{[ts_>]} nadSene enthusiastically
{J-} dedom grandpa
{1~} made made

Obr. 12 Priklady réznej vyslovnosti pismena “d”

Cag’ vysledkov ziskanych touto metddou je uvedena ledagicej tabike (Tab. 5.).
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Tab. 5.LTS vztahy

Standardny wah Vz'ah s pravdepodobnimu pod’a korpusovej metody
Pismeno Fonéma et Fonéma ( p(fonéma|pismeno) ) deo
foném foném
<I> {I=:} 1 {I=: (1.0000) } 1
<b6> {U "0} 1 {U_"0O (0.9980), O* } 2
<é> {E:} 1 { E: (0.9864), E*g*} 3
<m> {m} 1 { m (0.9846), mF*, F*g*, [m_>]*} 4
<k> {k, g} 2 {k (0.9922), g*&*, [k_>]* [9_>]*} 5
<z> {Z} 1 {Z(0.8484), S (0.1369), [S_>]*, z*, s* } 6
<i> {i,i:} 2 {1(0.7864), |_"E (0.1372), |_"40.0624), |_~U*, |_™*, I:*,&*} 7
<n> {n} 1 { n (0.6615), J (0.2369), N (0.060%)(0.0179), [n_>], (0.0111) | 8
nz*, [J_>]* [N\]* }
<d> {3 c} 2 {3\ (0.6999), [c_>] (0.2559), c (.94), J- (0.0138)*, [dZ_>]*, 9
ts*, [t_>]* t*}
<t> {t} 1 { t (0.7364), c (0.2242)¢ (0.0191), d*, [ts_>]*, [t_>]* j*, J\*, | 10
[c_>]* [d_>]*}
<t> {c, N} 2 {3\ (0.7807), ¢ (0.1562), [c_>] (215), ts (0.0139), J-*, [J\_>]*, | 11
8*1 t*! [ts_>]*1 [t_>]*1 [d_>]*}
<t> {ts,dz, k |3 { ts (0.7433), x (0.2104}, (0.0179), dz (0.0153), k*, tS*, s*, z*, | 12
} [ts_>]*, [k_>]*, S*, [tS_>]*}
<d> {d At |4 {d (0.6173) J\ (0.1657) t (0.0895) ts (0.0435)(6.0288) [ts_>] | 15
ts} (0.0123) [tS_>]*e* [t >]* [d_>]* J-* [c_>]* [dz_>]* [\ >]*
[dZ >]*}

V tejto tabudke (Tab. 5.) mézme vidieaj také fonémy, ktoré nie su uvedené v fkiu
zékladnych foném (Tab. 1.). Plati, Ze kazda grafémaasvoju z&kladnu fonému. Je to fonéma, ktoré
reprezentuje zvuk, ktorym sa dana graféma vyslk\gtaji samostatne, alebo aj v mnohych kontextoch
v slovach. AvSak nastavaju pripady mutacie naaméiny v zavislosti od kontextu.

5.2

Pravdepodobnosti alternativnych LTS prepisov

Distriblcia fonetickej reprezentacie ziskanej nautbu korpusovou metédou je porovnana
s pristupom zaloZzenym na lingvistickych pravidl@€tor. 13.). Vybrali sme niek&o pismen aby sme
ich zobrazili v grafe. Vezmime si konkrétne pismews, ,a&“, ,c“, ,d , t, ,j“ and ,w" (Obr. 14.).

Pacet
pismen

30 ~

25

Number of Letters

20

15 +

10 +

4 5 6

7 8 9 10 11 12 13 14 15
Patet fonén

Obr. 13 Distribucia fonetickej reprezentacie (Zfiéistup zaloZeny na lingvistickych pravidlach;
modra: navrhnuté korpusovo zaloZzeni metdda).

Ostatné pismena maju charakter podobny niektorémychro vybranych pismen. V grafe
moZme rozligi tri oblasti, ktoré su charakteristické pre vSetkgmena. Prvou oblésu je oblas A,
ktoré osahuje zakladnu fonému kazdého pismenao denéma, ktora nagstejSie zodpoveda danej
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graféme. Pravdepodobnosti tychto foném su obvyktezgahu 0,4 az 1. Fonémy, ktoré vznikaju
uplatnenim riadnych jazykovych javov suc¢a#ou oblasti B. Pravdepodobnosti tychot foném sa
pohybuju zv¢ajne v rozmedzi 0,05 az 0,45. Obla obsahuje fonémy, ktoré maju svoj pévod vo
vynimkach. Prikladom vynimiek mézu tydialektizmy a cudzie slova. Pre tuto skupinu je
charakteristicka hodnota pravdepodobnosti nizSia @01. Vé&kos' tychto oblasti je rozdielna pri
jednotlivych pismenach v abecede. V pripade nigktopismen obsahuje obtaB nula foném. Su to
pismena, ktoré nevstupuju do hry pri obvyklych jgvo Mézme poveda Ze ich vyslovnos

v slovertine je ustdlena anemenna. V takomto pripade zagwhi A nasleduje hnrk obas C.
Prikladom je pismeno ,&".

Pravdepo-
dobnosg 4 -\

0,9
0,8 \
- A\

e \ \ ——
. M Oblas’ B =2
v AN S >
. AN 4
.|| oplasA AWK e

VRN Oblag’ C “
01 y = : :

. Oblag’ neisto\\‘ \\%}—_—h-—_-- ————

1 2 3 4 5 3 7
Paset fonén

Obr. 14 Pravdepodobnosti vybranych LTSatzov

5.2.1  Vplyv poétu foném na spravnos transkripcie

Zaujimalo nas, minimalne Kko alternativnych foném je potrebné v transkrigaiipustr’,
aby sme umoznili dosiahtiusti spravnasprepisu. Vzali sme do Gvahy chybovgsi prepise fonémy,
slova a vety. Chybovdsslova avety sme vygdali na zaklade priemernejizky slova avety v
slovertine. Z grafu (Obr. 15.) vidime, Ze uZz z&kladna fomés dvomi alternativnymi dosahuje
pomerne vysokd fonémovua prestioPresvedili sme sa vSak, Ze pre cely text tato korekthoe je
dosta&ujuca.

Spravnos " /,/—/—}, -
[%0]

B0 /
60
/ —— Fonéma

40 —m— Slovo
Veta

a4

oF

(o] 2 a A B 10

Patet foném

Obr. 15 Maximalna spravntsranskripcie, ktori mozno dosiahhpri pouziti istého pétu
alternativnych foném

Pri prieskume stasného stavu vyskumu vtejto oblasti sme sa stretlablikami
alternativnych foném, ktoré ponukali maximalne teralativy. Takymto postupom by sme dosiahli
foneticky prepis, ktory by mal prinajlepSiom v priere chybu v kazdej piatej vete. A to je len chyba
dana nastavenim samotného systému, eSte okrem tteba raté s chybou kontextovo zavislej
klasifikacie. Takato UspeSnbsa nam javi ako nedostamd. Navrhujeme zvy8ispravnos prepisu
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vety na vySe 95% tym Ze pouZijeme 9 aviac altérngth foném. Nasledovny graf (Obr. 16.)
znazotiuje fonémova intenzitu pismen.

Paoset 1
pozadovanych 14
foném

12

10

: N

addbcitddeéfghiijkl i Imniioédpgrisittfuavwxyyzsi?

Pismen

Obr. 16 Fonémova intenzita pismen

5.2.2  Porovnanie s eurépskymi jazykmi

V tejto casti sa budeme venavgorovnaniu vysledkov s eurdpskymi jazykmi. Vyskum
v tejto oblasti bol doposfazalozeny na lingvistickych pravidlach. Metéda Za&loa na korpuse sa
mierne liSi. LiSi sa najma v tom, Ze mad vSetky javy, ktoré sa v korpuse najdu. Jednofing su
prioritizované jedine p&iom trénovacich vektorov. Korpusova metéda odhédtky jazykové pravidla
a navySe zachyti vSetko je nad ramec tychto pravidiel. G2Ptahy nad ramec zakladnych pravidiel
maju svoj pévod predovSetym v penetracii jazykazénd slovami, dialektovymi formami a zloZzenymi
slovami. Vysledky ziskané touto metdédou znémfir Ze najvySsi peet jednoznénych priradeni ma

taliantina [33]. V nasledujacom grafe (Obr. 17.) je poramie vysledkov dosiahnutych naSou
metodou.

