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Abstrakt

Praca sa zaobera spracovanim dat z leteckej komunikéacie s cieflom rozpoznania volacich zna-
kov. Konkrétne ide o rozpoznanie volacich znakov z ludmi vytvorenych a automatizovanych
textovych prepisov komunikacie medzi pilotmi a riadenim letovej prevadzky.

Porovnavané st rézne spésoby riesenia. Praca popisuje navrh a implementéciu systému
identifikacie tychto znakov za pomoci vhodnej technolégie zalozenej na velkych jazykovych
modeloch. Jednym z vystupov je sluzba, ktord dokaze v poskytnutych datach oznacit volacie
znaky, ¢o umozni efektivnejSiu pracu s tymito idajmi.

Abstract

This work explores the processing of data from air traffic communication in order to detect
and recognize the call signs it contains. Particularly it involves recognizing these call signs
in human made and automated text transcripts of the communication between pilots and
air traffic controllers.

The thesis compares various ways of solving this and describes their problems. It imple-
ments a system for the identification of these call signs using a suitable technology based on
large language models. One of the outputs of this work is a service that is able to distinguish
the call signs, which enables indexation and sorting of this data in an efficient way.
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Kapitola 1

Uvod

Komunikécia v doprave je dolezitym aspektom bezpec¢nosti, obzvlast pri letovej a ndmorne;j
preprave. Jedné sa primarne o komunikéciu medzi ATC (riadenie letovej prevadzky) a po-
sadkou lietadla. Komunikécia je obojstranna a riadi sa vymedzenymi pravidlami. Za tcelom
minimalizovania chyb bol navrhnuty systém dorozumievania nazyvany ,leteckd anglictina“
(aviation English). Vymedzuje akym spésobom ATC informuje, dédva pokyny alebo odpo-
vedd pilotovi. Pripadne akym sp6sobom pilot informuje alebo zZiada o povolenia pre rozne
ukony.

Aj napriek tomu, ze tento systém ma presne vymedzené pravidld, nie vzdy komunikacia
prebieha tplne podla nich. Do radiovej komunikacie vstupuju aj faktory ako je Sum alebo
odlisné vyslovnost v réznych castiach sveta.

Vzhladom k narastajiicemu poctu letov a tym aj objemu suvisiacej radiovej komunikacie
sa zvysuje potreba mechanizmov pre pracu s tymito datami. Pre efektivne triedenie alebo
vyhladavanie v takejto komunikacii je vhodné vyuzit prave volacie znaky lietadiel.

Tato préica sa zaobera spracovanim dat z letovej komunikéacie s cielom detekcie a rozpoz-
nania volacich znakov. Vychadza z predpokladu, ze vstupné data su textové prepisy komu-
nikdcie. Jednym z cielov je vytvorit model, ktory bude s dostatoénou presnostou schopny
tieto volacie znaky rozpoznat a bude mat vhodni vypocetni néroc¢nost.

Rozpoznanie tejto komunikacie je realizované vhodnym NER modelom schopnym tago-
vania slov v sekvencii. V stcasnosti si na tento ucel pouzivané hlavne modely zalozené na
transformeroch.

Trénovanych je viacero modelov a tieto st nasledne porovnavané na zaklade testovacich
sad. Z modelov je vybrany najvhodnejsi pre nasadenie. Pre detekciu volacich znakov bude
implementovand sluzba, vyuzivajica vytvoreny model. Detekované volacie znaky budu dalej
konvertované na ich ekvivalent zo zoznamu registrovanych znakov. Sluzba nésledne vrati
vysledky s volacimi znakmi v ICAO formate.

V kapitole 2 st blizsie popisané principy leteckej komunikacie, so zameranim na pouzitie
volacich znakov. Kapitola 3 priblizuje techniky pouzivané k tcelu pocitacového spracovania
prirodzeného jazyka a rozpoznavania Specifickych prvkov. Praca dalej v kapitole 4 zahina
navrh systému pre detekovanie volacich znakov a popisuje kroky potrebné k jeho imple-
mentécii. Vytvoreny systém je nasledne vyhodnoteny na testovacich datach.

V kapitole 5 je preberand potreba systému pre tlohy detekcie a rozpoznania volacich
znakov z Tudskych ale aj automatizovanych prepisov. Navrhnuté a implementované sposoby
st vzajomne porovnané vratane porovnania s alternativnou technolégiou.



Kapitola 2

Komunikacia v letectve

Tato kapitola priblizuje spdsob akym prebieha komunikdcia medzi ATC (riadenie letovej
prevadzky, angl. air traffic control) a posddkou lietadiel pomocou VHF (velmi kratke viny,
angl. very high frequency) kandlov. Procedtry su prebrané z knihy [1] a prirucky [7].
Radiova VHF komunikécia poskytuje spésob akym moézu piloti a pozemny persondl
spolu komunikovat. Informécie a instrukcie prenasané v tejto komunikécii st velmi doélezité
pre bezpecnu a efektivnu prevadzku lietadiel. Jednym z faktorov pri incidentoch a neho-
déch ktoré v minulosti nastali, bolo pouzivanie nestandardnych procedtr alebo frazeoldgie.
ICAO' z tohto dévodu vyzaduje, aby bola pouzivana standardizovana frazeolégia pri vset-
kych specifikovanych situaciach. Jedine v pripadoch, ked standardizovana frazeoldgia nie je
aplikovatelnd pre dany prenos, mézu komunikujice strany pouzit prirodzeny jazyk.

2.1 Pravidla prenosu

Pravidla prenosu st urcené na minimalizovanie rusenia od inych stanic, pripadne Sumu
sposobeného prenosom alebo pouzitymi zariadeniami. Tén rec¢i komunikujtcich by mal byt
Cisty a zrozumitelny. Rychlost re¢i by nemala presahovat 100 slov za minitu, ¢o je pomalsie
ako bezna konverzacna rychlost. Niektoré instrukcie je treba zapisovat druhou stranou,
a preto by mala byt rychlost reci v takychto pripadoch znizena.

Pre zrychlenie komunikacie nie je treba pouzivat fonetického hlaskovania, pokial neexis-
tuje riziko, ze tym bude ovplyvneny prijem a zrozumitelnost spravy. V mnohych pripadoch
vsak je potrebné pouzivat hldskovanie a to napriklad pri prenose hodné6t ako identifikacia
lietadiel, ranveji, stanic a dalsich. Priklad rovnakej inStrukcie bez a s fonetickym hlaskova-
nim:

Pévodna veta: Proceed to map grid DR98
Veta s hlaskovanim: Proceed to map grid Delta-Romeo-Niner-Ait

Pouzitie ,Delta“ namiesto ,D* zabrani zamene medzi ,DR98* a ,BR98“ alebo , TR98“
Pri prenasani spravy obsahujicej oznacenie a druh lietadla, je potreba vyslovovat kazdé
pismeno volacieho znaku lietadla osobitne pouzitim fonetického hlédskovania. Slova popi-
sané v tabulke 2.1 maji byt pouzivané pri tomto hlaskovani. Pokial je jazyk komunikacie
anglic¢tina, ¢isla maju byt vyslovované podla tabulky 2.2.

'ICAO — Medzindrodnd organizicia pre civilné letectvo, angl. International Civil Aviation Organization



Pismeno Slovo Vyslovnost (anglicky)
A Alpha AL FAH
B Bravo BRAH VOH
C Charlie = CHAR LEE alebo SHAR LEE
D Delta DELL TAH
E Echo ECK OH
F Foxtrot FOKS TROT
G Golf GOLF
H Hotel HO TELL
I India IN DEE AH
J Juliett JEW LEE YET
K Kilo KEY LOH
L Lima LEE MAH
M Mike MIKE
N November NO VEM BER
O Oscar OSS KAH
P Papa PAH PAH
Q Quebec  KEH BECK
R Romeo ROW ME OH
S Sierra SEE AIR RAH
T Tango TANG GO
U Uniform  YOU NEE FORM alebo OO NEE FORM
A\ Victor VIK TAH
W Whiskey  WISS KEY
X X-ray ECKS RAY
Y Yankee  YANG KEY
7Z Zulu Z00 LOO

Tabulka 2.1: Foneticka abeceda pre vyslovovanie pismen.

Cislo alebo &iselny prvok Vyslovnost (anglicky)

0 NS Tk WD+ O

9
Decimal
Hundred

Thousand

ZE-RO

WUN

TOO

THREE
FOW-er

FIFE

SIX

SEV-en

AIT

NIN-er
DAY-SEE-MAL
HUN-dred
THOU-SAND

Tabulka 2.2: Vyslo

vnost Cisel podla fonetickej abecedy.



2.2 Kontaktné procedury

Komunikécia z velkej casti pozostava z povoleni alebo pokynov pre vykonanie uréitého
tikonu od ATC pre posddku lietadla. Niektoré prenosy maji len informativny charakter pre
podporu rozhodovania. Obsah tychto povoleni siaha od detailnych popisov trasy a letovych
hladin ku kratkym povoleniam na pristatie.

Zabezpecenie spolahlivosti prenosu

Na VHF frekvenciach prebieha aj komunikédcia medzi ATC a pozemnym personalom.

V niektorych pripadoch si piloti pokyny potrebuju zapisat, v takom pripade je potrebné
zdelovat informéacie pomalsie aby sa predislo zbyto¢nému opakovaniu pokynov. Pre zvyse-
nie bezpecnosti bolo zavedené opakované znovu-precitanie (read-back). Dolezitost znovu-
precitania je priamo spojend z vaznostou néasledkov v pripade zlého porozumenia povolenia
alebo pokynu. Prisne dodrziavanie procesu zarucCuje nie len to, Ze prijem prebehol v po-
riadku, ale aj spravne zdelenie zo strany odosielatela. Taktiez zabezpecuje, ze pokynom
alebo povolenim sa riadi len jedno lietadlo.

Pri vécsine instrukeii je dostato¢né aj upovedomenie druhej strany o prijati instrukcie
alebo povolenia. Priklad znovu-precitania povolenia na pristatie z redlnych dat:

ATC: Hotel Golf November wind zero two zero degrees two knots runway three
two cleared to land.

Lietadlo: Cleared to land runway three two Hotel Golf November.

Pri nadvazovani spojenia je potrebné, aby posiddka lietadla pouzila plny volaci znak
lietadla a taktiez pozemnej stanice. Priklad je na obrazku 2.1.

) STEPHENVILLE TOWER G-ABCD

G-ABCD STEPHENVILLE TOWER

| )

4

Obr. 2.1: Nadviazanie spojenia, prevzaté z [7].

Pozemnd stanica pripadne posadka lietadla moze taktiez kontaktovat vsetky lietadla
vo svojom okoli volanim ALL STATIONS. Na takéto volanie sa zvécsa necaka ziadna odpoved.

Ak sa stane, Ze jedna zo stran si nie je ista, ¢i prijala spréavu korektne, moze pouzit vola-
nie SAY AGAIN ... s pripadnym upresnenim neporozumenej ¢asti. Druhé strana nésledne
zopakuje posledni spravu.

2.3 Volacie znaky

Pre jednoznac¢nt identifikdciu stanic, lietadiel a inych stcasti letovej prevadzky st pouzivané
volacie znaky (angl. call sign). Priklady volacich znakov niektorych jednotiek: centrum
pre riadenie oblasti mé volaci znak CONTROL, riadenie priletov — APPROACH, prilety na radare
— ARRIVAL, odlety na radare — DEPARTURE, riadenie letiska — TOWER, riadenie pohybu na zemi
— GROUND.



Volacie znaky lietadiel m6zu mat pri nadvézovani spojenia viacero podob. Tieto dlhé
alebo celé formy volacich znakov st popisané v tabulke 2.3.

Typ Priklad

a) znaky odpovedajice registracnému znaceniu lietadla G-ABCD  alebo
Cessna G- ABCD

b) rddiové oznacenie spolo¢nosti operujicej s danym lietadlom, FASTAIR DCAB

nasledované poslednymi Styrmi znakmi registracného znacenia

lietadla

c) radiové oznacenie spolo¢nosti operujicej s danym lietadlom, FASTAIR 345

nasledované identifikdtorom letu

Tabulka 2.3: Typy dlhych volacich znakov.

Po tspesnom nadviazani spojenia a za predpokladu, Ze ziadne nedorozumenie by nemalo
nastat, je mozné skratit volacie znaky podla kategoérii spésobom v tabulke 2.4.

Typ Priklad
a) prvé a najmenej dva posledné znaky registracného znacenia CD alebo Cessna
lietadla CD

b) radiové oznacenie spolo¢nosti operujicej s danym lietadlom, FASTAIR AB
nasledované aspon poslednymi dvomi znakmi registra¢ného zna-
¢enia lietadla

c¢) nemd skratent formu -

Tabulka 2.4: Typy skratenych volacich znakov.

Posadka lietadla moéze pouzivat svoj skrateny volaci znak az po tom, ako je tymto
sposobom kontaktovana leteckou stanicou. Lietadlo by nemalo zmenit typ svojej volacej
znacky pocas letu s vynimkou pripadu, ked méze nastat nedorozumenie z dévodu podobnych
volacich znakov. V takychto pripadoch moze riadenie letovej prevadzky dat pokyn posadke
lietadla k docCasnej zmene volacieho znaku.

DalSie typy volacich znakov

Pri komercénych operatoroch je zvycajne pouzivany typ C volacieho znaku, kde je pouzity
volaci znak daného operdtora registrovany u ICAO alebo FAA? v USA. Identifikicia letu
je casto rovnaka ako cislo letu, ale méze byt odlisnd aby sa predislo zamene v pripade via-
cerych letov s podobnymi ¢islami. Pouzitie tohto typu volacich znakov sa lisi podla krajiny,
napriklad FAA umozZiiuje pri pouziti tejto kategorie vyslovovanie ¢isel v celku bez vyhlés-
kovania jednotlivych ¢islic. Zoznam priradenych volacich znakov jednotlivych operdtorov je
dostupny na [23].

