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Zastosowanie automatycznego rozpoznawania mowy w
transkrypcji wywiadow medycznych — porownanie
silnikow ASR dla jezyka polskiego

1. Wstep

Technologia rozpoznawania mowy (ang. Automatic Speech Recognition, ASR, ang.
Speech-To-Text, STT), posiada liczne zastosowania, od ustug dyktowania i transkrypcji
notatek glosowych, przez interaktywne systemy odpowiedzi glosowej, po asystentow
wirtualnych. Technologia ta ewoluuje w szybkim tempie, czego efektem sg coraz
doktadniejsze systemy ASR z mniejszg liczba btedéow w procesie rozpoznawania.
Warto jednak zauwazy¢, ze jako$¢ obecnych systemow rozpoznawania mowy znacznie
si¢ r6zni i niektore z nich wciaz maja trudnosci z doktadna transkrypcja wybranych
stow.

Systemy ASR obecne na rynku $wiatowym poczynily znaczne postepy w ostatnich
latach pod katem jakos$ci rozpoznawania mowy. Najpopularniejsze przyktady takich
rozwigzan obejmujg aktualnie Google Cloud z silnikiem Google ASR [1], Microsoft
Azure Cloud z silnikiem Microsoft ASR [2], Nuance Communications Cloud z
silnikiem Dragon STT [3], Phonexia z silnikiem Phonexia STT [4], Techmo z
silnikiem Techmo ASR [5], Rev Al z silnikiem Rev Al ASR [6]. Sa one w stanie
dobrze rozpoznawaé codzienny jezyk potoczny, wyrazenia idiomatyczne,
kolokwializmy i regionalne akcenty, wypowiedzi bogate w stownictwo, a takze
przetwarza¢ nagrania z mowa bledna lub wadliwa, o roéznych wlasciwosciach
akustycznych [7, 8, 9-12]. Warto przy tym zauwazy¢, ze na doktadno$¢ rozpoznania
mowy i liczbe btednych rozpoznan wyrazow przez systemy ASR mogg wpltywaé rdzne
czynniki, poza samg klarownos$cig mowy. Czynniki te obejmujg [13, 14-16, 17]: rodzaj
jezyka naturalnego uzywanego w mowie, zastosowane stownictwo (potoczne lub
specjalistyczne), akcent mowcy i pochodzenie etniczne, hatas w tle i zaklocenia
akustyczne, a takze architekturg rozwigzan uzytych w rozpoznawaniu mowy (stowniki,
implementacja gramatyki itp.).

Przeprowadzona przez autoréw analiza literatury wykazata brak badan dotyczacych
oceny jakosci dostgpnych na polskim rynku rozwigzan ASR pomagajacych w
przeprowadzaniu wywiadow medycznych w potocznym jezyku polskim. Moze to
wynika¢ z faktu, iz rozwigzania ASR w zagranicznych podmiotach branzy medyczne;j,
ktore poprawily jako$¢ opieki nad pacjentami i zarzadzanie szpitalem, sg najczgscie]
prezentowane w zrodtach komercyjnych w formie raportow firmowych, wywiadow
eksperckich lub tzw. white papers [18]. Istnieje zatem potrzeba badan porownawczych
aktualnego dziatania oraz potencjatu funkcjonowania systeméow ASR w celu
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stymulacji pozytywnych zmian w krajowym podejsciu do $wiadczenia opieki
zdrowotne;j.

Celem niniejszego badania jest zapelnienie wyzej opisanej luki badawczej przez
przeprowadzenie analizy porownawczej wiodacych na polskim rynku rozwigzan ASR.
Kryteria oceny tych rozwigzan oparto na stopniu dokladnosci konwersji
wypowiedzianych fraz w jezyku polskim na format tekstowy, przy uzyciu miar
doktadno$ci dla poprawnie rozpoznanych stow (ang. accuracy) i wskaznika btednie
rozpoznanych stow (ang. Word Error Rate, WER) oraz miar Levenstheina i Jaro-
Winklera. Wytonienie najlepszego z tych rozwigzan pozwoli w niedalekiej przysztosci
na jego integracj¢ z Platformg Omni-Chatbot (OCP) opracowang przez SOVVA SA i
udoskonalenie systemu automatycznej obstugi klienta. Docelowy system firmy
SOVVA SA, przetwarzajac naturalnie wypowiadany potoczny jezyk polski, ma
potrafi¢ przeprowadzi¢ wstepny gtosowy wywiad lekarski (ang. pre-triage) i dzigki
temu zidentyfikowac przyczyny kontaktu pacjenta z placowka medyczna.

