ZAPADOCESKA UNIVERZITA V PLZNI
FAKULTA APLIKOVANYCH VED

Diskriminativni model pro
porozumeni mluvené reci

Ing. Jan Svec

Disertacni prace

k ziskani akademického titulu doktor v oboru
Kybernetika

Skolitel:
Prof. Ing. Josef Psutka, CSc.

Katedra:
Katedra kybernetiky

PLZEN, 2013



UNIVERSITY OF WEST BOHEMIA
FACULTY OF APPLIED SCIENCES

Discriminative model for spoken
language understanding

Ing. Jan Svec

Dissertation thesis
submitted in partial fullfilment of the requirements

for the degree Doctor of Philosophy in the field of
Cybernetics

Advisor:
Prof. Ing. Josef Psutka, CSc.

Department:

Department of Cybernetics

PLZEN, 2013



Anotace

Predklddana disertac¢ni prace je vénovana problematice porozuméni mluvené rec¢i. Prace
prezentuje novy diskriminativni model uréeny pro tuto tlohu. Nejprve je popsana tloha
porozumeéni feci v kontextu hlasovych dialogovych systému a jeho souvislost s rozpozna-
vanim fec¢i. Nésleduje prehled soucasného stavu resené problematiky. Odstavce vénované
tomuto tématu popisuji jednak metody pouzivané pro porozuméni mluvené reci, ale i me-
tody z dalsich oblasti zpracovani reci, které s prezentovanym modelem tzce souvisi. Déle
jsou vytycCeny a oduvodnény cile této disertacni prace — predevsim se jednd o vyvoj no-
vého diskriminativniho modelu schopného zpracovat neurcity vstup v podobé slovni nebo
fonémové miizky a nasledné vygenerovat vice vystupnich vyznamovych hypotéz. Jeden
z podcili je pak vénovan vyzkumu metody pro efektivni kombinaci znalostniho a statis-
tického pristupu k navrhu modulu porozuméni. Porozuméni mluvené tec¢i je dekompono-
vano do trech dil¢ich modelt — konceptového modelu, modelu detekce sémantickych entit
a modelu zarovnani. Zatimco konceptovy model pritazuje celé promluvé globalni vyznam
v podobé abstraktniho sémantického stromu, model detekce sémantickych entit oznacuje
lokalni dil¢i vyznamy pomoci jednotlivych sémantickych entit. Nasledné model zarovnéani
provadi provazani téchto dvou dilé¢ich vyznamovych reprezentaci. Konceptovy model je
v této praci reprezentovan hierarchickym diskriminativnim modelem, ktery vznikl jako
rozsiteni existujictho statistického modelu zaloZzeného na klasifikatorech sémantickych n-
tic. Model detekce sémantickych entit pak provadi hledani vyskytt sémantickych entit
popsanych pomoci expertem definovanych bezkontextovych gramatik. Po popisu téchto
modelt nasleduje definice tlohy sestévajici se z popisu dat pouzitych v experimentech
a z popisu metodiky vyhodnoceni. Soucasti definice tlohy je i popis modeli a dekodéru
pro automatické rozpoznavani feci. Nasleduje experimentalni ovéfeni navrzenych model,
pricemz jsou zduvodnény konkrétni volby parametrti. Zavéreénd kapitola shrnuje piinos
navrzené metody pro porozuméni mluvené reci. Rovnéz popisuje splnéni jednotlivych cili
disertac¢ni prace a predkladd dalsi mozné sméry vyzkumu navazujici na tuto praci.

Klicova slova: hlasové dialogové systémy; porozuméni mluvené reci; detekce sémantickych
entit; strojové uceni; vazené konecné automaty



Annotation

The presented thesis is devoted to the spoken language understanding task. The thesis pre-
sents a new discriminative model for this task. First, the spoken language understanding
is described in the context of spoken dialog systems and in relation to an automatic speech
recognition. Then the state of the art is presented. The current methods for spoken langu-
age understanding are presented as well as methods related to the presented discriminative
model. In the following chapter, the goals of the thesis are stated. The main goal is to
develop a new discriminative model which is able to process uncertain input in the form of
word-based or phoneme-based lattices and generate multiple output semantic hypotheses.
One of the subgoals of this thesis is devoted to a research of method for effective combi-
nation of statistical and knowledge-based approaches to spoken language understanding.
The spoken language understanding is decomposed into three partial models. A concept
model assigns the global meaning of the utterance in the form of abstract semantic tree.
A semantic entity detection tags the local parts of the meaning with the semantic entities.
An alignment model links these two semantic representations and forms a discriminative
spoken language understanding model. The concept model is represented by the hierarchi-
cal discriminative model which was developed as an extension of a statistical model based
on semantic tuple classifiers. The semantic entity detection model performs the search for
all occurrences of the semantic entities which are defined by knowledge-based context-free
grammars. Then, the description of used data, recognition models, speech decoder, and
evaluation methodology is presented. In the part devoted to experimental evaluation the
values of specific parameters are selected and justified. The last chapter concludes the
thesis and presents the overall performance of the presented method for spoken language
understanding. It also describes the fulfilment of all goals of this thesis and presents the
possible improvements and applications of the developed model.

Keywords: spoken dialog systems; spoken language understanding; semantic entity de-
tection; machine learning; weighted finite state automata



Die Annotation

Die vorliegende Dissertation ist der Problematik des Verstédndnisses der gesprochenen
Sprache gewidmet. Die Arbeit préasentiert ein neues diskriminatives fiir diese Aufgabe
bestimmtes Model. Zuerst wird die Aufgabe des Verstdndnisses der Sprache im Kontext
von Sprachdialogsysteme und sein Zusammenhang mit Erkennung der Sprache beschrie-
ben. Dann folgt eine Ubersicht des jetzigen Zustandes der zu lésenden Problematik. Die
diesem Thema gewidmeten Absétze beschreiben einerseits die zum Verstdndnis der gespro-
chenen Sprache verwendeten Methoden, andererseits die Methoden aus weiteren Bereichen
der Sprachverarbeitung, die mit dem présentierten Model eng zusammenhingen. Weiter
werden Ziele dieser Dissertation gestellt und begriindet — vor allem handelt es sich um
die Entwicklung eines neuen diskriminativen Models, das fahig ist, einen unbestimmten
Eingang in Form eines Wort- oder Phonemgitters zu verarbeiten und anschliefend mehr
Ausgangs-Bedeutungshypothesen zu generieren. Eines der Subziele ist dann der Forschung
der Methode fiir effektive Kombination des astatistischen Kenntnis-Zuganges zum Vor-
schlag des Verstdndnismoduls gewidmet. Das Verstdndnis der gesprochenen Sprache ist
in drei Teilmodelle dekomponiert — in ein Konzeptmodel, in ein Model der Detektion von
semantischen Entitdten und in ein Model der Ebnung. Wahrend das Konzeptmodel der
ganzen Ansprache eine globale Bedeutung in Form eines abstrakten semantischen Baumes
zuordnet, bezeichnet das Model der Detektion von semantischen Entitaten lokale Teilbe-
deutungen mit Hilfe einzelner semantischen Entitdten. Anschliefend fiihrt das Model der
Ebnung eine Verbindung dieser zwei Teil-Bedeutungsreprasentationen durch. Das Konze-
ptmodel ist in dieser Arbeit durch ein hierarchisches diskriminatives Model représentiert,
das als eine Erweiterung vom bestehenden statistischen Model entstand, gegriindet auf
Klassifikatoren von semantischen n-tupeln. Das Model der Detektion von semantischen
Entitaten fithrt dann ein Aufsuchen von semantischen Entitdten durch, beschrieben mit
Hilfe von definierten Grammatik ohne Kontext beschrieben durch einen Experten. Nach
der Beschreibung dieser Modelle folgt eine Definition der Aufgabe, die aus einer Beschrei-
bung der in den Versuchen verwendeten Daten und aus der Beschreibung der Methodik der
Auswertung besteht. Ein Bestandteil der Definition der Aufgabe ist auch die Beschreibung
der Modele und des Decoders fiir eine automatische Spracherkennung. Es folgt eine ex-
perimentale Beglaubigung von vorgeschlagenen Models, wobei konkrete Parameterwahlen
begriindet sind. Das Schlusskapitel fasst den Beitrag der vorgeschlagenen Methode zum
Verstédndnis der gesprochenen Sprache zusammen. Ebenfalls beschreibt es die Erfiillung
von einzelnen Zielen der Dissertation und liegt weitere mogliche Richtungen der Forschung
vor, die an diese Arbeit ankniipfen.

Schliisselworter: Sprachdialogsysteme; Verstdndnis der gesprochenen Sprache; Detek-
tion von semantischen Entitdten; Maschinenlernen
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Seznam symbolu a zkratek

Symbol Popis (Poznamka)

vV, T, A, Mnozina (kaligrafické pismo, velké pismena)

0, X, W, Vektor (tuény fez pisma, mald pismena)

Q, M, A, Matice (tu¢ny fez pisma, velkd pismena)

AT Transpozice matice A

X W Skalarni soucin vektori x a w

T, A, B, Mimo jiné transducery a akceptory (zakladni ez pisma, velka pis-
mena)

O,U,T,. Nahodnd proménné (bezpatkové pismo, velkd pismena)

P(A) Pravdépodobnost jevu A (symbol P je v zakladnim fezu pisma)

P(A|B) Pravdépodobnost jevu A podminénd jevem B

E(X) Stfedni hodnota ndhodné proménné X (symbol E je v zdkladnim

fezu pisma)

o2(X) Rozptyl ndhodné proménné X

cov(X,Y) Kovariance ndhodnych proménnych X a 'Y

R Realna cisla

N Prirozena ¢isla

K Polookruh K = (X, ®,®,0,1) (str. 32)

© Mnozina sémantickych konceptu (str. 73)

{v} Specialni mnozina odp. chybéjici lexikdalni realizaci (str. 75)

v Rozpoznavaci slovnik (mnozina slov)

T Trénovaci mnozina (prvky jsou dvojice (trénovaci priklad, cilovd
trida), nad prvky trénovaci mnoziny existuje libovolné usporadani
pomoci indext i = 1,2,...1)

K(-,-) Jadrova funkce (str. 28)

sgn(x) Znaménkova funkce (str. 26)

|al Absolutni hodnota a, pro Fetézec a pak jeho délka

€ Prazdny retézec, u transduceri pak symbol se specidlnim vyzna-
mem (str. 37)

a* Kleeneho uzavér mnoziny 4, mnozina A4* obsahuje vSechny retézce
nad symboly z A véetné prazdného fetézce e.

cnt(A, z) (Stfedni) pocet vyskyti jevu x ve struktuie A.

W = (wi,...,wy) Posloupnost W slozena z prvkia wi, we az wy.

Zkracené zapisy: W = wiwy ... wy = (wi)f\i1




SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Symbol Popis (Poznamka)

A, B Vstupni, resp. vystupni abeceda transduceru (str. 32)

Q Mnozina stavi transduceru (str. 32)

I, F Mnozina pocatecnich, resp. koncovych stavu transduceru (str. 32)

‘E Mnozina prechodu transduceru (str. 32)

P Mnozina cest transducerem (str. 32)

€ p, b, 0 Symboly se specidlnim vyznamem (str. 37)

>, Soucet v daném polookruhu, sjednoceni transduceru (str. 32, 34)

® Soucin v daném polookruhu, konkatenace transducert

T, T+ Kleeneho uzavér, Kleeneho plus transduceru 7' (str. 34)

T-! Inverze transduceru 7' (str. 35)

Ty oTh Kompozice transducera 77 a Ty (str. 35)

I1,(T), s (T) Projekce T' na vstupni, resp. vystupni symboly (str. 35)

alql, Blq] Nejkratsi vzdalenost z poc¢dtecnich stavu do stavu g, resp. ze stavu
q do koncovych stavi transduceru (str. 35)

F(T) Faktorovy transducer nad transducerem 7' (str. 35)

rmeps, det, min

Optimaliza¢ni algoritmy nad transducery: odstranéni e-prechodt,
determinizace, minimalizace (str. 36)

Acc, Corr, WER
cAce, cCorr

Slovni presnost, spravnost, ¢etnost chyb (str. 10)
Konceptova presnost, spravnost (str. 111)

BH
HDM
HHTT
HMM
HVS
NLP
ooT
ooV
STC
SVM
TBL
TIA

Bezplatné Hovory (fecovy korpus)

Hierarchical Discriminative Model, hierarchicky diskr. model
Human-Human Train Timetable (feovy korpus)

Hidden Markov Models, skryté Markovské modely

Hidden Vector State (parser), parser se skryt. vektorovym stavem
Natural Language Processing, zpracovani prirozeného jazyka
Out-of-topic, (véty) mimo téma

Out-of-vocabulary, (slova) mimo slovnik

Semantic Tuple Classifiers, klasifikatory sémantickych n-tic
Support Vector Machines

Transformation Based Learning, uceni zaloZené na transformacich
Telefonni Inteligentni Asistentka (fe¢ovy korpus)




Kapitola 1

Uvod

Jiz v roce 1950 se Alan Turing ve své praci ,,Computing Machinery and Intelligence” [1, str.
442] zamyslel nad otdzkou, zda stroje mohou premyslet. Z této prace pochazi i nasledujici
pasaz:

... at the end of the century the use of words and general educated opinion
will have altered so much that one will be able to speak of machines thinking
without expecting to be contradicted.

... na konci stoleti budou mluva a poucené obecné mineni pozmenéné nato-
lik, Ze bude mozZno mluvit o myslicich strojich, aniz by se mluvci musel obdvat
nesouhlasu.

Jak je podotknuto v knize [2], i pTes dlouhd desetilet{ vyzkumu v oblasti porozuméni
mluvené Te¢i neni stdle mozné povazovat soucasny stav za konecény. V reakci na vyse
zminény citdt Alana Turinga jeji autor Gokhan Tir uvAadi:

Yet, now we are well past the year 2000, and we wonder whether he meant
the end of 21st century when machines will be able to ,understand” us.

Nyni, kdy je rok 2000 jiz delsi dobu za ndmi, se musime ptdt, zda nebyl
myslen konec 21. stoleti jako doba, kdy nam stroje budou schopny ,,porozumeét”.

Hlavnim tématem této préace je strojové porozuméni mluvené feci. Prace popisuje novy
model pro porozuméni feci v omezené doméné za ucelem pouziti v hlasovych dialogovych
systémech. Vysledny model umoznuje efektivné kombinovat jak expertni znalost o dané
tloze, tak znalosti (a modely) ziskané statistickymi metodami z trénovacich dat. V prubéhu
feseni bylo nutné zkombinovat celou fadu riznych pristupi.

Jiz v 50. letech 20. stoleti se zformovala dvé paradigma pro zpracovani ptirozeného jazyka:
pristup zaloZeny na automatech a ptistup pravdépodobnostni [3]. Prvni paradigma bylo re-
prezentovano osobnostmi jako Alan Turing (polozil zdklady moderni informatiky), Warren
McCulloch a Walter Pitts (popsali zjednoduseny model neuronu — perceptron), Stephen
Cole Kleene (objevitel reguldrnich vyrazi) nebo Avram Noam Chomsky (napf. popsal
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Chomského hierarchii formalnich jazyki). Druhé paradigma pak tézilo predevsim z teorie
zasuméného kandlu, se kterou prisel Claude Elwood Shannon. Touto teorii je proces po-
rozumeéni re¢i modelovan jako prenos jejiho vyznamu pomoci akustického komunikac¢niho
kanalu.

Na konci 50. let a v pribéhu 60. let 20. stoleti se zpracovani feci a prirozeného jazyka velmi
¢isté rozdélilo do dvou smért: symbolického a stochastického. K symbolickému pristupu
prispéla jednak prace Chomského a dalsich v oblasti teorie forméalnich jazyki a dale rozvoj
symbolické umélé inteligence vyuzivajici modely usuzovani a formalni logiku. Symbolicky
pristup vedl k prvnim modeliim pro porozuméni mluvené feci [3]. Stochasticky pristup
pouzival Bayesovské metody pro modelovani charakteristik pozorovanych jevi. Byl pou-
7Zit nejprve pro rozpoznavani textu (optical character recognition), v 70. letech vSak byl
stochasticky pristup pouzit pro rozpoznavani fec¢i. Modely pro automatické rozpoznavani
feCi vyuzivajici skryté Markovské modely spolu s modelem zasuméného kandlu byly vy-
uzivany predevsim na pracovisti Thomas J. Watson Research Center firmy IBM. Tento
pristup k rozpoznavani feci je nerozlucné spjat se jménem ceského emigranta Bedricha
Jelinka (v USA zacal pouzivat jméno Frederick Jelinek) a s jeho praci Continuous speech
recognition by statistical methods [4]. Jeho ptistup byl v tomto sméru naprosto inovativni,
nebot jiz v roce 1957 A. N. Chomsky napsal, ze [5]:

We are forced to conclude that grammar is autonomous and independent of
meaning, and that probabilistic models give no insight into the basic problems
of syntactic structure.

Jsme nuceni konstatovat, Ze gramatika je autonomni a nezdvisld na vi-
znamu a Ze pravdépodobnostni modely neddvaji Zadny ndhled do zdkladni pro-
blematiky syntaktickych struktur.

Prestoze v 70. letech byl tento nazor Chomského bran jako axiom komputacéni lingvis-
tiky, F. Jelinek dokézal prijit se statistickym modelem, ktery je, i pres velkou snahu celé
komunity védci vénujici se rozpozndvani feci, stle nejrozsifenéjsim typem modelu [5].

V 80. letech 20. stoleti se objevuji aplikace konecné stavovych modelu v oblasti zpraco-
vani prirozeného jazyka. Na zdkladé uspéchu v rozpoznavani feéi jsou statistické metody
pouzivany i v dalsich oblastech komputacni lingvistiky:.

V 90. letech 20. stoleti a na pocatku 21. stoleti pak dochazi k aplikaci teorie vazenych ko-
necnych automatt v oblasti rozpoznavani a porozuméni fec¢i. Jmenujme naptiklad prace,
jejimiz autory jsou Mehryar Mohri, Fernando C. N. Pereirra a Michael Riley, popr. Cyril
Allauzen [6, 7, 8]. Vazené konecné transducery pusobi jako jednotici prvek spojujici sym-
bolické a statistické paradigma. Naptiklad — znalosti v podobé reguldrnich nebo bezkon-
textovych gramatik specidlniho typu je mozné prevést do podoby vazeného konecného
transduceru. Vazené konecné transducery také umoznuji reprezentovat generativni modely
(typicky skryté Markovské modely) [9] a s vyuzitim teorie racionalni jadrovych funkeci je
lze pouzit i v modelech diskriminativnich [10].

Modely pro porozuméni Feéi je mozné rozdélit do t¥i kategorii [2]. Systémy néleZejici do
prvni z téchto kategorii se ve skutecnosti o porozuméni ani nesnazi, pouze jej predsti-
raji. Typickym zdstupcem této tiidy je systém ELIZA [11], ktery pomoci jednoduchych
transformacnich pravidel aplikovanych na uzivateliv vstup generoval sviij vystup. Druha
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kategorie vychézi z teorie (symbolické) umélé inteligence. Tyto systémy jsou zalozeny na
formélni reprezentaci znalosti a na formalni sémantické interpretaci. Provadéji mapovani
véty na jeji reprezentaci ve zvolené formalni logice. Ukazalo se vsak, ze tyto systémy jsou
vhodné pouze pro velmi omezené domény.

Systémy spadajici do tfeti kategorie redukuji porozuméni feci na problém zpracovani pii-
rozeného jazyka zalozeny zpravidla na jeho statistickém zpracovani. V soucasné dobé je
snaha o Uspésné globalni porozumeéni mluvené feéi otevieny problém, nicméné porozu-
meéni fe¢i v dané problémové oblasti (doméné) je TeSitelné. Je vsak nutné poznamenat,
ze porozumeéni mluvené fecCi neni pouze jedind technologie, ale existuje celd rfada pristupi
vhodnych pro konkrétni nasazeni. Z diivoda chyb pri automatickém rozpoznavani reci neni
zpravidla mozné pouzit obecny rozpoznavac feci a jeho textovy vystup pouzit v obecnych
algoritmech zpracovani pfirozeného jazyka. Je nutné brat v tivahu neurcitost vznikajici
pri rozpoznavani feci a tuto neurcitost prevést i v neurcitost vyznamovych hypotéz.

Tato prace je c¢lenéna do jedendcti kapitol. Druhé kapitola Hlasové dialogové systémy
(strana 4) zasazuje modul porozumeéni fec¢i do kontextu celého hlasového dialogového sys-
tému. Jeji éast 2.2 — Rozpozndvdni reci (strana 7) poskytuje vod do problematiky roz-
poznavani fe¢i. V ¢asti 2.3 — Porozumeni mluvené reci (strana 10) je pak popsana tloha
porozumeéni mluvené feci v hlasovych dialogovych systémech. Kapitola 3 — Prehled sou-
casného stavu resené problematiky (strana 13) shrnuje metody a prace v oboru zpracovani
a porozuméni feci. Tento souhrn popisuje i modely, které v byly pouzity jako referencni.
Jsou zde shrnuty i dalsi metody, které byly inspiraci nebo které jsou analogické nékterym
pristuptim prezentovanym v této praci. Kapitola 4 — Cile disertacni prdce (strana 21) vyty-
¢uje cile disertacéni prace. Dalsi kapitola 5 — Teoreticky zdklad pouzitijch metod (strana 23)
popisuje pouzité metody, jmenovité teorii support vector machines (kapitola 5.1), teorii
vazenych koneénych transduceru (kapitola 5.2), teorii raciondlnich jadrovych funkei (kapi-
tola 5.3), zakladni popis stochastickych bezkontextovych gramatik (kapitola 5.4), ivod do
n-gramovych jazykovych modela (kapitola 5.5) a dale popis dvou referenénich modelu —
parseru se skrytym vektorovym stavem (kapitola 5.6) a modelu vyuzivajiciho klasifikatora
sémantickych n-tic (kapitola 5.7).

Nésleduji kapitoly obsahuji jiz vlastni prinos disertacni prace pro oblast porozuméni mlu-
vené feci. Kapitola 6 — Diskriminativni model pro porozuméni mluvené reci (strana 57)
ustavuje zékladni pravdépodobnostni ramec diskriminativniho modelu pro porozuméni
re¢i. Kapitola 7 — Hierarchicky diskriminativni model (strana 61) popisuje plné statisticky
diskriminativni model, ktery vstupni promluvé pfifazuje abstraktni sémanticky strom.!
Nésledujici kapitola 8 — Detekce sémantickijch entit (strana 85) definuje p¥istup, ktery na
zakladé dodané expertni znalosti vede k ziskani konkrétnich hodnot sémantickych entit
prifazenych abstraktnimu sémantickému stromu. Fuizi informace z hierarchického diskrimi-
nativniho modelu a detekce sémantickych entit lze vstupni promluvé priradit ¢astecné za-
rovnany sémanticky strom. Tato fize je pritom realizovana v ramci pravdépodobnostniho
modelu, pricemz je vyuzito jak expertniho, tak statistického pristupu k nédvrhu modela.
Kapitola 9 — Definice tlohy (strana 99) definuje dvé tlohy, nad nimiz je provedeno expe-
rimentalni vyhodnoceni popisovaného modelu. Soucasti popisu tlohy je i popis zplusobu
vyhodnoceni. Kapitola 10 — Ezperimentalni ovéreni (strana 124) pak uvadi fadu experi-
mentl v nichz byl ovéren navrzeny model a jeho ¢asti. Kone¢né kapitola 11 — Zdvér (strana
151) uzavird tuto disertacéni préci, vyhodnocuje jeji pfinos a splnéni jejich cila.

'Pojem abstraktni sémanticky strom je blize definovan v kapitole 2.3, strana 11.



Kapitola 2

Hlasové dialogové systémy

7 kybernetického thlu pohledu mizeme na hlasovy dialogovy systém pohlizet jako na
systém o dvou subsystémech, pricemz rec¢ tvori komunikacéni prostredek mezi témito dvéma
subsystémy. Jeden z téchto subsystému nazyvejme uzivatel a druhy hlasovy agent. Uzivatel,
zpravidla ¢lovek, uziva sluzeb hlasového agenta pro vykonani svych cilt a proto jej instruuje
(¥idi) tak, aby téchto cili dosdhl. Na druhou stranu hlasovy agent pro splnéni cilu ¢asto
musi Fidit uzivatele takovym zptisobem, aby od néj ziskal pozadované informace a mohl
splnit jeho cil.

Je nutné poznamenat, ze jako hlasovy dialogovy systém nazyvame celou dvojici subsys-
tému. Odtud vyplyva zdsadni pozadavek na navrh hlasového dialogového systému — nelze
navrhovat hlasového agenta bez znalosti (modelu) uzivatele hlasového dialogu!

Obecné je pri navrhu hlasového dialogového systému pozadovano splnéni nasledujicich
pozadavku [12]:

o Vysokd robustnost, u naprosté vétsiny hlasovych dialogovych systému se predpokladé
pouziti{ vice nez jednim uzivatelem v riznorodych prostiedich. Systém musi byt
schopen spolehlivé rozpoznat uzivateliv vstup, zaroven musi byt schopen zamitnout
(nepfijmout) neodpovidajici vstup tvoreny Sumem, fe¢i na pozadi nebo promluvami
mimo doménu.

e Dobrd srozumitelnost, vystup systému musi byt srozumitelny a jednoznacny. Zaroven
uzivatel komunikujici s agentem musi mit moznost ziskani napoveédy, uzivatel se
nesmi v dialogu citit ,,ztracen.”

o Rychlost odezvy, pri vyuziti fec¢i jako bézného komunikaéniho prostfedku nelze tolero-
vat zpozdéni v komunikaci. Toto zpozdéni zpusobuje hlasovy agent pfi rozpoznavani,
porozumeéni, rizeni dialogu a generovani odpovédi. Toto zpozdéni by nemélo byt vyssi
nez radové desetiny sekundy, v opa¢ném pripadé dochazi ke zbytecnym kolizim mezi
promluvou uzivatele a odpovédi agenta a uzivatel tuto interakci vniméa jako vysoce
neprirozenou.

Splnénim téchto pozadavkil je nutnou podminkou pro uzivatelsky privétivy hlasovy dialog.
Nejde vsak o podminku postacujici — lidé se zpravidla ostychaji komunikovat se strojem
pomoci prirozené feéi, maji prehnand ocekdvani, pripadné systém podcenuji nebo jim
komunikace pfipadd neptirozena.
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V soucasné dobé rovnéz dochézi k prudkému rozvoji mobilnich technologii a bezdratovych
datovych siti a casto je jednodussi pozadované informace ziskat prostfednictvim vizualniho
rozhrani{ kombinovaného s dotykovym rozhranim nez prostfednictvim hlasového dialogo-
vého systému.

Hlasova rozhrani vsak stdle maji své misto v pripadech, kdy uzivatel ma zaméstnany oci
jinou ¢innosti, napriklad pri fizeni automobilu nebo v ruznych priamyslovych a lékarskych
aplikacich. Zajimavou a slibné se rozvijejici oblasti jsou multimodélni dialogové systémy,
které mohou pouzit jak vizualni, tak recovou interakci. Typ interakce se pak voli v zavislosti
na nejvhodnéjsi a nejprirozenéjsi podobé vhodné pro danou informaci.

Hlasové dialogové systémy dédle mizeme délit na systémy s iniciativou agenta a se smise-
nou iniciativou. Systémy s iniciativou agenta jsou takové systémy, kdy agent voli poradi
dotazi kladenych uzivateli a uzivatel pouze pasivné odpovida bez moznosti ovlivnit prubéh
hlasového dialogu. Oproti tomu systémy se smiSenou iniciativou nabizeji bohatsi paletu
interakci — uzivatel mize nejprve agentovi predat vsechny informace, které si mysli, ze
jsou uzitecné pro splnéni jeho cile. Na agentovi pak je prevzeti iniciativy, vyfreseni pripad-
nych nejednoznacnosti, chyb rozpoznavani a chybéjicich informaci a nasledné prezentace
hledané informace. Timto vsak interakce nekonci a uzivatel ma moznost s vysledkem déle
manipulovat, zuzovat, pripadné rozsifovat omezujici podminky, provadét dalsi akce v kon-
textu vysledku a podobné [13, 14, 15, 16, 17].

Uvedme mozny budouci smér vyzkumu a vyvoje na poli hlasovych dialogovych systémi —
jednd se o inkrementdlni, popripadé o spojité hlasové dialogové systémy. Tyto dialogové
systémy nepracuji na trovni jednotlivych promluv (turni), ale pribézné rozpoznavaji
akusticky signdl od uzivatele a v pripadé potieby okamzité reaguji, pricemz neni nutné
¢ekat na konec promluvy uzivatele, ale je mozné provést ,vboreni” (barge-in) do jeho
promluvy, prerusit ji a prevzit iniciativu [18, 19, 20]. Ptestoze spojité hlasové dialogové
systémy jsou v této praci zminény pouze timto odstavcem, byly uvazovany pfi vyzkumu
zde uvedenych metod a model.

2.1 Struktura hlasového dialogového systému

Pro tc¢ely modelovani hlasového dialogového systému definujme dialogovy akt (angl. dia-
logue act) jako zdkladni jednotku hlasového dialogu. Cely dialog se sklddd z vymény jed-
notlivych dialogovych akt mezi komunikujicimi stranami. Dialogovy akt jedné strany je
zpravidla nasledovan dialogovym aktem druhé strany a naopak, nicméné mohou existovat
i dva a vice zretézenych dialogovych aktu jedné komunikujici strany, navic bez explicitniho
odliseni nebo oddéleni jednotlivych dil¢ich dialogovych akti.

Model hlasového dialogu mezi uzivatelem a agentem v nejjednodussi podobé je zobrazen
na obrazku 2.1. V tomto modelu uvazujeme existenci nasledujicich podsystémi — modulu
rozpozndvani reci a porozuméni 1eci, modulu generovdani odpovédi a syntézy reci, modulu
rizend dialogu a modelu dlohy. Zatimco rozpoznavani a porozuméni feci prevadi uzivateliuv
akusticky recovy signal do strojové reprezentace dialogového aktu, generovani odpovédi
zpracovava vystupni dialogové akty agenta na akusticky recovy signél. Modul fizeni dialogu
generuje na zakladé stavu tlohy a stavu agenta novy dialogovy akt agenta. Také interaguje
s modelem ulohy, odkud ziskava informace potiebné ke splnéni cile dialogu [16, 17].
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Hlasovy agent

0 : | Rozpoznavéani | U_| Porozuméni T
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Uzivatel : N
ddl tlohy Zp[——* dialogu
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A
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reci odpoveédi s

Obrazek 2.1: Model hlasového dialogového systému.

Predpoklddejme, ze hlasovy dialog je zahajen agentem prostfednictvim dialogového aktu
A, ktery je v modulu generovini odpovédi preveden na slovni realizaci M a v modulu
syntézy Teci je vysyntetizovand re¢ Y odpovidajici aktu A.

Uzivatel pak na zdkladé svého stavu xy a signdlu Y provede aktualizaci svého stavu
a vygeneruje svoji promluvu o. Tato promluva je zpracovina subsystémem automatického
rozpozndvani rec¢i na rozpoznané jednotky u. Tyto jednotky jsou zpravidla tvoreny slovy,
nicméné je mozné uvazovat i o subslovnich jednotkach jako jsou fonémy nebo slabiky po-
pripadé i o jiném zpusobu reprezentace promluvy. Témto jednotkam je nasledné v modulu
porozumeéni mluvené reci pritazen vyznamovy popis ¢ — dialogovy akt uzivatele.

Poznamenejme, ze o, u a t jsou zatiZzeny neurcitosti, proto jsou zpravidla repre-
zentovany pomoci pravdépodobnostniho rozdéleni P(O = o), P(U = u|0O = o)
a P(T =t/U=u,0 =0). Vystupem modulu porozuméni reci je pak pravdépodobnostni
rozdéleni P(T|U, O), se kterym pracuje modul Fizeni dialogu, ktery na zakladé P(T|U, O),
svého stavu zg a strategie rizeni 7 vygeneruje dialogovy akt agenta A = 7(xzg, P(T|U, O)).
Dialogovy akt agenta je nasledné opét preveden na akusticky signal a cyklus se opakuje.

V prubéhu interakce s uzivatelem si agent na zakladé pozorovani O aktualizuje svij stav
xg. Modul fizeni dialogu nemusi nutné provadét interakci pouze s uzivatelem, ale miize také
prostiednictvim akci Ap tidit model tlohy a pozorovat vystupy tohoto modelu Op. Stav
modelu tlohy xp je pozorovan prostfednictvim ndhodné proménné Op, pricemz model
ulohy muze, ale nutné nemusi byt plné pozorovatelny. V praxi je ¢asto modelem tlohy
velmi rozsahld databaze napr. vlakovych spojeni a z diivodu enormniho néartstu poctu
stavl je nepraktické tuto databazi zahrnovat primo do hlasového agenta, ale je vhodnéjsi
vy¢lenit ji jako model tlohy.

Pro dosazeni vysoké robustnosti je nutné pii navrhu hlasového dialogového systému zohled-
nit i chyby zavlecené do dialogu prostrednictvim jednotlivych modult. Jedna se predevsim
o chyby rozpoznavani a porozumeéni reci. Tyto chyby maji svij dopad na stav xg, pricemz
musi byt v moZnostech hlasového dialogového systému (tj. uzivatele ve spolupréci s hla-
sovym agentem) tyto chyby detekovat a prostfednictvim svych dialogovych aktt chybu
opravit — zotavit se z chyby nebo se navratit k nékteré z predchozich hodnot stavu xg.
I pfes maximalni snahu v oblasti rozpoznavani feéi je stale chybovost na tirovni slov neza-
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nedbatelna a tudiz subsystém porozumeéni feci musi byt vici témto chybam rozpoznavani
velice odolny.

Deterministické systémy pouzivaji pouze nejlepsi hypotézu o rozpoznanych jednot-
kach u a vyznamu ¢ a na zakladé této informace aktualizuji svij stav zg a nasledné re-
alizuji deterministickou strategii A = m(zg,t,u). Tyto deterministické systémy jsou vsak
podmnozinou vyse uvedeného stochastického popisu a proto se jejich popisu nebudeme
déle vénovat.

Klicovym modulem hlasového dialogového systému je subsystém rozpoznavani reci a sub-
systém porozumeéni Teci. Na presnosti rozpoznavani a porozumeéni feci je zavisla efektivita
celého hlasového dialogového systému. Prestoze je mozné jako vysledek procesu rozpozna-
vani a porozumeéni ziskat vice hypotéz o téze promluvé, chyby vzniklé pri tomto procesu
je nutné napravit na trovni modulu fizeni dialogu pomoci interakce s uzivatelem (zota-
veni z chyby). To vSak prodluzuje a zpomaluje samotny prubéh dialogu. Poznamenejme,
ze chybny navrh rozpoznavani a nebo porozuméni re¢i mize znemoznit zadani nékterych
vstupti bez ohledu na modul fizeni dialogu a tim velmi negativné ovlivnit celkovou pouzi-
telnost systému.

Tato prace je zaméfena na metody pro porozuméni feci, proto budou v nésledujicich
odstavcich popsany pouze moduly rozpoznavani a porozumeéni reci. Detailni popis dalsich
modulu 1ze najit v literatufe [14, 16, 17, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27].

2 v

2.2 Rozpoznavani reci

Rozpoznavani feci je velmi slozitou tlohou umélé inteligence. Poc¢atky vyzkumu rozpozna-
vani Teci lze najit v 50. a 60. letech 20. stoleti [28]. Vyzkum v 70. a 80. letech 20. stoleti vedl
jiz k soucasnym metodam rozpoznavani fe¢i. Tyto metody jsou zaloZené na statistickém
pristupu, nejéastéji na skrytych Markovskych modelech (Hidden Markov Models, HMM)
(3, 4, 29, 30]. HMM jsou nejjednodussi dynamickou Bayesovskou siti s mnozinou pozoro-
vanych proménnych a mnozinou skrytych ndhodnych proménnych [31]. V tloze rozpozné-
vani Teci skryté proménné (velmi zjednodusené) odpovidaji jednotlivym rozpoznivanym
jednotkam, pozorované proménné pak priznakovym vektorim generovanym z akustického
signélu.

Systémy rozpoznavani feci lze délit na systémy na fecniku zdvislé a nezdvislé. Pro tcely
hlasovych dialogovych systému jsou pouzivané témér vyhradné systémy na fecniku neza-
vislé, nicméné je mozné provadét adaptaci na konkrétniho fecnika a tim zvysit presnost
rozpoznavani reci.

Dale hlasové dialogové systémy témér vyhradné pouzivaji systémy rozpoznavani souwvislé
reci. V téchto systémech se ¢asto uplatniuji jevy souvisejici s dynamikou hlasového tstroji
cloveka — koartikulace — fec¢ova realizace sousednich slov se vzdjemné ovliviuje.

Navic u systému s iniciativou agenta uzivatelé velmi ¢asto pouzivaji spontanni fe¢. Ta se
diametralné lisi od feci ¢tené ¢i diktované [32], nebot v proudu slov se ¢astéji vyskytuji
ruzné nefecové udalosti (nedoteky, prefeky, vahéani).

Rozpoznavani teCi vyuzivajici statistickych metod lze formulovat jako wlohu dekddo-
vdni podle mazimdlni aposteriorni pravdépodobnosti [3, 30]. Necht ndhodnd proménnda
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U= W;W,5...Wy je tvorena posloupnosti N ndhodnych proménnych W; reprezentuji-
cich jednotlivé slova nebo jiné jednotky promluvy.! Posloupnost o = {01, 09,...07} je
posloupnost vektoru priznaku akustického recového signalu. K tomu jsou pouzity metody
akustické analyzy zalozené v soucasnosti nejcastéji na vyuziti Melovskych kepstralnich
koeficienti (MFCC, [33]) ¢i perceptivni linedrni prediktivni analyzy (PLP, [34]).

Cilem rozpoznavani reci je nalézt takovou posloupnost #, kterda maximalizuje aposteriorni
pravdépodobnost P(U = u|O = o):

ﬁ:argmgxP(U =ulO =0) (2.1)

Vyuzitim Bayesova vztahu ziskdme nésledujici rovnost (konkrétni hodnoty ndhodnych ve-
li¢in jsou pro prehlednost vynechany):

P(U)P(0JU)
P(0)
= argmf}xP(U)P(O\U) (2.2)

G = argmax P(U]|O) = arg max
u u

Timto jsme aposteriorni pravdépodobnost nahradili souc¢inem dvou modela — jazyko-
vého modelu P(U) a akustického modelu P(O|U). Tyto modely je mozné trénovat neza-
visle na sobé a kazdy z nich nese jinou ¢4st znalosti o feSené tloze. Akusticky model
P(O = 0|U = u) vyjadiuje pravdépodobnost pozorovani posloupnosti o pfi uvazovéni, ze
byla pronesena slova u. Jazykovy model P(U = u) pak vy¢éisluje apriorni pravdépodobnost
vyskytu posloupnosti v tvorené slovy nebo jinymi jednotkami.

Nalezeni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti slov @ se provede aplikaci vhodné prohledavaci
strategie. Pro snizeni vypocetni naro¢nosti je Casto pouzito tzv. Viterbiho aproximace
[30]. Algoritmus pouzivajici tuto aproximaci pak na zakladé zndmé posloupnosti o sestavi
nejpravdépodobnéjsi posloupnost stavu skrytého Markovského modelu a této posloupnosti
stavu priradi posloupnost 4.

Jazykovy model P(U = u) urcuje apriorni pravdépodobnost vyskytu posloupnosti u bez
ohledu na vstupni posloupnost pozorovdni o. Kvalitu jazykového modelu lze vyc¢islit napri-
klad hodnotou ktiZové entropie vypocitanou na datech nepouzitych pro trénovani jazyko-
@. V extrémnim pripadé, kdy P(U = @) = 1, tj. v ptipadé, kdy jazykovy model dopfedu
urcuje promluvu u, kterd bude vysledkem rozpoznavani, mluvime o specidlnim rozpo-
znavacim moédu forced-alignment. V tomto moédu pouziviame primo slovni reprezentaci
pfifazenou c¢lovékem (anotatorem) dané promluvé. Stile vsak mluvime o automatickém
rozpoznavani fe¢i, nebot prohledavaci strategie (2.2) prifazuje nejpravdépodobnéjsi po-
sloupnost stava skrytého Markovského modelu. Z této nejpravdépodobnéjsi posloupnosti
stavi pak lze odvodit casové indexy jednotlivych fonémi a slov stejné jako jejich akustic-
kou pravdépodobnost P(O|U).

Jak jiz bylo feceno v kapitole 2.1, vystupem systému automatického rozpoznavani ne-
musi byt pouze prvni nejlepsi hypotéza, ale rozlozeni pravdépodobnosti P(U|O). Efektivni

! Na rozdil od literatury [3] nebo [30] je v této praci posloupnost rozpoznévanych jednotek znacena
jako U, nikoli W, nebot vystupem systému automatického rozpoznavani reci nemusi nutné byt slova — lze
uvazovat i systémy rozpoznavajici posloupnosti fonémi nebo slabik.
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reprezentaci tohoto rozlozeni je tzv. mfizka (angl. lattice) [35, 36]. Pro odliSeni typu jedno-
tek obsazenych v miizce budeme pouzivat i spojeni slovni miizka nebo fonémova mrizka.
Mrizka je acyklicky graf, ktery reprezentuje rizné hypotézy u odpovidajici vstupni po-
sloupnosti o a pfifazuje jim pravdépodobnost P(U = u|O = 0). Velmi ¢astou reprezentaci
miizek jsou vazené konecné akceptory [6] (pouzita notace z kapitoly 5.2). Uvazujme, ze
pravdépodobnostnimu rozlozeni P(U|O) odpovidd vazeny koneény akceptor U nad prav-
dépodobnostnim polookruhem. Potom @-suma vah vSech cest m z pocatecniho stavu U
do nékterého z koncovych stavii U a se vstupnimi symboly u (tj. i[r] = u) odpovida
pravdépodobnosti P(U = u|O = o):

PU=u|0O=0)= EB wim] (2.3)

weU:i[r]|=u

Posloupnosti u jsou nejcastéji tvoreny slovy, nicméné lze pouzit i dalsi subslovni jednotky
jako slabiky [37] nebo fonémy [38], popf. jejich kombinace [39]. Tyto jednotky jsou vybi-
rény z mnoziny jednotek (slov, fonémt, slabik) 4’ nazyvané rozpoznavaci slovnik. Systém
automatického rozpoznavani feci je schopen rozpoznat pouze jednotky z rozpoznavaciho
slovniku. Pokud fe¢nik pouzije v promluvé slovo, které nenalezi do pouzivaného rozpozna-
vactho slovniku — tzv. slovo mimo slovnik (angl. out-of-vocabulary word, OOV word) — pak
toto slovo nemuze byt nikdy spravné rozpoznano. Navic diky vlivu jazykového modelu,
ktery modeluje pravdépodobnost slova v zavislosti na jeho kontextu, se tato chyba miize
rozsitit i na okolni slova. Proto je nutné pii navrhu hlasovych dialogovych systémii vénovat
pozornost pravé rozpoznavacimu slovniku. Ten je mozné odhadnout z trénovacich dat a je
mozné jej dale doplnit o slova z doménové zavislych databézi [40]. Pro detekci slov mimo
slovnik je mozné rovnéz pouzit miry duvery (angl. confidence measure) [41]. Mira davéry
vyjadfuje aposteriorni pravdépodobnost P(U;; = w|O = o0;,...,0;), ze v daném tseku
vyjadreného indexy ,...J se vyskytlo slovo w. Nicméné i tyto miry davéry jsou pouze
odhady a OOV slova nemusi spolehlivé detekovat.

Cetnost slov mimo slovnik se bé&zné pohybuje v fadech jednotek procent [42]. Systémy
slabiky mimo slovnik. A kone¢né fonémové rozpoznivace pracuji s konecnou mnozinou
fénu, kterda odpovidé akustickému modelu a pro konkrétni jazyk ji lze zpravidla predem
sestavit.

Pro vyhodnoceni presnosti systému automatického rozpoznavani fec¢i se pouziva postupu,
kdy rozpoznana promluva (hypotéza) je nejprve zarovndna s referen¢ni transkripcei vytvo-
fenou anotatorem. Pro zarovnani se pouziva zpravidla algoritmu pro vypocet Levenshtei-
novy vzdalenosti [43], pfi¢emz prichodem posloupnosti edita¢nich operaci, kterd vede na
minimalni edita¢ni vzdalenost, jsou ziskana nasledujici cisla:

e H — pocet spravné rozpoznanych slov

S — pocet slov, ktera jsou chybné rozpoznana jako jina slova
e D — pocet slov chybéjicich v rozpoznané hypotéze

e I — pocet slov prebyvajicich v rozpoznané hypotéze

N — pocet slov v referenc¢ni transkripci
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Potom lze definovat nasledujici miry: presnost (accuracy, Acc), spravnost (correctness,
Corr) a cetnost slovnich chyb (word error rate, WER):

N-D-S-1
Acc = N (2.4)
H
== 2.
Corr ¥ (2.5)
WERzl—Acc:LM (2.6)

N
Tyto miry budou pouzity v experimentalni ¢asti disertacni prace pro vyhodnoceni pres-
nosti subsystému automatického rozpoznavani rec¢i. Na téchto mirdch je rovnéz zalozeno

odvozeni mér pro vyhodnoceni presnosti systému porozuméni mluvené feci (kapitola 9.3,
strana 107).

2.3 Porozumeéni mluvené reci

Cilem porozuméni mluvené feci je na zakladé pravdépodobnostniho rozdéleni P(U|O)
sestavit pravdépodobnostni rozdéleni P(T|U,O). V praxi je ¢asto uvazovana aproximace,
ktera predpokladd, ze rozpoznané jednotky U obsahuji veskerou informaci o vyznamu T
a tudiz P(T|U,O) =~ P(T|U).

Konkrétni hodnoty ¢ ndhodné proménné T mohou mit riznou strukturu. Nejcastéji se
jednéd o seznam paru atribut:hodnota [44] nebo o sémantické stromy. Uzly sémantickych
stromil, pripadné atributy v seznamu pari jsou tvoreny sémantickymi koncepty. Samotny
pojem koncept priblizuje nasledujici definice:

[Concept is] an idea or mental image which corresponds to some distinct
entity or class of entities, or to ils essential features, or determines the
application of a term (especially a predicate), and thus plays a part in the use
of reason or language.

[Koncept je] predstava nebo mentdlni obraz, ktery odpovidd néjaké jedinecné
entité nebo tridé entit nebo jejim zdkladnim vlastnostem, popripadé urcuje zpi-
sob pouziti jednotlivgch termini (predevsim predikdti) o tudiz hraje roli v wva-
Zovani nebo v jazyce jako takovém.

[The New Oxford Dictionary of English]

V této praci budeme sémantickymi koncepty nazyvat znacky (tagy), které odlisuji rtzné
vyznamy promluv a rizné t¥idy entit v rdmci jednotlivych promluv. Sémantické koncepty
budeme vzdy povazovat za doménové zavislé, mnozina sémantickych konceptti bude jinéd
pro ulohu inteligentni asistentky a jina pro tlohu navigac¢niho software. Nékteré sémantické
koncepty mohou mit pritazenu konkrétni hodnotu — sémantickou entitu. U dalSich séman-
tickych konceptti pak konkrétni lexikalni realizace je nepodstatna, pro samotny vyznam
promluvy je dilezita pouze jejich pritomnost nebo nepiitomnost.
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( DEPARTURE | ( DEPARTURE |
(to)] [(TRAIN TYPE] (o] [(TRAIN TYPE]

Yyvyvyyy \/

v kolik to jede na cheb rychliky* v kolik to jede na cheb rychliky*

Obrazek 2.2: Zarovnany sémanticky strom (vlevo) a abstraktni sémanticky strom (vpravo).
Casto je pouzivan i linearizovany zapis abstraktniho sémantického stromu ve tvaru: DE-
PARTURE(TO(STATION), TRAIN TYPE). Obdobné linearizovany zapis zarovnaného sé-
mantického stromu je ve tvaru: DEPARTURE(v kolik to jede TO(na STATION(cheb))
TRAIN_TYPE(rychliky)).

Sémantickd entita odpovida konkrétni lexikalni (slovni) realizaci v dané promluvée. Sé-
mantickd entita je reprezentovana svym typem a interpretaci (kapitola 8, str. 85). Typem
sémantické entity mutze byt napriklad datum, cas, jméno apod. Interpretace dale dopl-
nuje sémantickou entitu o konkrétni hodnoty a slouzi jako obraz realného objektu v ramci
modelu hlasového agenta.

Pro reprezentaci vyznamu ¢ budeme pouzivat strukturu sémantického stromu. Sémanticky
strom vyjadruje hierarchickou zavislost mezi jednotlivymi sémantickymi koncepty a slovy
vstupni promluvy. Budeme proto pouzivat i ekvivalentni termin zarovnany sémanticky
strom. Sémantické koncepty blize kofenu sémantického stromu jsou zpravidla obecnéjsi,
sémantické koncepty dale od kotfenu pak specifi¢téjsi. V listech zarovnaného sémantického
stromu jsou ulozena slova — lexikalni realizace jednotlivych koncepti.

Daéle budeme pouzivat i termin abstraktni sémanticky strom (popf. nezarovnany séman-
ticky strom). Abstraktni sémantické stromy popisuji pouze mnozinu a strukturu sémantic-
kych konceptt prirazenych dané promluvé bez vazby na sémantické entity nebo na slova
promluvy. Budeme téz tikat, Ze abstraktni sémantické stromy jsou nezarovnané s ptivodni
promluvou, konceptim na zakladé abstraktniho sémantického stromu nelze priradit kon-
krétni hodnoty [45, 46, 47]. Priklad sémantického stromu a abstraktniho sémantického
stromu je uveden na obrazku 2.2.

Na tomto obrazku jsou vyobrazeny sémantické stromy sestavené ze sémantickych kon-
ceptit DEPARTURE, TO, TRAIN_TYPE a STATION. Z pohledu hlasovych dialogovych
systému muzeme koncepty DEPARTURE a TO uvazovat jako koncepty, u nichz neza-
lezi na jejich lexikalni realizaci, pro rizeni dialogu je vyznamna pouze jejich pritomnost
v sémantickém stromu. Oproti tomu koncepty TRAIN_TYPE a STATION se poji se sé-
mantickymi entitami train_type:R a station:cheb reprezentujici objekt ,rychlik” a objekt
»stanice Cheb”.
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Odtud vyplyva potieba definovat posledni z pouzivanych termint — ddstecné zarovnany
sémanticky strom. V téchto stromech je pouze nékterym sémantickym konceptiim pii-
fazena konkrétni lexikalni realizace nebo konkrétni ¢ast vstupni promluvy. PouZijeme-
li priklad stromu na obrazku 2.2, muzeme c¢astecné zarovnany sémanticky strom zapsat
jako DEPARTURE(TO(STATION((cheb)), TRAIN_TYPE(rychliky)). Zde je sémanticky
strom zarovnan pouze se slovy cheb a rychliky. Poznamenejme, ze ¢asteéné zarovnany
sémanticky strom nemusi mit ve svych listech ulozeny lexikalni realizace, ale napriklad
sémantické entity ziskané ze vstupni promluvy.

V pripadé, kdy nebude nutné detailné rozliSovat mezi zarovnanymi, nezarovnanymi
(abstraktnimi) a ¢dstecné zarovnanymi sémantickymi stromy, budeme pouzivat jediny spo-
leény termin ,sémanticky strom” a az v pripadé nutnosti budeme tyto piipady rozliSovat
vhodnym pridavnym jménem.

Na rozdil od metod rozpoznavani reci, kde jsou de-facto standardem skryté Markovské
modely, je na poli porozuméni fec¢i pouzivano velké mnozstvi riznych metod. V kapitole
3 jsou popsany ritizné pristupy se zaméfenim predevsim na statistické metody.

Obecné mtzeme rozliSovat dva typy statistickych modelt — generativni a diskriminativni.
Méjme pozorovanou ndhodnou proménnou U a na zakladé pozorované hodnoty u chceme
odhadnout pravdépodobnostni rozdéleni P(T = ¢|U = u) skryté (nepozorované) nahodné
proménné T.

Generativni modely modeluji sdruzenou pravdépodobnost P(U, T), odhad P(T|U) pak vy-
plyva z Bayesova vztahu:

P(UIT)P(T)

P(TIV) = =55

x P(U|T)P(T) =P(U,T) (2.7)

Zpravidla se nemodeluje pfimo sdruzend pravdépodobnost P(U,T), ale diléi pravdépo-
dobnosti P(U|T) a P(T). Zde P(T) vyjadfuje apriorni pravdépodobnostni rozdéleni nad
hodnotami skryté proménné T a P(U|T) pravdépodobnost generovani (pozorovani) hod-
noty U = u, pokud je T =¢. Odtud vyplyva i plivod nazvu generativni modely.

Oproti tomu diskriminativni modely modeluji pfimo pravdépodobnostni distribuci P(T|U),
nikoli sdruzenou pravdépodobnost. Diskriminativni modely jsou vhodné témér vyhradné
pro uceni s ucitelem, modifikace téchto modeli pro uceni bez ucitele neni zpravidla tak
jednoducha, jako v pripadé generativnich modeli. Mezi diskriminativni modely patii na-
priklad klasifikatory zalozené na support vector machines nebo na umélych neuronovych
sitich.



Kapitola 3

Prehled soucasného stavu resené
problematiky

Tato kapitola je vénovana prehledu metod a obecné praci v oboru zpracovani reci a pri-
rozeného jazyka za ticelem porozuméni feci. Nejde o vycerpavajici prehled, zadmérem je
prinést strucny popis metod a technologii pribuznych s témi vyuzivanymi a vyvinutymi

v ramci této prace:

Stochastické bezkontextové gramatiky predstavuji velice casto pouzivany formalismus
pro zachyceni expertni znalosti v oblasti automatického rozpoznavani a porozuméni
rec¢i. Formalismus stochastickych bezkontextovych gramatik je pouzit jako inspi-
race pro sémantické gramatiky popisované v kapitole 7.3, jez slouzi pro reprezentaci
pravdépodobnosti riznych realizaci daného vyznamového konceptu ve zpracovavané
promluvé.

Parser se skrytym vektorovym stavem reprezentuje jeden z referen¢nich modelt, vaci
kterému je porovnavan prinos hierarchického diskriminativniho modelu déle popiso-
vaného v nasledujicich kapitolach.

Klasifikatory sémantickych n-tic jsou druhym z referen¢nich modeli, zastupce tridy
diskriminativnich modelt vyuzivajici SVM klasifikatoru pro predikci sémantického
stromu.

Transformation-based learning je dalsi z moznych metod vedoucich na diskrimina-
tivni model. Tato metoda je pouzivana predevsim v tlohéach zpracovani prirozeného
jazyka, nicméné v odstavci vénovaném tomuto zptisobu trénovani je zminéna i apli-
kace na problém porozuméni mluvené reci.

Detekce klicovyjch slov pomoci hierarchickyjch klasifikatori spociva v dekompozici
ulohy detekce klicovych slov do dvou vrstev diskriminativnich klasifikatort. Prace
je zminéna predevsim kvuli analogii s vyvinutym hierarchickym diskriminativnim
modelem pro porozuméni reci.

Detekce klicovijch slov pomoci vazZenijch konecnyjch transducerid je inovativni pristup
k indexaci slovnich miizek vyuzivajici tzv. faktorovy automat. P¥istup faktorového
automatu byl pouzit k efektivnimu vypoctu raciondlni jddrové funkce a tim k dosa-
zeni vysoké rychlosti predikce vyznamu.
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3.1 Stochastické bezkontextové gramatiky

Pouzivani stochastickych bezkontextovych gramatik v oblasti automatického rozpoznavani
feCi je mozné dohledat do tplnych prvopocatkt tohoto védniho oboru. Reprezentace ja-
zykové a posléze i sémantické znalosti pomoci expertné navrzenych gramatik je relativné
piim4 a vhodné pro rychlé prototypovéani hlasovych dialogovych systémi [3, 48, 49]. Schop-
nost prehledné reprezentovat jazyk fesené dlohy a zaroven moznost navrhu jednoduchého
modelu porozuméni vedla i ke standardizaci téchto gramatik pro pouziti v fe¢ovych techno-
logii konsorciem W3C v ramci standardu VoiceXML [50] a Speech Recognition Grammar

Specification (SRGS) [51].