. 35 17
Poset [ -
vyskytov 30 7
2 b
|
20 7
15 +°
10 ¥
. -
| -~
0 =
Pozet foném vFahujucich sa na jednu grafé
] | [ ] [ ] ] ]
Korpusova Slovinéina Svédgina Neméina Slovengina Taliangina
metdda

Obr. 17 Distribucia grafemickej reprezentacie -gmianie s navrhnutou korpusovou metédou

Mézme si vSimntl znanu odliSnog naSich vysledkov od vysledkov tradiych metdd. Je to
zaprtinené SirSim pdladom na problém arobustnou metddou. Relevatitigshto vysledkov
potvrdzuje aj priklad pismena ,d“ (Obr. 12.). V liedosti je moZnélalej rozvija tento vyskum
zameranim sa na porovnanie ortografickej neistagmpn, distribaciu grafemickej reprezentéacie,
grafémovu vékos' a uzit@nog’ pismen [19]. Slovefinu mdzme porovnavahlavne s eurdpskymi
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jazykmi ako je angdtina, nendina, taliaina, slovigina, Svédina [33] a ukrajidina [38]. Rovano
mozno vzid do Uvahy ortoepicku neistotu grafém a aplikbvgsledky do praxe.

53 Interaktivna SAMPA

GUI zobrazuje SAMPA znaky v interaktivnom maode. @@ moze klikn@ na kazdy
SAMPA znak jednotlivo. Pre uzivdtev, ktori nemaju znaldsSAMPA abecedy je vhodné nahradi
SAMPA znaky beZnymi pismenami tak, aby im uZiVatezumel avedel aky zvuk znamenaju.
V kazdom pripade si uzivdteo vykonani zmien méze prekiree¢ a vypaut, aké zmeny spravil.
V dalSom budeme popisovasystém pouzivajuci SAMPA znaky. Princip je vSaknaky aj pre
intuitivne vyjadrenie vyslovnosti. Po kliknuti najaky SAMPA znak je tento znak vymeneny za iny,
ktory ma ponom najv&Siu pravdepodobn@s Napriklad ak by syntetizator chybne ¢tal sovo
.viedensky“ ako ,v | “"E J\ E n s k |:“. Tato tranghcia je nespravna, chyba je v SAMPA znaku ,n“.
Mal tu byt SAMPA znak ,nz“ namiesto ,n“. Pismeno ,n“ ma 8 nmgzh vyslovnosti. Prva vyslovnos
je Standardnda a ostatnych 7 je alternativnych..(Tgb

Tab. 7. Alternativne vyslovnosti pismena ,n“.

Slovo = ,viedesky"

Vyslovnog’ ,n" Stav Akcia SAMPA vystup
0 n NOK Hadajd’alej vlI "EJNE skl
1 J NOK Hadajdalej vlI "EJNBIskI:
2 N NOK hradajd’alej vI"EINENsKI:
3 € NOK hradajd’alej vI "ENEsKkI:
4 [n_>] NOK Wadajd’alej vI "EJHn >]skl:
5 nz OK uloZ vyslovnos v |_"E J\ Enz ski:
6 [J_>] - - vI "EJNHJ >]skl:
7 m v | E J\ Bm ski:

UzZivatd potrebuje kliknfi p& krat aby sa dopracoval k poZadovanej vyslovn@stycajne
stai jeden alebo dva krat. Tento priklad sme vybrah ha ilustraciu. V zasade plati, Zien je
SAMPA znak menej frekventovany, tym neskér ho systéa generovanie alternativnych vyslovnosti
ponukne. Po poslednom SAMPA znaku algoritmus poaldg# prvy.

Inteligentné funkcie zdhaju aj schopnas nawtenia predpony, pripony a cudzich slov.
Cudzie slova zdfiaju 'ubovolny ré&azec pismen, ktory je svojou vyslovios netypicky pre
slovertinu (Obr. 18.). Na priklade vidime slovo ,pneumdoto slovo sa vyskytuje doscasto
v medicinskych textoch ale aj v praxi pri komuniikac

text: pneumo

sampa: pnEUmO

Prefix v

Common word ]
Foreign word

Suffix
Special characters

Obr. 18 Inteligentné funkcie

Ak sa syntetizator nail prepisové predponu, priponu alebo cudzie slovo, prejavica t
v d’alSej transkripcii ihné.
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5.3.1 Generovanie alternativnych fonetickych prepisov sha

Generovanie alternativnych fonetickych prepisowzgozené na niek&ych krokoch. Ako
prvé je potrebné detegavamiesta v ortografickej forme slova, ktoré mozut byiaczn&né pri
fonetickom prepise. V tychto miestach d¢egtejSie nastdva chyba. Konkrétne sa jednd o miesta
spodobovania azmd&vania. VdalSom kroku sa kombinatoricky vygeneruju vSetky méoz
kombinacie na zaklade toho, ko viaczn&nych miest bolo v slove zistenych a’ko zn&né su tie
viaczn&né slova. Uvéme priklad (Tab. 8.).

V slove ,internet” algoritmus zdeteguje 3 viacZné& miesta, su to: ,te“, ,ne* a ,t*“. Kazdé
z tychto miest je dvojzriiaé a to preto, Ze ,te" a ,ne* sa mo&eat’ bud’ tvrdo, alebo makko. Pismeno
LY sa modze, ale nemusi spodébna ,d“. Teda poblh toho sa ui, Ze bude spolu 2"3, teda 8
kombinacii. Informacia o tondi sa v danom mieste vyslovitbgmeni na druhy mozny variant v tej-
ktorej moznosti je zachytena binarnym spdsobom skeaPre tento pripad bude maska vyZera
nasledovne: ,000, 001, 010, 100, 011, 110, 1015.111

Pod’a tejto masky sa vygeneruju prepisy nasledovnderfiret, interned, intéet, infernet,
intemed, irfemet, in‘erned, iMemed”“. Ozng&me makku vyslovnasvel'kym pismenom a tvrdd malym
a dostaneme: ,internet, interned, interNet, inTermeerNed, inTerNet, inTerned, inTerNed".

Po prepise do SAMPA dostavame: ,IntErnEntIErnEd,IntErd/Et,INCErnE
t,IntErd/ Ed,IncErd/Et, IncE/nd, IncErd Ed“ Teraz mdme nové moznoistinia,
predpokladame Ze jedna z nich je spravna, ponukmemeivat&ovi, aby si vybral.

Tab. 8.Generovanie alternativnych fonetickych prepisovalo

intern et (te" ,ne", t*
Binarna maska Vyslovnés SAMPA
1 000 inte-r-ne-t INtErnEt
2 001 inte-r-ne-d IntErnEd
3 010 inte-r-ne-t InNtErJEt
4 100 inte+-ne-t INCErnEt
5 011 inte-r-ne-d IntErJEd
6 110 intes-ne-t IncCErJEt
7 101 inter-ne-d IncErnEd
8 111 inte+-fie-d IncErJEd

Algoritmus vie automaticky dit, ktorA z moZznosti je najpravdepodobnejSia. Pomngje
Statistiku vyskytu jednotlivych SAMPA znakov na adenie moZznosti pdd pravdepodobnosti.

Ak by sa syntetizator riadil len zakladnymi praeidii vyslovnosti v slovefine slovu
.intenet’ by zodpovedala vyslovntis,in-te-riie-t“. Takato vyslovnasje nespravna. Spomenutym
spbsobom sa rychlo a jednoducho dopracujeme k epBravna odpodeby bola medzi prvymi.

5.3.2 Dosiahnuté vysledky

Je jasné, Ze tieto metddy otvaraju moznosti preSeleie kvality fonetického prepisu a opravu
chyb. Ich efektivita zavisi aj od ich pouZzitia. Nish tomu sme spravili jenoduchy test ktory poméze
kvantifikova’ dosiahnuté vysledky v praxi. GUI sme vybavili pnia moznosou pre prepis pomocou
starych pravidiel bez podpory inteligentnych metdly sme vedeli pozorotaozdiel.

Texty sme vybrali z piatich réznych tematickych agil. Kazdy text bol prepisany pomocou
starych LTS pravidiel, ktoré vytvoril Milo$ Ciglik [1]. Potom sme prepisovali ten isty text s ptozi
tychto metod. (Tab. 9.) udava olko percent sa zniZila chybovbsranskripcie. Chybovassme
pacitali ako podiel pétu chybnych slov k p#iu vSetkych slov v texte. Texty balerpané z internetu.
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Tab. 9.ZniZenie chybovosti fonetického prepisu textu.

Tematicka oblast Rozsah textu [slova] ZlepSenie [%]
1 Medicina 160 8.125
2 Sport 154 4.545
3 Kultdra 50 14.285
4 Ekonomika 301 1.661
5 Financie 265 2.641

Vysledok je vyrazne ovplyvneny pritomnos cudzich slovCim viac cudzich slov sa v texte
nachadza, tym vyraznejSie je zlepSenie dosiahrauigiphm tychto metod.