Volacie znaky moézu byt dalej modifikované podla dalsich faktorov, ako st napriklad
fyzické vlastnosti lietadla. Ked lietadlo spada podla hmotnosti do kategérie SUPER alebo
HEAVY, musia nazvy tychto kategérii nasledovat hned za volacim znakom. Tento postup
je dolezity kvoli silnejsim turbulenciam ktoré takéto lietadla za sebou zanechévaju.

2FAA — Federal Aviation Administration je regulaény organ pre letectvo v Spojenych statoch americkych



Urcité lety potrebuju prednostny pristup k sluzbam letovej kontroly alebo pozemného
personélu. Nudzové lety zdchrannej sluzby maji preto taktiez volaci znak pozmeneny. Ten sa
sklada zo slova MEDEVAC pripadne HELIMED v Spojenom Kralovstve, za nim nasleduji
ostatné Casti volacieho znaku.

Cvi¢né lety Studentov maju prefix STUDENT. V réznych Statoch moézu existovat vy-
nimky forméatu volacich znakov pre ur¢ité druhy letov. Napriklad znaky policajnych letov
v Spojenom Kralovstve pozostavaju z radiového volacieho znaku POLICE, za nim nasleduji
dalsie ¢asti volacieho znaku [5].



Kapitola 3

Spracovanie prirodzeného jazyka

Kapitola poskytuje ivod do sposobov spracovania prirodzeného jazyka (NLP). NLP riesi
sposoby akymi je mozné pocitacovo spracovavat a analyzovat velké mnozstvo dat v priro-
dzenom jazyku. Povodne sa na tento tcel pouzivali symbolické a Statistické metédy. Kvoli
ich vypocetnej narocnosti a relativne nizkej efektivite pri vacsine tloh, st dnes zvécésa pou-
zivané pristupy vyuzivajice hlboké neurénové siete. Casti tejto kapitoly ¢erpajt z knihy [8].

3.1 Vnorenie slov (Ciselna reprezentacia)

Jednou z najpodstatnejsich tloh pri analyzovani jazyka je popis vyznamu jednotlivych slov.
Kazdé slovo v prirodzenom jazyku ma vyznam, ktory dokazeme, ako Iudia popisat inymi
slovami, bud pomocou synonym alebo definicii.

Takyto spb6sob popisu vyznamu je pre ndas, ako Iudi zvacsa postacujiuci. Vyznamové
vztahy medzi slovami si ale zlozité a takyto popis je pre mnoho tloh pocitac¢ového spraco-
vania jazyka nepostacujuci alebo neefektivny.

V statistickom spracovani prirodzeného jazyka bol zvoleny sposob reprezentécie slova
pomocou distribu¢nej sémantiky. Tento systém ma za tlohu zachytit vyznam konkrétneho
slova na zéklade inych slov, ktoré sa vyskytuji v jeho okoli v stibore textov pomocou ma-
tic. Stipce matice spoloéného vyskytu ,,co-occurrence matrix® reprezentujt slové zo slovnej
zasoby. Hodnoty predstavuju pocet spoloénych vyskytov slov v korpuse. Matice preto casto
byvaja velmi dlhé. Zvycajne sa tento spdsob vypoctu pouziva s urcitym kontextovym ok-
nom, takze spolo¢ny vyskyt je pripocitany, len ak sa slova nachadzaja v blizkosti v ramci
textu.

Mnoho hodnét z takychto vektorov bude nulovych, pretoze niektoré slova sa v blizkosti
seba v korpuse nenachadzaji. Z tohto dévodu st takéto matice nazyvané aj ,riedke*.

Statické slovné vektory

Dalsf sposob vypoctu vektorov, ktoré zachycuji vyznam slov je skip-gram a CBOW zo sii-
boru postupov Word2Vec predstaveny v ¢lanku [14]. Pre tento tcel pouziva mnohorozmerné
(zvyéajne v rddoch stoviek dimenzi{) vektory. Takéto vektory si nazyvané aj ,husté“ pre-
toze neobsahuju prvok pre kazdé slovo zo slovnej zasoby. Preto nie je mozné jednoznacne
interpretovat vyznam jednotlivych prvkov tychto vektorov.

Takéto matice st schopné lepsie vystihnut rozne sémantické vztahy medzi slovami.



Namiesto urcovania poc¢tu spolo¢nych vyskytov slov, je trénovany klasifikator pre tilohu
urcenia pravdepodobnosti ich spoloéného vyskytu.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2) w(t-2)

w(t-1) w(t-1)
\SUM
LA w(t) wit)) ——»
/ w(t+1)

w(t+2) w(t+2)

CBOwW Skip-gram

Obr. 3.1: Porovnanie ulohy klasifikitorov CBOW a Skip - gram, prevzaté z [14]. CBOW
predikuje slovo na zdklade okolitych slov a Skip - gram opacne.

Pri algoritme CBOW je natrénovany klasifikator, ktory urcuje pravdepodobnost stre-
dového slova w za predpokladu kontextovych slov c.

Algoritmus skipgram je naopak trénovany pre tilohu predikcie kontextovych slov za pred-
pokladu stredového slova.

Pre 1icely porovnania slov, je potrebné vypocitat podobnost vektorov w a kazdého slova
z okna c, ktora je vyjadrend ich skalarnym stc¢inom. Nésledne je treba tieto skalarne suciny
vynasobit pomocou logistickej alebo sigmoidnej funkcie pre ziskanie pravdepodobnosti ich
spolo¢ného vyskytu.

Kazdé slovo v tomto algoritme ma 2 vektory, jeden je pouzity ked je toto slovo tzv. stre-
dové a druhé je pre reprezentéciu tohoto slova ako ,vonkajsie slovo* (outside word). Ucenie
zac¢ina nahodne vygenerovanymi vektormi pre celi slovnd zasobu. Hodnoty jednotlivych
vektorov iterativne upravuje tak, aby sa znizil rozdiel medzi ocakdvanym a navrhovanym
vektorom.

Dalsim algoritmom pre tvorbu statickych vektorov je GloVe [3]. Tento model vyuziva
globalne slovné statistiky. Pracuje s pomermi pravdepodobnosti z matic spolo¢ného vy-
skytu. Vektory zachytavaju syntaktické a sémantické vztahy medzi slovami. S touto repre-
zentaciou slov je taktiez mozné vykonavat vektorovi aritmetiku a vysledky st blizke tomu,
ako by ocakévali Iudia [9].

3.2 Rozpoznanie pomenovanych entit

Jednou z 1loh spracovania prirodzeného jazyka je rozpoznanie pomenovanych entit (angl.
named entity recognition, NER). Tieto entity spadaju do urc¢itych kategérii, podla ktorych
st im priradené tagy. Moze sa jednaf napriklad o urcenie, ktoré slova reprezentuji osoby,
organizacie, geografické lokécie a iné. Priklad textu s tagmi prevzatého z novin [18]:



Spolo¢nost [ora SpaceX] ziska od investorov v novom kole financovania [ponN
750 miliénov doldrov]. Je medzi nimi firma, ktord bola aj spoluinvestorom v [pgr
Muskovej] dohode o prevzati [org Twitteru], ¢i spolo¢nosti [pora Alphabet] a
[orc Fidelity]. Investicia tak ohodnoti [orag SpaceX] na [mon 137 milidrd
doldrov].

Pre rézne aplikacie je mozné takéto tagovanie realizovat pre rozlicné triedy entit. V zdra-
votnictve sa méze napriklad jednat o nazvy diagnéz pripadne proteinov alebo chemickych
latok.

Moznosti tagovania entit

Pri realizacii tohoto tagovania je mozné vyuzit metédy podobné z POS (angl. part of speech)
tagovania, kde ide o urcenie slovnych druhov v rdmci vety. Pri POS tagovani nie je problém
so segmentaciou, pretoze kazdému slovu prislicha prave jeden tag. Segmenticia moze byt
problémom pri rozpoznani pomenovanych entit, kde treba urcit ¢i slovo patri do nejakého
tagu pripadne, ktoré slova z vety jeden tag zahina.

Dalsfm problémom je zaradenie slova do uréitej triedy. Ked spomenieme skratku SNP,
moze ist o historickt udalost Slovenského narodného povstania, alebo aj o niektoré z mno-
hych miest na Slovensku pomenovanych po tejto udalosti. Kazda z tychto entit moze byt
zlozena z viacerych slov. Tieto slova mézu patrit podla kontextu do inej skupiny.

Jednym z pristupov oznacovania entit je BIO tagging. Pri tomto postupe je oznaceny
kazdy pociatoCny token entity prefixom B-, pokracujice tokeny I- a tokeny mimo entity
0. Tento pristup spdsobi narast poc¢tu tagov na 2n + 1, kde n je pocet druhov entit. Pri
variante 1O tagging je znizeny pocet tagov, ale zaroven je stratena informécia o zaciato¢nom
tokene. BIOES tagging naopak pridava koncovy prefix E- k poslednému tokenu entity.

Skryty Markovov model

Pre priradenie tagu ku kazdému slovu vety je mozné pouzit HMM (angl. Hidden Markov
model). Markovov proces (angl. Markov chain) je model, ktory zistuje pravdepodosti dalsich
stavov z nejakej postupnosti stavov. Markovov proces predpoklada, ze k urceniu dalSieho
stavu, staci poznat hodnotu aktualneho stavu. Predoslé stavy nemaja ziaden vplyv na bu-
dice hodnoty. Tieto stavy mézu byt reprezentované slovami vo vete a tento model v takom
pripade urc¢uje pravdepodobnost postupnosti slov.

Tagy sa vo vetdch nenachéddzajd, preto si k ticelu ich rozpoznania pouzivané Skryté
Markovove modely. HMM umoziuje pracovat s pozorovatelnymi javmi, ako si slova vo vete
a javmi skrytymi, ako napriklad tagy, ktoré nevidno priamo.

Markovov model prvého radu pracuje s 2 predpokladmi. Pravdepodobnost dalsieho stavu
podla prvého predpokladu zélezi len od stavu aktudlneho. Dalej predpokladé, ze pravdepo-
dobnost vystupného pozorovania zalezi len od stavu, ktory vygeneroval konkrétne pozoro-
vanie a nie od inych stavov alebo pozorovani.

Pre priradovanie tagov HMM vyuziva matice pravdepodobnosti A a B. Matica A ob-
sahuje pravdepodobnost, Ze nejaky tag bude nasledovat za aktudlnym tagom. Tato prav-
depodobnost je vypocitand podielom vyskytov tychto tagov v ur¢enom poradi a celkovym
vyskytom aktualneho tagu.
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B,
P("aardvark" | MD)

Pwill” | MD)
P('the'IMD)  [$7 "= ==-=--———
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Bewil | VB) P("zebra" | NN)
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P(“back” | VB)

P("zebra" | VB)

Obr. 3.2: Schéma HMM pre POS tagovanie, prevzaté z [8].

Pravdepodobnosti B oznacuju pravdepodobnost, Ze zvoleny tag bude priradeny ku kon-
krétnemu slovu. Pri kazdom modeli so skrytymi premennymi akym je aj Skryty Markovov
model, nazyvame tlohu zistovania sekvencie skrytych premennych za predpokladu sekvencie
pozorovani dekédovanim. Pre dekédovanie sekvencii pomocou HMM je pouzivany Viterbiho
algoritmus. Algoritmus najprv zostavi maticu pravdepodobnosti, kde sa nachddza stipec
pre kazdé pozorovanie a riadok pre kazdy stav. Bunky tejto matice st vypocitané, rekur-
zivnym prechodom po najpravdepodobnejsej ceste, ktord povedie k tejto bunke. Algoritmus
takto vypocita stavy v Case t pomocou predoslych stavov v ¢t — 1.

Na obrazku 3.2 je mozné vidiet ako Skryty Markovov model urcuje pravdepodobnosti
tagov za predpokladu pozorovani, tj. slov.

Podmienené nahodné polia

Skryty Markovov model neberie v tivahu niektoré informécie akymi st napriklad okolité
slovd. CRF (Podmienené nahodné polia, angl. Conditional random fields) [10] rozlisuja
medzi viacerymi pravdepodobnymi sekvenciami tagov. CRF priraduje pravdepodobnost
celej postupnosti tagov zo vsetkych moznych postupnosti, za danej vstupnej sekvencie slov.

Zakladnou myslienkou CRF je modelovat pravdepodobnost sekvencie tagov y vzhladom
na sekvenciu vstupnych premennych x. To sa uskutoc¢nuje definovanim mnoziny priznakov
fi(z,y), ktoré zachytdvaju vztahy medzi vstupnymi premennymi a tagmi a pouzitie tychto
priznakov na vypocet pravdepodobnosti kazdej moznej postupnosti tagov.

Ak chceme pouzit CRF na NER, musime najprv definovaf sibor priznakov, ktoré za-
chytavaju vztahy medzi vstupnymi premennymi a pomenovanymi entitami. Tieto priznaky
mozu zahfnat samotné slova, ako aj informacie o ich POS tagoch, pouziti velkych pismen
a pozicii vo vete. Najdenie najlepsej cesty je mozné u CRF realizovat podobne ako u HMM
upravenym Viterbiho algoritmom.
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3.3 Transformery

Transformery boli predstavené v ¢lanku Attention Is All You Need [22]. Nadvdzuji na
architektiru RNN' a LSTM?, ale riesia problém propagicie informacii.

Na obrazku 3.3 je vidno architektiru transformeru. Tento model ma 2 hlavné sicasti.
Prvou je enkodér, ktory sa nachddza v lavej Casti obrazku. Na pravo je mozné vidiet blok
dekodéru s vystupnou vrstvou.

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
[} J
K_P\ | Add & Norm |<-\
Add & Norm Multi-Head
Feed Attention
Forward J D) Nx
]
N Add & Norm
/—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At
] J U =il
Positional D @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

(shifted right)
Obr. 3.3: Schéma architektiry transformeru, prebraté z [22].