Nevyhody stochastickych bezkontextovych gramatik spoc¢ivaji predevsim v prilis striktnich
pozadavcich na vstup. Predpoklada se, ze jazyk generovany gramatikami plné odpovida
moznym promluvam. Prestoze uzivatelé hlasového dialogového systému mohou byt vedeni
dobfe navrzenymi vyzvami k pouzivani vhodné struktury promluv, nikdy neni mozné
vyloucit jevy bézné ve spontannich promluvach, jako napt. vdhani, prereky, opakovani
slov apod. Modelovani téchto jevii pomoci gramatik je sice mozné [52], nicméné jejich plné
pokryti pfindsi zvysené naroky pii vyvoji a nasledné pii strojovém zpracovani vstupu.
Proto se pouzivaji i pfistupy, které modeluji jazykovou pravdépodobnost P(U) pomoci n-
gramového jazykového modelu, nicméné z vystupni posloupnosti slov ziskavaji sémantickou
informaci pomoci rizné modifikovanych stochastickych bezkontextovych gramatik [53, 54].
Bezkontextové gramatiky jsou pouzity i pro modelovani sémantickych entit a pro jejich
sémantickou interpretaci — vice v kapitole 8.

3.2 Parser se skrytym vektorovym stavem

Parser se skrytym vektorovym stavem (Hidden Vector State parser, HVS parser) [55]
je jednim z generativnich modeli uréenych pro porozuméni rec¢i. Tento model modeluje
sdruzenou pravdépodobnost pozorovani posloupnosti slov U a posloupnosti sémantickych
konceptt C, pricemz pro ziskani nejpravdépodobnéjsi posloupnosti sémantickych koncepti
C se aplikuje:

A

C = argmgxP(U, C) = arg max P(U|C)P(C) (3.1)

kde P(U|C) je nazyvano lexikdlnim modelem a P(C) sémantickiym modelem. V piipadé, ze
posloupnost skrytych stavovych proménnych C je tvorena pouze jednoduchymi, nestruk-
turovanymi sémantickymi koncepty, je struktura modelu ekvivalentni kone¢né stavovému
taggeru. Na tento tagger lze rovnéz nahlizet jako na skryty Markovsky model s pozorova-
nimi U a skrytou proménnou C. Tento jednoduchy model byl pouzit naptiklad v systému
Chronus [44] pro tlohu ATIS [56].

Parser se skrytym vektorovym stavem pak rozsifuje vyse uvedeny konec¢né stavovy tagger
tak, ze do posloupnosti C pridava interni strukturu — prvky posloupnosti C jsou vektory
nahodnych proménnych C = [C]N, a C; = [C¢[1],Cs[2], ..., C¢[my]]. Ndhodnd proménné
C; pak odpovida staviim zasobnikového automatu pro slovo U; a sklada se z jednotlivych
konceptu Cq[i].

Sémanticky model P(C) pak modeluje prechody mezi jednotlivymi stavy zdsobnikového
automatu pomoci zdsobnikovych operaci push (uloZeni nového konceptu na zasobnik) a pop
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(odstranéni konceptu ze zasobniku). Tento model navrhl Yulan He a Steve Young v roce
2003 v préci [55]. Novy model experimentélné ovéfili na tiloze ATIS [56], pficemz prokézali,
ze HVS model dosahuje lepsich vysledku v porovnani s koneéné stavovym taggerem.

V roce 2007 provedl Filip Jurcicek [46] rozsifeni ptivodniho HV'S parseru o moznost genero-
vani sémantickych stroma s levo-pravym vétvenim. Bylo ukdzano, ze rozsifenim struktury
modelu o dalsi stavové proménné explicitné modelujici operace push a pop vede na statis-
ticky vyznamné zvyseni presnosti modelu na korpusu HHTT [57].

Autor této prace provedl v roce 2007 rozsiteni HVS parseru o moznost zpracovani vstupu
reprezentovaného posloupnosti priznakovych vektort, pricemz priznakovy vektor byl slozen
z puvodniho slova a lingvistickych pfiznaki — lemmatu a morfologické znacky [58].

Mezi zasadni vyhody HVS parseru (a rovnéz koneéné stavového taggeru) patii moznost
trénovat model z abstraktnich sémantickych anotaci, tj. anotaci, které neobsahuji zarov-
nani sémantickych koncepti a slov vstupni promluvy. Pfi trénovani je pouzita varianta
Expectation-Maximization algoritmu. V E-kroku algoritmu je provedeno zarovnani sé-
mantické anotace pomoci existujictho modelu a nasledné v M-kroku dojde k reestimaci
parametri na zikladé zarovnani ziskaného v E-kroku. Dalsi vlastnosti vhodnou pro na-
sazeni v realnych hlasovych dialogovych systémech je moznost prevedeni HVS parseru do
podoby véazeného kone¢ného transduceru a nasledné vyuziti optimaliza¢nich metod de-
finovanych nad témito automaty. Reprezentace pomoci vazeného konecného transduceru
rovnéz umoznuje pouziti vystupu rozpoznavace v podobé slovni miizky.

Nevyhody HVS modelu pak plynou predevsim z generativni podstaty modelu. Obtizny je
predevsim odhad parametri lexikalniho modelu P(U|C) pro mélo ¢etna slova a mélo ¢etné
stavy zasobnikového automatu C;.

Detailnéjsi popis HVS parseru je uveden v kapitole 5.6, str. 51.

3.3 Kilasifikatory sémantickych n-tic

V préci [59] z roku 2009 Frangois Mairesse a kol. popisuji inovativni model porozuméni
vyuzivajici mnozinu diskriminativnich klasifikatori. Tento model nazyvaji jako klasifikd-
tory sémantickyjch n-tic (Semantic Tuple Classifiers, STC). Pii trénovani tohoto modelu je
kazdy sémanticky strom dekomponovéan do mnoziny sémantickych n-tic (ptiklad dekompo-
zice uveden v kapitole 5.7, str. 53). Pro kazdou z téchto n-tic je natrénovan diskriminativni
model — bindrni klasifikator — predikujici pritomnost dané n-tice v sémantickém stromu
odpovidajicim vstupni, neznamé promluvé. Priznakovy vektor klasifikatora vyuziva lexiko-
syntaktické priznaky generované ze vstupni promluvy (napt. ¢etnosti vsech n-gramu délky
1 az 3). Autofi pouzili klasifikdtory zalozené na SVM, ¢imz se vyhnuli problémum s vyso-
kou dimenzi vstupniho priznakového vektoru.

Pri prirazeni vyznamu neznamé vstupni promluvé jsou vycisleny predikce jednotlivych
klasifikatort a nasledné je sestavena mnozina odpovidajicich sémantickych n-tic z nichz je
rekonstruovan vysledny sémanticky strom. Autofi v praci rovnéz vyuzivaji znalosti ziskané
z databaze dané tlohy — posloupnosti slov ve vstupni promluveé, které odpovidaji nékteré
z databazovych polozek, jsou nahrazeny jednotnym obecnym identifikatorem tiidy. Tento
pristup obecné vede k robustnéjsimu modelu jednak diky lepsi schopnosti zobecnovat a také
diky mensi dimenzi priznakového vektoru. Vyssi zobectiovaci schopnost je oduvodnéna
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moznost{ zpracovavat i nevidéné posloupnosti slov, které vsak odpovidaji nékterym poloz-
kam z existujici databaze. Redukce dimenze priznakového vektoru pak vyplyva z ndhrady
mnoha riznych slov jedinym identifikatorem tiidy.

Autori prezentuji vyssi presnost predikce sémantickych stromt v porovnani s HVS parse-
rem. Na tiloze ATIC STC model dosahuje pfesnosti srovnatelné s mnohem komplexnéjsimi
modely, napt. Probabilistic Combinatory Categorial Grammars (PCCG) [60].

Mezi vyhody tohoto pfistupu opét patii moznost trénovani z nezarovnanych dat. Dale
pak vyuziti diskriminativnich klasifikdtoru pro predikci sémantickych stromu, ¢imz se lze
vyvarovat problémim spojenym s generativnimi modely, predevsim tykajici se ridkosti
vstupnich dat (vice na str. 57). STC model rovnéz umoznuje vyuziti expertnich a databé-
zovych znalosti k predzpracovani vstupni promluvy a zvyseni robustnosti.

Nevyhody tohoto pristupu spocivaji predevsim v nutnosti ziskavani vektoru priznaku o re-
lativné vysoké dimenzi. To muze byt jistou komplikaci v okamziku, kdy pro trénovani jsou
pouzity celé slovni miizky namisto prvni nejlepsi slovni hypotézy. STC model rovnéz pred-
poklada, ze vyskyty jednotlivych sémantickych n-tic jsou nezavislé jevy, nebot tyto jevy
modeluje nezavislymi klasifikatory. Ve skutecnosti jsou vsak vyskyty riznych sémantickych
n-tic vzajemné korelované. Navic rekonstrukce sémantického stromu z vyslednych predikeci
jednotlivych klasifikatord je zaloZena na heuristice. Diky tomu piivodni STC model ne-
umoznuje ziskani vice sémantickych hypotéz spolu s aposteriornimi pravdépodobnostmi.
V préci [61] autori zminuji modifikaci tohoto modelu za tcéelem ziskédni n-nejlepsich hy-
potéz, nicméné i v této modifikaci je opét uvazovan predpoklad nezavislosti klasifikatoru.
Tyto nedostatky jsou jednou z motivaci pro vyvoj hierarchického diskriminativniho modelu
popsaného v kapitole 7.

3.4 Transformation-based learning

Prukopnickou praci na poli Transformation-based learning (TBL) je vyzkum Erica Brilla.
TBL je pristup k trénovani klasifikdtori zaloZzeny na odvozovani usporadané mnoziny pra-
videl pomoci iterativni korekce chyb nad trénovaci mnozinou. Prvotni aplikace TBL byly
z oblasti zpracovani pfirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP). Mezi tyto
aplikace TBL patii morfologické znackovani (POS tagging) [62] a syntaktickd analyza
vétné struktury [63]. V nasledujicich pracich pak byla metoda TBL pouzita nejen v ob-
lasti NLP, ale i v oblasti zpracovani fec¢i, napiiklad pro klasifikaci dialogovych akttu [64].
V préci [65] je TBL pfistup pouzit i pro porozumeéni mluvené feci v hlasovych dialogovych
systémech.

TBL vyuziva trénovaci korpus manualné oznacenych dat. Pro trénovani je nutné sesta-
vit sadu Sablon pro generovani mnoziny moznych transformacnich pravidel. Rovnéz je
nutné urcit pravidlo pro vygenerovani pocate¢niho vystupu (napf. poc¢atecni posloupnosti
POS znacek, poc¢ateéniho sémantického stromu, atd.). V procesu trénovani je déle pouzita
kriteridlni funkce pro hodnoceni pifnosu konkrétnich pravidel. Sablony transformaénich
pravidel jsou obecné ve tvaru:

zmén vystup z a na b / plati-li podminka

pricemz podminka muze byt bud nelexikalizovand — potom dotazy vyskytujici se v podmince



3. Prehled soucasného stavu resené problematiky 17

se tykaji pouze vystupni struktury (POS tagu, stromu atd.), nebo lexikalizovand — pak se
v podmince vyskytuji i slova vstupni promluvy. Priklady pravidel:

e Zmén POS znacku aktudlniho slova z ¢; na t;, je-li pfedchozi slovo oznaceno znackou
tq (nelexikalizované).

e Zmén POS znacku aktualniho slova na t;, je-li aktudlni slovo w, a predchozi slovo
wy (lexikalizované).

o Zmén dialogovy akt na REJECT), je-li aktudlni slovo rovno ,ne” (lexikalizované).

o Pridej do vystupu slot to.station s hodnotou ,,Praha”, je-li v promluvé bigram , do
Prahy” (lexikalizované).

Algoritmus trénovani pak pii dané trénovaci mnoziné a pocatecni transformaci postupuje
v nasledujicich krocich:

1. Vygeneruj vsechna pravidla, ktera opravuji alespon jednu chybu v predikci.
2. Pro vSechna pravidla:

o Aplikuj pravidlo na kopii trénovaci mnoziny.

e Ohodnot vysledné predikce pomoci kriteridlni funkce.

3. Vyber pravidlo s nejlepsi hodnotou kriterialni funkce, pridej ho na konec usporadané
mnoziny pravidel a data, na kterd bylo aplikovano toto pravidlo pouzij jako novou
trénovaci mnozinu.

4. Zastav, je-li hodnota kriteridlni funkce mensi nez zadany prah. Jinak pokracuj
krokem 1.

Pti dekédovani daného vstupu je pak pouzit algoritmus:

1. Aplikuj pocatecéni transformaci shodnou s trénovaci fazi.
2. Postupné aplikuj pravidla z usporddané mnoziny natrénovanych pravidel.

3. Po aplikaci vSech pravidel vrat vyslednou predikovanou strukturu (posloupnost,
strom atd., dle tlohy).

Mezi vyhody TBL pristupu patii predevsim moznost podchyceni delsiho kontextu nez
v pripadé pouziti skrytych Markovskych modeli. Trénovani rovnéz probihd nad celou tré-
novaci mnozinou, pricemsz je optimalizovana primo dana kriteridlni funkce, ktera muze byt
takika libovolna. Navic vystupem muze byt libovolnéd struktura, naptiklad strom, mno-
Zina paru atribut-hodnota apod. Vypocetni narocnost samotného dekédovaciho algoritmu
je velmi nizka, nebot se jedna o aplikaci konec¢ného poctu pravidel.

Mezi nevyhody TBL lze zaradit predevsim neoptiméalni trénovaci proces. Algoritmus je
tzv. hladovy (angl. greedy) — nejlepsi nalezené pravidlo je pfiddno do mnoziny pravidel,
prestoze kombinace napriklad dvou jinych pravidel mize v dané iteraci trénovaciho algo-
ritmu lépe optimalizovat kriterialni funkci. Dalsi problematickou otazkou pri pouziti TBL
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je zpracovani neznamych slov, tj. slov, které se nevyskytly v trénovaci mnoziné, ale mohou
se vyskytnou ve vstupnich datech. Toto se zpravidla fesi na drovni Sablon pravidel, kde
existuji sablony, jejichz podminka zavisi na subslovnich jednotkéach (pfedpony, pfipony).

Zasadnéjsi nevyhodou predevsim pro nasazeni ve statistickych hlasovych dialogovych sys-
témech je nemoznost zpracovani neurcitého vystupu automatického rozpoznavani reci ve
formé mrizky. Déle je rovnéz problematické ziskani vice vystupnich hypotéz spolu s aposte-
riornimi pravdépodobnostmi. Tento problém byl fesen v préci [66]. P¥istup autoru spocival
v prevedeni usporadané mnoziny transformacnich pravidel na rozhodovaci strom s priraze-
nim aposteriornich pravdépodobnosti jednotlivym tiidam ekvivalence definovanym timto
stromem.

Z vyse uvedeného vyplyva, ze TBL pristup k trénovani klasifikdtoru, je vhodny pro systémy
S ,jistym” vstupem tvorenym posloupnosti slov. Navic klasifikdtor trénovany pomoci TBL
ve svém zakladu poskytuje opét pouze prvni nejlepsi hypotézu. Tyto predpoklady nejsou
na prekdzku v tlohach NLP, nicméné v hlasovych dialogovych systémech, které mohou
prirozené pracovat s neurcitosti, neni TBL prilis vhodné.

3.5 Detekce klicovych slov pomoci hierarchickych klasifika-
tora

V préci [67] se autofi Fousek a Hefmansky vénuji alternativnimu pfistupu k detekci
klicovych slov zaloZzenému na hierarchii diskriminativnich klasifikdtoria a postupné re-
dukci mnozstvi informace zpracovavané témito klasifikatory. Autori navrhuji dvoutroviiové
schéma, kde prvni droven klasifikdtori zpracovava posloupnost akustickych priznakovych
vektora ziskanych metodou Multi-resolution RASTA a kazdych 10ms predikuje aposte-
riorni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych fonémia (v citované praci 29 anglickych
fonému). Druhd vrstva pak na zdkladé aposteriornich pravdépodobnosti fonémt v daném
casovém okénku generuje aposteriorni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych klicovych
slov.

Pro predikci aposteriorni pravdépodobnosti jednotlivych fonémt byla natrénovina do-
prednd neuronova sit. Zakladni vlastnosti tohoto pristupu je schopnost predikovat aposte-
riorni pravdépodobnosti vyskytu fonému v daném ¢asovém okénku nezavisle na ostatnich
fonémech. Jinymi slovy, diskriminativni klasifikdtory mohou ve stejném ¢ase priradit vyso-
kou pravdépodobnost vyskytu dvéma riuznym, na zdkladé akustickych priznakt nerozlisi-
telnym fonémi. Casovych pribéh aposteriornich pravdépodobnosti pro jednotlivé fonémy
(vystupy jednotlivych klasifikdtori) je mozné zobrazit jako tzv. posteriogram 3.1. Kla-
sifikatory predikujici aposteriorni pravdépodobnosti jednotlivych fonému jsou trénovany
z fonémové anotovanych akustickych dat.

Pro predikci aposteriorni pravdépodobnosti pritomnosti daného klicového slova v dané
casti akustického signalu je trénovana vicevrstvad dopredna perceptronova neuronova sit.
Jeji vstup je reprezentovan 2929 priznaky ziskanymi z 1010 ms dlouhych tsekt posterio-
gramu (29 aposteriornich pravdépodobnosti generovanych kazdych 10 ms). Posuvem to-
hoto relativné dlouhého ¢asového okna o 10 ms je generovan posteriogram pro jednotliva
klicova slova. Tato druhd vrstva hierarchického klasifikdtoru provadi redukci informace,
kdy od ekvidistantné vzorkovanych aposteriornich pravdépodobnosti jednotlivych fonémi
se prechazi k neekvidistantné rozlozenym aposteriornim pravdépodobnostem slov.
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Obrazek 3.1: Posteriogram pro anglické slovo five. Slovu predchazi a nasleduje ticho, reprezento-
vané fonémem si. Obrazek prevzat z [67].

Popsany ptistup vsak vykazuje nékteré vlastnosti, které jsou prekédzkou pro pouziti v roz-
poznavani spojité feci s rozsahlym slovnikem. Jednd se predevsim o nutnost trénovani
klasifikatort druhé vrstvy pro kazdé detekované slovo, metoda nenabizi Zzadnou moznost,
jak vytvorit model nového slova ze subslovnich jednotek. Rovnéz vypocetni naroky linedrné
vzrustaji s poc¢tem detekovanych slov.

Zminéné problémy vedly pravdépodobné k opusténi tohoto pristupu, nicméné v kontextu
této prace je zajimava analogie mezi vyuzitim hierarchickych klasifikdtori pro detekci
klicovych slov a hierarchickych klasifikatora pro porozumeéni reci.

3.6 Detekce klicovych slov pomoci vazenych konecnych
transduceri

Ponévadz vysledkem zpracovani riznych digitalizovanych dat, jako je re¢, psané pismo,
hudba a podobné, jsou casto struktury reprezentujici alternativni hypotézy spolu s pfi-
fazenymi vahami, je prirozené tyto struktury reprezentovat pomoci mrizek — acyklickych
vazenych konecnych automati. V pripadech, kdy je tfeba nad mnozinou téchto automatu
provadét vyhledavani, je vhodné sestavit jejich index. Takovy index je vysledkem vhodnych
operaci a jeho prohledavani je rychlejsi, nez sekvencéni prohledavani dil¢ich automata.

Lze najit celou radu praci, kde se autori vénuji problematice indexace vazenych konec¢nych
automatu [68, 69, 70]. Tyto préce vychazi z teorie vazenych koneénych transduceru, kterd
je blize popsana v kapitole 5.2, str. 32. Jejich pristup k problému indexace je zalozen na
tzv. faktorovém automatu. Faktorovy automat (kapitola 5.2.2) je takovy automat, ktery
prijima vsSechny podretézce puvodniho automatu. Diky vhodnému zplisobu zpracovani
vstupnich m¥izek lze zachovat odkaz na puvodni m¥izku, ze které dany faktor (cesta fak-
torovym automatem) vzesla [70], popf. i informaci o ¢ase, v némz se dany faktor v ramci
miizky vyskytuje [69]. Z moznych aplikaci indexace vazenych koneénych automati zminme
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indexaci slovnich a fonémovych miizek za tcelem vyhledavani klicovych slov (presnéjsi
angl. termin: spoken term detection) [69] nebo identifikaci hudebnich skladeb [70].

Ddlezitou vlastnosti pristupu zaloZzeného na pouziti faktorového automatu je moznost op-
timalizovat index pomoci standardnich metod pro optimalizaci vazenych kone¢nych tran-
sducert. Mezi tyto metody patii odstranéni e-prechodil, determinizace a minimalizace. Po
aplikaci optimalizaci je ziskdn optimdini index a vypocetni slozitost hledani vSech vyskytu
daného retézce symbolu je pak linedrni s délkou dotazu a poctem vyskytu hledaného do-
tazu.

Diky této vlastnosti je pristup faktorového automatu pouzit i zde — slouzi k rychlému
vypoctu raciondlni jadrové funkce (kapitola 7.1) a rovnéz k detekci sémantickych entit
(kapitola 8).

3.7 Shrnuti

V predchézejicich odstavcich byly shrnuty rtizné pristupy nejen k porozuméni feci, ale
i dalsi metody z oblasti zpracovani fec¢i. Uvedme nyni, jakym zpusobem tyto metody
ovlivnily novy model pro porozuméni rec¢i vyvinuty v ramci této prace. Prvni ze zminé-
nych technologii, stochastické bezkontextové gramatiky, jsou velmi srozumitelnym a Siroce
akceptovanym prostredkem pro navrh hlasovych dialogovych systémil, zde jsou pouzity pro
zachyceni expertni znalosti tykajici se sémantickych entit. Dale popsany parser se skrytym
stavovym vektorem je zastupce generativnich modelt. Zaroven jde o jeden z referenc¢nich
modelt, ktery byl pouzit pro ziskani experimentalnich vysledk a se kterym je vyvinuty
model porovnévan. Druhy z referencnich model, klasifikdtory sémantickych entit, je po-
uzit jako zastupce tridy diskriminativnich modeld. Pristup transformation based learning
byl popsan pro ilustraci problému, které mohou vzniknout pri prenosu metod urcenych
pro tlohy NLP do prostredi, v nichz figuruje automatické rozpoznévani reci, které do
procesu porozuméni zavadi nezanedbatelnou neurcitost. Myslenka detekce klicovych slov
pomoci hierarchickijch klasifikdtord je velmi blizkd modelu porozuméni rec¢i popsanému
v nasledujicich kapitolach. Namisto klasifikace jednotlivych fonémt a nasledné predikce
vyskytu hledanych slov jsou vSak natrénovany klasifikatory pro predikci dil¢ich vyznamiu
a nasledné jejich vystupy jsou pouzity v dalsi vrstvé pro dekdédovani celych sémantickych
stromi. A konecné detekce klicovych slov pomoci vdzZenych konecnych transduceri poslou-
zila jako inspirace pro rychly vypocet raciondlnich jadrovych funkci a zaroven pristup
zalozeny na pouziti faktorového automatu poslouzil i pro detekci sémantickych entit ve
vstupni promluvé.



Kapitola 4

Cile disertacni prace

Popis architektury hlasovych dialogovych systémt a jednotlivych metod pro porozumeéni
feCi a zpracovani mluvené feCi v predchozi kapitole pak slouzi jako motivace ke stano-
veni jednotlivych cili této disertacni prace. Tyto cile vyplynuly predevsim z praktickych
zkusenosti autora pri vyzkumu, vyvoji a nasazeni hlasovych dialogovych systému a dal-
sich technologii pro zpracovani feci — predevsim systému automatického rozpoznavani reci
a systému pro indexaci a vyhledavani klicovych slov v audiovizualnich archivech.

Cil 1: Vyvinuti modelu porozuméni schopného pracovat s neurcitosti vstupu i vystupu

S ohledem na cilové nasazeni v oblasti hlasovych dialogovych systému bylo prvnim z cili
vyvinout model, ktery umoznuje efektivné pracovat s neurcitosti vzniklou pfi rozpoznavani
feCi. A to nejen ve smyslu schopnosti generovat vice hypotéz o vyznamu vstupni promluvy,
ale 1 v moznosti zpracovavat mrizku obsahujici vice hypotéz o slovnim prepisu vstupni
promluvy.

Cil 2: Vyuziti fonémového rozpozndvace v oblasti porozumeéni Teci

P1i vyvoji hlasového dialogového systému, nebo obecnéji libovolného systému automatic-
kého rozpoznavani reci, je nejvétsi prekdzkou potieba ziskat dostatecné mnozstvi dat pro
robustni jazykovy model. Tento jazykovy model musi dostateénym zptusobem pokryvat
slovnik dané dlohy. Navic moznosti preneseni znalosti mezi jednotlivymi doménami jsou
omezené. V projektech fesenych autorem zamérenych na hledani klicovych slov a frazi
vsak byly s ispéchem pouzity metody pro rozpoznavani reci na fonémové trovni. Prestoze
tyto metody nedosahovaly presnosti slovnich modelt, tvori jejich pouziti zajimavou alter-
nativu k rozpoznavani na arovni slov pravé kvili naro¢nosti pripravy slovniho jazykového
modelu. Proto dalsim z cili je vyzkum v oblasti vyuziti rozpoznavani re¢i na fonémové
urovni za Ucelem porozumeéni Tedi a ziskani vyznamového popisu bez znalosti konkrétnich
slov vyskytujicich se v dané iloze. Jelikoz i fonémovy rozpoznavac feci vyzaduje jazykovy
model na fonémové trovni, bude se tato prace vénovat i moznostem adaptace fonémového
jazykového modelu.
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Cil 3: Formulace plné pravdépodobnostniho diskriminativniho modelu

Predchozi vyzkum v oblasti hlasovych dialogovych systému na pracovisti autora pouzival
generativni modely pro porozuméni reci. Nicméné experimenty ukézaly, ze diskriminativni
modely umoznuji dosdhnout vyssi presnosti porozumeéni. Mezi dalsi cile zahrneme poza-
davek vyvinout statisticky diskriminativni model, ktery vsak bude mozné pouzit v plné
pravdépodobnostnim modelu hlasového dialogového systému. Tento cil je formulovan pre-
devsim s ohledem na budouci vyzkum v oblasti pravdépodobnostnich modelu a rozhodo-
vacich procesu pro rizeni dialogu.

Cil 4: Ndvrh vhodné metody pro kombinaci statistického a znalostniho pristupu

Prestoze statisticky pristup k porozuméni reci je schopen naucit se cilové chovani z tréno-
vaci mnoziny, tato mnozina musi mit dostatecny pocet reprezentativnich priklada. Tento
predpoklad neni v praxi vzdy splnén. Nabizi se proto vyuziti znalostniho pristupu k vyja-
dfeni zakladnich, obecné platnych znalosti o dané tloze. Vyuzitim znalosti lze redukovat
potfebny pocet trénovacich dat. Proto bude ¢ast diserta¢ni prace vénovana i tomu, jak
vhodné tuto expertni znalost integrovat do plné pravdépodobnostniho diskriminativniho
modelu.

Cil 5: Ovéreni modelu nad vice cilovymi doménami

Poslednim cilem disertac¢ni prace bude ovéreni vyvinutého modelu nad vice nez jednim sé-
manticky anotovanym korpusem dat z divodu zabranéni ,,pretrénovani” modelu na urcitou
cilovou doménu.



Kapitola 5

Teoreticky zaklad pouzitych metod

V této kapitole budou detailngji popsany teoretické zédklady metod a postupd pouzitych
v diserta¢ni préaci. Jedna se pfedevsim o teorii klasifikatort zalozenych na support vector
machines (SVM, kapitola 5.1). Jsou popséna i rozsiteni SVM klasifikatoru pro klasifikaci
do vice cilovych tiid a metoda pro odhad aposteriorni pravdépodobnosti prislusnosti da-
ného vektoru priznaki do cilové tiidy. Klasifikatory zalozené na SVM jsou pouzity ve
skryté a vystupni vrstvé hierarchickém diskriminativnim modelu (kapitoly 7.2 a 7.3).

Dalsi popsanou teoretickou oblasti jsou wvdzZené konecné automaty (kapitola 5.2). Jsou
popsany algoritmy a operatory pro praci s vazenymi konecnymi automaty. Je zde rovnéz
zminén faktorovy automat jako nastroj pro efektivni indexaci vSech podretézcli zdrojového
automatu. Tyto struktury jsou pouzity pro reprezentaci slovnich a fonémovych miizek
na vystupu ze systému automatického rozpozndvani teci. Rovnéz slouzi k efektivnimu
vypoctu raciondlnich jadrovych funkei (kapitola 7.1) a také k detekci sémantickych entit
(kapitola 8).

Nasleduje vyklad teorie raciondlni jadrovych funkci (kapitola 5.3), které umoznuji vycis-
leni jadrové funkce mezi dvéma miizkami a tim padem lze s jejich vyuzitim natrénovat
SVM Kklasifikdtor nad trénovaci mnozinou reprezentovanou miizkami, nikoli priznakovymi
vektory. Raciondlni jadrové funkce jsou pouzity ve vstupni vrstvé hierarchického diskrimi-
nativntho modelu (kapitola 7.1).

Dalsi text popisuje stochastické bezkontextové gramatiky (kapitola 5.4). Jsou zminény
i lexikalizované gramatiky, které slouzi jako zaklad pro sémantické gramatiky pouzité
v hierarchickém diskriminativnim modelu (kapitola 7.3).

Vyklad n-gramoviyjch jazykovijch modeli pro rozpozndvini reci (kapitola 5.5) je vy-
uzit v casti vénované adaptaci fonémovych jazykovych modeld na novou doménu
(kapitola 9.4.4).

Posledni dvé kapitoly parser se skrytym vektorovim stavem (kapitola 5.6) a klasifikdtory
sémantickych n-tic (kapitola 5.7) popisuji referenéni modely, k nimz jsou vztazeny expe-
rimentalni vysledky. Tyto modely byly vybrany zamérné — parser se skrytym vektorovym
stavem jako reprezentant tiidy generativnich modeld, klasifikdtory sémantickych n-tic pak
jako predstavitel diskriminativnich model.
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5.1 Support Vector Machines

Popis klasifikdtortu zalozenych na podpurnych vektorech (Support Vector Machines, SVMs)
pro linedrné neseparabilni problém byl publikovin Corrinou Cortes a Valdimirem Vap-
nikem v praci Support-Vector Networks [71]. Pii popisu SVM vSak budeme vychazet
z prehledné publikace A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition,
jejimz autorem je Christopher J.C. Burges [72].

Piedpoklddejme, Ze trénovaci mnozina T = {(x;,:)}._; je tvofena p¥iznakovymi vek-
tory x; € R™ a odpovidajicimi cilovymi tridami y;. Uvazujme nejprve tlohu binarni
klasifikace, kdy vektory trénovaci mnoziny patii pravé do jedné ze dvou moznych trid,
tj. yi € {—1,1}. Nejprve budeme uvazovat takovou trénovaci mnozinu, kterd je linedrné
separabilni, tj. v prostoru R” existuje linearni nadrovina, ktera oddéli ty vektory x;, které
nalezi do t¥idy y; = —1 od vektord, které nalezi do tiidy y; = 1. Pro tuto trénovaci mnozinu
odvodime optimaliza¢ni tlohu pro ziskdni maximum margin klasifikatoru (kapitola 5.1.1).
Nésledné tyto tvahy zobecnime pro pfipad linedrné neseparabilniho problému (kapitola
5.1.2). Déle se budeme zabyvat problémem nelinedrni separace (kapitola 5.1.3) a krétce
zminime Mercerovu podminku (kapitola 5.1.4). Nakonec zodpovime otézky klasifikace do
vice cilovych tiid (kapitola 5.1.5) a odhadu aposteriorni pravdépodobnosti prislusnosti
k dané tridé (kapitola 5.1.6).

5.1.1 Linearné separabilni problém

Uvazujme nyni linedrné separabilni trénovaci mnozinu 7 s priznakovymi vektory nélezi-
cimi dvéma triddm. Predpoklddejme, ze v prostoru R" existuje nadrovina H oddélujici
body x; nalezici riznym cilovym t¥idam a splnujici x-w+b = 0. Tento predpoklad mtizeme
formulovat jako:

xi-w+b>+1 proy, =+1 (5.1)

xi-wW+b<—-1 proy; =—1 (5.2)

Tyto nerovnice lze sloucit do jedné mnoziny nerovnosti diky pozadavku na mnozinu cilo-
vych t¥id {—1,+1}:

yi(x;-w+b)—1>0 Vi=1...1 (5.3)
Pro oddélujici nadrovinu H plati, Ze jeji vzdalenost k pocatku je mozné vyjadrit jako H|b‘|\
Uvazujme nyni body x;, pro které v nerovnici (5.1) plati rovnost. Tyto body zcela jisté
lezi na nadroviné H; : x; - w + b = 1. Obdobné body, pro které plati rovnost v nerovnici
(5.2) lezi na nadroviné Hs : x; - w+ b = —1. Kolma vzdalenost nadroviny H; k pocatku je

mozné zapsat jako ‘II ||‘, obdobné pro Hs pak jako | Hl Hb‘

Oznacme dy a d_ nejmensi vzdalenost pozitivniho prikladu y; = +1, resp. negativniho
prikladu y; = —1 k oddélujici nadroviné. Algoritmus podpurnych vektoru (support vector
algorithm) hleda takovou normalu w oddélujici nadroviny H, kterd maximalizuje soucet
(dy 4 d-). Oznacme tuto vzdélenost anglicky jako margin a klasifikitor maximalizujici
soucet (d4 + d_) jako mazimum margin classifier.
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Vzhledem k tomu, ze jak H, tak H; a Hy maji stejnou norméalu w, pak pro vzdalenost d
mezi H a H; a pro vzdélenost d_ mezi H a Hy (d_) plati:

1

dy =d_ =
(1wl

(5.4)

Nalezeni oddélujici nadroviny maximalizujici soucet (d4 +d_) je pak ekvivalentni nalezeni
oddélujici nadroviny minimalizujici ||w|| pfi respektovani mnoziny nerovnosti (5.3).

Jak bylo zminéno vyse, nalezeni takové oddélujici nadroviny H, kterd maximalizuje soucet
(dy + d_) je ekvivalentn{ minimalizaci ||w]|| a tim také minimalizaci %||w||? pii splnéni
podminek (5.3). Prejdéme tedy k formulaci problému pomoci Langrangeovych multipli-
kétoru oy, i = 1...1, pficemz jednotlivd «; odpovidaji multiplikdtorim rovnic (5.1) nebo
(5.2) pro dvojici (x;,y;). Odpovidajici Lagrangeova funkce ma tvar:

l
1 .
Lp = §||w||2 - E a; [yi(x; - w4+ b) — 1] — min
i=1

w,b
l

l
HWHQ - Zaiyi(xi'w-i-b) +Zai — Iilvlil (5.5)
i=1 i=1 ’

1

N |

Vyse zminénd Langrangeova funkce definuje primarni dlohu konvexniho kvadratického
programovani minimalizujici Lp podle w a b za podminek %LP =0, o > 0 (mnozina
omezujicich podminek (7). Reseni primérni tlohy odpovida feseni dudlniho problému —
maximalizace Lp za podminek %LP = 0, %Lp = 0 a zaroven za podminek a; > 0
(mnozina omezujicich podminek (). Tato dudlni formulace problému mé tu vlastnost, ze
maximum Lp s ohledem na (& nastava pri stejnych hodnotiach w, b a a; jako minimum
Lp s ohledem na omezeni (.

Podminky %L p =0, %L p = 0 vedou na rovnice:

!
W — Z a;yix; =0 (5.6)
i=1

l
> iy =0 (5.7)
i=1

Rovnice (5.6) a (5.7) mohou byt dosazeny do (5.5). Pak lze vyjadrit dudlni podobu Lan-
grangeovy funkce:

l 11
1
Lp=) ai—5) > ciayysyXi-X; — max (5.8)
i=1 i=1j=1 ¢

pfi splnéni podminek (5.6) a (5.7).

V takto formulované tloze odpovida kazdému trénovacimu piikladu (x;,y;) jeden Lagran-
getv multiplikdtor «;. Ty vektory x;, pro které a; > 0, se nazyvaji podpirné vektory
a lezi na jedné z nadrovin Hq, nebo Hs. Tyto podpurné vektory lezi nejblize rozhodovaci
nadroviné H a jsou nezbytnou soucasti trénovaci mnoziny 7. Pokud by veskeré ostatni
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trénovaci priklady (pro které a; = 0) byly z mnoziny 7 odstranény, stdle by FeSenim
optimaliza¢niho problému byla tdz nadrovina H.

Po optimalizaci vyse zminéného optimaliza¢niho problému vzhledem k trénovaci mnoziné
T je mozné klasifikovat libovolny vektor x pomoci pravidla:

g =sgn(w-x+b) (5.9)

kde funkce sgn(x) je definovana jako:

1 kud = > 0
sgn(x) = {+ POHE & = (5.10)

—1 pokud z <0

5.1.2 Linearné neseparabilni problém

Aplikaci vyse uvedené optimalizacni ilohy na linedrné neseparabilni problémy vede k di-
vergujicimu algoritmu — dudlni Lagrangeova funkce Lp roste nade viechny meze. ReSenfm
je uvolnéni omezeni danych rovnicemi (5.1) a (5.2) pomoci zavedeni tzv. slack proménnijch
&, 1 =1...1 nasledujicim zplisobem:

xX; - WH+b>+1-& proy, =+1 (5.11)

x; wHb< —-1-¢& proy, =-—1 (5.12)

kde plati & > 0 Vi. Proménné &; vycisluji miru chybné klasifikace vzhledem k oddélujici
nadroviné H. Tudiz ), & vycisluje horni mez na pocet chyb predikce nad trénovaci mno-
zinou 7. Kriteridlni funkce je pak modifikovana takovym zpusobem, aby tuto horni mez
minimalizovala: l
1 2
in |- C ; 5.13

min [2IIWH + ;&] (5.13)
Lagrangeova funkce je po zavedeni slack proménnych modifikovana zavedenim mnoziny
Lagrangeovych multiplikatora f;:

1 L ! I
Lp= §||W|\2 +OY &= ailyilxi-w+b) —1+&] = Bi& — f;vnzl;% (5.14)

=1 =1 =1

Jedine¢nd vlastnost vyse zminéného zpisobu zavedeni slack proménnych spoc¢iva v tom, ze
dualni Lagrangeova funkce neobsahuje ani slack proménné &;, ani odpovidajici Lagrangeovy
multiplikatory 3; [71]. Potom:

1

l
1
Lp= Zai -3 Z Zaiajyiiji -+ Xj — max (5.15)
=1 i=1j=1
Za podminek:
0<a;<C (5.16)
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Hledana nadrovina H je pak dana normalou w:
I
w = Z G Y X (5.18)
i=1

Vypocet parametru b vyplyva z Karushovych-Kuhnovych-Tuckerovych podminek na te-
Seni vyse uvedeného optimaliza¢niho problému. Uvedme pouze jedinou z téchto podminek
urcujici hodnotu parametru b:

o [yi(xi - w+b) —14+&§] =0 (5.19)

Na zdkladé této rovnice staci znalost jediného prvku trénovaci mnoziny 7 pro urceni
prahu b. Nicméné jako numericky stabilnéjsi se jevi vypocet b; pro kazdy prvek trénovaci
mnoziny a néasledné zprumérovani vypoctenych hodnot [72].

Zminme jesté vyznam parametru C. Tento parametr je volen jako souc¢ést kriteridlni funkce
pred optimalizaci oddélujici nadroviny H. Vyssi hodnoty C' zpisobuji vyssi vahu chyb nad
trénovaci mnozinou. Plati tedy, ze ¢im vyssi hodnota C je pouzita, tim vice se oddélujici
nadrovina H adaptuje na body trénovaci mnoziny — dochézi k jevu nazyvanému pretréno-
vani. PTi trénovani klasifikatoru se doporucuje pouzit metodu kiizové validace a vyhod-
noceni klasifika¢ni chyby pro rfizné hodnoty C' [73], napi. C' = {2¥}, k= —2,-1,0,1,2.

5.1.3 Nelinearni separace

Ve vyse zminénych rovnicich (5.15) pro optimaliza¢ni ilohu se vzdy vektory trénovaci mno-
ziny objevuji ve tvaru skalarniho souc¢inu. Uvazujme nyni ptripad, kdy oddélujici nadrovina
H neni linearni. Predpokladejme, ze existuje zobrazeni W:

TR~ H (5.20)

Zobrazeni ¥ realizuje vzajemné jednoznac¢né zobrazeni z priznakového prostoru do Eukli-
dovského prostoru ‘H vyssi, potencidlné nekonec¢né, dimenze. Ocekava se, ze data, kterd
nejsou v prostoru R” linearné separabilni jiz budou po zobrazeni do vyssi dimenze prostoru
H linedrné separabilni.

Nyni aplikujeme toto zobrazeni na vektory x; mnoziny 7 a v prostoru H zacnéme resit
algoritmus podpurnych vektoru. Plati, ze po aplikaci zobrazeni ¥, zavisi tento algoritmus
pouze na skalarnich souc¢inech W(x;) - ¥(x;) v prostoru H.

Timto byl skalarni sou¢in prenesen z prostoru RR™ do prostoru H. Nazyvejme tedy funkci,
kterad dvojici vektort x;,x; € R" prifadi hodnotu skaldrniho sou¢inu z prostoru H, jako
jadrovou funkci (angl. kernel function) K (x;,x;):

K(Xi,Xj) = \I/(Xi) : \If(Xj) (5.21)

Tuto jadrovou funkci nyni mizeme pouzit v algoritmu podptrnych vektort. Nasleduje
ekvivalent rovnice (5.15) po zobrazeni vektort x; a x; do prostoru H:

1 l l
1
Lp = E & =5 Z§ :O‘iajyiyj\lj(xi)) - U(x;
i=1

i=1j=1

l o1
1
= E =5 E g a0y K (x4, X5) — max (5.22)
i=1

A
i=1j=1 ‘
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Pro ziskani klasifika¢niho pravidla klasifikujicitho vektor priznaka x do jedné z cilovych
tfid dosadme nejprve rovnici (5.18) do (5.9).

l

7 = sgn [(Z QYiX;) X+ b
i=1

(5.23)

Provedme nyni aplikaci zobrazeni ¥ na podpurné vektory x; a na vstupni vektor x a sub-
stituci jadrové funkce K(-,-):

!
g =sgn [(Z iy (x;) - U(x)) + b
=1

!
= sgn [Z i K (x4, %) + b} (5.24)
i=1

Poznamenejme, Ze vypocet jadrové funkce se obejde bez explicitni znalosti zobrazeni W(-)
i bez znalosti prostoru H. Jediné, co musi byt zaruceno pro konvergenci tohoto algoritmu, je
existence prostoru H a zobrazeni ¥, kterd je dana tzv. Mercerovou podminkou (kapitola
5.1.4). Nahrada skalarniho soucinu jadrovou funkeci se v anglic¢tiné nazyva kernel trick.
Pouziti této ndhrady je velmi ¢asté nejen na poli SVM, ale naptiklad i pro shlukovani [74]
nebo pro analyzu hlavnich komponent [75].

Uvedme nyni nékteré z pouzivanych jaddrovych funkei pro pfiznakové vektory x;,x; € R™:

e Polynomidlni homogenni:
I((Xi7 Xj) = (Xi . Xj)d (525)

o Polynomidini nehomogenni:

K(Xi, Xj) = (Xi - X+ 1)d (526)

o Radidlni bizovd funkce (RBF):

2
x5

K(xi,xj)=e 27 (5.27)

Na zavér definujme vzdalenost k rozhodovaci nadroviné d(x) jako argument funkce sgn(-)
z rovnice (5.24):

!
d(x) =) aiyiK(xi,x) +b (5.28)
i=1
Potom rozhodovaci pravidlo odvozené z rovnice (5.24) nabyva tvaru:

9 = sgnd(x) (5.29)
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5.1.4 Mercerova podminka

Existence prostoru H a zobrazeni ¥ je dano tzv. Mercerovou podminkou, kterd riké, ze
zobrazeni W a prostor H existuji tehdy a jen tedy, pokud pro libovolnou funkeci g(x)
takovou, ze:

/g(x)2dx < oo (5.30)

plati:
/ K(x,y)g(x)g(y)dxdy = 0 (5.31)

Vice o Mercerové podmince v publikacich [10, 71, 72].

5.1.5 Klasifikace do vice trid

Vyse uvedené optimalizacni problémy ftesi binarni klasifikaci do dvou cilovych tiid.
Klasifikace do vice nez dvou cilovych trid je pak =zaloZzena na vyuziti binar-
nich klasifikdtorti. Predpoklddejme, Ze trénovaci mnozina 7 je sloZzena z dvojic
(xi,yi), t=1---1, x; € R", y; € {1---k}, kde k je pocet ruznych cilovych tiid. Existuji
tii zdkladni schémata pro trénovani takovych klasifikatora [76]:

e One-against-all — spoc¢iva v natrénovani k binarnich klasifikatort, které diskriminuji
priznakové vektory prislusejici k dané cilové t¥idé oproti zbylym tiidam [77]. Tento
pristup vede ke k rozhodovacim funkcim a cilova tiida pro bod x je vybrana jako
t¥ida odpovidajici nejvzdalendjsi oddélujici nadroving H©, ¢ =1.. k:

l
§ = (©),(9) g (x; ©
g = arg max ; a; 'y, K(xi,x)+0b (5.32)

(c)

kde y(c) = +1, pokud y; = ¢, jinak y;’ = —1. Ddle OzEC) a b(® jsou parametry

(2
jednotlivych binarnich klasifikdtori.
e One-against-one — pti tomto postupu je natrénoviano @ binarnich klasifikdtori,
pricemz kazdy z téchto klasifikatori diskriminuje vzdy dvé rizné tridy navzajem.
Pri trénovani klasifikatoru diskriminujiciho tiidy m a n jsou pouzity pouze ty prvky
trénovaci mnoziny 7, pro které plati y; € {m,n}, i = 1...1. Vybér cilové t¥idy pro
neznamy piiznakovy vektor x se provede nasledujici hlasovaci strategii [78]:

1. Pokud klasifikator diskriminujici tfidy m a n predikuje, ze prislusnou tiidou je
m, pak je pocet hlast pro tiidu m zvysen o 1, v opacném pripadeé je o 1 zvysen
pocet hlasu pro tiidu n.

2. Po predikci vSemi @ klasifikatory jsou hlasy pro jednotlivé tridy seCteny

a vektor x je prirazen do tridy s nejvyssim poctem hlasu.

e Orientovany acyklicky graf — obdobné jako pii vyuziti schématu one-against-one se
trénuje k(k; ) klasifikdtori, nicméné pred fazi predikce jsou tyto klasifikatory se-
staveny do struktury orientovaného acyklického grafu, pricemz graf obsahuje préavé
k(k; Dzl odpovidajicich jednotlivym binarnim klasifikdtorim a k listovych uzli
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odpovidajicich cilovym tf¥idam [79]. Vyhoda spoc¢iva v predikci pouze pomoci klasi-
fikatort lezicich v uzlech na cesté z kofene stromu do uzlu odpovidajici cilové tiidy
a tudiz v nizsi vypocetni narocnosti predikce oproti metodé One-against-one.

V préci [76] bylo provedeno zhodnoceni jednotlivych pfistupi a jejich porovnani na riz-
nych datovych mnozindch. Autofi zminuji, Ze mezi témito metodami nejsou statisticky
vyznamné rozdily a pro praktickou implementaci preferuji vyuziti metod One-against-one
nebo Orientovaného acyklického grafu z diivodu mensi vypocetni ndroc¢nosti pfi trénovani
klasifikatoru, které je dosazeno mensim poctem prvku trénovaci mnoziny vyuzitych pro
trénovani dil¢ich binarnich klasifikatort. Poznamenejme, ze pouzitd implementace vyuziva
schéma One-against-one [80].

5.1.6 Odhad aposteriorni pravdépodobnosti

Prestoze vyse definované SVM nepodporuji primo odhad aposteriorni pravdépodobnosti,
je mozné pomoci metody popsané J. Plattem [81] provést mapovani vzdalenosti prediko-
vaného bodu k rozhodovaci nadroviné na aposteriorni pravdépodobnost. Predpokladejme,
7e cilovou t¥idu vektoru x povazujeme za ndhodnou proménnou Y. Ukolem je ziskat odhad
aposteriorni pravdépodobnosti podminény pozorovanim vstupniho priznakového vektoru
x, tj. P(Y = 1]|x). Za timto tcelem jsou natrénovany parametry v a 0 sigmoidalni funkce:

1

Ply =1lx) = p(x) ~ 37— [y - d(x) + ]

(5.33)

kde d(x) je dano rovnici (5.28) a parametry sigmoidy 7,0 jsou odhadovdny metodou
maximalni vérohodnosti. Za timto tcelem je definovana nova trénovaci mnozina (d(x;), t;),
kde t; je cilova pravdépodobnost definovana jako:

t;

1
=¥ ;r € {0,1} (5.34)

Maximalizace vérohodnostni funkce vzhledem k parametrim -+, odpovidd minimalizaci
jejitho zaporného logaritmu daného jako:

— Z t;log(p;) + (1 —t;) log(1 — p;) — mlgl (5.35)
Z' 77

kde
1

T Ttexplyd(x) +0]

pi (5.36)

Minimalizaci je nutné provadét tak, aby nedoslo k vychyleni pravdépodobnostniho rozdé-
leni smérem k trénovacim datim a tudiz ke Spatné schopnosti predikce na datech nevideé-
nych. Pouzitd implementace [80] pouZiva pétindsobnou kiizovou validaci pro odhad téchto
parametri a Newtonovu metodu pro optimalizaci kritéria z rovnice (5.35) [82].

Pro pripad vice cilovych ttid je dloha odhadu aposteriornich pravdépodobnosti kompliko-
vanéjsi. PTi pouziti strategie one-against-one je mozné ziskat pouze parové odhady:

Tij = P(Y = Z‘Y S {i,j},X) (5.37)
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Cilem je z odhadu r; ziskat odhad p; = P(y = i|x), ¢ = 1,...k, kde k je pocet cilovych
tFid. Pouzitd implementace pouzivéa pristup popsany v praci [83] spoéivajici v optimalizaci
kritéria: i
minz Z (rjipi — Tijpj)Q (5.38)
S
kde vektor p = [p;], i = 1,...k reprezentuje pravdépodobnostni rozdéleni nad mnozinou
cilovych tiid, z ¢ehoz vyplyva omezujici podminka pro minimalizaci:

k
dopi=1 (5.39)
=1

pi>0i=1,...k (5.40)

Ve zminéné praci bylo ukdzano, ze vyse uvedeny optimalizacni problém ma jedinecné

feseni, dané jako
Q e|l|p| |O
[eT ol [b] |1 (5-41)

kde e je sloupcovy k dimenzionalni vektor obsahujici jednicky, O je sloupcovy k dimenzio-
nalni vektor obsahujici nuly, b je Lagrangetv multiplikdtor omezeni (5.39) a matice Q je
déna jako:

Zs:s#i T?i pOkud =7,

= (5.42)
—TiT5j pokud i # j

Q=1[Qil, Qi= {

Pro feseni rovnice (5.41) je v praci [83] uvadén jednoduchy iterativni algoritmus. Zaroven
je pro tento algoritmus proveden i diikaz jeho konvergence.

5.1.7 Normalizace jadrovych funkci

Pri reseni mnoha tloh klasifikace je vhodné provadét jisté predzpracovani priznakovych
vektori x pred trénovanim klasifikdtoru. Jednou z moznosti je provadét normalizaci na
jednotkovou normu ve vstupnim prostoru x € R"™:

= (5.43)

Po normalizaci lezi vektory x na jednotkové kouli v prostoru R™. Algoritmus podpurnych
vektori je ale navrzen k nalezeni optimélni oddélovaci nadroviny v prostoru priznakovych
vektoru W(x) z prostoru H, ktery je ziskdn obecné nelinedrnim zobrazenim prostoru R”,
¢imz muze dojit k poruseni normalizace.

Resenim je nenormalizovat vektory x ve vstupnim prostoru R", ale az po jejich zobrazeni
U (x) do priznakového prostoru H [84, 85]. Toho doséhneme nasledujici normalizaci jadrové
funkce:

~ K(Xi, Xj)

K(Xi,X]’) =
\/K(XZ‘,XZ') . K(Xj,Xj)

(5.44)
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Plati, ze K (x;,%;) = 1. Odtud vyplyva, ze vektory W(x) lezi v prostoru # na jednotkové
kouli. Dulezité je, ze jadrova funkce K (x;,x;) rovnéz spliuje Mercerovu podminku, nebot
tato jadrova funkce je skaldrnim soucinem v prostoru H:

K(Xi,Xj) == \iJ(Xl) : ‘i’(X]’) (545)

kde normalizované zobrazeni ¥ je dano jako:

¥ (x) - (5.46)

Tl T VExX)

Pro linearni jadrovou funkci je normalizace v priznakovém prostoru H ekvivalentni nor-
malizaci ve vstupnim prostoru R”, nebot v tomto piipadé jsou rovnice (5.43) a (5.44)
ekvivalentni. Dale poznamenjeme, ze radialni bazova jadrova funkce je jiz z definice nor-
malizovana, tj. ze Krpr(x;,x;) = 1. Autofi [84] popisuji vyznamné zlepSeni na vybranych
referencnich tlohach z oblasti klasifikace pii pouziti vyse zminéné normalizace jadrové
funkce.

5.2 Vazené konec¢né automaty

Vézené kone¢né automaty, lépe feceno vazené kone¢né akceptory a transducery (viz nize)
jsou matematickou strukturou velice Siroce pouzivanou nejen na poli zpracovani mluvené
feci, ale i v jinych oblastech, napf. pro identifikaci pisni [70, 86], statisticky strojovy preklad
[87] nebo k detekci pojmenovanych entit [88]. Pouziti v fecovych technologiich je velmi
siroké, s vyuzitim vazenych konec¢nych automatti lze implementovat vyslovnostni slovniky,
jazykové modely i dekédovaci strategie [6, 7, 40, 89]. Na vyssich drovnich pak byly vizené
koneéné automaty pouzity pro indexaci audio archivi [69], pro porozuméni mluvené feci
[90] nebo pro Fizeni hlasovych dialogovych systému [26]. V této préaci byly vazené koneéné
automaty pouzity pro reprezentaci vstupnich promluv, af jiz ve formé retézce slov, nebo
slovni ¢ fonémové miizky [7, 36]. Dale bylo vazenych kone¢nych transduceria pouzito
pro implementaci raciondlnich jadrovych funkei vyuzivanych v SVM klasifikatorech pro
porozumeéni mluvené feci (kapitola 7).

5.2.1 Definice pojmu

Pro definici pojmii pouZijeme notaci zavedenou v praci [91]. Polookruh K = (X, ®,®,0,1)
je definovan nad uzavienou mnozinou hodnot X a je ddn operacemi @ a ® a hodnotami 0,
1. Operace @ je asociativni, komutativni s neutralnim prvkem 0. Operace ® je asociativni
s neutralnim prvkem 1, distributivni vzhledem k @ a prvek 0 je vhledem k této operaci
nulovym prvkem, tj. a ® 0 = 0® a = 0,a € K. Uvedme nékteré piiklady polookruhi:

e Pravdépodobnostni polookruh, definovany jako:
K=R, z20y=z+y z@y=zxzxy 0=0 1=1
o Logaritmicky polookruh, definovany jako:

K=RU{-0c0,+00} zdy=—logle "+e?) z2z@y=z+y 0=+cc 1=0
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Logaritmicky polookruh je izomorfni s pravdépodobnostnim polookruhem pouzitim
zobrazeni —log(-) z mnoziny hodnot pravdépodobnostniho polookruhu do mnoziny
hodnot polookruhu logaritmického.

o Tropicky polookruh, definovany jako:
K=RU{-00,+o0} axd®y=min{r,y} ry=z+y O0=+c0 1=0
Vazeny konecny transducer T'= (A4,B,Q., I, F,‘E, A, p) nad polookruhem K je dén:

e konecnou vstupni abecedou A4,

e konecnou vystupni abecedou B,

¢ konecnou mnozinou stavi Q,,

e mnozinou pocatecnich stava I C Q,,

e mnozinou koncovych stavia F C Q,,

o konecnou mnozinou prechodi £ C Q x (AU {e}) x (BU{e}) x K x Q,,
e vdhovym ohodnocenim pocatecnich stava A : I — KK,

o vahovym ohodnocenim koncovych stavu p: F — K.

Specidlni symbol € zna¢i prazdny retézec. Pfechod oznaceny timto symbolem mé i sviij
specidlni vyznam pti kompozici transduceru (vice v kapitole 5.2.5). Ozna¢me ‘E[g] mnozinu
ptrechodt ze stavu ¢ € Q . Pro prechod e € E oznaéme ple] po¢ateéni stav prechodu e, n|e]
koncovy stav prechodu e, i[e] vstupni symbol prechodu e, o[e] vystupni symbol prechodu
e a wle] € K odpovidajici vahu pfechodu.