V bududcnosti by bolo vhodné rozvithgystém opravy slov s pouzitim novych modalit. Tyka
sa to najméa obojstrannej komunikacie medzi uzlvatea zariadenim.

Vyhodou navrhnutych metdd je aj to, ZEakuju pracu rozpoznava reii. Prioritizaciou,
generovanim a zoradenim alternativnych vyslovnestzmensSuje mnoZina réznych moZznosti medzi
ktorymi sa méa rozpoznavaozhodnii.

6 Koncept syntetizatora s denim

Potreba inteligentnéhocenia pri syntéze & je jednoznana, pretoZe pozadovany pokrok
v kvalite syntézy nie je mozné dosialinlen Usilim programatora a jazykovedca. Je’'mie
komplikované ba priam nereélne vopred predpokladaSetri vSetky problémové udalosti pri syntéze
reci. Dobry priklad je fonetick& transkripcia. Ak byne aj spravili pravidla a slovnik, ktoré budd na
100% spravne pracovgod’a zakonitosti slovenského jazyka, vyskytnd’alako cudzie slovo, ktoré
porusuje tieto zakonitosti. Nas systém nema dtyiktne uteny len pre spisovné slovenské slova, ale
ma by ¢o najviac otvoreny pre univerzalne pouzitie. UZz&lama vnim& ¢o najv@&Siu vd’nod’
a flexibilitu syntézy poth jeho potrieb. Niektoré néatia uprednostuju tvrdé vyslovovanie, iné naopak
zmakiuju ve’'mi vyrazne. Syntetizator chce ponuknminimalne na arovni uzivatského profilu
podporu aj pre tieto verzie syntézy. VSetky spont&nulastnosti sa daju zhriipod pojem
adaptabilno& Adaptivne vlastnosti otvarajua nové rieSenid’'@atuju pracu programatorom, obohacuju
syntézu a pridavaju jej inteligentnd povahu. Adbpteos’ sa jednoznme dosahuje v systéme
inteligentného &enia.

Modul fonetickej transkripcie pracuje s LTS praaidii a slovnikom. PoZiadavka ozeaa
ako nadenie noveho slova spbsobi uloZenie tohoto slowveha SAMPA prepisu do samostatného
slovnika pre bezné vynimky. Zmeny sa prejavia oktamPoZiadavka na n&enie novej predpomy
uloZi predponu do databazy predpon. Databaza presipeoyhodnocuje ak je pri fonetickej transkripcii
aktivovana funkcia detekcie predpony. PoZiadavkanai#enie novej pripony sa spracuje rovnakym
spbsobom. PoZiadavka na tiamie nového cudzieho slova, resp. slovotvornéhdadak ktorého
vyslovnos’ je vynimkou pre slovefinu sa spracuje uloZzenim cudzieho slova do slovaikkich slov.
Specialny algoritmus fonetickej transkripcie komtje potom kaZzdé slovaj v sebe neobsahuje slova
zo slovnika cudzich slov.

6.1  Navrh

V tejto ¢asti sa budeme venavgodrobnejSiemu popisu navrhu modularneho syntetiaa
s wenim.

6.1.1  ZjednoduSena blokova schéma modularneho syntetiza@s u¢enim

Na obrazku (Obr. 19.) sa nachadza zjednoduSen@\@Aakchéma modularneho syntetizatora
s wenim. Tento koncept vychadza zo &aej hviezdicovej topoldégie modularneho syntetizat
v strede ktorej je umiestneny hub. V takomto systésnh mézme vSimnt 4 druhy rozhrani. Od
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typického modularneho syntetizatora beznia sa tento koncept odliSuje pridanim nového rodu
.Riadenie @enia“ a definovanim noveého rozhrania ptenie M4.

Modul

Riadenie syntézy

uéenia

Modul bez
ucenia

Obr. 19 Sieova architektira modularneho syntetizatorgenim

V modularnom syntetizatore sa moézZzu nachédap moduly, ktoré nepodporujucéenie
anemaju implementované rozhranie M4. Kazdy moddbry plni nejaka funkcionalitu pri
spracovavani dat v syntéze musitmazhranie typu M1 s vynimkou webu. Modul ktory poduje
uc¢enie disponuje aj rozhranim M4, napriek tomu muatf aj rozhranie M1. Modul riadeniaenia ma
iba rozhranie M4, pretoze je zapojeny do riademizigtlaviek denia, avSak na samotnej syntéze sa
nepodiela. Osobitdsu je rozhranie M3. Toto rozhranie sUZzi na komucikamodulu syntézy
s webom. Ma len jednu ulohunau je stiahnutie suboru syntetizovanejingomocou FTP aby mohla
byt prehrata uzivatevi.

6.1.2  Protokolovy zasobnik a Specifikacia rozhrani

Rozhranie M1 (Obr. 20.) sldzi na komunikdciu medzibom a modulmi. Pouziva na
najvyssej vrstve protokol XML RPC. Vzdialené vokmirocedury funguje tak, Ze hub je v roli klienta
a modul v ulohe servera. Modul je v stavép@nia aaka na volanie klienta. Spojenie sa uskiite
pomocou soketu, ktory je charakterizovany trojictuadresa, port a protokol. Ak hub dostane spravu
z webu, spracuje ju a potrebuje data posigktorému modulu na spracovanie. Hub vyberiegtuty
modul ajeho funkciu. Jeden modul méZetnfabovd’ne vé&a registrovanych funkcii. Aj vnatri
samotného modulu m6zu thyalSie XML RPC servery a klienti. Tym sa tu nebuderaeberg, to je
otazka vnutornej Struktary modulu. V tejto chvié modul ponimany ako ,black box“, ktory ma
definované rozhranie, funkciu a forméat vstupnyctystupnych dét. Hub iniciuje volanie funkcie
a posiela vstupné data. Potom Ralkd, kym modul dokai spracovanie dat. Napokon modul odpovie
a poSle vystupné spracované data. Hub poleatym Ze vezme data ktoré prijal od modulu a #avo
pod’a potrebyd’alSiu funkciu toho istého alebo iného modulu. Tgktoces syntézy pokéaje, az kym
sa nedopracuje k vysledku. Zajne proces prebieha tak, Ze sa moduly volaju eadadom, kazdy
jeden krat a na kazdom module sa vola jedna, vadgté funkcia. Zdokorfavanie a obohacovanie
procesov syntézy vSak Kmai pravdepodobne zapmii vybotenie z tohto zjednoduSeného scenaru. Po
dokorteni sa vysledky zozbieraju a poslu na web.

XML-RPC
HTTP
TCP
IP
Datalinkova vrstva
Fyzicka vrstva

Obr. 20 Rozhranie M1
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Rozhranie M2 (Obr. 21.) je typické pre komunikaeiadzi hubom a webovym GUI. Pri tejto
komunikacii je vhodnejSie pouZtisto HTTP namiesto XML RPC protokol aj Kevycajne GUI tiez
¢aka na odpow® syntetizatora. Vyber protokolov mézetbgvplyvneny aj programovacim jazykom
v ktorom je dan&ag’ naprogramovana.

HTTP
TCP
P
Datalinkova vrstva
Fyzicka vrstva

Obr. 21 Rozhranie M2

Rozhranie M3 (Obr. 22.) pouziva web GUI na ziskafirélneho ,.wav“ suboru. Pri
zékladnej konfiguracii modulov tento subor vygenperumodul difénovej, alebo inej syntézy
(korpusovej, alebo HMM). Ak je ptieneny aj modul vytvarania prozodie, ma vplyv nalegnu ré.
Je mozné audio aj streamdyale my uprednostijeme tento spdsob, pretoZe je jednoduchsiigmsp
poZiadavky.

FTP
TCP
P
Datalinkova vrstva
Fyzicka vrstva

Obr. 22 Rozhranie M3

Rozhranie M4 (Obr. 23.) méa rovnaké protokoly akohranie M1, avSak suzi na komunikaciu
v systéme &enia. Prepajacim prvkom systémienia ostava hub, avSak riadent&nia ma na starosti
osobitny modul. V praxi mnoZstvo dat spracovavanycéystéeme &enia je vyrazne mensie ako
v samotnej syntéze. PoZiadavk§enia maju vysSiu prioritu ako poziadavky syntézgédd adaptacie
modulov, musi by syntézy pozastavena. &esa modul nati nové pravidlo, pokraije spracovavanie
dat syntézy path pozmenenych pravidiel.