Vstupné embeddingy

Vstupom do modelu je sekvencia slov, ktora je nasledne konvertovana podla slovnej zésoby
na indexy konkrétnych slov. Z nich vznikne vektor podla diiky vstupu.

Vrstva vstupnych embeddingov priradi kazdému indexu vektor. Tento vektor je s po-
¢iatku inicializovany ako nahodny, ale neskor st to naucené hodnoty. V pévodnej praci
sa jednalo o slovné embeddingy o dizke 512 prvkov. TakZe vystupom tejto vrstvy je vek-
tor embeddingov o dizke vstupnej sekvencie. Pre vstupni sekvenciu moze vyzerat Gprava
napriklad takto:

IRNN (Recurrent neural network) — neurénova siet schopna prendsat informécie sekvenéne medzi jed-
notlivymi prvkami jednej vrstvy.

2LSTM (Long Short Term Memory) — druh RNN schopny ukladat informécie kratkodobo alebo dlhodobo
(tisicky ¢asovych krokov).
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Vstupné tokeny: Swiss  one five  three  turn
Vektor indexov: [102, 244, 6568, 438, 297]
Vektor embeddingov:  [[0.23 [-0.32 [0.12 [0.93  [0.89

0.45 094 -0.03 0.88 0.97

-0.11], 0.73], 0.35], -0.59], -0.76]]

Pri inych architektirach ako napriklad LSTM, nie je potrebné dodatoc¢ne pridavat infor-
maécie o pozicii tokenu v rdmci sekvencie pretoze tieto modely spracovavant vstupy postupne
a tak vie model prirodzene rozoznat poziciu aktualneho slova. Transformery spracovavaju
sekvenciu paralelne a tak je potrebné pouzit poziéné embeddingy, s rozmerom slovnych
embeddingov d. V pdévodnej préaci boli predstavené tieto spdsoby vypoctu pozicnych em-
beddingov s odlisSnymi frekvenciami:

PE(pos,2i) = sin ( pos%) (3.1)
1000«
PE(pos,2i+ 1) = cos < pos% > (3.2)
1000°«

Pri¢om pos je pozicia tokenu a ¢ je oznacenie aktualneho rozmeru, pre ktoré je vypocet
realizovany. Pozi¢né embeddingy st nasledne s¢itané so slovnymi embeddingmi a vysledny
vektor moze byt nasledne spracovany v bloku enkodéru.

Enkodér

Zjednodusene povedané, tlohou enkodéru je premenit vstupnil sekvenciu vektorov na ich
vnuitornu reprezenticiu na zaklade naucenych vah. Tieto vektory st na rozdiel od statickych
vektorov popisanych v ¢asti 3.1 kontextudlne, tj. viazu sa na obsah vety.

Jeden blok enkodéru sa skladd z vrstvy pozornosti. Vystupom tejto vrstvy je vektor,
ktorého prvky st upravené naucenymi vihami pozornosti. Kvoli predideniu straty informécii
vrstvou pozornosti je tu tzv. ;Add & Norm* (s¢itanie a normalizizicia) vrstva, ktord séita
vystupny vektor vrstvy pozornosti s rezidualnym spojenim vstupnej reprezentacie. Vrstva
dalej normalizuje vektor, ktory prejde do doprednej vrstvy. Vystup z doprednej vrstvy je
taktiez s¢itany a normalizovany rezidudlnym spojenim.

Transformery véacsinou pouzivaju viacero blokov enkodéru. V tomto pripade st vystupy
jedného z bloku pouzité ako vstupy pre dalsi. Findlny vystup je brany vzhladom k posled-
nému bloku.

Vrstva pozornosti

Pri prenose informaécii cez sériu opakovanych prepojeni v LSTM dochadza k strate relevant-
nych informécii. Pri LSTM je taktiez problémom paralelizicia, kvoli sekvenénému prenosu
informacii.

Transformery pouzivaji vrstvu pozornosti (angl. attention layer) zndzornent na obrazku
3.4. Mechanizmus pozornosti umoznuje zachytit informacie z lubovolne velkého kontextu,
bez nutnosti presunu tychto dat cez velké mnozstvo prepojov.

U spéatne prepajajicej vrstvy pozornosti ma model pri spracovani kazdého vstupu pri-
stup ku vSetkym vstupom po aktudlny vstup, ale nepozna dalsie vstupy za nim.
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Obr. 3.4: Vypocet hodnoty prvku za pouzitia pozornosti, prebraté z [8].

Tento pristup poskytuje moznost porovnavat aktualny vstup k ostatnym vstupom a zis-
tovat ich dolezitost v aktudlnom kontexte. Najjednoduchsim spésobom porovnavania prvkov
vrstvy pozornosti je ich skaldrny stcin. Vysledkom tejto operécie je skore. Skalarny sicin
vracia hodnoty od —oo do 0o a so zvysujicou hodnotou narastd podobnost prvkov. Vy-
sledky tychto porovnani st nasledne normalizované pouzitim softmax funkcie pre vytvorenie
vektoru vah, ktory symbolizuje dolezitost kazdého vstupného prvku k aktuilnemu.

a;j = softmax(score(z;)) Vj<; (3.3)

exp(score(z;, ;)

Sy exp(score(;, y,))

Qg Vij<i (3.4)

Na zaklade proporéného skore a je mozné vypocitat vystupni hodnotu y; si¢tom hodnét
vstupnych prvkov vyndsobenych ich prislusnymi o hodnotami.

i =Y xjou (3.5)
J<1
Tento zjednoduseny pristup v tejto podobe nepodporuje ucenie a zmeny vah. Pre tento
ucel transformery pouzivaji dodatocné parametre vo forme mnozin matic, ktoré pracuju
nad vstupmi. Vstupné data maji rozne role vzhladom na to ako sa s nimi pracuje:

e query (@) nazyvame vstup, ktory bude algoritmus porovnévat so vsetkymi ostatnymi
vstupnymi vektormi,
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o key (K) pokial sa jednd o prechddzajici vstup porovnavany s aktudlnym vektorom,

o wvalue (V) v pripade, ze sa jednd o aktudlnu hodnotu pomocou ktorej je pocitany
vystup.

Pre zachytenie tychto roli transformer vyuziva vahy W&, WX a WV Tieto vahy buda
pouzité pre vypocet linedrnych transformacii pre kazdy vstup x.

G =WC; k=W v, =WV,

Postup vypoctu jedného vystupu s pouzitim mechanizmu pozornosti je vidno na ob-
razku 3.4. Nakolko cely vypocet y; je pocitany nezavisle cely tento proces je mozné pocitat
paralelne pouzitim matic. Vypocet ,Scaled Dot-Product Attention“ je nasledne popisany
rovnicou 3.6.

Q=WX; K=wrx; v=w"x

Self Attention(Q, K, V) = soft (QKT>V (3.6)
e ention(Q, K, V') = softmax .
Vi,

Viac-hlava vrstva pozornosti

Rozne slova mozu suvisiet s ostatnymi mnohymi spésobmi zaroven. Pri mechanizme viac-
hlavej pozornosti (angl. multiheaded attention) sa pouZiva viacero hlavic pozornosti, pricom
kazda hlava pozornosti je samostatny ,,pozorovatel” s vlastnymi vahami, ktory sa ststredi na
rozne casti vstupu. Tieto hlavy pozornosti sa potom spoja dokopy, aby sa vytvoril kone¢ny
vystup.

)

Linear

A

Concat

AN

Scaled Dot-Product
Attention

t1 [ t

- I I -
Linear u Linear L] Linear L]

Vv K Q

Obr. 3.5: Viac-hlava vrstva pozornosti, prebrané z [22].
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Pre implementovanie tejto myslienky mé kazda hlava svoju mnozinu matic WZ-K , WZ-Q
a WiV. Vystup vrstvy viac-hlavej pozornosti s h hlavami pozostava z h vektorov rovnakej
dizky. Tieto st nésledne skombinované a upravené do povodného rozmeru d,,. Kombindcia
je docielend konkatenaciou vystupov kazdej z hlav a naslednym pouzitim linedrnej projekcie
pre upravu do poévodného rozmeru d,,.

MultiHeadAttn(Q, K, V) = WO (head, @ heads - - - & heady,) (3.7)

head; = Sel f Attention(WE X, WK X, W) X) (3.8)

Dekodér

Ulohou dekodéru v skratke je zo vstupnej vektorovej reprezentécie vygenerovat novy token.
Vstupom do dekodéru je vystupny vektor enkodéru a tiez predosly vystup dekodéru.

Prvou vrstvou enkodéru je kédovanie predoslého vystupu (angl. Output embeddings),
ktoré prebieha podobne ako pri enkodéri.

Prvym tokenom ktory je vstupom do dekodéru, je pociato¢ny token <Start>. Ten je
nasledne konvertovany na embedding s pridanymi pozi¢nymi informaciami. Tento embed-
ding je nasledne spracovany viac-hlavou maskovaciou vrstvou pozornosti. Po tomto kroku
je pridané rezidudlne spojenie.

Nésledne st do dalsej viac-hlavej vrstvy pozornosti predané vektory V a K z enkodéru
a vektor () z predoslej vrstvy. Po vrstve pozornosti nasleduje este jedna normalizovana
doprednd vrstva.

Poslednym krokom je linedrna vrstva, ktorda moéze mat rézne podoby podla tcelu da-
ného modelu. Pri tradi¢nych jazykovych modeloch sa jednd o neurénovi siet s poctom
neurénov rovnym velkosti pouzitej slovnej zasoby. Nasleduje softmax vrstva pre ziskanie
pravdepodobnosti dalSieho tokenu.

Tymto spésobom dokdze model vygenerovat dalsi token. Autoregresivne modely® ako
napriklad GPT vyuzivaji architektiru dekodéru bez enkodérovej ¢asti [16].

3.4 BERT

Model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), je predtrénovany
jazykovy model predstaveny v ¢lanku [6]. Spominany model je predtrénovany pomocou
neoznacenych dat na dvoch tlohach pomocou korpusu zlozeného z 3300 miliénov slov.

Trénovanie

Model nebol trénovany tradiénym spdsobom zlava doprava, tj. na predikciu dalsieho to-
kenu. Tento model bol trénovany na tlohu predikcie maskovaného tokenu. Pri trénovani
preto bolo zo vSetkych tokenov 15% ndhodne vybranych zamaskovenych a model bol u¢eny
k ich spravnej predikcii. Pre tento ic¢el BERT pouziva vrstvy pozornosti s obojstrannym
kontextom.

Dal$ou tlohou bolo predtrénovanie modelu na predikciu nasledujtcej vety. Tato tloha
bola zvolend, pretoze mnoho tloh spracovania prirodzeného jazyka pracuje s viacerymi
vetami. Preto je potrebné zaistif, ze model bude schopny rozpoznat vztahy medzi vetami.

3 Autoregresivny jazykovy model generuje dalsi vystup na zéklade svojich predoslych vystupov.
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Z trénovacieho korpusu boli vyberané pary po sebe nasledujicich viet A a B. V 50%
pripadoch bol trénovaci priklad zlozeny z viet A a B a oznaceny IsNext. V ostatnych pri-
kladoch bola za A pripojend ndhodnd veta z korpusu s oznacenim NotNezt. Tato trénovacia
tloha sa ukazala byt uzito¢néd napriklad pre tlohy odpovedania na vety.

Takto predtrénovany model je nasledne mozné pouzit na mnoho NLP tloh. Pre fine-
tuning je BERT model inicializovany predtrénovanymi parametrami. Fine tuning prebieha
trénovanim oznacenych dat pre konkrétnu tlohu v spracovani prirodzeného jazyka.

ﬁsp Mask LM Mask LM MNLI MAD Start/End Spam
& *

BERT BERT

Masked Sentence A - Masked Sentence B Question P Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

[l ] [EdlEmn][& ] [&]

Obr. 3.6: Schéma modelu BERT, prevzaté z [6].

Architektiara a format vstupu

Pre vsetky tlohy pouziva BERT rovnakt architektiru s malymi obmenami. BERT vyuziva
dizajn obojsmerného transformerového enkodéru. Tato architektira bere v tivahu kontext
z oboch stran. Takze napriklad pre dlohy predikcie maskovaného tokenu vyuziva aj slova
za tymto tokenom.

s (o) () (o) () ) ) ) e o) (i ()

Token

Embeddings E[CLS] Emy Edog EIS Ecute E[SEP] Ehe Elikes Eplay Ewing E[SEP]
L L = L 2 L = L L L = =

Segment

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
L L L L 2 L L L L = L L

Position

Embeddings Eo E1 Ez E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10

Obr. 3.7: Vstupné reprezentécia tokenov BERT modelu, prevzaté z [6].

Model BERTgasE je zlozeny z 12 enkodérovych blokov L. Vyuziva vstupné embeddingy
s 768 parametrami H. Kazdy pouzity blok mé 12 hldv pozornosti A s celkovo 110 miliénom
parametrov. Pre porovnanie model BERT Arge ma nasledujice zlozenie: L=24, H=1024,
A=16, s celkovym poc¢tom parametrov 340 miliénov.
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Vstupna reprezentdcia moze obsahovat jednu alebo pér viet (napr. <Otéazka, Odpo-
ved>) v jednej sekvencii. Prvy token v kazdej sekvencii je Specidlny token ([CLS]), ktory
slazi pre plnenie klasifika¢nych tloh pre celi sekvenciu. Pre oddelenie viet vramci sekven-
cie je pouzity Specidlny token ([SEP]) a naucené embeddingy, ktoré uré¢uju do ktorej vety
patri kazdy z tokenov. Pre kazdy token je vytvorend vstupné reprezentacia sc¢itanim pri-
slusného tokenu, segmentu a pozi¢ného embeddingu. Reprezentacia vstupu je znézornena
na obrazku 3.7.