Potom cesta m = e; ... ey je posloupnosti po sobé nasledujicich prechodu, pro které plati:
nle;—1] = plei], i = 2,... k. Jako retézec budeme nazyvat automat, ve kterém existuje praveé
jedna cesta nenulové délky. Funkce n, p, w mohou byt rozsifeny i pro cesty nasledujicim
zpusobem:

n[r] = nlex]
plr] = plei]
wlr] = ®w[ei] (5.47)

=1
Déle, funkci w definujeme i pro libovolnou konecénou mnozinu cest K jako:

w[R] = € wlr] (5.48)
TeR,

Ozna¢me mnozinu cest ze stavu g do ¢’ jako P(q,q’). Jako P(q,x,y,q') ozna¢ime mnoZinu
cest z ¢ do ¢’ se vstupnimi symboly x € 4* a vystupnimi symboly y € B*. Definujme nyn{
funkce P(-,-) a P(-,-,+,-) i nad podmnozinami R, R’ C Q:
PR.R= | Pd)
q€R,q'ER’

T(R,axayaﬂ,/) - U ?(qvxayaq/) (549)
q€R ¢ €R’
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Véhu prirazenou transducerem T libovolné dvojici fetézcu (x,y) € A* x B* definujme
jako:
T(x,y)= P Aplr]l®@wlr]®pnlr]] (5.50)
WET(I,I,:U,T)

Jinymi slovy, vaha prifazend dvojici vstupni Fetézec x a vystupni Tetézec y je dana -
souCtem vah vsech cest z libovolného stavu z mnoziny I do libovolného stavu z mnoziny
F se vstupnim Fetézcem x a vystupnim retézcem y ®-vynasobenych cenou odpovidajiciho
poéatecniho a koncového stavu. Je-li P(I,z,y, F) =0, pak T(z,y) =0

Vizeny konecnyj akceptor A je specidlnim pripadem vazeného konec¢ného transduceru.
Akceptor nedefinuje (vazenou) relaci mezi vstupnimi a vystupnimi fetézci, ale pouze vahou
ocenuje cestu akceptorem. Z praktickych diivodi je vhodné akceptor zavést jako transducer
se stejnou vstupni a vystupni abecedou A4 definujici identickou relaci mezi vstupnimi a vy-
stupnimi symboly, tj. i[e] = ole] Ve € E. Tim se napriklad zjednodusuje zapis kompozice
konecného transduceru a akceptoru.

V dal$im textu bude rovnéz pouzivan termin (vdZeny konecny) automat. Tento termin
bude pouzit na mistech, kde neni nutné explicitné rozlisovat, zda se jedné o vizeny konecny
transducer nebo o vazeny konec¢ny akceptor.

5.2.2 Algoritmy nad vazenymi kone¢nymi transducery

Sjednoceni — pokud T prevadi fetézec x na fetézec y s vahou a a Ty prevadi retézec v na
w s vahou b, potom sjednoceni 71 & T» prevadi z na y s vahou a a v na w s vahou b:

Ty & To(w,y) = Ti(z,y) © Ta(z,y) (5.51)

Konkatenace — pokud T} prevadi fetézec x na fetézec y s vahou a a Th prevadi fetézec v na
w s vahou b, potom konkatenace T7 ® Ty prevadi xv na yw s vahou a ® b:

T ®T2(Q?,y) = @ Tl(x7y> ®T2(.Z',y) (552)

T=T1T2,Y=Y1Y2

Opakovani — pokud T prevadi retézec x na retézec y s vahou a, pak n-nasobné opakovani
T™ prevadi retézec z" na fetézec y" s vahou ®;a:

n

T"(z,y) = QT(z,y) (5.53)
=1

T(z,y) =1 (5.54)
Kleeneho uzdvér transduceru T' je sjednoceni 0,1, ... oo jeho opakovani:
o0
T*(z,y) = P T"(x,y) (5.55)
n=0

Kleeneho plus transduceru T je sjednoceni 1,2, ... 00 jeho opakovani:

TH(x,y) = é T"(x,y) (5.56)
n=1
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Inverze — prevadi-li transducer T Fetézec x na y s vahou a, pak jeho inverze 7!, pievadi
y na x s vahou a:
T (z,y) = T(y, ) (5.57)

Kompozice predpoklada, ze K je komutativni. Prevadi-li transducer T} fetézec x na z s va-
hou a a transducer T, Tetézec z na y s vahou b, pak kompozice T o T, prevadi x na
y s vahou a ® b:
Ty o Ty(z,y) = P Ti(x, 2) ® Ta(z,y) (5.58)
4

Hrany v 77 s vystupnim symbolem ¢, popt. v T3 se vstupnim symbolem € vyzaduji specidlni
zpracovani, vice v [92].

Projekce transduceru na vstupni symboly I1;(7") transduceru T je definovana jako [8]:

(T (z) = P T(x,y) (5.59)
)

Obdobné projekce transduceru T' na vystupni symboly Iy (7T):

(T (y) = P T(x,y) (5.60)

Faktorovy automat F(T) je minimélni deterministicky automat akceptujici mnozinu vsech
faktort automatu T'. Faktor je oznaceni podretézce tispésné cesty. Rozhodnuti, zda fetézec
x je faktorem T, je s vyuzitim F(T) linedrni v ¢ase s délkou |z| [70]. Pro konstrukci
faktorového automatu nejprve ozna¢me «|q| nejkratsi vzdalenost z pocatecnich stavu T
do stavu g a f[q] nejkratsi vzdalenost ze stavu ¢ do koncovych stava T [69]:

algl= € Aplr]) @ win] (5.61)
7eP(1,q)

Bld= @ wir]® p(plr)) (5.62)
w€P(q,F)

Tyto vztahy lze dédle preformulovat do rekurzivni podoby:

o= D alplel] ® wle] (5.63)
e€E:nle]=¢q

Bla= @D wleplne] (5.64)
e€ E:ple]=q

Nésledné tyto definice vzdalenosti afq] a B[q] pouzijeme v algoritmu pro sestaveni fakto-
rového automatu F(T") [69, 70]:
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Vstup:
— Automat T
Vystup:
— Faktorovy automat F(T")
Algoritmus vytvoreni faktorového automatu:

1. Vytvor F(T) jako kopii T.

[\)

. Spocitej vzdédlenosti a[q] a S[g] pro vsechny stavy ¢ € Q..
3. Pridej do F(T) stavy qo a q1.
4. Nastav qp jako novy pocéatecni stav a ¢ jako jediny koncovy stav s vahou 1.

5. Pro kazdy stav ¢ € Q \ {qo,q1}:

o Pridej e-pfechod z gg do ¢ s vahou a]g].
o Pridej e-pfechod z ¢ do ¢; s vahou f[q].

6. Proved odstranéni e-pfechodii, determinizaci a minimalizaci F(T).

5.2.3 Optimalizacni algoritmy

Nyni jmenujme dalsi specidlni algoritmy, které neméni relaci mezi vstupnimi a vystupnimi
Fetézci transduceru nebo jazyk prijimany akceptorem, nicméné méni jeho vnittni strukturu
z pohledu poctu stavi a prechodt tak, aby zpravidla bylo mozné dosdhnout vyssi rychlosti
a nebo nizsich pamétovych narokt pri praci s témito optimalizovanymi automaty.

Odstraneni e-prechodi (93] vytvari ekvivalentni kone¢ny automat rmeps 7" k automatu 7,
pfricemz vysledny automat neobsahuje zadné prechody e, pro které plati i[e] = o[e] = e.

Determinizace [6] vytvari ekvivalentni kone¢ny automat det 7" k automatu 7', pficemz pro
vSechny uzly ¢ € Q. plati, Ze pro libovolny symbol a € 4 existuje nejvyse jeden prechod
e oznaceny timto symbolem na vstupni strané.

Algoritmus determinizace je zalozen na konstrukci vdZengch podmnoZin p' mnoziny Q .
Véarend podmnozina p’ je mnozina paru (¢,z) € Q x K [8, str. 25]. Jako Q [p/] ozna-
¢ime mnozinu stavit ¢ z vazené podmnoziny p’. Potom E[Q [p']] reprezentuje mnozinu
prechodu ze stavi Q[p/] a ¢ [E[Q[p']]] mnozinu vstupnich symboli téchto prechodii.
Stavy automatu po determinizaci mohou byt identifikoviny pomoci vazenych podmnozin
stavil puvodniho automatu. Stav r automatu po determinizaci, ktery lze z pocatecniho
stavu dosdhnout pomoci cesty 7, je popsan mnozinou paru (¢,z) € Q x K takovych,
ze q je z pocatecniho stavu dosazitelny pomoci cesty m, a zaroven i[m,| = i[m,] a vahy
A(p[mq]) ® wmy] = A(p[mr]) ® w(m,] @ x. Dilezitym zavérem je fakt, ze kazdy stav vystup-
niho deterministického automatu odpovida jedné vdzené podmnoziné p'.

Minimalizace [94] vytvaii koneény automat min 7' s minimélnim poctem stavi ekvivalentni
k deterministickému automatu 7.



5. Teoreticky zaklad pouzitych metod 37

5.2.4 Graficka reprezentace vazenych koneénych automati

V ramci této prace budeme pouzivat i grafickou reprezentaci vazenych konec¢nych au-
tomatt. Stavy jsou znaceny kruznicemi, pocatecni stav tucnou kruznici, koncovy stav
dvojitou kruznici. Uvnitt kruznic se nachézeji identifikdtory stavii ¢, je-li p(q) # 0, tj. kon-
cova vaha ve stavu ¢ je nenulovd, pak je uvnitf kruznice uvedeno ¢/p(q). Mezi stavy se
nachdzi orientované prechody e reprezentované sipkou z pocéateéniho stavu prechodu ple]
do koncového stavu prechodu nle]. Kazdy prechod e mé pfifazeno ohodnoceni ve tvaru
ile] : ole]/wle], je-li w[e] = 1, pak pouze ve tvaru i[e] : o[e]. Ukdzkou této grafické repre-
zentace muze byt automat zobrazeny na obrazku 5.1 a dalsich.

5.2.5 Specialni symboly ve vazenych konec¢nych automatech

Jedinym v kontextu konecénych transduceri dosud zminénym specidlnim symbolem byl
symbol €, pricemz prechod v transduceru 15 obsahujici € na svém vstupu miize byt pri kom-
pozici 11 o T5 realizovan bez prijeti vystupniho symbolu z odpovidajiciho prechodu tran-
sduceru T7. Poznamenejme, Ze e-prechody obecné zvysuji neurcitost obsazenou v daném
koneéném transduceru, nebot pii kompozici je nutné pii prohledavani stavového prostoru
expandovat vétsi mnozstvi uzli. Pouzitd implementace vazenych konec¢nych transducert
OpenFST [91] navic podporuje i dalsi specialni symboly, které naopak umoznuji kom-
paktnéjsi reprezentaci a nasledné i rychlejsi kompozici koneénych automatt. Pfi popisu
specidlnich symboli predpokladejme, ze se uplatnuji pii kompozici transducert 77 o T
a ze specialni symboly se vyskytuji na vstupni strané transduceru 75:

€ symbol, ktery odpovidd prazdnému symbolu. Prechod oznaceny na vstupu sym-
bolem e miize byt realizovin bez prijeti odpovidajictho symbolu. Jednim z disledki
pak je, ze posloupnosti symbolt aebec a abe jsou si rovny. Prechody oznacené symbo-
lem € (tzv. e-pfechody) zpusobuji nedeterminismus automatu, nebot se mohou, ale
nemusi realizovat pti kompozici nebo pfi generovani cest automatem. Pro odstranéni
e-prechodu existuje algoritmus zminény v kapitole 5.2.3.

o o symbol, ktery pri kompozici muze odpovidat libovolnému symbolu z IIs(T}).
o-prechod tento symbol prijme a obsahuje-li tento prechod o symbol i na svém
vystupu, pak je pfijaty symbol z T7 kopirovan na vystup kompozice T3 o T5.

e p symbol — prechod obsahujici na vstupu tento symbol je realizovan, pokud pri
kompozici neni mozné z daného uzlu pokracovat jinou cestou. p-prechod pfijme od-
povidajici symbol z vystupu 17 a obsahuje-li tento pfechod p symbol i na vystupu,
pak je prijaty symbol z T} kopirovan na vystup kompozice 17 o T5.

e ¢ symbol je obdobou symbolu p, nicméné ¢-pfechod nepfijimé zadny symbol z vy-
stupu 17, realizuje se pouze pokud z daného uzlu nelze pokracovat jinou cestou.

Tabulka 5.1 shrnuje riizné specialni symboly a déli je do podskupin. Prvni déleni se uplatni
pii kompozici T1 075 a hledani shody mezi symbolem na vystupu 77 a specidlnim symbolem
na vstupu 75 — jedna-li se o akceptujici symbol, pak je pti kompozici symbol z T} zpracovan
a pokracuje se dalsim symbolem, v neakceptujici varianté je symbol z T} znovu porovna-
van s dalsimi symboly na prechodech nésledujicich za prechodem oznacenym specidlnim
symbolem.
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Shoda pii kompozici Akceptuje symbol Neakceptuje symbol

Shoduje se vzdy o €
Pokud neni jina shoda p 0]

Tabulka 5.1: Tabulka shrnujici specidlni symboly v kontextu vazenych koneénych automati.

Obrazek 5.1: Vstupni akceptor T;

Druhé déleni je podle toho, kdy se prechod v T5 oznaceny na vstupni strané specidlnim
symbolem zrealizuje — pokud se symbol vzdy shoduje, pak je pfechod realizovan pri kazdé
prilezitosti, v opac¢ném pripadé je prechod realizovan pouze pokud ze stavu nevede zadny
jiny prechod, ktery by bylo mozné realizovat.

I pres to, ze tyto specidlni symboly maji Siroké pouziti v riznych aplikacich vdzenych
koneénych automatii, napt. v tloze jazykového modelovani [40] nebo v tloze statistického
prekladu [87], piiklady transducerové kompozice s vyuzitim téchto specidlnich symboli
v literatute nejsou prilis casté. Uvedme zde tedy ukazkovy vstupni transducer akceptujici
fetézce aaa, aac, ada, adc a abc (obrézek 5.1).

Pfechod oznaceny symbolem e se miize realizovat bez ohledu na vstupni symbol. V pou-
zité implementaci vazenych konecnych transduceri OpenFST [91] je pouzivan v celé fadé
algoritmu, napr. pro konstrukci Kleeneho uzavéru. Na obrizku 5.2 je zobrazen akceptor
T5, ktery prijima libovolné fetézce slozené ze znaki a, b a ¢ o délce minimélné jeden znak.
Jeho kompozici s akceptorem Tj ziskdme akceptor T) o T (obrézek 5.3). Ponévadz pre-
chod ze stavu 1 do stavu 0 transduceru 75 ma jako vystupni symbol opét €, jsou vSechny
prechody v transduceru 77 o 7%, které vznikly kompozici s timto prechodem opét ozna-
¢eny symbolem e. Pro odstranéni téchto prechodu lze pouzit algoritmus rmeps(-), jehoz
vysledek je vyobrazen na obrazku 5.4. Porovnanim 5.1 a 5.4 je vidét, ze pti kompozici byl
odstranén prechod v transduceru 73 ze stavu 1 do stavu 3 oznaceny symbolem d, protoze
neni prijiman akceptorem 75.
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a:a

c@@

Obrazek 5.2: Transducer 75 se symbolem e

Obrazek 5.4: Transducer rmeps(7; o T5)

Symbol ¢ lze chapat jako zastupny symbol, ktery se shoduje s libovolnym jinym symbolem
v transduceru 7). Transducer na obrazku 5.5 akceptuje retézce aoc, tj. vSechny fetézce
délky 3, které zacinaji symbolem a a konci symbolem c. Vyslednd kompozice T3 o T¥ je
zachycena na obrazku 5.6.

a - 0 — e - @

Obrazek 5.5: Transducer 75 se symbolem o

Obrazek 5.6: Transducer 17 o Ty

Symbol p je tstupovym symbolem, ktery se shoduje, pokud neni nalezen zadny jiny pre-
chod v T7 z daného stavu, kterym by bylo mozné pri kompozici pokracovat. Transducer
na obrazku 5.7 akceptuje bud fetézec aaa a nebo Tetézec apc, kterému odpovida fretézec
délky 3, kde prvni symbol je a, druhy symbol je libovolny symbol kromé a (nebot to je jiz
obsazeno v fetézcu aaa) nasledovany symbolem c.
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Obrazek 5.8: Transducer Ty o TW

Symbol ¢ je istupovym symbolem a pfechod takto oznaceny se realizuje bez prijeti vstup-
niho symbolu, pokud neni nalezen zadny jiny piechod v 77 z daného stavu, kterym by
bylo mozné pii kompozici pokracovat. Akceptor na obrazku 5.10 neprijimé retézec aac,
nebot prechod se symbolem ¢ se realizuje pouze pokud neni jiné moznosti, avSak druhy
symbol a je jiz obsazen na prechodu ze stavu 1 do stavu 2 transduceru T2¢ a tudiz vsechny
cesty v T zacinajici prefixem aa budou akceptovany cestou mezi stavy 0-1-2, ostatni cesty
zacinajici prefixem a budou akceptovény cestou mezi stavy 0-1-3 (obrézek 5.9).

Obrazek 5.10: Transducer T} o T2¢

V této praci jsou pouzity transducery obsahujici na vstupu pfechodu symbol o, ktery slouzi
jako zdstupny symbol za libovolny symbol z odpovidajici vystupni abecedy B transduceru
T;. Diky tomu je mozné pouzit jediny prechod oznaceny timto symbolem namisto |B|
prechodu (v fesené tloze se muze jednat o fddové az desetitisice prechodu). Uspora z po-
hledu pamétového prostoru nutného pro reprezentaci 75 i z pohledu vypocetnich naroku
pii kompozici T1 o T3 je ziejma.



5. Teoreticky zaklad pouzitych metod 41

Déle poznamenejme, ze symbol ¢ je specidlnim symbolem vhodnym pro implementaci
ustupového vyhlazovani pfi praci s n-gramovymi jazykovymi modely reprezentovanymi
pomoci konecnych automati. U tstupového vyhlazovani trigramového modelu je modelo-
vana pravdépodobnost P(wy,|wy,—2,w,—1) slova w,, za predpokladu, Ze tomuto slovu pted-
chéazi historie w,_9,w,_1. Pokud ovSem trigram w,,_o, w,_1, w, pri trénovani jazykového
modelu nebyl pozorovan, je tato pravdépodobnost aproximovana pravdépodobnosti bigra-
movou b(wy,, wy—1)P(wy|wp—1), kde b(wy, w,—1) je Gstupova vaha. Symbol ¢ se uplatni
pravé pri rozhodovani, zda dand historie byla pozorovina a tudiz je modelovana trigra-
movou pravdépodobnosti, nebo je nutné aplikovat tstup realizovany ¢-prechodem s vahou
b(wp, wyp—1) na historii bigramovou [40, 95].

5.3 Racionalni jadrové funkce

Klasicka klasifikacni tiloha popsana v ¢asti 5.1 je formulovand pro trénovaci mnozinu
T = {(xi,yi)}'_y, kde x; € R" je n-rozmérny priznakovy vektor. Obecné viak klasifi-
kovany obraz nemusi byt reprezentovan priznakovym vektorem, ale nékterou komplexnéjsi
strukturou. V oblasti rozpoznavani a porozuméni reci, ale tfeba i v oblasti zpracovani
textu nebo vypocetni biologii, jsou obrazy casto reprezentovany pomoci kone¢nych auto-
mati (akceptort, piipadné transduceri). To umoziuje vyhodnou reprezentaci vice hypotéz
spolu s jejich aposteriornimi pravdépodobnostmi.

Klasifikatory SVM diky vyuziti jadrovych funkci umoznuji efektivni optimalizaci klasifi-
katoru ve vysokodimenziondlnim prostoru H. V této kapitole jsou popsany jadrové funkce
zalozené na konec¢nych transducerech — raciondlni jidrové funkce — které umoznuji vycis-
leni jédrové funkce mezi dvéma kone¢nymi automaty (akceptory ¢i transducery) [10]. Tyto
racionalni jadrové funkce vyuzivaji operaci kompozice kone¢nych vazenych transduceri pro
efektivni vypocet hodnoty jadrové funkce.

Racionalni jadrova funkce je pak jadrova funkce definovana nad mnozinami vazenych ko-
ne¢nych transduceru. Jadrova funkce K nad A* x B* se nazyva raciondlni, pokud existuje
vazeny transducer S = (4,B,Q,, I, F,E, \, p) nad polookruhem K a funkce ¢ : K — R
takovd, ze pro vSechna x € 4* a y € B* plati:

K(z,y) = ¢ (5(z,y)) (5.65)

Jadrova funkce K je pak definovdna dvojici (¢, S), kde 9 je libovolna funkce zobrazujici
K do oboru realnych c¢isel. Racionalni jadrové funkce pak mohou byt rozsiteny na jadrové
funkce nad vazenymi kone¢nymi automaty [10].

Necht A, B jsou vazené konecéné akceptory nad polookruhem K a nad abecedou A4,
respektive B. Jadrova funkce K (A, B):

KAB) =y @ Aw oSy 2By (5.66)
(z,y)€A* X B*

je pak definovdna pro vsechna A a B takova, ze @®-soucet

P Al)®S(z,y) ® B(y) (5.67)
(z,y)€A* X B*
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je konecny a nalezi do K. @-soucet je vzdy koneény a ndlezi do K, pokud A a B jsou
acyklické vazené konecné akceptory, nebot @-soucet je proviadén pres koneénou mnozinu
vstupné vystupnich dvojic. Suma je rovnéz definovana pro vSechny vazené automaty nad
uzavrenym polookruhem', nap¥. tropicky polookruh.

Pro pravdépodobnostni polookruhy je suma dobie definovana, pokud A, B a S reprezen-
tuji pravdépodobnostni rozdéleni. Je-li K(A, B) definovdno, pak rovnice (5.66) muze byt
ekvivalentné zapsana jako:

K(A,B) = (w[Ao So B)) (5.68)

5.3.1 Pozitivné definitni symetrické racionalni jadrové funkce

Pro pouziti v ramci SVM Kklasifikdtort je nutné uvazovat jadrové funkce splnujici Mer-
cerovu podminku (kapitola 5.1.4). Tato podkapitola da obecny névrh, jak konstruovat
pozitivné definitni symetrické racionalni jadrové funkce.

Predpoklddejme, ze funkce ¢ : (K, ®,®,0,1) — (R, +, x,0,1) je spojity morfismus. Nyn{
predpoklddejme, ze T'= (4, B, Q, I, F,‘E, \, p) je vazeny kone¢ny transducer definovany
nad polookruhem (X, @, ®,0,1). Pfedpokladejme, Ze vazeny transducer T o T~ je regu-

lovany?, potom (¢, T o T~') definuje pozitivné definitni symetricky raciondlni jadrovou
funkci nad A4* x 4*.

Diikaz: Ozna¢me jako S kompozici ToT~!. Necht K je racionalni jadrova funkce defino-
vanad pomoci S. Z definice kompozice lze psat:

2E€ B

pro vSechna x,y € A4*. Protoze ¢ je spojity morfismus, pak pro vSechna z,y € A4* plati:

K(z,y) = ¥(S(z,)) = > ¢ [T(2,2)] - ¢ [T7'(z,y)] (5.70)

2EBx
Pro vsechna n € N a z,y € A* definujme K, (z,y) jako:

Kn(w,y) = > ¢ [T(2,2)] -0 [T} (z,y)] (5.71)
\

z|<n

Suma je realizovdna pfes vSechny fetézce z € B* s délkou mensi nebo rovnou n. Pro
vSechna [ > 1 a pro zi,...,2; € A* definujme matici M,, jako M,, = [K,(z;, z;)],
1<i<;1<5<1

! Polookruh K = (K, ®, ®,0, 1) je uzavieny, pokud:
e pro vSechna a € K je nekonecna suma @ZO:O a™ dobre definovand a nélezi do K
e a pro tyto nekoneéné sumy plati asociativni, komutativni a distributivni zdkon. [96]

2Transducer T je regulovany, pokud véha T'(z,y) pfifazend transducerem libovolnému péru vstupnich
a vystupnich fetézcu (x,y) je dobfe definovdna a nélezi do K. Vazeny koneény transducer bez e-cyklu je
regulovany [91].
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Necht 21, 22, ..., 2m, z; € B* je libovolné usporadana posloupnost fetézctu délky mensi nebo
rovné n. Definujme matici A jako:

A=9¢[T(x;,2)],1<i<,1<j<m (5.72)
Potom z definice funkce K, je M,, = AAT. Vlastni ¢isla AAT jsou nezdporna pro libo-

volnou matici A, odtud K, je pozitivné definitni symetrickd jadrova funkce. Protoze K je
bodovéa limita posloupnosti K,:

K(z,y) = lim Kn(z,y) (5.73)
pak i K je pozitivné definitni symetrickd jadrova funkce [10]. O

Pr1i pouziti raciondlnich jadrovych funkci nedochazi k explicitnimu vycisleni priznakového
vektoru x prislusejiciho danému piikladu z trénovaci mnoziny ptipadné prislusejiciho no-
vému prikladu urc¢enému ke klasifikaci. Neni proto mozné provadét normalizaci prizna-
kovych vektoru ve vstupnim prostoru. S vyuzitim racionalnich jadrovych funkci vsak lze
s vyhodou vyuzit normalizaci v pfiznakovém prostoru H dle rovnice (5.44).

5.3.2 n-gramové jadrové funkce

Soucasné modely pro porozuméni fe¢i vyuzivaji pro trénovani a dekédovani vyznamové
reprezentace zpravidla nejlepsi hypotézy, pripadné ohodnoceny seznam n-nejlepsich hypo-
téz odvozeny ze slovni mfizky pfifazené vstupni promluvé, napf. [55, 59, 65]. Raciondlni
jadrova funkce vyjadiuje podobnost mezi dvéma vazenymi kone¢nymi automaty. Je proto
mozné pti klasifikaci vyuzit pifimo tuto jadrovou funkci namisto odvozovani explicitni re-
prezentace priznakovych vektorii a jejich pouziti pfi trénovani klasifikdtoru. Racionalni
jadrové funkce umoznuje pouzit napi. celou slovni mrizku jako reprezentaci prvku z tré-
novaci mnoziny a nasledné provadét klasifikaci nikoli ptriznakovych vektorii, ale primo
mrizek.
Uvazujme miizku A, kterd reprezentuje pravdépodobnostni distribuci P 4(a) nad vSemi
fetézci a € A*. Ozna¢me pocet vyskytu podrietézce x v Fetézci a jako cnt(a, ). Stiedni
pocet vyskyti vsech podfetézct x v automatu A s pravdépodobnostnim rozlozenim P 4(a)
Ize ziskat jako:

ent(A,z) = > Pa(a)cnt(a, ) (5.74)

acq*

Dvé mrizky mohou byt povazovany za podobné, pokud stfedni pocty vyskytu spole¢nych
podretézci jsou dostatecné vysoké. Definujme tedy jadrovou funkci k, pro dvé miizky
A a B nad spole¢nou abecedou A4:

kn(A,B) = Z cnt(A, z) ent(B, z) (5.75)

reA*
|lz|=n

Jadrova funkce k,, je pozitivné definitni symetrické jadrova funkce typu 7 oT~'. Hodnota
cnt(A, z) pro |z|] = n muze byt efektivné ziskdna pomoci transduceru 7,, definovaného

jako [10]:
T, = (A x {e})” @{x} {z})"® (A x {e})* (5.76)

€A
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Funkce k,, pak muze byt psana rovnéz jako:

kn(A,B) =9 (w [(A o T,) o (T 0 B)))
=4 (w]A o (T, 0T o B]) (5.77)

Jedna se o racionalni jadrovou funkci s odpovidajicim transducerem T, o T, !, a tedy k,
je pozitivné definitni symetricka jadrova funkci. Déale vyuzijeme poznatku, Ze soucet dvou
jadrovych funkci k, a k,, je rovnéz pozitivné definitni symetrickd jadrova funkce. Pak
definujeme n-gramovou raciondlni jadrovou funkci K, jako soucet vsech funkci k,, pro
1<m<n

Kn= km (5.78)

V praxi jsou automaty A, B, T}, ¢asto definovany nad logaritmickym polookruhem namisto
pravdépodobnostniho polookruhu, nebof numerickd implementace pak vede na nume-
ricky stabilni algoritmus.? Ponévadz pravdépodobnostni a logaritmicky polookruh jsou
izomorfni, lze pro zobrazeni hodnot z logaritmického polookruhu do mnoziny realnych
¢isel pouzit nasledujici tvar funkce v:

$(w[A]) = exp(—w[A]) (5.79)

Poznamenejme, Ze n-gramovou racionalni jadrovou funkci K, definovanou v rovnici (5.78),
lze modifikovat tak, ze funkce bude vycislovat stredni pocty vyskytt spole¢nych n-grami
rddun az mkde 1 <n <m:

Tato racionalni jadrova funkce je definovdna transducerem 75, ,, o TT; Tln, kde T, ,, je ddno
jako:

a T; je definovano v rovnici (5.76). Véhy cest v kompozici ) (AoT,, ,,) prevedené do prostoru
redlnych ¢isel funkei ¢(-) pak vyjadiuji stfedni pocet vyskytu jednotlivych n-gramia délky
n az m v akceptoru IIy(A) (tj. mezi Fetézci vystupnich symboli automatu A).

Na obrézku 5.11 je zobrazen transducer T = T 3 = @?:1 T; reprezentujici racionalni ja-
drovou funkci nad abecedou abc. Tento transducer generuje ze vstupnich fetézct vsechny
n-gramy délky 1, 2 a 3. Ukazkovy vstup A odpovidajici fetézci ababbe je zobrazen na ob-
razku 5.12. Jejich kompozici je ziskan transducer AoT', ktery je zobrazen na obrazku 5.13.
Predpokladejme nyni druhy ukazkovy vstup B odpovidajici fetézci abe (bez vyobrazeni).
Obdobné i pro néj ziskdme kompozici T~! o B (obrazek 5.14).

Vyslednou kompozici (A o T) o (T~! o B) vidime na obrazku 5.15. Z obrazku vyplyva,

ze transducery A a B sdili nasledujici n-gramy: 2xa, 3xb, 1x¢, 2xab a 1 xbc. Odtud
hodnota n-gramové racionalni jadrové funkce mezi akceptory A a B dané transducerem

3 Algoritmus determinizace nad pravdépodobnostnim polookruhem pouzivad numerické déleni. P¥i déleni
malymi ¢isly dochazi k numerické nestabilité zptusobené omezenym poctem platnych cifer pri reprezentaci
realnych cisel v paméti pocitace.



Obrazek 5.11: Transducer T' = T} 3 definujici n-gramovou raciondlni
jadrovou funkci. Symbol ¢ muze pri kompozici odpovidat libovolnému
symbolu.

Obrazek 5.13: Kompozice II5(AoT), pro lepsi ndzornost byla provedena
projekce na vystupni symboly a odstranéni e-prechodi.

Obrazek 5.14: Kompozice I1; (T~ o B), pro lepsf ndzornost byla pro-
vedena projekce na vstupni symboly a odstranéni e-prechod.

Obrazek 5.15: Kompozice (AoT)o(T~1oB), bylo provedeno odstranéni
e-prechodi.
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T =T, 3 z obrazku 5.11 je K(A, B) =2+3+1+241 = 9. Déle bez detailnéjsiho vypoctu
uvedme hodnotu K (A, A) = 25 a hodnotu K (B, B) = 6. Potom normalizovana raciondlni

jadrova funkce nabyva hodnoty K(A, B) = \/K(i((fg’i)(B 5 = \/2957 ~ 0.735.

5.3.3 Priklady dalsi racionalnich jadrovych funkci

Jednim z dalsich typu racionalnich jadrovych funkei je tzv. mismatch string kernel [10, 97].
Definujme ¥ jako konec¢nou abecedu, a Tetézce z1, zo € ¥* predpokladejme o stejné délce,
tj. |21] = |22]. Oznacéme celkovy pocet symboli, ve kterych se z1 a 2z lisi, jako d(z1, 22).
Potom pro libovolné m € IN definujme omezenou vzdalenost d,, mezi dvéma Fetézci stejné
délky jako:

1 kud d <
(21, 29) = | - Pokud dz1,22) <m (5.82)
0 jinak
Definujme mnozinu vsech faktoru retézce x délky k jako:
Fr(x) =z:x e X°25" |z| =k (5.83)

Potom pro libovolné k,m € IN,m < k je (k,m)-mismatch string kernel K j,m) funkce
definovana nad dvéma posloupnostmi x,y € ¥*:

K(k,m) = Z dm(zl,z)dm(z,ZQ) (5.84)
z1€ Fi ()
22€Fi(y)
zexk

Tento typ racionalnich jadrovych funkci byl poprvé pouzit pro klasifikaci proteint v praci
[97]. Jeji vyhodou je, ze lze s vyhodou vyuzit liné implementace kompozi¢nich algoritmu
nad koneénymi automaty a tim paddem vytvaret transducer odpovidajici raciondlni jadrové
funkci az podle potieby pri kompozici transducerti.

Jinym typem raciondlnich jadrovych funkci nad fetézci jsou tzv. Hausslerovy konvolucni
jadrové funkce [10, 98]. Transducer odpovidajici této jadrové funkci je definovan pro
0 <~ <1 jako:

K = (1= 7) [K2 & (7K1 & Ka)' (5.85)

kde Ki(z,y) je transducer nad pravdépodobnostnim polookruhem modelujici pravdépo-
dobnost zdmény posloupnosti symbolu z za y a Ka(z,€) je transducer nad pravdépodob-
nostnim polookruhem modelujici pravdépodobnost vlozeni posloupnosti symbolt z. Pro
uplnost dodejme, ze Hausslerovy jadrové funkce lze sestavit i pro obecnéjsi struktury, jako
jsou stromy nebo grafy [98].

5.3.4 Algoritmicky vypocet racionalni jadrové funkce

Vypocet raciondlni jadrové funkce K (A, B) pro dva libovolné acyklické koneéné automaty
je zaloZen na kompozici automatit Ao .S o B a na obecném algoritmu nejkratsi vzdalenosti
v polookruhu KK pro vypocet é-souctu vah vsech tspésnych cest kompozici automati. Po-
znamenejme, ze pro pozitivné definitni symetrické racionalni jadrové funkce je transducer
S ve tvaru S =T o T~ L,
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Pri daném acyklickém automatu M je nejkratsi vzdalenost ze stavu ¢ do mnoziny konco-
vych stavit F definovdna jako @-soucet vsech cest z ¢ do F, viz rovnice (5.62). Je-li M
acyklicky automat, pak slozitost algoritmu je linearni, tj. O(|Q| + (Sg + Sg)|E|), kde Sg
a Sg je maximélni ¢as potiebny k vypoctu @, resp. ® [96].

Algoritmus vypoctu K (A, B) se pak sklada z nasledujicich kroku [10]:

1. Sestaveni transduceru N = AoSoB

2. Vypocet w[N] jako nejkratsi vzdalenosti z pocatecnich stavi Iy do koncovych stavi

IN-
3. Vypocet ¥ (w[N])

Jsou-li A a B acyklické, pak slozitost algoritmu nejkratsi vzdédlenosti je linedrni a celkova
slozitost algoritmu je O(|S||A||B| + @), kde |S|, |A| a |B| jsou velikosti odpovidajicich
automatt a ® je nejhorsi slozitost vypocétu ¢(z),z € K.

Pro n-gramové jadrové funkce plati, Ze velikost transduceru |S| je omezena O(n|A|), ale
v praxi muze byt diky vyuziti liné implementace kompozice (lazy composition) a symbolu
o reprezentujiciho vSechny prvky vstupni (resp. vystupni) abecedy omezena na O(n).
A protoze slozitost kompozice automatu je kvadratickd [6] a obecny algoritmus pro ur-
¢eni nejkratsi vzdalenosti je linedrni pro acyklické grafy [96], pak nejhorsi casova slozitost
algoritmu pii pouzit{ nad mifzkami je O(n? A||B|).

5.4 Stochastické bezkontextové gramatiky

Stochastické bezkontextové gramatiky jsou velmi pouzivany matematicky nastroj pro mo-
delovani strukturalnich vlastnosti prirozeného jazyka. Jsou idedlnim néastrojem pro zapis
expertnich znalosti popisujicich napr. jazykovy model nebo model porozuméni. Formélné
muzeme bezkontextovou gramatiku definovat jako ¢tvefici G = (N, X, R, S) [3], kde:

o A je mnozina netermindlnich symbold,
e ¥ je mnoZina terminalnich symbold, pficemz N NY = (),

e R je mnozina pravidel, pfi¢emz kazdé pravidlo je ve tvaru A — 3, kde A € N a 3 je
fetézec libovolné délky slozeny z termindlnich a neterminalnich symbolid, formalné
B € (X UAN)* kde symbol * znaéi Kleeneho uzdvér, tj. mnozinu vsech Fetézct
libovolné délky nad mnozinou (X U N)).

e S € X je startovaci symbol.
Jazykem Lg definovanym gramatikou G rozumime obecné nekoneénou mnozinu fetézcti
3%, kterou ziskdme postupnym odvozenim ze symbolu S. Formalné, pokud A — S je

pravidlo z R a «a a ~ jsou Tetézce z mnoZiny (X U A)*, potom ifkdme, Ze fetézec a A~y
primo generuje Yetézec a7y, nebo ze a Ay = afy je primd derivace.

Pokud plati, Ze a1, s, ... apy, jsou Fetézce (X U N)* a m > 1 takové, Ze

1 = Q9,03 = Q3,...0p_1 = Qm (5.86)
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ak fikame, Ze a1 generuje oy, nebo ze a; =* oy, je derivact.
) )

Definujme nyni jazyk Lg generovany gramatikou G jako mmnozinu retézcti terminalnich
symboli, kterou generuje ze startovaci symbol S gramatiky G.

Lo={wlweX* AN S="w} (5.87)

Stochastické bezkontextové gramatiky jsou rozsitenim bezkontextovych gramatik — umoz-
nuji ke kazdému pravidlu priradit zaroven i podminénou pravdépodobnost pouziti tohoto
pravidla. Formalné tento typ gramatiky opét definujeme jako ¢tvefici G = (A, %, R, 9),
kde A/, ¥ a S maji stejny vyznam jako u bezkontextovych gramatik.

MnoZina R je tentokrdte mnozinou pravidel ve tvaru A — 3 [p], kde 8 € (¥ U N)*
a0 < p <1 je podminénd pravdépodobnost vyjadiujici pravdépodobnost expanze ne-
termindlniho symbolu A na Tetézec 5 za podminky vyskytu netermindlu A v deriva¢nim
stromu:

P(A— BlA) =p (5.88)
pricemz plati 35 P(A — B|A) = 1.

Predpoklddejme, ze pro derivaci S =* W lze pouzit n primych derivaci
S:a0=>a1,a1:>a2,...an_1:>an:W (5.89)

pricemz kazdd piimé derivace ;1 = «; vznikla aplikovanim pravidla 4; — B; [pi].
Definujme pravdépodobnost primé derivace jako

P(Oél'fl = Oél') =D; (5.90)

potom pravdépodobnost této derivace S =* W definujeme jako

n

P(S =% W) = HP(ai—l = Oéi) = ﬁpi (5.91)
=1

=1

(Stochastické) bezkontextové gramatiky jsou vhodnym nastrojem pro zaneseni expert-
nich znalosti do jazykového modelu pro rozpoznavani fe¢i v ramci modulu statistického
rozpoznavani fe¢i. Problematické vsak muze byt piimé expertni urcéeni konkrétnich prav-
dépodobnosti pfifazenych jednotlivym pravidlim. ReSeni miize spoéivat v jejich odhadu
z trénovacich dat [99, 100].

Zminme se kratce jesté o modifikaci bezkontextovych gramatik — o lexikalizovangch gra-
matikdch. Citujme zde definici uvedenou v praci [101]:

Gramatika se nazyva lexikalizovana, pokud se sklada z

e konec¢né mnoziny elementarnich pravidel konecné velikosti a kazdé z pravidel obsa-
huje nenulovy pocet lexikalnich jednotek,

e a konecné mnoziny operaci pro vytvareni odvozenych struktur s vyuzitim téchto
pravidel.
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Jako lexikalni jednotku nazyvejme sekvenci pismen, cislic a dalSich specifickych znaku
pouzivanym pro oznaceni urc¢itého pojmu. V prirozenych jazycich je lexikalni jednotka
reprezentovana zpravidla slovem ze slovniku, obvykle ve formé substantiva nebo substan-
tivniho spojeni [102].

Dodejme, ze bezkontextové gramatiky obecné lexikalizované nejsou. Omezime-li vSak pra-
vidla na tvar A — af, kde A je netermindlni symbol, a termindlni symbol a 8 je bud
prazdnd mnozina nebo kone¢nd mnozina termindlnich a neterminalnich symboli, pak jiz
muzeme mluvit o lexikalizované gramatice, nebot kazdé pravidlo obsahuje lexikalni jed-
notku reprezentovanou termindlnim symbolem a. Dalsi z moznych zastupcu lexikalizova-
nych modelt je popséan naptiklad v préci [103].

5.5 n-gramové jazykové modely

Pri ndvrhu jazykového modelu s vyuzitim statistického pristupu se pouzivaji metody, které
umoznuji trénovani parametri pravdépodobnostniho rozdéleni P(U) z trénovacich dat.
Poznamenejme, ze v této praci budou pouzity jak slovni, tak fonémové jazykové modely.
Proto misto standardniho zapisu pravdépodobnosti ptifazené jazykovym modelem P(W)
(W — words) budeme pouzivat P(U) (U — utterance).

Trénovaci data jsou v tomto pripadé reprezentovana rozsahlym mnozstvim textovych dat.
V oblasti hlasovych dialogovych systému je nutné pro kazdou cilovou aplikaci se specific-
kym jazykovym modelem nalézt zpusob, jak ziskat dostate¢né mmnozstvi trénovacich dat
vhodnych pro jazykovy model zajistujici dostatecné pokryti jak z pohledu rozpoznéavaciho
slovniku tak i mezislovnich statistik. V principu je mozné pouzit bud data ziskand z dialogi
clovek-clovek nebo simulovangch dialogi.

Nevyhodnou dialogti ¢lovék-clovék je ponékud odlisna mluva od cilového hlasového di-
alogového systému pouzivajicitho automatické rozpoznavani feci. Predevsim, v dialozich
clovék-¢lovék nedochazi tak casto k chybnému porozuméni druhé strané dialogu a proto
v téchto dialozich témér chybi pokryti pripadd zotaveni z chyb, které je vsak nutné pro
dialogové systému s automatickym rozpoznavanim reci.

Oproti tomu pfi pouziti simulovanych dialogli je mozné simulovat i chyby automatického
rozpoznavani fe¢i. V tomto pripadé se velmi ¢asto pouziva pristup tzv. Wizard-of-Oz [56,
104, 105]. Zde roli hlasového agenta hraje ¢lovék, ktery s uzivatelem komunikuje prostied-
nictvim akustického kanélu, do kterého jsou vlozeny systémy automatického rozpoznavani
a syntézy reci. Timto jsou do hlasového dialogu zaneseny chyby zptisobené témito systémy
a vysledné fecové zaznamy obsahuji i priklady zotaveni z chyb.

V praxi nejcastéji pouzivanym typem statistickych jazykovych modeli jsou tzv. n-gramové
jazykové modely, které modeluji pravdépodobnost néasledujici jednotky podminénou his-
torii n — 1 predchézejicich jednotek [3, 30]. Pfedpoklddejme, ze ndhodnd proménna U se
skladé z N dil¢ich ndhodnych proménnych odpovidajicich N samostatnym jednotkam, tj.
U = Uy, Ug,...Uy. Tyto jednotky mohou byt definoviny jako slova, ale také jako fonémy,
nebo slabiky. V nasledujicim vykladu budeme predpokléddat, ze U; odpovida i-tému slovu,
nicméné tytéz vztahy plati i v pripadé, kdy bychom modelovali pravdépodobnost nikoli
slovnich, ale napriklad fonémovych posloupnosti U.
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Chceme-li nyni vycislit pravdépodobnost N po sobé jdoucich slov w;, i = 1,2,...N, lze
s pouzitim retézového pravidla psat:

P(U; = w1,Us = wy,... Uy = wy)
=P(U,Ug,...Uy)
P(U1)P(U2|U1)P(Us|Ug, Uy) ... P(Un|Un—1...U2Uy)

= ﬁ P(Ug[UN ) (5.92)

Timto jsme vyjadrili pravdépodobnost P(U) jako sou¢in podminénych pravdépodob-
nosti jednotlivych slov. Kazdd podminéna pravdépodobnost vyjadiuje pravdépodobnost
vyskytu slova wy za podminky, ze mu predchéazela slova wl_l. Namisto modelovani prav-
dépodobnosti P(Uk|U]f_1) se pouzije tzv. n-gramova aproximace, kdy se predpokladé, ze
pravdépodobnost vyskytu kazdého slova je podminéna pouze predchozimi n—1 poslednimi
slovy:

P(Uk|U]f_1) ~ P(Uk!UiiiH)
N

P(U) ~ ] P(UklU}Zh1o) (5.93)
k=1

Parametry n-gramového jazykového modelu se nejcastéji odhaduji pomoci metody
maximalni vérohodnosti. Jako n-gram ozna¢me posloupnost n po sobé jdoucich
slov wiwsy...w, a pocet vyskyti urcitého n-gramu v trénovacim korpusu 7 jako
ent (7, wiws . .. wy). Pravdépodobnost vyskytu slova wy podminénou n—1 predchdzejicimi
slovy wg—n+1Wr—n+t2 ... wig—1 odhadneme jako pomér Cetnosti vyskytu daného n-gramu
a jeho historie délky n — 1:

ent (7, Wy—p i 1 Wh—pt2 - - - W—1W)
ent(7, Wh—n1Wh—n42 - - We—1)
ent (7, W—p i 1 Wh—n g2 - - - We—1 W)

= 5.94
>y, C06( T Wy 1 W2 - - - Wh—1 W) (5:94)

P(Uk|Ullsz+1) =

Zabyvejme se nyni volbou parametru n. Predpokladejme, ze v tloze rozpoznavani reci
pracujeme s mnozinou slov — rozpoznavacim slovnikem . Oznaéme |V| pocet slov ve
slovniku, potom pocet viech moznych n-tic nad timto slovnikem je |V|®. Mnozstvi dat
nutnych k robustnimu odhadu pravdépodobnosti vSech n-grami je enormni jiz pro malé
hodnoty n i pfi malych hodnotdch |¥/|. Dalsi faktor, ktery je nutné brat v dvahu, je
existence nevidéngch n-gramd, tj. n-gramu, které se v trénovacich datech viibec nevyskytly.

Témto n-gramim totiz jazykovy model trénovany z téchto dat prifadi nulovou pravdépo-
dobnost vyskytu (v piipadé, ze ent(T, wk_pni1Wk—nio - .. wk_1) # 0) nebo dokonce odhad
pravdépodobnosti nemusi byt definovén, tj. ent(7, wi_pi1Wk—ny2 ... wk—1) = 0! Pro od-
had pravdépodobnosti nevidénych n-grami se pouzivaji ruzné metody vyhlazovdni jazyko-
vych modela. Tyto metody obecné odecitaji ¢ast pravdépodobnostni masy pozorovanym
n-gramum a tuto pravdépodobnostni masu prerozdéluji mezi n-gramy v trénovacich datech
nepozorované [3].
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Pro vyhlazovani jazykovych modelt bylo pouzito vyhradné Witten-Bellova vyhlazovdni
[106]. Zékladni myslenkou tohoto vyhlazovéni je uéinit ¢etnost novych jevi, které se vy-
skytly v trénovacich datech s danou historii h, proporcionalni k odhadu nepozorovanych
jevii n(h). Jako odhad ¢Eetnosti nepozorovanych jeva n(h) je pouzit pocet ruznych slov
néasledujicich v trénovacim korpusu historii A [30]. Witten-Bellovo vyhlazovdni méa vy-
hody v dobfe definovaném odhadu pravdépodobnosti i pro fonémové jazykové modely. Pti
pouziti téch vyhlazovacich postupu (naptiklad Good-Turingovo vyhlazovani [107]), které
pouzivaji ,pocty po¢ti” (count-of-counts, tj. pocet ruznych n-gramu s ¢etnosti 1, 2, 3, atd.)
miize dojit k déleni nulou, nebot pro fonémové jazykové modely je napriklad count-of-count
pro unigramy a pocet vyskytu 1 s vysokou pravdépodobnosti nulovy (tj. Zadny z fonému
se neobjevi s Cetnosti 1).

5.6 Parser se skrytym vektorovym stavem

Parser se skrytym vektorovym stavem je rozsitenim konecné stavového taggeru popsa-
ného v kapitole 3.2 (str. 14). Uvedme zde detailnéji popis struktury tohoto generativniho
modelu.

Méjme slovnik ¥ a posloupnost slov W = (w1, ws,...,wr), kde w; € V. Predpokla-
dejme, zZe nad mnozinou moznych posloupnosti slov je definovdna ndhodna proménnia W
s pozorovanou hodnotou W.

Parser se skrytym vektorovym stavem kazdému slovu wy priradi pravé jednu sémantickou
znacku ¢; z koneéné mnoziny sémantickych znacek C. Znacky c¢; pak tvori posloupnost
C = (c1,c2,...,cr) a nad mnozinou moznych posloupnosti C' definujme ndhodnou pro-
ménnou C. Nynfi jiz lze formulovat pravdépodobnostni generativni model popisujici vztah
C a W (hodnoty ndhodnych proménnych jsou pro prehlednost vynechény):

P(W|C)P(C)
P(W)
x P(W|C)P(C) (5.95)

P(C|W) =

Pro urceni nejpravdépodobnéjsi posloupnosti sémantickych znacek C pak pouzijeme kla-
sifikaci podle maximélni aposteriorni pravdépodobnosti:

A

C= arngaXP(W =W|C=C)P(C=C0C) (5.96)

Takto definovany generativni model se sklada ze dvou dil¢ich modeli:

o Sémantického modelu P(C = C), ktery modeluje apriorni pravdépodobnost vyskytu
dané posloupnosti sémantickych znacek C.

o Lexikdlniho modelu P(W = W|C = C) vy¢islujiciho pravdépodobnost pozorovani
posloupnosti slov W za podminky, ze posloupnost sémantickych znacek je prave C.

Popisme nyni vnitini strukturu sémantickych znacek ¢;. V pripadé, kdy tyto znacky zadnou
vnitini strukturu nemaji (jedné se o skalarni hodnoty), je model definovany rovnici (5.96)
ekvivalentni konecné stavovému taggeru.
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Pokud vsak pripustime, ze sémantické znacky c¢; jsou tvoreny vektory, muzeme o tomto
modelu uvazovat jako o zadsobnikovém automatu se stavem c¢;. Posloupnost sémantickych
znacek pritazenych vstupnim sloviim je pak tvorena vektory c, tj. C = (c1,c¢2,...,Cr)
a tyto vektory jsou tvoreny prvky c; = (c[1], ¢[2], . .., et[Dy]). Celé éislo D, uréuje hloubku
zasobniku odpovidajiciho slovu wy. O prvcich zasobniku pak predpoklddejme, ze nalezi ko-
ne¢né mnoziné sémantickych koncept C’. Uvazujme nyni promluvu z obrazku 2.2 (strana
11) a odpovidajici zarovnany sémanticky strom. Tento strom muzeme zapsat pomoci li-
nearizovaného zapisu jako:

DEPARTURE(v kolik to jede TO(na STATION(cheb)) TRAIN TYPE(rychliky))

Této promluvé pak lze priradit posloupnost sémantickych vektort c;:

DEPARTURE DEPARTURE DEPARTURE
C= {DEPARTUREL'”’ TO ' TO " TRAIN TYPE
STATION —

Parser se skrytym vektorovym stavem (Hidden vector state parser) [47, 55] modeluje pre-
chody mezi jednotlivymi stavy zasobnikového automatu stochasticky. Pfechod mezi dvéma
stavy zasobnikového automatu lze obecné rozlozit na operace , odstraneni n koncepti ze
zasobniku” (pop) a ,uloZeni m novyjch koncepti na zdisobnik” (push). HVS parser pak
predpoklada, ze nové vlozené koncepty jsou podminény koncepty, které se nachazely na
zasobniku pred vlozenim novych konceptti. Sémanticky model tedy neni lexikalizovany,
nebot prechod mezi dvéma riznymi stavy HVS parseru nezavisi na vstupnich slovech.

Takto konstruovany model ma nekonec¢né mnozstvi stavii. Je vhodné proto uvazovat néko-
lik omezeni na prechody mezi jednotlivymi stavy. Prvnim uvazovanym omezenim zajistuji-
cim konec¢nost mnoziny C je omezeni maximalni hloubky zdsobniku na Dy, .x sémantickych
koncepti. Dalsim omezenim, které He a Young uvazuji, je polozeni m = 1 znamenajici vlo-
zeni pravé jednoho konceptu na zasobnik pii kazdém prechodu mezi stavy. Tato omezeni
zajistuji linedrni zavislost poc¢tu parametri modelu na hloubce zasobniku, poc¢tu riznych
sémantickych konceptt |C'| a velikosti slovniku |V].

HVS parser pak aproximuje apriorni pravdépodobnost P(C = (') pomoci sémantického
modelu, kde je zavedena ndhodna proménnd pop, reprezentujici pocet odstranénych sé-
mantickych koncepti ze zasobniku c; pri prechodu mezi stavy c;—1 a c;. Popis tohoto
modelu pak vypada nasledovné:

T
P(C=C) = [] P(popslci—1)P(ct[1]]ex[2, .. ., Di) (5.97)
=1
Lexikédlni model HVS parseru je pak definovan jako:
T
P(W=W|C=C) =[] P(wlcy) (5.98)
t=1

Poznamejme, ze diky predpokladu m = 1, tj. pocet ulozenych konceptt na zdsobnik je vzdy
roven jedné, neni nutné v ptivodnim HVS parseru explicitné modelovat operaci ulozeni
nového konceptu na zasobnik. Pokud se stav zasobniku mezi dvéma slovy nezménil, pak
je pouzito pop, = 1 a ¢[1] = ¢;—1[1]. Takto definovany model generuje sémantické stromy
s pravym veétvenim.



5. Teoreticky zaklad pouzitych metod 53

F. Jurcicek v pracich [46, 108] provedl modifikaci sémantického modelu HVS parseru
z rovnice (5.97) tak, aby tento model umoznoval generovani stromu s levo-pravym vétve-
nim (HVS parser s levo-pravym vétvenim, Left-Rigth Branching HVS parser, LRB-HVS
parser)?. LRB-HVS parser umoziiuje pravdépodobnostni modelovani poctu sémantickych
konceptu vlozenych v daném ¢asovém okamziku na zasobnik. Toho dosahl zavedenim nové
skryté proménné push,, kterd urcuje pocet konceptl vlozenych na zasobnik pri prechodu
ze stavu c;—1 do stavu c;. Sémanticky model LRB-HVS modelu je pak dan rovnici:

T
P(C) = H P(pop;|ci—1)P(push,|ci—1)-
1
1 pokud push, =0
P(e[1]|et]2, ... Dy]) pokud push, =1 (5.99)

P(ct[1]|ct[2, . .. De])P(ct[2]|ce[3, ... D¢]) pokud push, = 2

V préci [46] bylo ukdzéno, Ze hodnotu proménné push, lze omezit na nejvyse dva sémantické
koncepty ulozené na zasobnik pii pfechodu mezi dvéma stavy. Poznamenejme, ze HVS
parser jako generativni model pouziva celou fadu predpokladid o podminéné nezévislosti
jednotlivych nahodnych proménnych. Tyto predpoklady zde nejsou uvedeny, pro jejich
prehled odkazme do publikaci [46, 47, 55].

5.7 Klasifikatory sémantickych n-tic

Klasifikatory sémantickych n-tic (Semantic tuple classifiers, STC) je pristup k porozu-
méni mluvené feéi vyvinuty na Univerzité v Cambridge v roce 2009 [59]. Obecny popis
tohoto modelu jiz byl zminén v kapitole 3.3 (str. 15). Autori prezentuji jednoduchou tech-
niku, kterd vyuzivd mnoziny natrénovanych klasifikatort, které diskriminuji jednotlivé
sémantické koncepty. Struktura cilovych tiid a pfedzpracovani vstupni promluvy umoz-
nuje rekonstrukei sémantického stromu, pfi trénovani neni nutnd informace o zarovnani
konceptii sémantického stromu se vstupni promluvou, STC model se trénuje z abstraktnich
sémantickych anotaci.