XML-RPC*
HTTP
TCP
P
Datalinkova vrstva
Fyzické vrstva

Obr. 23 Rozhranie M4

* s prispbsobenim pre funkci€éenia
6.1.3  Stavové diagramy

Jednotlivé moduly méZzme charakterizévah’adiska stavov v akych sa mézu nach&dza
Nasledovny stavovy diagram definuj® iniciuje zmenu stavu modulu a ak& operacia vkdigému
stavu.

Modul s wenim sa nachadza Standardne v stakania na poziadavku (Obr. 24.). Ak prijme
poZiadavku na syntézu, dostane sa do stavu sprami@atejto poziadavky. V tomto stave neméze
prijat’ pozZiadavku na denie. Kel' sa dokotii spracovavanie dat, ktoré sa odoSIu do hubu, modul
prechadza do stavu @avania, z ktorého sa mdZe dastdo stavu tenia ak prijme poZiadavku na
u¢enie. Modul bez podporyenia ma iba dva stavy.
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Spracovava

poZiadavku

poZiadavka nova

spracovana poZiadavka
Cakéa na
poziadavku
nova ucenie
poziadavk dokortené
ucenia

Obr. 24 Stavovy diagram modulu &mim

6.1.4  Proceddry vymeny sprav

V tejto casti vysvetlime navrh toku sprav pri jednotlivyadesaroch. Najprv uvedieme scenar
bez w&enia (Obr. 25.). Takato komunikacia je implement@vas rAmci modularneho syntetizatora.
UZivatd zada vstupné dataca s nimi chce sprati Web GUI vygeneruje a posle spravu do hubu. Hub
vyberie z tejto poZiadavky data a poSle ich na cgqranie sekveime do réznych modulov. Modul
fonetickej transkripcie vygeneruje SAMPA prepis. tHpoSle SAMPA prepis spolu s dapjucimi
informaciami do modulu syntézy. Syntéza vygenemgie a odpovie hubu spravu s vysledkom, ale
nepoSle samotny ,.wav“ subor, ten uloZi d@emého priginka. V odpovedi uvedie link na tento
adresar. Hub oznami webu ukemie procesu syntézy a web si stiahne cez rozhMBigwav" subor
a prehré ho uzivatevi.

WEB HUB Modul XY Syntéza
........ Sym‘R?g""““’_________X_M_L_D@IQ_______,
+ _______ XML Data |
SAMPA
_______________________________________________ ’
DK
PR synt.Compl. [
FTP Request
........................................................................ >
File Transfer
‘ .........................................................................

Obr. 25 VSeobecny pripad pri modularnom syntetizab@z denia

Vyhodou modularneho syntetizatora je mozh@sida’ a odobrd, resp. vymeni nejaky
modul. Niektoré moduly su povinné (GUI, hub, fooké transkripcia, syntéza) iné su doplnkové
(analyza slovnych druhov, kontextova analyZelovky, skratky). Doposiafungoval modularny
syntetizator tak, Ze akakeek zmena v moduloch vyZadovala reStart systéastp aj prispdsobenie
vstupov a vystupov incidujucich modulov. V naSonvrh@ predpokladame pripojenie aj odpojenie
modulu za behu modularneho syntetizatora. Aby ttm lozné navrhli sme proceddru ,attach” a
.2detach*.
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Pri pripojeni modulu poSle modul spravu ,Attach Rest“ do hubu (Obr. 26.). Ak modul
ktory Ziada o pripojenie disponuje rozhranim M4n&xni hub modulu riadeniacania pritomnos
nového modulu. Nasleduje update webového GUI. Rrida elementy suvisiace s funkcionalitou
daného modulu. Uspedné dokenie procedlry sa oznami spravou ,Attach Accep#|ispesné
sprdvou ,Attach Reject’. Odmietnutie modulu moéZekatya® riadiaci modul dgenia, ak modul
nemozno zosuladis tym,éo uz momentélne v syntetizatore bezi.

Modul XY HUB Riadiaci modul genia WEB
....... Attach Request ____
Attach Request
\.....GUupdaie
GUI update
e GUI update ACK/NACK *

Attach Accept / Reject [ 7= ="77--=-======-m-mmo

Obr. 26 Pripojenie modulu (Attach)

Korektné odpojenie modulu sa usk&nd vykonanim proceduary ,Detach” (Obr. 27.). Modul
oznami, Zze sa chce odpgjRiadiaci modul iniciuje prispésobenie webovéhol®k, aby uzivatéuz
viac nemohol poZadovafunkcionalitu zastreSovand modulom, ktory sa idpa@it. Predide sa tak
havarii systému, ktory b§akal na odpow& neexistujuceho modulu.

Modul XY HUB Riadiaci modul genie WEB

Detach Request

Obr. 27 Odpojenie modulu (Detach) - iniciovany miotu

V pripade potreby, méze tymodul odmietnuty, odpojeny z iniciativi modulu priadenie
ucenia (Obr. 28.). Napriklad ak pripojime novy modkthry ma lepSie vlastnosti ako iny pripojeny,
mozno pévodny odpdjia nahradi novym. Pri navrhu tychto scenarov sme sa inSpiraaktorymi
scenarmi z [44].

Modul XY HUB Riadiaci modul genia WEB

GUI update

Detach

Obr. 28 Odpojenie mtj)dulu (Detach) - iniciovany réiim modulom tgenia
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Uc¢enie modulu sa tyka len modulov s rozhranim M4etde je iniciované poZiadavkou
uzivat¢a v GUI (Obr. 29.). Tato poZiadavka sa cez hub ggedo modulu riadeniac¢enia. Modul
riadenia @enia rozhodne aké zasahy a do ktorych modulov fiepé vykong, iniciuje ich ataka na
odpovel’ modulov. Moduly vykonaju potrebné zmeny vo svdjepkcionalite a odpovediagi sa
podarilo vykon& poZzadované Upravy. Tieto spravy prechadzaju takee hub.

Modul A Modul B HUB Riadiaci modul genia WEB

Learning Request

Learning Request

Learning|Response

Obr. 29 Eenie modulu

6.1.5 Smerovanie poZiadaviek

Je potrebné aby sa riadiaci modul vedel rozhédkédm sa ma prislusnd poziadavka na
inteligentni syntézu preposlaaby bola spravne interpretovana. Smerovanie nidge vopred
definované pre jednotlivé elementy GUI. Realna adzka prindSa mnohé Usklaia, ktoré sa pri
laboratornom testovani nemusia uka2zopred sa péita s tym, Ze na vstup syntetizatora pride viacero
poziadaviek naraz v jednomase. Tento problém sa rieSi viacvldknovym spracanéw [39]. Pri
systéme inteligentnéhaienia sa predpoklada radovo désa stondsobne mensSietaaenie systému,
preto nie je potrebné dimenzavsystém na subezné spracovavanie viacerych pozedalhodné je,
aby jednotlivé obsluzné moduly akceptovali zmenteligentného &enia okamzite a hiéich aj
vykonali a svojudalSiu ¢innog’ vykonavali uz v sulade s tymito zmenami, bez gotreeStartu celého
systému, resp. prislusného modulu.

7 Metoda pre najdenie optimalne] swinnosti slovnika foneticke]
transkripcie a LTS pravidiel

LTS pravidla rozhoduju pda kontextu prepisovaného pismena. Ortograficky deant
pismena je chipany ako priznakovy vektor, ktorywglaodnocuje vo vetvach binarnych stromov
CART. LTS pravidla sa trénuju pomocou trénovacicit. dTrénovacie data vzniknd spojenim
a Specifickou Upravou viacerych slovnikov [32].