Pouzitie modelu BERT pre tilohy NLP

BERT unifikuje trénovacie postupy pri fine-tuningu. Pre aplikdcie vyuzivajice pary textov
umoznuje obojsmernd architektira mechanizmu pozornosti jednotné enkdédovanie do jed-
nej sekvencie. Toto je mozné vyuzit pre pary hypotéza—premisa pripadne pri odpovedani
na otazky. Taktiez je mozné na vstup poskytovat samostatny neparovany text pre klasi-
fikacné a oznacovacie tlohy. Pri tomto je vyuzitd reprezenticia tokenom [CLS], ktory je
na vystupe mozné interpretovat pre analyzu sentimentu.

Pre pouzitie modelu BERT moze byt tato architektira predtrénovand od pociatoénych
nie je vypocetne narocné, fine-tuning nevyzaduje velké vypocetné prostriedky, ale taktiez
profituje z vicsieho mnozstva dat.

V élanku [12] bol predstaveny model RoBERTa (angl. A Robustly Optimized BERT
Pretraining Approach). Tento model pouziva architektiiru modelu BERT. KedZe tento mo-
del benefituje z velkého mnozstva trénovacich dat, autori tejto prace zvysili mnozstvo dat
na 160GB z povodnych 16GB pouzitych na predtrénovanie modelu BERT. Overfitting” nie
je problémom ani v tejto konfigurdcii a dané architektira by profitovala z eSte vacsieho
mnozstva dit a dodato¢ného trénovania.

Model pocet parametrov | trénovacie data
BERT 110M 16GB
XLNet 110M 158GB
RoBERTa 125M 160GB
DistilBERT 66M 16GB
ALBERT 12M 16GB

Tabulka 3.1: Prehlad jazykovych modelov, prevzaté z blogu [21].

Problémom transformerovych modelov je kvadratickd naroc¢nost mechanizmu pozor-
nosti. Velké dizky vstupu v kombinécii s modelom s vysokym poé¢tom parametrov preto
sposobuji zvySovanie cien pri §kdlovani. Dalsim smerom vyvoja enkodérovych modelov vy-
chadzajicich z architektiry BERT je tzv. destilacia. Tento spdsob bol pouzity pri trénovani
modelu DistilBERT [19]. Pri tomto principe je pouzity jazykovy model s vy$sim poc¢tom
parametrov pre trénovanie mensieho modelu s nizsou vypocetnou naroc¢nostou. Pri takomto
vyvoji je snaha o zachovanie ¢o najvyssej podobnosti vystupov pévodného modelu. Porov-
nanie vybranych modelov je v tabulke 3.1.

1Overfitting — Parametre modelu sa prili§ naviazu k testovacim ddtam, kde dosahujt spravne vysledky,
no pri inych druhoch dat model nedosahuje dostato¢ne dobré vysledky.
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Kapitola 4

Implementacia NER modelu

Kapitola popisuje postup navrhu a realizacie systému pre hladanie volacich znakov vo VHF
komunikacii. Obsahuje taktiez dosiahnuté vysledky trénovanych modelov na testovacich
sadach.

4.1 Navrh

Postupy pouzivané pri leteckej VHF komunikacii podliehaji stanovenym pravidlam. Tato
komunikacia vsak v realite nie vzdy prebieha podla tychto presne vymedzenych pravidiel,
popisanych v kapitole 2. V réznych castiach sveta st Specifické iné prizvuky a rychlost reci
v tychto zvukovych zaznamoch je pomerne vysoka v porovnani s konverzac¢nou rychlos-
tou [20]. Toto moze znizovat presnost systémov ASR (systém automatického rozpoznania
re¢i, angl. automatic speech recognition), ¢o méze do viet pri pouziti poéitac¢ovych prepisov
zamieSat chybné slova. Tieto a dalsie faktory ako napriklad syntaktické odliSnosti mdzu
maft vplyv na porozumenie takejto komunikécie v pocitacovom spracovani.

Spominana komunikacia spada medzi prirodzené jazyky. Preto st k rozpoznaniu entit
v tychto vetach pouzité postupy NLP. Pri ndvrhu bolo ¢erpané z kapitoly 3.

Rozpoznanie tejto komunikacie je realizované vhodnym NER modelom schopnym tago-
vania slov v sekvencii. V sti¢casnosti st na tento ucel pouzivané hlavne modely zaloZené na
transformeroch (sekcia 3.3). Pre trénovanie tohto modelu je treba poskytnit vhodne roz-
delené data. Za tymto tcelom je datova sada spracovand a taktiez rozsirena o dalsie vety.
Trénovanych je viacero modelov a tieto st néasledne porovnidvané na zaklade testovacich
sad. Z modelov je vybrany najvhodnejsi pre nasadenie. Pre detekciu volacich znakov bude
implementovana sluzba, vyuzivajica vytvoreny model. Detekované volacie znaky budu da-
lej konvertované na ich ekvivalent zo zoznamu registrovanych znakov. Sluzba nésledne vrati
vysledky s volacimi znakmi v ICAO formate.

4.2 Datova sada

Poskytnuté data pochddzaji z projektu ATCO2 [27]. Data obsahuju 4 hodiny letovej VHF
komunikacie, pochadzaju z rdoznych letisk v odlisnych krajinach. Ku kazdej komunikécii
existuje skupina stiborov medzi ktorymi je audio (.wav) sibor a XML sibor s tagovanymi
prepismi tejto komunikacie.
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ICAO Mesto | Pocet stiborov | Akceptované Lokalny jazyk
LKPR Praha 84 54 Clesky

LKTB Brno 47 24

LSGS Sion 513 342

LSZH Ziirich 419 272 Nemecky, Francuzsky
LSZB Bern 310 209

LZIB | Bratislava 88 53 Slovensky
YSSY Sydney 656 547 Anglicky
Vietky - 2117 1501 -

Tabulka 4.1: Popisy letisk, z ktorych pochadzaji data. V stipci ,,JCAO“ je uvedeny kéd le-
tiska evidovany u ICAQO. Nasleduje mesto v ktorom sa dané letisko nachadza. Pocet stiiborov
je celkovy pocet stiborov v datovej sade k prislusnému letisku. Stipec ,akceptované® ozna-
cuje pocet suborov, ktoré boli znovu skontrolované ludmi a akceptované ako korektne ano-
tované (sibor accepted.list). Nasleduje jazyk pouzivany v danej krajine. VSetky z tychto
stborov sa v angli¢tine.

V tabulke 4.1 je zlozenie datovej sady podla letisk. Sice st v tejto praci pouzité prepisy
len v anglictine, jazykové faktory mézu mat vplyv na ASR systémy, z ktorych tieto texty
pochadzaji preto je uvedeny aj lokalny jazyk.

Kazdy stibor méa korenovy element data, ktory obsahuje segmenty komunikacie. Kazdy
segment obsahuje prehovor 1 z komunikujicich stran. Komunikujice strany st oznacené
v kazdom segmente v elemente speaker pismenom abecedy. Komunikujica strana je taktiez
oznacend pri kazdom segmente jej ndzvom (napr. ATCO tower), pripadne volacim znakom.
Segment taktiez obsahuje informécie o za¢iato¢nom, koncovom ¢ase a informécie ¢i je prepis
a tagovanie korektné.

Délezitou castou segmentu je textovy element, ktory obsahuje prepis s tagmi daného
prehovoru. Tagy oznacuju prikazy, ¢iselné hodnoty, prikazy, volacie znaky a iné. V nie-
ktorych siiboroch si slovd oznacené jednym spolo¢nym tagom, no c¢ast prepisov ma tagy
rozdelené pre kazdé slovo osobitne.

[#callsign] Delta Charlie Kilo Victor India [/#callsign] [#unnamed] tower hello
QNH [/#unnamed] [#value| one zero two seven [/#value] [#£command] startup
approved [/#command] [#value] runway three two [/#value]

Spracovanie datovej sady

Datovi sadu treba najprv prekonvertovat do vhodného forméatu. Zvoleny format musi byt
kompatibilny s pouzitym modelom. Pre konverziu diat do pozadovanej reprezenticie bol
pouzity jazyk Python a kniznica potrebna pre pracu s XML sibormi.

Pre nakladanie z jednotlivymi vetami zo vstupnych stiborov boli vytvorené triedy Utte-
rance pre jednotlivé vety a Entity pre kazdi pomenovanu entitu zo vstupnych dat.

Trieda pre vetu obsahuje pole tokeny — slova vety a pole entit, kde kazda uklada poziciu
tejto pomenovanej entity pociatoénym a koncovym indexom medzi tokenmi.

Zo vstupného stiboru st najprv vybrané neprazdne textové elementy kazdého zo segmen-
tov. KedZe tieto elementy st zlozené zo slov prepisu a prislusnych tagov, st nasledne vsetky
slova a tagy rozdelené na tokeny. Program potom iterativne prechddza tokeny a v pripade,
ze narazi na zaciatoCny tag volacieho znaku, prideli nasledujice tokeny za nim do tejto
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Utterance

tokens
Entity
entities
tokens_indices
filename
entity_name
is_augmented 0.1
is part of contains_index()
connect_adjacent_entities()
get_last_index()
generate_iterable()

replace_entity()

create_from_tokens()

Obr. 4.1: Diagram tried skriptu pre konverziu dat. Okrem potrebnych parametrov obsahuju
objekty aj metédy pre jednoduchsie nakladanie s nimi.

pomenovanej entity dokym nenarazi na koncovy tag. Takymto spésobom program vytvori
objekty viet a ich entit pre kazdy zo vstupnych siborov.

Program je navrhnuty, aby podporoval mozné rozsirenie vstupnych dat, tym ze vyberie
zoznam volacich znakov, nasledne vytvori nové vety s nadhodne vybranymi volacimi znakmi
z inych viet. Takto je mozné datovi sadu zvécsit dvojnasobne. Podobny postup bol vyuzity
v praci [26]. Pri tychto experimentoch boli pouzité data z Tudskych prepisov, bez chyb
zavedenych ASR systémom.

Rozdelenie datovej sady

P6vodne bolo predpokladané nasadenie kniznice SpaCy pre trénovanie modelu, takze tré-
novacie data st nasledne prevedené do binarneho formatu, ktory tato kniznica vyzaduje.

Rozdelenie vstupnych dat bolo pévodne 70, 15 a 15 % v trénovacej, validacnej a tes-
tovacej sade. V pdvodnych fazach bolo trénovanie uskutoc¢nované na datach z rovnakych
letisk ako aj testovanie a validovanie. Tento pristup bol nasledne zmeneny a letiskd Praha
a Brno boli vylucené z trénovacej sady, pre presnejsie testovanie modelu. Novym rozdele-
nim je mozné pozorovat rozdiely v detekcii volacich znakov z letisk, ktoré model pri faze
trénovania nezaznamenal:

e train — trénovacia sada, obsahuje 2397 zaznamov z letisk Sion, Bern, Ziirich, Brati-
slava a Sydney.

e validation — validacna sada pouzitd pri trénovani, skladéd sa z 525 sekvencii z rov-
nakych letisk ako trénovacia sada,

e testl — testovacia sada, zahina 588 sekvencii z letisk na ktorych prebiehalo trénova-
nie, ale aj nevidenych letisk,

e test2 — druhd testovacia sada, je zlozena z 274 sekvencii letisk Praha a Brno, kde st
volacie znaky nevidené.

Pri testovacej sade test2 je velké mnozstvo volacich znakov od lokalne registrovanych
lietadiel. Tieto maju zac¢inajuci prefix ,,Oscar Kilo“, ktory je pouzivany lietadlami registro-
vanymi v Ceskej Republike.
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4.3 Evaluacia modelu

Pre zhodnotenie vystupu rozpoznania entit z testovacej sady je potrebné vediet vykon
modelu pomocou standardizovanej metriky.

Precision, recall a F-skore sa pouzivaji na meranie vykonu pocitacového systému pre tlo-
hy rozpoznavania pomenovanych entit. Pre vypocet je potreba vediet pocet tokenov spravne
priradenych k entitdm (true positive — t,), pocet tokenov, ktorym boli priradené entity aj
napriek tomu, ze k nim nepatria (false positive — f,,). K vypoctu je treba aj pocet tokenov,
ktoré boli sprave nezaradené do ziadnej entity (true negative — ty).

Precision (presnost) meria percento pomenovanych entit, ktoré boli spravne prediko-
vané systémom. Je to vypocitané ako pomer poc¢tu spravnych predikcii k celkovému poctu
predikcii systému.

tP
tp +tn

(4.1)

precision =

Recall (pokrytie) meria percento skuto¢nych pomenovanych entit, ktoré boli systémom
identifikované.

t
recall = —2 (4.2)
tp+ fp

F - skére (harmonicky priemer) je zvaZenym priemerom precision a recall. Je vypocitané
nasledovne:

Foo. precision - recall

(4.3)

precision + recall

F-skore sa pohybuje v rozmedzi od 0 do 1, pricom vyssie hodnoty znamenaju lepsi
vykon systému.

Je dolezité maf na paméti, ze vyber metriky zavisi od konkrétnych cielov a poziada-
viek systému na NER. Napriklad systém navrhnuty na identifikdciu velkého poctu pome-
novanych entit moéze uprednostnit pokrytie pred presnostou, zatial ¢o systém navrhnuty
k identifikdcii malého poc¢tu pomenovanych entit s vysokou mierou istoty moéze uprednost-
nit presnost pred pokrytim.

4.4 Model rozpoznania volacich znakov

Rozpoznanie pomenovanych entit je mozné realizovat spdsobmi popisanymi v casti 3. Za
ucelom detekcie volacich znakov boli v minulosti pouzité viaceré metdédy ako napriklad
Skryté Markovove modely alebo podmienené nahodné polia, ktoré st struéne popisané
v sekcii 3.2. Niektoré z nich je mozné ndjst v ¢lanku [15]. Dnes ¢asto volenym pristupom je
pouzitie transformerov schopnych klasifikacie tokenov, ktoré vyuziva tato préca.