Vstupem trénovaciho algoritmu STC je mnozina promluv a odpovidajicich abstraktnich
sémantickych stromt. Kazdy sémanticky strom je rozdélen na tzv. sémantické n-tice, které
mohou byt chapany jako podposloupnosti o maximalni délce k koncepti. Podposloupnosti
jsou tvoreny z posloupnosti konceptii na cesté z korene sémantického stromu do libovolného
uzlu. Prikladem budiz obrazek 5.16 zobrazujici dekompozici abstraktniho sémantického
stromu na sémantické n-tice.

Predpokliddejme, ze trénovaci mnozina se sklada z dvojic vstupni promluva u; a odpovida-
jicf abstraktn{ sémanticky strom s;, tj. T = {(u;, s;)}\_;. Rikejme, ze sémanticka n-tice t
nalezi do abstraktniho sémantického stromu s (tj. t € s), je-li t podposloupnost libovolné
cesty z korenového uzlu stromu s do nékterého z uzla stromu s. V opac¢ném pripadé budeme
psat t ¢ s. Mnozinu vSech sémantickych n-tic budeme oznacovat jako S = {t € s;;s; € T }.
Obdobné pro sémantické n-tice délky k ozna¢me S = {t € S;|t| = k}.

4Rozdily mezi stromy s pravym a levo-pravym vétvenim, stejné jako disledky na pfesnost porozuméni
jsou diskutovény v préci [46].
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Obrazek 5.16: Sémanticky strom (Sedd barva) s abstraktni sémantickou anotaci DEPAR-
TURE(TIME, TO(STATION)) a jeho dekompozice na sémantické n-tice délky 1 az 3 (bild barva).

5.7.1 Trénovaci algoritmus

Algoritmus pro trénovani modelu zaloZeného na klasifikdtorech sémantickych n-tic pak
sestavd z nasledujicich kroki [59]:

Vstup:

— Trénovaci mnozina T = {(u;, s;)}_;
— Maximalni délka sémantickych n-tic k
— Databaze doménové zavislych sémantickych entit

Vystup:

— Mnozina klasifikdtort sémantickych n-tic C = {C;}
— Doménova gramatika G

Algoritmus trénovani klasifikatort sémantickych n-tic:

1.
2.
3.

Néhrada vSech vyskyt sémantickych entit odpovidajicimi identifikatory.
Vypocet lexiko-syntaktickych priznaku x; pro kazdou promluvu z mnoziny 7.
Pro vSechny sémantické n-tice t; € Si:
(a) Vytvorit trénovaci mnozinu pro trénovani klasifikitoru 7, = {(x;, yf }, kde
y! =1 pokud t; € s;, jinak y/ = —1.
(b) Vyuziti trénovaci mnoziny 7; pro trénovani binarniho klasifikdtoru realizujiciho

funkci 97 = Cj(x). V plvodni praci [59] byly pouzity binarn{ klasifikatory
zalozené na SVM.

Sestaveni doménové gramatiky, kterd generuje vSechny sémantické stromy z trénovaci
mnoziny 7.
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5.7.2 Dekddovaci algoritmus

Vstup:

Neznamé promluva u

Mnozina sémantickych klasifikdtora C
Doménova gramatika G

Databaze doménové zavislych sémantickych entit

Vystup:

Sémanticky strom § odpovidajici u

Algoritmus dekédovani pomoci klasifikatort sémantickych n-tic:

1.

5.

6.

Néhrada vSech vyskyt sémantickych entit v promluvé u odpovidajicimi identifiké-
tory trid.

. Vypocet lexiko-syntaktickych priznakt x z promluvy wu, pricemz se odstrani ty pri-

znaky, které nebyly pozorovany ve fazi trénovani.

Pro kazdé C; € C predikce §/ = Cj(x). Sestaveni mnoziny sémantickych n-tic
odpovidajicich promluveé u:

S={t;eS:¢9" =1} (5.100)

Nalezeni odpovidajictho abstraktniho sémantického stromu § k mnoziné predikova-
nych sémantickych n-tic S, Algoritmus nejprve vytvori vystupni strom § obsahujici
pouze korenovy uzel odpovidajici startovacimu symbolu doménové gramatiky G.
Déle nastavi proménnou r ukazujici na tento uzel. Autofi v [59] popisuji dva mozné
mody algoritmu:

(a) Mdd s vysokou presnosti — pro kazdou n-tici t = (¢1,ts,...t,) € S, pro kterou
ty = r, pridej do stromu s uzly to,...t, usporddané tak, ze r = t; a t;—1 je
predchtidce ¢;. Odstran t z S. Rekurzivné opakuj nastavovanim r na vsSechny
nezpracované uzly z §.

(b) Méd s vysokou tplnosti — vytvor strom § podle (a). Zbyvajici n-tice z S, které

jiz neni mozné do § pridat, zpracuj néasledujicim zpasobem:
Rekurzivné pro vSechny uzly r ze stromu § a pro vsSechny zbyvajici n-tice
t = (t1,t2,...t,) € S hledej v doménové gramatice n-tici (r,t1,...t,). Pokud
takova n-tice existuje, pridej do stromu s uzly %1, ...t, usporadané tak, ze r je
predchtdce t1 a t;—1 je predchudce ;.

Zarovnani abstraktniho sémantického stromu s odpovidajicimi identifikatory lexikal-
nich trid.

Zpétné nahrazeni identifikatora trid za odpovidajici slova vstupni promluvy.

Doménové zavisla databdaze sémantickych entit pfinasi do tlohy expertni zna-

lost.

napft.

Je prezentovana jako seznam dvojic sémanticky identifikdtor/posloupnost slov,
STATION = Plzeri nebo STATION = Usti nad Labem. Vyuziti expertni znalosti

umoznuje rozsiteni modelu na tlohy, kde se vyskytuje velky pocet ruznych hodnot jednot-
livych koncepti. Pred vycislenim priznakového vektoru pro libovolnou vstupni promluvu,
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jak ve fazi trénovani, tak ve fazi dekédovani, je provedena nahrada podposloupnosti vstupni
promluvy za odpovidajici sémantické identifikdtory. V pripadé vicezna¢ného mapovani
nebo prekryvu je vybran ten sémanticky identifikator, ktery se shoduje v nejvétsim poctu
slov.

Parametr [ urcujici maximélni délku sémantické n-tice tidi zaroven i vyvazeni mezi pres-
nosti jednotlivych sémantickych klasifikatorti a nejednoznac¢nosti generovaného sémantic-
kého stromu. Prilis dlouhé sémantické n-tice vedou na trividlni rekonstrukci sémantického
stromu, ale za cenu nizké presnosti predikce vyskytu dané sémantické n-tice. Autori pu-
vodniho STC modelu pouzivali fixni délku [ sémantickych n-tic. Na referencni databazi
ATIS [109] bylo nastaveno [ = 3. Ptiznakovy vektor x(u) byl ziskdn jako Cetnost ruznych
n-gramu (1 < n < 3) v promluvé u, coz vede na priznakovy vektor obsahujici desitky tisic
polozek. Autori proto pouzili SVM klasifikatory s linedrni jadrovou funkci. Celkovy pocet
klasifikatort byl ptiblizné 250 a doba zpracovani neznamé promluvy byla primérné méné
nez 200 ms.

Zkusenosti ziskané pii reimplementaci STC modelu byly hlavni motivaci pro vyzkum po-
psany v této disertacni praci. Vysledkem je pak diskriminativni model porozuméni teci,
ktery STC model rozsituje takika ve vsech smérech:

e Nahrada posloupnosti slov identifikdtory lexikalnich tfid v rozpoznané promluvé.
V rdmci této prace doslo k tpraveé tohoto nahrazovani pomoci detekce sémantickych
entit, kterd miize byt navic realizovana nad neurcitym vystupem z rozpoznavani reci
ve tvaru mrizky.

o Moznost vyuzit celé slovni (a dokonce fonémové) miizky pro trénovani a prifazovani
sémantickych stromi. Ptvodni STC model oproti tomu umoznoval zpracovani pouze
prvni nejlepsi slovni hypotézy.

e Modelovani vzajemné korelovanych vystupt jednotlivych klasifikatori sémantickych
entit. V této praci je navrzeno rozsiteni, které pridava dalsi vrstvu diskriminativnich
klasifikatora, ktera tuto korelaci bere v ivahu.

o Schopnost generovat vice vystupnich sémantickych stromi (vyznamovych hypotéz)
s prifazenymi aposteriornimi pravdépodobnostmi. Navic takto generované séman-
tické stromy jsou v ramci déle popsané struktury diskriminativniho modelu kombi-
novany s expertni znalosti zahrnutou v detekci sémantickych entit.



Kapitola 6

Diskriminativni model pro
porozumeni mluvené reci

Tato prace vychazi z predchozich vysledku vyzkumu na pracovisti autora, predevsim na
zéveérech praci [46, 58], které byly vénovany generativnim modeltim porozuméni reci. Jed-
nalo se o ruzné modifikace parseru se skrytym vektorovym stavem (viz kapitoly 3.2 a 5.6).
Vyzkum v oblasti hlasovych dialogovych systémil vSak ukézal, Zze i pfes dobré vysledky
tohoto modelu nad referenénim prepisem (tj. prepisem dané promluvy) je pfesnost poro-
zumeéni z rozpoznanych promluv nedostatecnd pro robustni fizeni dialogu.

Soucasny stav ukazuje, ze pfesnost generativnich modeltt mtze byt snadno prekonana mo-
dely diskriminativnimi [2, 59, 65]. Nizs$i pfesnost generativnich modelu je zpusobena pre-
devsim prilis silnymi predpoklady nezavislosti jednotlivych ndhodnych proménnych, které
vyplyvaji z toho, ze sémantické modely generativnich parseri jsou jak pro HVS parser, tak
pro konecné stavové modely nelexikalizované, tj. modeluji pouze apriorni pravdépodobnost
dané posloupnosti sémantickych znacek.

Dalsim divodem pro nizsi presnost generativnich modelu jsou predevsim ridka trénovaci
data. Pro ilustraci pouzijme HVS parser jako zastupce tiidy generativnich modelid. Jeho
lexikalni model je dan jako:

T
P(U|C) ~ ] Plwile:) (6.1)
t=1

kde P(w¢|c;) je pravdépodobnost pozorovani slova wy za podminky aktuédlniho vektorového
stavu ¢;. Uvazujme priklad, kdy slova w; néalezi slovniku automatického rozpoznéavace reci
o velikosti | V| = 20 000 slov a pocet riiznych vektorovych stavii ¢; polozme roven 100. Pak
pro odhad parametru lexikalnitho modelu je nutné uréit 2 000 000 parametri. Porovname-
li vSak toto ¢islo s poctem priblizné 22000 tokent (slovnich jednotek) v trénovaci sadé
korpusu HHTT (viz kapitola 9.1), zjistime, Ze na jeden token trénovacich dat pripada
radové 90 parametra lexikalniho modelu. Prestoze lze pouzit ruzné zpusoby vyhlazovani,
nebude tento model prilis robustni a to zejména pro malo ¢etné vektory sémantickych
konceptu c;.

Rozpracujme nyni ideu diskriminativnich modeld, které modeluji primo aposteriorni prav-
dépodobnost daného vyznamu pri zndmém vstupu. Prestoze diskriminativnich modeli pro
porozumeéni feci existuje cela rfada, pokusime se popsat jeden z moznych novych pohledi
na tuto problematiku. Jadrem tohoto pohledu je konceptovy model, ktery ke vstupni
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promluvé prifazuje abstraktni sémanticky strom. Nasledné je konceptovy model doplnén
o detekci sémantickych entit a o model zarovnani, které provadéji castecné zarovnani le-
xikalni realizace vstupni promluvy s abstraktnim sémantickym stromem. Tuto myslenku
v nejjednodussim provedeni lze nalézt jiz u modelu popsaného drive — u klasifikatora
sémantickych entit. Zde samotné klasifikatory a vystupni heuristika prirazuji vystupni
sémanticky strom, ktery je nasledné s pomoci lexikdlnich tiid a jednoduchych pravidel
zarovnan se vstupni promluvou. Tuto myslenku déle rozvineme do podoby plné prav-
dépodobnostniho diskriminativniho modelu, porozuméni feci je pak provadéno na dvou
drovnich:

o Porozuméni nizsi vrovné (lokélni) — hledd v promluvé vyznamové entity, které re-
prezentuji elementarni prvky vyznamu. Tyto entity jsou hledany striktné lokalné,
bez ohledu na vyskyt dalSich entit nebo koncepti.

o Porozumeéni vyssi irovné (globalni) — pfifazuje promluvé vyznam jako celku. Tento
vyznam je reprezentovan abstraktnim sémantickym stromem. Pti globalnim pohledu
jsou jiz zndmy vyznamové (sémantické) entity nalezené v promluvé a lze je tudiz
pouzit pri predikci sémantického stromu.

V této kapitole bude ustanoven pravdépodobnostni ramec kombinujici porozumeéni nizsi
a vyssi urovné do jediného diskriminativniho modelu. V ramci tohoto modelu oznacme
jako T ndhodnou proménnou nad mnozinou (¢asteéné) zarovnanych sémantickych stroma.
Uvazujme, ze proménna T se skladd z dil¢ich nahodnych proménnych E a C. Nahodna
proménnd E je definovana nad vSemi riznymi posloupnostmi sémantickych entit. Presnéji
E je definovdno nad mnozinou posloupnosti e = {ej, eq,...}, pficemz kazda posloupnost
e se sklada z dilé¢ich sémantickych entit e;. Kazda sémantickd entita reprezentuje néjaky
konkrétni objekt zminény v dané promluvé a vyznamny z pohledu sémantické analyzy. Pro
priklad jmenujme sémantické entity typu cas, které se mohou skladat z idaje o hodinach
a minutéch (vice v kapitole 8).

Nahodna proménna C je pak definovina nad mnozinou rtznych vyznamu, napiiklad nad
mnozinou vSech moznych sémantickych stromil nebo nad mnozinou moznych sémantickych
konceptt prifazenych dané promluvé. Nahodnou proménnou C budeme uvazovat jako na-
hodnou proménnou definovanou nad vSemi moznymi abstraktnimi sémantickymi stromy.

Aposteriorni pravdépodobnost P(T = ¢|U) pak odpovidd sdruzené pravdépodobnosti
P(E =¢,C = ¢|U). Déle zavedme bindrni nahodnou proménnou A, kterda nabyva hodnoty
1 pokud je mozné posloupnost sémantickych entit e a abstraktni sémanticky strom c za-
rovnat tak, aby sémantické entity odpovidaly sémantickym konceptiim. Je-li A = 1, pak
zarovnany sémanticky strom t sklddajici se ze sémantickych entit e a abstraktniho séman-
tického stromu c je wvalidni. V tloze porozuméni mluvené feci nas budou zajimat pravé
validni zarovnané sémantické stromy, tj. ptipady, kdy A = 1. Potom:

P(MT=tlU=u)=P(E=¢e,C=cU=u,A=1) (6.2)
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P(A|E, C)

P(E[V) P(C|E, U)

Obrazek 6.1: Bayesovska sit vyjadiujici vzdjemné vztahy ndhodnych proménnych U (promluva,
pozorovand proménnd), E (posloupnost sémantickych entit), C (abstraktni sémanticky strom) a A
(proménng urcujici validitu zarovnaného stromu T = (E, C), pozorovand proménna).

Pro prehlednost v dalsim odvozeni vynechejme konkrétni hodnoty ndhodnych proménnych:

P(E, C|U,A) = P(C|E, U, A) - P(E|U, A)
_ P(CIE,U,A) - P(AJE, U)

AU -P(E|U,A)

_ P(A,C|E,U)

“ycp@cey) CEYA
P(AIC.E.U) - PCEY) 1y a

~ ScP(A|C,E, U) - P(C[E, U)
_ P(AIC,E) - P(CIE,U)

.P(E|V) (6.3)

Tento vztah ndhodnych proménnych muze byt ekvivalentné zachycen pomoci Bayesovské
sité na obrazku 6.1. Tato Bayesovska sit vyjadiuje mnozinu vyrokd o podminéné neza-
vislosti jednotlivych ndhodnych proménnych, pricemz sipka od proménné A k proménné
B vyjadiuje, ze B podminuje pravdépodobnostni distribuci A. Pozorované ndhodné pro-
ménné jsou pak oznaceny Sedym podbarvenim. Vice o Bayesovskych sitich pak v [29, 31,
110].

Odtud je vidét, ze tlohu nalezeni modelu modelujiciho pravdépodobnostni rozdéleni
P(T|U) 1ze dekomponovat na tlohu nalezeni nasledujicich dilé¢ich modeli:

o P(CIE,U) = P(C =c|E =e,U =u) — konceptovy model predikujici pravdépodobnost
abstraktniho sémantického stromu c¢ pfi pozorovani vstupni promluvy u a odpovi-
dajici posloupnosti sémantickych entit e. Konceptovy model je tvoren hierarchickym
diskriminativnim modelem popsanym v kapitole 7. Tento model pro vstupni pro-
mluvu u reprezentovanou pomoci vazeného konec¢ného akceptoru (mfizky) predikuje
pravdépodobnostni distribuci nad rtiznymi abstraktnimi sémantickymi stromy c,
tj. rozdéleni P(C = ¢|U = w). Struktura tohoto modelu umoziiuje pridani dalsich
priznakt, ¢ehoz je s vyhodou pouzito pro podminéni pravdépodobnostniho rozdeé-
leni P(C = ¢|U = u) posloupnosti sémantickych entit e a tim modelovani P(C|E, U)
(kapitola 7.3.3).
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o P(E|U) = P(E = e|U = u) — model detekce sémantickijch entit pritazujici posloupnost
sémantickych entit e vstupni promluvé u. Je pouzit pristup, kdy sémantické entity
jsou popsany pomoci expertné navrzenych bezkontextovych gramatik. Algoritmus
detekce sémantickych entit (kapitola 8) pak na jejich zdkladé nalezne v mfizce u
vsSechny podfetézce, které patii do jazyka generovaného témito gramatikami. Jelikoz
se tyto generované podretézce mohou prekryvat, je nutné nejprve nalézt mnozinu
jednoznac¢né prirazenych sémantickych entit (kapitola 8.1). Pro tlohu porozuméni
feci je pak vhodné z této mnoziny opét sestavit mrizku sémantickych entit E, ktera
modeluje mozné posloupnosti sémantickych entit e a odpovidajici pravdépodobnosti
P(E = e|U = u) (kapitola 8.2).

o« P(AJE,C) = P(A = 1|E = ¢,C = ¢) — model zarovnani urcujici, zda posloupnost
sémantickych entit e lze zarovnat s abstraktnim sémantickym stromem c. Model za-
rovnani byl zalozeny na jednoduchém pravidle: sémanticky strom definovany pomoci
e a c je validni (A = 1) pravé tehdy, kdyz vSechny sémantické entity z e lze pfifadit
odpovidajicim sémantickym konceptim v abstraktnim sémantickém stromu c. Tato
definice modelu zarovnani nevyzZaduje zarovnani vsech konceptd z ¢ na sémantické
entity e.

Podle tohoto pravidla se naptiklad sémanticka entita typu time (¢asovy udaj) se za-
rovnava se sémantickym konceptem TIME. Obdobné entity typu station (stanice) se
zarovnavaji s konceptem STATION. Pozadujeme-li pouze validni sémantické stromy
a objevi-li se v posloupnosti e sémanticka entita station, pak se nutné v odpovidajicim
abstraktnim sémantickém stromu ¢ musi objevit koncept STATION. Opacnou relaci
nepozadujeme, pokud se v sémantickém stromu objevi koncept TIME, neni nutné
aby se vyskytl v posloupnosti sémantickych entit e. To umozni detekovat pripady,
kdy se ve vyznamu promluvy vyskytl ¢asovy udaj (byl predikovéan konceptovym mo-
delem), ktery ale neodpovida bezkontextové gramatice pro casy (nebyl predikovén
detekei sémantickych entit).

Vys$e zminénd struktura diskriminativniho modelu efektivné kombinuje statisticky a zna-
lostni (expertni) pristup k ndvrhu porozuméni feci. Statisticky pristup je zastoupen hierar-
chickym diskriminativnim modelem (kapitola 7, str. 61). Znalostni pfistup pak algoritmem
pro detekei sémantickych entit (kapitola 8, str. 85)

Poznamenejme, ze v néasledujicim textu budeme uvazovat, ze pravdépodobnostni distri-
buce nad rozpoznanymi slovy P(U = u) bude reprezentoviana mrizkou (vaZenym koneénym
akceptorem) U a obdobné pravdépodobnostni distribuce P(E = e|U = u) bude reprezen-
tovana mfizkou (vazenym koneénym akceptorem) E.



Kapitola 7

Hierarchicky diskriminativni
model

Hierarchicky diskriminativni model vznikl pti experimentech s modelem STC. Jiz pr-
votni implementace modelu STC predcila referencni HVS parser v presnosti predikce
sémantickych stromt. I pres velice slibné vysledky mél pivodni STC model nékteré
nevyhody — predevsim nemoznost ziskani vice vystupnich hypotéz s pritazenymi aposteri-
ornimi pravdépodobnostmi, dale pak generovani vystupniho sémantického stromu zalozené
na heuristice a zarovnani vygenerovaného sémantického stromu s lexikalni realizaci pro-
mluvy zalozené na lexikalnich tiidach. Mezi dalsi nevyhody STC modelu patii nemoznost
trénovani a predikce z neurc¢itého vstupu reprezentovaného mrizkou. Navic vystupy jed-
notlivych dil¢ich klasifikdtort v modelu STC jsou korelovany a tato korelace neni zddnym
zpusobem uvazovana pri rekonstrukeci sémantického stromu.

Nové vyvinuty hierarchicky diskriminativni model (HDM, Hierarchical Discriminative
Model) rozsifuje a dopliuje puvodni STC model takovym zptsobem, ze eliminuje vyse
zminéné nevyhody tohoto modelu. Uvedme vycet vlastnosti HDM v porovnani s modelem
STC:

e Model HDM vyuziva racionalni jadrové funkce pro vycisleni podobnosti mezi dvéma
vstupnimi promluvami. Jak bylo fe¢eno v kapitole 2.2, moznym vystupem systému
automatického rozpoznavani feci je kromé nejlepsi hypotézy (1-best) i mrizka hy-
potéz v podobé acyklického vazeného koneéného automatu. Model STC (kapitola
5.7) vyuziva lexiko-sémantické piiznaky (napf. Cetnost n-grami), coz vede na di-
menze priznakového vektoru v radech desitek tisic prvku. Je vsak treba zduraznit,
ze v klasifikdtorech SVM se nakonec pouzije pouze skaldrni soucin téchto rozmérnych
vektort.

S vyuzitim teorie popsané v sekci 5.3 je mozné pouzit mrizky ze systému rozpozna-
vani re¢i primo jako prvky trénovaci mnoziny bez nutnosti explicitné vycislovat pri-
znakovy vektor x(u) pro kazdou promluvu u. Navic diky operacim definovanymi nad
vazenymi koneénymi transducery lze ziskat efektivni implementaci algoritmu vypo-
¢tu hodnot racionalni jadrové funkce, coz je vzhledem k predpoklddanému nasazeni
v hlasovych dialogovych systémech, kde rychlost odezvy je tou nejvyssi prioritou,
vlastnost velice vitana.
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e Vyuziti SVM jako klasifikatorti v modelu STC vede na nutnost uchovavat podptrné
vektory pro jednotlivé klasifikatory. Obecné existuje moznost, ze kazdy z prvki tré-
novaci mnoziny 7 je podpurnym vektorem v nékterém z trénovanych klasifikdtoru.
Pouziti racionalnich jadrovych funkci umoznuje efektivné reprezentovat trénovaci
mnozinu ve formé miniméalniho deterministického vazeného konecéného transduceru
a vypocet jadrové funkce pak lze realizovat prostou kompozici vstupni mrizky a tran-
sduceru pro vypocet jadrové funkce.

e Raciondlni jadrové funkce umoznuji jednotné zpracovani riznych typt vstupnich
dat. Jedna se predevsim o slovni piepis a prvni nejlepsi slovni hypotézu ze systému
rozpoznavani feci, nicméné tato disertacni prace se zabyva i vyuzitim slovnich mtizek
jiz ve fazi trénovani sémantického modelu nikoli az ve fazi dekdédovani vyznamu.
Navic je zde studovana i moznost vyuziti fonémového rozpoznédvace pro porozumeéni
z nejlepsi fonémové hypotézy a fonémové mrizky.

e Rekonstrukce sémantického stromu na vystupu STC modelu je heuristika, kterd
pracuje nad binarnimi vystupy klasifikatort, tj. pracuje pouze s informaci, ze dana
sémantickd n-tice ve vystupnim stromu mé/nemd byt pfitomna. HDM oproti tomu
pouziva druhou vrstvu diskriminativnich klasifikatori, které jsou schopny kombi-
novat vystupy jednotlivych klasifikdtora sémantickych n-tic. Dekédovaci algoritmus
pouzity v HDM pak umoznuje ziskani pravdépodobnostni distribuce nad moznymi
abstraktnimi sémantickymi stromy. Korelace vystupi jednotlivych klasifikdtora sé-
mantickych n-tic je tak uvazovana jiz pri trénovani modelu.

e Pivodni implementace STC pouziva sémantické n-tice o dané délce [, pficemz tato
délka je volena tak, aby bylo dosazeno optimélniho vyvazeni mezi presnosti jednot-
livych klasifikdtoru a nejednoznacnosti rekonstrukce sémantického stromu (kapitola
5.7.1). HDM namisto toho pouzivd vSechny sémantické n-tice délky nejvyse I, tj.
1 < n < I Je tudiz mozné kombinovat vystupy riznych klasifikitori sémantic-
kych entit, které jsou trénovany z rtiznych podmnozin trénovaci mnoziny. Navic lze
pouzit vektor doplitkovych priznaki, ktery muze popisovat dalsi vlastnosti vstupni
promluvy, napriklad vyskyt raznych sémantickych entit, pripadné kontextovou nebo
historickou informaci o probihajicim dialogu.

Priklad: klasifikator predikujici vyskyt sémantické n-tice (STATION) sdili ¢ast tré-
novacich dat s klasifikdtory predikujicimi (TO, STATION) a (FROM, STATION),
poskytuje tak obecné robustnéjsi predikci nez ,specializované” klasifikdtory. Vy-
stupni vrstva je pak schopna na zakladé informace, Ze vystupni strom by mél obsa-
hovat n-tici (STATION) a na zdkladé vzdélenosti vstupni promluvy k rozhodovacim
nadrovindm klasifikatora predikujicich (TO, STATION) a (FROM, STATION) roz-
hodnout, Ze vystupni strom obsahuje napiiklad n-tici (TO, STATION), prestoze
prvni vrstva tuto n-tici viibec nepredikovala.

o Vystupni vrstva HDM predikuje pravdépodobnosti expanze nékterého uzlu séman-
tického stromu na danou mnozinu néslednickych uzlid. Je proto mozné vycislit
pravdépodobnost nejlepsiho sémantického stromu. Je mozné ziskat i dalsich n-
nejpravdépodobnéjsich sémantickych stromil. Jak odhad pravdépodobnosti predi-
kovaného stromu, tak n-nejpravdépodobnéjsich stromu lze s vyhodou pouzit v sub-
systému fizeni dialogu zalozeného na statistickych metodach a efektivné tak repre-
zentovat neurcitost na irovni vyznamu vstupni promluvy.
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e Zarovnani abstraktniho sémantického stromu generovaného HDM s piivodni lexi-
kalni realizaci je mozné diky uvazovani HDM jako konceptového modelu P(C|E, U)
v ramci struktury popsané v kapitole 6. Poznamenejme, ze jak konceptovy model
reprezentovany HDM, tak model detekce sémanticky entit (kapitola 8) a model za-
rovnani umoznuji reprezentaci pozorované promluvy u pomoci odpovidajici slovni
miizky U a tudiz lze v ramci celé struktury modelu pracovat s neurcitosti zptisobenou
subsystémem rozpoznavani reci.

Pro tcely popisu HDM si vyptjéime terminologii z teorie umélych neuronovych siti, kon-
krétné z popisu doprednych perceptronovych siti. HDM se skldda ze tii vrstev (obrézek
7.9):

1. Vstupni vrstva, kterd efektivné vycisluje hodnoty racionélni jddrové funkce vzajemné
mezi promluvami z trénovaci mnoziny, pripadné mezi novou dosud nevidénou pro-
mluvou a vSemi promluvami z trénovaci mnoziny. Vystupem vstupni vrstvy je vektor
hodnot racionélnich jadrovych funkci pouzity pro trénovani a predikci pomoci skryté
vrstvy.

2. Skrytd wvrstva odpovidd modelu STC. Ten na zakladé vektoru hodnot jadrovych
funkci generuje vystup skryté vrstvy. Ten je tvoreny vektorem vzdalenosti vstupni
promluvy k oddélovacim nadrovindm binarnich SVM klasifikatoru klasifikujicich pii-
tomnost jednotlivych sémantickych n-tic.

3. Vystupni vrstva predikujici na zakladé priznakového vektoru ziskaného z vystupu
skryté vrstvy pravdépodobnosti jednotlivych sémantickych pravidel. Z téchto sé-
mantickych pravidel je pak sestaven vystupni abstraktni sémanticky strom.

Prestoze zkratka HDM oznacCuje hierarchicky diskriminativni model, budeme pouzivat
i slovni spojeni HDM model nebo model HDM. Vérim, ze laskavy ¢tenar toto ,,zdvojeni”
slova model — jednou jako soucast zkratky a jednou jako samostatné slovo — promine
v zajmu zachovani Citelnosti textu.

7.1 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva slouzi k vypoctu hodnot jadrové funkce nad dvéma promluvami u;, uy, € 7
z trénovaci mnoziny, piipadné k vypoc¢tu hodnot jadrové funkce mezi nevidénou promluvou
u a promluvami ug, € 7. V pripadé modelu STC jsou vstupni promluvy reprezentovany
pomoci ptriznakového vektoru obsahujiciho lexikdlné-syntaktické ptriznaky — nazvéme tento
vektor x(u). Jadrova funkce v pripadé STC je linedrni funkci danou jako:

K (uj, up) = x(uy) - x(ug) (7.1)

Autori [59] popisuji pouziti pouze linedrni jadrové funkce, ale obecné muze byt pouzita
libovolné jadrova funkce splinujici Mercerovu podminku (kapitola 5.1.4).
Jeden z cilt diserta¢ni prace je navrhnout model porozumeéni, ktery umoznuje vyuzit nejed-

noznacny vystup systému automatického rozpoznéavani reci ve formé slovni, nebo fonémové
miizky. Vycisleni ptiznakovych vektorti pro obecnou slovni nebo fonémovou miizku mize
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byt vypocetné naroc¢ny proces. Lze vSak s vyhodou pouzit teorii racionalnich jadrovych
funkei (kapitola 5.3).

Racionalni jadrové funkce jsou definovany nad dvojici vazenych konecénych automatii.
V této kapitole budeme predpokliddat, ze tyto automaty jsou slovni resp. fonémové fe-
tézce, popt. mrizky. Jinymi slovy budeme predpokladat, ze se jedna o acyklické vazené
konecné akceptory.

V tomto pifpadé lze racionalni jadrovou funkci definovat pomoci transduceru T o T—!
a funkce 1, kde T je vazeny konecny automat nad polookruhem IK definujici tuto jadrovou
funkci a funkce 1 provadi zobrazeni hodnot z polookruhu KK do prostoru realnych cisel.
Kapitola 5.3.4 popisuje efektivni algoritmus pro vypocet jadrové funkce mezi dvéma va-
zenymi acyklickymi akceptory. Poznamenejme, ze pri pouziti SVM jako klasifikatoru je
nutné vycislit jadrovou funkci mezi klasifikovanym vektorem a vsemi podpuarnymi vektory.
Pocet podplrnych vektorti zavisi na velikosti trénovaci mnoziny a z definice SVM mohou
podpurné vektory pokryvat celou trénovaci mnozinu.

V této prvotni implementaci se omezime pouze na n-gramové racionalni jadrové funkce
definované transducerem 7, ,,, z rovnice (5.81). Pouziti tohoto transduceru je ekvivalentni
pouziti priznakového vektoru, ktery obsahuje stredni ¢etnosti n-gramu o délce n az m
ve miizce U, spolu s linearni jadrovou funkci. I pfesto vSak tyto zavéry nejsou platné
pouze pro tiidu n-gramovych raciondlnich jadrovych funkci, ale 1ze je aplikovat i na dalsi
raciondlni jadrové funkce popsané v kapitole 5.3.3.

Pokud jsou vstupni promluvy reprezentované pomoci fetézci nebo mrizek, je postupné
vycislovani jadrové funkce mezi nezndmym vstupem a kazdym prvkem trénovaci mnoziny
neefektivni, nebot mnoho podfetézcti vstupnich mrizek se vyskytuje velmi ¢asto v riz-
nych mfizkach (Castéd slova, vypliiova slova apod.). Vypocet racionélni jadrové funkce lze
casto dekomponovat tak, ze vypocet nad témito shodnymi ¢astmi mrizek lze provadét
pouze jednou a vysledek priradit vsem mrizkam, které tuto cast dat sdileji. S vyhodou
lze pouzit optimalizacni algoritmy definované nad vazenymi koneénymi automaty, prede-
vsim determinizaci a minimalizaci. Postup prezentovany v tomto odstavci je inspirovan
postupem pii optimalizaci indexu v tloze spoken term detection (STD) [69] — optim&lni
index je v tomto pripadé reprezentovan pomoci minimalniho deterministického vazeného
kone¢ného automatu (vice lze nalézt v kapitole 3.6). Obdobné je postupovano pii vypoétu
racionalni jadrové funkce, kdy celd trénovaci mnozina 7 je reprezentovana jako sjednoceni
miizek z trénovaci mnoziny, pficemz kazdé miizce je prifazen symbol umoznujici identifi-
kaci jednotlivych prvki. Tento automat pak jiz mtze byt optimalizovan jako bézny vazeny
kone¢ny automat.

7.1.1 Efektivni vypocet racionalni jadrové funkce

Pro vypocet jadrové funkce K(Uy,U;), kde Uy a Uj jsou acyklické vazené konecné ak-
ceptory odpovidajici promluvam uy, uj, je pouzita kompozice Uy o T' o T 1o U; z rovnice
(5.77). Algoritmus pro efektivni vypocet této kompozice je zalozen na vhodném poradi
kompozice a na optimalizaci mezivysledki. Optimalizaci lze pro danou trénovaci mnozinu
T predpocitat a nasledné pouzit pro vydéisleni raciondlni jadrové funkce mezi nezndmou
promluvou U a vSemi prvky trénovaci mnoziny U; € 7.
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Nésleduje popis algoritmu pro predzpracovani trénovaci mnoziny do podoby minimalniho
deterministického vadzeného konec¢ného transduceru, ktery je nasledné pouzit pro rychly
vypocet raciondlni jadrové funkce:

Vstup:

— Mnozina mifzek T = {Ug}i_,
— Transducer T definujici racionalni jadrovou funkci

Vystup:
— Transducer R reprezentujici prvky 7
Algoritmus predzpracovani trénovaci mnoziny do transduceru R:

1. Kompozice mrizky (akceptoru) Uy a transduceru 7"

R, =T 'oU, (7.2)

Tato kompozice je vycislena pro kazdy prvek trénovaci mnoziny, nebot kazdy prvek
této mnoziny muze byt potencialnim podpirnym vektorem pii nasledném trénovani
skryté vrstvy, ktera je zalozena na SVM.

2. Projekce na Ry na vstupni symboly, tj. vypocet II;(Ry).

3. Rozsireni abecedy symbolu Iy (Ry) o indexy promluv z trénovaci mnoziny. Nésledné
je provedena konkatenace akceptoru II; (Ry) ® I(k), kde I(k) = {k} x {k}. Jinymi
slovy dojde k pridani identifikatoru k-té promluvy na konec kazdé cesty akcepto-
rem II; (Ry). Tento krok je vyznamny pro pozdéjsi prirazeni hodnoty jadrové funkce
konkrétnimu paru (U, Uy), bez pridani identifikdtoru I(k) by v nésledném kroku pii
determinizace automatu doslo ke slouceni cest se stejnymi vstupnimi symboly, ale
prislusejici riaznym miizkam.

4. Sjednoceni vSech téchto rozsitenych akceptorti napti¢ vsemi prvky Uy trénovaci mno-
ziny ‘T, odstranéni e-prechodii, determinizace a minimalizace:

|

!
= min ldet [rmeps @ Hl(T_1 oUk) ® I(k:)H (7.3)
k=1

l
R = min ldet [rmeps @ I (Rg) ® I(k)
k=1

Nyni je R minimalni deterministicky vaZzeny koneény akceptor nad mnozinou 4 U
{k}1-

5. Pfevedeni akceptoru R na transducer R aplikaci nasledujiciho algoritmu:

o Inicializace R + R

e Pro vechny piechody e z akceptoru R:
— Jeliile] e {k=1,2,...,1}, pak i[e] = €.
— Jinak ole] =e.
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Vysledny transducer R definuje relaci mezi fetézci akceptovanymi transducerem 7! a ¢i-
selnymi indexy k prvku trénovaci mnoziny 7. Je nutné poznamenat, ze tento transducer
je minimalni a deterministicky vzhledem ke vstupnim symboltim s vyjimkou prechodu ve-
doucich do koncovych stavi transduceru R, které po aplikaci vyse uvedeného algoritmu
maji vstupni symboly € a vystupnim symbolem je identifikdtor prvku trénovaci mnoziny k.

Transducery R a T definuji parametry vstupni vrstvy. Zatimco T reprezentuje racionalni
jadrovou funkci, transducer R efektivnim, minimalnim a deterministickym zptusobem ucho-
vava prvky trénovaci mnoziny. Vypocet jadrové funkce K(U,Uy) V Uy € T mezi vstupni
miizkou U a vSemi mfizkami trénovaci mnoziny Uy je pak mozné realizovat nasledujicim
algoritmem:

Vstup:
— Mrizka U
— Transducer T a funkce v definujici racionalni jadrovou funkci
— Transducer R reprezentujici prvky trénovaci mnoziny 7

Vystup:
— Hodnoty racionélni jaddrové funkce K(U,Uy) pro k =1,2,...1
Algoritmus efektivniho vypocétu racionalni jadrové funkce:

1. Projekce kompozice U oT' na vystupni symboly, dale odstranéni e-prechodua a deter-
minizace:

L = det [rmepsIIo(U o T')] (7.4)
2. Vypocet kompozice LR = L o R.

3. Vypocet racionalni jadrové funkce K (U,Uy) prochdzenim vSech cest transducerem
LR. Hodnota této funkce je rovna @-sumé vah vsech cest z pocateéniho do konco-
vého stavu transduceru LR, které maji vystupni symbol k. Pro zobrazeni z prostoru
polookruhu K do redlnych ¢isel je pouzita funkce 1 z rovnice (5.79):

K(U,Ux) =4 @D Al @ wr] @ plnlr]] (7.5)

7€P(ILr,FLR)
o[r]=k

Je dulezité zduraznit, Ze algoritmus prochazejici transducer vycisluje cely vektor
K =[K(U, Uk)]gg:l nardz v jednom pruchodu. Algoritmus pocitd pouze ty prvky vektoru,
pro které existuje fetézec symbolu prijimany jak akceptorem Ilo(U o T'), tak akceptorem
I (T~ o Uy,). Jinymi slovy — jsou vy¢islovany pouze prvky K (U, Uy), pro které je kompo-
zice

UoToT ol (7.6)
neprazdny transducer.

Pro ilustraci uvedme mezivysledky algoritmu pro trénovaci mnozinu sestavajici se ze dvou
fonémovych miizek Uy a Uy (obrazky 7.1 a 7.2). VSechny vdhy vynesené v obrazcich jsou
z pravdépodobnostniho polookruhu, chybéjici vaha odpovida vaze 1. Obrazek 7.3 zobrazuje
transducer T definujici 3-gramovou racionalni jadrovou funkci nad mnozinou symboli
(fonému) miizek U a Us. Na obrazku 7.4 je transducer R ziskany aplikaci vyse uvedeného
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algoritmu na trénovaci mnozinu obsahujici miizky Uy a Us. Nevidénou miizku U zachycuje
obrazek 7.5. Akceptor L vygenerovany z U je uveden na obrizku 7.6. Kone¢né vysledné
kompozice uréujici hodnoty raciondlni 3-gramové jadrové funkce K(U,U;) a K(U,Us) je
zachycena na obrazku 7.7.

7.1.2 Analyza vypocetni slozitosti

Pro vypocet raciondlni jadrové funkce je nutné nejprve vycislit kompozici U o T, kde
T je transducer definujici raciondlni jadrovou funkci a U je mrfizka z vystupu systému
automatického rozpoznavani reci. Akceptor U je acyklicky automat, tj. délka cest 7 timto
akceptorem je vzdy shora omezend, tj. |r| < +o0 Vm € Py(l, F).

Transducer T vSak obecné acyklicky neni, predpokladejme vsak, ze T neobsahuje cykly
tvorené prechody se vstupnim symbolem e. Pak plati, ze pro libovolny fetézec x, ktery
tento transducer prevadi na fetézec y, plati: |y| < |z| + k Vz,y, kde k < 400 je pocet
symbol z y, které vznikly z prechodti se vstupnim symbolem €. Tuto nerovnost lze popsat
také tak, ze pri prevodu Fetézce x pomoci transduceru 7' na fetézec y bylo pouzito:

e k prechodu se vstupnim symbolem e,
e |z| — |y| + k pfechod s vystupnim symbolem e,

o |y| — k pfechodu, které nemaji vstupni ani vystupni symbol e.

V pripadé, ze T neobsahuje zadné prechody se vstupnim symbolem ¢, je k = 0.

Pro kompozici U o T potom plati, zZe i wvysledek kompozice je acyklicky konecny
automat, protoze libovolny tetézec prijimany U je zaroven vstupni retézec T a tudiz
+oo > |u| = |x| + k > |y|. Poznamenejme, ze predpoklad o neexistenci cykli se vstupnimi
symboly € v transduceru 7' je splnén jak pro n-gramové racionalni jadrové funkce pouzivané
v této praci, tak i pro dalsi druhy racionalnich jadrovych funkci, napr. mismatch-kernel
[10] nebo Hausslerovy konvoluéni jadrové funkce [98] (viz téz kapitola 5.3.3).

Algoritmicka slozitost operace kompozice vazenych konecénych transducera 77 o T ma
casovou slozitost O(|Q 1] - |Qz2| - Di(log Dy + Ms)), kde |Q 1], |Q 2| je pocet stavi tran-
sducert 71, resp. T, D1 je maximalni pocet prechodu z jednoho stavu a Ms je maxi-
malni pocet prechodii z jednoho stavu oznacenych stejnym vstupnim symbolem, pricemz
se predpoklada, ze automat 77 ma prechody neusporadané a T, ma prechody usporadané
vzhledem k vstupnim uzlim, tj. pro libovolny vystupni symbol 77 je mozné odpovidajici
vstupni symbol T dohledat v ¢ase O(log D3) [91, 92]. Pro analyzu kompozice U o T' nas
zajima casova slozitost pouze vzhledem k parametrim akceptoru U. Z vyse uvedeného
vyplyva, ze asymptotickd casové slozitost kompozice je O(|Q y|Dy). Pamétova slozitost
kompozice Th o Ts je O(|Q1]| - |Q2] - D1M3) [91] a pro pripad kompozice vstupni miizky
U s transducerem T pak opét O(|Q | Dy ).

Dalsi z operaci nutnych pro vycisleni jadrové funkce je odstranéni e-prechodi. Tento
algoritmus ma pro acyklické automaty, coz je i pripad akceptoru A = IIa(U o T'), slozitost
O(|Qal?> +1Q.al - |'Eal), kde | E4| pocet piechodii akceptoru A. Asymptotickd pamétova
slozitost je pak O(|Q | - |Eal|) [93]. Poznamenejme, ze vystupem algoritmu odstranéni
e-prechodt pro acyklicky akceptor je opét acyklicky akceptor.
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h:h/0.983
d:d/0.428

=D

Obrazek 7.1: Fonémova mrizka promluvy U

a:a/0.049

Obrazek 7.2: Fonémova mrizka promluvy Us

Obrazek 7.3: Transducer T definujici racionalni jadrovou funkci.
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a:0/0.049

d:0/1.428

Obrazek 7.4: Transducer R, prechody ze stavi 21 a 22 do stavu 23 jsou prechody odkazujici na
mrizku Uy, resp. Us.

Obrazek 7.5: Fonémova miizka promluvy U.
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Obrazek 7.7: Transducer Lo R. Je ziejmé, ze miizka U ma spolecné n-gramy pouze s mrizkou Uy
— v8echny cesty transducerem maji vystupni symbol 1 reprezentujici mrizku U;. Hodnota jadrové

funkce K(U,U;) =5.988-0.5-0.334 + 1.428 - 0.7+ 1+ 1 + 0.572 + 0.579 = 5.15.
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Operace Casova Pamétova

A=T(UoT) O(IQul - Dy) O(IQul - Dy)
B =rmesp A=rmesp [UoT] O(Qal*+|Qal |Eal) O(|Qal-|Eal)
L = det B = det rmesp [U o T] o(1Qul - |Eul) o(lQul - |Evl)
LoR o(IQcl-Dr) O(lQcrl-Dr)

Tabulka 7.1: Asymptotickéd ¢asovd a pamétova slozitost jednotlivych operaci algoritmu vypoctu
racionalni jadrové funkce ve vstupni vrstvé HDM pro n-gramovou racionalni jadrovou funkeci.

Pro algoritmus determinizace je ddle nutné studovat i podminky, za nichz se algoritmus
zastavi. Citujme zde zévér napiiklad z [8] fikajici, Ze je-li automat acyklicky a polookruh,
nad nimz je definovin nemé nulovy soucet (angl. zero-sum-free semiring), tj. polookruh
splnuje

adb=0 = a=b=0 Va,b (7.7)

pak je automat determinizovatelny, algoritmus determinizace se zastavi. Vyse uvedena pod-
minka pro automat IIy(U oT") definovany nad logaritmickym (ale i tropickym a pravdépo-
dobnostnim) polookruhem plati, tudiz tento automat je determinizovatelny. Algoritmicka
a pamétova slozitost determinizace je pro obecny konecny akceptor exponencialni. Nicméné
pro transducer 7T reprezentujici n-gramovou racionalni jadrovou funkci je vysledek kompo-
zice U o T' podmnozinou faktorového automatu. Naptiklad pro n = 5 projekce kompozice
II5(U o T') akceptuje podretézce fetézcu akceptovanych U o délce 5.

Je-li = Fetézec nad abecedou A*, pak konstrukce faktorového automatu F(z) je linedrni
v case s délkou Tetézce x a pocet stavi F'(z) je rovnéz linedrni s délkou fetézce = [111].
Tento zaveér se dale neché zobecnit pro pripad obecného acyklického koneé¢ného automatu
[69, 70, 86]. Pouzijeme-li tento zévér, tj. ze |F(U)| je linedrni s |U|, pak velikost automatu
L jako vysledku determinizace musi opét byt linedrni s |U| (pro racionalni n-gramovou
jadrovou funkei). Vzhledem k algoritmu pro determinizaci koneénych automatt (kapitola
5.2.3) pak musi algoritmus skon¢it rovnéz v ¢ase linedrnim s |U|, nebot pocet stava F(U)
je roven poctu vazenych podmnozin p’ vytvarenych v priubéhu determinizace a pro kazdy
stav rmeps II3(U o T') vznikne nejvyse |B| podmnozin p'.

Posledni krok algoritmu spociva v kompozici Lo R. Zde je analyza slozitosti obdobna jako
u kompozice U o T', tj. jak pamétova, tak casova slozitost je pro pevné R asymptoticky

O(|Qc| - Dr).

Celkovy prehled o asymptotické casové a pamétové slozitosti dava tabulka 7.1. Z této
tabulky a z predchozi analyzy pro pripad n-gramovych racionalnich jadrovych funkci vy-
plyva, ze pamétova slozitost, tj. pocet stavii a prechodi roste linearné s poctem stavi
a prechodi miizky U a casova slozitost neni horsi nez kvadraticka. Poznamenejme, ze
asymptotickd slozitost vy¢isluje odhad slozitosti pro |U| — 400, nicméné v tloze rozpo-
znavani feci v hlasovych dialogovych systémech byva velikost miizky U omezend, proto nas
kromé asymptotické slozitosti bude zajimat i ¢asova a pamétfova slozitost na konkrétnich
ulohéch. Této problematice je vénovana celd kapitola 10.1.
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[t| pocet rizngch F (%)

1 581 14 87.5
2 560 21 77.6
3 164 12 53.1
4 35 3 49.0

Tabulka 7.2: Presnost predikce vyjadfend F-mirou (kapitola 9.3) pro sémantické n-tice rtzné
délky [t|. Sloupec pocet Fikd, kolik pozitivnich pfikladt sémantickych n-tic dané délky se v datech
vyskytuje, sloupec rizngch pak udava pocet rtiznych sémantickych n-tic dané délky. Cisla byla
uréena na development sadé korpusu HHTT (kapitola 9.1) za vyuziti skryté vrstvy HDM modelu.

7.2 Skryta vrstva

Jak jiz bylo fe¢eno, HDM je rozsifenim modelu STC, pficemz jako skrytd vrstva modelu
HDM je pouzit model STC s nékolika modifikacemi. Tento model oproti pivodni imple-
mentaci zminované v [59] pouziva klasifikdtory sémantickych n-tic, pficemz délky téchto
n-tic jsou voleny od jedné az po mmax. Takto definované sémantické n-tice se prekry-
vaji a vystupy binarnich klasifikdtort jsou silné korelované, napr. pokud je v trénovacim
stromu s; pritomna n-tice (DEPARTURE, TO, STATION), pak jsou v tomto trénovacim
stromu pfitomny i n-tice (DEPARTURE, TO), (TO, STATION), (DEPARTURE), (TO)
a (STATION) a kazdé z nich odpovida pravé jeden bindrni klasifikdtor.

Experimenty (tabulka 7.2) ukézaly, Ze zpravidla ¢im mensi je délka n odpovidajici séman-
tické n-tice, tim robustnéjsi klasifikace je mozné dosdhnout. V piivodnim STC modelu vsak
kratké n-tice (predevsim pro n = 1) pfinasi problém s nejednozna¢né rekonstruovatelnym
sémantickym stromem.

Protoze jiz prvni troven sémantického stromu muze obsahovat vice sémantickych kon-
ceptu — napiiklad anotace TIME, TO(STATION) — je do kazdého sémantického stromu
navic vlozen novy kotfenovy uzel S. Z vyse zminéné anotace se pak stane S(TIME,
TO(STATION)) a jsou zde obsazeny nasledujici sémantické n-tice: (5), (TIME), (TO),
(STATION), (S, TIME), (S, TO), (TO, STATION), (S, TO, STATION). Kofenovy uzel
je vkladan pfi generovani mnoziny S (viz niZe) a jeho vloZeni umoziiuje rozlisit, zda dany
sémanticky koncept se v sémantickém stromu vyskytuje jako ptimy nasledovnik S nebo je
zanoren hloubéji ve stromu.

Ozna¢éme § = {t € s; : s; € T} mnozinu vSech sémantickych n-tic t ziskanych ze stromu
s; trénovaci mnoziny 7. Experimenty s presnosti klasifikace vyskytu sémantickych n-tic
ukézaly, ze presnost klasifikace malo ¢etnych n-tic je nizkd, proto pro trénovani skryté
vrstvy HDM modely jsou vybriany pouze n-tice ¢etnéjsi nez definovany prah N. Ozna¢me
ent (7, t) pocet vyskyti n-tice t ve stromech z trénovaci mnoziny 7. Pro dals{ trénovani
je pak zvolena pouze podmnozina:

Sv={teS:mt(7,t) > N} (7.8)

Typicky histogram zobrazujici ¢etnosti sémantickych n-tic je zobrazen na obrazku 10.13,
str. 137.
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Pro kazdy prvek t € Sy definujme mnozinu pozitivnich a negativnich trénovacich ptikladi:

T ={(Up,+1) 1t € s, AUy, ) €T} teSn,k=1,2,....1
T ={(Uk,—1) :t & s, AUk, sp) €T} teSn,k=12,...,1
T =T UL (7.9)

Samotna skryta vrstva HDM se sklada z binarnich SVM klasifikatort:
fe(Uyat): U —{-1,+1}, teSy, UecdU (7.10)

ziskanych optimalizaci kritéria (5.22) nad trénovacf mnozinou % = 7, " UZ,~. Mnozina U
znaci mnozinu vsech moznych acyklickych automati — reprezentuje prostor vSech mrizek
na vystupu systému automatického rozpoznavani reci. Jako jadrové funkce pfi trénovani
a predikci je pouzita raciondlni jadrova funkce K (U;, Uj).

Poznamenejme, ze pro predikci dosud nevidéné promluvy U je nutné nejprve vycislit
raciondlni jadrovou funkei K (U, Uy), VU € T a nésledné tyto hodnoty pouzit pro klasifi-
kaci pritomnosti n-tice t ve vystupnim stromu 5. Ozna¢me nyni dy vzdéalenost promluvy
k rozhodovaci nadroviné Hy klasifikatoru klasifikujiciho pritomnost sémantické n-tice t:

l
de = > afypK(U,Ug) + b (7.11)
k=1

Podle rozhodovaciho pravidla definovaného v rovnici (5.9) pak muzeme uréit, zda se sé-
manticka n-tice t vyskytuje (¢ = 1) nebo nevyskytuje (g = —1) v sémantickém stromu
odpovidajicim promluvé U:

!
j = fo(U,a(t)) = sgndy = sgn | Y afyb K (U, Uy) +b* (7.12)
k=1
kde a(t) = (of,...,af, 4%, ... yf,b%) jsou parametry bindrniho klasifikitoru sémantické

n-tice t — hodnoty parametru az ur¢uji norméalu oddélujici nadroviny H® v prostoru H?®
(rovnice (5.15)), hodnoty yf € T jsou cilové tiidy promluv Uy v mnoziné Z; a b* posun
oddélujici nadroviny vzhledem k pocatku.

Poznamenejme, Ze kazdy z binarnich SVM klasifikdtortt ma navic jeden metaparametr C',
ktery regularizuje klasifikator sémantické n-tice t. Mozné zplisoby nastavovani tohoto me-
taparametru pro jednotlivé klasifikatory fi budou diskutovany a vyhodnoceny v kapitole
10.2.2, strana 135.

7.3 Vystupni vrstva

Problém s nejednoznacnosti sémantického stromu pri pouziti sémantickych n-tic pro mala
n je mozné vytesit pouzitim dalsi vrstvy diskriminativnich klasifikatori. Na abstraktni
sémanticky strom je mozné se divat jako na deriva¢ni strom gramatiky. Abstraktni sé-
mantické stromy jsou vSak, obdobné jako u STC modelu, uvazovany jako neusporadané
— neexistuje v nich relace usporadani mezi nésledovniky jednoho uzlu. Deriva¢ni pravidla
popisujici generovani takového stromu tedy musi tuto vlastnost brat v avahu.
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Proto kazdé z derivac¢nich pravidel predpokladejme ve tvaru A — 3 (p), kde A je séman-
ticky koncept, 5 je mnozina sémantickych koncepti — ndsledovnikti sémantického konceptu
A ap=P(A — Blu) je pravdépodobnost realizace derivace pri dané promluvé w.

Jako sémantickou gramatiku promluvy u nazyvejme trojici Gy, = (0, R, S), kde:

e O je mnozina sémantickych koncept,

o R, je mnozina derivac¢nich pravidel ve tvaru A — (3 (p), kde A € ©. Toto pravidlo
rikd, ze ve stromu s pro vstupni promluvu u se vyskytuje uzel oznaceny konceptem
A s potomky S s pravdépodobnosti p:

p=P(A = Blu) = P(5|A4,u) (7.13)

Plati:
> P(A= Blu) =) P(BlA,u) =1 (7.14)
] ]

e Mnozina 3 je podmnozinou mnoziny vsech sémantickych koncept © doplnéné o spe-
cidlni symbol v (viz nize).

pBc{vtue (7.15)

e S € O je kofenovy sémanticky koncept, startovaci symbol gramatiky G,.

Tato definice sémantické gramatiky promluvy u je obdobnd definici bezkontextovych gra-
matik (kapitola 5.4) s nasledujicimi rozdily:

e Symboly gramatiky nejsou déleny na termindlni a neterminalni, existuje pouze jedind
mnozina sémantickych koncepti ©.