Artykut jest zorganizowany w nastepujacy sposob: w Rozdziale 2 przedstawiono
przeglad dostgpnej literatury nad badaniami w zastosowaniach systemow
rozpoznawania mowy w sektorze medycznym. W Rozdziale 3 opisano metodologie
przyjeta do realizacji niniejszych badan, a takze ich przebieg. W Rozdziale 4
przedyskutowano wyniki badan. Podsumowanie i wnioski zawarto w Rozdziale 5.

2. Przeglad literatury dla systemow ASR w zastosowaniach medycznych

Wykorzystanie technologii ASR w medycynie staje si¢ w ostatnich latach coraz
popularniejszym obszarem badan. Jednym z wiodacych zastosowan tej technologii jest
przetwarzanie elektronicznej dokumentacji klinicznej, ktéra obejmuje notatki gtosowe
nagrane przez pracownikow stuzby zdrowia oraz zapisy glosowe podsumowujace
wypisy ze szpitala [19, 20]. Dokumenty te czgsto zawieraja zlozong terminologie
medyczng i wymagaja duzej doktadnosci transkrypcji, aby zapewni¢ pacjentom
najlepsza mozliwg opieke.

Wraz ze wzrostem popularnos$ci dedykowanych systeméw zapisywania notatek
glosowych oraz ich dalszej transkrypcji 1 ostatecznie wlaczania do elektronicznej
dokumentacji medycznej nastapit gwaltowny wzrost badan majacych na celu
zrozumienie, w jaki sposob technologia ASR moze pomoéc $wiadczeniodawcom
usprawni¢ przeptyw pracy i zapewni¢ lepszg opieke nad pacjentem [8, 21]. Pojawienie
si¢ rozwigzah chmurowych zainicjowato intensywne badania mozliwosci
automatycznego przetwarzania mowy w celu jej transkrypcji w czasie rzeczywistym
podczas wywiadow medycznych. Do takich badan wykorzystywane sg scenariusze
rozmow lekarzy z tzw. symulowanymi pacjentami (ang. simulated patients), czyli
wyszkolonymi aktorami wcielajagcymi si¢ w role pacjentow w sytuacjach medycznych
[22, 23]. Oznacza to przeniesienie $rodka cigzkoSci zainteresowan naukowcow,
bowiem przygladaja si¢ oni teraz poprawie doktadnosci i wydajnosci systeméw ASR
w wywiadach medycznych i koncentruja si¢ na zapewnieniu asysty dla rozpoznawania
W czasie rzeczywistym.

W 2020 roku grupa naukowcow z University of South California przeprowadzita
kompleksowe badanie porownujace doktadno$¢ roznych, publicznie dostepnych,
komercyjnych i naukowych systemow ASR [24]. Badaniem objeto systemy
opracowane przez Amazon, Apple, Google, IBM, Microsoft i Kaldi, ktore zostaty
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przetestowane na siedmiu zestawach angielskich danych glosowych w sze$ciu roznych
zakresach tematycznych. Zbiory danych glosowych sktadaty sie ze spontanicznych
nagran mowy pochodzacej z nieindukowanych sztucznie rozméw, dzigki czemu
badanie bylo wysoce reprezentatywne dla rzeczywistych scenariuszy. Naukowcy
wykorzystali WER jako podstawowa miare oceny. Badanie wykazalo, ze wszystkie
badane systemy ASR nadal popetnialy znaczng liczb¢ bigdow transkrypcyjnych,
niezaleznie od producenta i rodzaju wytrenowania. Co wigcej, zaden z systemow
rozpoznawania mowy nie dominowat we wszystkich zestawach danych. Jako jeden z
powodéw takich wynikow naukowcy wskazali rodzaj treningu, jaki przechodza
systemy ASR. Przyktadowo, gorsze wyniki uzyskaty te systemy, ktore byty trenowane
na probkach glosowych pochodzacych z audiobookdéw, ktore znaczaco odbiegaja
jakoscia dzwieku 1 samej mowy od mowy spontanicznej. Rownie zte wyniki wykazaty
systemy trenowane w kontrascie do poprzednich na probkach konwersacyjnych, ale
jedynie w zakresie mowy telefonicznej o niskiej jakosci, co wptyneto negatywnie na
ostateczng doktadnos¢. Cze$¢ z bleddw rozpoznania mozna przypisaé wielkosci
zestawu danych, jednak wiekszo$¢ z nich jest $cisle zwigzana z samg dziedzina, ktdrej
dotycza wypowiedzi, a wigc uzytego specjalistycznego stownictwa. Rownie btednie
rozpoznawana byta spontaniczna mowa potoczna.