Detekcia modelom BERT

Jednym z pristupov bol fine-tuning predtrénovaného modelu BERT. Tento model podporuje
mnohé tlohy spojené so spracovanim prirodzeného jazyka vratane rozpoznania pomenova-
nych entit. Transformer BERT je blizsie popisany v casti 3.4.
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Pre pouzitie tohto modelu bol zvoleny jazyk Python s vyuzitim HuggingFace' kniznic
ako Tokenizer, Datasets a Trainer. Pre toto pouzitie bola datova sada najprv skonvertovana
do JSON forméatu, ktory je kompatibilny z kniznicou Datasets. Data obsahuju vety, kde
pri kazdej vete je pole, ktoré pozostava z tagov priradenych k jednotlivym slovam.

Vstupné vety je potrebné pred trénovanim tokenizovat. Toto zahfna rozdelenie vety
na slova zo slovnej zasoby modelu. U slov ktoré sa v tejto slovnej zasobe nenachadzaju,
dodjde k ich rozdeleniu na niekolko ,podslov“ (subwords). Podslova maju prefixy alebo su-
fixy symbolizujice ich p6vodné spojenie s inym slovom. Tokenizovanie vety mdze vyzerat
napriklad nasledovne:

Povodna veta: Hotel golf papa frequency change approve bis spéter.

Tokenizovana sekvencia: Hotel, golf, papa, frequency, change, approve, bis,

SPHH#, F#4, Ffter

Tento krok zapric¢ini, ze pocet tokenov jednej sekvencie, je vyssi ako povodny pocet slov
vo vete. KedZe informécie o prislusnych entitach priradenych k slovam s zavislé od poradia
tychto slov, je treba pole s tymito entitami zarovnat s novymi tokenmi.

Nasledne si tokenom priradené embeddingy. BERT pre vektorovia reprezentaciu slov
pouziva kontextové WordPiece embeddingy.

Vystupna vrstva @

s 4 () SO | O

+
768 hodndt

Vstupna vrstva <
BERT Token embedding (Rioken)

Obr. 4.2: Neurénova siet nad modelom BERT pre klasifikdciu tokenov pouzivana napriklad
kniznicou HuggingFace. V spodnej ¢asti vstupuje do siete kontextova vektorova reprezen-
tacia tokenu (embedding) z enkodéru BERT. T4 vstupuje do jednej plne prepojenej skryte;
vrstvy. Vystupna vrstva je zloZzena z uzlu pre zaradenie aktudlneho tokenu medzi volacie
znaky a uzlu ,,0“ ak tento token nie je volacim znakom.

Model BERT bol predtrénovany na velkom mnozstve dat, no jednalo sa o tlohy masko-
vaného jazykového modelovania a predikcie nasledujicej vety. Model nebol predtrénovany

!Kniznica HuggingFace — https://huggingface.co/
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pre ulohy rozpoznania pomenovanych entit. Pre tento cel je mozné vnimat tlohu rozpoz-
nania pomenovanych entit ako tagovanie tokenov. Kazdému tokenu vety je priradeny tag
klasifikatorom.

Model BERT na zaklade vstupnej sekvencie slov vytvori vnitornia reprezentaciu. Tato
reprezantacia prejde niekolkymi vrstvami enkodérovych blokov. Pre dalsie tlohy spracovania
prirodzeného jazyka je mozné vyuzit posledny skryty stav, tj. vystup poslednej vrstvy
enkodéru. Nad tymto stavom je pre tulohy klasifikicie tokenov dopredné vrstva o velkosti
poctu tagov popisand na obrazku 4.2.
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Obr. 4.3: F1 skore transformeru vzhladom k poc¢tu prebehnutych epoch. Data boli vyhod-
notené pocas trénovania na validacnej sade.

Trénovanie prebiehalo pomocou Jupyter notebooku v prostredi sluzby Kaggle”, ktord
poskytuje dedikované grafické karty urcené pre trénovanie rozsiahlych neurénovych sieti.
Pre trénovanie bolo pouzité GPU NVIDIA Tesla P100 s 16GB paméte. Pri trénovani boli
pouzité postupy v élankoch [24, 17]. Krok u¢enia (learning rate) bol nastaveny na 2 x 1075,
Evaluacia je vykonavana na konci kazdej epochy. Velkost trénovacej varky je nastavena
na 16. Pocet epoch je nastaveny na 3, pretoze u predtrénovanych modelov sa neodporica
zvyCajne VACSi pocet epoch, ¢o sa ukédzalo aj na tejto sade (obr. 4.3).

Po natrénovani modelu s konfiguraciou popisanou vyssie boli dosiahnuté vysledky na tes-
tovacich sadach popisané v tabulke 4.2. Vysledky boli ziskavané na CPU v lokdlnom pro-
stredi. Je vidno, ze pri prvej testovacej sade boli dosiahnuté podstatne lepsie vysledky
ako pri druhej. Rozdiel medzi vysledkami je znac¢nejsi ako u modelu trénovaného knizni-
cou SpaCy. Z tohto je mozné usudit, ze tento model nevystihuje komplexné vztahy medzi
slovami tak uc¢inne ako predosly, comu naznacuje aj nizsie F1 skore.

Metrika  testl test2

Precision 68,71 % 54,93 %
Recall 68,34 % 55,06 %
F1 68,24 % 54,76 %

Tabulka 4.2: Dosiahnuté vysledky pri detekcii volacich znakov modelom BERT natrénova-
nym kniznicou HuggingFace. Testovacie sady test! a test2 st popisané v casti 4.2. Pouzité

metriky st popisané v cCasti 4.3

2Sluzba Kaggle — https://www.kaggle.com/
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Pouzitie kniznice SpaCy

SpaCy je kniznica s otvorenym zdrojovym kdédom urcena pre spracovanie prirodzeného ja-
zyka. Tato kniznica ma moduly pre pracu s réznymi tlohami NLP ako napriklad POS
tagovanim, tvorbou deriva¢nych stromov, kategorizaciou a NER®. Pouziva jazyk Python
a Cython, ktory je navrhnuty pre poskytnutie vysSieho vykonu v niektorych situacidch.
SpaCy vyuziva vlastni kniznicu strojového ucenia Thinc. Poskytuje mnozstvo predtréno-
vanych modelov pre rézne jazyky. Umoznuje pracu s predtrénovanymi transformermi ako
napriklad RoBERTa. Umoziiuje vizualizaciu vystupnych déat z klasifikicie tokenov. Dal-
sou praktickou vyhodou je snaha autorov kniznice o optimaliziciu. Pipeline pre tagovanie
a spracovanie pomenovanych entit je niekolko nasobne rychlejsia ako konkurencné systémy
a je optimalizovand pre beh na procesore bez pouzitia grafickej karty.

Kniznica SpaCy poskytuje hotové fine-tunované modely s rozhranim pre pristup k nim.
Fine-tunované modely poskytuji rozpoznanie pomenovanych entit pre zvycajné triedy ako
napriklad nazvy organizicii alebo os6b. Umoznuje taktiez fine-tunovat vlastné modely.

Podmienkou trénovania z poskytnutych dat je format v bindrnych DocBin stboroch.
7 tohto dovodu bola pripravena datova sada tokenizovana a konvertovana do DocBin for-
matu. Trénovacej pipeline st poskytnuté priklady v trénovacej a evaluacnej sade v prikla-
dovych objectoch Doc. Tento objekt obsahuje tokenizovany text a tagy entit vo vete. Jeden
objekt obsahuje jeden segment z komunikacie.

NER pipeline tohto modelu ma stratova funkciu optimalizovant pre detekciu celych
pomenovanych entit*. T4to pipeline je preto vhodné aj pre dlhsie entity, ktoré st obsiahnuté
prave aj v datasete tejto prace.

Metrika  testl test2

Precision 72,82 % 61,09 %
Recall 86,35 % 84,38 %
F1 79,01 % 70,87 %

Tabulka 4.3: Dosiahnuté vysledky pri detekcii volacich znakov modelom RoBERTa natré-
novanym kniznicou SpaCy. Testovacie sady test! a test2 si popisané v casti 4.2. Pouzité
metriky st popisané v sekcii 4.3.

Trénovanie prebiehalo v prostredi sluzby Kaggle s rovnakou hardvérovou konfiguriciou
ako u predoslého modelu. Metriky tejto kniznice boli nasledne pocitané na CPU v lokal-
nom prostredi. Pri trénovani bola nastavend miera dropout® na 0,1 a rychlost ucenia bola
nastavend na 5 x 107°.

Pri pouziti kniznice SpaCy boli metriky pocitané funkciou Scorer tejto kniznice. Z spes-
nosti detekcie volacich znakov tohto modelu je patrny rozdiel priblizne 8 percentudlnych
bodov medzi pouzitymi testovacimi sadami. Prva testovacia sada obsahuje volacie znaky,
ktoré z vicsej casti pochadzajui z letisk spolo¢nych so sadou trénovacou. Je pravdepodobné,
ze vahy modelu si lepsie prisposobené pre detekciu tychto volacich znakov. Druha tes-
tovacia sada pochadza z letisk v CR, ktoré neboli v trénovacej sade zahrnuté. Rozdielom
dvoch testovacich sad je mozné vidiet, ako dobre model zovseobecnuje vztahy medzi slovami
v komunikécii.

3Modely poskytované kniznicou SpaCy — https://spacy.io/models
4Popis NER modelu SpaCy — https://spacy.io/api/entityrecognizer
Sdropout — miera deaktivacie neurénov pocas trénovania
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Z vysledkov je v tabulke 4.3 patrné, ze pokrytie (recall) je vyssie ako presnost (precision),
a preto je pravdepodobnejsie, ze budu niektoré slova falosne pozitivne vyhodnotené ako
volacie znaky. U druhého modelu je rozdiel medzi hodnotami minimalny, ale naopak celkova
ucinnost je nizsia, ako si mozno vsSimnuat v tabulke 4.2.
Na obrazku 4.4 je mozné vidiet vystupy pre 9 ndhodne zvolenych viet z testovacej sady.
Singapore Seven Two Nine Eight cALLsi6N contact departures good night
climbing flight level one ~ four zero three two two cALLSIGN  thank you
tour de sion bonsoir  hotel bravo caLLsiGN
oscar alpha alpha cawsien  roger
oscar mike papa cALLsIGN  turn right heading zero two zero cleared ils approach runway zero six speed maximum one six zero knots
tower good day jetstar nine thirteen CALLSIGN
hotel bravo kilo golf oscar cALLSIGN  bern tower hello again gnh one zero two six and via route whiskey runway three two in use
quality four zero eight nine caLsiGN  turn right heading two one zero cleared ils approach runway two four report established
after whiskey two proceed via overhead to echo two  hotel bravo lima uniform(-form) juliett caLLsiGN

Obr. 4.4: Ukéazka vystupu modelu fine-tunovaného pomocou SpaCy. V ukédzke figuruja
nahodne zvolené vety z datovej sady. Zobrazenie tagovania je realizované kniznicou DispaCly.

4.5 Rozsirenie detekcie

V leteckej komunikacii sa vyskytuju okrem volacich znakov aj dalsie dolezité prvky. Piloti si
casto s riadenim letovej letovej prevadzky vymetiujt prikazy, ktoré st doplitané hodnotami.
Poskytnuté datova sada obsahuje prepisy s anotovanymi prikazmi aj hodnotami. Dalsim
sposobom vylepsenia systému je rozsirenie detekcie NER modelu pre tieto triedy. Pouzita
datova sada ma podobné pomery poctov suborov ako v predoslych sekcidch. Zmenou je, ze
v tejto casti boli pouzité len sibory nachidzajtce sa na zozname accepted.list, ktoré boli
skontrolované a nemali by obsahovat chyby v anoticiach. Trénovanie prebieha s rovnakou
konfiguraciou ako v casti 4.4. Tabulka 4.4 obsahuje vysledky detekcie viacerych tried.

Trieda Volaci znak Prikaz Hodnota
Sada T1 T2 T1 T2 T1 T2
Precision 90,68 91,59 60,00 52,56 57,50 54,49
Recall 86,48 85,15 67,20 65,60 59,54 60,24
F1 88,53 88,25 63,39 58,36 58,50 57,22

Tabulka 4.4: Dosiahnuté vysledky NER modelu pri detekcii volacich znakov, prikazov a hod-
not Testovacie sady test! (T1) a test2 (T2) st popisané v Casti 4.2. Pouzité metriky st
popisané v Casti 4.3.
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Kapitola 5

Systém detekcie a rozpoznania
volacich znakov

Pre dalsi postup vyhodnocovania a vyvoja systému je potrebné definovat 2 tlohy. Systém
by mal byt schopny detekovat a rozpoznat volacie znaky z VHF komunikacie. Toto je mozné
dosiahnut analyzou samotnych prepisov, pripadne dalsich dostupnych dat.

Pre tieto tlohy st implementované konkurencéné systémy schopné vyhladavat, pripadne
rozpoznat volacie znaky v poskytnutom texte. Tato kapitola okrem tloh popisuje taktiez
implementaciu a evaluiciu tychto systémov.

5.1 Uloha - detekcia volacieho znaku

Konven¢éné NLP systémy umoznuji rozpoznanie pomenovanych entit, taktiez nazyvané kla-
sifikdcia tokenov. Rozpoznanie pomenovanych entit uréi ktoré tokeny (slovd) patria danej
entite. V tomto pripade st entitami volacie znaky.

Uloha detekcie preto zahffia vyhodnotenie toho, ktoré entity patria volaciemu znaku
vo vete. Casto je pri vyhodnocovani podobnych tloh pouzité pozicii v texte (index tokenu).
Pri tejto tlohe st pouzité aj automatizované prepisy, u tychto prepisov ¢asto vznika posuv
indexov voc¢i Iudskym prepisom. Jednou moznostou by bolo manudlne oznacovanie rozsahu
volacich znakov v tychto prepisoch. Rozhodovanie ktoré tokeny patria entite by bolo na-
rocné a nejasné, pretoze automatizovane prepisané tokeny obsahuji informaécie o ¢asovani,
no ludské nie.

