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Abstract

This article concerns statistical language modelling of Slovenian language for automatic speech recognition. We investigate various tech-
niques for overcoming the difficulties in modelling highly inflected languages. Slavic languages are particularly challenging languages
and Slovenian language is one of them. Two main problems arise when modelling Slovenian language in comparison to English. The
first problem is high OOV rate, caused by high number of inflected word forms. The second problem is a relatively relaxed word order.
Slovenian language uses inflections to do what English does by word order. This presentation discusses how to alleviate the problems by
choosing different basic units. We discuss the ability of two different models. The first model uses sub-word units and the second classes
of words. Sub-word units are chosen to be stems and endings. Class model groups together inflections and derivations of the same root
by using approximate string matching and hierarchical clustering. Only data-driven methods are employed and no linguistic knowledge
is used. We show that new models improve OOV (Out-Of-Vocabulary) rate, perplexity and speech recognition performance.

1. Uvod

Vsi sistemi, ki vkljuCujejo uporabo jezika, imajo znanje
0 jeziku predstavljeno v obliki modela jezika. éeprav sev
pricujocem Clanku omejujemo le na uporabo jezikovnega
modela v razpoznavalhiku govora, so modeli splasni in
uporabni tudi v drugih sistemih, ki uporabljajo naravni
jezik.

Z modelom jezika zelimo opisati znaCilnosti jezika.
Opis jezika ng bi bil ¢im bolj popoln in sploSen. Pred-
vsem pri aplikacijah, ki ne dolotajo posebnih lastnosti
uporabljenega jezika, so se uveljavili statisticni modéli, ki
temeljijo na statistiCni analizi obseznih besedilnih zbirk.
V preteklosti je bilo opravljenih veliko raziskav na po-
dro¢ju modeliranja angleskega jezika. Slovanski jeziki so
bili dolgo zapostavljeni in so postali zanimivi Sele v zad-
njih nekg letih (Whittaker, 2000; Ircing, Psutka, 2001,
Byrne et al., 2001; Kneissler, Klakow, 2001). Raziskave
so pokazale, da bogata slovnica slovanskih jezikov porgja
&tevilne nove probleme, ki jih pri moddliranju angleskega
jezika ne zasledimo (Kaiser et al., 2000; Mawcec, Katic,
2001). Ceprav bomo v nadaljevanju obravnavali dovenski
jezik, se ne bomo poglabljali v njegove posebnosti. Pred-
stavili bomo le znaCilnosti, ki so bolj ali manj skupne vsem
slovanskim jezikom.

Pri modeliranju povzroCata najvet tezav:

e pregibanje besed in
e svoboda pri izbiri vrstnega reda besed.

1.1. Pregibanje

Pregibno oblikoslovje slovenskega jezika je razmeroma
zapleteno.  Slovenski jezik ima bogat nabor kortnic.
Dolocanje kongnice izbrane besedne oblike ni enali¢no.
Odvisno je od oblikosovnih zn&gilnosti osnovne oblike
besede in od oblikoslovnih zn&ilnosti besed v soseini
(tj. besed pred in za izbrano besedo v stavku) (Mladenic,
2001). Besedne oblike se, razen v kontnicah, lahko razliku-
jejo tudi v zapisu osnove besede (npr. premene morfemov).

Kot osnovna enota jezikovnih modelov se je uveljavila
beseda (Jelinek, 1997), kar pomeni, da je vsaka besedna

oblika samostojna enota v slovarju. Posledica so veliki slo-
varji besed, potrebni za enako pokritost besedista, kot jo
na primer dosezemo pri angleskem jeziku. Eksperimenti so
pokazali, dabi slovanski jeziki za enako pokritost potrebo-
vali desetkrat vetji slovar (Whittaker, 2000). Zal velikosti
slovarja ne moremo poljubno izbirati, sg jo obiCajno ome-
juje zasnova sistema, v nasem primeru razpoznava nika.
Danes lahko razpoznavalniki uporabljgjo dovarje velikosti
od 20,000 do 64,000 besed. Podledicate omgjitve je velik
delez neznanih besed v novih besedilih (ang. OOV rate)
(Whittaker, 2000; Kaiser et al., 2000).

1.2. Vrstni red besed

Domnevamo, davrstni red besed v slovenskem jeziku ni
tako pomemben kot pri angleskem jeziku. Kot primer nave-
dimo vseh Sest permutacij besed preprostega stavka: Maja
Studira angle&tino (tabela 1). Prvi stavek vsebuje nevtralen
besedni vrstni red. Drugi stavek je primer poudarjanja
jedra povedi. Tretji primer je obiCgni vprasani stavek.
Cetrti stavek kaze uporabo dostavka. Peti stavek je primer
preskoka ali anakoluta. Sesti stavek je s stalista zbornega
jezikanepravilen, vendar se v pogovornem jeziku lahko po-
javi. S spreminjanjem vrstega reda besed v dovenskem
jeziku lahko spreminjamo pomen povedi.