Po natrénovani su LTS pravidla schopné nakiradika cag’ pévodnych slov zo slovnikov,
pretoze slova prepisané ffachovych LTS pravidiel st identické s povodnymamtegnim v slovnikoch.
Podiel slov z pévodnych dat o ktorom plati spomamastnos identickosti méze kiyrézny. Zavisi od
nastavenia hranice citlivosti trénovania a taktm® r6znorodosti vstupnych trénovacich dat Po
trénovani je vhodné kazdé slovo z pdvodnych slawnigrepisd pomocou novovzniknutych LTS
pravidiel. Nasledne, dany prepis porowisapévodnym prepisom v slovniku. Ak sa prepisy epunsu
identické, slovo sa uz dalej nebude uchovavas slovniku. Ak su prepisy rozdielne, slovo v sldun
zachovame. Takéto slovo sa stava vynimkou z pralviBiravidl4 nie su schopné poknySetky slova.
Prepis potia slovnika ma vzdy vysSiu prioritu. LTS pravidlamaiZivaju vzdy aZ na koniec,Relovo
nemozno inak prepigsaTakymto principom dosahujeme, Ze vSetky slovaréksme mali k dispozicii
na trénovanie, budu fonetickou transkripciou speaprepisané. Okrem nich budu spravne prepisané i
vSetky tie slova, v ktorych sa upiafu pravidla fonetického prepisu zakotvené v LT&wvutlach.
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MbéZe sa sty Ze nejaké slovo, ktoré nie je v slovniku sa tiginyka LTS pravidldm prepisu. V
takomto pripade dochadza k nespravnhemu fonetick@rapisu slova. Nespravny prepis sa prejavi
napriklad nespravnym spodobovanim, ztieédanim, resp. neuplatnenim tychto javov tam, kd&je
potrebné. V tomto pripade je potrebné, aby sa dogsu prepisu zapojil systém inteligentnéklienia
recového syntetizatora. Vysledkontania, nech uz sa uskdtd akymkdvek spésobom, je nové slovo,
ktoré je klasifikované ako vynimka vPddom na LTS pravidla. Toto slovo sa potom zapis® to
slovnika fonetickej transkripcie, alebo do slovnikgnimiek. Slovnik vynimiek je tiez slovnikom
fonetickej transkripcie. Po &itom ¢ase fungovania devého syntetizatora spolu s funkcionalitou
inteligentného &enia méze by do slovnika vynimiek pridanych 10, 100, ale idésklov. Kazdopadne
proces pridavania slov do slovnika vynimiek nanidanovahu medzi slovnikom a LTS pravidlami.

Tu sa otvara otadzka, ako by bolo mozné odterasp. klasifikovg, kedy sa slovnik uz
natd’ko rozrastol, Ze je vhodné pretréno\ual'S pravidla. Proces pretrénovania j€itgr z casu natas
uzitocny. Tento proces mbze okrem pridania novych praVidiabezpét aj vyCistenie od zastaralych
pravidiel, ktoré uz stratili svoj vyznam. Takytossym je vé€mi adaptabilny a &enlivy. Tymto
principom by bolo mozné natrénavayntetizator s nulovymi goatocnymi znalogami o fonetickych
vztahoch prepisu. Tento postup moZe tidjslatnenie pre nate, dialekty, dokonca s istymi Gpravami
i pre cudzi jazyk. Akonahle sa uzna za vhodné, ssby. TS pravidla opgépretrénovali, musi sa opa
pouzt’ pévodné kompletna databaza, ku ktorej sa pridda@3tovovzniknuty slovnik vynimiek. Ak by
nastala situacia, Ze niektoré slovo za slovnikaimigk stanovuje slovu ktoré je uz v kompletnej
databdze pritomné s inou vyslovtims, nahradi sa novou vyslovwosl. Trénovanie novych LTS
pravidiel sa uskuttuje vZzdy od zé&atku nanovo na zaklade celej dostupiejnajbohatSej databazy.
Nie je mozné roli dobré dotrénovanie aby sa Struktlra jestvujucichnsov menila poth sady
vynimiek. Takyto postup byahko viedol k znehodnoteniu LTS pravidiel. Predtksg® preto, Ze nie
je mozné spatne zistha zaklade akej vahy bola vetva binarneho strogtuovena. Kompletne cela
databaza, ktori mame k dispozicii a na baze kgaeyénuju LTS pravidla mbze thpznaena ako
korpus. Tento korpus sa nepouZziva pri fonetickangkripcii. Tento korpus je potrebné tinaiekde
uloZeny atéasom ho obohacova

7.1  Princip pretrénovania LTS pravidiel

Procedura trénovania je vo vSeobecnosti definowaséedovnymi krokmi:

» Predspracovanie slovnika (databazy) do vhodnej mpqite trénovanie.

» Definovanie mnoziny dovolenych pérov pismeno — foagé

» Stanovenie pravdepodobnosti pre kazdy par pisméonéma.

e Zarovnanie pismen do rovnakoltej mnoziny foném. Pda potreby pouZitie prazdnej
fonémy ,epsilon®.

» Extrahovanie vhodnych dat pre trénovanie jednotlivgismen.

» Vystavba CART modelov pre analyzované pismeno @ emtext [40].

Optimalizany algoritmus bude ntaza Ulohu Zasu natas overf proporcionalitu nastrojov
fonetickej transkripcie a vykotigotrebné Upravy.

7.2  Metddy hodnotenia

Proces hodnotenia méze vychatlzarozlicnych aspektov. V prvom rade musitbgplnena
poZiadavka, Ze vo vytvorenych nastrojoch bude diositd vSetka informacia obsiahnuta v originalnom
korpuse. To v praxi znamena, Ze ak vezmdimeovd’né slovo z korpusu a nechame ho preapisa
fonetickou transkripciou ktora pouziva LTS pravididtrénované z tohto korpusu a slovnik vynimiek
zostaveny pokh tychto pravidiel avysledok transkripcie poroveanso SAMPA réazcom
z originalneho korpusu, tieto ti@zce sa musia zhodavaTlakéto rieSenie nazyvame aj bezstratovou
transkripciou. Pomocou Statistik je mozné navthsystém, ktory bude pokryvanapriklad len 90%
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nagastejSich slov a pod. Takéto rieSenie by sme uplatnby sme mali vBmi obmedzené moznosti
na pamé

Zakladna metdda je zaloZzena na porovnatiiyelementov slovnika a LTS pravidiel. Gien
je minimalizova celkovy rozsah tychto nastrojov. Elementom sloarjéslovo a jeho SAMPA prepis.
Elementom LTS pravidiel méze bHyeden riadok pravidiel, jeden uzol, alebo jedest. IMy budeme
povaZzovd za optimalne tie pravidla, ktoré maju minimalnumsu poda vz'ahu (14). My sme
vygenerovali N réznych LTS pravidiel, ktoré sa oeba liSili napriklad parametrom stop value,
metodou trénovania alebo korpusom. Aj’k@arainog’ prepisu pomocou slovnika a pomocou pravidiel
je mierne odliSna. Preto zavddzame Specifické \@byzolfadnenie tychto rozdielnostipBe paet
elementov slovnika, Wje Specificka vaha pre slovnikgrBe paet riadkov LTS pravidiel a Wje
Specificka vaha LTS pravidiel. VAhovacie konStamgtavuju poZadovanu proporciu medzi slovnikom
a pravidlami.

min{E, O, +Eg MV} (14)

Porovnanie pravidiel a slovnika mdéZzme realizbwkrem zékladnej metddy aj nasledovnymi
metodami:

* Vyvazena

* S pouzitim testovacej databazy
» Realisticka

« Statisticka

Vyvazena metoda je podobna zakladnej. Rozdiel tkvie v tomrizejim metéde nahradime
pocet riadkov LTS pravidiel ptiom uzlov. Jeden uzol je jedna ,if* podmienka. Metdda, ktora peacuj
s testovacou databdzou vyZaduje textové data. Pri tejto metéidenp® kdko slov bolo prepisanych
pomocou slovnika v porovnani ko slov prepisanych pravidlami.

Ep je paet slov spracovanych slovnikom,pVje vahovacia konstanta slovnika; e paet
slov prepisanych pomocou LTS pravidielg\}¢ vahovacia konstanta LTS pravidiel. Gprje paiet
slov prepisanych pomocou i-tej iteracie slovnika. Analogicky gCamaiet slov spravne prepisanych
pomocou i-tej iteracie LTS pravidiel. Incorri je §@ slov nespravne prepisanych pomocou nastrojov i-
tej iteracie. Wrr je penalizana vaha chybného prepisu. V tomto kroku zachovavame konvengig: W
Wb < Werr (15)

min{E, W, [Corr, +E, O, [Corr, + Incorr, Weggh ooy (15)

Ak chceme porovnavaeSte podrobnejSie, vezmime do GUvahy Ze @g{g.gn) je postupnas
grafém ktora reprezentuje ortografické data jedného slova. Potom@=(p,) je postupnasfoném,
ktord vyjadruje ortoepickd formu slova. M6Zzme defindwatah B(g—p;) ako mieru rozvetvenosti
binarneho klasifikeného stromu sledujic cestu pri prepise grafémy gi na fongrRotfom P(g-p) je
pravdepodobnasprepisu grafémy gi na fonému pi (16).

G=(9,9,---0---9,)
P=(p,p,.-- B Pn) (16)
g < B
Realisticka metdda sa |iSi od predoSlej len pouZititsie®ao mnozZstva textovych dat. Texty

moZu by cielene zamerané na jednu objjaglebo sa mézu tyKavSeobecne roznych zanrov a tém.
Cim viac textovych dat pouZijeme, tym lepSie vysledky mozZuakava'.
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Napokon Statistickd metéda berie do uvahy zakonitosti jazykto TMetéda pouziva aj
informaciu o priemernej ldke slova v jazyku, pravdepodobrioslov a pravdepodobntsgrafémy
v slove.