Porownanie badan zespolu naukowcoéw z University of South California z
wczesniejszymi, przeprowadzonymi w 2010 r. przez X. Yao et al. [25] oraz w 2013 r.
przez F. Morbini et al. [26], dokonanymi na podobnych zbiorach danych, wyraznie
wskazuje, ze w ostatnich latach dokonat si¢ znaczny postep w dziedzinie
rozpoznawania mowy. Oznacza to, ze cho¢ systemy ASR wymagaja dalszych prac,
szczegdlnie w obszarach rozpoznawania mowy specjalistycznej oraz spontanicznej
mowy potocznej, to m.in. integracja technik glebokiego uczenia w technologii ASR
wplyneta na wigkszg doktadnos$¢ systemoéw ASR. Poprzednie edycje badan zaktadaty
takze sprawdzenie tzw. NLU (ang. Natural Language Understanding), co jednak jest
wypadkowa samej doktadnosci rozpoznania mowy, ktére prowadzi do lepszego
rozumienia jezyka naturalnego. Kluczowa dla tej pozytywnej korelacji i zastosowania
tezy na szersza skalg jest jednak optymalizacja systemu ASR w celu uzyskania jak
najdoktadniejszej transkrypcji, a nie proba optymalizacji pod katem wybranej miary
dla NLU. Naukowcy podkreslaja rowniez znaczenie uwzglednienia dziedziny
zastosowania i kontekstu przy wyborze najodpowiedniejszego rozwigzania do
rozpoznawania mowy. Uwypukla to potrzebe opracowywania dostosowanych
rozwigzan, ktore spetniaja okreslone wymagania danego klienta koncowego, takie jak
zakres tematyczny i1 kontekst rozpoznawanej mowy, w celu osiggnigcia optymalne;j
wydajnosci.

Badanie z 2022 r. przeprowadzone przez zespot naukowcow pod kierownictwem
Kima, Liu i Calvo [27] dotyczyto oceny wydajnosci pigciu systemow ASR pod katem
jakoS$ci transkrypcji mowy o kontek$cie medycznym. W badaniu oceniono platformy
internetowe — Google Cloud, IBM Watson, Microsoft Azure, Trint i YouTube — w
zakresie ich wbudowanych systeméw ASR. Zbiory danych glosowych pochodzity z 24
przeprowadzonych telekonsultacji medycznych (interakcje dwunastu studentow
medycyny, kazdy z dwoma symulowanymi pacjentami). Naukowcy zaktadali
wstepnie, ze reczne transkrypcje przewyzszaja te automatyczne. Wyniki ich badan
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potwierdzily t¢ hipotezg, bowiem reczne transkrypcje okazaty si¢ doktadniejsze. Co
ciekawe, sposrdd ocenianych systemow, system ASR YouTube przewyzszyl inne
rozwigzania oparte na chmurze pod wzgledem dokladnosci rozpoznawania stow,
wykazujac zaskakujaca przydatnosé platformy w dziedzinie transkrypcji medycznej.

Pomimo korzysci z zastosowan technologii ASR w dziedzinie medycyny, wciaz
istnieje szereg wyzwan, ktorym nalezy sprosta¢. Obejmuja one potrzebg wigkszej
standaryzacji w rejestrowaniu i transkrypcji dokumentacji medycznej, a takze
opracowania skalowalnych i bardziej doktadnych systeméw ASR, ktore beda w stanie
poradzi¢ sobie z szerokg gama dialektow i akcentoéw uzywanych w placowkach opieki
zdrowotnej. Ponadto istnieje potrzeba opracowan w zakresie poréwnania dziatania
systeméw ASR, ktore pomoga zidentyfikowac najskuteczniejsze rozwigzania dla
okreslonych zastosowan medycznych.