V nasprotju s sloven&Cino anglestina ne dopusta to-
likdne svaobode pri izhiri vrstnega reda besed. Upraviceno
lahko trdimo, da angleske besede vsebujejo manj slovnicne
informacije. Le-ta je skrita v vrstnem redu besed, ki je v
angledkem jeziku bolj doloCen.

Statisticni modeli doloCajo ocene verjetnosti nizov
besed. V splosnem jih lahko uporabimo za modeliranje
nizov poljubnih enot, vendar se zaenkrat omejimo le na
besede. |1zhodi&e so relativne frekvence besed in besed-
nih nizov v besedilih. Relativne frekvence so tem bolj
zanesljive, Cim veCja je besedilna zbirka.

Danes obstajgjo relativno velike besedilne zbirke za
pisani jezik. Ker zelimo jezikovni model vkljuCiti v razpoz-
navalnik govora, bi potrebovali besedilno zbirko govor-
jenegajezika, ki pav dovolj velikem obseguzal ne obstaja.
Zadovaljiti se moramo s kompromisom, da bo jezikovni



Slovenski jezik Angleski jezik
Stavek | Pravilnost Stavek | Pravilnost
Maja Studira anglescino. v Maja studies English. Vv
Anglestino tudiraMaja. Vv English studies Mgja. X
Studira Maja anglestino? Vv Studies Maja English? X
Studira anglegcino, Maja ? Vv Studies English Maja X
Maja, anglestino Studira. Vv Maja English studies. X
Anglestino Maja studira. Vv English Mgja studies. X

Tabela 1: Permutacije besed v slover&Cini in anglesini.

model opisoval pisani jezik, Ceprav ga bomo uporabili pri
razpoznavanju govora.

Navedli smo dve osnovni znilnosti slovanskih
jezikov, po katerih seti razlikujejo od anglekega jezikain
ki povzroCata ngjvec tezav pri statisticnem modeliranju. V
nadaljevanju bomo predstavili metode, s katerimi skusamo
reSevati problem pregibanja besed. Nedolofenost vrstnega
reda besed pa zal Se vedno predstavlja pereC problem. Za
reSevanje tega problema bi potrebovali korpus besedil gov-
orjenegajezika.

2. Model osnova—koncnica

Iz oblikoslovja slovenskega jezika je razvidno, da pre-
vladujejo pregibne besedne vrste, pri katerih laCimo dva
dela: osnovo in konénico. Osnovajetisti del besede, ki ima
predmetni pomen, koncnica patisti, ki zaznamuje slovnicne
lastnosti besede. V zameno za besedo predlagamo dve
manjSi osnovni enoti modeliranja, ki izhgjata iz razlenitve
besede w na osnovo s in kontnico e:
sES ANe€k. (1)

w=Sse

Osnove s pripadajo slovarju osnov S, kontnice e pa slo-
varju kontnic £. Slovar kontnic £ vsebuje tudi prazno
kontnico (naprimer: lep-o, jaz-o).

Verjetnost nizabesed W = w;...w,, ocenimo strigram-
skim modelom, imenujmo ga model osnovam —kortnica:

PW) =[] Plwilwi—z,w; 1) =
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P(s;|si—2,8i-1),
Pp(e;) = Pleilei—2,€i-1), ©)
PEs(ei) = P(€Z|Sl)

Ps(s;) oznatuje trigramski model osnov. Pg(e;) oznatuje
trigramski model koncnic. Ker ima vsaka osnova besede
omejen nabor koncnic, smo dodali tudi bigramski model
osnova—koncnica, ki smo gaoznéili s Prs(e;). Ajeinter-
polacijska uteZ in dolota razmerje med trigramskim mode-
lom koncnic in bigramskim model om osnova—kortnica.

Najvetja prednost modela osnova—koneénica je modeli-
ranje novih besednih oblik. Z modelom lahko ocenimo ver-
jetnost nove besedne oblike (w; = s;e¢;), €e je njena os-
novav slovarju osnov (s; € S) innjenakonCnicav slovarju
kontnic (e; € £). Ce bi razClenjai besede na poljubno
Stevilo podenot in nele naosnovein kontnice, bi teoreticno
odprli moznost modeliranja vseh besednih oblik. Slovarju
osnovnih enot bi bilo potrebno dodati |e vsecrke abecede.
Ceprav je ideja na prvi pogled privliatna, porusi osnovni
model odvisnosti, kjer so osnove besed nosilci informacije
0 pomenu besede, kontnice besed pa o pregibanju.