Priemerna tfka slova v slovetine je poda nasho skimania 4.343103910869559 znakov.
Okrem toho sme vypidtali pravdepodobna'kazdého pismena v slovach vSeobecne (Obr. 30).

10,00%

8,00%

6,00%

4,00%

2,00%

0,00%
adadbcé¢ddeéfghiijkll I mnioddoépgriséttudivwxyyz?

Obr. 30 Pravdepodobnisyskytu pismena v slove

10,00% A
8,00% -
6,00% -
4,00% -
2,00% A

0,00% -
oaemni o rts vl k mdwpuhocj z a

Obr. 31 20 najastejSie sa vyskytujucich pismen v slovenskych textoch

20 nafastejSie sa vyskytujucich pismen v slovenskych textoch préguhebs sumarizujeme
na (Obr. 31.). Pravdepodobriogyskytu grafémy nam ukazuje napriklad aj to, ktoré binarne stszmy
nakdko ¢asto pouzivané. Napriklad ak je pismeno ,n“ 20 kadtejSie pouzivané ako pismeno ,f*, je
jeho strom 20 krét viac dblezity ako strom pismena ,f*. VSiemtie si Ze medzi 5 nigstejSimi
pismenami su 4 samohlasky aiba 1 spoluhlaska. To nam pojerdk logicka Uvaha, Ze je ich
v jazyku menej ako spoluhlasok a navySe poskytufi marmonickd zlozku ktor4 je dblezita pre
striedanie znelych a neznelych prvkovire

7.2.1  Slovnik vynimiek

Pre vyhodnotenie kvality a charakteru ziskanych pravidiel smeZiip metodu ktora
predpokladé vytvorenie slovnika vynimiek pre kazdu iteraciu vygeaagseh LTS pravidiel. Proces
vyhodnotenia z&na ihnel’ po dokoreni LTS pravidiel. Slovnik vynimiek vytvarame tak, Ze kazdé
slovo z korpusu, na ktorom sa trénovalo, nechame prep&saocou novovytvorenych LTS pravidiel.
Kazdy SAMPA prepis porovname s pdvodnym prepisom, ktorjiasdadza v korpuse. Ak sa prepis
v niecom odliSuje, slovo zaradime do slovnika vynimiek. Teda taktivoreny slovnik sa stava
slovnikom vynimiek z tejto konkrétnej verzie LTS pravidiel wmé pouzivany len pre tato verziu
pravidiel.

7.2.2  Overenie navrhnutej metody

Navrhnutd metodu pre optimalizaciu slovnika a LTS pravidiele saj implementovali
a otestovali. Testovanie tejto metddy nam prinieslo predovSetkjgenpodstatné informéacie. Prvou
bolo potvrdenie Ze charakter zavislosti rozsahu nastrojov jeslaitaky ako smedakévali. Druhou
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bolo zistenie, Ze uvedena teoria je istym spésobom zjednoduSesaility. Dosveduje nam to
napriklad skuténog’, Ze sa nam nepodarilo natréntvaké pravidla, ktoré by mali slovnik vynimiek
s nulovym pdétom vynimiek. Niektoré charakteristiky by bolo moZzné zlépgouzitim lepSieho
korpusu, boli sme vSak z&ree limitovany obmedzentsu naSich zdrojov. Osobitn( pozorticsme
venovali priprave databazy. Tym sa ndm podarilo Zigkapus s takmer 80000 slovami vstupujucimi
do trénovania. Nasledujuci graf (Obr. 32.) znémgg rozsah LTS pravidiel. Tieto pravidla boli
trénované “Stepwise” metddou. Stop value bola volena z intervadid 20. M6Zme vidig jasne
exponencialne klesajlcu charakteristikiim viac vzorov pre dané pravidlo poZzadujeme, tym menej
pravidiel vznikne. Z tejto charakteristiky mézmeditgt’, Ze zakladné pravidla su vzdy pomerne bohato
zastipené v korpuse. Preto vrozsahu 9 az 19 sme nepostridhli vérast pravidiel. Specifika
fonetického prepisu ¥&inou disponuju podporou mensou ako 10 vzorov v trénodatapaze. Mbéze
sa nadm to ja¥i pomerne mala podpora pri fie trénovacich vektorov, ktory sa pohybuje radovo
v stovkach tisic. Musime vSak lfrao Uvahy Ze ide o kontextovo zavislé javy,cpm va&Sia cag
kontextov je spata s beznymitahmi.
Pocet riadkov
20000 -
15000 -
10000 -
5000

0 4
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
Stop Value

Obr. 32 Rozsah LTS pravidiel pri zdokonalenom G2P zarovnpoiiti stepwise metédy
V nasledujucejcasti vezmeme do Uvahy, Ze slova sa nevyskytuju rovnako frekveetovan

Vv jazyku, ale r6zne slova sa vyskytuju roziasto. Rozhodli sme sa vykahfxekvertnu analyzu slov
z hradiska frekvencie ich vyskytu v jazyku.

7.2.3  Frekvenéna analyza slov

V nasledujucom kroku sme sa rozhodli zl€p&isledky pouzitim eSte inej metody. Vychadza
Z pozorovania, Ze nie vSetky slova sa v jazyku vyskytujuaketiasto.

Zarovnany korpus Nezarovnané slova

Frekventované slova (~ 1% Bezné slova (~ 94%) Zriedkavé slova (~ 5%)

Rychly slovnik i Trénovanie pravidiel
'____________*_ _________ \ \\\'
LTS pravidla Slovnik vynimiek

Obr. 33 Trénovanie LTS pravidiel Statistickou metédou
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Cely proces analyzy, filtrovania a spracovania korpusu vratane vytaodetabazy a LTS
pravidiel je zobrazeny na nasledujiucej blokovej schéme (Obr. 33.).

Zamerali sme sa na podrobné vyhodnotenie v ramci intervalu 1 .a¥ B8sledovnych
grafoch su znazornené vysledky. ZavislgexXtu uzlov pravidiel (poth vyvazenej metédy) sme
vyniesli do grafu (Obr. 34).

Nasleduje rozsah slovnika vynimiek (Obr. 35.) a celkovy rozsalbaloymozné lokalizowa

iteraciou.

Pocet uzlov

7000 Pocet
elementov
6000 24000 -
5000 -
4000 22000 -
3000 1 20000 -
2000 -
1000 A 18000 -
0" 16000 -

2 5 10 12 13 14 15 17 20 25 30 2 5 10 12 13 14 15 17 20 25 30

Stop Value

Stop Value
Obr. 34 Poet uzlov LTS pravidiel Obr. 36 Celkovy rozsah nastrojov fonetickej
transkripcie
Pocet riadkov
17500 1 Pocet
16500 - elementov
700 -
15500 - 600 -
14500 - 500 -
13500 - 400 1
300 -
12500 -
200 -
11500 - 100 A
10500 - 0 -
2 5 10 12 13 14 15 17 20 25 30 2 5 10 12 13 14 15 17 20 25 30
Stop Value Stop Value

Obr. 35 Rozsah slovnika vynimiek v intervale 1~ Obr. 37 Detail rozdielu W@ optimalnej iteracii
az 30 (stop value = 14)

Na zaklade uvedenych vysledkov m6zme uzayiie pre nas korpus sa optimalne pravidla so
slovnikom vynimiek vygenerovali pri pouziti metddy stepwiseminimalnej podpore 14 vzorov.

8 Metdda G2P zarovnania

V ramci G2P zarovnania sa musime vyspoftagdaiacerymi jazykovymi javmi. Prvym je
pripad ke’ 2 grafémy zodpovedaju 1 fonéme. Takyto pripad sa rieSi vkladardednej fonémy
(epsilon) do SAMPA réazca. Takymto spdsobom sa rieSia aj podobné pripady (Tab. 10.).
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Tab. 10.G2P vZah 2 ku 1 Tab. 11.G2P vZah 1 ku 2
priklad | vstup vystup pocet priklad | vstup vystup pocet
Unia I|_"a I_"a _epsilon_ 2=1+(1) boxer ks k-s 1:2-1:1
usilie I_"E I_"E _epsilon_ 2=1+(1) exil gz g-z 1:2-1:1
dalSiu I_~U | I_"U _epsilon_ 2=1+(1)
archiv X X _epsilon_ 2=1+(1)

Druhym pripadom je je graféma ,x". Tato graféma sa obvykle vygodwoma zvukmi
v regi, konkrétne ,k“ a ,s* alebo ,g“ a ,z". Vkladania epsilonu nantomto pripade nepoméze, preto
7e potrebujeme redukovalizku SAMPA reazca. Nasa metoda tento problém riesi faziou SAMPA
znakov (Tab. 11.). Tato Uprava sa pri neskorSom spracovani vrativilminého stavu. Pri dvoch po
sebe nasledujucich spoluhlaskach méze nastaaaledovny jav. Je to prirodzeny désledok povahy
vyslovovania a tvorby k& Priklady su uvedené v nasledujlcej tidmu(Tab. 12.).