[ DEPARTURE ] [ DEPARTURE |
[ - M4E J [ LTO ] [ TO | [ TIME |

a 10

[ STATION ] H
STATION

[ TIME J[ STATION J[TRAIN_TYPEJ[ ARRIVAL J

| | ! !
{v) {v)

Obrazek 7.8: Sémanticky strom z obrazku 5.16 dekomponovany na pravidla sémantické gramatiky
R. Pro vsechny ostatni sémantické koncepty nevyskytujici se v tomto stromu plati pravidlo A —
{v}, napt. TRAIN_TYPE — {v}.
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e Pravdépodobnosti prifazené pravidlim sémantické gramatiky jsou parametrizovany
promluvou u. Timto se do sémantické gramatiky zavadi lexikalizace obdobné jako
u lexikalizovanych bezkontextovych gramatik popsanych v kapitole 5.4 nebo v [101].

o Pravidlo ve tvaru A — () (p) znamend, ze s pravdépodobnosti p koncept A je v abs-
traktnim sémantickém stromu pro promluvu u listovym uzlem (neméa potomky).

o Pravidlo ve tvaru A — {v} (p) znamend, Ze s pravdépodobnosti p se koncept A
nenachazi v abstraktnim sémantickém stromu pro promluvu wu.

Predpokladejme nyni, ze pro danou promluvu w jsme ziskali sémantickou gramatiku
Gy, = (©,R,,S). Cilem dekdédovaciho algoritmu je z této gramatiky vygenerovat nej-
pravdépodobnéjsi abstraktni sémanticky strom.

Pojmem cdstecny abstraktni sémanticky strom budeme rozumét posloupnost pravidel
r=(r,re...m), i C Ry, kde r; je ve tvaru S — [ a pro libovolny koncept A; ta-
kovy, ze r; = A; — B;, existuje pravidlo r; = A; — §;,1 < j < i takové, ze A; € ;.
Jinymi slovy, koncept A; je do deriva¢niho stromu pifiddn pravidlem r; a jeho potomci
jsou uréeni pravidlem r;, pFi¢emz musi platit j < i. Céste¢ny sémanticky strom odpovida
mezivysledku pfi postupném generovani derivacniho stromu (popsano k kapitole 7.3.1).

Mnozinu sémanticky konceptl v ¢asteéném stromu r ozna¢me jako ©,.:

.= |J B (7.16)

A—=per

Daéle ozna¢me L(A) jako pocet prvka r; takovych, ze r; = A — § a R(A) pocet prvku r;
takovych, ze r; = C — B, A € 8. Jinymi slovy L(A) ik, kolikrat se ve stromu r objevil
sémanticky koncept A na levé strané néjakého pravidla. R(A) pak vycisluje, kolikrat se
sémanticky koncept A objevil na pravé strané néjakého pravidla.

Nyni mtzeme oznacit mnozinu ‘E,. expandovanych sémantickych konceptii v ¢astecném
stromu 7 jako podmnozinu vSech sémantickych koncepti, pro které plati L(A) = R(A):

E, ={A:A— BecrnLA) =R(A)} (7.17)

Mnozinu neexpandovanych sémantickych konceptii v éasteéném stromu r jako M,.:

M, =0, \ E. (7.18)

O ¢éasteéném sémantickém stromu r budeme fikat, Ze je plné expandovany, pokud M, = 0.

Definujme mnozinu vSech moznych nasledovnikt konceptu A jako By:
Ba={5: A B eR) (7.19)

Pak P(A — S|u) je pravdépodobnostni rozdéleni nad mnozinou B4 podminéné sémantic-
kym konceptem A a vstupni promluvou u.

Nakonec definujme pravdépodobnost ¢asteéného sémantického stromu P(r|u) jako souin
pravdépodobnosti

P(rju) = H P(A — Blu) (7.20)

A—pBer
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7.3.1 Algoritmus urceni abstraktniho sémantického stromu

Pro urceni nejpravdépodobnéjsiho abstraktniho sémantického stromu ze sémantické gra-
matiky promluvy u je pouzit algoritmus prohledavani s nejmensi cenou. Cena cost(r) ¢as-
tecného sémantického stromu r je definovana jako zdporny logaritmus pravdépodobnosti

P(r|u):

cost(r) = —InP(rju) = —In H P(A — Blu)
A—per

= Y —InP(4— B (7.21)

A—per

Pro hledéni je pouzita standardni podoba algoritmu hleddni s nejmensi cenou [112]:
Vstup:
— Sémantickd gramatika promluvy u: Gy, = (0, R, S)
Vystup:
— Plné expandovany sémanticky strom r
Algoritmus urceni abstraktniho sémantického stromu:

1. Nastav OPEN = []
2. Pro v8echna pravidla r; € R, : r1 =S — 8 pridej r1 do seznamu OPEN.

3. Opakuj dokud je seznam OPEN neprazdny:

(a) Najdi v OPEN ¢ésteény strom r s nejnizsi cost(r) a odeber r z OPEN
(b) Je-li M, = 0, pak ukonci algoritmus s navratovou hodnotou r
(c) Jinak pfitad do A libovolny prvek M,

)

(d) Pro kazdé pravidlo r; € R, : r; = A — [ vytvorl novy strom 7/, ktery vznikne
z v priddnim r; na konec a pridej 7’ do seznamu OPEN.

Poznamenejme, ze pravidla A — 0 a A — {v} slouzi k definovani vazby mezi sémantickym
stromem a lexikalni realizaci promluvy u. Pomoci téchto pravidel je definovana pravdépo-
dobnost, ze dany sémanticky koncept se v promluvé vyskytuje, resp. nevyskytuje. Navic
pokud zvolime mnozinu pravidel ®,, tak, Ze neobsahuje pravidla ve tvaru v — (3, doséh-
neme tim nemoznosti plné expandovat stromy obsahujici pravidlo A — {v} a dekédovany
abstraktni sémanticky strom tak nemize obsahovat uzly v.

Vyse zminény algoritmus umoznuje snadné rozsifeni na verzi, kterd vraci n-nejlepsich
abstraktnich sémantickych stromi. Staci v kroku 3(b) neukonc¢it algoritmus, ale pokraco-
vat v generovani dalSich plné expandovanych sémantickych stromia r. Pro ziskdni prav-
dépodobnostni distribuce P(C = r|U = u) nad témito n-nejlepsimi sémantickymi stromy
je nutné nejprve tici, ze pravdépodobnost P(r|u) v rovnici (7.20) lze vy¢islit i pro plné
neexpandované sémantické stromy. Nelze je tedy primo pouzit k prifazeni aposteriorni
pravdépodobnosti. Pro vyc¢isleni pravdépodobnostniho rozdéleni nad n-nejlepsimi séman-
tickymi stromy rq,792,...7, proto pouzijeme aproximaci:

P(rilu)

P(C=riU=u) = —2221 B (el

(7.22)
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Model P(C|U) pak lze piimo pouzit jako konceptovy model v diskriminativnim modelu
pro porozumeéni fec¢i z kapitoly 6.

7.3.2 Omezeni na sémantické stromy generované HDM

Ze zpusobu, jakym je definovana sémantickd gramatika pro promluvu u vyplyvd mnozina
omezeni na tiidu derivacnich stromi generovanych HDM:

1. Abstraktni sémantické stromy jsou neusporadané, tj. HDM, podobné jako STC, ne-
umoznuje diskriminovat mezi dvéma abstraktnimi sémantickymi anotacemi lisicimi
se pouze poradim sémantickych koncepti:

DEPARTURE(FROM(STATION), TIME)
DEPARTURE(TIME, FROM(STATION))

2. Vice vyskytia jednoho sémantického konceptu A v ruznych uzlech sémantického
stromu sdili stejné derivacni pravidlo A — [ a tudiz i stejnou pravdépodobnost
derivace P(A — f|u). Napiiklad jedna gramatika modeluje pouze jedinou pravdépo-
dobnost P(STATION — (|u), pfestoze abstraktni sémantickd anotace obsahuje dva
uzly se sémantickym konceptem STATION:

DEPARTURE(FROM(STATION), TO(STATION))

3. Sémanticka gramatika neumoznuje diskriminovat mezi dvéma abstraktnimi séman-
tickymi anotacemi lisicimi se pouze poctem uzll se stejnym sémantickym konceptem
a stejnym rodicovskym uzlem, napr. abstraktni sémantické anotace:

DEPARTURE(TIME, FROM(STATION), TIME)
DEPARTURE(FROM(STATION), TIME)

Stromy odpovidajicim témto anotacim v obou piipadech obsahuji pravidlo
DEPARTURE — {TIME, FROM} (p).

Moznym fesenim, jak se vyhnout tomuto omezeni, je pouziti pristupu z STC modelu
[59], kde jsou pouzivany indexované koncepty pro odliseni ruznych uzlia sémantického
stromu se stejnym konceptem, napri:

DEPARTURE(TIME-1, FROM(STATION), TIME-2)

4. Sémantickd gramatika neumoznuje generovat abstraktni sémantické stromy s uzly
obsahujicimi stejny sémanticky koncept, ale lisicimi se nasledovnickymi uzly, napt:

ARRIVAL(FROM), DEPARTURE(FROM(STATION), TO(STATION))

Toto omezeni v sobé zahrnuje nemoznost generovat abstraktni sémantické stromy,
kde pro néktery uzel se sémantickym konceptem A jeho podstrom rekurzivné obsa-
huje A, naprt.:
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ACCEPT(DEPARTURE(ACCEPT(STATION)))

Poznamenejme, ze obzvlast druhy pripad by nemél byt povolen anota¢nim schéma-
tem, nebot si lze velmi obtizné predstavit lexikalni realizaci takové promluvy.

I pres vyse uvedena omezeni lze konstatovat, Ze nejsou na prekazku dobre pracujicimu
modelu porozuméni, nebot jejich disledkim lze predchdzet vhodnym navrhem anotac-
niho schématu. Mnoh4 tato omezeni jsou spoletna s modelem STC a vyplyvaji predevsim
ze zpusobu reprezentace vstupni promluvy ve formé priznakového vektoru obsahujiciho
¢etnost jednotlivych n-gramu (vice v [59]).

Pro experimentalni ovéfeni byly pouzity dva sémantické korpusy — HHTT (kapitola 9.1)
a TIA (kapitola 9.2). Anotacéni schéma sémantického korpusu TIA bylo navrzeno jiz s ohle-
dem na tato omezeni. U sémantického korpusu HHTT pak bylo nutné upravit stromy
porusujici omezeni 3., tj. potomci jednoho uzlu sémantického stromu oznaceni stejnymi
koncepty byly slouceni do jednoho uzlu a mnoziny jejich potomki byly sjednoceny. Stromy
porusujici omezeni 4. se v sémantickém korpusu objevovaly pouze v jednotkach pripadu
a pri trénovani vystupni vrstvy byly odpovidajici trénovaci priklady vylouceny z trénovaci
mnoziny.

7.3.3 Urceni mnoziny pravidel &,

Sémantickd gramatika vyuzivda mnozinu pravidel R, zahrnujici pro kazdé pravidlo prav-
dépodobnostni rozdéleni P(A — S|u) podminéné promluvou u. V. modelu HDM je nejprve
urcéena mnozina X, obsahujici vSechny mozné expanze sémantickych konceptu vyskytujici
se v trénovaci mnoziné 7 a nasledné je pouzita sada diskriminativnich klasifikdtort pro
pritazeni aposteriorni pravdépodobnosti P(A — f|u) témto pravidlim a tedy k ziskéni
parametrizované mnoziny pravidel R,:

Vstup:

— Trénovaci mnozina 7
Vystup:

— Mnozina R pravidel vyskytujicich se v trénovaci mnoziné
Algoritmus uréeni mnozZiny R :

1. Inicializace R = 0.

2. Pro kazdy strom s, € 7 projdi vSechny uzly A stromu s; a ziskej mnozinu nésle-
dovnikt 8. Nemé4-li A nasledovniky, pouzij 5 = (). Do R pridej pravidlo A — (.

3. Pro kazdy sémanticky koncept A € O piidej do R pravidlo A — {v}.

Nyni mnozina & obsahuje vSechny sémantické koncepty A a ke kazdému sémantickému
konceptu mnoziny jeho nasledovnikii napti¢ vSemi stromy v trénovacich datech. Nad touto
mnozinou je nyni nutné definovat pravdépodobnostni rozlozeni P(A — Slu). Ponévadz
trénovaci mnozina 7 je konec¢nd a vSechny sémantické stromy jsou konecné, je konec¢ny
i pocet ruznych derivaci konceptu A, tj. |Ba| < oo VA € O.
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Podminénou pravdépodobnost P(A — Slu) = P(B|A,u),5 € Ba je mozné odhadnout
pomoci metod strojového uceni. Tato pravdépodobnost je podminéna sémantickym kon-
ceptem A a vstupni promluvou u. Vyplyva z toho tedy potfeba natrénovat pro kazdy
koncept A € © jeden klasifikator diskriminujici mezi prvky B4 a majici na vstupu prizna-
kovy vektor odvozeny od promluvy u, potazmo od mrizky U.

Klasifikator pro koncept A na zéakladé priznakového vektoru ziskaného z mrizky U provadi
klasifikaci do jedné ze tfid 5 € B4. Musi ale zaroven poskytovat odhad aposteriorni prav-
dépodobnosti pro vSechny cilové tiidy, coz je pravé hledand podminénd pravdépodobnost
P(A — Blu).

Moznych klasifika¢nich metod, které podporuji klasifikaci do vice t¥id s odhadem aposte-
riorni pravdépodobnosti jednotlivych trid je celd rada. V této praci byly pouzity SVM
implementujici klasifikaci do vice cilovych tiid a odhad aposteriornich pravdépodobnosti
(kapitoly 5.1.5, 5.1.6) [76], nicméné je mozné pouzit i jiné typy klasifikdtoru, napriklad
dopfedné perceptronové neuronové sité s vystupni aktivacni funkei softmax [113] nebo lesy
zndhodnénych rozhodovacich stromu [114].

Klasifikator poskytujici odhad aposteriorni pravdépodobnosti jednotlivych derivaci uzlu A
ma na vstupu priznakovy vektor, ktery je ziskdn ze vstupni mrizky U. Je mozné opét pouzit
lexiko-syntaktické priznaky, obdobné jako u modelu STC, nicméné experimenty prokazaly
vhodnost pouzit hierarchickou architekturu, kde skryta vrstva je realizoviana jako STC,
nicméné neprovadi primo klasifikaci jednotlivych sémantickych n-tic, ale pouze urcuje
vzdalenost k jednotlivym rozhodovacim nadrovindm H®. Pro promluvu u reprezentovanou
miizkou U je pak priznakovy vektor slozen z prvku dy(U) Vt € Sy. Predpoklddejme
existenci libovolného usporddéani nad mnozinou Sy = (ti)l‘:ps ~ |, potom priznakovy vektor
d(U) ziskany z promluvy u je definovan jako:

d(U) = [dtl(U), dey(U), ... dy (U)} (7.23)

kde d¢,; je ddno rovnici (5.9). Priznakovy vektor d(U) je v modelu HDM vystupem skryté
vrstvy — jedna se o transformaci vstupniho ptiznakového prostoru, ktery v pripadé uziti
n-gramové racionalni jadrové funkce odpovida prostoru moznych n-gramt nad slovnimi
nebo fonémovymi miizkami, do prostoru jehoz dimenze odpovidaji sémantickym n-ticim
z mnoziny Sy.

Poznamenejme, ze priznakovy vektor d(U) mize byt rozsiten o dalsi piiznaky ziskané ze
vstupni promluvy u, popripadé z mrizky U. Toto rozsireni mizeme s vyhodou pouzit pri
modelovani podminéné pravdépodobnosti P(C|E, U), ktera reprezentuje konceptovy model
z kapitoly 6. Zde poznamenejme, ze pravdépodobnost definovand pomoci rovnice (7.20)
vyjadiuje P(C|U). Podminéni této pravdépodobnosti ndhodnou proménnou E lze realizovat
pomoci vektoru priznaki d(F) ziskaného z mrizky sémantickych entit E. Tyto ptiznaky se
nasledné pridaji k priznakim na vystupu skryté vrstvy a sestavi se novy priznakovy vektor
d'(U) = [d(U),d(E)], ktery se pouzije pfi trénovani a pii dekédovani pomoci vystupni
vrstvy. Mrizka sémantickych entit E je generovana z miizky U a potazmo z promluvy
pomoci algoritmu popsaného v kapitole 8.2. Pfinos modelovani P(C|E, U) namisto P(C|U)
je pak popsan v kapitole 10.5.

Oznacme klasifikator klasifikujici ptiznakovy vektor d(U), popf. rozsiteny priznakovy vek-
tor d'(U), do jedné ze t¥id z mnoziny By jako

ga(d(U),a(A) : RS B, Aco (7.24)
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kde «(A) je vektor parametru klasifikdtoru trénovaného pro koncept A. Zde je nutné
poznamenat, ze pouzitd implementace [80, 115] pouzivé strategii one-against-one (kapitola
5.1.5) a tudiz se klasifikator g4 se sklada z w binarnich klasifikdtori a dimenze
vektoril parametri je v tomto pripadé zavisla na pocetnim zastoupeni jednotlivych ttid
v trénovaci mnoziné.

Jako cls(sg, A) ozna¢me funkci, kterd pro sémanticky strom s, a sémanticky koncept A
vrati mnozinu sémantickych koncepti § € By, kterd je tvorena nasledovniky sémantického
konceptu A ve stromu sg. Je-li sémanticky koncept A obsazen v listovém uzlu, je vracena
prazdnd mnozina, neni-li A obsazen v si, pak vrati {v}:

15} pokud A — (€ sy,
cls(sg, A) =<0 pokud A je list s (7.25)
{v} jinak

7 divodu omezeni kladenych na tvar sémantickych stromil generovanych HDM je nutné
specialni osetreni piipadu 7.3.2 bod 4, tj. pripadu, kdy trénovaci abstraktni sémanticka
anotace obsahuje vice uzli oznacenych stejnym sémantickym konceptem A, ale s ruz-
nou mnozinou nasledovniki 8. V takovém piipadé funkce cls(sx, A) neni definovina
a v aktualni implementaci HDM jsou tyto priklady z trénovaci mnoziny vypustény. Tento
jev nastava velice zridka a neovliviiuje presnost klasifikace.

Obdobné jako u binarnich klasifikatorti sémantickych n-tic fi je vhodné omezit mnozinu
moznych cilovych ti{d pro kazdy sémanticky koncept A. Oznacime-li cnt(7, A — ) pocet
vyskytl uzlu se sémantickym konceptem A a nasledniky 3 napii¢ trénovaci mnozinou 7,
pak muzeme definovat modifikovanou funkeci clsys(sg, A) nasledujicim zptusobem:

B pokud A » B €s, A ent(T,A— p)>M
clsar(sk, A) =<0 pokud A je list s (7.26)
{v} jinak

kde M je volitelny préh. Kazdy klasifikdtor ga(d(U),a(A)) je pak trénovan z tréno-

vaci mnoziny Ty, kterd je vygenerovdna z mnoziny sémanticky anotovanych promluv
1 .

T = (U, 8k) =y Jako:

Ta = {(d(Uk),CISM(Sk,A)) : (Uk73k> S T, k=1,2,... ,l} (7.27)

Natrénovani klasifikdtoru je pak tlohou z oblasti strojového uceni. V priipadé SVM po-
uzitych v této praci byla na zékladé doporuceni v [73] pouzita jadrova funkce ve tvaru
radidlni bazové funkce (rovnice (5.27)). Trénovani kazdého klasifikidtoru je rizeno meta-
parametrem C4 a zaroveii jadrova funkce kazdého z klasifikdtorti g4 obsahuje volitelny
parametr v4. Tyto parametry jsou nastavovany tak, aby byla maximalizovina presnost
jednotlivych dil¢ich klasifikdtorti vyhodnocovana pomoci kiizové validace nad trénovacimi
daty.



7. Hierarchicky diskriminativni model 81

7.4 Shrnuti

Vyse popisovany hierarchicky diskriminativni model se snazi eliminovat nedostatky mo-
delu STC zminéné na zacatku této kapitoly, pfedevsim umoznuje pritazeni aposteriorni
pravdépodobnosti dané vystupni hypotéze. Této vlastnosti je pouzito dale pii propojeni
HDM jako konceptového modelu predikujiciho abstraktni sémantické stromy a modelu de-
tekce sémantickych entit, ktery detekuje konkrétni sémantické entity obsazené v promluve
spolu s jejich sémantickou interpretaci. Navic, z Bayesovské sité na obrazku 6.1 vyplyva, ze
detekce sémantickych entit predchazi prirazeni abstraktniho sémantického stromu a tedy,
ze informace o sémantickych entitdch obsazenych v promluvé muze byt pouzita pro roz-
sifeni priznakového vektoru na vystupu skryté vrstvy (pouziti d’(U) namisto d(U))). Na
obrazku 7.9 je uvedeno ilustrativni schema hierarchického diskriminativniho modelu a za
nim nésleduje strucna rekapitulace jak trénovaciho, tak dekédovaciho algoritmu.
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Obrazek 7.9: Schéma hierarchického diskriminativniho modelu.
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7.4.1 Trénovani HDM

Vstup:

Trénovaci mnozina 7 = {(Ug, si)}, k=1...1
U} je vazeny konec¢ny automat reprezentujici mrizku k-té promluvu
Sk je k-ty sémanticky strom

Vystup:

Konec¢né automaty 17" a R definujici raciondlni jadrovou funkci
Vektor pro normalizaci jadrovych funkci kg = [K (Uy, Uk)]ﬁg:l
Klasifikatory sémantickych n-tic fi, t € Sy

Mnozina sémantickych pravidel K

Klasifikdtory ga, A € ©

Algoritmus trénovani modelu HDM:

1.

10.
11.

12.

13.

Vytvor vazeny konecny transducer R:

l
R = min ldet [rmeps@ﬂl(T_l oU;) ®1(j)
j=1

] (7.28)

. Aplikaci postupu z kapitoly 7.1.1 vytvof z transduceru R transducer R.

Pro kazdy prvek U; trénovaci mnoziny vytvor transducer L;.

. Pomoci kompozice L; o R vypocitej hodnoty jaddrovych funkci

K(U;,Uy), k=1,2,...1.

. Sestav normalizaéni vektor kg = [K (U, Ux)]4_; .

Proved normalizaci:
K(U;, Uy)
VE(U;,U;) - K(Uy, Uy

K(U;,Uy,) = (7.29)

Ziskej mnozinu sémantickych n-tic Sy parametrizované prahem V.

Sestav trénovaci mnoziny Ty = 7,7 U ‘Z,~ pro viechna t € Sy.

Natrénuj |Sy| binarnich klasifikitoru f¢(U, a(t)) nad trénovacimi mnozinami 7.
Pro vsechna si, k=1,...,1 vy¢isli d(Uy) = [d¢, (Uk)], i = 1,2,...,|Sn].

Sestav mnoziny sémantickych pravidel X .

Pro dané M vytvor trénovaci mnoziny Ty = {(d(Ug),clsps(sg, A) : (Ug,sk) € 1)}
pro vSechny sémantické koncepty A € ©.

Pro kazdy sémanticky koncept A natrénuj klasifikator g4(d(U), a(A)) klasifikujiciho
do |B4| t¥id.
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7.4.2 Dekédovani pomoci HDM

Vstup:

Mrizka reprezentujici vstupni promluvu U

Konec¢né automaty 1" a R definujici racionalni jadrovou funkci
Vektor pro normalizaci jadrové funkee kg = [K (Uy, Ux)]4_,
Klasifikatory sémantickych n-tic fi, t € Sy

Mnozina sémantickych pravidel K

Klasifikdtory g4, A € ©

Vystup:

Nejpravdépodobnéjsi sémanticky strom 7
(Volitelné) pravdépodobnostni rozdéleni nad hypotézami P(C = r;|U =U)

Algoritmus dekédovani pomoci modelu HDM:

1.

Sestav transduceru L pro promluvu U:

L = det [rmeps Iz (U o T')] (7.30)

. Proved kompozici L o R a vypocitej hodnotu jadrové funkce:

KU, Uj) =9 (@ w[(LoR)(w,j)]> (7.31)

zeq*

Vypocitej normaliza¢ni konstantu K (U, U).

. Proved normalizaci pomoci prvki kq:

% K(Uv Uj)
K(U,U;) =
) VEW,0) - K(U;, U;)

(7.32)

. Pro kazdou sémantickou n-tici t pomoci klasifikdtoru fy vycisli vzdalenosti k rozho-

dovaci nadroviné dy(U) Vt € Sy a sestav vektor d(U) = [dtZ(U)]LiA{l
Predikuj pravdépodobnosti P(A — 8 € B4|U) s vyuzitim klasifikidtoru g4.

Vytvor mnoziny Ky z mnoziny obecnych sémantickych pravidel R doplnénim prav-
dépodobnosti expanze P(A — 3 € Ba|U). Sestav sémantickou gramatiku promluvy
Gu = (06,Ry,S5).

Ziskej nejpravdépodobnéjsi sémanticky strom ryy z gramatiky Gy pomoci algoritmu
z kapitoly 7.3.1.

Volitelné vygeneruj n-nejlepsich sémantickych stromt ri,7r2,...,r, s prifazenymi
pravdépodobnostmi P(C = r;|U = U) podle rovnice (7.22).



Kapitola 8

Detekce sémantickych entit

V této kapitole se zaméfime na popis algoritmu vyvinutého pro hierarchicky diskrimi-
nativni model, ktery umoznuje ziskani pravdépodobnostniho rozdéleni P(E = e|U = u)
z promluvy u, popf. z mrizky U. Poznamenejme, Ze popisovany algoritmus predpoklada
pouziti slovni mtizky, popf. prvni nejlepsi hypotézy. Problematika detekce sémantickych
entit z fonémovych mrizek je nad ramec této prace, nicméné velice blizce souvisi s proble-
matikou detekce klicovych slov ve fonémovych mrizkach [69, 116].

Nejprve definujme nékolik pojmu tykajicich se sémantickych entit. Sémantickou entitou
myslime konkrétni objekt zminény v dané promluvé a vyznamny z pohledu sémantické
analyzy. Sémantické entity mohou byt ruznych typu, napiiklad casové udaje, datum, po-
lozky z rozsédhlych databédzi (seznamy stanic, osob). Sémantické entity mohou mit svoji
vnitini strukturu — sémantickou interpretaci. Pro priklad jmenujme sémantické entity typu
cas, které se mohou skladat z idaje o hodinach a minutéch.

Nézev sémantickd entita nebyl zvolen ndhodné. Cilem je evokovat podobnost se pojmeno-
vanymi entitami a detekci pojmenovanych entit, kterd probiha nad textovymi daty a jejim
cilem je oznacit odpovidajici ¢asti textu typem pojmenované entity, napt. [88, 117, 118].
Detekce sémantickych entit ma obdobny cil, oznacit urcitou ¢ast vstupni informace jako
prislusejici sémantické entité daného typu, nicméné zasadni kvalitativni rozdil je v re-
prezentaci vstupni informace — nejedna se o text, ale o slovni mfizku ze systému auto-
matického rozpoznavani reci definujici pravdépodobnostni rozdéleni nad mnozinou moz-
nych hypotéz a reprezentovanou pomoci vazeného konecéného automatu. Navic detekce
sémantickych entit neprovadi pouze oznaceni sémantické entity, ale i analyzu jeji vnitrni
struktury — prifazeni sémantické interpretace zavislé na typu sémantické entity.

Idea detekce sémantickych entit neni nova, napiiklad v préci [119] autofi Béchet a kol.
prezentuji metodu pro detekci pojmenovanych entit v mluvené fec¢i. Vyuzivaji hierarchic-
kou architekturu, kde na zédkladé prvni nejlepsi hypotézy z miizky je nejprve rozhodnuto,
v jakych segmentech mrizky se entity nachazeji a ndsledné je tato ¢ast mrizky zpracovana
v parseru pro ziskani typu sémantické entity a pomoci vazenych kone¢nych transduceri pro
ziskani interpretace entity. V praci [120] autofi pouzivaji pfimo algoritmy pro praci s vi-
Zzenymi koneénymi transducery pro ziskani sémantickych entit, nicméné navic pouzivaji
statisticky vyplnovy model (filler model) modelujici segmenty promluvy, které nenalezi
zddné sémantické entité. V préci [121] pak byl pouzit 3-gramovy konceptovy tagger predi-
kujici ke kazdému slovu w; odpovidajici sémantickou znacku c;. Jako implementace tohoto
pristupu jsou opét pouzity vazené konecné automaty.
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V préci [122] jsou pro detekci sémantickych entit pouzity namisto slovnich m¥izek slovni
grafy vyjadrujici alternativni slovni hypotézy pro slova v urcitych ¢asech (angl. word
confusion networks, WCN). Autofi pouzivaji WCN namisto slovnich mfizek z diavodu
ze slovnich miizek. Dosahované presnosti detekce sémantickych entit z WCN a ze slovnich
miizek jsou vSak v této praci prakticky totozné.

Obecné muzeme mluvit o dvou ruznych pristupech k modelovani sémantickych entit:

o Statisticky pristup — v tomto pristupu jsou pravidla pro pritazeni sémantickych entit
dané posloupnosti slov trénovana statistickym pristupem z trénovacich dat. Tento
pristup méa vsak svd omezeni — snadno lze nahlédnout, ze v loze poskytovani in-
formaci o odjezdech a pifjezdech vlakii se pocet riiznych stanic a zastavek v Ceské
republice pohybuje radové v tisicich a toto ¢islo je srovnatelné s celkovym poctem
trénovacich prikladi. Nicméné pravdépodobnostni rozdéleni poctu vyskyta jednot-
livych vlakovych stanic je silné nerovnomérné a vétsina vlakovych stanic a zastavek
se tak v trénovacich datech ani nebude vyskytovat.

e Znalostni pristup — zde jsou vyuzity pro prirazeni sémantickych entit pouzity ex-
pertni znalosti, zpravidla navrhafe hlasového dialogového systému, pripadné ziskané
z databaze reseného problému. Tyto expertni znalosti umoznuji vhodnym zptsobem
pokryt nevidénd data a zvysit robustnost detekce sémantickych entit. Znalosti mo-
hou byt reprezentovany mnoha zptsoby. Zpravidla se jedna o vycet moznych hodnot
nebo o jejich popis vhodnou gramatikou. Pouziti znalostniho pfistupu pro detekei
sémantickych entit vhodné dopliuje statistické metody pouzivané v hierarchickém
diskriminativnim modelu a zvysuje robustnost vysledného systému. Je dilezité zdu-
raznit, ze expertni znalosti mohou byt casto automaticky generovany z vhodné da-
tabdze (seznam stanic, seznam osob) nebo dokonce mohou byt relativné jednoduse
prenositelné mezi riznymi doménami (gramatiku sémantickych entit typu cas lze
pouzit bez tprav ve vice ruznych tlohach).

Soustiedme se pouze na pristup zalozeny na znalostech. Divodem je predevsim snaha po-
moci expertnich znalosti posilit statisticky zalozeny model porozuméni a zvysit tak jeho
robustnost a presnost. Budeme se vsak velice specificky zajimat o detekci sémantickych
entit ze vstupnich slovnich mrizek, nebot pravé takovy typ vstupnich dat je pouzit v hierar-
chickém diskriminativnim modelu popsaném v kapitole 7. Pfistup popsany v této kapitole
lze chapat rovnéz jako zobecnéni metody nédhrady posloupnosti slov za identifikatory le-
xikalnich tfid pouzivané v modelu STC — zde je doplnén o moznost reprezentovat jazyk
sémantickych entit pomoci bezkontextovych gramatik a navic lze pomoci zde prezentova-
ného pristupu generovat ze vstupni slovni mrizky vystupni mrizku obsahujici sémantické
entity.

Predpoklddejme, ze sémantické entity daného typu maji svoji vnitini strukturu popsa-
telnou bezkontextovou gramatikou. Prestoze lze uvazovat i stochastické bezkontextové
gramatiky, je v praxi velmi obtizné expertnim zptsobem urc¢it pravdépodobnosti expanzi
jednotlivych pravidel. Bezkontextové gramatiky jsou intuitivni, standardizovany [51] zpu-
sob zapisu znalosti navrhare hlasového dialogového systému, navic jejich uziti umoznuje
znovupouzit existujici bazi znalosti z existujicich hlasovych dialogovych systémt, kde roz-
poznavani nebo porozuméni redi je zaloZzeno na téchto gramatikach.
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Ve vstupni promluvé je nutné oznacit (a tudiz gramatikami modelovat) pouze takové
podposloupnosti terminélnich symboli, které odpovidaji néjaké gramatice. Tim se radoveé
zjednodusuje tloha navrhu gramatiky reprezentujici sémantické entity daného typu, ne-
bot neni zpravidla nutné uvazovat ruzna vyplnova slova, kterd nendlezi zadné sémantické
entité. Pri pouziti jediné globdlni stochastické bezkontextové gramatiky by bylo nutné
vypliiova slova modelovat a zahrnout je mezi terminalni symboly gramatiky.

Ponévadz jsou mrizky na vystupu systému automatického rozpoznavani feci reprezento-
vany pomoci vazenych konec¢nych automati, je vhodné realizovat detekci sémantickych
entit rovnéz v ramci téchto struktur. Proto je nutné nejprve provést kompilaci bezkontex-
tovych gramatik do podoby vazeného konec¢ného transduceru. Poznamenejme, Ze vazené
koneéné automaty umoznuji exaktni reprezentaci pouze (stochastickych) reguldrnich gra-
matik a jazyka [3]. Nicméné v oblasti rozpozndvani a porozuméni feci jsou gramatiky
reprezentovany jako bezkontextové, predevsim z divodu vyrazné vyssi ¢itelnosti vysledné
gramatiky [123].

Predpoklddejme, ze bezkontextova gramatika neni rekurzivni, tj. pomoci pravidel grama-
tiky nelze z neterminalniho symbolu A odvodit deriva¢ni podstrom obsahujici A v jiném
uzlu nez v kofeni. Potom lze tuto bezkontextovou gramatiku prevést na regularni [124].
V pripadé, ze bezkontextova gramatika je rekurzivni, je mozné v pribéhu kompilace hlidat
hloubku rekurze a od urcité hloubky znoreni aplikovat omezeni, napr. dile neexpandovat
neterminal zpusobujici rekurzi a nahradit jej prazdnym symbolem. Vysledny vazeny ko-
necny automat vsak poté bude prijimat pouze aproximaci pivodni bezkontextové grama-
tiky [124, 125]. V oblasti zpracovani mluvené feci vSak tato omezeni nejsou limitujici, nebot
mozné promluvy uzivatele hlasového dialogového systému jsou svoji délkou v case a tudiz
i v poctu slov omezené a aproximace bezkontextové gramatiky kone¢nym automatem je
pro tyto omezené posloupnosti slov dostacujici. Problematice kompilace bezkontextovych
gramatik na vazené konecné automaty se vénuji napriklad publikace [123, 126].

Vystupem kompilace bezkontextové gramatiky odpovidajici sémantickym entitam urcitého
typu je kone¢ny transducer prevadéjici posloupnost slov na posloupnost znacéek reprezen-
tujicich sémantickou entitu, tj. typ a interpretaci. Budeme predpokladat, zZe prvni sym-
bol posloupnosti znacek identifikuje typ sémantické entity, zbylé symboly jsou zavislé na
typu sémantické entity a reprezentuji interpretaci. Pro prehlednost zapisu budou v prikla-
dech jednotlivé symboly sémantickych entit oddéleny znakem dvojtecky. Priklad takové
gramatiky je zobrazen na obrazku 8.1. Sémantické gramatiky mohou zdmérné obsaho-
vat i mnozstvi negramatickych cest, napr. ¢as ve pét hodin ve vyse uvedeném prikladeé.
Timto pfistupem lze i¢inné podchytit napt. chybné rozpoznand slova na vystupu systému
automatického rozpoznavani reci a zvysit tak robustnost detekce sémantickych entit.

Nyni predpokladejme, ze kazdé sémantické entité z odpovida gramatika G, a z ni kompilaci
ziskany kone¢ny transducer T,. Gramatika G, je konstruovana tak, aby transducer T, pri
akceptaci posloupnosti vstupnich symboli jako prvni symbol vratil identifikator z. Pak lze
vSechny sémantické entity reprezentovat pomoci transduceru Z ziskaného jako sjednoceni
dil¢ich T:
Z=EPT. (8.1)
4

Transducer Z nemusi nutné byt funkcionalni, tj. pro jeden akceptovany vstupni retézec
miize vratit obecné vice vystupnich fetézcia. Proto tento transducer nelze primo optima-
lizovat pomoci algoritmt determinizace a minimalizace. Nicméné lze pouzit postup po-
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patou:€

E:time

Obrazek 8.1: Konec¢ny automat ziskany kompilaci gramatiky sémantické entity typu cas. Pro
nazornost byla vybrana pouze ta ¢ast automatu, kterd odpovida vystupnim symboltm time:05: _h
(pét hodin).

psany napf. v [69] — zde jsou preznaCeny vstupni a vystupni symboly prechodu tak, ze
noveé nesou jediny symbol vznikly zakédovanim ptivodni dvojice vstupni-vystupni symbol.
Takto vznikne (vazeny) konecny akceptor, na ktery jiz lze aplikovat algoritmus determi-
nizace a minimalizace popsany v kapitole 5.2.3. Po optimalizaci zakédovaného automatu
je nutné prevést zakdédované symboly na prechodech zpét do puvodni abecedy vstupnich
a vystupnich symbold. Timto krokem se muze porusit vlastnost determinismu a mini-
mality vysledného automatu, nicméné mira nedeterminismu vyjadiend poc¢tem pfechodil
z daného stavu oznacenych stejnym symbolem je mensi nebo rovnd puvodnimu automatu
pred optimalizaci.

Nyni uvazujme vstupni promluvu w a odpovidajici slovni mfizku U. Cilem je na-

lézt pravdépodobnostni rozlozeni P(E = e|U = U) posloupnosti sémantickych entit
e = (e1,e3,...,e,), pricemz kazdé posloupnosti e odpovida posloupnost typu sémantickych
entit (21, 29, ..., 2,) a pro kazdou sémantickou entitu e; plati, Ze kompozice T,, oe; = T je

neprazdny automat. Jinymi slovy, pro kazdou sémantickou entitu e; existuje cesta auto-
matem 7T,;, takova, ze posloupnost vystupnich symboli odpovida e;. Automat U se pred-
poklada v takové podobé, kdy jeho vahové ohodnoceni tvori pravdépodobnostni distribuci
nad mnozinou cest prijimanych timto automatem.

Pro feseni ulohy detekce sémantickych entit pouzijeme pristup faktorového transduceru,
ktery umoznuje efektivné reprezentovat vsechny mozné faktory vstupni mrizky U a jejich
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aposteriorni pravdépodobnosti. Navic diky tomuto pristupu neni nutné modelovat vypl-
nova slova mezi jednotlivymi sémantickymi entitami, nebot ty faktory, ktera tato vyplnova
slova obsahuji neodpovidaji zadné cesté transducerem Z a tudiz neovlivni ostatni dete-
kované sémantické entity. Nicméné, jednotlivé faktory ruznych délek v ramci faktorového
automatu F(U) se prekryvaji a tudiz jsou generovany nadbytecné vyskyty sémantickych
entit. Proto je pro nalezeni mnoziny jednoznacné prirazenych sémantickych entit pouzito
celociselného programovéni (kapitola 8.1) a nasledné je popsan algoritmus, ktery umoznuje
z mnoziny jednoznacné prirazenych sémantickych entit rekonstruovat mrizku sémantickych
entit (kapitola 8.2).

Vewv Id

8.1 Nalezeni jednoznacné prirazenych sémantickych entit

Pred samotnym popisem procesu hledédni sémantickych entit pomoci vazenych konec¢nych
transducert uvedme vycet pripadu, které mohou pro danou cestu mrizkou U nastat:

1. Jedné cesté v miizce U odpovida prazdna posloupnost sémantickych entit. Vahu této
cesty je vSak nutné promitnout do pravdépodobnosti P(E = {}|U = U).

2. Jedné cesté v miizce U odpovida praveé jedna posloupnost sémantickych entit.

3. Jedné cesté v miizce U mize odpovidat vice rtiznych posloupnosti sémantickych
entit.

Priklad: Promluva chci jet v jedendct dvacet pét muze vést na nasledujici sémantické
entity: time:11: _h, time:11: _h:20 _m a time:11: _h:20:05:_m reprezentujici casové
adaje 11:00, 11:20, 11:25. Entity time:11: _h, time:11:_h:20 _m jsou nadbytecné,
odpovidaji faktorim v jedendct a v jedendct dvacet. Ocekdvand sémantickd entita
pro tento priklad je time:11: h:20:05: _m a casovy udaj 11:25.

4. Vice ruznych cest v mrizce U mlze mit pfifazeno stejnou posloupnost sémantickych
entit.

Priklad: hypotézy kolem pdté hodiny a kolem pdty hodiny vedou na stejnou séman-
tickou entitu time:05: h

Na proces nalezeni posloupnosti sémantickych entit lze aplikovat obdobny postup jako pti
indexaci a vyhledavani informaci v archivech mluvené feci [68, 69] stru¢né popsany v ka-
pitole 3.6. Pritom je vSak nutné brat v tivahu zminéné piipady a stanovit zpusob, jakym
je Tesit. V pripadé 3, kdy jedna cesta vede na vice interpretaci, se nabizi pouzit pro re-
prezentaci stochastické bezkontextové gramatiky vedouci na vazené konecné transducery.
Nicméné jak expertni, tak i statisticky odhad pravdépodobnosti expanzi jednotlivych pra-
videl je netrivialni tlohou. Proto byly v této praci pouzity prosté bezkontextové gramatiky
a nasledujici heuristika jednoznacného maximdlniho prirazent:

o Kazdé slovo dané cesty my mrizkou U muze nalezet pouze jedné sémantické entité.

e A zéaroven, z moznych posloupnosti sémantickych entit pro danou cestu ny je vy-
brana takova, ktera maximalizuje pocet slov dané cesty, kterd jsou soucasti nékteré
sémantické entity.
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V dalsim textu budeme pouzivat logaritmicky a pravdépodobnostni polookruh. Tyto po-
lookruhy jsou izomorfni, pro vdhu pfechodu v logaritmické polookruhu w,g a pravdépo-
dobnostnim polookruhu wy, plati:

Wiog = — log(wpr)

Wpr = eXp(—Wiog) (8.2)

Plati-li pro dany akceptor A nad pravdépodobnostnim nebo logaritmickym polookruhem,
ze EBWG?( 14, Fa) = 1, pak akceptor definuje pravdépodobnostni rozdéleni nad mnozinou
Fetézcu prijimanych timto akceptorem a pravdépodobnost cesty je dana jeji vahou:

P(rm e Ay) =P(m € P(1a, Fa)) = wpe[7]
P(m € Aiog) = P(m € P(1a, Fa)) = exp(—wiog|7]) (8.3)

Uvedme nyni algoritmus hledédni pravdépodobnostniho rozdéleni P(E = e|U = u) posloup-
nosti sémantickych entit pro danou mrizku:

Vstup:

— Mrizka U nad logaritmickym polookruhem
— Transducer reprezentujici expertni znalost Z

Vystup:

— Mnozina neptekryvajicich se sémantickych entit P
— Mrizka sémantickych entit F

Algoritmus pro nalezeni pravdépodobnostniho rozdéleni P(E =¢|U =U):

1. Mrizka (vazeny akceptor) U je prevedena na vazeny transducer Ur tak, ze vstupni
symboly prechodti jsou nahrazeny v ramci miizky jednozna¢nymi identifikatory, vy-
stupni symboly jsou zachovany.

2. Vézeny transducer Ur je preveden na vazeny faktorovy automat F(Ur) pomoci
postupu popsaného v odstavci 5.2.2.

3. Kompozici F(Ur) o Z jsou vybrany ty faktory, které odpovidaji néjaké sémantické
entité ze 7.

4. Je aplikovana heuristika jednoznacného prirazeni. Pro jeji aplikaci jsou pouzity jed-
noznacné identifikatory prechodt mezi stavy zavedené v bodu 1. Vysledkem je mno-
zina nepfekryvajicich se sémantickych entit P.

5. Z mnoziny sémantickych entit je rekonstruovan vazeny konecény akceptor prijimajici
vsechny posloupnosti sémantickych entit e odpovidajicich miizce U.

6. Nad vyslednym akceptorem je provedeno odstranéni e-prechodti, determinizace a mi-
nimalizace. Akceptor F ziskany optimalizaci odpovidd mfizce sémantickych entit
a jeho ohodnoceni vahami odpovidd pravdépodobnostni distribuci P(E = e|U = U).

Po provedeni kompozice Fz = F(Ur) o Z vysledny transducer reprezentuje mnozinu fak-
tortd cest transducerem Ur oznacenych sémantickymi entitami. Vstupni symboly libovolné
cesty m(Fyz) reprezentuji ¢ast cesty (faktor) v ptuvodni miizce Ur, vystupni symboly pak
jiz samotné sémantické entity definované transducerem Z.
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Pro kazdy faktor n*(Fz) = (u, ") sestavme pétici:
(', y', plu], n[u’], P(u’ € U))

kde:

o u' je faktor II;(Ur) — posloupnost unikatnich identifikitori piechodii o délce k°
symbolt,

« 7’ je posloupnost znacek, jako celek jednozna¢né definuje typ sémantické entity a jeji
hodnotu,

o p[u'] je pocatecni stav piechodu s identifikitorem ¢ v automatu Ur,
 n[u'] je koncovy stav pfechodu s identifikdtorem UZZ v automatu Urp,

o P(u! € Ur) = exp(—wpr,[u,y']) je aposteriorni pravdépodobnost vyskytu faktoru
(u, y*) v mifzce U.

Predpokladejme, ze téchto cest (faktort) je celkem n a definujme jejich libovolné uspora-
déni s indexem ¢ = 1,2,...,n do posloupnosti Pz:

Pz = {(u',y',plu'], nlu'], P(u’ € Ur))}isy (8.4)

Z posloupnosti Pz je nyni nutné vybrat takovou podposloupnost P, kterd splituje poza-
davky heuristiky jednozna¢ného maximalniho prifazeni. Pro rozhodnuti o tom, zda kon-
krétni dvojice (u?, y*) odpovida heuristice, formulujme optimaliza¢ni tilohu bindrniho celo-
¢iselného programovani. Jeji omezeni zajistuji splnéni prvniho bodu heuristiky (pro kazdou
cestu mfizkou je libovolné slovo pfifazeno nejvyse jedné sémantické entité), optimaliza¢ni
kriterium pak splnéni druhého bodu (z moznych feseni je vybrano takové, které pokryva
maximalni pocet slov dané cesty). Ulohu formulujme nésledovné:

G -x<h
¢’ x — max (8.5)
kde optimalizace probiha vzhledem k prvkam n-rozmérného vektoru x = [z;];, kde

prvky z; € {0,1}. Pro optimalni feseni plati, ze je-li z; = 1, pak (u’, y’) splituje heuristiku
jednozna¢ného maximalniho pokryti a y* patii do nékteré posloupnosti sémantickych entit
e prirazenych miizce U.

Pro definici matice G nejprve zkonkretizujme pozadavek prvniho bodu heuristiky jedno-
znacného maximalntho pokryti. Ponévadz nad miizkou Ur miize obecné existovat velké
mnozstvi cest, je nutné pro kazdy par (u’,u’), i # j stanovit, zda v automatu Ur neexis-
tuje cesta . takovd, Ze faktory u' a u/ se piekryvaji. Budeme fikat, ze faktory u’ a u/
(i # j) se prekryvaji, pokud je splnéna alespon jedna z nasledujicich podminek:

o Existuje neprazdna posloupnost v’ a posloupnosti a, b takové, Ze u* = au’ a zdroven
/ !/
u? = u'b.

» Existuje neprazdna posloupnost v’ a posloupnosti a, b takové, Ze u* = v'a a zaroven
J = bu
w = bu'.
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« Existuji posloupnosti a, b takové, ze u* = au’b.

« Existuji posloupnosti a, b takové, ze v/ = au'd.

Podotknéme, Ze tato definice je symetricka, pokud se u’ prekryva s u’, pak se i u/ pre-
kryva s u'. Pokud se faktory u' a u/ prekryvaji, pak pro splnéni heuristiky jednozna¢ného
maximdlniho pokryti je nutné, aby ve vysledné posloupnosti P, byl nejvyse jeden z nich
a tedy:

T+ T <1 (8.6)

Piedpokladejme, 7e v posloupnosti Py existuje m part (u’,u’), které se piekryvaji. Plat{

0<m< ”22_ . Pro pfipad, kdy neexistuji zddné prekryvajici se faktory (m = 0), definujme

r, =1, 1=1,2,...,n.

Pro pripady m > 0 sestavime matici G = [gy;] 0 m x n prvcich, pro kterou plati, ze pokud
se u' a u/ prekryvaji, pak existuje fadek matice k takovy, Ze gp; = gk = 1 a gy =0 pro
[ # i, 7. Vektor h je m-rozmérny sloupcovy vektor samych jednicek.

Kriterialni funkce ma za cil vybrat ze vsech moznych Teseni takové, které maximalizuje
pocet slov v mfizce s prifazenou sémantickou entitou. Kritérium je dano n-rozmérnym
sloupcovym vektorem c s prvky ¢;, pro jejichz vypocet byl pouzit nasledujici vzorec:

¢ = (kY2 Pl eU) (8.7)

Tento tvar kriteria m4 za cil preferovat ta feseni, kterd zahrnuji delsi faktory u’ (k* je délka
faktoru u'). VéZzen{ aposteriorn{ pravdépodobnosti pak zajisti, ze jsou do posloupnosti P}
prioritné vybirany ty faktory, které maji vyssi aposteriorni pravdépodobnost. Druhd moc-
nina délky faktoru pak ma za cil pfi optimalizaci prioritizovat ta feseni, kterd maji mensi
pocet faktoru. Zabrani se tim rozdéleni sémantickych entit na jednotlivé ¢asti — naptiklad
oddéleni hodin a minut u ¢asového tidaje do samostatnych sémantickych entit.

Pi#iklad: Pokud u! = {1}, v? = {2} a w® = {1,2} a P(v! € U) = 1, i = 1,2,3. Pak
by bez pouziti druhé mocniny v kriteriu existovala dvé ekvivalentni feseni x; = [1,1,0]T
a xg = [0,0,1]T s hodnotou kriteridlni funkce 2. Zavedenim druhé mocniny ziskdme jediné
reseni x = [0, 0, 1]T s hodnotou kriteridlni funkce 4. O

Po aplikaci algoritmu binarniho celoc¢iselného programovani a ziskani optimélniho vek-
toru x jiz 1ze provést omezeni posloupnosti Pz na podposloupnost P spliujici heuristiku
jednoznac¢ného maximalniho pokryti:

Py = {(u',y", p[u'],n[u’],P(u’ € U) € Pg) : x; = 1} (8.8)

8.2 Sestaveni mrizky sémantickych entit

Cilem detekce sémantickych entit vsak neni nalezeni mnoziny faktoru spliujicich vyse uve-
denou heuristiku, nybrz ziskani pravdépodobnostniho rozdéleni P(E = e|U = U), pri¢emz
e je posloupnost sémantickych entit tvofend prvky y* z Pj.

V ramci této prace byl vyvinut exaktni algoritmus, ktery pro dané faktory z P sestavi
minimalni deterministicky acyklicky vazeny konecny akceptor E, jehoz cesty odpovidaji
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ruznym posloupnostem e a vahy pak pravdépodobnosti P(E = e). Pokud byly faktory P
generovany z miizky U s pouzitim transduceru Z, pak E reprezentuje miizku sémantickych
entit a pfimo modeluje podminénou pravdépodobnost P(E = e|U = U).

Pro sestaveni takové mfizky pouzijeme hodnoty «[q] odpovidajici nejkratsi vzdalenosti
z pocéatecnich stavi E do stavu ¢ a [[g] nejkratsi vzdalenosti ze stavu ¢ do koncovych
stavii E. Pro prehlednost znovu uvedme jejich rekurzivni vypocet popsany na strané 35
v rovnicich (5.63) a (5.64):

ald = D alplel] © wle] (8.9)
e€E:nle]=¢q

Bla= @D wll®plnle] (8.10)
ecE:plel=¢q

Uvazujme nyni, ze automat E je definovan nad pravdépodobnostnim polookruhem, pak
alq] odpovida doptedné pravdépodobnosti dosazeni uzlu ¢ z mnoziny pocatecnich stavi,
resp. ([q] zpétné pravdépodobnosti dosazeni koncovych stavii automatu z uzlu ¢q. Aposte-
riorni pravdépodobnost vyskytu faktoru se vstupnimi symboly u a vystupnimi symboly y
v automatu E nad pravdépodobnostnim polookruhem lze pak vyjadrit jako:

P((u,y) € B)= Y alp[r]]-wln]- B n[r]] (8.11)
i[r]=u
o[r]=y

S vyuzitim vySe popsanych pravdépodobnosti jiz muzeme popsat algoritmus, ktery na
zékladé posloupnosti P vytvori akceptor E takovy, Ze:

Py E)=P(E=elU="U) =P ((uy) € Fy) (8.12)

tj. aposteriorni pravdépodobnost vyskytu symbolid y v miiZzce F je rovna aposteriorni
pravdépodobnosti vyskytu dvojice (posloupnost slov u, sémanticka entita y) v transduceru
F7 = F(Ur) o Z a potazmo i v miizce Ur a tedy i U, nebot Z je transducer bez vah a Ur
je vzajemné jednozna¢nym zpusobem prevoditelné na U (a naopak).
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Vstup:
— Posloupnost P} = {(ui,yi,p[ui],n[ui],P(ui el)) ?:*1
— Casy t[p[u']] a t[n[u']] piifazené stavum p[u'] a nfu']
Vystup:
— Akceptor
Algoritmus pro sestaveni mrizky sémantickych entit:

1. Vytvor prazdny akceptor £ nad pravdépodobnostnim polookruhem.

2. Vytvor prazdnou posloupnost paralelnich stava S.

3. Vytvor prechody oznacené sémantickymi entitami, pro ¢ =1,2,...n*:

 Vytvoi novy piechod e’: ile!] = ¢, wle!] = 1.
o Ozna¢ pocatecni stav jako p' = p[e’], koncovy stav jako n’ = nlef].
o Nastav a[p'] = a[n] = P(u' € U).

4. Vytvor Cervené a modré stavy, pro i =1,2,...n":

o Pro stav p’ vytvor paralelni cerveny stav R?.
o Nastav t[R] = t[p[u’]].

o Pro stav n' vytvor paralelni modry stav B°.
Nastav t[B?] = t[n[u’]].

o Piidej R a B* do S.

5. Usporadej S vzhledem k relaci < (serazeni podle ¢asu).
6. Oznac¢ Sy jako pocatecni stav E, So,+ jako koncovy stav s vahou 1.

7. Nastav dopfednou pravdépodobnost pocate¢niho stavu a[S;] = 1.

*

8. Iteruj pres paralelni stavy, j = 1,2,...2n":

o Je-li S; modry stav:
— Najdi stav n’ odpovidajici modrému stavu S;.
— Vytvof novy piechod a: i[a] = €, pla] = n’, n[a] = S}, wla] = 1.
— Vytvor novy prechod b: i[b] = €, p[b] = S}, n[b] = Sj41, w[b] = 1.
— Nastav: afS;] = a[S;-1] - w[r(S;-1,S;)] + a[nf].

o Je-li §j Cerveny stav:
— Je-li §; # S1 nastav: a[S;] = a[S;_1] - w[n(S;-1, 5;)].
— Najdi stav p* odpovidajici modrému stavu 5.
— Vytvof novy piechod a: i[a] = ¢, pla] = S;, n[a] = p’, wla] = 2‘[,[@;]]
— Vytvor novy prechod b: i[b] = €, p[b] = S;, n[b] = Sj41, wb] =1—

wlal.

9. Proved optimalizaci FE < min [det [rmeps [E]]].
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K popsanému algoritmu uvedme nékolik poznamek:

Algoritmus provadi pifmo projekci dvojice (u‘,y*) na vystupni symboly, zroven
cel4d posloupnost 3° je povazovana za jediny symbol. Posloupnosti u* slouzi pouze
k rozliSeni rtznych faktori z P} a k prifazeni ¢asové informace k prechodiim v ne-
optimalizovaném akceptoru F.