Preto bola zvolend moznost evaluacie na zdklade obsahu detekovanych rozsahov kde
sa volaci znak nachddza. V tomto pripade je potreba pripustit ur¢ité pripadné nepresnosti
v detekovanych tokenoch. Tieto tokeny nemusia byt zhodné v automatizovanych a Tudskych
prepisoch. Preto bolo zvolené pouzitie Levenstajnovej vzdialenosti [11] pre posudzovanie
¢i detekovany obsah odpoveda reialnemu obsahu z Iudského prepisu. Levenstajnova vzdia-
lenost vic¢sinou pracuje na trovni znakov, no v tomto pripade bol algoritmus upraveny pre
meranie vzdialenosti na trovni tokenov'.

Detekovany obsah je povazovany za spravny pokial Levenstajnova vzdialenost tohoto
obsahu a spravneho obsahu je mensia alebo rovna 2. V pripade, e dizka spravneho obsahu
je mensia alebo rovné 3, je limit Levenstajnovej vzdialenosti 1.

!Pévodnad  implementdcia Levenstajnovej vzdialenosti z https://github.com/Yuvashree135/
levenshtein-js bola upravena pre potreby tejto prace.
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Majme napriklad volaci znak ,,Hotel zulu papa echo“ v ludskom prepise a k tomu pri-
slusny automatizovany prepis je ,Mozart zulu papa echo’ Ak systém tuto sekvenciu oznaci
ako obsah s volacim znakom, bude to vyhodnotené ako spravna detekcia aj napriek mierne
odliSnému obsahu.

5.2 Uloha - rozpoznanie ICAO volacieho znaku

V predoslej tilohe je vykondvana detekcia na tirovni ¢asti viet. Systémy pre pracu s leteckymi
détami ako napriklad OpenSky Network” pouzivaji $tandardizovani ICAO formu volacich
znakov. Pre tento 1cel je potrebné aby systém rozpoznal najpravdepodobnejsi volaci znak
obsiahnuty vo vete.

Pre tento ucel je mozné vyuzit taktiez dodatocnych dat. Moznost urcit volaci znak,
moze pomoct napriklad zoznam blizkych volacich znakov. Radarové data boli pre tucel
rozpoznania volacich znakov pouzité v préci [2]. Takyto zoznam je mozné ziskat napriklad
z OpenSky Network. Tieto data su taktiez obsiahnuté v poskytnutej datovej sade.

V druhej ilohe je teda potrebné, aby systém na zédklade obsahu vety pripadne dalsich po-
mocnych dat vyhodnotil, ktory volaci znak lietadla v ICAO forme je mozné priradit k vete.
Mozné formaty volacich znakov podla ICAO st popisané v kapitole 2. Pre porovnanie,
splnenie oboch tloh na ukazke vyzerd napriklad takto:

Veta: Singapore two one two contact departures good day.
Prva tdloha: Singapore two one two
Druhé tloha: STA212

5.3 Konverzia datovej sady

Pre tieto ulohy je potrebné aby kazdé vzorka testovacej sady obsahovala:
o Ludsky (ground-truth) prepis so spravnym tagovanim,
e prepis vytvoreny ASR systémom,
e zoznam blizkych volacich znakov.

Format .XML siiboru s Tudskymi prepismi je opisany v casti 4.2. Z tohto siboru st
ziskané Tudské prepisy, informacie o ¢asovani segmentov a oznacenie komunikujicich stran
(speaker_label).

Pre verifikovanie boli pouzité prepisy z ASR systému. Tieto prepisy si vo forme .CNET
stboru. Tento stibor je zoznam rozpoznanych slov s ich ¢asmi a n-best hypotézami. Na kaz-
dom riadku sa nachadza najprv: nazov siboru, oznacenie recnika, ¢as zaciatku slova, trva-
nie slova. Za tymito informéciami je medzerami oddeleny zoznam rézneho poctu dvojic
(hypotéz) vo formate <slovo> <pravdepodobnost>, pocinajic slovom s najvyssou pravde-
podobnostou. Cast siboru je mozné vidiet na priklade 5.1.

20OpenSky Network — organizécia poskytujiica letové déta (https://opensky-network.org/)
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LKPR_711 A 0.12 0.27 <eps> 0.976 and 0.02 to 0.01 is 8.1e-05
LKPR_711 A 0.39 0.36 oscar 0.93 k_1_m 0.03 ascot 0.02 <eps> 0.01
LKPR_711 A 0.75 0.21 kilo 0.86 k_1_m 0.12 echo 0.07 <eps> 0.001
LKPR_711 A 0.96 0.05 <eps> 0.916 four 0.05 five 0.03 golf 0.02
LKPR_711 A 1.01 0.19 alfa 0.43 foxtrot 0.26 four 0.15 five 0.05
LKPR_711 A 1.2 0.11 <eps> 0.74 four 0.13 charlie 0.09 papa 0.06
LKPR_711 A 1.32 0.28 romeo 0.75 charlie 0.11 your 0.04 on 0.02
LKPR_711 A 1.6 0.01 <eps> 0.93 on 0.03 kilo 0.01 alfa 0.01
LKPR_711 A 1.62 0.28 five 0.851 on 0.003 <eps> 0.002 i 0.001

Obr. 5.1: Ukazka casti suboru s automatizovanym prepisom. Nazov v prvom stipei suboru
bol skrateny. Taktiez st zaokrihlené hodnoty pravdepodobnosti. V ukazke vidno zlomok
z redlneho pocétu hypotéz.

Zhruba u polovice slov pocet hypotéz prevysuje 100. Medzi hypotézami sa obcas naché-
dza znak <eps>, ktory je treba z hladiska vyhladavania volacich znakov ignorovat.

Pre verifikdciu bolo potrebné hladat volacie znaky v tychto siboroch. Stubor .INFO
obsahuje informécie o nahriavke ako napriklad ¢as, miesto, frekvencia a taktiez zoznam
blizkych volacich znakov. Tento zoznam je na konci siboru. Kazdy volaci znak sa nachadza
na samostatnom riadku a je zlozeny z kratkej a dlhej (hovorenej) verzie. Jeden volaci znak
vyzera nasledovne: DLH7LP : Lufthansa Seven Lima Papa.

Pre dalsiu pracu a testovanie boli data z troch stiborov konvertované do jedného JSON
suboru. Tento JSON stbor obsahuje informéacie o segmentoch konkrétneho siboru. Obsa-
huje taktiez zoznam redlnych volacich znakov v sibore. Pri kazdom segmente je informécia
o tagovani volacich znakov podla jednotlivych segmentov.

V povodnej datovej sade boli oznacené volacie znaky pre slova Iudského prepisu. Prepisy
z ASR nie st segmentované, a preto bolo potrebné ich segmentovat na zéklade ¢asu a trvania
jednotlivych slov a ¢asovania segmentov v ludskych prepisoch.

Pre tlohy verifikacie je potrebné pri kazdom segmente evidovat spravny volaci znak
v jeho ICAO formate. Pre tento tcel boli extrahované volacie znaky v tagu speaker_label
v zdrojovom XML stbore. Z pévodnej datovej sady boli pre dalsie spracovanie vylicené
subory pre ktoré plati aspon jedna z nasledujicich moznosti:

o nazov vzorky sa nenachidzal na zozname akceptovanych vzoriek so spravnym ludskym
prepisom. Zoznam bol dodany spolu s datovou sadou (accepted.list),

e zoznam blizkych volacich znakov je prazdny,
e obsiahnuty volaci znak sa nenachadza na zozname blizkych volacich znakov,

e volaci znak je tagovany ako entita, no sibor neobsahuje v speaker_label ziaden
volaci znak,

e obsahuje volacie znaky vyhradne s prefixom UNK, a teda nie je mozné jednoznacne
urcit volaci znak bez manualneho oznacovania.

5.4 Pouzitie enkodérovych modelov

Jednym zo sposobov pre splnenie tlohy uréenia casti textu s volacim znakom je pouzitie
modelu vyuzivajiceho transformery. Tieto modely sii schopné detekovat rozsah volacieho
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znaku. SpaCy modely boli natrénované na trénovacej a evaluacnej sade tvorenej Tudskymi
prepismi. Konkrétne sa jednd o NER model z casti 4.4, v dalSich castiach referovany ako
SpaCy NER a model SpanCategorizer® referovany ako SpaCy SC. SpanCat je odlisny v tom,
Ze nepouziva tradi¢né oznacovanie sekvencie tokenov. Model SpanCat méa tzv. suggester,
ktory rozdelf vetu na n-gramy podla nastavenych dlzok a tymto je pomocou hlavy enkodéru
priradend prislusnost k urcitej triede. V tomto pripade je teda trieda volaci znak. Pouzity
SpanCat model bol natrénovany na rovnakej datovej sade ako NER model.

Pre 1cel oznacovania Casti textu s volacim znakom bola implementovand sluzba vo fra-
meworku Flask. Vstupom do tejto sluzby je POST request s JSON telom 5.1. V tele requestu
sa nachddza text prepisu.

{
"text": "Lufthansha Eight Hotel Romeo descend flight level one hundred"
+
Vypis 5.1: Priklad HTTP POST requestu so segmentom letovej komunikéacie.
[
{
"confidence": "0.9924429",
"startChar": O,
"endChar": 28,
"span": "Lufthansha Eight Hotel Romeo",
"tags": [ 1,1, 1, 1, 0, 0, 0, O, O 1],
}
]

Vypis 5.2: Priklad odpovede na poziadavku. Odpoved obsahuje istotu nalezu (pri modeli
SpanCategorizer), poc¢iato¢ny znak a koncovy znak detekcie, ¢ast textu obsahujicu volaci
znak a pole tagov, kde 1 oznacuje, ze token s prislusSnym poradim je volaci znak.

V pripade, ze model detekuje vyskyt volacieho znaku, vrati najpravdepodobnejsi dete-
kovany rozsah a pravdepodobnost tohto vyskytu ako JSON popisany v 5.2.
5.5 Naivné rozpoznanie

Dalsim pouzitym systémom je tzv. naivné rozpoznanie. Tento sposob vyuziva zoznam bliz-
kych volacich znakov.

3SpaCy SpanCategorizer model je dostupny na https://spacy.io/api/spancategorizer
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| pH7aep || RvreassB | [ alkies2 | QLK2941 |

Zoznam blizkych l Generovanie variant l l
volacich znakov
| Lufthansa seven four nine delta | | Ryanair six three four five bravo | | Qlink one nine five two |
| Lufthansa seventy four nine delta | | Ryanair sixty three four five bravo | | Qlink nineteen five two |
|Lufthansa seven hundred ... nine deltal | Ryanair sixty three fourty five bravo | | Qlink nineteen fifty two |
| | | | | Quebec Lima Kilo one nine ... |
I |

Prepis z leteckej
komunikacie N, —> Skérovanie

[ Papa Romeo five three two cleared ILS approach two four glink fifty two ]
Prechod retazcom l
DLH749D 0.00
[ RYR6345B 0.29
[ Papa Romeo five three two ]
QLK1952 0.92
[ Romeo five three two cleared ] QLK2941 0.56

five three two cleared ILS ]

skore
two four qlink fifty two

QLK1952

Obr. 5.2: Schéma modelu naivnej detekcie. Vo vrchnej Casti je zoznam blizkych volacich
znakov so siboru . INFO. Expanzia volacich znakov na varianty je zobrazena pod zoznamom.
V lavej casti figuruje prepis z letovej komunikécie, bud ludsky alebo ASR). Prepis spolu
s variantami st nasledne oskérované oknovym prechodom (vlavo dole a vpravo). V pravej
spodnej Casti je vystup s najvyssim skére.

Systém naivného rozpoznania je implementovany ako HT'TP sluzba s API v JavaScrip-
tovom frameworku express.js. Tato sluzba akceptuje POST requesty. Kazdy request musi
obsahovat segment, ktory sa sklada z textu a zoznamu blizkych volacich znakov.

Expanzia variant

Prvym krokom je expanzia moznych foriem vyslovenia volacieho znaku. V redlnej letovej
komunikacii si ¢asto vyslovované volacie znaky v réznej forme.

Ak mame napriklad volaci znak existuje viacero sp6sobov akymi moze byt tento vo-
laci znak vysloveny. Pri zanedbani skratenych foriem, stdle je treba uvazovat o viacerych
moznostiach vyslovenia.

Napriklad volaci znak RYR8332, je mozné v plnej forme vyslovif nasledovnymi spésobmi:

e Ryanair eight three three two
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e Ryanair eighty three three two
e Ryanair eight three thirty two
o Ryanair eighty three thirty two
e Ryanair eight three three two

e Romeo yankee romeo eight three three two

Zoznam blizkych volacich znakov sice obsahuje zoznam kratkych a vécsinou aj hovore-
nych foriem volacich znakov. Problémom je, ze obsahuje len jednu z tychto réznych poddb
ktoré moze tento vysloveny volaci znak nadobudat.

7 tohto dévodu bol implementovany modul callsignsExpansion. js, ktory expanduje
zvoleny vybrany volaci znak z jeho ICAO formy do r6éznych varidcii v hovorenej podobe.

Tento modul najprv prijaty volaci znak rozdeli na pismenni a numerick ¢ast, za ktorou
moze taktiez nasledovaf pismenna cast. Pre volaci znak NJE473E je rozdelenie nasledovné:

[Pismennd c¢ast] [Numerickd ¢ast] [Pismennd cCast]
NJE 473 E

Prva pismennd cast vo vécsine pripadov obsahuje identifikator letovej spolo¢nosti. Mo-
dul preto pouziva zoznam identifikdtorov letovych spolo¢nosti a im priradenych volacich
znakov [23]. V pripade, Ze sa jedna o takyto identifikdtor, bude pri dalsom postupe vytva-
rat aj variacie s prislusnym volacim znakom. V kazdom pripade bude tato sekvencia pismen
konvertovana na slova podla fonetickej abecedy.