Model osnova—koncnica predpostavlja, da poznamo
pravila razClenjanja besed na osnove in kontnice. Za
pravilno raz€lenjanje bi potrebovali morfolaski leksikon
(Mladeni€, 2001). Da ohranimo jezikovno neodvis-
nost predlaganih metod, predlagamo podatkovno vodeno
razClenjanje, ki sestoji iz dveh korakov. V prvem ko-
raku tvorimo seznam vseh moznih kontnic. Pri tem
smo uporabili metodo krnjenja, ki smo jo povzeli po
(Dimec et al., 1998; Popovit, 1992). V drugem koraku
raz€lenimo besede uCnega besedilnega korpusa. Pouda-
rimo, da smo raz€lenjanje dodatho poenostavili tako, da
smo izloCili pravilo za selektivno pretvorbo soglasniskih
parov v posamezne soglasnike. S tem smo zagotovili,
da lahko z enostavnim zlepljanjem osnov (tj. krnov) in
konCnic tvorimo izvorne besedne oblike. Kvalitetakrnjenja
se je stem zal zmanjSala, sg besednih oblik, pri katerih
je na primer prislo do premen morfemov, ne poenotimo
na skupni krn. 'V postopku raztlenjanja smo uporabljali
dva kriterija, ngjmanjSo dovoljeno dolzino krnain ngvecjo
dovoljeno dolzino kongnice. Kriterij ngjmanjSe dovoljene
dolZzine krna je pomemben predvsem v drugem koraku
raz€lenjanja besed, ker vsaj delno prepretuje premocno
krnjenje. S kriterijem najvetje dovoljene dolZine kongnice
smo izloCili kongnice, ki bi nastale kot rezultat primerjav
sestavljenih besed.

3. Modd zrazredi besed

Osnovna enota modeliranja je lahko tudi razred besed.
V razrede zdruzujemo besede, ki imajo podobne lastnosti
(npr. POS razredi, semanticni razredi),

Predpostavimo, da poznamo funkcijo, ki vsako besedo
slovarja preslikav razred:

Verjetnost nizabesed W = w; ...w,, ocenimo strigram-



skim modelom z razredi:

©)

Po(wi) = P(w;|C(w;)) ©
Po(ci) = P(C(w;)| C(wi—2), C(wi-1)).

P (c;)) oznatuje trigramski model razredov in By (w;)
model pripadnosti besed razredom.

Razrede tvorimo s podatkovno vodenim zdruzevanjem
besed, ki sestoji iz dveh korakov. Najprej definiramo
metriko, ki vsakemu paru besed priredi mero podobnosti.
V drugem koraku besede korakoma zduzujemo v razrede,
upoStevajoC vrednosti metrike podobnosti.

3.1. Dolocanje podobnosti med besedami

V razrede zelimo zdruzevati besede, ki imajo isti koren.

Definirajmo metriko podobnosti sim:
sim : (wy,wa) — [0,1] Yw,ws € V. (7)

Naj velja, daje sim(wy,ws) = 11le Cejew; = ws.

Definirajmo dve pravili. Prvo pravilo pravi, da sta bese-
di zelo podobni, e serazlikujetale v konénici. Drugo prav-
ilo pa pravi, da sta besedi tem bolj podobni, ¢im manjsaje
L evenshteinova razdalja med njunima osnovama. Z drugim
pravilom redujemo napake krnjenja. Ce pravili zdruzimo,
dobimo

, 0.99:
sim(wy,wp) = 1

ce (81 = 52) A (61,62 S 8)
lev(s1,82) Sicer.

= max ([s1],[sz2])°

®)

lev(s1, s2) 0znatuje Levenshteinovo razdaljo med s; in
Sa. |s1] je dolZina osnove s;.

3.2. ZdruZevanje besed

Besede zduzujemo v razrede s hierarhitnim
zdruzevanjem. V zafetku definira vsaka beseda svoj
razred. Razrede nato korakoma zdruzujemo. V vsakem
koraku zdruzimo tista dva razreda, ki sta ngjbolj podobna.
Podobnost med razredoma R; in Ry definirgjmo kot:

1
sim(Ry,Re) = ————— sim(w1, we).
R 2, 2
9)

|R1| oznatuje Stevilo besed v razredu R;. ZdruZevanje
prekinemo, ko podobnost med poljubnima razredoma ne
preseze vnaprej doloCene pragovne vrednosti.