Vysledny akceptor F je acyklicky akceptor.
Relaci pro usporddani paralelnich stavii definujme tak, ze S; < S; prévé tehdy, kdyz:

— t[S;] < t[S;], nebo
— t[S;] = t[S;] a S; je modry stav a S; je Cerveny stav

Suma vah prechodii z kazdého stavu je 1. Ditkaz je trividlni — pro stavy p’, n’ a B°
existuje pravé jeden prechod s vahou 1, pro stavy R' pak existuji dva prechody a, b,
ale plati, ze w[b] = 1 — wla] a tudfZ i suma vah pfechod ze stavu R’ je 1.

Pro zpétné pravdépodobnosti ([g] v akceptoru E plati, ze S[q] = 1.

Dtikaz: Uvazujme v S posledni ¢erveny stav R'. Tento ¢erveny stav je nésledovan
minimélné jednim modrym stavem, nebot R! < B’. Ponévadz ([S2,+] = 1 a modré
stavy opousti pravé jeden pfechod vahou 1, pak pro viechny modré stavy B* takové,
7e R' < B plati, ze S[B¥] = 1. Ponévadz stav n* opousti pravé jeden prechod
s vahou 1, pak i B[n*] = 1. A obdobné i stav p*¥ opousti pravé jeden piechod s vahou
1 a tedy i B[pF] = 1.

Vyéisleme nyni zpétnou pravdépodobnost v ¢erveném stavu R':
BIR'] = wlx (R, p")] - B[p'] + w[r (R, Sjs1)] - B[Sj+1] (8.13)

kde S;41 je stav nédsledujici v S za dervenym stavem R'. PonévadZ ([Sk] = 1 pro
vSechna R' < Sy, pak musi na zdkladé vySe uvedené tivahy byt i B[p‘] = 1. Dosta-
vame:

BIR] = wln(R',p")] + w[n(R', Sj11)] (8.14)

PonévadZ suma piechodii z kazdého stavu E je 1, pak i B[R] = 1. Pro téely dikazu
je nyni mozné R’ povazovat za modry stav se zpétnou pravdépodobnosti rovnou 1
a indukei pokracovat, tj. opét najit posledni éerveny stav R~ a opét dokézat, ze
BRG] =1. O

Pro piechody e’ vytvafené v kroku 3. algoritmu plati, Ze pfed optimalizaci E je
P(e' € E) =P ((u,y) € U), nebot:

P(e € E) = afp'] - wle] - Bn'] = alp’] (8.15)

a plati wle!] = B[n'] = 1.



5:sedumnéct/0.052 6:devet

9:domazlicich/0.793

7:devét/0.999

4:sedmnéct/0.948

13:domazlicich/0.782

20:v/0.22 19:domazlicich/0.78

3:v/0.014 8:v/0.001

11:devét/1

2:sedumndct/0.051
1:sedmndct,/0.934

15:devét/0.998

Obréazek 8.2: Vstupni miizka U odpovidajici promluvé v sedmndct devét v domazlicich.

time:17:_h:09:_m/0.014 m 9:domazlicich/0.793

. ‘ - 6:devét
5:sedumnact/0.052 9 station:domazlice/0.011
4:sedmndct/0.948 7:devét/0.999 station:domazlice/0.040 @
. 1 3
3:v/0.014 ] ) 10:v/0.207
0 time:17:__h:09:_m/0.051 8:v/0.001

2:sedumnéct /0.051 13:domazlicich/0.782

11:devét/1

20:v/0.22 19:domazlicich /0.78

15:devét/0.998 station:domazlice/0.727

tim(::17:711:09:7111/0.932

station:in:domazlice/0.205

Obrazek 8.3: Jednoznacné piifazené sémantické entity jsou pro nézornost zaneseny do puvodni miizky (zelené prechody). Pro vyssi piehlednost je
déle pracovano pouze se sémantickymi entitami s pravdépodobnosti vyssi nez 0,001.
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i oul y' pl'] nfu’] P((,y') € Ur)
1 1 time:17:_h 0 7 0,934
2 1,15 time:17:__h:09:_m 0 10 0,932
3 2 time:17:_h 0 5 0,051
4 2,11 time:17:_ h:09:_ m 0 6 0,051
5 3,4 time:17:_h 0 3 0,014
6 3,4,7 time:17:__h:09:_ m 0 4 0,014
7 4 time:17:_h 1 3 0,014
8 4,7 time:17: h:09: m 1 4 0,014
9 7 time:09:__h 3 4 0,014
10 9 station:domazlice 4 12 0,011
1 11 time:09:_h 5 6 0,051
12 13 station:domazlice 6 12 0,040
13 14,21 station:in:domazlice 6 12 0,011
14 15 time:09:_h 7 10 0,932
15 19 station:domazlice 10 12 0,727
16 20,21 station:in:domazlice 10 12 0,205
17 21 station:domazlice 11 12 0,221

Tabulka 8.1: Prvky posloupnosti Pz ziskané z U, tu¢né jsou zvyraznény
prvky P, tj. jednoznac¢né prifazené sémantické entity.

T+ 122 <1
To+ 214 <1
3+ x4 <1
x4 +x11 <1
T5+ 16 < 1
x5 +a7 <1
5+ 28 <1
zg+27 <1
T +xg <1
T+ T9g <1
7+ <1
g+ T9g < 1
x13t+ 217 <1
x5+ 717 <1

Tabulka 8.2: Mnozina omezo-
vacich podminek tlohy binarniho
celociselného programovani.

s€Qu t[s]
0 0
1 1
2 2
3 2
4 3
) 1
6 2
7 1
8 3
9 4

10 2
11 )
12 6

Tabulka 8.3: Prirazeni
¢asu staviim automatu U,
pouzito pri sestaveni ak-
ceptoru F.
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10'/0.205 /[2)
r/ station:in:domazlice o
12"
station:domazlice o

10'/0.727
Comed

0"/0.932 10 6"/0.011
Qime:l?:ihzo&imo Q

6'/0.040

0'/0.051

station:in:domazlice

tim¢:17:__h:09:_m

0/0.014

time:17:_h:09: |m

0.041 0.012

Sj:
tSil: 0 0 0 2 2 2 2 2 2 3
aSjl: 1.000 0.986 0.935 0.054 0.986 0.986 0.946 0.935 0.208 0.017

station:domazlice

4'/0.011

0.647

station:domazlice

3
0.017

0.353

6 6 6 6 6
0.017 0.057 0.068 0.795 1.000

Obrazek 8.4: Tlustrace rekonstrukce akceptoru sémantickych entit z jejich seznamu, vypoc¢tu dopfednych pravdépodobnosti a vah prechodu, byl pouzit
pravdépodobnostni polookruh, neuvedené symboly prechodii odpovidaji €, neuvedené vahy pak 1, poc¢atecni stav akceptoru je RO, koncovy B12”"".

station:domazlice/0.779

time:17:_h:09:_m/0.997

station:in:domazlice/0.216

station:domazlice/0.002

station:in:domazlice/0.001

Obrazek 8.5: Vysledny optimalizovany vazeny konec¢ny akceptor reprezentujici prav-
dépodobnostni rozdéleni P(E = e|U = U).

P(E=elU=U) Posloupnost e

0,77652
0,21542
0,00489
0,00225
0,00063

time:17:__h:09: _m, station:domazlice
time:17:__h:09:_m, station:in:domazlice
time:17: _h:09: m

station:domazlice

station:in:domazlice

Tabulka 8.4: Vysledné posloupnosti e a pravdépo-

dobnosti

P(E = e|U = 1).
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Kapitola 9

Definice tulohy

V této kapitole je popsana konfigurace experimentii pro vyhodnoceni hierarchického diskri-
minativniho modelu, modelu detekce sémantickych entit a jejich kombinace. Byly pouzity
dva sémanticky anotované korpusy obsahujici zvukové nahravky, jejich referenéni textovy
prepis a a prirazené abstraktni sémantické stromy — korpus HHTT (Human-Human Train
Timetable, kapitola 9.1) a korpus TIA (Telefonni Inteligentni Asistentka, kapitola 9.2).
Tato kapitola rovnéz obsahuje popis zptisobu vyhodnoceni a to jak pro hierarchicky diskri-
minativni model (kapitola 9.3), tak pro model detekce sémantickych entit (kapitola 9.3.2).
Dale jsou stru¢né popsany akustické a jazykové modely pouzité pri rozpoznavani promluv
ze sémantickych korpusit HHTT a TIA (kapitola 9.4).

9.1 Korpus HHTT

Prvni z dloh, na niz byly prezentované metody ovérovany, byla tloha Nddrazi fesend na
Katedre kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni jako modelova tloha pro vyvoj hlaso-
vych dialogovych systémi nové generace v ramci projektu Centra aplikované kybernetiky
(CAK). Predmétem této tlohy je vyvoj hlasového dialogového systému pro podévani in-
formaci o odjezdech a prijezdech vlakt. Pro vyvoj tohoto hlasového dialogového systému
byl sestaven korpus HHTT (Human-Human Train Timetable) [57]. Tento sémanticky ano-
tovany korpus byl zvolen zamérné, nebot vysledky lze porovnat s vysledky predchézejicich
praci vyhodnocovanych na tomtéz korpusu, predevsim se jednd o prace [46, 58].

Korpus HHTT obsahuje zdznamy dialogti probihajicich v ramci provozu informacniho
centra o odjezdech a prijezdech vlaki. Tyto dialogy probihaly vzdy mezi dvéma lidmi.
Tato skutecnost je vyznamna predevsim z pohledu variability a obsahu rtznych promluv
vyskytujicich se v dialozich — v ramci dialogu ¢lovék-¢lovék dochdzi mnohem méné casto
k nedorozuménim v porovnani s dialogy ¢lovék-stroj. Navic lidé p¥i komunikaci pouzivaji
i razné nefecové komunikacni prostredky, do proudu zvuku vkladaji nefecové udalosti,
napr. ehm-hmm, ehm-mm apod.

Data byla sbirdna v dobé od dubna 2000 do srpna 2000. Volajici byli pfedevsim Cesi mlu-
vici spontanni ¢estinou. Audio signal byl ziskdn z analogové telefonni linky vzorkovany
frekvenci 8kHz a komprimovany A-Law kompresi, pricemz oba kandly (operator a uzi-
vatel) byly smichdny do jediného monofonniho kanalu. Kazdd promluva byla rozdélena
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na segmenty, pricemz kazdému segmentu byl nasledné pritazen pravé jeden dialogovy akt
[57].

Anotaé¢ni schéma korpusu HHTT je zalozeno na anotaénim schématu DATE (Dialogue
Act Tagging for Evaluation, [127]). Dialogovy akt se ve schématu DATE sklada ze t¥{ di-
menzi: DOMAIN, SPEECH-ACT, TASK-SUBTASK. Schéma DATE se zaméruje predevsim na
dialogy typu clovék-pocitac, proto pro ucely anotace korpusu HHTT bylo toto schéma mo-
difikovano tak, aby pokrylo oblast dialogi typu ¢lovék-¢lovék. Toho bylo dosazeno nahra-
zenim dimenze TASK-SUBTASK novou dimenzi nazvanou SEMANTICS. Tato novd dimenze
obsahuje abstraktni sémantickou anotaci dialogového aktu. Anotace dialogovych aktu je
tedy provedena ve tfech dimenzich nazvanych CONVERSATIONAL-DOMAIN, SPEECH-ACT,
SEMANTICS.

Dimenze CONVERSATIONAL-DOMAIN vymezuje oblast promluvy obsazené v dialogovém
aktu. Tato dimenze mize nabyvat trech hodnot: task, communication a frame. Hodnota
task oznacuje promluvu vedouci ke splnéni urcitého cile (napf. dotaz na cas odjezdu). Hod-
nota communication urcuje promluvy umoznujici vzajemnou komunikaci uzivatele a ope-
ratora (napf. potvrzeni prijatého dotazu). Hodnota frame popisuje promluvy tykajici se
stavu dialogu (napf. zahdjeni nebo ukonceni dialogu).

Dimenze SPEECH-ACT urcuje cil dialogového aktu nezavisle na vyznamu dialogového
aktu. SPEECH-ACT miuze nabyvat nasledujicich hodnot: acknowledgment, apology, closing,
explicit__confirmation, implicit__confirmation, instruction, offer, opening, present_info,
request__info, speech__repair, status__report, thanking, verify, verify_neg. Blizsi popis téchto
dimenzi 1ze najit v [46, 57].

Samotny vyznam dialogového aktu je vyjadfen pomoci abstraktni sémantické anotace.
Tato abstraktni sémanticka anotace je ulozena v dimenzi SEMANTICS. Tato dimenze zahr-
nuje pouze sémantickou informaci relevantni z hlediska dané ulohy. V problémové oblasti
korpusu HHTT jsou nejcastéjsi pozadavky obsahujici predevsim jména stanic, ¢asy od-
jezdu a prijezdu, typy vlaki a dalsi entity shrnuté v tabulce 9.1. Ukazkovy dialog z korpusu
HHTT je zachycen v tabulce 9.2.

Pro trénovani subsystému porozuméni je vyuzita pouze dimenze SEMANTICS, ktera cha-
rakterizuje vyznam dané promluvy. Navic byly pro trénovani pouzity jak promluvy ope-
ratora, tak uzivatele telefonni linky. Toto slouceni obou stran dialogu je oduvodnitelné,
nebot dialogy probihaji v rdmci totozné domény (vlakova spojeni) a operator i uzivatel
sdili jak slovnik, tak i mnozinu sémantickych konceptt. Slou¢enim dojde ke zvyseni poctu
trénovacich vét, coz vede obecné k robustnéjSimu modelu porozumeéni.

V prubéhu zpracovani dat anotatori nejprve celou vétu prepsali do textové reprezentace,
nésledné ji rozdélili do jednotlivych dialogovych aktt a témto akttm urcili abstraktni sé-
mantickou anotaci ve tvaru stromu, nemuseli ovSem urcovat zarovnany sémanticky strom,
tj. prifazeni koncepti sémantické anotace jednotlivym slovim dialogového aktu. Abs-
traktni sémantické anotace nejsou ovlivnény modalitou promluvy, tj. otdzka i odpoved
mohou mit tutéz sémantickou anotaci. Modalita promluvy je nasledné rozliSovana hodno-
tou dimenze SPEECH-ACT.

Pro dcely automatického rozpoznavani feci bohuzel nemohl byt pouzit cely korpus HHTT,
nebot tento korpus byl nahravan pomoci analogové telefonni linky a veskery zvukovy signal
dialogu je tedy v jediném mono signalu. Proto je velice problematické separovat jednotlivé
strany dialogu (operédtor a uzivatel) do samostatnych promluv obsahujicich vzdy pouze
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koncept popis

ACCEPT Souhlas

AMOUNT Penézni obnos k zaplaceni
AREA Misto, odkud uzivatel telefonuje
ARRIVAL Otéazka/odpovéd na piijezd
BACK Otéazka/odpovéd na zpatecni spoj
DELAY Informace o zpozdéni
DEPARTURE Otézka/odpovéd na odjezd
DISCONNECT Informace o odpojeni vagoni
DISTANCE Otédzka/odpovéd na vzdalenost
DURATION Doba jizdy

FROM Odjezdova stanice

GREETING Pozdrav

LENGTH Vzdalenost stanic

MAYBE Nejista odpoved

NEXT Otéazka/odpovéd na nasledujici spoj
NUMBER Cislo nereprezentujici ¢as a cenu
OTHER INFO Jind informace

PERSON Jméno volajici osoby
PLATFORM Informace o nastupisti
PREVIOUS Otéazka/odpovéd na predchozi spoj
PRICE Otéazka/odpovéd na cenu

REF Odkaz na jiz zminéné

REJECT Nesouhlas, odmitnuti

REPEAT Pozadavek na zopakovani
STATION Informace o stanici
SYSTEM_FEATURE Dotaz na sluzby operatora
THROUGH Prtijezdni stanice

TIME Cas nebo datum

TO Cilova stanice

TRAIN_TYPE Typ vlaku

TRANSFER Informace o prestupu

WAIT Informace o ¢ekani

WHAT TIME Dotaz na ¢as nebo datum

Tabulka 9.1: Sémantické koncepty korpusu HHTT
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¢. ml. promluva abstraktni sémanticky strom

1 O informace prosim GREETING

2 U dobry den GREETING
ja bych potfebovala zitra rino DEPARTURE(TIME, TO(STATION))
kolem osmé nebo sedmé né-
jaky vlak do prahy

3 O takze bud vam jede Sest tficet DEPARTURE(TIME, TRAIN_TYPE)

Sest rychlik

ten je v praze osm deset

a nebo rychlik osm nula dva
a praha devét Ctyticet Sest
devét CtyTicet Sest

ARRIVAL(TO(STATION), TIME)
DEPARTURE(TRAIN_TYPE, TIME)
ARRIVAL(TO(STATION), TIME)
TIME

4 U
5 O ano ACCEPT
6 U a vsechno jsou to rychliky TRAIN_TYPE
7 O obadvaano ACCEPT
8 U dékuji —
nashledanou —
9 O nenizac —
nashledanou —

Tabulka 9.2: Ukdzka anotovaného dialogu (dimenze SEMANTICS) z korpusu HHTT. Sloupec ml.
uré¢uje mluvciho (O — operdtor, U — uzivatel).

jediného mluvéiho. Byl tedy pouzit automaticky postup, kdy nejprve podle anotovanych
casti zmén recnika byly dialogy rozdéleny na jednotlivé promluvy. Tyto promluvy vsak
stale mohly obsahovat prekryvajici se fec¢niky. Byla proto pouzita automatickd kontrola
spravnosti slovni anotace [128], kde byl pouzit slovni rozpozndvac¢ fe¢i v médu forced-
alignment (kapitola 8, strana 8). V tomto médu slovni rozpoznéva¢ pro danou slovni hy-
potézu urcuje pouze casové zarovnani staviit HMM modelu se vstupni promluvou. Nasledné
automatickym zpracovanim tohoto casovani byly na zdkladé natrénovanych rozhodovacich
pravidel zamitnuty ty promluvy, které neodpovidaji slovni anotaci. Pii rozhodovani se be-
rou v uvahu predevsim cCasy trvani jednotlivych stavi HMM modelu, nebof pii nespravné
anotaci zpravidla nékterd slova prebyvaji (fecnici se Gplné neptfekryvaji a zvukovy signal
obsahuje slova obou ¢asové oddélend) nebo naopak nékterd slova chybi (fecnici se tplné
prekryvaji, zvukovy signél neodpovidé ani jednomu ze slov) — v téchto ptipadech pak doba
trvani jednotlivych stavi HMM je prilis kratka nebo dlouha proti béznym statistikam a tu-
diz je mozné anotaci oznacit za chybnou.

Nasledné bylo provedena redukce promluv tak, aby do dalsiho zpracovani postoupily pouze
promluvy obsahujici jediny dialogovy akt. Rozdéleni promluvy na jednotlivy dialogové
akty na urovni zvukového signalu je sice mozné dle informaci z automatického zarovnani
jednotlivych slov, nicméné vzhledem k existenci koartikulace by toto postihlo predevsim
slova na hranici dialogového aktu. Opacény postup — slouceni dialogovych akt do jednoho
u téch promluv, které jsou tvoreny vice dialogovymi akty — je v konfliktu s anota¢nim
schématem. Ilustrujme tento jev na nasledujici promluvé operatora z korpusu HHTT:

jinak tam neni Zddny rozdil | jede to stejné v osm dvacet tri kazdy den
pani deset padesdt sedm kazZdy den at je pdtek mebo svatek
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Zde symbol | oznacuje misto, ve kterém je puvodni promluva rozdélena na dva dialogové
akty s néasledujici sémantickou anotaci v podobé abstraktniho sémantického stromu:

promluva SEMANTICS
jinak tam neni Zadny rozdil REJECT(OTHER,_INFO)

jede to stejné v osm dvacet tri kaZdy den pani deset TIME, TIME
padesat sedm kazdy den at je pdtek nebo svdtek

Pokud bychom vsak celou tuto promluvu povazovali za jediny slouceny dialogovy akt,
pak by zcela jisté byla postacujici sémantickd anotace TIME, TIME. Timto bychom
vsak do experimentu zavedli chybu, nebot referen¢ni sémantickd anotace by odpovidala
REJECT(OTHER_INFO), TIME, TIME.

V tabulce 9.3 jsou uvedeny vlastnosti korpusu HHTT po odstranéni promluv, které neod-
povidaji slovni transkripci, a také promluv, které obsahuji vice jak jeden dialogovy akt.

Déle vhledem k omezenim na tvar sémantického stromu popsanym v kapitole 7.3.2 (strana
77), konkrétné generovani pouze neusporadanych stromu pomoci HDM (omezeni 1), je
vhodné tomu uzpisobit zpusob vyhodnoceni. V tomto pripadé tak, ze vSechny shodné sé-
mantické koncepty, které jsou na stejné drovni sémantického stromu a maji spolecného ro-
dice, nahradime pouze jedinym sémantickym konceptem. Nasobné sémantické koncepty na
stejné trovni sémantického stromu jsou témér vyhradné listové sémantické koncepty. V celé
uvazované podmnoziné korpusu HHTT pouzité pro trénovani HDM jsou radoveé pouze jed-
notky promluv, ve kterych se vyskytuji ndsobné sémantické koncepty, které nejsou listy
abstraktniho sémantického stromu a lisi se mnozinou potomk, tj. porusujici omezeni 3
z kapitoly 7.3.2.

Priklad: Pro ilustraci vyse zminéného predzpracovani uvazujme promluvu, kterd ma abs-
traktni sémanticky strom ve tvaru:

DEPARTURE(TIME, TO(STATION), TIME), ARRIVAL(TIME)
Pro tcely vyhodnoceni je pak abstraktni sémanticky strom preveden na strom:

DEPARTURE(TIME, TO(STATION)), ARRIVAL(TIME).
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train devel test
Pocet vét 5240 570 1439
Celkova délka h:m:s 2:40:25 0:17:22 0:44:59
¢ doba 1 véty (+o) 1,844+1,44 1,83+1,25 1,88+1,31
Pocet tokenu 21517 2301 5838
¢ pocet tokeni 1 véty (+o) 4114347  4,04+3,21  4,0643,22
Velikost slovniku 1656 476 731
Cetnost OOV - 4,00% 7,45%
Pocet konceptt v sémantickych stromech 8967 997 2584
Pocet unikatnich koncepti 32 28 28
6 pocet konceptd 1 véty (o) 1,7141,24  1,754+1,24 1,8041,30
Pocet vét s 1 konceptem 3439 360 896

@ pocet konceptu 1 véty (+o),

RN , . 3,07+1,29 3,03+£1,26 3,1141,32
ma-li véta vice nez 1 koncept

Tabulka 9.3: Vlastnosti korpusu HHTT.

9.2 Korpus TIA

Korpus telefonni inteligentni asistentky vznikl v rdmci vyzkumného projektu MPO
TIP FR-TI1/518 Inteligentni telefonni asistentka. Tento projekt feSeny firmou Speech-
Tech s.r.o. a Katedrou kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni si klade za cil vyzkum
a vyvoj hlasového dialogového systému Telefonni inteligentni asistentka (TTA). Tento sys-
tém byl mél poskytovat skupindm v ramci malych a stiednich podniki unifikované hlasové
rozhrani k ndstrojim pro organizaci ¢asu — predevsim k osobnim a sdilenym kalendaiim,
k planovani sdilenych prostredkil jako jsou automobily, projektory, zasedaci mistnosti
apod. Dalsi z funkcionalit by méla umoznovat napojeni na telefonni seznam organizace
a spojovani primych i konferen¢nich hovori.

Pro tcely vyvoje tohoto hlasového dialogového systému a vyzkumu metod pro porozu-
meéni feéi byl nahran a anotovan recovy korpus. Tento korpus obsahuje dvé ¢asti. Prvni
z nich byla nahrdvana pomoci hlasového dialogového systému, ktery simuloval chovani
budouciho systému pomoci posloupnosti jednotlivych poddialogti. Tato ¢ast je slozena ze
187 dialogt a 2469 vét. Druhd ¢ast korpusu byla zaméfena na cileny sbér promluv obsa-
hujicich vybrané sémantické entity, dotazovani odpovidali na predpripravené otazky typu
Kdy jste se narodil? (datum), Kdy je nedéle vzhledem k dnesku? (relativni datum), Prselo
véera? (souhlas/nesouhlas). Na zavér dialogu byl ponechén prostor pro vysloveni nékolika
simulovanych pozadavk.

Promluvy mnohdy obsahovaly odpovédi a pozadavky, které nebyly konzistentni s danou
ulohou (napt. Prselo véera? — Myslim, Ze prselo). To vedlo k zavedeni sémantického kon-
ceptu oznacujictho promluvy mimo téma dialogu (OOT). Déle byly definovany sémantické
koncepty definujici jednotlivé sémantické entity — napr. datum, Casy, jména lidi a pro-
stredkt. Tabulka 9.5 pfinasi seznam téchto sémantickych entit. Dalsi mnozina sémantic-
kych konceptt popisuje sémantické akce, tj. prikazy, které cela promluva nese a které
ma hlasovy dialogovy systém vykonavat. Vycet moznych sémantickych akci obsahuje ta-
bulka 9.6. Poslednim podmnozinou sémantickych koncepti jsou sémantické cile definujici
funkcionalitu dialogového systému, napi. skupinové planovani schiizek, osobni kalendar,
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spojovatelka. Sémantické cile jsou shrnuty v tabulce 9.7. Takto ziskana druha ¢ast korpusu
obsahuje 210 dialogti a 3698 vét.

Data byla nahrana prostrednictvim digitdlniho telefonniho rozhrani ISDN. Byl vytvoren
automaticky nastroj [129] umoznujici import nahrévek z telefonniho rozhrani do nastroje
WebTransc tak, aby bylo mozné tyto nahravky dale anotovat. Anotace na slovni a vyzna-
mové drovni probéhla najednou, tj. anotator kazdou promluvu nejprve prepsal na trovni
slov a néasledné do ni vlozil popis vyznamu pomoci sémantickych koncepti. Tento pri-
stup urychluje anotaci, nebot anotator ma prehled o aktualni vété a jejim kontextu bez
opakovaného prehravani nahravky.

Ukéazkovy dialog z korpusu TIA je zachycen v tabulce 9.4. V porovnani s korpusem HHTT
je sémantické anotace korpusu TIA jednodussi, je anotovana pouze jedind dimenze. Mo-
dalita promluvy je vyjddiena sémantickymi akcemi, podoblast dialogu sémantickymi cili
a informace parametrizujici uzivateliv pozadavek pak sémantickymi entitami.

promluva

abstraktni sémanticky strom

potrebovala bych rezervovat zasedaci
mistnost na ¢tvrtek ve ¢tyfi hodiny

je tento termin volny

potom potiebuju zasedaci mistnost na
utery to je zitra o+

na zitra v deset hodin zasedaci mistnost
¢islo tri

ne to staci

vSechny problémy mam vyTtesené

jiz nemam dalsi dotaz ukonéim tuto an-
ketu

jaké schizky mam sjednany na p+ sjed-
nané na pristi tyden

Ize zjistit jaké schiuzky mam zjis+ zji+
sjednané na pristi tyden

ne jiz nemam zadné prani dékuji

ne vSechny problémy mam vyresené

VYTVOR(REZERVACE(VEC, DATUM, T))

ZJISTI(KALENDAR)
VYTVOR(REZERVACE(VEC, DATUM))

VYTVOR(REZERVACE(DATUM, T, VEC))
NE

00T

NE

ZJISTI(KALENDAR(RELATIVNI))
ZJISTI(KALENDAR(RELATIVNI))

NE, DIKY
NE

Tabulka 9.4: Ukézkové promluvy z korpusu TIA, slova ukon¢end symbolem + jsou nedoreky.
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entita popis

HELLO Pozdrav, véetné predstaveni se
DIKY Podékovani

BYE Rozlouceni

DATUM Vyjadreni data nezavislé na aktudlnim dni
T Vyjadreni ¢asu, véetné predlozek
MISTO Vyjadreni mista

JMENO Jméno osoby

VEC Jméno prostredku

SOUHLAS Explicitni souhlas

NE Explicitni nesouhlas

SUBJECT Nézev udalosti
INTERVAL  Casovy interval
RELATIVNI Relativni ¢as/datum

Tabulka 9.5: Sémantické entity korpusu TTA

akce pOPIs

ZJISTI Dotaz na objekt
VYTVOR Vytvoreni objektu
ZRUS Zruseni objektu
UPRAV Zmeéna objektu

Tabulka 9.6: Sémantické akce korpusu TTA

cil POPLS

ooT Out-of-topic, mimo feSenou doménu
KALENDAR Osobni kalendar, osobni udalosti
SCHUZKY Skupinové planovani

REZERVACE Rezervace prostiredkii

SPOJ Spojeni hovoru

KONFERENCE Konfere¢niho hovory
POZNAMKA Ctenf a ulozeni poznamek

Tabulka 9.7: Sémantické cile korpusu TTA
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train devel test
Pocet vét 4166 452 1054
Celkova délka h:m:s 6:45:57 0:40:30 1:39:38
¢ doba 1 véty (+o) 3,80+1,34 3,81+1,30 3,83+1,29
Pocet tokent 33562 3501 8387
@ pocet tokenu 1 véty (+o) 7,74+7,63 7,46+7,28 7,82+7,34
Velikost slovniku 2655 703 1181
Cetnost OOV - 4,14% 8,62%
Pocet konceptt v sémantickych stromech 9027 1017 2305
Pocet unikatnich koncepti 25 24 24
@ pocet konceptu 1 véty (+o) 2,08+1,60 2,17+1,62 2,15+1,61
Pocet vét s 1 konceptem 2662 274 637
Pocet vét oznacenych OOT 915 74 210

@ pocet konceptu 1 véty (fo),
ma-li véta vice nez 1 koncept

3,80+1,34 3,81+£1,30 3,83+1,29

Tabulka 9.8: Vlastnosti korpusu TIA.

9.3 Metriky pouzité pro vyhodnoceni

Pro objektivni vyhodnoceni vystupu modelu porozuméni je nutné definovat vhodné miry,
kterymi je mozné vycislit shodu predikovaného vystupu sémantického klasifikdtoru s refe-
ren¢ni sémantickou anotaci poskytnutou anotatorem.

V préaci [55] a dalsich byly pro vyhodnoceni presnosti pouzivany miry ¢asto pouzivané
v oblasti systému pro ziskavani informaci (information retrieval). Jednd se o miry uplnost
(recall) R, pfesnost (precision) P a F-skére [130]:

TP

_ 1

R TP+ FN (9-1)
TP

P=TpiFp (92)
P-R

F=2—— 9.3
R+ P (9-3)

kde TP je pocet spravné predikovanych vyskytu daného jevu; FP je pocet chyb, kdy jev byl
predikovan, ale referenc¢ni data jej neobsahuji; F'N je pocet chyb, kdy jev nebyl predikovan,
ale referenc¢ni data jej obsahuji (vice v kapitole 9.3.2). F-skére je pak definovano jako
harmonicky primére mér P a R.

V préci [55] bylo na tlohu porozuméni nahlizeno jako na tlohu ziskdvani informaci, ve
které jsou ze vstupni promluvy ziskdvany dvojice atribut-hodnota, kde atribut byla n-tice
sémantickych konceptil s prirazenou lexikalni hodnotou. V tomto pripadé je vsak nutné
mit i testovaci mnozinu ve stejném tvaru. V pripadé korpusu ATIS [56] byly tyto hodnoty
piimo jeho soucasti. Stejny zptsob vyhodnoceni byl pouzit i v pripadé dalSich modeli
aplikovanych nad korpusem ATIS [59, 65].

V pripadech, kdy vySe zminéné prifazeni atribut-hodnota neni v testovacich datech zahr-
nuto, lze pouzit metriky vyhodnocujici podobnost predikovaného abstraktniho sémantic-
kého stromu a anotovaného referenc¢niho stromu.
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Nejjednodussi z téchto metrik je vétnd presnost sAcc (sentence accuracy) definovand jako:

E
sAcc = — 9.4
= (9.4)
kde F je pocet vét testovaci mnoziny, pro které se predikovany a referen¢ni strom shoduji
a N je celkovy pocet vét testovaci mnoziny. Presnd shoda predikovaného a referen¢niho
stromu vSak neodrazi chyby na drovni jednotlivych uzli sémantického stromu.

Pokud jsou referenéni sémantické stromy zarovnané, pak je mozné pouzit pro vyhodnoceni
presnosti sémantického modelu metodiku PARSEVAL [131, 132] spocéivajici ve vyéisleni
metrik presnosti, Uplnosti a F-miry nad uzly predikovaného a referen¢nim stromu. Uzel
v predikovaném stromu je vyhodnocen jako spravné oznaceny vzhledem k referené¢nimu
stromu, pokud odpovidajici uzel v referenénim stromu je oznacen stejnym konceptem a za-
roven pokud oba uzly maji stejnou lexikalni realizaci. Je nutné podotknout, ze metodika
PARSEVAL nutné vyzaduje sémantické stromy plné zarovnané s lexikalni realizaci — a to
jak pro predikované, tak pro referenc¢ni stromy. Z tohoto diivodu je tato metodika nevhodné
pro vyhodnoceni presnosti navrzeného modelu, nebof jeho vyhoda lezi pravé v moznosti
trénovani s pouzitim abstraktnich sémantickych stromii. Tyto stromy jsou také vystupem
modelu pro neznamé promluvy.

Z tohoto duvodu byla navrzena metodika vyhodnoceni vyuzivajici algoritmus pro vypocet
editacéni vzdéalenosti mezi dvéma abstraktnimi sémantickymi stromy. Méjme seznam L,
tvoreny editacnimi operacemi [; ve tvaru:

a — a (shoda)
(

e a — b (substituce konceptu a konceptem b)

a — X\ (odstranéni konceptu a)

A — b (vlozeni konceptu b)

Cenu operace l; definujme jako nezdpornou redlnou funkci v(l;). Funkce (I;) musi byt
metrikou, tj. musi platit nezapornost (y(a — b) > 0), totoznost (y(a — a) = 0), symetrie
(v(a — b) = v(b — a)) a trojuhelnikova nerovnost (y(a — ¢) < v(a — b) + (b — ¢)).

Definujme nyni cenu seznamu editacnich operaci v(L):

L)y=2> ~() (9.5)

l,eL

Edita¢ni vzdalenost D(T7,T) mezi stromy T; a Tb je pak definovana jako:

D(Th,Ts) = mLin {7v(L)|L je posloupnost edita¢nich operaci prevadéjicich 71 na T5}

Vzhledem k definici funkce v je editacni vzdalenost opét metrikou [133].

Pro nalezeni edita¢ni vzdéalenosti mezi usporadanymi sémantickymi stromy, tj. stromy,
kde mezi nasledovniky libovolného uzlu vzdy existuje relace usporadani, lze pouzit algo-
ritmus popsany v [134] vedouci na tlohu dynamického programovani. Algoritmus uvedeny
v préaci [135] prevadi problém edita¢ni vzdalenosti mezi dvéma usporddanymi stromy na



9. Definice ulohy 109

problém edita¢ni vzdalenosti mezi dvéma Fetézci [43], které reprezentuji uzavienou Eule-
rovskou cestu stromem pocinajici v jeho korenovém uzlu. Tyto algoritmy je mozné pouzit
nejen k efektivnimu vyéisleni editacni vzdalenosti, ale i k ziskani posloupnosti edita¢nich
operaci, jejichz postupnd aplikace na predikovany a referen¢ni strom vede k ziskani dvou
identickych stromii.

Hierarchicky diskriminativni model popisovany v této praci vSak generuje neusporadané
sémantické stromy, nebot potomci libovolného konceptu tvori mnozinu, nikoli usporadanou
posloupnost. Obecny algoritmus pro vypocet editacni vzdédlenosti dvou neusporadanych
stromu je NP-uplnd tloha [133]. Proto je vhodné omezit moznd pfifazeni uzli stromu
T1 uzlim stromu T, tak, aby dva neprekryvajici se podstromy v T byly prirazeny opét
neptekryvajici se podstromim v Ty [136, 137]. Takto definované pfifazeni uzli zachovava
strukturu jednotlivych podstromi, jak je naznaceno na obrazku 9.1. Oproti tomu pritazeni
uzli na obrazku 9.2 strukturu podstromil nezachovava.

V dostupnych pramenech lze nalézt jistou kritiku smérujici k pouzivani editac¢ni vzdale-
nosti pro ucely vyhodnoceni presnosti syntaktickych a sémantickych parsert, napf. [54,
str. 81] nebo [138], zduvodiniovanou predevsim vyraznou penalizaci vysledného skére za
kazdou chybu vlozeni. Nicméné tuto kritiku je nutné uvazovat v sirsim kontextu — zmino-
vané prace byly vénovany predevsim evaluaci systému v tlohach zpracovani prirozeného
jazyka. V oblasti vyzkumu hlasovych dialogovych systémi, kam je i tato prace prispév-
kem, jsou chyby vloZeni (tj. vygenerovani vyznamu, ktery ve vstupni promluvé obsazen
neni) zasadnim problémem, nebot subsystém fizeni dialogu nésledné musi pomoci nékolika
dialogovych obratek provést odstranéni tohoto chybné vygenerovaného vyznamu ze svého
stavu.

Vyhodnoceni presnosti porozumeéni re¢i zaloZzené na editacni vzdalenosti stromu lze in-
terpretovat podobné jako vyhodnoceni presnosti rozpoznavani reci zalozené na editac¢ni
vzdalenosti posloupnosti slov. Diky existenci zarovnani dvou (sémantickych) stromu lze
vyuzit i dalsi metriky, naptiklad pro vyhodnoceni statistické vyznamnosti [139] nebo pro
vypocet intervali spolehlivosti [140].

Predpokléddejme testovaci mnozinu 7. = {(u;, s;)}" 1, kde u; je vstupni promluva a s;
je odpovidajici referenc¢ni sémanticky strom. Pri vyhodnoceni presnosti daného modelu
je pro vstupni promluvu u; vygenerovan predikovany, hypoteticky sémanticky strom ;.
Oznac¢me seznam editac¢ni operaci prevadéjicich s; na s; jako L;:

L; = argming, {y(L;)|L; je posloupnost editacnich operaci pievadéjicich s; na §;}

Definujme pomocnou funkei (-, -) jako:

5y(a,b) = {1 pokud [ je ve tvaru a — b (9.6)

0 jinak
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Obrazek 9.2: Zarovnani uzli stroma 77 a T, nezachovavajici strukturu.

koren stromu koren stromu

Obrazek 9.3: Vypusténi uzlu s, ze stromu, jeho nésledovnici so1 a s2 jsou vloZeni na troven
puvodniho uzlu.
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Potom miizeme pro danou testovaci mnozinu 7, zadefinovat ¢isla:

o Pocet spravnych konceptu: H=", ZZGL;‘ 0(a,a)

o Pocet referencnich koncepti: N =370 sl

o Pocet chyb vynechéni: D=3 Yerr di(a, A)

o Pocet chyb vlozeni: I=5%", 2ier: 0r(\, a)

o Pocet chyb substituce: S=>"r, Yler: 0i(a,b), a#b

o Pocet spravnych predikci konceptu C' : He =371 L 0(C,C)

o Pocet chyb vynechéni konceptu C' : Do = 3¥it1 Yiers 5(C,a), a#C
o Pocet chyb vlozeni konceptu C' : Io =37, dler: 0(a,C), a#C

Analogicky k mirdm slovni presnosti Acc a spravnosti Corr (viz kapitola Rozpoznavani
reci, str. 10) definujme konceptovou presnost cAcc a konceptovou sprdavnost cCorr. Tyto
miry slouzi k vyhodnoceni presnosti predikce sémantickych stromu tvofenych sémantic-
kymi koncepty, pricemz jsou schopny detailné podchytit i miru shody mezi dvéma rtiznymi
stromy (oproti sAce, kterd zachycuje pouze rovnost/nerovnost dvou stromi):

N-D-S—1 H-I
N - N

cAcc = (9.7)

H
cCorr = — 9.8
= 99)
Nebude-li fec¢eno jinak, je pfesnost modelu porozuméni vyhodnocovana vzdy pomoci kon-
ceptové presnosti cAcc. Dale pro vyhodnoceni presnosti Po a Uplnosti Ro a jejich har-
monického priméru Fo na trovni jednotlivych sémantickych konceptu lze zavést miry
vycislované pro kazdy sémanticky koncept C"

Hc

Rp=——¢ 9.9

= Hot Do (9.9)
He

Po=_——¢ 9.10

T Ho+ 1o (9.10)
R - Po

Frp=9-¢"C 9.11

T Rct Po (9-11)

9.3.1 Intervaly spolehlivosti

Pro vyhodnoceni intervalii spolehlivosti pro konceptovou presnost byl pouzit pristup
z prace [140], ve které byly odvozeny vztahy pro intervaly spolehlivosti pro ¢etnost slov-
nich chyb (Word Error Rate, W ER, 10). Toto odvozeni vychazi z prace [141], kde byl pro
ziskani intervala spolehlivosti pouzit tzv. bootstrapping (opakované vzorkovani mnoziny
dat). Prace [140] pak nabizi efektivni zptisob vypoctu, ktery vychazi z predpokladu, ze
bootstrapping je validni, nicméné pouziva primy vypocet, nikoli opakované vzorkovani.
Pro tplnost zde uvedme odvozeni vyslednych vztahu pro (konceptovou) presnost.
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Predpoklddejme n testovacich piikladi z testovaci mnoziny 7. = {(u;, s;)}11, pak kon-
ceptova presnost je vyjadirena jako:
N-D-S-1 Y",N,—E

cAcc = N = == N (9.12)

kde N; = |s;| je pocet sémantickych koncepti i-tého sémantického stromu
aE; =3 cr+01(a,b) + 01(a, X) + 6;(X,a), a# b jepocet chyb pfi predikei i-tého séman-
tického stromu.

Predmétem reseni je pak nalezeni intervalt spolehlivosti pro ndhodnou proménnou A de-
finovanou jako:

n

iz1 Ni — E;

A= -
i1 Ni

(9.13)
pricemz se predpoklada, ze hodnoty N; a E; vznikly vzorkovanim ndhodnych promén-
nych N;, resp. E;, kde dvojice (E;, N;) jsou i.i.d. (independent and identically distributed,
nezavislé a identicky rozdélend ndhodné proménné). Vyjadieme nyni distribuéni funkei
nahodné proménné A:

P(A<z)=P (ZlnNI\TE < x) (9.14)
i=1 "™

Protoze N; > 0, pak lze psat:

M:

P(A<m):P<

N, —E; < x- ZN)

Ni—EZ‘—.’L'NZ‘<O>

I
—

7

-
-

Zadefinujme ndhodné proménné Z7 = (1 — x)N; — E;, které jsou opét i.i.d. Potom:
P(A < z) <Z Z < 0)
=P (Z Z¥ —nE(Z%) < —nE(Zfﬂ))

=1
p(Enmomm o)

kde E(Z*) je stfedni hodnota veli¢iny Z* a o(Z*) jeji smérodatnd odchylka. Podle cent-
ralni limitni véty se pak leva strana nerovnosti pro dostatecné velké n blizi normalnimu
normovanému rozdéleni:

o (SIZ B AEED | (VAEED
iy (SEE R VD) g (VEED) g ) o

—/nE(Z")
o(Z%)

M=

1

INE

(1 — :IZ)NZ — Ei < 0) (915)
1

n—oo

= f(z) (9.18)
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Nalezeni intervalu spolehlivosti poté spo¢iva ve vyteseni rovnice (9.18) pro nezndmou x
tak, aby ®(f(x)) nabyvalo meznich hodnot intervalu spolehlivosti.

Pro a-100% oboustranny interval spolehlivosti pak pozadujeme, aby ®(f(z)) € [152, 152].
Hledejme tedy krajni body z; a x2, pro které nastéva rovnost ®(f(x12)) = IT Odtud:

1+«
=¢ !
L2 ( 2 >

— 4! <1 3 O‘) (9.19)

Vyjadiime E(Z%) a o(Z") jako:

E(Z%) = (1 — 2)E(N) + E(E) (9.20)

0(2%) = /(1 — 2)20%(N) + 0*(E) + 2(1 — z) cov(N, E) (9.21)

kde o2 (-) znaé&f rozptyl a cov(-,-) kovarianci a dosadime do (9.18) a (9.19), ziskdme:
—v/n[(1 —2)E(N) + E(E)] _ g1l a
V(I = 2)262(N) + 02(E) + 2(1 — ) cov(N, E) =0 < 2 ) (6.22)

Po zavedeni substituci y = (1 —x) al = &~ ( ) dosazeni a preusporadéani ziskame
nésledujici kvadratickou rovnici, jejimiz fesenimi jsou y; a y2, resp. x1 a x9 urcujici hranici
intervalu spolehlivosti, uvnitt kterého se s pravdépodobnosti o nachézi hodnota cAce, ktera
vznikla vzorkovanim nadhodné proménné A:

y? (o*(N) = nE2(N))
y (2nE(N)E(E) — 21 cov(N, E) )
+1(262E — nE(E)) = 0 (9.23)

Samotna implementace vypoctu intervalu spolehlivosti spoc¢iva v nasledujicim postupu:

e Urcenil=®! (1770‘) pro zadanou sitku intervalu spolehlivosti «

« Odhad E(E), E(N), E(E?), E(N?) a E(NE) z testovaci sady
e Vypocet 0%(E) = E(E?) — E?(E) a 0%(N) = E(N?) — E2(N).
o Vypocet cov(N,E) = E(NE) — E(N)E(E).

e Vypocet hranic intervalu spolehlivosti ;1 = 1 — y1, o = 1 — y9 z TeSeni y1, Yo
kvadratické rovnice (9.23) parametrizované hodnotou .
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9.3.2 Vyhodnoceni presnosti detekce sémantickych entit

Pro vyhodnoceni presnosti modulu detekce sémantickych entit byla pouzita modifikovana
ROC krivka (Receiver Operating Characteristic). Ta vychazi z klasické ROC kiivky pro
bindrni klasifikator. Nejprve pro konkrétni binarni klasifikator klasifikujici do t¥id 0 nebo
1 zadefinujme néasledujici ¢isla:

reference

predikce 1 0
1 TP FP
0 FN TN

Cislo TP (True Positives) znamend, kolikrat klasifikdtor spravné predikoval t¥idu 1; F'P
(False Positives) kolikrat klasifikdtor chybné predikoval tiidu 1, pokud v referencnich da-
tech byla ttida 0; FN (False Negatives) kolikrat klasifikdtor chybné predikoval t¥idu 0, po-
kud v referencnich datech byla t¥idu 1; TN (True Negatives) kolikrat klasifikator spravné
predikoval t¥idu 0. Nasledné muzeme definovat veli¢iny TPR (True Positives Rate) a FPR
(False Positives Rate):

TP FP
TPR=——_ FPR= ——
r TP + FN’ 7 FP+ TN

(9.24)
Binarni klasifikdtor ¢asto pro neznamy priznakovy vektor x nevraci pouze predikci cilové
tiidy, ale i uréité skére d(x). Toto skére mize odpovidat napriklad aposteriorni pravdeé-
podobnosti nebo vzdélenosti k oddélovaci nadroviné. Jako rozhodovaci pravidlo je pak
pouzito porovnani s danym prahem 6:

(9.25)

. J1 pokudd(x) >0
0 pokud d(x) < 6

ROC krivka je pak definovana jako ktivka vyjadiujici zavislost TPR na FPR pro spojité se
meénici hodnotu prahu 6. ROC kfivka za¢ind v bodé [0; 0] a konéi v bodé [1; 1]. Jeji prubéh
pomahd urcit vhodny pracovni bod klasifikdtoru pomoci prahu 6, kdy pomér spravné
detekovanych piikladu (TPR) a ¢etnosti falesnych poplacht (FPR) odpovida cilové tloze.

Pti vyhodnoceni systému detekce sémantickych entit se vsak nejedna o binarni klasifi-
kaci — jedné vstupni promluvé je prifazeno vice riznych hypotetickych sémantickych entit
s odpovidajicimi aposteriornimi pravdépodobnostmi a rovnéz referen¢ni sémantické entity
jsou tvoreny nikoli jedinou cilovou tridou, ale celou posloupnosti sémantickych entit.

Veli¢inu FPR tak neni mozné pocitat jako pomér poctu falesnych poplachi (FP) a celko-
vého poctu negativnich piikladu (t¥ida 0), nebot pocet riznych sémantickych entit muze
byt nekonecny a tudiz i pocet negativnich piikladi muize byt nekonecny. Proto zavadime
modifikovanou ROC krivku, kterd vyjadruje zavislost veli¢iny TPR na veli¢iné FPR,,orm
pri proménném prahu 6. Normalizovand ¢etnost falesnych poplachtt FPR,,orm je pak defi-
novana, jako:

FP
FPRyorm = (9.26)
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kde n je pocet jednotek, ke kterému je vztazen pocet falesnych poplachi. V této praci
bude jako n pouzit pocet promluv v testovaci mnoziné. Velicina FPR, .- pak vyjadiuje
relativni ¢etnost falesnych poplacht na jednu promluvu.

Pri detekci sémantickych entit je nutné vyresit problém, jak ziskat referen¢ni soubor sé-
mantickych entit k danym promluvam. Jednou z moznosti je pracovat se sémantickym
korpusem obsahujicim zarovnané sémantické stromy, kde jsou jednotlivé sémantické en-
tity oznaceny vcetné jejich sémantického typu a sémantické interpretace. V tomto pripadé
je mozné validovat i pokryti mnoziny sémantickych entit bezkontextovymi gramatikami
pouzitymi pro jejich detekci.

Pouzité sémantické korpusy vsak obsahuji abstraktni sémantické anotace. Referen¢ni sé-
mantické entity byly vygenerovany ze slovnich prepist pouzitim téze mnoziny bezkontexto-
vych gramatik, jakd byla nésledné pouzita pro detekci sémantickych entit z rozpoznanych
promluv. Pri tomto pristupu neni validovano pokryti mmnoziny pouzitych sémantickych
entit, nebot ty sémantické entity, které neodpovidaji pouzité mnoziné gramatik, nejsou
zahrnuty mezi referencéni. Dochézi tak k nadhodnoceni poméru spravné detekovanych pri-
kladu (TPR). Pti pouziti tohoto pristup je vsak stdle mozné vyhodnotit vliv systému
automatického rozpoznavani fec¢i na detekci sémantickych entit. Nas pak bude zajimat
predevsim vliv pouziti slovnich m¥izek pro detekci sémantickych entit v porovnani s pouzi-
tim pouze prvni nejlepsi hypotézy. Nadhodnoceni veli¢iny (TPR) je systematickou chybou
a ovlivni pouze skalovani svislé osy, nikoli tvar ROC kfivky. Pokud vSechny experimenty
nad stejnymi daty sdili i mnozinu bezkontextovych gramatik, pak i rizné ROC kiivky
vygenerované pri pouziti stejnych referencnich dat jsou vzajemné porovnatelné.

Pro porovnani rtznych modifikovanych ROC kiivek je mozné pouzit hodnotu ziskanou
jako velikost plochy pod modifikovanou ROC kfivkou — AUC (Area Under the Curve).
V této praci budeme tuto plochu pocitat z hodnot TPR pro FPRy,orm 2z intervalu < 0;1 >:

1
AUC = / TPR(FPRporm)dFPRyorm (9.27)
0

Hodnotu AUC lze interpretovat jako stredni pocet spravné detekovanych sémantickych
entit pri nejvyse jednom faleSném poplachu na jednu promluvu.

9.4 Pouzité modely

Shriime nyni vlastnosti akustickych a jazykovych modeld pouzitych pii experimentalnim
ovéreni. Tyto modely byly pouzity v systému automatického rozpoznavani feci pro roz-
poznani promluv ze sémantickych korpusit HHTT a TIA. Navic jsou uvedeny dosahované
presnosti rozpoznavani feCi na slovni a fonémové trovni stejné jako vybrané vlastnosti
pouzitych miizek.

9.4.1 Akustické modely

Pro parametrizaci nahrévek byla vyuzita perceptivni linedrni prediktivni analyza (PLP,
[34]) se 12 koeficienty a delta- a delta-delta- koeficienty. Dale byla pouzita on-line verze
kepstralni normalizace na stfedni hodnotu (cepstral mean normalization, CMN) poéitana
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na zékladé vysledku detektoru fe¢/netre¢ (voice activity detector, VAD) z prubézného
okénka o velikosti 1 sekundy.

Jako akustické modely byly pouzity standardni tristavové levopravé HMM modely triféni
s 2000 stavy. Vystupni hustoty pravdépodobnosti byly modeloviany jako smés Gaussov-
skych rozdéleni (Gaussian Mixture Model, GMM) se 16 slozkami na stav. Modely byly
trénovany pomoci HTK [142], nejprve byl natrénovan monofénovy model s jednou Gaus-
sovskou slozkou na stav, ktery byl nasledné preveden na trifénovy, bylo provedeno za-
rovnani a postupné pridavani slozek, pricemz po pridani jedné slozky néasledovalo Sest
reestimaci.

Pro rozpoznani korpusu HHT'T byl zvolen postup, kdy byl akusticky model po poc¢atecnim
natrénovani monofénového jednoslozkového modelu pretrénovan z trénovaci sady HHTT,
nebot je nahran prostfednictvim analogovych telefonnich linek a univerzalni telefonni akus-
ticky model byl pro tato akustickd data nevyhovujici. Navic byl pouzit akusticky model
zvlast pro data odpovidajici operatorovi linky a zvlast zakaznikovi linky.

Pro korpus TIA byl pouzit univerzalni telefonni akusticky model TELO3 natrénovany
z obecnych akustickych dat v nasledujicim slozeni — proprietarni telefonni korpus spontanni
promluvy dvou prevazné blizkych lidi (Bezplatné hovory, pouzito ~200 hodin), telefonni
fecovy korpus SpeechDat-East! (pouZito ~20 hodin), telefonni fecovy korpus Siemens?
(pouzito ~10 hodin) a ¢teny telefonni korpus analogové linky (2000 fe¢niku, z nichz kazdy
namluvil 40 vét, pouzito ~34 hodin).

9.4.2 Slovni jazykové modely

Pro rozpoznani korpusu HHTT dostupna databaze vsech vlakovych zastavek a stanic
umoznila vytvoreni trigramového jazykového modelu s tifidami, kde jednotlivé tiidy repre-
zentovaly stanice v ruznych gramatickych padech. Pro automatické vysklonovani nazvu
stanic byla pouzita databéze vyskloniovanych tvart jmen viech obci v CR spolu s pravidly
pro sklonovani viceslovnych nazvi stanic (napt. Praha hlavni nddrazi). Navic samotny kor-
pus HHTT obsahuje mnozstvi dat anotovanych na slovni drovni, kterd ale nejsou pouzita
v experimentech s modely porozumeéni, nebot napriklad obsahuji vice nez jeden dialogovy
akt nebo nejsou vibec anotovany sémantickou informaci. Proto se pocet slov a vét pou-
zitych pro trénovani jazykového modelu pro HHTT lisi od tabulky 9.3, kde je zachycena
pouze ta ¢ast korpusu, kterd je pouzita pro experimenty s modely porozumeéni. Pfitom
bylo dbano na to, aby jako trénovaci data pouzita pro ziskani jazykového modelu nebyla
pouzita data obsazena v development nebo testovaci sadé urcené pro experimenty s mo-
dely porozumeéni. Pfi trénovani jazykovych modeli opét byly vytvoreny zvldstni modely
pro data odpovidajici operatorovi a pro data odpovidajici zakaznikovi telefonni linky.

Trigramovy jazykovy model pro tlohu TIA byl ziskdn z trénovacich dat totoznych s daty
popsanymi v tabulce 9.8.

Pro jazykové modelovani byla pouzita sada nastroji SRI Language Modeling Tool-
kit (SRILM) [107]. Jazykové modely byly estimovény jako trigramové jazykové modely
s Witten-Bellovym vyhlazovanim [106] a ustupovym vyhlazovacim schématem. Vlastnosti
jazykovych modelid jsou shrnuty v tabulce 9.9. Pro porovnani jazykové slozitosti jednotli-
vych ¢asti korpust jsou uvedeny hodnoty perplexity (PPL) [143].

"http://www.fee.vutbr.cz/SPEECHDAT-E/sample/czech.html
2http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=562
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HHTT TIA

operdtor  zdkaznik
Pocet vét 30802 27862 4166
Pocet tokent 191360 210945 33562
Velikost slovniku 11282 12638 2655
PPL (devel) 66,9 67,0 36,1
PPL (test) 50,5 62,4 38,0

Tabulka 9.9: Vlastnosti jazykovych modelt pouzitych pro rozpoznavani korpust.