3. Metodologia

Glownym celem badawczym niniejszego artykutu jest wykonanie analizy
porownawczej poziomu doktadnosci rozpoznawania mowy wiodacych na polskim
rynku systemow ASR na specjalnie do tego celu wyselekcjonowanej probce danych.
Dokonujac selekcji wiodacych na polskim rynku systemow ASR do dalszego
wykonania analizy porownawczej, wzigto pod uwage kilka czynnikow. Byly nimi
mianowicie: dostepno$¢ systemu ASR i popularno$¢ tego narzedzia w praktyce
badawczej, skalowalnos¢, dostepnos¢ danych technicznych oraz danych
wejsciowych/wyjéciowych realizowanych projektow. Na podstawie oceny tych cech
zostaty wylonione do weryfikacji trzy systemy ASR dostepne na polskim rynku, a
mianowicie:

* system Google ASR (producent Google Inc.);

* system Microsoft ASR (producent Microsoft Inc.);

* system Techmo ASR (producent Techmo sp. z 00).

Przygotowana na cele badania probka danych zawiera 1000 nagran krotkich zdan i
fraz wypowiedzianych w jezyku polskim, ktore zawieraja wyrazenia medyczne -
zarowno okre$lenia potoczne, jak i te zgodne z nomenklaturg medyczng. Wypowiedzi
nagrane zostaly przez osoby roznej plci (kobiety i mgzczyzn), zréznicowane
regionalnie pod wzglgdem pochodzenia (poéinoc i potudnie Polski) oraz w ré6znym
wieku (przedziat 30-50 lat).

Dla szczegdtowego porownania oceny jakosci rozwigzan ASR zastosowano ocene
doktadnos$ci dla poprawnie rozpoznanych stow, wskaznik blednie rozpoznanych stow
WER, a takze miar¢ odleglosci edycyjnej Levenshteina i miar¢ podobienstwa Jaro-
Winklera. Doktadno$¢ pokazuje procent poprawnie rozpoznanych stow w danej
wypowiedzi, a wskaznik WER pokazuje procent btednych stow w transkrypcji danej
wypowiedzi. Miara odleglosci edycyjnej Levenshteina jest obliczana na poziomie
pojedynczych znakéw w stowie i wskazuje minimalng liczb¢ zmian wymaganych do
przeksztatcenia dwoch tancuchéw znakow w  identyczne przez wstawianie,
zastepowanie lub usuwanie znakow w jednym z nich. Im nizsza odleglosé
Levenshteina, tym wyzsze podobienstwo dwoch tancuchow znakéow [28]. Kolejna
miara odleglosci migdzy tancuchami znakowymi, znana szerzej jako miara
podobienstwa Jaro-Winklera, to z kolei metoda oparta na odlegtoéci Jaro [29], ale
udoskonalona przez preferowanie identycznych znakéw na poczatku kazdego tancucha
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i niebazujaca na odleglosci zwigzanej z edycijg [30]. Im wyzsze podobienstwo Jaro-
Winklera, tym wyzsze podobienstwo dwoch tancuchow znakow.

Aby osiagna¢ zaprezentowany cel badawczy, przed wlasciwa analiza porownawcza
probki nagran wypowiedzianych jezyku polskim, wykonano wymienione ponizej
prace.

1. Zaimplementowanie APl (ang. Application Programming Interface) w celu
umozliwienia testowania kazdego systemu ASR.

2. Zebranie inicjalnego zestawu danych na bazie 19000 skategoryzowanych
tekstowych wyrazen medycznych, ktorych wihascicielem jest SOVVA SA (firma
realizujaca niniejszy projekt badawczy wspotfinansowany przez NCBIiR). Z tego
zestawu eksperci medyczni wybrali probke 1000 zagadnien najczesciej
poruszanych przez pacjentow podczas wizyt w gabinetach lekarskich.

3. Wybrang probke 1000 tekstowych zagadnien najczesciej poruszanych przez
pacjentéw nastgpnie poddano nagraniom, a kazdy pojedynczy plik dzwigkowy
zawieral nagranie pojedynczej frazy (wyrazenia lub stowa). Pliki zostaty zapisane
w formacie WAV o nastgpujacych parametrach: czgstotliwo$¢ probkowania:
16000 Hz, kanaty: 1 (mono), format probki: PCM, 16-bitowy. Nagrania zostaty
przeprowadzone w warunkach laboratoryjnych, a warunki zewnetrzne, takie jak
hatas w tle lub zaktocenia, nie zostaly uwzglednione.

4. Otrzymane 1000 plikéw audio przestano na serwer FTP. Nastepnie zostaty one
przetworzone przez kazdy system ASR za pomoca  wcze$niej
zaimplementowanego API.

5. Uzyskane transkrypcje poddano nastepnie badaniom w celu finalnego wykonania
analizy poréwnawczej poziomu dokladnosci rozpoznawania mowy badanych
systemOéw ASR.