Tab. 12.G2P vzah 2 ku 1 pri spoluhlaskovych zhlukoch

priklad vstup vystup pocet priklad vstup vystup pocet
U¢inny [n_>] [n_>] _epsilon_ 2=1+(1) subbas [b_>] [b_>] _epsilon_ 2=1+(1)
cennik [3>] [J_>] _epsilon_ 2=1+(1) polliter [>] [I_>] _epsilon_ 2=1+(1)
chad'te [c_>] [c_>] _epsilon_ 2=1+(1) subpolarny [p_>] [p_>] _epsilon_ 2=1+(1)
bezzuby [z_>] [z_>] _epsilon_ 2=1+(1) bohchrd [x_>] [x_>] _epsilon_ 2=1+(1)
Skodca [ts_>] [ts_>] _epsilon_ 2=1+(1) buffo [f_>] [f_>] _epsilon_ 2=1+(1)
vysSi [s_>] [s_>] _epsilon_ 2=1+(1) objimme [m_>] [m_>] _epsilon_ 2=1+(1)
interrupcia [r_>] [r_>] _epsilon_ 2=1+(1) odd’alova’ [J\_>] [\_>] _epsilon_ 2=1+(1)
predtla [t_>] [t_>] _epsilon_ 2=1+(1) ked'Ze [dz_>] [dZ_>] _epsilon_ 2=1+(1)
predsudok [tS_>] [tS_>] _epsilon_ 2=1+(1) odzadu [dz_>] [dz_>] _epsilon_ 2=1+(1)
rozsudi [S_>] [S_>] _epsilon_ 2=1+(1) makkys [k_>] [k_>] _epsilon_ 2=1+(1)
oddavna [d_>] [d_>] _epsilon_ 2=1+(1) markgrof [9_>] [9_>] _epsilon_ 2=1+(1)

Ak by sme chceli zhrnia kvantifikova’ zastipenie jednotlivych javov v jazyku, mbézeme
pouzi’ korpus. Nasledujuci graf zobrazuje, ako rieSenie prislusnych fammmprispelo k celkovému
zarovnaniu slov (Obr. 38.).

Podmienené Nezarovnané

zarovnanie 7%
2%

Specialne

znaky
16%
E—
“ch”, “x” 7 Bez potreby
4% / zarovnania
Zhluky ~ 579%
spoluhldsok ?
2%
(Iia", (Iielfl (Iiull

12%

Obr. 38. Zarovnanie korpusu

RieSenie zarovnania Specialnych znakovialvysporiadé sa s niektorymi prvkami, ktoré sa
v naSom korpuse nachadzaju a tykaju predovSetkym vyrazu slomi®wené zarovnanie je proces pri
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ktorom najprv testujeme pritomnbsstych ré’azcov v slove av SAMPA fazci a aZz na zaklade
vyhodnotenia pritomnosti alebo nepritomnosti robime néslegravi. Je dolezité poznameénae
zélezi na poradi v ktorom sa pravidla G2P zarovnania na text japliku

8.1  Spracovanie vynimiek G2P zarovnania

Na to aby sme vedeli prispéséliarovnanie vynimiek G2P zarovnania potrebujeme vzdy
ked nastane nejaky novy pripad pauznetdédu pre automatické najdenie novych G2P pravidiel
zarovnania. Prikladom su slova: ,frichs, school, packet‘. Metdédgujemasledovne:

» G2P validator zisti nezarovanané slovo

* vygeneruju sa vSetky moznosti zarovnania

* urcia sa priority jednotlivych moZzZnosti

e vygeneruju sa vSetky kombinacie kazdej moZnosti

 urci sa subor Standardnych pravidiel

» pre kazdu kombinaciu kazdej moZnosti sa dosadia konkrétne graféangmy

» priradenia sa automaticky ohodnotia p@duboru Standardnych pravidiel

» kombinéacie sa usporiadaju vzostupnelododnotenia

* vyberie sa mozZna'sktora je na prvom mieste a vytvoria sa@atzy poda prislusnej masky

danej kombinacie — vSetky nie 1 k 1 priradenia su kandidatmichopsavidiel

» vytvoria sa pravidla

Pre zrozumiténejSi detailnejSi popis sme si zaviedli nasledovné pojmyaizip je vZah,
kedy sa jedna graféma prepiSe pomocou viacerych foném. Ak na jeeépe grafémy pouZzijeme
napriklad 3 fonémy, oziajeme to ako expanziu tretieho radus)(EKompresia je opmy vztah,

oznaujeme (Ky). Nakd’ko plati Ze K = E;, pouzivame ozrignie 1¢o znamena identicky get, G2P
zhodu. Nasledovné vahy spolu s prikladom na slove ,frisch* st na nasledujucom obi@&xku 39.)

Expanzia: ->graféemy oznacenie:
i [ e 1 | ->fonémy Ey
- 7 fém oznacenie:
Kompresia: gra, y
b ] fonémy Ky

Jednoduché priradenie: K, = E, = |

Frisch >>> fris I1K3

Obr. 39 G2P zarovnanie — expanzia a kompresia

UvaZzujme, Ze robime prepis M pismen textu do N SAMPA zn@&Rdbw. 40.).

M>N, M<N

Obr. 40 G2P zarovnanie — prepis

M6&Zu nastd dve zakladné situacie: M>N a M<N. M=N neméze ngd&bo to je validny stav
slova ktorym sa tu nezaoberame.dKblbSie analyzujeme tieto tahy prichAdzame k nasledovnym
uzaverom:
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* Max. paiet expanzii a ich V&od’ je limitované pétom foném ziskanych expanziou na N-
1, pricom posledna fonéma je v krajnom pripade kompresiou vsetkychygiagrafém.

» To isté analogicky plati o kompresii, Ze musi dstan. jedna graféma, ktora sa expanduje
do vSetkych ostatnych foném.

» Potom pre G2P plati: [[M<N) = I[(M>N(pocet priamych priradeni)

* E(k, M<N) = K(k, M>N), E(k, M>N) = K(k, M<N)

V dalSsom budeme oztava® kompresiu (K), expanziu (k) aj priame priradenie (I)
vSeobecne ako G2P tah G2P(g,p), kde ,g“ ozraje paet grafém a ,p“ poet foném. Potom pre
vSetky moznosti G2P zarovnania plati:

« pre g<p: G2P(g,p) = {E+ G2P(g-1,p-K)}-1""
«  pre g>p: G2P(g,p) = {K+ G2P(g-k,p-1)}-1*"
« G2P(1,p) =k G2P(9,1) = K, G2P(g,p) = g*l vtedy a len vtedy ak g=p

Ked mame vygenerované vSetky moznosti G2P zarovnania, potrebdujein prioritu
jednotlivych moZznosti. Wenie priorit je zaloZené na jednoduchej suvahe vychadzajlucej z paai@rov
jazykovych javov. Uvazme napriklad, Ze “I | | K2" méacsiu prioritu ako “E3K4”. Preto kategoricky
urcime vahy, napriklad nasledovne: | ... 100; E2/K2 ... 90K&3.. 80; afl.. V postupe tejto metody
sme spomenuli, Ze &ime subor Standardnych pravidiel. Takéto pravidtdnoe pomocou metddy pre
najdenie kontextovo nezavislych alternativnych vyslovnosti.oTgjbblematike sa venuje osobitna
cag’ prace. Vysledok moéZe vyzeranasledovne (Tab. 13.). Vyberame len niektoré pismena pre
ilustraciu. Hviezdikou su ozn&né tie SAMPA znaky, ktorych pravdepodobhsmensia ako 1%.