Dalsim krokom je konverzia numerickej ¢asti. Tato ¢ast moze mat dizku od jedného
do $tyroch znakov. Modul preto vytvor{ rozne spdsoby vyslovenia podla dizky a obsahu
numerickej casti.

Nésledne je podla fonetickej abecedy konvertovand aj pripadné koncovéa pismennd cast.
Vsetky tri casti st dalej spojené a modul vracia mozné variacie.

Vyhodnotenie variant

Pre kazda varidciu ohodnotenie prebieha tzv. oknovym algoritmom. Tento algoritmus je
mozné prirovnat k n-gramu. Dizka kontextu (okna) je rovné poctu tokenov danej varidcie.
Takto algoritmus prechddza n-tice slov z vety a pre kazdd poziciu urci skére. Pre urcenie
skére bolo pouzité viacero sposobov ako napriklad Levenstajnova vzdialenost alebo Jaccar-
dov index bud na trovni znakov alebo tokenov. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pomocou
algoritmu Jaro— Winkler [25] na tirovni tokenov z baliku *.

V pripade pouzitia automatizovanych prepisov je pri kazdom slove jeho pravdepodob-
nost p. Z tohto dévodu je skére vynasobené modifikdtorom, ktory predstavuje priemerné
skére tokenov v okne. Ak p je aritmeticky priemer pravdepodobnosti, findlne skére je vy-
pocitané nasledovne:

Score(s1, s2) = JaroWinkler(si, s2) *p (5.1)

4NPM Balik pre vypocet Jaro—Winkler podobnosti je dostupny na https://www.npmjs.com/package/
Jaro-Winkler

32


https://www.npmjs.com/package/Jaro-Winkler
https://www.npmjs.com/package/Jaro-Winkler

Po néjdeni n-tice slov s najvyssim slovom, je nasledne tato n-tica zmensovand na naj-
mensiu moznud dlzku pri zachovani skére. Tymto je docielené presnejsie ohranicenie polohy
volacieho znaku.

5.6 Pokrytie klasifikatorov

Na pripravenej datovej sade boli nasledne merané metriky. Pri kazdej tilohe bola merana
ucinnost na ludskych aj ASR prepisoch. Systémy pre realizaciu tychto tloh priraduji vstup-
nym segmentom najpravdepodobnejsi vysledok. V podstate sa jedna o klasifikaciu, kde sa
pocet tried meni podla poc¢tu blizkych volacich znakov, ktorych pocet sa medzi datovymi
vzorkami meni. Tieto klasifikatory pri vysledkoch uvadzaja taktiez pravdepodobnost na-
lezu.

Pri testovani klasifikatora mdze byt problémom pocet falosne pozitivnych nédlezov. Preto
je v praxi pouzivand miniméalna hranica pravdepodobnosti nalezu. Ak bude pravdepodob-
nost nalezu vyssia ako tato hranica, bude povazovany za doéveryhodny.

Vypocet detekcénej krivky
Pre urcenie vhodnej hranice budi vypocitavané nasledujice metriky:

o TPR (angl. true positive rate, pomer pozitivnych nalezov) — urcuje citlivost klasifi-
katora

o FPR (angl. false positive rate, pomer falosne pozitivnych nélezov) — urcuje presnost
klasifikatora, nizsi pomer je lepsi

Pocet pripadov kedy bol k segmentu spravne priradeny blizky volaci znak je TP (true
positive). Pocet pripadov kedy bol vete priradeny nespravny volaci znak je F'P (false posi-
tive). Potom je mozné T'PR vypocitat nasledovne:

B TP

~ TP+FP
S poctom falosne pozitivnych pripadov F'P a poctom pripadov, kedy je vete spravne

nepriradeny volaci znak T'N (true negative), je F' PR vypocitané takto:

TPR (5.2)

_FP
TN+ FP

Nasledne je mozné pomocou ROC (angl. receiver operating characteristic) krivky ur-
¢it vhodnt hranicu detekcie. Pri nastaveni hranice je mozné uprednostnif jednu z metrik
na ukor druhej. Urcenie spravnej hranice vyzaduje poznat aj pomer celkovy pomer pozitiv-
nych a negativnych vzoriek v cielovych datach.

Vseobecny ukazovatel efektivity klasifikdtoru je mozné vyjadrit ako obsah pod ROC
krivkou — AUC (area under curve). AUC je rozsah od 0 do 1, kde hodnota rovné 1 pred-
stavuje perfektny klasifikdtor. Vypocet tejto metriky je vhodné realizovat pomocou trapé-
zoidov. Kedze hustota bodov na osiach grafu je odlisna vzhladom k ich ¢astiam. Napriklad
v intervale FPR € (0;0,5) mo6ze byt iny pocet bodov ako v FPR € (0,5;1).

Vypocet detekénej krivky v tejto praci sa odlisuje od tradi¢nej ROC krivky. V tomto
pripade je pri najdeni spravneho volacieho znaku vo vete pripocitany true positive pripad
v opac¢nom pripade je to false negative, pripadne false positive, ak bol detekovany zly volaci

FPR (5.3)
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znak. Pri tradi¢nej ROC krivke by boli vSetky nedetekované volacie znaky kategorizované
osobitne. Ak mame teda vetu obsahujiicu volaci znak QLK153 a v zozname blizkych volacich
znakov je dalsich 9 volacich znakov. V pripade Ze systém urci volaci znak spravne (teda
QLK153), je pric¢itany ako 1 true positive pripad. Pri beznej ROC krivke by boli ostatné
volacie znaky zaratané ako true negative.

WER

Pre urcenie vplyvu kvality automatizovanych prepisov na efektivitu vystupov modelov, je
treba zmerat ich kvalitu. Toto je vicSinou realizované vypoctom miery chyby slov (angl.
word error rate, WER). Ak S je pocet substiticii (zle rozpoznanych slov), D je pocet vyma-
zani (nedetekovanych slov), I je pocet slov navyse a N je celkovy pocet slov v referencnej
vzorke, vypocet WER je nasledovny:

WER=(S+D+1)/N (5.4)

5.7 Vysledky pokrytia

Pre vyhodnotenie pokrytia systémov bola pouzita datova sada so zlozenim popisanym v ta-
bulke 5.1. Pre ziskanie WER, prebiehaji mierne normalizacie textu. Porovnavany je text
Tudského prepisu s najlepsou hypotézou z ASR prepisu. Vypocet WER je realizovany po-
mocou python baliku jiwer °.

Vyhodnocovanie prebieha vzhladom k jednotlivim segmentom. Segment ma jedného

recnika.
Letisko pocet stiborov pocet segmentov 'WER
Vsetky 605 1042 36,04
LK{PR,TB} 28 68 20,11
LSGS 53 98 30,68
LSZ{B,H} 103 190 25,79
LZ1B 28 58 18,34
YSSY 393 628 43,71

Tabulka 5.1: Prehlad datovej sady pre vyhodnotenie AUC. Jednd sa o subory zvolené postu-
pom popisanym v sekcii 5.3. Letiskd Praha (LKPR) a Brno (LKTB) st spojené do spolo¢nej
kategérie. Vzorky z Letisk Bern (LSZB) a Ziirich (LSZH) boli tiez zdruzené v jednej kate-
gbrii.

Evaluované systémy boli implementované ako REST API. Evaluaény skript preto najprv
nacita .JSON suibory a posiela poziadavky so segmentami na testovany systém. Po prijati
vSetkych odpovedi prebieha evaludcia vysledkov. Zaznamenané odpovede su roztriedené
podla réznych prahov pre vyhodnotenie ROC. Néasledne st vypisané statistiky a zobrazena
detekénd krivka.

Balik jiwer pre vypoet WER — https://pypi.org/project/jiver/
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Obr. 5.3: Detekénd krivka — Uloha SPAN (5.1) — Naivny klasifikator, vsetky letiska. ,Hu-
man* oznacuje ludsky prepis s WER 0, ,,CNET“ oznacuje prepis z ASR systému s chybo-
vostou popisanou v tabulke 5.1.

Pri vyhodnocovani naivnej detekcie volacieho znaku bola ziskand ROC krivka na ob-
razku 5.3. Vidno, ze detekcia z Tudského prepisu je uispesnejsia ako pri ASR. Vyhodnotenie
modelu trénovaného pomocou kniznice SpaCy je vidno na detekénej krivke v obrazku 5.4.

1-Best
1
— Human
—— Cnet
0.8
Q
=
—
g 0.6
et
2.0.4
D]
z
0.2

QJ U.o 1

False positive rate

Obr. 5.4: Detekéng krivka — Uloha SPAN (5.1) — Klasifikdtor SpaCy SC, vsetky letiska.
,2Human* oznacuje ludsky prepis s WER 0, ,CNET*“ oznacuje prepis z ASR systému s WER
popisanym v tabulke 5.1.
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Detailné vysledky pokrytia pre tlohu detekcie volacieho znaku v texte vidno v tabulke
5.2. Pri dlohe ¢. 1 vidno, Ze naivny systém né celkovo vyssie pokrytie na ITudskych aj
automatizovanych prepisoch, ubytok pokrytia je ale pri ASR znaény. Ubytok Géinnosti
pri ASR zhruba odpoveda chybovosti prepisov. Evaluaény skript je zalozeny na editacnej
vzdialenosti, alternativou by bolo pouzitie polohy v ramci textu.

) Naivny SpaCy
Letisko Human CNET | Human CNET WER
Vsetky 90.97 44.70 89.16 39.97 36.04
LK{PR,TB} 92.68 68.79 55.92 57.55 20.11
LSGS 89.14 68.34 81.50 68.04 32.68
LSZ{H,B} 84.65 66.93 92.86 74.19 29.79
LZIB 63.67 66.69 55.57 65.39 18.34
YSSY 68.29 24.34 55.25 11.43 46.41

Tabulka 5.2: AUC — Uloha SPAN. Stipec ,,Human* oznac¢uje Iudsky prepis s WER 0, stipec
,CNET* oznacuje prepis z ASR systému s WER popisanym v tabulke 5.1.
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Obr. 5.5: Detekénd krivka — Uloha ICAO (5.2) — Naivny klasifikdtor, vietky letiské. ,Hu-
man“ oznacuje Tudsky prepis s WER 0, ,CNET“ oznacuje prepis z ASR systému s WER
popisanym v tabulke 5.1.

Dalej bolo vyhodnotené rozpoznanie volacieho znaku v podobe, aky udava ICAO. Takze
pri tejto tlohe je odpoved systému validovand s oznacenim recnika vo vzorkich. Na tejto
ulohe vidno mierne vysSsie pokrytie naivného systému pri Tudskych prepisoch. Vysledky
mozno vidiet na obrazku 5.5. Pre porovnanie je vykreslend krivka aj pre nahodny klasifika-
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tor na obrazku 5.6. Nahodny klasifikator priraduje ndhodné skére vsetkym blizkym volacim
znakom a nésledne odosle v odpovedi volaci znak s najvyssou pravdepodobnostou.
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Obr. 5.6: Detekénd krivka ndhodného klasifikdtora pre uréenie ICAO volacieho znaku ob-

siahnutého vo vete.

. Jaro— Winkler Levenstajn
Letisko Human CNET | Human CNET WER
Vsetky 95,17 47,71 83,24 35,25 36.04
LK{PR,TB} 97,61 72,06 97,61 69,95 20.11
LSGS 92,87 73,19 87,98 67,78 32.68
LSZ{H,B} 87,62 71,16 79,10 48,68 29.79
LZIB 91,52 78,54 70,95 62,47 18.34
YSSY 98,61 25,71 71,52 18,31 46.41

Tabulka 5.3: AUC — Uloha ICAO — Naivny klasifikator. Tabulka znézoriiuje rozdiel v pokryti
pri pouziti dvoch algoritmov pre skérovanie variant hovorenych volacich znakov. Stlpec
,2Human*“ oznacuje ludsky prepis s WER 0, stlpec ,,CNET“ oznacuje prepis z ASR systému
s WER popisanym v tabulke 5.1.

Pri tlohe detekcie ICAO je evaluovany systém naivnej detekcie. Vysledky mozno vidiet
tabulke 5.3. Findlny systém teda pouziva Jaro— Winkler skore. Treba poznamenat, ze v da-
tovej sade sa obcas nachadzaju volacie znaky, ktoré nemaju ekvivalent v ICAO formaéte.
Jedna sa najmé o pripady, kedy je pouzita nejakd lokalna varianta. Opéat je mozné vidiet
rozdiely v U¢innosti medzi letiskami pri ASR prepisoch.
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5.8 Porovnanie modelov

V tejto Casti boli vyssie zvolené klasifikatory porovnavané standardnymi metrikami pre roz-
poznanie pomenovanych entit. Pre kazda vzorku boli vypocitavané precision, recall a F1
skére, ktorych vypocet je popisany v sekcii 4.3. Metriky precision a recall boli vypocitané
npm balikom fscore®. Tieto st nasledne spriemerované a je z nich vypocitané F-skére. Sta-
tistiky boli vypocitavané pre kazdy segment vzhladom na jednotlivé tokeny entit. Toto
zabezpeci, ze aj pri ASR prepisoch budu data porovnatelné.

Porovnanie s generativinym modelom

Pre 1cely rozpoznania pomenovanych entit st pouzivané enkodérové architektiry transfor-
merov ako napriklad BERT alebo RoBERTa. Tieto druhy transformerov st brané ako naj-
modernejsie, SOTA (angl. state-of-the-art) pre mnoho tloh NLP. V priebehu tvorby tejto
préce boli spolo¢nostou OpenAl predstavené nové autoregresivne modely’. Tieto genera-
tivne jazykové modely neboli doteraz prilis vyuzivané na klasifikacné ulohy, ktoré boli vac-
sinou vykonavané enkodérmi. Modely zaloZené na enkodéroch boli sice od ich predstavenia
vylepsované, no generativne modely boli doposial natrénované na podstatne via¢som mnoz-
stve dat.