Jako dodatkowe badanie, dotyczace ulepszenia kazdego z badanych systemow
ASR, zweryfikowano mozliwos¢ dostosowania ich do indywidualnych potrzeb
roznych podmiotow medycznych. Chodzi tutaj o potencjat tkwiacy w dodatkowym
trenowaniu swojego zbioru danych oraz w swobodnej instalacji danego rozwigzania
ASR w infrastrukturze klienta koncowego (tzw. instalacja on-premise).

4. Rezultaty badan

Wyniki uzyskane z badania na prébce 1000 glosowych wyrazen i fraz najczesciej
wypowiadanych przez pacjentow pokazuja wysoka doktadnos¢ (powyzej 86%)
rozpoznawania mowy przez badane systemy ASR, przy czym rozbiezno$¢ pomiedzy
najlepszym i najgorszym wynikiem wyniosta zaledwie 1,7%. Wykonana analiza
poréwnawcza systemow ASR zostata podsumowana w zamieszczonej dalej Tabeli 1.

Tabela 1. Doktadno$¢ rozpoznawania mowy przez poszczegolne systemy ASR
Google ASR | Microsoft ASR | Techmo ASR
Doktadno$¢ (accuracy) | 88,1% 86,4% 87,5%

Zr6dto: opracowanie wilasne

Miara odlegtosci edycyjnej Levenshteina jest to wartos¢ wyrazona w liczbie zmian
potrzebnych do ujednolicenia dwoch tancuchow znakdéw, z kolei miara Jaro-Winklera
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stanowi stopien podobienstwa dwoch tancuchéw znakdéw wyrazony w przedziale od 0
do 1, wreszcie wskaznik WER przedstawia si¢ jako procent blednie rozpoznanych
stow. Dla ujednolicenia otrzymanych wynikoéw i mozliwosci poréwnania silnikow
ASR z zastosowaniem réznych miar, wszystkie trzy miary zostaly na koncu
przeksztalcone w procentowo wyrazone podobienstwo miedzy dwoma lancuchami
znakow (wypowiedz oryginalna i tekst transkrypcji). Zgodnie z wynikiem testu
Kotmogorowa-Smirnowa nie ma istotnej réznicy migdzy rozkltadami podobienstwa
rozpoznania dla trzech silnikow w zakresie miary Levensteina, Jaro-Winklera i WER,
a wszystkie wartoSci p-value sa mniejsze niz 0,05. Co wigcej, kwantyle rozkladow
podobienstw sg w wiekszosci identyczne dla wszystkich trzech silnikow, co sugeruje,
ze wykazuja podobne rezultaty w zakresie rozpoznawania terminologii medycznej. W
analizie rozpoznanych fraz, miary WER i Jaro-Winklera daty identyczne wyniki i byty
kazdorazowo wyzsze od procentowo wyrazonego podobienstwa na bazie
Levenshteina, ale najlepszy, $redni i najgorszy wynik dla danego silnika ASR pozostat
taki sam bez wzglgdu na zastosowang miarg, CO pokazano w zamieszczonej dalej
Tabeli 2.

Tabela 2. Podobienstwo rozpoznanych fraz przez poszczegdlne systemy ASR

Levenshtein Jaro-Winkler WER
Google ASR 83,35% 90,83% 90,83%
Microsoft ASR 81,75% 88,37% 88,37%
Techmo ASR 82,86% 89,40% 89,40%

Zrodto: Opracowanie wiasne

Uzyskane wyniki rozpoznawania mowy z badanych silnikow ASR czgsto zawieralty
btednie zapisane lub niekompletne stowa, co daje mozliwos¢ zbadania réznorodnosci
bledow, ktore wystapity podczas transkrypcji mowy na tekst. Mozna je mianowicie
podzieli¢ na trzy Kategorie: a) btedne rozpoznania, b) problemy z jakoS$cia, ) granice
stow.

Bledne rozpoznania pojawiaja si¢, gdy silnik ASR nie rozpoznaje wypowiedzi w
catosci lub z nadanym zupetie innym znaczeniem. Przyktady wykrytych btednych
rozpoznan, w ktorych silnik ASR nie rozpoznal poprawnie frazy, co uniemozliwia
dalsza optymalizacje przetwarzania:

* w ogole nierozpoznane: ,,omdlenia”, ,,$cienczenia”, ,,pecherzyca”;

* r0Zpoznane w innym znaczeniu:

« oryginat ,,leukoplakia” rozpoznany jako ,,lenko platja”;

* oryginat ,,problem z ukrwieniem oczu” rozpoznany jako ,,problem z ukrwienie
moczu”;

* oryginal ,,w$ciektos¢” rozpoznany jako ,,zalegtos¢”.