9.4.3 Fonémové jazykové modely

Jednim z cili této disertacni prace je umoznit porozumeéni mluvené reci bez nutnosti vytva-
feni jazykového modelu dané ulohy, ponévadz pro ziskani robustniho slovniho jazykového
modelu je nutné ruéné prepsat dostate¢né mnozstvi trénovacich dat. Toto mnozstvi dat
zavisi na slozitosti cilové domény a zpravidla je nutné prepsat nékolik desitek hodin reci.
Moznost ziskani trénovacich dat pro jazykovy model z jinych zdroju je velmi omezena,
nebot v dialozich se velmi casto objevuje spontanni mluva, kterd v béznych korpusech
obsahujicich ¢asto psany nebo ¢teny projev, neni obsazena. Malé mnozstvi existujicich
korpusu obsahujicich spontanni fe¢ zase nevyhovuje z hlediska jazykové podobnosti s da-
nou dialogovou doménou.

Proto jsou zkoumény moznosti porozuméni fec¢i pomoci rozpoznavani fonému. Pouzity
fonémovy rozpoznavaé feci stale pouziva akusticky a jazykovy model, nicméné jazykovy
model je nyni na trovni jednotlivych fonému. Vzhledem k tomu, Ze v akustickych modelech
je modelovano 40 fonému a 9 nefecovych udalosti, je mnozstvi moznych n-gramu, které
lze z téchto jednotek sestavit, fadové mensi. Je proto mozné pouzit n-gramové jazykové
modely s delsi historii (vyssimi hodnotami fadu n). A protoze mnozina moznych fonémi
je fixovana, lze pouzit i adaptaci fonémovych jazykovych modelti pomoci uceni bez ucitele.
P1i pouziti adaptovanych fonémovych jazykovych modelt neni nutné prepisovat trénovaci
data pro slovni jazykovy model nebo pro fonémovy jazykovy model ziskany ze zarovnanych
slovnich prepist — je mozné pouzit obecny fonémovy jazykovy model a pouze jej adaptovat
na datech z vybrané domény.?

Pro experimenty s porozuménim reci zalozenym na fonémovych jazykovych modelech byly
pro ulohu HHTT a TIA vytvoreny fonémové jazykové modely. Na zakladé experimentu
s rozpoznavanim zalozenym na fonémech byly pouzity 5-gramové fonémové jazykové mo-
dely, nebot tyto modely poskytovaly nejvyssi fonémovou presnost rozpoznavani (Acc),
pricemz byla zachovana schopnost dekédovat promluvy v redlném case.

Byly pouzity tfi rizné typy fonémovych jazykovych modeli — jazykovy model trénovany
z fonémové zarovnané prepisu, obecny jazykovy model z korpusu Bezplatné hovory (BH)
a jazykovy model z korpusu BH adaptovany na cilovou doménu (vice v nasledujici kapitole
9.4.4). Korpus BH je korpus spontanni ¢estiny obsahujici dialogy dvou osob, které se

3Poznamenejme, Ze prestoze neni nutné sbirat data pro trénovani slovniho jazykového modelu, stéle
jsou nutnéd sémanticky anotovand data pro trénovani modelu porozuméni. Diskuze této problematiky je
obsazena v zdvéru diserta¢ni prace (kapitola 11).
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zpravidla znaji, realizovany prostfednictvim telefonu. Korpus byl pofizen pro komerc¢ni
ucely ve spolecnosti SpeechTech s.r.o.

Pro ziskani fonémové zarovnaného prepisu byla nejprve ke vSem slovim ze slovniku slov-
niho prepisu vygenerovana foneticka transkripce, tj. mnozina moznych vyslovnosti — po-
sloupnosti foném1, které mohou danému slovu odpovidat. Néasledné byl pouzit rozpoznavac
fe¢i v médu forced-alignment (kapitola 2.2, str. 8 pro ziskani ¢asového zarovnani jednotli-
vych fonému se vstupni promluvou. Kromé casového zarovnani je v tomto médu vybrana
i vhodnd vyslovnostni varianta u téch slov, kterd maji vice nez jednu fonémovou reali-
zaci. Nasledné byl z fonémové trovné téchto zarovnanych prepist natrénovan 5-gramovy
jazykovy model, opét byla pouzita sada nastroju SRILM a Witten-Bellovo vyhlazovani
a ustupové vyhlazovaci schéma. Timto zptsobem byly ziskdny fonémové jazykové modely
pro datové korpusy HHTT, TIA a BH.

9.4.4 Adaptace fonémovych jazykovych modela

o délce 4 fonémy postihne i vice nez jedno slovo, jsou tyto jazykové modely nutné domé-
noveé zavislé. Dobfe to ilustruje tabulka 9.10, kde obecny fonémovy jazykovy model ph-bh
ma perplexitu vice nez dvakrat vyssi nez fonémovy jazykovy model ph-fa trénovany ze
zarovnanych dat a to pro obé tlohy — HHTT i TIA.

Proto byly provedeny i experimenty s adaptovanymi fonémovymi jazykovymi modely. Tato
adaptace byla uvazovana jako uceni bez ucitele. Algoritmus adaptace byl nasledujici:

1. Natrénovani obecného fonémového jazykového modelu (napt. z dat BH)
2. Rozpoznani adaptac¢nich dat pomoci obecného fonémového jazykového modelu

3. Z vysledného hypotetického fonémového prepisu natrénovani adaptovaného jazyko-
vého modelu

4. Pouziti adaptovaného jazykového modelu pro rozpoznavani

P1i trénovani adaptovaného jazykového modelu v kroku 3 lze obecné pouzit pocty n-grami
ziskané bud z prvni nejlepsi hypotézy nebo stfedni pocty vyskyti n-gramu ziskané z celé
fonémové mrizky. V této praci byl pouzit prvni pristup trénovani z prvni nejlepsi hypotézy.
Perplexity takto adaptovaného jazykového modelu pro ulohy HHTT a TIA jsou shrnuty
v tabulce 9.10 (fadky oznacené ph-ad). Je vidét, ze i s pomoci n-gramovych Cetnosti
ziskanych z prvni nejlepsi hypotézy lze natrénovat adaptovany fonémovy jazykovy model,
ktery vyrazné redukuje perplexitu puvodniho obecného fonémového jazykového modelu
(ph-bh). Perplexita adaptovaného fonémového jazykového modelu se tak blizi perplexité
fonémového jazykového modelu ziskaného z fonémové zarovnanych prepist. Jako adaptacni
data byly v obou pripadech pouzity trénovaci mnoziny danych sémantickych korpust.

9.4.5 Pseudofonémové mrizky

Bylo rovnéz zkoumdano pouziti tzv. pseudofonémouvych mriZek, které byly automaticky
vygenerovany ze slovnich miizek. Pro jejich vytvoreni byl pouzit vyslovnostni slovnik spe-
cificky pro danou tlohu (HHTT nebo TIA). Vyslovnostni slovnik kazdému slovu z rozpo-
znavaciho slovniku ¥/ pfifazuje mozné posloupnosti fonémii — vyslovnostni varianty. Pro
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Model HHTT TIA
devel test  devel test

ph-fa 7,02 659 808 826
ph-bh 15,63 15,76 20,82 20,36
ph-ad 825 7,79 11,54 11,65

Tabulka 9.10: Perplexity fonémovych jazykovych modeli, ph-fa — fonémovy jazykovy model
ziskany ze zarovnanych slovnich prepist, ph-bh — obecny jazykovy model ziskany z korpusu ph-bh,
ph-ad — fonémovy jazykovy model ph-bh adaptovany na cilovou tlohu (HHTT nebo TIA).

Korpus Model  2-grami  3-gramid  4-gramid  5-gramad

BH ph-bh 2204 30812 173326 441758
ph-fa 1761 16616 58019 105199
HHTT ph-ad 1839 17609 63359 101995
TIA ph-fa 1705 8199 13517 14141
ph-ad 1746 9195 16923 14919

Tabulka 9.11: Poc¢ty unikatnich n-gramu v pouzitych fonémovych jazykovych modelech. Pocty n-
gramu jsou ovlivnény standardnim nastavenim nastroju SRILM, kde pro n > 3 jsou do jazykového
modelu zahrnuty pouze ty n-gramy, které se vyskytly vice jako jedenkrat.

snizeni neurcitosti byla pro kazdé slovo ve vyslovnostnim slovniku ponechédna pouze jedina
vyslovnostni varianta (ta s nejvyssim poétem fonému).

Prevod na pseudofonémové mrizky byl realizovin pomoci operaci s vazenymi konec¢nymi
transducery. Zjednoduseny vyslovnostni slovnik byl preveden do konecného transduceru
bez vah V. Vstupni abeceda tohoto transduceru je rozpoznavaci slovnik ¥, vystupni abe-
ceda pak fonémova sada tohoto vyslovnostniho slovniku. Kazda cesta transducerem V'
je oznacena pravé jednim vstupnim symbolem — slovem z mnoziny 4. Transducer V je
deterministicky, nebot pro kazdé slovo z rozpoznavaciho slovniku existuje pravé jedna vy-
slovnostni varianta. Nasledné je ze slovni mrizky U, vytvorena pseudofonémova mrizka
Unmap pomoci tohoto algoritmu:

Upmap = mindet ITy (U, o V) (9.28)

Takto vygenerované pseudofonémové mrizky budeme v nasledujicim textu oznacovat po-
moci identifikdtoru ph-map.
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9.4.6 Systém automatického rozpoznavani reci

Systém automatického rozpoznavani feci je implementovan jako rozpoznavaé spojité reci
s rozsahlym slovnikem (Large Vocabulary Continuous Speech Recognizer, LVCSR). Tento
rozpoznavaé byl pouzit jako modul s akustickymi a jazykovymi modely popsanymi vyse.
Tento dekodér byl pouzit napiiklad v pracech [116, 144] vzniklych na Katedie kyberne-
tiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Dekodér vyuziva strukturu trifénového lexikalniho
stromu, ve kterém jsou slouceny cesty slov se shodnymi pocatecnimi trifény. V pribéhu
dekdédovani jsou dynamicky vytvafeny historii podminéné kopie lexikélniho stromu (ma-
ximalné dvé slova historie), pfi¢emz jsou pouzity techniky faktorizujici jazykovou pravdé-
podobnost slov do struktury stromu. Tento proces zabird vyznamnou c¢ast dekédovaciho
casu, proto je provadén na zakladé optimalizované struktury ulozeného jazykového mo-
delu s vyuzitim predpocitanych pravdépodobnosti a jejich cache. V pribéhu dekédovani
jsou dynamicky vytvareny trifény pravého kontextu slov jen pro hypotézy, které nebyly
profezany na zakladé pravdépodobnostniho odstupu od nejlepsi hypotézy. Pro nasledné
generovani slovnich grafi jsou v pribéhu dekdédovani zaznamendvany cesty nékolika nej-
lepsich tokenti. Cely proces dekdédovani je po ¢astech paralelizovan pro optimalni vyuziti
systému s vice procesory.

Fonémovy rozpoznava¢ pracuje se siti vsech stavi akustického modelu a jejich prechodu
vytvorenych na zakladé vsech moznych trifénti. Jazykovy model je do procesu dekdédovani
zaclenén dynamicky, pricemz ale nejsou vyhodnocovany vsechny n-gramové historie, ale
pouze ty, jejichz hypotézy jsou aktivni v rozpoznavaci siti. Diky velkému mnozstvi stavi
akustického modelu a jejich prechodu tento pristup dosahuje jen nepatrné vyssi chybovosti
rozpoznavani, pricemz ale umoznuje béh ve zlomcich redlného casu minimalné do radu
n=>5 jazykového modelu (toto omezeni je déno velikosti pouzitelné paméti). Pro ndsledné
generovani fonémovych miizek jsou v pribéhu dekédovani zaznamenavany cesty nékolika
nejlepsich tokend.

Pro béh systému automatického rozpoznavani feCi je nutné navic urcit hodnoty dvou
parametri — vahy jazykového modelu a penalty vlozeni slova (resp. fonému). Obé tyto
metody hodnoty byly urceny pomoci vycerpavajiciho prohledavani miizky hodnot a byla
vybréana ta kombinace parametri, kterd na development sadé daného korpusu dosdhla
nejvyssi presnosti Acc.

Uvédme jesté zpusob, jakym byly generovany mrizky ze systému automatického rozpozna-
vani feCi. Veskeré pouzité miizky byly generovany nad logaritmicky polookruhem. Pouzity
modul rozpoznavani Teci vsak neumoznuje piimé ziskani téchto mfizek, namisto toho jim
vygenerované mrizky jsou ohodnoceny pomoci zdporného logaritmu akustické pravdépo-
dobnosti. Pred jejich pouzitim je tedy bylo nutné doplnit o odpovidajici jazykovou pravdeé-
podobnost prirazenou jazykovym modelem. Vstupem algoritmu je transducer A definovany
nad tropickym polookruhem. Tento transducer je ohodnocen vahami, které odpovidaji za-
pornym logaritmtim akustické pravdépodobnosti. Symboly pritazené prechodim v této
mrizce odpovidaji slovim, popripadé fonémim promluvy. Déle je nutné pouzit stejny ja-
zykovy model, jako byl pouzit pro generovani mtizky A, prevedeny do podoby transduceru
L nad tropickym polookruhem. Prestoze automaty A a L jsou de facto akceptory, budeme
zde pouzivat konvenci popsanou v kapitole 5.2, tj. ze akceptor lze povazovat za transducer,
pro ktery pro kazdy prechod e € ‘E plati i[e] = ole].
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Vstup:

— Transducer nad tropickym polookruhem A
— Jazykovy model ve tvaru transduceru nad tropickym polookruhem L

Vystup:
— Transducer U nad logaritmickym polookruhem
Algoritmus generovani mrizek:
1. Prorezej miizku A prahem ¢, vystup ozna¢ prune(A,t;).
2. Proved kompozici A’ = prune(A,t;) o L.
3. Opétovné profezej miizku prahem to: U’ = prune (A4’,t2).
4. Zmén polookruh transduceru U’ z tropického na logaritmicky.
5. Proved optimalizaci U” = min det rmeps U’.
6. Aplikuj algoritmus weight-pushing: U = push(U").

Algoritmus profezavani miizky [96] s prahem ¢ zajisti, Ze ve vysledném automatu se ne-
budou nachdzet cesty 7, jejichz vahové ohodnoceni wr] je t®-krat vétsi, nez vaha nejlepsi
cesty w[7], tj. jsou odstranény cesty , pro které plati:

wr] > t ® w[#] (9.29)

Algoritmus weight-pushing (v doslovném prekladu stlaceni vah) [8] nejprve upravi vahové
ohodnoceni vstupniho transduceru tak, ze &-soucet vah z libovolného stavu s vyjimkou
pocateéniho je roven 1. Tato zména vdhového ohodnoceni vstupniho transduceru je prova-
déna takovym zpusobem, aby vysledny automat byl ekvivalentni vstupnimu. Nasledné je
aplikovana normalizace vah prechodl z pocatecniho stavu automatu, aby i zde @-soucet
téchto vah byl roven 1. Timto krokem se jiz porusi ekvivalence vstupniho a vystupniho
automatu. Tento krok odpovidd normalizaci pravdépodobnosti P(U)P(OJU) podélenim
pravdépodobnosti P(O) za ucelem ziskédni aposteriorni pravdépodobnosti P(U|O) podle
rovnice (2.2).

Transducer U nad logaritmickym polookruhem ziskany timto postupem jiz definuje prav-
dépodobnostni rozlozeni nad mnozinou cest timto transducerem, plati:

> wlr] =1 (9.30)

mePy (1, F)

Véaha libovolné cesty v € U pak odpovida zapornému logaritmu aposteriorni pravdépo-
dobnosti P(U = u|0O).

U vyse uvedeného postupu byly pouzity prahy ¢; = 50 a to = 5. Prestoze nastavovanim
téchto prahti lze velmi ovlivnit strukturu a predevsim slozitost vygenerovanych miizek,
experimenty neprokazaly zadné zvyseni konceptové presnosti modelu porozuméni pti pou-
zit{ mrizek prorezanych za pouziti vyssich hodnot prahii ¢; a ts. Proto byla vygenerovana
pouze jedina sada mrizek pro dany jazykovy model a zvoleny korpus.

Vyhodnoceni presnosti rozpoznavani je mozné najit v tabulce 9.12. Presnost rozpozna-
vani je vyhodnocena pomoc slovni/fonémové presnosti Ace. V tabulce je rovnéz uvedena
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mira oracle accuracy (hodnoty v zévorkach). Tato mira vyjadiuje slovni/fonémovou pres-
nost Acc vyhodnocenou nad hypotézou, kterd minimalizuje Levenshteinovu vzdalenost
k referenénimu prepisu (bez ohledu na vahu pfifazenou hypotéze). Oracle accuracy jistym
zpusobem vyjadiuje o kolik vice informace je uloZzeno v miizce v porovnani s prvni nejlepsi
hypotézou.

Na zavér poznamenejme, ze novejsi verze pouzitého modulu automatického rozpoznavani
fe¢i jiz podporuje pfimo generovani prechodovych pravdépodobnosti mezi jednotlivymi
stavy miizky. Neni tedy nutné provadét kompozici mrizky a jazykového modelu. Ve vyse
zminéném algoritmu pak vypocet zacina az krokem 3. Timto dochézi k velmi vyznamnému
urychleni generovani mrizek vhodnych pro dalsi zpracovani pomoci popsanych metod. Bo-
huzel, tato verze rozpoznédvace byla vyvinuta az po provedeni naprosté vétSiny experimenti
a tudiz je v experimentalnim vyhodnoceni pouzit vyse uvedeny postup.

9.5 Shrnuti

V této kapitole byly popsany dva rizné sémanticky anotované korpusy HHTT a TITA. Rov-
néz byl uveden i zptisob vyhodnoceni jednotlivych ¢asti popsaného modelu. Hierarchicky
diskriminativni model bude vyhodnocovan pomoci konceptové presnosti cAcc, detekce sé-
mantickych entit pak bude validovana za pouziti modifikovanych ROC kfivek a miry AUC
vyjadrujici plochu pod touto kfivkou. V posledni ¢asti pak byly popsany pouzité akus-
tické a jazykové modely spolu s rozpoznavacim dekodérem a dalsimi postupy nutnymi pro
ziskani sad miizek pouzitych v experimentalni ¢asti diserta¢ni prace.

Model HHTT TIA
devel test devel test
Slovni 70,5 (82,7) 72,9 (84,8) 72,4 (78,6) 62,5 (71,1

) ) ) )

ph-fa 747 (79,5) 76,2 (81,1) 77,2 (81,7) 68,5 (74,2)

Fonémovy ph-bh 655 (754) 67,6 (76,7) 58,6 (70,8) 51,4 (64,0)
ph-ad 72,5 (78,5) 74,4 (80,0) 69,4 (76,4) 61,8 (69,6)

(79,3) (80,3) (82,0) (76,7)

Pseudofon. ph-map 74,8 (79,3) 76,1 (80,3) 79,3 (82,0) 72,5 (76,7

Tabulka 9.12: Pfesnost rozpoznévani (Acc v procentech) pro slovni a fonémové jazykové mo-
dely pouzité v experimentalni ¢asti. Hodnoty v zavorkach odpovidaji mife oracle accuracy, ktera
vyjadiuje pfesnost (Acc) té hypotézy z miizky, kterd je nejblizsi referenci.
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Slovni mrizky ph-map ph-fa ph-ad ph-bh
Pocet stavit 7,47T+7,75 30,35+27,92  24,07+22,86 26,49+26,35 43,68+61,07
(5,00) (22,00) (17,00) (18,00) (24,00)
Pocet prechodi 11,40+19,61 30,86-+30,36 26,66+29,16 30,25+34,50 56,68+88,97
(6,00) (22,00) (18,00) (20,00) (27,00)
Pocet cest 64,21+1038,21 4,65+2530  70,20+790,57 88,57+769,67 342,07+1962,81
(2,00) (2,00) (2,00) (3,00) (8,00)
Pocet prechodu 1,53+1,46 1,02+0,34 1,11+0,52 1,14+0,56 1,30+0,72
ze stavu (1,00) (1,00) (1,00) (1,00) (1,00)
Maximalni pocet 2,69+2,22 1,71+0,93 2,06+1,09 2,23+1,17 2,89+1,37
prechodu ze stavu (2,00) (1,00) (2,00) (2,00) (3,00)
Pocet symbolu 4,06+3,39 23,07+18,20 17,94+14,22 18,11+14,28 17,82+14,03
nejlepsi cesty (3,00) (18,00) (15,00) (15,00) (15,00)
Pst. nejlepéi cesty 0,87+0,20 0,87+0,20 0,77+0,26 0,72+0,29 0,58+0,32
) (0,99) (0,99) (0,89) (0,81) (0,57)
Tabulka 9.13: Vlastnosti pouzitych rozpoznanych miizek pro korpus HHTT
Slovni mrizky ph-map ph-fa ph-ad ph-bh
Poéet stavit 8,26+8,33 41,86+45,40 45,96+44,96 55,08+57,34 142,68+191,88
(5,00) (25,00) (31,00) (36,00) (69,00)
Pocet prechodii 9,81+13,71 42.624+48,17 54,85+55,96 68,85+74,75 199,92+279,23
(5,00) (25,00) (37,00) (45,00) (94,00)
o 69,16+1440,83  14,08+185,70 454,98+2068,69 655,47+2524,83  1114,72+3800,96
Pocet cest
(2,00) (1,00) (12,00) (16,00) (14,00)
Pocet prechodt 1,19+0,94 1,02+0,30 1,19+0,59 1,25+0,63 1,40+0,75
ze stavu (1,00) (1,00) (1,00) (1,00) (1,00)
Maximalni pocet 1,99+1,54 1,65+1,05 3,06+1,26 3,24+1,23 4,03+1,43
prechodi ze stavu (2,00) (1,00) (3,00) (3,00) (4,00)
Pocet symbolia 6,00+6,23 34,84+36,88 32,31431,51 31,88+30,81 31,14+30,60
nejlepsi cesty (4,00) (21,00) (21,00) (20,00) (20,00)
Pst. nejlepsf cesty 0,80+0,30 0,80+0,29 0,53+0,30 0,47+0,30 0,38+0,30
(0,99) (0,99) (0,50) (0,43) (0,30)

Tabulka 9.14: Vlastnosti pouzitych rozpoznanych miizek pro korpus TTA

Vysvétlivky k tabulkdm 9.13 a 9.14: V kazdé z bunék tabulek jsou zapsany t¥i hodnoty ve
tvaru 8,26+s,33 (5,00). Tento zapis vyjadfuje, ze prumér dané veli¢iny je 8,26 s rozptylem 8,33

a medianem 5,00.



Kapitola 10

Experimentalni ovéreni

V této kapitole bude popsano experimentdlni ovéreni popsanych metod nad sémantickymi
korpusy HHTT a TIA. Nejprve uvedme popis postupu realizovaného pri tomto ovéreni.

V kapitole 10.1 bude nejprve vyhodnocen prinos inovativniho vypoctu racionalni jadrové
funkce pomoci optimalizovaného vazeného transduceru R reprezentujiciho prvky celé tré-
novaci mnoziny. Tato metoda bude porovndna se dvéma zakladnimi metodami pro vypocet
racionalni jadrové funkce mezi dvéma automaty. S ohledem na nasazeni v hlasovych dia-
logovych systémech nas bude zajimat predevsim rychlost vyhodnoceni racionalni jadrové
funkece.

V nésledujici kapitole 10.2 je popsan postup, jakym byly uréeny parametry modelu HDM.
Za ucelem nastaveni téchto parametri byla pouzita trénovaci sada korpusu HHTT, kterd
byla rozdélena v poméru 72:8:20 na sady traing, traing a train.. Ty byly nasledné pouzity
jako trénovaci, development a testovaci sada pro nastaveni parametrtt modelu HDM. Tento
krok byl proveden, aby puvodni development a testovaci sada korpusu HHTT nebyla pri
nastavovani parametri pouzita, ¢imz se zabrani vychyleni (pretrénovani) nastavovanych
parametrii na konkrétni data nebo dokonce rozdéleni dat. V ramci nastavovani parametri
modelu HDM jsou postupné urc¢ovany parametry vstupni vrstvy (kapitola 10.2.1), skryté
vrstvy (kapitola 10.2.2) a vystupni vrstvy (kapitola 10.2.3).

Po nastaveni parametrii s vyuzitim vySe popsanych sad train;, traing a train. byl natré-
novan HDM model nad celym korpusem HHTT a nad korpusem TIA. Tyto vysledky jsou
shrnuty v kapitole 10.3. Cely postup doklada, ze dosahované ptresnost modelu HDM neni
prilis citlivd na presné nastaveni parametri modelu pro dana data, predevsim co se tyce
jejich domény a mnozstvi.

V kapitole 10.4 nasleduje vyhodnoceni modelu pro detekci sémantickych entit. Detailnéji
jsou popsany vlastnosti pouzitych gramatik a vyhodnoceni pomoci modifikovanych ROC
krivek a hodnot metriky AUC.

Model detekce sémantickych entit a model zarovnani nasledné umoznuji kombinaci s hi-
erarchickym diskriminativnim modelem pomoci pravdépodobnostnich vztahii popsanych
v kapitole 6. Tento vysledny diskriminativni model pro porozuméni fec¢i je vyhodnocen
z pohledu konceptové presnosti opét na korpusy HHTT a TIA, vysledky tohoto vyhodno-
ceni jsou popsany v kapitole 10.5.
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Posledni kapitola 10.6 prezentuje kifivky uc¢eni modelu HDM. Tyto krivky vyjadiuji zavis-
lost konceptové presnosti dosahované modelem HDM pri pouziti rizného mnozstvi tréno-
vacich dat.

Vzhledem k tomu, ze model HDM byl navrzen tak, aby jej bylo mozné trénovat a nasledné
provozovat nad velmi rtiznorodymi strukturami vstupnich dat, setkime se s nasledujicim
oznacenim:

o Slovni prepis — jednd se o prepis prirazeny dané promluvé clovékem anotatorem.
Prepis neni ovlivnén chybami automatického rozpoznavani feci, data maji podobu
Tetézce slov.

o Slovni 1. hypotéza — nejlepsi slovni hypotéza ze systému automatického rozpoznavani
feci, data opét maji podobu fetézce slov.

e Slovni mrizka — vystupni mrizka ze systému automatického rozpoznavani reci, data
jsou ve formeé acyklického vazeného konecného akceptoru.

e Fonémovd 1. hypotéza — nejlepsi fonémova hypotéza z fonémového rozpoznivace,
data maji podobu retézce fonémii.

o Fonémovd mrizka — vystupni mrizka z fonémového rozpoznévace, data jsou ve formé
acyklického vazeného konecného akceptoru.

e Pseudofonémovd mrizka — miizka vznikla prevedenim slovnich miizek na fonémové
pomoci postupu popsaného v kapitole 9.4.5, data jsou ve formé acyklického vazeného
koneéného akceptoru.

U dat, kterd reprezentuji fonémy, je vzdy jesté uveden fonémovy jazykovy model pou-
zity k jejich vygenerovani. Jsou pouzity zkratky ph-fa, ph-bh, ph-ad a ph-map popsané
v kapitole 9.4.4.

10.1 Vypocet racionalni jadrové funkce

Vypocet racionalni jadrové funkce pomoci vazenych konecnych automatt méa perspektivni
vyuziti v hlasovych dialogovych systémech. Pro vyhodnoceni porovname algoritmus vy-
poctu pomoci algoritmu prezentovaného v kapitole 7.1 (déle nazyvany HDM) s naivnim
vypoctem (popis nize) a s klasickym algoritmem popsanym v sekci 5.3.4 [10], tj. vypoctem
hodnot racionalni jadrové funkce po pdrech.

Naivni vypocet nejprve explicitné vycisli priznakovy vektor odpovidajici vstupni mrizce
a nasledné spocita skaldrni soucin tohoto piiznakového vektoru vzhledem k priznakovym
vektorim pro vsSechny miizky v trénovaci mnoziné. Vzhledem k velkému poctu moznych
priznakt, z nichz vSak pouze mald ¢ast je nenulova, je pouzita fidka reprezentace tohoto
priznakového vektoru pomoci asociativniho pole. Priznakovy vektor je vypocitan jako
stfedni pocet vyskyti daného n-gramu ve vstupni mfizce podle rovnice (5.74). Pfredpo-
kl4da se, Ze ®-soudet vah vSech cest v dané mifzce je 1. Algoritmus vypoctu iteruje pres
vSechny cesty danou mrizkou a scita ¢etnosti vyskyti kazdého n-gramu v dané cesté va-
zené pravdépodobnosti cesty. Tento algoritmus mé obecné exponencidlni casovou slozitost,
nebot pocet cest akceptorem roste exponencidlné s poc¢tem jeho stavu a prechodi.
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Porovnejme nyni Casy vypoctu raciondlni jadrové funkce pro rtzné velikosti trénovaci
sady |T'|. Abychom v experimentech nebyli omezeni fadové nejvyse 7249 vétami z kor-
pusu HHTT (viz tabulka 9.3, soucet vét trénovaci, development a testovaci sady), byla
pouzita nadmnozina korpusu HHTT sestavajici se i z vét, které nemaji sémantickou ano-
taci, popripadé obsahuji vice nez jeden dialogovy akt (vice v kapitole 9.1). Takto bylo
mozné experimenty tykajici se vypocetni naroc¢nosti vstupni vrstvy provést nad mnozinou
priblizné 56 000 mrizek. Vypocetni slozitost byla testovana pro dva extrémni pripady:

1. Slovni 1. hypotéza, kde existuje vzdy pravé jedna cesta vstupnim akceptorem U
a slozitost akceptoru je zavisla pouze na poctu prechodli mezi stavy. Pro tato data
byl pouzit transducer 77 3 definujici raciondlni jddrovou funkeci, tj. jako priznaky byly
uvazovany stiedni ¢etnosti vSech n-gramu o délce n =1 az n = 3.

2. Fonémovd mrizka, ph-fa, kterd je tvorena velkym poctem uzli a prechodu, slozitost
akceptoru je zavisla nejen na jejich poctu, ale i na zptsobu jejich propojeni, tj. na
poctu cest akceptorem U. Pocet stavii na jednotku casu je také vyssi oproti slovnim
miizkam, pfiblizné tiikrat az Sestkrat (vice v tabulkdch 9.13 a 9.14). Pro fonémové
miizky byl pouzit transducer T 5 a tudiz jako priznaky byly pouzity stfedni ¢etnosti
vsech n-gramti o délce n =1 az n = 5.

Pro porovnani ¢astu vypoctu byly pouzity tzv. krabicové diagramy (angl. box plot), které
zobrazuji hlavni statistické charakteristiky datového souboru vice prvku [145]. V téchto
diagramech modry obdélnik znézornuje svym rozsahem na Y-ose grafu 25% a 75% kvartily,
cervend usecka pak median, ¢erné tsecky znazornuji rozsah dat, modré kiizky pak odlehlé
hodnoty (angl. outliers) [146]. Z celého rozsahu dostupnych slovnich hypotéz a fonémo-
vych miizek (cca 56 000 promluv) bylo vzdy vybrano 100 ruznych prikladi a tyto priklady
byly po jednom predkladany k vypoctu raciondlni n-gramové jadrové funkce, pricemz
velikost hypotetické trénovaci mnoziny byla ménéna v rozsahu nékolika radu (1-20 000).
Tento postup byl vzdy pétkrat opakovan, tak aby se mnozina vstupnich prikladt a tréno-
vaci mnozina neprekryvaly. Takto byly ziskany casy pro 500 riiznych vstupnich vektort.
7 divodu asymptoticky exponencidlni ¢asové slozitosti naivniho algoritmu byl maximalni
uvazovany pocet riznych hypotéz pro fonémovou miizku omezen hodnotou 100 000.

Pro danou trénovaci mnozinu 7 byly nejprve predpodcitdny nasledujici struktury tak, aby
doba jejich vypoctu nasledné nebyla zahrnuta do doby vypoctu hodnot jadrovych funkci
KU, Uj), j=1,2,...1

e Pro algoritmus pouzity ve vstupni vrstvé modelu HDM byl predpocitan optimalizo-
vany transducer R.

 Pro naivni vypocet byl pro kazdou miizku U; € T predpocitan piiznakovy vektor
x(Uj) a ulozen jako fidky vektor reprezentovany asociativnim polem.

e Pro vypocet po parech byl pro kazdou mtizku U; € T predpoéitan transducer
det(rmeps(T~! o U;)).

Obrazky 10.1, 10.2 a 10.3 zobrazuji zavislost doby vypoctu jadrovych funkci na velikosti
mnoziny ‘7 tvorené nejlepsimi slovnimi hypotézami. Obdobné obrazky 10.6, 10.7 a 10.8
zobrazuji zavislost doby vypocétu jadrovych funkei na velikosti mnoZiny 7 tvorené foné-
movymi mrizkami.
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Ze ttech vyhodnocovanych algoritmii ma naivni vypocet nejvyssi rozptyl namérenych cast,
nebot doba ziskani priznakového vektoru pro automat U je extrémné zavisla na poctu cest
automatem a rovnéz na délkach téchto cest.

Algoritmus vypoctu po parech vykazuje linedrni rist doby vypoctu s velikosti trénovaci
mnoziny a zdroveti doba vypoctu vykazuje velmi maly rozptyl pfi konkrétni hodnoté |T].

Obrazky 10.4 a 10.9 ukazuji zévislosti medidanu doby vypoctu jadrovych funkei K (U, Uj)
na velikosti trénovaci mnoziny |7 |. V grafech je mozné vzdjemné porovnat medidny doby
vypoctu pro jednotlivé metody a pro ruzné velikosti trénovaci mnoziny. Pro bézné veli-
kosti trénovaci mnoziny (fadové vice nez 10% prvki) je z prezentovanych metod vypoctu
racionalni jadrové funkce nejrychlejsi metoda pouzita ve vstupni vrstvé HDM.

Konecéné u algoritmu pouzitého ve vstupni vrstvé HDM doba vypoctu s velikosti trénovaci
mnoziny roste nejpomaleji — naplno se zde projevuje minimalni deterministicka reprezen-
tace transduceru R pouzitého pro vypocet racionalni jadrové funkce. Vyssi rozptyl doby
vypoc¢tu pro miizku U je zplsoben rozdilnou velikosti transduceru L o R, ve které se
projevuje pocet shodnych n-gramt mezi U a prvky trénovaci mnoziny U;. Shoduji-li n-
gramy z miizky U s n-gramy velkého mnozstvi prvka trénovaci mnoziny, pak bude i pocet
prechodit L o R vysoky a doba ziskani K (U, U;) se imérné prodlouzi.

Obrézky 10.5 a 10.10 zobrazuji zavislosti doby vypoctu jadrovych funkei K (U, U;) na poctu
prechodu |‘E| automatu U pfi velikosti trénovaci mnoziny |7| = 20000. Doba vypodtu
po parech je témér nezavisld na délce slovni hypotézy. Doba naivniho vypoctu stejné
jako algoritmu HDM je témér linedrni s poc¢tem slov hypotézy, nicméné smérnice myslené
linearni aproximace v pripadé HDM méa vyrazné mensi sklon, nebot se zde projevuje
vypocet jadrovych funkci globalné nad celou trénovaci mnoznou.

7 pohledu vypocetni slozitosti jsou dale zajimavé vlastnosti transduceru R pro danou
trénovaci mnozinu. Tyto vlastnosti jsou uvedeny na strané 140 v tabulce 10.8, nebot pro
jejich urceni je nutné nejprve vhodné zvolit parametry n a m raciondlni jadrové funkce
definované pomoci transduceru 77, ,.
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Obrazek 10.1: Casova naro¢nost algoritmu pouzitého ve vstupni vrstvé HDM, slovni 1. hypotéza.
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Obrazek 10.2: Casova naro¢nost naivniho vypoétu, slovni 1. hypotéza.
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Obrazek 10.3: Casova naroénost vypoétu po péarech, slovni 1. hypotéza.
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Obrazek 10.4: Zavislost medianu doby vypoctu racionalni jadrové funkce v zavislosti na rozsahu
trénovaci mnoZiny 7, slovni 1. hypotéza.
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Obrazek 10.5: Zavislost doby vypoctu racionalni jadrové funkce na poctu prechodt vstupni miiky
U, velikost trénovaci sady fixovdna na hodnotu | 7| = 20000, slovn{ 1. hypotéza.
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Obrazek 10.6: Casova naroc¢nost algoritmu pouzitého ve vstupni vrstvé HDM, fonémova miizka.
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Obrazek 10.7: Casova naro¢nost naivniho vypoctu, fonémova mrizka.
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Obrazek 10.8: Casova naro¢nost vypoctu po parech, fonémova miizka.
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Obrazek 10.9: Zavislost medianu doby vypoctu racionalni jadrové funkce v zavislosti na rozsahu
trénovaci mnoziny 7, fonémova miizka.
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Obrazek 10.10: Zavislost doby vypoctu racionalni jadrové funkce na poctu prechodat vstupni
mifky U, velikost trénovaci sady fixovdna na hodnotu |7| = 20000, fonémova miizka.
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10.2 Parametry HDM

HDM ma fadu parametri a metaparametri, které budou v nasledujicim textu souhrné
oznaceny pojmem parametry modelu:

o Vstupni vrstva popsand v kapitole 7.1 je parametrizovana pouzitou racionalni jadro-
vou funkci. Omezime se pouze na n-gramové racionalni jadrové funkce s minimélnim
fddem n a maximdlnim fddem m definované pomoci transduceru 7}, ,, z rovnice
(5.81). Volitelné je mozné pouzit normalizaci raciondlni jadrové funkce podle rov-
nice (5.44). Nastaveni téchto parametri je vénovana kapitola 10.2.1.

o Skrytd vrstva je blize popsana v kapitole 7.2. P¥i nastavovani parametrii modelu
HDM je nejprve zodpovézena otdzka samotného piinosu skryté vrstvy. Je porovna-
vana konceptova presnost HDM modelu sestaveného pouze ze vstupni a vystupni
vrstvy s HDM modelem pouzivajicim vsSechny tfi vrstvy. Déle je uréen prah N de-
terminujici mnozinu sémantickych n-tic |Sy| podle rovnice (7.8). Nakonec je vybran
zpuisob nastavovani regularizaéniho parametru C* pro kazdy SVM Kklasifikétor predi-
kujici sémantickou n-tici t. Popis experimentu tykajicich se skryté vrstvy je uveden
v kapitole 10.2.2.

o Vystupni vrstva formalné popsand v kapitole 7.3 je parametrizovina jedinym para-
metrem M urcujicim trénovaci mnozinu T4 pro klasifikdtor g4 predikujici potomky
konceptu A ve vystupnim sémantickém stromu. Mnozina 74 je definovdna v rov-
nici (7.27) a experimenty souvisejici s vystupni vrstvou HDM modelu jsou popsény
v kapitole 10.2.3.

Pro nastaveni parametri byla trénovaci mnozina korpusu HHTT (5240 promluv) rozdélena
na mensi trénovaci mnozinu train; (3815 promluv), development sadu traing (371 promluv)
a testovaci sadu traine (1054 promluv). Pro odhad parametri modelu HDM byly pouzity
nasledujici typy dat: slovnt prepis, slovni mrizka a fonémovd mrizka ph-fa. Nastaveni pro
ostatni typy dat (jako slovni 1. hypotéza nebo pseudofonémové miizky) pak od nich bylo
odvozeno. V ramci vSech nasledujicich experimentii byla optimalizovana mira konceptové
presnosti (cAcc). Ve vSech tabulkiach a grafech je tato mira uvadéna v procentech.

10.2.1 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva pocita n-gramovou racionalni jadrovou funkci mezi vstupni promluvou u
(reprezentovanou mrizkou U) a promluvami z trénovaci mnoziny u; (odpovidajici miizky
U;). Tato raciondlni jadrova funkce je definovana transducerem 75, ., dle rovnice (5.81).
Minimélni a maximalni ¥ad n, resp. m je nutné urcit experimentalné. Grafy na obrazku
10.11 vyjadiuji zavislost konceptové pfesnosti na zvolenych hodnotach parametr n a m.
Zaroven tyto obrazky zachycuji i vliv normalizace racionalni jadrové funkce dle rovnice
(5.44). Pro libovolny prusec¢ik celych éisel v uvedenych grafech plati, Ze minimélni rad
n-gramové raciondlni jadrové funkce n = min{ni,no}, maximélni fad m = max{ni,na}
a normalizace racionalni jadrové funkce je pouzita v pripadé, ze ng < mnq, tj. hodnoty
nad diagonalou odpovidaji normalizovanym jadrovym funkcim, pod diagondlou nenorma-
lizovanym. Hodnoty cAce jsou vyéisleny vzdy jak pro mnozinu traing, kterd byla pouzita
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Obrazek 10.11: Hodnoty konceptové presnosti pro rizné n-gramové jadrové funkce nad slovnim
prepisem (nahote), slovnimi mfizkami (uprostfed) a fonémovymi miizkami (dole).
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jako development sada, tak pro mnozinu train, pouzitou jako testovaci sada. Prifazeni ba-
rev konkrétnim hodnotam cAcc odpovida barevné skale vpravo, hodnoty mensi nez dolni
hranice barevné skaly jsou zobrazeny bile.

Na zékladé hodnot prezentovanych v grafech na obrazku 10.11 byla normalizace racio-
nalni jadrové funkce pouzita pro vsechny typy vstupnich dat. Jeji prinos pri hodnotéach
n # m je ziejmy predevsim pro data pochazejici z vystupu systému automatického rozpo-
znavani rec¢i. Pro pripady, kdy n = m, je prinos normalizace jadrové funkce diskutabilni,
nicméné lze pouzit dalsi kriterium, kterym je doba trénovani HDM modelu. Casy nutné
pro natrénovani HDM modelu jsou shrnuty v tabulce 10.1. Z tabulky vyplyva, Ze pri po-
uziti normalizované jadrové funkce je doba trénovani méné nez polovi¢ni nez pri pouziti
nenormalizované jadrové funkce. Toto je zptsobeno predevsim vysokou variabilitou nenor-
malizovanych hodnot K(U,Uy) € [0;+00) oproti normalizovanym K (U,Uy) € [0;1] coz
negativné ovliviiuje ¢asy nutné pro konvergenci trénovaciho algoritmu SVM. Tento jev se
projevuje jak u skryté vrstvy, kde konvergenci ovliviiuji primo hodnoty jadrové funkce, tak
i u vystupni vrstvy, nebot vysokd variabilita nenormalizovanych hodnot jadrové funkce se
promitne i do vysoké variability vzdalenosti k rozhodovacim nadrovindm H?® a tudiz vy-
sokou variabilitou slozek d¢(Uy) vektoru d(Uy).

Pri pouziti vstupu na trovni slov se ukazuje, Ze nejlepsich vysledku je nad danymi daty
dosahovano pro n = 1 a s relativné malymi rady m. Pro referencéni slovni prepis dokonce
pro n = m = 1. Toto je dano predevsim malym poctem trénovacich promluv vzhledem
k velikosti slovniku dané tlohy a tim padem i vzhledem k poc¢tu ruznych n-gramu vyssich
radu — pravdépodobnost vyskytu shodnych bigrami (pro slovni pfepis) mezi miizkou U
a trénovacimi mrizkami Uy je nizka, pro vyssi fady n-gramu pak miziva.

Na fonémové trovni se tento jev neprojevuje, nebot riznych fonému je rddové mensi pocet
nez ruznych slov, proto i pocet riznych n-gramu je mnohem mensi a tim padem pocet
shodnych n-gramt vyssich fad mezi dvéma miizkami mize pozitivné ovlivnit koncepto-
vou presnost vysledného modelu. Navic se na fonémové trovni pozitivné projevuje vliv
normalizace jadrové funkce, kdy v pripadé pouziti n = 1 a m = 5 je rozdil v konceptové
presnosti témér pét procent pri porovnani normalizované a nenormalizované raciondlni
jadrové funkce.

Typ dat Normalizace n m cAcc(traing) Doba trénovani
Slovni prepis ne 1 1 79,5 2:17:41
Slovni pfepis ano 1 1 79,6 1:16:32
Slovni mrizka ne 1 1 72,6 2:15:05
Slovni mrizka ano 1 1 72,1 1:04:23
Slovni mrizka ne 1 2 71,4 1:26:36
Slovni mfizka ano 1 2 73,4 0:50:33

Tabulka 10.1: Tabulka shrnujici konceptovou presnost a dobu trénovéani (h:m:s) pro vybrané
volby parametri.
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Na zékladé vysledki popsanych v odstavcich vysSe byly pro dalsi experimenty zvoleny
nésledujici parametry vstupni vrstvy HDM:

Typ dat Normalizace n m
Slovni prepis ano 1 1
Slovni mrizka ano 1 2
Fonémova mrizka ano 1 5

Tabulka 10.2: Parametry vstupni vrstvy HDM.

10.2.2 Skryta vrstva

Experimenty provedené v ramci této podkapitoly maji za cil zodpovédét, zda je vhodné
vibec pouzivat skrytou vrstvu a pokud ano, jakym zptsobem ji trénovat a jak zvolit prah
N parametrizujici mnozinu Sy.

V kapitole 7 byl HDM popsan jako tiivrstva struktura skladajici se ze vstupni, skryté
a vystupni vrstvy. Vzhledem k pouziti SVM jak ve skryté, tak ve vystupni vrstvé HDM je
mozné hodnoty racionélni jadrové funkce vypocitané vstupni vrstvou pouzit primo ve vy-
stupni vrstvé a tim paddem HDM degradovat na dvouvrstvou architekturu. Zavéry ohledné
pouzivani dvou- nebo t¥ivrstvé architektu HDM je mozné formulovat na zdkladé tabulky
10.3. V tabulce je porovnana presnost dosahované dvouvrstvym hierarchickym diskrimina-
tivnim modelem sestévajicim se pouze ze vstupni a vystupni vrstvy (HDM-2) s ti{vrstvym
model se vstupni, skrytou a vystupni vrstvou (HDM-3). Pro toto porovnani jsou t¥ivrstvé
modely HDM-3 trénovany s dimenzi vektoru d(U) rovnou 40, tj. |Sy| = 40. Je zfejmé,
ze trivrstva architektura poskytuje vyrazné vyssi hodnoty konceptové presnosti. V pri-
pade trivrstvého modelu HDM-3 skryta vrstva efektivné transformuje vstupni piiznaky
tvofené stfednimi ¢etnostmi n-gramt na ptiznaky reprezentujici , jistotu” vyskytu dané
sémantické n-tice ve vstupni promluveé.

Tabulka 10.4 pak odpovida na otazku, jakym zpiisobem optimalizovat parametry skryté
vrstvy. Byly porovnavany dva rtzné pristupy k trénovani skryté vrstvy lisici se poctem
volnych parametr a optimalizovanou kriteridlni funkeci:

1. Optimalizace oddélengch hodnot C* pro kazdy klasifikitor fi zvlast tak, aby byla
optimalizovana presnost predikce dané sémantické n-tice t. V tomto pripadé nejsou
development data daného sémantického korpusu vibec pouzita.

2. Pouziti sdileného parametru C = C* spoleéného viem klasifikdtortim f;. Tento para-
metr je nastaven tak, aby vysledny HDM model optimalizoval konceptovou pfesnost
nad development daty pouzitého sémantického korpusu.

Poznamenejme, ze na poli SVM je parametr C regularizacni metaparametr vazici sumu
slack proménnych (de facto chyb nad trénovaci mnozinou) a normu vektoru parametri.
Velmi vysoké hodnoty C vedou na komplexnéjsi oddélovaci nadrovinu a nizsi hodnotu sumy
slack proménnych, ale na druhou stranu také k pretrénovani SVM klasifikatoru. Oproti
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Typ dat Typ modelu  cAcc(train,)
Slovni prepis HDM-2 75,2
Slovni mrizka HDM-2 68,5
Fonémova mrizka HDM-2 64,4
Slovni pfepis HDM-3 78,6
Slovni mrizka HDM-3 73,4
Fonémova mrizka HDM-3 71,5

Tabulka 10.3: Srovndni konceptové presnosti dvouvrstvého (HDM-2) a t¥fvrstvého (HDM-3)
hierarchického diskriminativniho modelu.

tomu nizké nizké hodnoty C vedou k jednoduché oddélovaci nadroviné a tim padem i ke
Spatné schopnosti predikce.

Proto se doporucuje volit hodnotu parametru C jako ¢isla z dané mnoziny (napf.
geometrickd posloupnost, viz [73]) a pouzit takovou hodnotu, kterd optimalizuje
danou kriterialni funkci. Pfi pouZiti optimalizace hodnoty C® pro kazdy klasi-
fikator zvlast byly tyto hodnoty nastavovany na prvky geometrické posloupnosti
(107*,1075,1075,10%,1073,1075,10%,1073,107 3, 10%). Hodnoty sdileného parametru C
pak byly vybirany z posloupnosti (0.5; 0.75; 1.0; 1.25; 1.5; 1.75; 2.0; 2.25; 2.5).

Z tabulky 10.4 je zfejmé, ze pristup optimalizace sdileného parametru C' poskytuje konzis-
tentné vyssi hodnoty konceptové presnosti. Duvodem je zfejmé piima optimalizace kon-
ceptové presnosti nad development daty, kterd se pak priznivé promitne i do konceptové
presnosti nad testovacimi daty.

P1i pouziti skryté vrstvy v hierarchickém diskriminativnim modelu je nutné nejprve urcit
vhodny prah N, ktery urc¢uje mnozinu (a pocet) sémantickych n-tic Sy. Pro jeho urceni
byla nejprve uréena konceptova presnost pro ruzné velikosti mnoziny |Sy|. Prdh N byl
volen tak, aby |Sx| nabyvalo hodnot z fady 1, 2, 5, 10, 12, 16, 20, 25, 32, 40, 50, 63, 80,
100, 125, 160 a 200.

Zavislost konceptové presnosti cAcc na |Sy| je vynesena na obrazku 10.12. Vyznamné je,
krivky maji obdobny pribéh pro vsechny typy vstupnich dat, a tudiz tvar kifivky zavisi
pouze na mnoziné Sy .

7 prubéhu kiivek je zrejmé, ze 12 nejcastéjsich sémantickych n-tic nese naprostou vétsinu
sémantické informace. Sémantické n-tice usporadané podle absolutni ¢etnosti v trénovaci
mnoziné jsou vyneseny do grafu 10.13. V tomto grafu jsou vyneseny absolutni ¢etnosti

Oddélené C*  Sdilené C = C*

Typ dat traing train. traing traine
Slovni prepis 78,0 78,2 79,7 79,9
Slovni mrizka 70,7 71,2 72,4 73,5

Fonémova miizka 68,4 69,4 71,5 71,4

Tabulka 10.4: Porovnani konceptové presnosti pfi pouziti optimalizace jednotlivych oddélenych
parametrii C* a pii pouziti sdileného parametru C' = C*.
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prvnich ¢tyriceti nejc¢etnéjsich sémantickych n-tic ze sady train; spolu s odhadem apriorni
pravdépodobnosti vyskytu sémantické n-tice v libovolném stromu s, tj. P(t € si).

Lze si v§imnout, Ze prvnich 12 nejcastéjsich sémantickych n-tic je pak tvoreno pouze sedmi
sémantickymi koncepty: TIME, STATION, ACCEPT, GREETING, TO, TRAIN_TYPE
a DEPARTURE (v grafu 10.13 jsou tyto n-tice modie podbarveny). Dalsim poznatkem je,
ze prvnich ¢tyticet sémantickych n-tic méa stéle relativné vysokou absolutni ¢etnost — vyssi
nez 100 trénovacich priklada — i pri relativné nizké apriorni pravdépodobnosti 2,7%. Timto
je mozné zduvodnit dal$i nartust konceptové presnosti i po zvySovani |Sy| nad hranici 12
sémantickych n-tic.

Vyse uvedeny experiment vede na parametry skryté vrstvy uvedené v tabulce 10.5. Prvni
dualezity zavér je relativné maly pocet pozitivnich prikladi potfebnych pro natrénovani
klasifikatoru ve skryté vrstvé (30 pozitivnich prikladi). Je dulezité poznamenat, ze pres-
toze tyto SVM nemusi nutné poskytovat dobrou presnost predikce pritomnosti konkrétni
sémantické n-tice, jimi poskytované vzdalenosti d¢(U) poskytuji informativni pfiznaky
pro trénovani a predikci ve vystupni vrstvé. Na zakladé grafu 10.13 lze konstatovat, ze
pfi nastaveni hodnoty |Sy| na hodnotu 63 jsou kfivky pro konceptovou presnost jiz nasy-
ceny a dalsi zvySovani slozitosti modelu vede jiz na nepatrny narast konceptové presnosti.

Poznamenejme, ze hodnoty |Sy| = 63 na trénovaci mnoziné train; dosdhneme pouzitim
prahu N = 30.

Typ dat |Snv| N cAcce(train,)

Slovni prepis 63 30 80,4

Slovni mfizka 63 30 73,7

Fonémova mrtizka 63 30 71,4

Tabulka 10.5: Parametry skryté vrstvy HDM.

10.2.3 Vystupni vrstva

Pro vystupni vrstvu modelu HDM je mozné nastavovat jediny parametr M uréujici, které
mnoziny potomku 8 sémantického konceptu A jsou zahrnuty do mnoziny B4. Tento pa-
rametr nastavuje prah c¢etnosti vyskytu pravidel ve tvaru A —  dle rovnice (7.26).

Ve vystupni vrstvé modelu HDM byly pouzity SVM klasifikatory klasifikujici do vice tiid
podle schématu one-against-one (kapitola 5.1.5) a poskytujici odhad aposteriorni pravde-
podobnosti pfislusnosti vstupniho pfiznakového vektoru do cilové tiidy (kapitola 5.1.6).
Ve vystupni vrstvé SVM klasifikdtortt byla pouzita RBF jadrova funkce z rovnice 5.27
s parametrem . Hodnoty parametru C' a v pro kazdy klasifikator g4 byly urceny pro-
hleddvanim vSech kombinaci; hodnoty C byly vybirany z posloupnosti (1071, 10°, 10, 10?)
a hodnoty 7 z posloupnosti (277,276,275 274 273). Pro kazdy klasifikitor byla vybrana
ta kombinace parametri, ktera poskytovala nejvyssi presnost predikce nad development
daty.

Zavislost konceptové presnosti na parametru M pro rizné typy dat je zobrazena na ob-
razku 10.14. Na zédkladé téchto pribéhti byla pro vsechny typy vstupnich dat zvolena
hodnota prahu M = 4.



10. Experimentalni ovéreni 139

T e —

@@ Slovni prepis
80.4 @@ Slovni miizka

80 @@ lonémova mrizka [

5

70

cAcc [%)

65

60| 1

55

i R S S S SR N L L —
> b&%“o’\%%@\% \%%Q %Q

M
Obrazek 10.14: Hodnoty cAcc v zavislosti na prahu M nad daty train,.

Typ dat M cAcc(train)
Slovni prepis 4 79,7
Slovni mrizka 4 73,2
Fonémova mrizka 4 70,7

Tabulka 10.6: Parametry vystupni vrstvy HDM.

Tabulka 10.7 shrnuje vSechny parametry modelu HDM, jejichz volba byla odtivodnéna
odstavcich vyse. Tyto parametry jsou pouzity v experimentech ve zbytku prace. Posledni
tri fadky tabulky pro uplnost uvadeéji odvozené parametry i pro dalsi typy dat — pro
nejlepsi slovni a fonémovou hypotézu a pro pseudofonémovou miizku.

V tabulce 10.8 jsou uvedeny vlastnosti ovliviiujici vypocetni slozitost vypoctu racionalni
jadrové funkce ve vstupni vrstvé HDM pro ruzné typy dat. Nastaveni parametru racionalni
jadrové funkce je prevzato z tabulky 10.7. Je vidét, ze velikost transduceri R mérend
poctem stavi a prechodu je pro fonémové mrizky vyrazné vysSsi nez pro miizky slovni.
I pfesto lze konstatovat, ze maximalni velikost transduceru R pro piipad fonémové miizky
ph-bh a korpusu TIA — necelych 35 megabytt v bindrni reprezentaci — je velice prijatelna
z pohledu moznosti soucasné vypocetni techniky.
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Typ dat Normalizace n m  Typ modelu N M
Slovni prepis ano 1 1 HDM-3 30 4
Slovni mrizka ano 1 2 HDM-3 30 4
Fonémova mrtizka ano 1 5 HDM-3 30 4
Slovni 1. hypotéza ano 1 2 HDM-3 30 4
Fonémova 1. hypotéza ano 1 5 HDM-3 30 4
Pseudofon. miizka ano 1 5 HDM-3 30 4

Tabulka 10.7: Parametry hierarchického diskriminativniho modelu pouzité v dalSich experimen-
tech. Sloupce normalizace, n a m ovliviiuji vstupni vrstvu, typ modelu a N skrytou vrstvu a M
vrstvu vystupni.