Tab. 13.Subor Standardnych pravidiel — ukaZka

Pismeno| SAMPA zank (pravdepodobfjos
¢ tS (0.9334) dZ (0.0375)(0.0249) [tS_>]* ts*

d d (0.6173) J\ (0.1657) t (0.0895) ts (0.0435]@i@288) [ts_>] (0.0123) [tS_>F* [t_>]*
[d_>]* 3-* [c_>]* [dz_>]* [J\ >]* [dZ_>]*

J\ (0.6999) [c_>] (0.2559) ¢ (0.0194) J- (0.0188)dZ_>]* ts* [t_>]* t*

I=: (1.0000)

U_"O (0.9980) O*

Z (0.8484) S (0.1369) [S_>F* z* s*

— a

o

N¢

Uké&Zzme si teraz niektoré kroky tejto metddy na priklade slova “fristule kazdd kombinaciu
kazdej moznosti dosadime konkrétne grafémy a fonémy. Teda napr.:46(Obr. 41.). Nasledne

usporiadame vzostupne kombinacie lfeod hodnotenia (obr. 42.).
I11K3 =ff, rr, i-i, sch-S = 85+98+70+2 = 255
K2 I'| K2 = fr, i-r, s-i, ch-S I | K2 K2 = f-f, r-r, is-i, ch-S = 85+98+0+2 = 185
K3 E2 K2 = fri-f, s-ri, ch-S K2 I | K2 = fr-f, i-r, s-i, ch-S = 0+0+0+2 =2
atd’. K3 E2 K2 = fri-f, s-ri, ch-S =0+0+2 =2

Obr. 41 G2P zarovnanie — priklad prepisu ad.

Obr. 42 Vzostupne usporiadané kombinacie

Napokon vezmeme mozrbg&tora je na prvom mieste a vytvorimetahy poda prislusnej
masky danej kombinacie. VSetky nie 1 k 1 priradenia definujeme akdidatov novych pravidiel.
Teda v naSom pripade “I | | K3 = 255" zodpoveda “f-f OK, r-r OK,QK". Na zaklade toho @fme
“sch —>S" ako nové pravidlo.
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9

Povodné vedecké prinosy

Praca Inteligentnédenie vyslovnosti rédového syntetizatora prindSa viaceré vlastné vedecké

prinosy, ktoré je mozné sthe zhrndi v nasledujicich bodoch:

Navrhnutd metdda kontextovo zavislého predspracovaa textu pre syntézu rei
(navrhnutd a implementovana kontextova analyza textu, tvorba datgiyézykontextovu
analyzu textu, automatické aenie pravdepodobnosti gramatickej spravnosti slovéenig
miery Specifickosti slova, genie dblezZitosti slova v tematickej doméne, vytvorenie spektra tém
textu) - Touto problematikou sa zaoberala aj praca [42].i&r$om tejto prace je navrh novej
metody, ktora rozSiruje et tematickych domén z 3 na 55 a dosahuje lepSpesinos -
83,33%. Okrem toho praca popisuje postup, ako mozno kédé zistenia témy riadiprepis
cisloviek, skratiek. Praca prindSa aj navrh a impétéciu zdokonalenia algoritmu fonetickej
transkripcie pomocou detekcie pripon, predpon az@aidslov. - Vysledky a prinos tykajuci sa
tohto bodu boli publikované v [ADE1, AFD2 a AFD3].

Navrhnutd aimplementovana metdda pre najdenie LTS alternativ. a ich
pravdepodobnosti (priprava text-to-SAMPA korpusu, danie fonémovej intenzity pismen
pod’a korpusu, utenie distriblcie grafemickej reprezentéacie ff@o#orpusu) LTS resp. G2P
alternativy boli doposiurcované lingvistami. Prinosom prace je automatizgmizcesudalej
odhalenie podstatne ¥8ieho pdtu alternativ. (Napr. v pripade pismena ,d“ o 1lawgi)
Napokon vahovanie alternativ ich pravdepodobans. - Vysledky a prinos tykajuci sa tohto
bodu bol poslany d@asopisu Speech communication. Z dévodu dlhotrvapicecenzného
procesu a vyhradam jedného z recenzentov sa nepmdimok publikova pred odovzdanim
tejto prace.

Navrhnuta aimplementovana metoda korekcie vyslovrsii (pomocou interaktivnych
SAMPA znakov, usporiadanie alternativnych vyslovnosti slod’ ich pravdepodobnosti,
grafické rozhranie pre inteligentn€amie vyslovnosti, generovanie alternativnych vyslovnosti
slova poda masky) -Téma opravy vyslovnosti syntetizatora bola uz reraa v niektorych
pracach, napr. [45] a [46]. Navrh v teoretickej roe predostieral vSeobecné principy.
Prinosom tejto prace je konkretizacia viacerychtppev, napriklad aj spésobu, ako mozno
urci¢ pravdepodobnasalternativnych vyslovnosti. - Vysledky a prindsjijci sa tohto bodu
bol publikovany v [ADE1 a AFC1].

Navrhnutd sietova architektira modularneho syntetizatora s podpoou uéenia
(architektura, rozhrania, proceduary, spraviyévrh architektiry modularneho syntetizatora nie
je uplne nova vec. Prinosom prace je zakomponovar@nia a konkretizovany navrh
architektury, rozhrani, proceddr a sprav. - Vyshkdk prinos tykajuci sa tohto bodu bol
publikovany v [AFC2, AFD1]. Viedol k tomu aj vyskpablikovany v [AFD7 a AFD83].
Navrhnuta, implementovand a otestovana metéda pre apenie optimalnej s(innosti
slovnika fonetickej transkripcie a LTS pravidiel (hodnotenie rozsahu slovnika a pravidiel
fonetického prepisu, definovanie klasiftkeého priestoru fonetickej transkripcie, frekira
analyza slov, tematicky optimalizované LTS pravidldHFadanie optimalnej sfinnosti
slovnika fonetickej transkripcie a LTS pravidielgemerne nova problematika, nebolo o nej
doposid publikované. - Vysledky a prinos tykajuci sa tobéalu bol publikovany v [AFC3,
AFC4 a AFD5].

Navrhnuta, implementovand a otestovana metéda G2Pamvnania (spracovanie vynimiek
G2P zarovnania, automatické najdenie novych G2P pravidiel zarayndddzne metdédy G2P
zarovnania boli navrhnuté uz pred touto pracou nd@8] a [34]. Prinosom tejto prace je
navrh metédy G2P zarovnania pre slosien, vytvorenie suboru pravidiel a postup ako mozno
stanovi’ doplnkové pravidla pre vynimky. - Vysledky a psingkajuci sa tohto bodu bol
publikovany v [AFD6].
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Resume

The work dealt with intelligent learning of the speech synthepizarunciation. Objective of
this work was to comprehensively analyze the possibility tefligent learning for speech synthesizer
and design the concept of the modular synthesizer. The main obéjexftithe work was the
improvement of the phonetic transcription and proposal of methadsntelligent pronunciation
learning. The work includes methods for user interaction that camsé@ also in the multi modal
interface framework. This work researched the context dependent as well test dodependent
pronunciation relationships. Pronunciations were examined in tefnfszquency, probability and
character. The work proposes methods for transcription of new wauflixes, prefixes and foreign
words. Especially words with pronunciation out of scope olv&t language rules. Concerned this,
several methods have been proposed, implemented and tested: creatoypusf over training of
pronunciation rules and optimization of rules and dictionarg. skinally, this work dealt with the
grapheme to phoneme alignment of trainings vectors for pronunciatles training as well as the
method for learning new alignment rules and their use in additabigaiment of exceptions.

The work ,Intelligent learning of the pronunciation of speechtisssizer” delivered
following original scientific results:

» Context-sensitive text pre-processing for speech rmpesizer method (incl. contextual
analysis of the text, creating a database for contextual text anagtsmining the likelihood
of grammatical correctness of the words, determining the degree of spedificity,
determining the importance of words in the thematic domain, crestige of the themes of
the text) - Expanded number of thematic domains from 3 to 55 aneivadhbetter results and
method for controlling transcription of numerals and abbreviatigrnddntifying themes. Work
brings enhancement of the algorithm of phonetic transcripbn by detecting suffixes,
prefixes and foreign words.

* Method for finding of LTS alternatives and their probabilities (incl. preparation of text-to-
SAMPA corpus, determining the intensity of phoneme letters acaptdircorpus, determine
the distribution grafemickej representation according to corpus).

* Pronunciation correction method (Using interactive SAMPA characters, arrangement of
alternative pronunciations of words according to their probabiligeaphical interface for
intelligent learning pronunciation, generating alternative pronuoostof words according to
mask)

» Design of modular speech synthesizer network archatture with support for learning
(architecture, interfaces, procedures, messages)

» The method for finding the optimal synergy of phoné&c transcription dictionary and LTS
rules (assessing the extent of the dictionary and phonetic transcriptles, defining the
classification space of phonetic transcription, frequency analyswoods and thematically
optimized LTS rules)

* G2P alignmentmethod (exception handling G2P alignment, automatic finding new G2 rul
alignment) - Proposal of G2P alignment methods for Slovak, & seles creation, procedures
and additional rules for exceptions.
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