Kolejna kategoria to problemy z jako$ciag rozpoznania, ktore pojawiaja si¢, gdy
silnik ASR rozpoznaje fraz¢ z niewielkimi rozbiezno$ciami, co jednakze nie zmienia
znaczenia rozpoznanej frazy. Przyktady wykrytych probleméw z jakoscia:

* oryginal ,,zubozona mowa” rozpoznany jako ,,zburzona mowa”;

* oryginat ,,zwir w woreczku zoélciowym” rozpoznany jako ,,zwir po woreczku
z6tciowym”;
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* oryginat ,,wrazenie ze nie stysze” rozpoznany jako ,teraz wrazenie ze nie stysze”;

» oryginal ,,ztogi w pecherzyku zolciowym” rozpoznany jako ,,ztogi pecherzyku
z6kciowym”.

Woreszcie ostatni problem stanowig granice stow, w przypadku ktorych silniki ASR
poprawnie rozpoznaly fraze, ale niektore stowa nie majg poprawnie rozpoznanych
granic, co mozna stosunkowo tatwo zoptymalizowa¢ w dalszym przetwarzaniu.
Przyktady wykrytych probleméw z granicami stow:

* oryginat ,,stres pourazowy” rozpoznany jako ,,stres po urazowy’’;

» oryginatl ,,problemy z chodzeniem” rozpoznany jako ,,problemy schodzeniem”;

* oryginat ,,$§pi¢ w dzien” rozpoznany jako ,,$piew dzien”.

W zamieszczonej dalej Tabeli 3 przedstawiono zestawienie procentowe
wymienionych probleméw w rozpoznawaniu mowy napotkanych dla kazdego silnika
ASR.

Tabela 3. Procent probleméw ASR dla kazdego silnika

btedne rozpoznania | problemy z jakoscig | granice stow
Google ASR 73,2% 23,6% 3,2%
Microsoft ASR | 71,2% 14,8% 14,0%
Techmo ASR 61,7% 26,6% 11,7%

Zrodto: Opracowanie wlasne

Wedlug przedstawionych danych, Techmo ASR miato najnizszy odsetek blednych
rozpoznan W porownaniu z Microsoft ASR i Google ASR: Techmo ASR wykazywat
61,7% blednych rozpoznan wobec 71,2% dla Microsoft ASR i 73,2% dla Google ASR.
Jednoczesnie Microsoft ASR mial najnizszy odsetek problemow z jakoscig w
porownaniu z Google ASR i Techmo ASR: Microsoft ASR wykazywat 14,8%
probleméw z jakosciag wobec 23,6% dla Google ASR i 26,6% dla Techmo ASR. Z
kolei Google ASR mial najnizszy odsetek blednie rozpoznanych granic stow w
porownaniu z Microsoft ASR i Techmo ASR: Google ASR wykazywat 3,2% granic
stoéw wobec 14,0% dla Microsoft ASR i 11,7% dla Techmo ASR. Mozna zauwazy¢, ze
Techmo ASR wypadto lepiej pod wzgledem stosunku blednych rozpoznan do
pozostatych probleméw ASR (problemoéw z jakoscig i granic stow), ktdére mozna
zoptymalizowaé w dalszym przetwarzaniu.

Dodatkowo odkryto, ze cze$¢ wykrytych problemow i nieScistosci byla
spowodowana wielkosciag wejsciowego zestawu danych. Aby rozwigza¢ ten problem,
wykorzystano redukcj¢ do rdzenia oraz baze danych dotyczacych synonimow.
Pozwolilo to zmniejszy¢ pewne rozbieznosci gramatyczne w danych wejsciowych,
ktore mialty wplyw na uzyskane wyniki. Ponadto wejsciowy zbiér danych byt
niewielkich rozmiaréw, gdyz obejmowat jedynie 1000 fraz. W zwigzku z tym nie
mozna bylo wykry¢ innych probleméw, ktére moga by¢ potencjalnie wykazywane
przez kazdy z trzech badanych silnikéw automatycznego rozpoznawania mowy.