HHTT TIA
Typ dat IQr| |Erl Dr MB [Qgr| |Esl Dr MB
Slovni prepis 1,5 223 1,7 0,36 2,1 30,5 3,1 0,49
Slovni 1. hypotéza 52 418 1,5 0,70 6,1 52,0 2,1 0,86
Slovni mrizka 83 71,7 20 1,28 7,6 71,7 2,2 1,18
Fonémova 1. hypotéza, ph-fa 28,7 396,6 4,2 6,38 45,5 583,4 3,5 9,42
Fonémové miizka, ph-fa 454 5765 44 932 91,6 1042,6 3,6 16,96
Fonémova miizka, ph-bh 84,6 910,6 4,5 14,86 210,3 2131,3 3,7 34,93
Fonémové miizka, ph-ad 484 6180 44 9,99 1034 11957 3,6 19,43

Pseudofon. mrizka, ph-map 22,7 571,153 8,97 27,6 680,8 4,2 10,70

Tabulka 10.8: Piehled vlastnosti transduceru R ziskaného z trénovaci mnoziny korpusa HHTT
a TTA. Vlastnosti byly vycisleny pro rtizné typy dat. V tabulce je uveden pocet stavi |Q gr|, pocet
prechodu |Eg| a maximdlni pocet pfechodd z jednoho stavu Dg v transduceru R. Tyto veli¢iny
jsou vyjadreny v tisicich. Sloupec MB pak ukazuje velikost binarnfho souboru v knihovné OpenFST
v megabytech.

10.3 Vyhodnoceni HDM nad nevidénymi daty

Pro experimenty v predchozich odstavcich byla pouzita pouze trénovaci mnozina korpusu
HHTT rozdélend do sad traing, traing a train. tak, aby se predeslo pretrénovani, které
se muze vyskytnout pii vyhodnocovani velkého mnozstvi experimentti nad stale stejnou
testovaci mnozinou. Prezentujme nyni vysledky HDM nad korpusem HHTT pfi pouziti
celé trénovaci mnoziny a oddélené development a testovaci sady nepouzité v predchozich
experimentech. Vysledky budou rovnéz porovnany s referené¢nimi modely a vyhodnoceni
modelu HDM bude také provedeno nad korpusem TTA.

Porovnani vysledka hierarchického diskriminativniho modelu a referen¢nich modela pfi-
nasi tabulky 10.9 a 10.10. Referencni HVS model byl trénovan jako HVS parser s levopra-
vym vétvenim bez parametrizace vstupnim priznakovym vektorem, tj. pouze s vyuzitim
slov dané hypotézy. Tento model odpovidd modelu popsanému v ramci prace [46]. Mo-
del STC byl trénovan jako HDM model avsak bez vystupni vrstvy, ktera byla nahrazena
dekédovacim algoritmem popsanym v kapitole 5.7.2. Prestoze tato implementace nepou-
ziva ndhradu lexikalnich tiid popsanou v kapitole 5.7, dosahuje lepsich vysledkt nez HVS
parser. Protoze model HDM je rozsifenim modelu STC o vystupni vrstvu a v zadném
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z provedenych experimentu nedosahovala pouzitda implementace STC modelu lepsich vy-
sledki z pohledu konceptové presnosti nez model HDM ve stejné konfiguraci, 1ze se tedy
pravem domnivat, ze pripadna modifikace STC modelu zvysujici presnost by vedla na
zvyseni presnosti i po doplnéni vystupni vrstvy modelu HDM.

Nejprve je vhodné okomentovat vysledky dosazené referenénimi modely a shrnuté v ta-
bulce 10.9. Upozornéme na propad v konceptové presnosti u modelu HVS pii porovnani
testovacich sad korpusu HHTT a TIA. Zde rozdil ¢ini témér Sest procentnich bodt, pokud
jsou modely trénovany a vyhodnoceny nad slovnim prepisem od anotatora. Pokud vsak
porovname konceptové presnosti nad rozpoznanymi daty (slovni 1. hypotéza), je tento
rozdil jiz témér deset procentnich bodu. Pokud se podivame na vysledky nad development
sadou, nejsou tyto rozdily jiz tak markantni, lze se tedy domnivat, ze p¥i trénovani HVS
modelu nad korpusem TIA dochézi k jistému pretrénovani a ndsledné k nizké presnosti
predikce sémantickych stromt nad nevidénymi daty.

Pro model STC doslo ke zlepseni konceptové presnosti v porovnani s modelem HVS jak
nad slovnim prepisem od anotatora, tak nad rozpoznanymi slovnimi posloupnostmi a to
konzistentné jak pro development, tak pro testovaci sady obou sémantickych korpusi. Toto
zlepseni je pro korpus HHTT ptiblizné ¢tyti procentni body, pro korpus TIA pak devét az
deset procentnich bod.

Model HDM byl natrénovan za pouziti parametra z tabulky 10.7. Pfinos tohoto modelu
je zrejmy z tabulky 10.10. Podivejme se nejprve na vysledky ziskané pti trénovani ze
slovniho prepisu od anotdtora a z prvni nejlepsi rozpoznané hypotézy. Zde model HDM
vylepsuje vysledky modelu STC nad korpusem HHTT o pfiblizné tii procentni body.
V porovnani s modelem HVS jsou tyto vysledky lepsi o vice nez osm procentnich bodu
nad slovnim prepisem a o témér sedm procentnich bodui nad rozpoznanymi daty. Mnohem
markantnéjsi rozdil je nad sémantickym korpusem TIA, kde HDM pridéva oproti modelu
STC Sest procentnich bodi.

7 tabulky lze rovnéz vycist prinos pouziti slovnich miizek v porovnani s prvni nejlepsi
slovni hypotézou ze systému automatického rozpoznavani reci. Tento prinos je v pripadé
korpusu HHTT priblizné jeden procentni bod a v piipadé korpusu TTA dva procentni body.
Dalsi fadky ukazuji vysledky pii pouziti fonémovych miizek namisto miizek slovnich. Je
zde uveden i fadek odpovidajici prvni nejlepsi fonémové posloupnosti. Porovnanim tohoto
vysledku s vysledky ziskanymi z fonémovych mrizek ph-fa lze konstatovat, ze na fonémové
urovni je prispévek ke konceptové presnosti zptisobeny pouzitim miizek jesté nizsi nez na
urovni mrizek slovnich. Dalsi radky porovnavaji konceptové presnosti modeld trénovanych
z mrizek generovanych pomoci riznych fonémovych jazykovych modelt. Posledni radek
pak odkazuje na pouziti pseudofonémovych mrizek, tj. fonémovych miizek vygenerova-
nych ze slovnich mfizek pomoci vyslovnostnich slovnikti. Diskuze vysledkti bude uvedena
v z&véru na strané 151.
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HHTT TIA
Model Typ dat devel test devel test
HVS Slovni pfepis 742 73,6 69,9 67,9
Slovni 1. hypotéza 63,4 658 61,6 56,3
STC  Slovni pfepis 78,7 78,0 73,7 76,8
Slovni 1. hypotéza 67,4 69,2 69,5 66,4

Tabulka 10.9: Hodnoty konceptové presnosti (cAcc) v procentech pro referenéni modely.

HHTT TIA
Model Typ dat devel test devel test
HDM  Slovni prepis 82,7 81,9 80,9 82,6
Slovni 1. hypotéza 70,2 72,3 73,9 729
Slovni mrizka 70,7 73,5 76,1 748
Fonémovéa 1. hypotéza, ph-fa 67,0 709 738 709
Fonémova mftizka, ph-fa 67,0 71,0 738 715
Fonémovéa mfizka, ph-bh 61,5 66,5 67,5 65,7
Fonémova mftizka, ph-ad 68,8 69,8 70,7 69,6
Pseudofon. mrizka, ph-map 734 756 76,6 75,5

Tabulka 10.10: Hodnoty konceptové presnosti (cAcc) v procentech pro hierarchicky diskrimina-
tivni model trénovany z ruznych typu dat. Parametry HDM byly nastaveny podle tabulky 10.7.

10.4 Detekce sémantickych entit

Kromé hierarchického diskriminativniho modelu byl popsan i model detekce sémantickych
entit. Tento model byl rovnéz experimentilné ovéren a vysledky provedenych experimenti
jsou prezentovany v nasledujicich odstavich.

Model detekce sémantickych entit byl ovéfen na datech ze slovniho rozpoznédvacde Teci
v obou pouzitych tlohéach, tj. jak nad korpusem HHTT, tak TIA. Pro ovéfeni tohoto
modelu bylo nutné ziskat expertné navrzené gramatiky pro jednotlivé typy sémantickych
entit.

Gramatiky pro tlohu HHTT byly vyvinuty v ramci letntho workshopu 2011 na Katedie
kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Hlasovy dialogovy systém vyvijeny v rdmci
tohoto workshopu byl zaméren na vyvinuti znalostni verze hlasového dialogového systému
pro ulohu poskytovani informaci o odjezdech a piijezdech vlaki [53]. Z tohoto hlasového di-
alogového systému byly pouzity gramatiky pro nasledujici typy sémantickych entit: station
(jméno stanice v ruznych padech), time (¢asovy tidaj nebo tdaj o datu) a train_ type (typ
vlaku).
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Gramatiky pro ulohy TIA byly zpracovany v ramci vyzkumného projektu MPO TIP FR-
T11/518 Inteligentni telefonni asistentka. Pro popsané fecové korpusy byly pouzity gra-
matiky reprezentujici nasledujici typy sémantickych entit: jmeno (kfestni jméno osoby,
piijmeni nebo jejich kombinace), vec (jméno prostiedku k rezervaci), ¢ (Casovy udaj),
datum (udaj o datu).

Vlastnosti bezkontextovych gramatik pouzitych k popisu sémantickych entit a odpovida-
jicich transducerti ziskanych jejich kompilaci jsou zachyceny v tabulce 10.11. Pro vyhod-
noceni modelu detekce sémantickych entit je pouzita modifikovand ROC kfivka popsana
v kapitole 9.3.2. Déle je pouzita metrika odpovidajici plose pod touto kiivkou pii 0 az 1
falesném poplachu na jednu promluvu (AUC) definovand v rovnici (9.27).

Vzhledem k tomu, ze ani korpus HHTT ani korpus TIA neobsahuji oznacené referencni
sémantické entity, je nutné referencéni data vygenerovat pomoci bezkontextovych gramatik
pouzitych nasledné i pro predikci. Timto pfistupem neni mozné vyhodnotit pokryti séman-
tickych entit gramatikami, tj. pomér sémantickych entit detekovanych pomoci gramatik
vi¢i vSem referenénim sémantickym entitam. Je tfeba zdiraznit, ze maximalizace pokryti
zahrnuje netrividlni mnozstvi expertni prace a proto neni predmétem této prace, ktera
se specializuje na kombinaci statistického a expertniho pristupu, nikoli na zdokonalovani
stavajicich expertnich znalosti.

Referen¢ni data pro detekci sémantickych entit jsou vygenerovana z referenénich textovych
prepist jednotlivych promluv. Je tak mozné vycislit predevsim vliv systému automatického
rozpoznavani fe¢i na presnost detekce sémantickych entit. V experimentech se zaméiime na
zodpovézeni otazky, zda lze pri detekci sémantickych entit zuzitkovat informaci obsazenou
ve slovnich mrizkach a na porovnani vysledku s pristupem, kdy se pro detekci sémantickych
entit pouziva prvni nejlepsi hypotéza.

Detekce sémantickych entit byla provadéna nad testovacimi mnozinami korpusit HHTT
a TTA. Modifikované ROC kiivky a odpovidajici hodnoty AUC' jsou zachyceny na obréz-
cich 10.15 a 10.16 (HHTT) a na obrazcich 10.17 a 10.18 (TIA). Dvojice grafi na téchto
obrazcich porovnava modifikované ROC ktivky pri detekci sémantickych entit ze slovnich
miizek a z prvni nejlepsi hypotézy. Je vidét, ze pii detekci sémantickych entit z pruni
nejlepsi hypotézy neni mozné precizné volit vyvazeni detekéni schopnosti (svisld osa) a po-
¢tu falesnych poplachi (vodorovna osa). Pro oba korpusy lze zvolit optimalni pracovni
bod odpovidajici priblizné 0,2 falesného poplachu na jednu promluvu pri spravné detekci
priblizné 80% sémantickych entit. Poznamenejme, ze detekci sémantickych entit z prvni
nejlepsi hypotézy lze provadét i jednodussim zpusobem, nez je postup popsany v kapitole
8, piikladem budiz ndhrada lexikalnich tfid pouzivana v STC modelu (kapitola 5.7).

Ptinos detekce sémantickych entit z mrizek je zfejmy. Z tvaru modifikované ROC krivky
lze vycist, ze jak pro Cetnost falesnych poplachti nizsi nez 0,2 na jednu promluvu, tak
i pro ¢etnost vyssi, Ize docilit lepsi detekéni schopnosti. Naptiklad pro korpus TIA lze pri
snizeni ¢etnosti falesnych poplachi na 0,1 na jednu promluvu (tj. na 50%) docilit stéle
velice prijatelné detekéni schopnosti kolem 75%. Z hodnot na opac¢ném konci vodorovné osy
lze vy¢ist, ze ze slovni mrizky lze detekovat priblizné o 5% (absolutné) vice sémantickych
entit v porovndni s prvni nejlepsi hypotézou (nérust z 80% na 85%).

Grafy 10.16 a 10.18 pak zachycuji modifikované ROC kfivky pro jednotlivé typy séman-
tickych entit. Pri detekci byla pouzity vzdy pouze bezkontextové gramatiky odpovidajici
danému typu sémantické entity, a to jak pro vygenerovani referenc¢nich dat, tak i pro
ziskani hypotéz. Z téchto krivek lze vycist nepifimou imérnost mezi slozitosti gramatiky
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Korpus  Typ sém. entity =  |A4|  |B| El 1Q| N (C(»)
HHTT  station 7516 3005 34405 5564 417 STATION
time 437 221 13375 2898 791 TIME
train_ type 16 10 24 11 140 TRAIN_TYPE
TTA jmeno 105 30 243 31 56 JMENO
vec 46 14 100 20 31 VEC
t 159 42 2471 688 414 T, INTERVAL
datum 324 180 10904 2210 359 DATUM, RELATIVNI

Tabulka 10.11: Tabulka shrnujici vlastnosti gramatik a transducert vzniklych jejich kompilaci
pro jednotlivé typy sémantickych entit. Sloupce | 4| a |B| vyjadiuji velikost vstupni, resp. vystupni
abecedy transduceru T, ziskaného z gramatiky pro typ z, sloupce |E| a |Q | pak odpovidaji po¢tu
stavi, resp. prechodu v T, a N zobrazuje celkovy pocet vyskytia oznacenych touto gramatikou
v testovaci sadé daného korpusu. V poslednim sloupci C(z) je uvedena mnozina konceptti, na které
Ize sémantickou entitu typu z zarovnat v modelu zarovnani.

daného typu sémantické entity a presnosti jeho detekce vyjadfenou pomoci hodnoty AUC.
Zatimco relativné jednoduché sémantické entity typu train_type (HHTT) nebo vec (TIA)
odpovidajici zpravidla pouze vyc¢tu nékolika (desitek) slov dosahuji hodnot AUC presahu-
jici 0,9, radové slozitéjsi sémantické entity typu station (HHTT) nebo datum (TIA) pak
odpovidaji nizsim hodnotadm AUC kolem 0,8.

7 vyse uvedeného vyplyva, ze detekce sémantickych entit z mrizek ma svij prinos prede-
vsim pri redukci cetnosti faleSnych poplachta. Dale diky tomu, zZe poskytuje i aposteriorni
pravdépodobnost vyskytu dané posloupnosti sémantickych entit ve vstupni promluvé, je
vhodnd i pro nasazeni v hlasovych dialogovych systémech se stochastickym rizenim di-
alogu, které jsou schopny tuto neurcitost zuzitkovat. V neposledni radé 1ze detekci sé-
mantickych entit pouzit i v kombinaci s hierarchickym diskriminativnim modelem pro
porozuméni mluvené reci.
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Obrazek 10.15: ROC krivka pro detekci sémantickych entit nad slovni
nejlepsi hypotézou v korpusu HHTT.
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Obrazek 10.16: Detailni ROC ktivka pro detekci jednotlivych typu sémantickych entit station,
time a train__type ze slovnich mrizek v korpusu HHTT. Cerna krivka odpovida detekci vsech typu

najednou.
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Obrazek 10.17: ROC kiivka pro detekci sémantickych entit nad slovni mfizkou a nad prvni
nejlepsi hypotézou v korpusu TTA.
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Obrazek 10.18: Detailni ROC kfivka pro detekci jednotlivych typu sémantickych entit jmeno, vec,
t a datum ze slovnich miiZek v korpusu TIA. Cernd krivka odpovidé detekci vSech typu najednou.
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10.5 Kombinace HDM a detekce sémantickych entit

Popisme nyni experimentalni ovéfeni kombinace detekce sémantickych entit P(E|U), kon-
ceptového modelu P(C|E,U) a modelu zarovnani P(A|E, C) podle teorie popsané v kapi-
tole 6. V této kapitole budeme uvazovat konfiguraci modelu detekce sémantickych entit
shodnou s pfedchozi kapitolou 10.4. Jako konceptovy model pouzijeme hierarchicky dis-
kriminativni model s parametry popsanymi v kapitole 10.2.

Pro kombinaci téchto modelu je nutné pouzit model zarovnani P(A = 1|E = ¢,C = ¢).
Predpoklddejme, Ze e je posloupnost sémantickych entit e;, entita e; mé typ z; a mnozina
sémantickych koncepti, které mohou byt zarovnany s danym typem z; nazvéme C(z;).
Model zarovnéani byl pouzit v nasledujicim tvaru:

PA=1E=eC=c)=A\"-(1—-\)" (10.1)

kde n je pocet sémantickych entit z posloupnosti e, pro které lze jejich typ z; zarovnat
s nékterym sémantickym konceptem ¢ ze stromu c (tj. ¢ € C(z;)). Dale m je pocet
sémantickych entit, které vyse uvedenym zpusobem zarovnat nelze. Plati |e|] = n + m.
Hodnota parametru A = 0,95 byla experimentdlné urcena na development sadéch pou-
zitych korpust. Mnoziny C(z) byly uréeny expertné a pro jednotlivé typy sémantickych
entit z jsou uvedeny v tabulce 10.11.

Pro vyhodnoceni kombinace konceptového modelu (reprezentovaného hierarchickym dis-
kriminativnim modelem), modelu detekce sémantickych entit a modelu zarovnani byl zre-
alizovan experiment, kdy byla pouzita informace o sémantickych entitdch v HDM modelu
a nasledné bylo provedeno zarovnani abstraktniho sémantického stromu a posloupnosti sé-
mantickych entit, pricemz vysledna pravdépodobnost byla vazena pravdépodobnosti pri-
fazenou modelem zarovnani z rovnice (10.1). Tento postup je ekvivalentni reskérovani
(preuspotrdadéani) m-nejlepsich sémantickych stromu vzhledem k moznym posloupnostem
sémantickych entit.

P1i trénovani modelu HDM byla pouzita informace z modelu detekce sémantickych entit.
Vysledny model pak predikuje pravdépodobnost P(C|E, U). Z miizky sémantickych entit
E byly ziskény stfedni pocty vyskytu ent(FE, z;) jednotlivych typt sémantickych entit z
a z nich byl sestaven vektor ptiznakt d(E) = [ent(E, zx)], pficemz pro korpus HHTT bylo
z € {station, time, train_type} a pro korpus TIA zy € {jmeno, vec, t, datum}. Nésledné
byl vektor priznakit na vystupu skryté vrstvy doplnén o vektor d(F), jak je popsédno na
strané 79.

Pro vyhodnoceni byla pouzita mira cAcc abstraktniho sémantického stromu predikova-
ného kombinovanym modelem. Tabulka 10.12 zobrazuje konceptové presnosti dosahované
samotnym HDM modelem a modelem, ve kterém je pouzita kombinace HDM s detekci
sémantickych entit a modelem zarovnani. Z tabulky je ziejmé, Ze vyuzitim informace o sé-
mantickych entitach lze dosdhnout zvyseni presnosti predikce abstraktnich sémantickych
stromi. K tomuto nartstu dochazi konzistentné na riznych typech dat a zaroven jak na
development, tak testovaci sadé, pricemz k vyraznéjSimu nartstu sémantické presnosti
dochézi na korpusu HHTT.

Pouze mirny nartist v presnosti pii pridani priznak® a informace o sémantickych entitach
v korpusu TIA je zpusoben s nejvétsi pravdépodobnosti strukturou gramatik pouzitych
pro detekci sémantickych entit. Tyto gramatiky byly ziskany z prototypu aplikace Tele-
fonni inteligentni asistentka. Proto obsahuji predevsim jména a prostiedky (sémantické
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entity typu jmeno a vec) zanesené v databazi aplikace TIA. Tyto gramatiky vSak pouze
z malé ¢asti pokryvaji vSechny mozné lexikalni realizace konceptii JMENO a VEC pouzité
v korpusu TIA. Testovaci sada tohoto korpusu obsahuje 129 vyskyti konceptu JMENO
a b3 vyskytu konceptu VEC. Z tabulky 10.11 je vSak zfejmé, ze v téze sadé bylo po-
moci gramatik sémantickych entit detekovano pouze 56 sémantickych entit typu jmeno
a 31 sémantickych entit typu wvec. Gramatikami je tak pokryto pouze 43%, resp. 58%
lexikalnich realizaci téchto koncept.

Pro detailnéjsi vycisleni prinosu detekce sémantickych entit v kombinovaném modelu byly
vy¢isleny miry presnosti P, Gplnosti Ro a F-miry Fo (rovnice (9.9) az (9.11)) pro séman-
tické koncepty nalezici do mnozin C(z) z tabulky 10.11. Hodnoty téchto mér jsou zaneseny
do tabulky 10.13. Odtud je zfejmé, ze nejvyssi piinos v tloze HHT'T je zptisobem nartustem
F-miry pro koncepty TRAIN_TYPE (typ vlaku, z 84,8% na 89,6%) a STATION (stanice,
z 79,5% na 84,8%). U korpusu TIA se pak nejvétsi narust F-miry projevil u konceptia VEC
(prostiedek k rezervaci, z 86,8% na 88,5%) a T (¢as, z 65,6% na 67,6%).

HHTT TIA
Model Typ dat devel test devel test
konceptovy model Slovni prepis 82,7 81,9 80,9 82,6
P(CJU) Slovni mrizka 70,7 73,5 76,1 748
Pseudofon. mrizka 73,4 75,6 76,6 75,5
kombinace Slovni prepis 83,8 834 82,1 834
P(C|E, U)- Slovni mfizka 72,2 762 772 751

P(E|U)P(AJE,C) Pseudofon. mifzka 74,1 76,9 76,7 754

Tabulka 10.12: Porovnani konceptové presnosti samotného konceptového modelu a kombinace
konceptového modelu, modelu detekce sémantickych entit a modelu zarovnani.

konceptovy model kombinace

Korpus  Sémanticky koncept C  Po  Rco Fo Pc Re Fo

HHTT TIME 935 923 92,9 930 93,9 934
TRAIN TYPE 94,0 773 84,8 945 851 89,6
STATION 93,3 69,3 79,5 939 77,3 84,8

TIA INTERVAL 89,4 91,5 90,4 89,1 929 91,0
DATUM 88,7 88,0 88,4 87,0 90,0 88,4
VEC 86,8 86,8 86,8 90,2 86,8 88,5
JMENO 91,2 64,3 75,4 93,2 63,6 75,4
T 88,9 52,0 65,6 83,0 57,1 67,7
RELATIVNI 88,5 46,9 61,3 852 46,9 60,5

Tabulka 10.13: Porovnani pfesnosti Pg, Uplnosti R¢g a F-miry Fe pro rizné sémantické kon-
cepty C. Hodnoty byly vyc¢isleny pro samotny konceptovy model a pro jeho kombinaci s modelem
detekce sémantickych entit a modelem zarovnani.



10. Experimentalni ovéreni 149

10.6 Krivky uceni

Posledni sada experimentti, kterd byla provedena, slouzila ke stanoveni krivek ucent, tj.
zévislosti konceptové presnosti natrénovaného modelu porozuméni na mnozstvi trénova-
cich dat. Tyto kfivky jsou vyneseny do grafi na obrazcich 10.19 a 10.20. Na vodorovné ose
v téchto grafech je pomér poctu pouzitych trénovacich promluv k poctu promluv v celé
trénovaci sadé |(‘1I;||' Podmnoziny Z; C 7 byly vybirdny ndhodné. Svisla osa zachycuje kon-
ceptovou presnost nad testovaci sadou daného korpusu pri pouziti dané trénovaci mnoziny
7;. Poznamenejme, ze tyto kiivky jsou svym zpisobem nadhodnocené, nebot se v nich
bere v tvahu pouze mnozstvi sémanticky anotovanych vét. Pocet vét pouzitych pro tré-
novani jazykovych modelu jak na slovni, tak fonémové trovni, je konstantni a odpovida
konfiguraci experimentii z predchozich kapitol.

Cervené kiivky v grafech odpovidaji HDM modelfim trénovanym z referen¢nich texto-
vych prepisu. Zelené krivky pak modelim trénovanym nad slovnimi mrizkami. Tyrkyso-
vou barvou jsou vyneseny vysledky modelt trénovanych nad pseudofonémovymi miizkami
generovanymi ze slovnich mrizek. Pro tyto modely jsou dale ¢arkovanou Carou vyneseny
krivky, které odpovidaji kombinaci modelu HDM s detekci sémantickych entit a mode-
lem zarovnani. Pro srovnani jsou uvedeny i kfivky uceni pro HDM modely trénované
z fonémovych miizek. Fonémovym miizkam ziskanym z fonémového jazykového modelu
ph-fa odpovidd modra kiivka, fonémovym miizkam ziskanym z adaptovaného fonémového
jazykového modelu ph-ad zluta krivka.

7 téchto krivek je mozné vycist celou radu zaveéru:

e Priddnim expertni znalosti v podobé detekce sémantickych entit zalozené na grama-
tikach 1ze zvysit presnost predikce sémantickych stromt. Ukazuje se, ze toto zvyseni
je tim vyraznéjsi, ¢im méné je pouzito trénovacich dat. Pridani expertni znalosti
vede vzdy na zvyseni presnosti predikce sémantickych stromi. V nékolika méalo bo-
dech ruznych kiivek u korpusu TIA ke zvySeni presnosti nedoslo, coz je zpusobeno
pravdépodobné ruznymi ndhodnymi vlivy prfi vzorkovani trénovaci mnoziny ‘Z; a pri
automatickém rozpoznavani fec¢i nebo pri detekci sémantickych entit.

e Pouziti pseudofonémové miizky vede na zlepSeni sémantické presnosti v porovnani
se slovni mrizkou a to prakticky pro vsechny hodnoty ||(1T;|| a pro obé ulohy (HHTT
a TIA)

e Pro tlohu HHTT vede pouziti fonémového jazykového modelu ph-fa a adaptovaného
fonémového jazykového modelu ph-ad na témér totozné kiivky. Toto je pravdépo-
dobné zptisobeno pouzitim akustického modelu trénovaného z korpusu HHTT. Pri
adaptaci fonémového jazykového modelu je pak timto zpiisobem neprimo pouzita
i slovni transkripce.! U tlohy TIA je rozdil mezi témito kiivkami kolem tif pro-
centnich bodu cAcc. Do budoucna by proto bylo jisté zajimavé provést experiment,
v némz by byl adaptovan i akusticky model fonémového rozpoznavace.

e Pro zvolené hodnoty poméru gﬂl je odstup ktivek modeli ziskanych ze slovnich

miizek (zelend kiivka) a modela ziskanych z fonémovych miizek (modrd a zlutd
kiivka) témeér konstantni a odpovidd necelym péti procentnim bodium cAcc.

'Slovni transkripce je pouzita v Expectation fizi E-M algoritmu pro trénovani akustického modelu
zalozeného na HMM.
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Obrazek 10.19: Krivky uceni pro rizné modely nad korpusem HHTT.
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Obrazek 10.20: Krivky uceni pro rizné modely nad korpusem TTA.



Kapitola 11
Zaveér

Vytvoreny diskriminativni model pro porozumeéni feci je vyhodnocen nad testovacimi sa-
dami korpusit HHTT a TIA. Vysledky porozuméni z referenéniho slovniho prepisu (ta-
bulka 11.1), porozuméni z rozpoznanych slov (tabulka 11.2) a porozuméni z rozpoznanych
fonému (tabulka 11.3) jsou vyjadfeny v podobé konceptové presnosti cAcc spolu s 95%
intervalem spolehlivosti. Rovnéz jsou zde uvedeny hodnoty vétné presnosti sAcc.

Prvni modelovy problém — porozumeéni z referencniho slovniho prepisu (tabulka 11.1)
— srovnava vysledky referenénich modeli (HVS parser a STC model) s HDM modelem
a s kombinaci HDM modelu a modelu detekce sémantickych entit. Tento modelovy problém
odpovida porozuméni z textového prepisu bez neurcitosti zplisobené systémem automa-
tického rozpoznavani teci. Prestoze HDM model nebyl pro tuto tlohu primarné navrzen,
ukazuje se, ze i zde prekonava vysledky obou referen¢nich modeli.

Druhy modelovy problém — porozumeéni z rozpoznangch slov (tabulka 11.2) — srovnavéa opét
vysledky referenc¢nich modeltt s HDM modelem a odpovida skuteé¢nému nasazeni v hlaso-
vych dialogovych systémech. V tabulce je zobrazen nértist konceptové presnosti pri pouziti
slovnich miizek namisto prvni nejlepsi hypotézy a déle pri prevedeni slovnich mrizek na
miizky pseudofonémové. Jako posledni modifikace je k HDM trénovanému z pseudofoné-
movych mrizek pridana detekce sémantickych entit.

Treti modelovy problém — porozumeéni z rozpoznanych fonémai (tabulka 11.3) — odpovida
situaci, kdy neni dostupné dostatecné mnozstvi dat pro ziskani presného a aktudlniho ja-
zykového modelu. Pro redukci objemu praci nutnych k ziskani slovniho prepisu je mozné
v tomto pripadé pouzit adaptaci fonémového jazykového modelu (kapitola 9.4.4). Tabulka
ukazuje vyvoj konceptové presnosti nejprve pri trénovani z fonémovych mrizek ziskanych
pouzitim obecného fonémového jazykového modelu trénovaného z korpusu BH (fadek ph-
bh), déle pak pouzitim adaptovaného fonémového jazykového modelu (fddek ph-ad) a po-
uzitim fonémového jazykového modelu ziskaného ze zarovnaného slovniho ptepisu (fadek
ph-fa). Pro srovnani je uveden i fadek odpovidajici pseudofonémovym miizkdm generova-
nym ze slovnich mfizek (fadek ph-map).

Z tabulky je vidét, ze pouziti adaptovanych fonémovych jazykovych modelu zvysi presnost
porozuméni v porovnani s obecnym fonémovym jazykovym modelem, dosahované vysledky
se témeér blizi vysledkiim modelu trénovaného z miizek ziskanych s vyuzitim fonémového
jazykového modelu ze zarovnanych slovnich pfepisi. Tento argument podporuje zaveér,
ze na zakladé rozpoznané fonémové mrizky lze velice jednoduse provadét klasifikaci pro-
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mluvy, a to nejen jednoduchymi znackami, ale lze jim pomoci modelu HDM pfirazovat
i komplexnéjsi struktury v podobé abstraktnich sémantickych stromua.

Vysledek nad pseudofonémovymi mrizkami také napovida, ze pouzitim vyrazné lepsiho
fonémového rozpoznévace (srovnejte presnost rozpoznavani pti pouziti jednotlivych foné-
movych jazykovych modeli uvedenou v tabulce 9.12) lze snadno dosdhnout lepsich vy-
sledkt nez pri pouziti samotnych slovnich mrizek.

Experimentédlni ovéfeni parametru vstupni vrstvy modelu HDM (kapitola 10.2.1) déle
ukézalo, ze v pripadé trénovani HDM modelu z fonémovych miizek ma naprosto zasadni
vliv normalizace jadrové funkce popsand v kapitole 5.1.7. Bez pouziti normalizace lze
odhadnout, ze dosahované hodnoty konceptové presnosti by mohly byt o pét procentnich
bodu horsi.

Prestoze zde prezentované metody byly ovéfeny nad sémantickymi korpusy HHTT a TIA,
které obsahovaly pouze promluvy v cestiné, nejsou tyto metody omezeny pouze na tento
jazyk. I kdyz narust konceptové presnosti pri pouziti pseudofonémovych miizek (oproti
miizkam slovnim) lze z jisté ¢asti pricist flektivni povaze ¢estiny, mize uvedené predzpra-
covani vstupnich dat prinést jista pozitiva i pro neflektivni jazyky, obzvlasté pri pouziti
systému automatického rozpoznavani feci. Vice je uvedeno v zavérecném zhodnoceni cili
diserta¢ni prace (kapitola 11.1, Cil 2).
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HHTT TIA
Model/modifikace cAcc 95% i.s.  sAcc cAcc 95% i.s. sAcc
HVS 73,6 T71,5+758 68,9 67,9 652+70,5 554
STC 78,0 76,1+-80,0 73,3 76,8 74,1+79,5 734
slovni prepis 81,9 80,1+83,7 77,0 82,6 80,3+84,9 78,6
+ detekce sém. entit 83,4 &81,7+85,1 78,6 83,4 81,2=85,7 79,0

Tabulka 11.1: Porozuméni z referenéniho slovniho prepisu

HHTT TIA
Model/modifikace cAcc 95% i.s. sAcc cAcc 95% i.s. sAcc
HVS 65,8 63,4+682 63,2 56,3 52,7+59,8 46,9
STC 69,2 66,9+71,5 66,0 66,4 63,4+69,3 59,7
1. hypotéza 72,3 70,2+74,5 68,8 72,9 70,2+75,6 66,0
slovni miizka 73,5 714+757 70,0 748 722774 682
pseudofon. miizka 75,6 73,6776 71,7 755 73,0780 68,5
+ detekce sém. entit 76,9 75,0+789 71,5 75,4 728+781 69,1

Tabulka 11.2: Porozuméni z rozpoznanych slov

HHTT TIA
Model/modifikace cAcc 95% i.s. sAcc cAcc 95% i.s.  sAcc
ph-bh 66,5 63,4+68,7 63,1 657 628+686 59,5
ph-ad 69,8 67,7+-72,0 66,1 69,6 66,8+72,4 62,5
ph-fa 71,0 68,9+73,1 67,0 71,5 687+74,2 64,3
ph-map (pseudofon.) 756 73,6776 71,7 755 73,0+-78,0 68,5

Tabulka 11.3: Porozuméni z rozpoznanych fonému

Vysvétlivky k tabulkam 11.1-11.3: Tabulky shrnujici vysledky pro tfi modelové tlohy. Slou-
pec cAcc vyjadiuje konceptovou presnost v %, ve sloupci 95% 1i.s. jsou zaneseny 95% intervaly
spolehlivosti konceptové presnosti v % a sloupec sAcc zobrazuje vétnou presnost v % (procento
dekédovanych abstraktnich sémantickych stromu, které se shoduji s referencéni anotaci). Vysledky
byly vyhodnoceny nad testovacimi sadami korpust HHTT a TIA. Radky uvedené jako HVS a STC

obsahuji vysledky referen¢nich modeli.
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11.1 Splnéni cilt disertacni prace

Uvedme nyni seznam cilti diserta¢ni prace spolu s komentafem a s odkazy na podrobnéjsi
text, ktery popisuje zpusob feSeni a splnéni téchto cili. Samotné cile a motivace, pro¢ byly
vybrany jako predmét této disertacni prace, jsou shrnuty v kapitole 4.

Cil 1: Vyvinuti modelu porozuméni schopného pracovat s neurcitosti vstupu i vystupu

Neurcitost je zakladni jistotou ve vsech systémech automatického zpracovani reci. Proto
je vhodné, aby systém porozuméni mluvené feci byl schopen zpracovat nejen neurcitost
na svém vstupu zplsobenou subsystémem automatického rozpoznavani reci, ale také aby
byl schopen vygenerovat vétsi mnozstvi hypotéz o vyznamu promluvy spolu s jejich apo-
steriornimi pravdépodobnostmi.

Zakladni vlastnosti popsaného diskriminativniho modelu jsou dany pravdépodobnostnim
modelem popsanym v kapitole 6. V ramci tohoto modelu je mozné plné vyuzit neurcity
hypoteticky prepis vstupni promluvy. Z tohoto pohledu je vyznamny fakt, ze oba dale
popsané modely — hierarchicky diskriminativni model (kapitola 7) a model detekce sé-
mantickych entit (kapitola 8) — umoznuji zpracovat miizky ze systému automatického
rozpoznavani fec¢i. V modelu HDM je schopnost zpracovat rozpoznanou miizku dédna po-
uzitim vstupni vrstvy zalozené na teorii raciondlnich jadrovych funkei (kapitola 7.1). Pro
detekci sémantickych entit pak model detekce sémantickych entit pouzivd heuristiku jed-
nozna¢ného maximélniho prifazeni (kapitola 8.1).

Vice vystupnich hypotéz pak umoznuje jednak struktura vystupni vrstvy hierarchic-
kého diskriminativniho modelu (kapitola 7.3) a také algoritmus, umozinujici rekonstru-
ovat mrizku sémantickych entit ze vstupni promluvy v modelu detekce sémantickych entit
(kapitola 8.2).

7, experimentalniho vyhodnoceni je zfejmé, Ze pouzitim mriizek l1ze dale zvysit presnost
porozumeéni teci v porovnani se slovnimi miizkami. U hierarchického diskriminativniho
modelu je mozné pti pouziti slovni mtizky dosdhnout zvyseni presnosti o jeden az dva
procentni body konceptové presnosti v porovnani s pouzitim prvni nejlepsi hypotézy (ka-
pitola 10.3). Pti detekci sémantickych entit je pfinos slovnich m¥izek vyraznéjsi, pfi jejich
pouziti lze dosdéhnout zvyseni hodnoty AUC pfiblizné o devét procentnich bodu (kapitola
10.4).

Vyhody vice vystupnich hypotéz se projevi, pokud jsou vystupy modelu HDM a de-
tekce sémantickych entit zkombinovany pomoci modelu zarovnani. Takto lze preusporadat
(preskérovat) vystupni hypotézy modelu HDM tak, aby byly vybrany lepsi hypotézy na za-
kladé sémantickych entit obsazenych ve vstupni promluvé. Experimenty podporujici tento
zaveér jsou popsany v kapitole 10.5.

Cil 2: Vyuziti fonémového rozpozndvace v oblasti porozumeéni reci

Druhy cil této disertac¢ni prace je velice inovativni, v dostupné literatufe se nepodarilo
nalézt publikace vénujici se tomuto tématu. Nicméné, jak bylo ukazano v celé kapitole
10 vénované experimentalnimu ovéreni navrzenych metod, porozuméni z automatického
fonémového prepisu je mozné. Diky vyuziti raciondlnich jadrovych funkci ve vstupni vrstve
modelu HDM je mozné velice rychle vy¢islit vektor hodnot téchto funkci nad vstupni
promluvou a vSemi promluvami z trénovaci mnoziny.
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Je nutné podotknout, Ze v byly zkouméany pouze metody pro prirazeni abstraktniho sé-
mantického stromu na zdkladé automatického fonémového prepisu nebo fonémové mrizky.
Nicméneé i detekce sémantickych entit z fonémovych mrizek je fesena pod vedenim autora
a jeji vysledky jsou sepsdny v diplomové praci [147].

Na zékladé popsanych experimentu se ukazuje, ze diky pouziti fonémového rozpoznavace
je mozné realizovat predikci abstraktnich sémantickych stromt s propadem kolem tii pro-
centnich bodi konceptové presnosti ve srovnani se slovnimi mrizkami (tabulka 10.10). Jak
bylo ukazano v kapitole 9.4.4, lze fonémovy jazykovy model dané tdlohy ziskat pomoci
adaptace obecného fonémového jazykového modelu.

Poznamenejme, ze pri pouziti pseudofonémovych mrizek (kapitola 9.4.5) vygenerovanych
ze slovnich mrizek lze naopak dosdhnout vyssi presnosti porozuméni. Jak vyplyva z pro-
vedné analyzy, tento jev je zptsoben tim, ze prevedenim slovnich miizek na fonémové
dochéazi k jistému lingvistickému predzpracovani vstupni promluvy a tim padem je mozné
dosdhnout vyssi presnosti. Toto lingvistické predzpracovani spociva predevsim ve schop-
nosti tohoto modelu vy¢islit i podobnost dvou riznych slov, napt. jede a pojede. Pti pouziti
slovni miizky se jedna o dvé rozdilna slova, pouziti pseudofonémovych miizek vsak vede
na nenulovou podobnost, kterd je vycislena raciondlni jaddrovou funkci ve vstupni vrstveé
modelu HDM.

Porozuméni z pseudofonémovych miizek velice tézi z flektivni podstaty Cestiny, nicméné
i pro neflektivni jazyky by mohlo mit sviij pfinos, nebof mnoho chyb v rozpoznavani
feCi se vyznacuje tim, Ze rozpoznand posloupnost slov — prestoze se lisi od spravného
prepisu — odpovidé referenci naprosté vétsiné fonémii. To je nejvice zpusobeno rozkladem
pravdépodobnostniho modelu rozpoznavani rec¢i na model akusticky a model jazykovy. Pri
chybé rozpoznavani muze dojit napiiklad k chybnému odhadu jazykové pravdépodobnosti
a tim padem k vygenerovani chybné slovni hypotézy, nicméné tato slovni hypotéza je
stale generovana tak, aby ve smyslu akustického modelovani odpovidala pozorovanému
akustickému signalu.

Porozuméni zalozené na fonémovém rozpoznavaci nevyzaduje slovni jazykovy model, diky
tomu lze urychlit vyvoj vstupniho retézce hlasového dialogového systému, nebot prave sbér

systému.

I presto, Ze neni vyzadovan slovni jazykovy model, je nutné pro trénovani modelu po-
rozumeéni ziskat sémantické anotace nad nemalym mnozstvim trénovacich dat. Zde vsak
lze ¢asto pouzit bud zjednodusené anotace (hovory se ruéné klasifikuji do cilovych t¥id,
neni vsak pofizovan jejich slovni prepis) nebo anotace zalozené na existujicich znalostech
o hovoru (naptiklad velké mnozstvi provozovatelu call-center provadi vlastni klasifikaci
hovort). Celkové tak lze vysledny systém nasadit v krat$im case a s niz$imi naklady.

Cil 3: Formulace plné pravdépodobnostniho diskriminativniho modelu

Diskriminativni model z kapitoly 6 obsahujici konceptovy model reprezentovany v této
praci hierarchickym diskriminativnim modelem, dale pak detekci sémantickych entit a mo-
del zarovnéni, je plné popsan pomoci pravdépodobnostni Bayesovské sité na obrazku 6.1
a odtud vyplyvajici rovnice 6.3. Takto formulovany diskriminativni model tézi z pravde-
podobnostni formulace dil¢ich modelt a z jejich schopnosti modeli generovat neurcity,
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pravdépodobnostmi ocenény vystup. Celkovy diskriminativni model tvoreny kombinaci
modelt dil¢ich byl experimentalné ovéren v kapitole 10.5.

V tomto diskriminativnim modelu je mozné pouzit i jiné modely, nez popsané v této praci,
napiiklad namisto modelu HDM lze pouzit model STC nebo misto detekce sémantickych
entit lze pouzit detektor klicovych slov. Dalsim moznou modifikaci je model zarovnani
trénovany z ruc¢né oznacenych, zarovnanych dat; napriklad ze zarovnanych sémantickych
stromi. Struktura diskriminativniho modelu vSak zustava totozna.

Cil 4: Ndvrh vhodné metody pro kombinaci statistického a znalostniho pristupu

Diskriminativni model popsany v kapitole 6 ustanovuje plné pravdépodobnostni ramec
pro kombinaci statistického hierarchického diskriminativniho modelu (kapitola 7) a na
expertnich znalostech zalozené detekce sémantickych entit (kapitola 8).

Statistického pristupu je pouzito pro predikci abstraktniho sémantického stromu, ¢ili vy-
znamu vyssi irovné bez vazby na konkrétni lexikalni realizaci. Sémantické entity pak re-
prezentuji vyznam nizsi Grovné. Vyznam vyssi irovné je prirazovan globdlné celé promluvé
(véte), oproti tomu sémantické entity jsou striktné lokalni, vyskyt urcité sémantické en-
tity v néjakém casovém intervalu ve vstupni promluvé prilis neovliviiuje pravdépodobnost
vyskytu dalsich entit v jinych casovych intervalech.

Vyznam vyssi irovné je odvozovan statisticky, nebof mnoho sémantickych konceptti nema
pouze jednu lexikalni realizaci. Typickym predstavitelem takovych konceptt jsou koncepty
pro souhlas a nesouhlas. Na zakladé expertnich pravidel je velice obtizné napriklad urcit
vyznam promluvy ne to je ono (souhlas) nebo ano to nechci (nesouhlas). Pfi pouziti
vhodného statistického modelu a dostatecné rozsahlé a reprezentativni trénovaci mnoziny
vsak lze tato pravidla pro klasifikaci promluv automaticky odvodit. Jeden z moznych
statistickych modeli je pravé hierarchicky diskriminativni model popsany v kapitole 7.

Problémem statistického pristupu vsak zistava dostatek trénovacich dat. Jak bylo ilustro-
vano v uvodu kapitoly 6, velké mnozstvi lexikalnich realizaci sémantickych konceptti neni
v trénovacich datech vibec obsazeno. Nicméné lexikdlni realizace mnoha sémantickych
koncepti lze ziskat bud z doménové databize nebo prenosem z jiné dlohy. Piikladem bu-
diz sémanticky koncept STATION reprezentujici stanice v korpusu HHTT. Z doménové
databéze lze ziskat seznam vsech stanic a pomoci poloautomatického pristupu lze tyto le-
xikalni realizace ziskat i v mnoho dalsich tvarech (gramatické pady, zkracené tvary, slang).
Relativné jednoduse pfenositelné mezi doménami jsou pak napiiklad znalosti o riznych
obecnych sémantickych entitach jako je ¢as nebo datum. Proto byl v kapitole 8 popsan
pristup umoznujici na zakladé bezkontextovych gramatik definovanych expertem v dané
oblasti detekovat sémantické entity v neurcité vstupni promluvé reprezentované slovni
miizkou.

Kombinace obou pristupt je pak zaloZena na pouziti modelu zarovnani (kapitola 6), ktery
integruje znalost ze statistického konceptového modelu a znalostniho modelu detekce sé-
mantickych entit. Model zarovnani je navrzen jako relativné jednoduchy, na pravidlech
zalozeny model, nicméné jako jedno z moznych budoucich rozsiteni si lze predstavit i sta-
tisticky model zarovnani. Jako celek je pak tato kombinace ovérena v kapitole 10.5. Ktivky
uceni v kapitole 10.6 pak ukazuji, Ze prinos expertni znalosti je tim vyraznéjsi, ¢im méné
je pro danou tlohu dostupnych dat. Avsak i pfi dostatku trénovacich dat kombinace zna-
lostniho a statistického pristupu piinasi dalsi zvyseni presnosti porozuméni.
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Cil 5: Ovéreni modelu nad vice cilovimi doménami

Vyhodou vsech popsanych modeli je jednoduché pieneseni na novou cilovou doménu.
V pripadé modelu HDM toto pieneseni spociva v pouhém pretrénovani s novymi trénova-
cimi daty. Tato vlastnost vSak neni samozrejmosti, jak je zrejmé z vysledku referencniho
modelu HVS, ktery po preneseni z ilohy HHTT na tlohu TIA zaznamenal zietelny propad
v dosahované konceptové presnosti.

Jak bylo ukézano v kapitole 10.2, lze parametry ovliviiujici strukturu hierarchického dis-
kriminativntho modelu (napiiklad prahy N a M, rdd raciondlni jadrové funkce apod.)
nastavit na jednom sémantickém korpusu a nasledné tytéz parametry pouzit i pro jiny
sémanticky korpus. Tento prenos byl ilustrovan pouzivanim referen¢niho korpusu HHTT
pro vyvoj modelu HDM a po urceni vyse zminénych parametra (tabulka 10.7) byl mo-
del natrénovan nad korpusem TIA, pricemz dosahované presnosti porozuméni nad obéma
korpusy jsou porovnatelné, jak se lze presvédcit v kapitole 10.3.

Prenos modelu detekce sémantickych entit na novou problémovou oblast spociva v pouziti
nové sady bezkontextovych gramatik definujicich sémantické entity. Nékteré z gramatik
navic mohou byt sdileny mezi vice doménami. Diky tomu je usnadnén vyvoj a udrzba
hlasovych dialogovych systémi. Navic bezkontextové gramatiky jsou velice prirozenym
zpusobem pro zapis expertnich znalosti, ¢imz je vyvoj hlasového dialogu dale urychlen.
Detailni vyhodnoceni detekce sémantickych entit jak nad korpusem HHTT, tak TIA, je
provedeno v grafech na obréazcich 10.16, resp. 10.18.

11.2 Mozné dalsi sméry vyzkumu

Cile vytycené na zacatku disertac¢ni prace byly splnény a jejich vysledky byly shrnuty
v predchozich odstavcich. Uvedme jesté kratce dalsi mozné sméry vyzkumu:

Hlasové dialogové systémy

Popsany model porozuméni byl navrhovan s ohledem na konkrétni pouziti v hlasovych
dialogovych systémech. Bude pouzit jako modul porozuméni feci v hlasovém dialogovém
systému pro podavani informaci o odjezdech a piijezdech vlaki a v hlasovém dialogo-
vém systému telefonni inteligentni asistentka, které jsou vyvijené na Katedre kybernetiky
Zapadoceské univerzity v Plzni.

Vv s

Z dlouhodobéjsiho hlediska pak bude jisté zajimavé sledovat vyvoj v oblasti inkremental-
nich hlasovych dialogovych systémil. Zde popsany model porozuméni by nasledné mohl
prispét k vytvoreni ,spojitého” hlasového dialogového systému. Tento systém by sice stale
pracoval v diskrétnich casovych okamzicich, ale tyto ¢asové okamziky by diky velice rych-
lému vyhodnoceni v modulu porozuméni mohly byt velice kratké (fddové desetiny vtefiny).
V moznostech takového hlasového dialogového systému by bylo sledovani stavu hlasového
dialogu v redlném cCase a moznost okamzité reakce. V soucasnych hlasovych dialozich,
které jsou zaloZené na obratkach (angl. turn), je nutné vzdy vyckat na konec promluvy
uzivatele hlasového dialogu. Pokud by vsak stav hlasového dialogu byl aktualizovan pri-
bézné jiz béhem uzivatelovy promluvy, mohl by dialogovy manazer reagovat na nastalé
udalosti prakticky okamzité. Napriklad v pripadé nejednoznacnosti by se mohl vborit do
uzivatelovy promluvy a vyzddat si od néj okamzitou reakci (napt. Domluvte mi schizku
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s panem Smidem ... — Myslite pana Smida nebo pana Smidla?). Stejné tak by bylo mozné
castéji a prirozenéji realizovat potvrzovani v hlasovém dialogu — v pripadé prijeti libo-
volné informace by bylo mozné ji s pozménénou prozodii precist uzivateli jiz béhem jeho
promluvy (Chtél bych jet do Prahy ... — Ano, do Prahy — ... zitra ve tr4).

Zde popsany hierarchicky diskriminativni model umoznuje diky efektivni vstupni vrstvé
velice ¢asté vyhodnocovani vyznamu vstupni promluvy. Je mozné jej volat pro kazdou
¢asteénou mrizku na vystupu systému automatického rozpoznavani re¢i. Navic, oddélena
skrytd a vystupni vrstva umoznuje zavést vnitrni dynamiku systému porozumeéni reci —
skrytd vrstva muze pracovat jako systém bez vnitini dynamiky a tudiz vytvaret poste-
riogram pro sémantické n-tice (srovnejte s metodou pro detekei klicovych slov popsanou
v kapitole 3.5) a vystupni vrstva pak muze predikovat vystupni vyznamovou strukturu na
zakladé priznakua ziskanych z tohoto posteriogramu.

Porozument reci a audiovizudlni archivy

Kromé vyzkumu na poli porozumeéni feci jsou dalsim z hlavnich oboru autora této prace
audiovizudlni archivy a souvisejici metody (detekce klicovych slov, spoken term detection).
Tyto dva rozdilné svéty vsak poji velice silné analogie. Zatimco pri porozumeéni reci je ana-
lyzovana jedind promluva, v audiovizualnich archivech se ¢asto nachézi obrovské mnoz-
stvi promluv. Presto je vSak mozné se na obé tlohy divat jako na tlohu vyhledavani
informace — v tloze porozuméni feci je prohleddvana jedind promluva, ale dotaz na riazné
vyznamy muze byt extrémné komplikovany; v tloze audiovizudlnich archivi je pak do-
taz zpravidla relativné jednoduchy, je nutné jej vsak realizovat nad velkym mnozstvim
promluv. Obé tlohy jsou svazany relativné striktnimi pozadavky na vypocetni narocnost,
rychly vypocet v obou pripadech pozitivné ovlivni pouzitelnost systéma.

Z tohoto uhlu pohledu se do budoucna zda velice perspektivni moznost rychlého vyhleda-
vani vyskytu sémantickych entit v audiovizualnich archivech. Vzhledem k tomu, ze tyto
archivy lze postavit na metodach vyuzivajicich vyhod faktorového automatu, je doplnéni
téchto vyhledédvacich metod o detekci sémantickych entit trivialnim a z pohledu praktic-
kych aplikaci velice zddanym rozsirenim.

Poloautomatickd klasifikace a shlukovdni hovori

V praxi jsou téz velice ¢asto zadané metody pro automatické shlukovani hovort, popripadé
pro jejich klasifikaci do vybranych t¥id. Tyto metody poptavaji provozovatelé velkych call-
center, ktefi si od nich slibuji predevsim zvyseni kvality poskytovanych sluzeb. Zajimaji se
o automatické vytipovani vhodnych zakazniki, o automatickou detekci vulgarnich promluv
operatort, o automatické smérovani hovorti na operatory specialisty a o dalsi podobné
aplikace.

VSechny tyto dlohy maji spolecného jmenovatele, a to nedostatek trénovacich dat pro
jazykovy model nebo dokonce pro rozpoznéavaci slovnik. Proto byly zkoumény metody
umoznujici vyuziti fonémového rozpoznavace pro automatické prirazeni vyznamu vstupni
promluvé. Neni vsak nutné promluvé pouze prirazovat vyznam v podobé abstraktniho
sémantického stromu, promluvu lze oznacovat pomoci ,,Stitki” oznacujicich prislusnost
do dané tridy, pricemz t¥id muze byt celd fada (hovor tykajici se fakturace, v hovoru se
vyskytly vulgarity, v hovoru se zakaznik zajimé o nové sluzby ... ).



11. Zavér 159

Zde lze s vyhodou pouzit adaptované fonémové jazykové modely, které z pohledu poro-
zumeéni Tedi a klasifikace promluvy umoznuji dosdhnout obdobné presnosti jako fonémové
jazykové modely trénované ze zarovnanych slovnich prepist. Prestoze vysledky dosaho-
vané pii porozuméni z dat na slovni drovni jsou vyssi, jsou vykoupeny nutnosti sestavit
slovni jazykovy model a rozpoznavaci slovnik. V praktickych tlohach vsak toto mize byt
velice problematické, nebot ziskani vhodnych trénovacich dat nemusi byt mozné nebo data
mohou mit velice dynamickou povahu, napiiklad v ¢ase velice proménny slovnik. Potom
lze s vyhodou pouzit pravé metody zalozené na pouziti fonémového rozpoznavace.

Pro poloautomatickou klasifikaci hovori mohou byt dostupnd trénovaci data ziskana z in-
ternich databdazi provozovatelid call-center. Hovory realizované v takovych centrech jsou
zpravidla jiz v soucasné dobé rucéné klasifikovany, pricemz klasifikace slouzi pro pozdéjsi
sestavovani statistik a analyz tykajicich se provozu centra. Na zakladé ziskanych statistik
je mozné prakticky okamzité natrénovat klasifikator, ktery bude s vyuzitim adaptovaného
fonémového jazykového modelu provadét tuto klasifikaci do t¥id naprosto automaticky.

Protoze racionalni jadrové funkce pouzité ve vstupni vrstvé hierarchického diskriminativ-
niho modelu nemusi slouzit pouze jako podpora SVM klasifikatort, ale i v dalsich tlohach
strojového uceni, lze si predstavit i automatické shlukovani podobnych hovor pomoci
shlukovacich metod zalozenych na racionalnich jadrovych funkcich.
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