Stevila razredov ne moremo poljubno izbirati. Nanj
lahko le posredno vplivamo z izbiro praga.

4. Eksperimenti

Pri eksperimentih smo uporabili besedilni korpus VE&er.
To jezbirkaclankov dnevnegaCasopisa Veter iz obdobjaod
leta 1998 do 2000. Korpus obsega 60 M besed. V njem se
pojavlja pribljizno 600,000 razlicnih besed. V slovar smo
vkljucili 20,000 najpogostejsih besed v korpusu.

Jezikovni model smo preizkusali na testni mnozici
stavkov govornega korpusa SNABI (K&i€ et al., 2000), sg
jenas osnovni namen uporabiti jezikovni model pri razpoz-
navanju tekoCega slovenskega govora. Testhamnazice vse-
buje 780 stavkov, ki imajo skupno 8,000 besed.

Najprel smo zgradili referentna jezikovna modela (bi-
gramski in trigramski model), ki kot osnovno encto mod-
eliranja uporabljata besedo. Uporabili smo odprti slovar,
kar pomeni, da smo vse neznane besede predlikali v simbol
<OO0V> in ga modelirali enako kot ostale besede v do-
varju. Uporabili smo glajenje frekvenc po S. Katz (Katz,
1987).

Rezultati so zbrani v tabeli 2.

Bigramski | Trigramski

model model

Perpleksnost 788 652
oov 18.21% 18.21%
Zadetki 3-gramov - 65.58%
Zadetki 2-gramov 91.27% 25.78%
Natantnost razpoznavanja 41.62% 44.16%
Cas razpoznavanja 9.66xRT | 15.18xRT

Tabela 2: Rezultati uporabe besednih modelov

Razlogazaveliki perpleksnosti modelov stadva. Prvi je
slovnicajezika, drugi pa (ne)podobnost utnega in testnega
korpusa. UCni korpus predstavlja vzorec publicisticnega
jezika, testni korpus pa vsebuje stavke razlicnih funkcijskih
zvrsti jezika: praktiCno sporazumevalni jezik, strokovni,
umetnostni jezik ipd. Perpleksnost trigramskega modela je
za 17% boljSa od bigramskega, a je zal trigramski model
prostorsko bistveno potratngjSi od bigramskega. Le dve
tretjini trigramov testnega vzorca se pojavita ze v utnem
korpusu. Verjetnosti 9% besed testnega korpusa so ocen-
jene z utezenimi verjetnostmi unigramov. 1z deleza OOV
razberemo, da sta v povpretju med 10 besedami 2 neznani.

Jezikovna modela smo preizkusili v enoprehodnem in
dvoprehodnem razpoznavalniku (Rotovnik et al., 2002).
Referentni sistem z bigramskim modelom uporablja en
prehod. Dekoder referentnega sistema s trigramskim mod-
elom je dvoprehoden. V prvem prehodu je uporabljen bi-
gramski model, v drugem pa trigramski. Drugi referercni
sistem je bistveno kompleksngSi, kar se odraza v Casu
razpoznavanja, ki smo ga zapisali v odvisnosti od realnega
Casa (ang. Real Time). Z dvoprehodnim razpoznaval nikom
dosezemo 2.54% (absol utno) izboljSano natantnost razpoz-
navanja, vendar za 5.52x RT (absolutno) daljs Cas razpoz-
navanja. Na natantnost razpoznavanja mocno vplivata ve-
lika perpleksnost in velik delez neznanih besed (OOV).

V drugem eksperimentu smo zgradili model osnova—
kontnica. Najprel smo doloCili seznam koncnic. Gener-
irali smo vet seznamov, tako da smo spreminjali kriterija



najmanj3e dovoljene dolzine osnove in ngjvetje dovoljene
dolZine kongnice. NajboljSo pokritost uénega korpusa smo
dosegli z raz€lenjanjem s seznamom 3,225 koncnic in vred-
nostjo najmanjSe dovoljene dolZine osnove 3 in ngjvetje
dovoaljene dolzine koncnice 8. Zanimiv je podatek, da se
le 40% koncnic ujema s konCnicani iz (Dimec et al., 1998).

Slovar 20,000 besed smo raztlenili v 8497 razlicnih
man;jsih enot (1661 koncnic in 6836 osnov) in jih uporabili
kot slovar. Velikost slovarja seje v primerjavi s lovarjem
besed zmanjsala za 57%.