Warto réwniez zwroci¢ uwage na usterki rozpoznawania mowy na poziomie
poszczegolnych stow. Wykonane badania pozwolily zidentyfikowaé zestaw stow
mylonych przez wszystkie trzy badane silniki ASR. Byly to mianowicie: ,,$wiad”,
0017, krosty”, ,krwiaki”, ,sinienie”, ,ptaczliwo$¢”, ,leki”, ,zauszne”, ,biatka”,
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,plonica”, ,,omamy” i ,urojenia”. Ponadto wiekszos¢ stow z powyzszego zestawu
zidentyfikowano jako blgdy najczeSciej wystepujace w calym zbiorze. Dziesigé
najczesciej mylonych stow to kolejno: ,.$wiad”, ,krosty”, ,bdl”, ,poronienie”,
,problem z”, , biatka”, , ktykciny”, ,,urojenia”, ,,omamy” oraz ,,plonica”.

Z Kkolei inny zestaw stow zostal biednie rozpoznany przez dwa silniki ASR
jednoczesnie (w roznych parach). Chodzi tutaj o nastepujace stowa: ,,poronienie”,
sproblem 7z’ plamy”, slysze”, ,uraz”, ,kiykciny”, ,utrata”, ,przerosta”,
»poparzeniowa”, ,rozpadowe”, ,rozpadajaca”, ,poty”, ,,wSciektos¢”, ,punkcja”,
Huski”, ,.duze”, ,,przymglone”, ,rogowiec”, ,kolka”, ,przeczos”, ,kolki”, ,,placz’,
Hkrosta”, strup”, ,kila”, ,ostre”, ,wady”, ,polipy”, ,sine”, ,ptsd”’, ,usnac”,
,dreszcze”, ,,dokrwiona”, ,trudno$¢”, ,,przestaw”, ,,ozigbienie”, ,,stres”, ,,schizofrenia”.

Jako dodatkowy aspekt analizy porownawczej, zbadano tez potencjat ulepszenia
kazdego z badanych system6éw ASR poprzez weryfikacje mozliwosci dodatkowego
trenowania wtasnego zbioru danych i swobodnej instalacji on-premise danego
rozwigzania ASR u klienta koncowego. Zbadano te mozliwo$ci w oparciu na
kompleksowej analizie dokumentacji i probach eksperymentalnych. Wyniki,
podsumowane w Tabeli 4, dostarczajg cennych informacji na temat technicznych
mozliwosci i ograniczen tych rozwigzan i moga przyczyni¢ si¢ do rozwoju bardziej
wydajnych technologii ASR dla ré6znych zastosowan.

Tabela 4. Dodatkowe aspekty technicznych mozliwoéci systemu ASR u klienta koncowego
Google Microsoft | Techmo ASR

ASR ASR
Mozliwos¢ dodatkowego Nie Tak Tak
trenowania wiasnego zbioru (dodatkowo ptatna
danych ustuga Techmo)
Mozliwo$¢ swobodnej Nie Nie Tak

instalacji on-premise u
klienta koncowego

Zrédto: opracowanie wiasne

Z Tabeli 4 wynika, ze tylko rozwigzanie Techmo ASR oferuje mozliwos¢
dodatkowego trenowania wiasnego zbioru danych oraz swobodnej instalacji on-
premise. Chociaz Microsoft ASR umozliwia dodatkowe trenowanie wiasnego zbioru
danych, nie mozna go jednak zainstalowa¢ lokalnie. Z drugiej strony Google ASR nie
spetnia zadnego z obu aspektow technicznych. Na bazie dodatkowych eksperymentow
przeprowadzonych z oprogramowaniem silnikow ASR zauwazono réwniez, ze
wykrywanie okreslonych fraz w systemie Google ASR mozna usprawni¢ przez
kontrole wbudowanych predefiniowanych slownikow, ktore zapewniajg lepsze
rozpoznanie wypowiadanych fraz. Natomiast Microsoft ASR nie obstuguje wcale
takiej funkcjonalno$ci, z kolei Techmo ASR nie udostepnia informacji na temat
mozliwosci w tym zakresie.