Tradi¢né enkodérové modely je potrebné dodatoc¢ne natrénovat pre konkrétnu tlohu
s pridanim dodatocnej vrstvy. Generativne modely zalozené na architektire dekodéru 3.3
vykazuju velmi dobré porozumenie jazyka. Tieto modely umoznuju rychle naucenie sa tlohy.

Modelom ako GPT-3.5 alebo GPT -4 staci ¢asto uviest poziadavku v prirodzenom ja-
zyku a tieto modely vygeneruji na jeho zaklade pozadovany obsah. Modely vychadzaju
z architektiry predstavenej v ¢lanku [16]. Vysledky tychto modelov je mozné vylepSovat
napriklad one-shot alebo few-shot scendrom [4]. Pri tychto scendroch je modelu poskytnuty
priklad poziadavku a ocakavaného vystupu. Model tieto priklady spracuje ako kontext. Pl-
nenie tloh tymto spésobom je teda realizované inym sposobom ako napr. pri modeli BERT.
Netreba preto trénovat model, no sta¢i zobrat vhodne zvoleny format vystupu modelu
ako vysledok.

Tento spOsob pouzitia generativnych modelov sa ukédzal byt v niektorych pripadoch
lepsi ako pouzitie stavajucich SOTA modelov s fine-tuningom, pripadne aj predtrénovanim
na korpuse z cielovej domény [13].

Pre tento experiment bolo pouzité API spoloénosti OpenAl v jazyku Python. API
poskytuje viacero systémov, medzi nimi st Completion — pre doplnenie textu a Chat-
Completion — pre doplnenie konverzacie. Zvoleny bol systém ChatCompletion s modelom
GPT-3.5-turbo, ktorého cena je vzhladom na token desatinnd oproti modelom z druhého
systému. Pre tlohu rozpoznania volacieho znaku (tloha ¢. 2) bola modelu poskytnuté na-
sledujica veta v Casti system:

You detect airplane callsigns. I provide you prompt only containing the sentence,
you only ouput one callsign no more words. In case of no callsign you ouput
"None’

Za systémovym popisom nasleduja dva priklady. Priklady sa skladaji z uzivatelského
vstupu, teda vety z letovej komunikacie a spravneho vystupu, takze slov tvoriacich volaci

SNpm balik fscore — https://wuw.npmjs.com/package/fscore
"Prehlad modelov spolo¢nosti OpenAl je dostupny na https://platform.openai.com/docs/models/
overview
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znak. Ako poslednd je pridand veta, v ktorej treba detekovat volacie znaky. Priklad vety je
takyto:

Turkish six foxtrot lima hello again taxiway juliett cross runway eight contact
apron one two one decimal seven five five good day.

Po odoslani poziadavku API vrati odpoved zndzorneni v priklade 5.3 a ta je zazname-
nana evalua¢nym skriptom.

{
"choices": [
{

"finish_reason": "stop",

"index": O,

"message": {
"content": "turkish six foxtrot lima",
"role": "assistant"

1,
"created": 1683183686,
"id": "chatcmpl-7CNFikRmbJgMddqiOJmc3£0TMjuxh",
"model": "gpt-3.5-turbo-0301",
"object": "chat.completion",
"usage": {
"completion_tokens": 8,
"prompt_tokens": 146,
"total_tokens": 154

}

Vypis 5.3: Priklad odpovede API spolo¢nosti OpenAl pre ChatCompletion. Dolezity je pa-
rameter ,,content* v objekte ,message®. API tiez vrati pocCet pouzitych tokenov, od ¢oho sa
odvija cena.

5.9 Dosiahnuté vysledky

V tejto Casti bola pouzitda mensia testovacia sada popisand v tabulke 5.4. Pochadza z ne-
videnych vzoriek pri trénovani a kazda vzorka bola vybrata, aby spliovala poziadavky
z casti 5.3.

Porovnanie systémov na ulohe detekcie volacieho znaku je v tabulke 5.5. Trénovany
model vedie na letiskach Sion, Ziirich a Sydney, zatial ¢o naivny systém vedie na prepisoch
z Prahy a Brna. KedZe enkodérovy model sa pri trénovani nedostal k prepisom z tychto
letisk, je tu Gc¢innost nizsia. Velka cast trénovacich dat pochadza z letisk Sydney a tc¢innost
je tu relativne vysokd. Taktiez je mozné vidiet rozdiel v c¢innosti na automatizovanych
prepisoch medzi letiskami.
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Letisko pocet stiborov pocet segmentov  WER

Vetky 61 120 27,31
LK{PR,TB} 27 65 20,76
LS{GS,zH} 11 18 27,31
LZIB 2 3 0.02
YSSY 21 34 42,05

Tabulka 5.4: Prehlad datovej sady pre porovnanie modelov. Letiskd Praha (LKPR) a Brno
(LKTB) st kvoli po¢tom spojené do jednej kategérie. Taktiez si spojené vzorky z letisk
Zirich (LSZH) a Sion (LSGS). Letisko Bratislava (LZIB) nie je obsiahnuté v osobitnej
kategérii pri dalsich testoch, ale nachddza sa medzi vSetkymi vzorkami.

Letisko Prepis | Naivny SpaCy SC SpaCy NER GPT-3.5
Vo oNpT | gne  ens a7 saa
g ae e g
v B @G m o me
b rome wr

Tabulka 5.5: Porovnanie F-skére modelov pouzitych pre detekciu volacich znakov vo vetach
podla letisk (Uloha 1). ,CNET*“ predstavuje 1. hypotézu z automatizovanych prepisov.
Datova sada je popisana v tabulke 5.4.

Generativny model mal k dispozicii len 2 priklady z dat, aj napriek tomu dokazal roz-
poznat velktu cast dat. Trénované modely vSak maja vyssiu celkovi dc¢innost na oboch
druhoch prepisov. Prompt engineering je dblezita stucast klasifika¢nych tiloh pri pouziti ta-
kychto modelov a moéze mat vplyv na dosiahnuté vysledky. Tieto vysledky mohli by byt
autoregresivny model je v tomto pripade podstatne drahsi na pouzitie. Spoloc¢nost OpenAl
v Case pisania tejto prace poskytuje len API a vihy modelu GPT-3.5 nie st zverejnené.
Cena vystupov tohto modelu je viazana na pocet tokenov poziadavku a odpovede. Kazdy
takyto poziadavok je zlozeny z predoslého kontextu tj. popisu tulohy, prikladov a prepisu.
Natrénovany enkodérovy model je naproti tomu mozné pouzit v lokdlnom prostredi bud na
GPU alebo CPU.

Pri tdlohe rozpoznania ICAO volacieho znaku bola pouzitd naivna detekcia samotna
a potom spolu s NER pripadne SpanCat systémom. V tomto pripade naivny systém odosle
poziadavku na jeden z tychto systémov pre upresnenie casti textu s volacim znakom. Z tejto
¢asti nasledne vyhodnoti najpravdepodobnejsi volaci znak zo zoznamu. Pri takomto pouziti
nebol zaznamenany ziaden zisk skére. Pri porovnani na tlohe rozpoznania ICAO volacieho
znaku v tabulke 5.6 je mozné vidiet, Ze samotny naivny model si vedie rovnako dobre ako
pri spojeni s NER, pripadne SpanCat modelom. Tento model si pri datach s 0 WER vedie
lepsie ako baseline. No pri zasumenych ASR dédtach vedie baseline model. Naivny systém je
ale mozné pouzit iba za predpokladu, ze st dostupné radarové data o blizkych lietadlach.
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Letisko Prepis ‘ Naivhy NER, SC Baseline
Ludsky 94,8 94,8 89,4
CNET 65,0 65,0 78,4

Vsetky

Tabulka 5.6: Porovnanie presnosti modelov pouzitych pre rozpoznanie ICAO volacich zna-
kov vo vetach podla letisk (leoha 2). ,CNET* predstavuje 1. hypotézu z automatizovanych
prepisov. ,NER, SC* predstavuje spojenie naivnej detekcie s kazdym z tychto modelov.
Baseline udaje si prevzaté z prace [2] (Tabulka 2). Modely pouzité v tejto préci vSak boli
trénované a evaluované na odlisnej datovej sade. Pri hodnote automatizovanych prepisov
z Baseline bola prevzatd hodnota zo stipca s WER 28,4 ¢o je najpodobnejsie testovacej

sade tejto prace (tabulka 5.4).

5.10 Perspektivy a moznosti rozvoja prace

Dalsi postup pre zdokonalenie existujtcich systémov by mohol spoéivat v lepSom natréno-
vani modelov. Konkrétne vylepsenie na ASR prepisoch by mohlo byt dosiahnuté trénovanim
NER modelu na datach s chybovymi prepismi. Pre tento 1icel by bolo potrebné oznacit ca-
sové rozsahy volacich znakov v prepisoch. Toto by umoznilo aj zmenu evalua¢nych metrik.
Prispiet k presnosti by mohlo aj poskytnutie n-najlepsich hypotéz pre kazdé slovo z prepisu
transformerovému modelu.

Jednou z moznosti je napriklad zmena systému pre rozpoznanie pomenovanych entit,
tak aby fungoval ako model s vystupom volacieho znaku v ICAO forméte bez nutnosti
dalsieho systému. Toto by vyzadovalo zakomponovanie zoznamu blizkych volacich znakov
ako kontext modelu podobne ako v préci [2].

Pouzitie autoregresivnych jazykovych modelov pre tieto icely by mohlo zlepsit vysledky
vdaka schopnostiam porozumenia jazyka tymito modelmi. Pri novych autoregresivnych mo-
deloch je tloha zakomponovania zoznamu volacich znakov z blizkych lietadiel jednoducha,
no zatial pomerne draha. V pripade, ze tieto velké jazykové modely budu zverejnené, bolo
by zaujimavé ich fine-tunovanie pre tieto tlohy.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom bolo vytvorit a porovnat systém pre detekciu a rozpoznavanie volacich znakov v ra-
diovej VHF komunikécii pomocou poskytnutych dat. Tento systém sa podarilo realizovat
na zaklade znalosti a postupov popisanych vyssie.

Préca sa v tivodnych castiach zaobera principmi komunikacie medzi pilotmi a riadenim
letovej prevadzky. Vychddza zo standardizovanych postupov civilného letectva. Poznatky
fungovania komunikécie v redlnom prostredi vychadzaju tiez z poskytnutych zaznamov
leteckej komunikacie. Pri popise oblasti letectva je vysvetlené rozlicné pouzitie volacich
znakov lietadiel.

Taktiez je priblizena oblast spracovania prirodzeného jazyka a rozpoznania pomenova-
nych entit. V tejto kapitole st priblizené postupy pre pocitacové porozumenie jazyka. Praca
sa venuje fungovaniu velkych jazykovych modelov zalozenych na architektire transformerov.
Popisané st sposoby akymi je mozné pouzit jazykové modely pre detekciu pomenovanych
entit.

V nasledujiicich kapitolach je navrhnuty model detekcie volacich znakov. Citatel je
oboznadmeny s jednotlivymi castami systému. Poskytnuta datova sada je predstavena spolu
so spOsobom jej spracovania pre vykonavanie dalsich tloh. Nasledne st popisané sposoby
implementécie modelov pre detekciu volacich znakov.

Pre vytvorenie systému boli celkovo pouzité styri hodiny textovych prepisov zo zazna-
mov letovej komunikacie. Vytvorené modely boli dalej evaluované na zaklade testovacich
sad. Praca popisuje vysledky implementovanych modelov.

V dalsej casti je popisand potreba detekcie a rozpoznania volacich znakov v ludskych
ako aj automatizovanych prepisoch. Hlavnym vysledkom prace je implementécia systémov
umoznujucich detekciu a rozpoznanie volacich znakov. Tieto systémy si dalej vzdjomne
porovnané spolu s alternativnou technolégiou.

V praci bolo zistené, ze dostupnost trénovacich dat pre konkrétne letisko umoznuje
zvysit detekciu volacich znakov velkymi jazykovymi modelmi oproti naivnému systému.
Taktiez bolo zistené, Ze pre tieto ulohy je mozné pouzif autoregresivne modely, no zatial
nedosahuju lepsie vysledky ako modely trénované pre tieto ucely. Systém implementovany
v tejto praci dosahuje 94,8 % tispesnost detekcie a rozpoznania volacich znakov pri prepisoch
bez zavedenej chyby. V automatizovanych prepisoch s chybovostou 27% dosahuje systém
uspesnost 65 %.
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Priloha B

Plagat

Detekce a rozpoznani

volacich znaku ve VHF
komunikaci

Juraj Dedic¢ Veddci prace: Ing. Igor Széke, Ph.D.

Motivacia

VHF komunikacia poskytuje spdsob akym komunikuju piloti a riadenie
letovej prevadzky — ATCO. Informacie a inStrukcie prenasané v tejto
komunikacii su velmi doélezité pre bezpecnu a efektivnu prevadzku
lietadiel. Volacie znaky poskytuju jednoznac¢nu identifikaciu lietadiel.

Letecka komunikacia

V préci boli pouzité textové prepisy letovej komunikacie. Pouzité boli
[udské a automatizované prepisy z ASR systému. Praca implementuje
metddy detekcie a rozpoznania volacich znakov lietadiel vo vetach.

-

ATCO TAP926

Detekcia volacieho
znaku Py

1
Air Portugal Niner Two Six EliNlle] two eight the apron.

Call Sign Command Command

Rozpoznanie

ICAO formy Air Portugal Niner Two Six =——Jp ¢

—) TAP926

\

Systém detekcie a rozpoznania

Detekcia volacich znakov je realizovana trénovanymi velkymi
Jjazykovymi modelmi. Rozpoznanie ICAO formy znaku je realizované
pomocou poskytnutych radarovych dat.

Vysledky

Uspe&nost detekcie volacich znakov zéleZi aj od kvality textovych
prepisov. Pri bezchybnych prepisoch dokaze systém spravne
detekovat a rozpoznat 95 % volacich volacich znakov. Pri prepisoch s
chybovostou 27 % dokaze systém rozpoznat 65 % volacich znakov.
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