Interpolacijsko utez A = 0.1, ki doloca razmerje med
trigramskim model om konénic in bigramskim model om os-
nova—koncnica, smo dolcCili z EM (ang. Expectation-
Maximisation) algoritmom. Rezultati modela osnova—
kongnica v dvoprehodnem razpoznavalniku so zbrani v
tabeli 3.

Model

osnova-konénica

Perpleksnost 112
oov 6.52 %
Zadetki 3-gramov 82.48%
Natancnost razpoznavanja 48.50 %
Cas razpoznavanja 10.40x RT

Tabela 3: Rezultati uporabe modela osnova-kortnica

Perpleksnosti modela osnova—kontnica ne moremo
primerjati z besednim modelom, sg uporabljamo razlicne
osnovne enote modeliranja. Ngjvelja odlika modela je za
64% izboljSani delez OOV. Jezikovni model smo vkljucili
v dvoprehodni razpoznavalnik. Dosegli smo 4.34% (abso-
lutno) izboljSanje razpoznavanja primerjavi z razpoznaval-
nikom, ki uporablja besedne modele. Tudi Cas razpozna-
vanjaje za4.78x RT (absolutno) krajsi.

V tretjem eksperimentu smo zgradili model z razredi
besed. V razrede smo razvrstali le besede dovarja (tj.
20,000 besed). Najprej smo dolcCili podobnosti med
besedami. Vsako besedo smo primerjali z vsemi ostal-
imi. Ohranili smo le tiste pare besed, katerih podobnost
(glej enatbo (8)) je bilavetja kot 0.5. Podobnostim ostalih
parov smo priredili vrednost 0. V naslednjem koraku smo
tvorili razrede s hierarhicnim zdruZzevanjem. Zdruzevanje
smo prekinili, ko podobnosti med razredi niso presegale
pragovne vrednosti 0.7. Kot rezultat smo dobili 7,200
razredov. Neka nakljutno izbranih razredov je v tabeli
4. |z primerov je razvidna osnovna pomanjkljivost primer-
janjale na osnovi ujemanja podnizov (npr. besedi vzor in
vzorci stav istem razredu). Rezultati modela z razredi so
podani v tabeli 5. Perpleksnosti modela nismo bistveno
izboljSali (Ce primerjamo z besednim trigramskim mode-
lom). Opazno pa je izboljSanje zadetkov trigramov (za
12.94% absolutno). Modeli z razredi so v fazi razvoja, zato
rezultatov razpoznavanjaSe nimamo.

5. Zakljutek

Eksperimenti so pokazali, da standardni besedni mod-
eli pri modeliranju pregibnih jezikov ne dajejo zadovoljivih
rezultatov. |zpostavili smo bistvene razlike med angleskim

zakon zakonu zakonov zakonom zakonodajo zakonodaji
zakonodaje zakonodaja zakonitosti zakonito zakonih
zakoni zakone zakona

nima nimajo nimam nimamo himas nimata nimate nisem
niso nisi nista niste

VZzgoja vzgojno vzgoji vzgoje vzgojiteljice vzgojo

| VZOr VZOru vzOorno Vzorce Vzorcev Vzorci vzorcu

¢uden €udez ¢udi ¢udovito

vodnar vodne vodni vodnih vodnik vodnika vodniki
vodnikov vodno

cen cena cenah cenami cene ceneje cenefsa cengjSe
cengj§i ceni cenijo cenikov ceno cenovno

Tabela4: Nakljucno izbrani razredi.

Model

z razredi besed

Perpleksnost 645
oov 18.21%
Zadetki 3-gramov 78.52%

Tabela 5: Rezultati uporabe modela z razredi besed

in slovenskim jezikom, predvsem tiste, ki povzratgo na-
jvet tezav pri verjetnostnem modeliranju jezika. Predla
gali smo jezikovno neodvisne pristope reSevanja problema
pregibnosti jezika, ki so se pokazali kot uspesni pri mod-
eliranju slovenskega jezika. Zanimiva bi bila primerjava
Z jezikovno odvisnimi metodami, ki zaradi (zaenkrat Se)
nepopol ne infrastrukture ni mogoca.

Z modelom osnova—koncnica smo resili problem ve-
likega deleza neznanih besed v novih besedilih. Model z
razredi ne zmanjSa deleza neznanih besed. Z njim omilimo
problem razprSenosti podatkov.

V prihodnosti bomo vse tri jezikovne modele vkIjLEili
v razpoznavalnik tekoCega govora, e prej pabomo skusali
izbolj&ati razrede tretjega modela. Razen ujemanja v pod-
nizih €rk bomo pri ugotavljanju podobnosti med besedami
upoStevali tudi daljnosezne korelacije v besedilih.
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