5. Podsumowanie

W artykule przedstawiono analiz¢ porownawcza dostepnych na polskim rynku
silnikow Google ASR, Microsoft ASR i Techmo ASR, pod katem oceny poziomu ich
doktadno$ci w rozpoznawaniu potocznej mowy polskiej zwigzanej z tematyka
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medyczng. Na podstawie wynikoOw badania stwierdzono, ze poziomy doktadno$ci
systemow byly bardzo podobne i przekraczaly 86% dokladno$ci rozpoznania dla
wszystkich trzech silnikéw ASR. Natomiast zbadana mozliwo$¢ ulepszenia danego
systemu ASR przez dodatkowe trenowanie wtasnego zbioru danych oraz instalacje on-
premise okazaty si¢ czynnikami do dodatkowego rozwazenia przez klienta koncowego
jako wazne z perspektywy posiadania kontroli w zastosowaniu technologii w
podmiotach medycznych. Otrzymane wyniki wypelniaja luk¢ badawcza w zakresie
analiz poréwnawczych silnikow ASR oraz podkre$laja znaczenie starannego
rozwazenia zaroOwno czynnikéw technicznych, jak i praktycznych przy wyborze
rozwigzania ASR do konkretnego zastosowania, wskazujac zarowno Microsoft ASR,
jak i Techmo ASR jako optymalne rozwigzanie do transkrypcji wywiadow
medycznych prowadzonych w jezyku polskim.

Przedstawione badania moga pomodc ukierunkowaé projektowanie systemow
konwersacyjnych wyspecjalizowanych dziedzinowo i interfejsow gtosowych zdolnych
do rozpoznawania potocznej mowy polskiej w celu przeprowadzania wstepnej
diagnostyki 1 wywiadu lekarskiego przy minimalnej ingerencji czlowieka, co jest
istotng zaleta w czasach epidemii i/lub przy ograniczonych zasobach organizacyjnych.

6. Finansowanie badania

Praca wspotfinansowana przez Narodowe Centrum Badan i Rozwoju (NCBiR)
przedstawia czastkowe wyniki projektu badawczego pt. ,,Opracowanie systemu
wykorzystujacego uczenie maszynowe do automatycznego przeprowadzania wstgpnej
diagnostyki i wywiadéw lekarskich w jednostkach stuzby zdrowia” realizowanego
przez SOVVA SA.
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Zastosowanie automatycznego rozpoznawania mowy w transkrypcji wywiadow
medycznych — porownanie silnikow ASR dla jezyka polskiego

Streszczenie

W dazeniu do bardziej wydajnej i skoncentrowanej na pacjencie opieki zdrowotnej kluczowym elementem
wspierajacym podmioty lecznicze staja si¢ automatyczne systemy rozpoznawania mowy. By jednak uzna¢
je za uzyteczne, systemy te musza spetnia¢ okreslone wymagania podyktowane realiami rynkowymi.
Dlatego tez celem niniejszego artykutu byta analiza pordwnawcza wiodacych na polskim rynku silnikow
ASR, wykonana na zbiorze nagranych w jezyku polskim fraz najczesciej wypowiadanych przez pacjentow
podczas wizyt w gabinetach lekarskich. Wyniki naszej analizy wykazaty, ze miedzy badanymi silnikami
ASR istniejg niewielkie roznice w doktadnosci rozpoznawania mowy. Mimo to wszystkie prezentowaty
specyficzne problemy, ktore zostaty podzielone na trzy grupy: blgdne rozpoznania, problemy z jakoscig i
granice stow. Wyniki badan dostarczaja cennych informacji szerokiemu gronu interesariuszy, utatwiajac
rozwoj rozwigzan do rozpoznawania mowy polskiej dla specyficznych potrzeb sektora medycznego.

Stowa kluczowe: automatyczne rozpoznawanie mowy, speech-to-text, silniki ASR dla jezyka polskiego,
transkrypcja wywiadow medycznych

Application of automatic speech recognition in the transcription of medical
interviews - comparison of ASR engines for the Polish language

Abstract

Automatic speech recognition systems are becoming a key element supporting healthcare entities in
pursuing a more efficient and patient-centred healthcare system,. However, these systems must meet
certain requirements dictated by market reality to be considered beneficial. Therefore, the purpose of this
paper was a comparative analysis of the leading ASR engines on the Polish market, performed on a set of
phrases recorded in Polish covering the most frequently spoken utterances by patients during visits in
doctors’ offices. The results of our analysis showed that there are slight differences in speech recognition
accuracy among the tested ASR engines. Despite this, they all presented specific problems, divided into
three groups: misidentifications, quality problems and word boundaries. The research results provide
valuable information to a wide range of stakeholders, facilitating the development of Polish speech
recognition solutions for the specific needs of the medical sector.

Keywords: automatic speech recognition, speech-to-text, ASR engines for the Polish language, medical
interview transcript



