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Abstract

This bachelor thesis deals with multi-lingual dialogue act recognition. It

explains problems associated with this task and describes neural network
architectures of models that were used in experiments. Most of the current
research on the topic of automatic dialogue act recognition is conducted
in only one language. The aim of this bachelor thesis is to propose and
implement system for multi-lingual dialogue act recognition.
The available data sets contain English, German and Spanish utterances
with labeled dialogue acts. Four different classification techniques were used
for the task of multi-lingual dialogue act recognition. Two topologies of
convolutional neural networks, BILSTM neural network and transformer
neural network. Experiments have shown that it is possible to implement
this system and recognize dialogue acts with good accuracy.

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vicejazyénym rozpoznavanim dialogovych
akti. V praci je vysvétlena problematika této tlohy spolecné s architektu-
rami neuronovych siti, které byly vyuzity k jeji feseni.

Vétsina soucasnych pristupti automatické rozpoznavani dialogovych akti
se provadi pouze v jednom jazyce, vicejazy¢nym rozpoznavanim dialogovych
akti se témér nikdo nezabyval. Cilem prace je proto navrhnout a implemen-
tovat systém pro rozpoznavani dialogovych aktt ve vice jazycich. Dostupné
datové sady obsahuji anglicky, némecky a Spanélsky jazyk.

K rozpoznavani dialogovych aktti ve vice jazycich byly pouzity ¢tyti rizné
klasifika¢ni metody. Dvé topologie konvoluéni neuronové sité, sit typu BIL-
STM a sit typu transformer. Experimenty ukazaly, Ze je mozné takovyto
systém vytvorit a rozpoznavat dialogové akty s velmi dobrou presnosti.
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1 Uvod

Dialog je rozhovor dvou ¢i vice osob, ktery vede k vyméné informaci. Jed-
nou ze zékladnich charakteristik dialogu je dialogovy akt (DA), ktery re-
prezentuje funkci véty v dialogu. Napriklad funkce véty ”"Co jsi mél dneska
za tricko?” je ziskani informaci, zatimco funkci véty "Dneska mam modré
tricko.” je predani informaci. Rozpoznavani dialogovych aktl se v soucasné
dobé realizuje ze zvukového signalu, pripadné z jeho textového pfepisu.
Vétsina soucasnych pristupti automatického rozpoznévani dialogovych akti
se provadi pouze v jednom jazyce. Vzhledem k velkému mnozstvi dat ve vice
jazycich roste dillezitost vicejazyéného zpracovani.

Cilem této préce je proto navrhnout a implementovat systém pro rozpo-
znavani dialogovych akti ve vice jazycich. Vstupem systému bude text v
podobé prepist z audio nahravek dialogii. Zamérime se na anglictinu, ném-
¢inu a Spanélstinu, protoze dostupna data jsou v téchto jazycich.

Pro rozpoznavani dialogovych akti budou pouzity hluboké neuronové sité,
protoze dosahuji v soucasné dobé nejlepsich vysledki ve vétsiné tloh z oblasti
zpracovani prirozeného jazyka. V praci budou prozkoumany a porovnany je-
jich hlavni topologie. Dale bude navrzeno feseni problému vicejazycného
zpracovani.

Struktura prace je nasledujici. Nejdiive je popsan dialogovy akt a dialogovy
systém, ktery je jednou z nejdulezitéjsi aplikaci dialogovych aktt. Dalsi ka-
pitola obsahuje stru¢ny popis neuronovych siti a procesu jejich uceni. Dale
je rozvedena architektura neuronovych siti, které chci pouzit pro rozpozna-
vani dialogovych aktii ve vice jazycich. V nésledujici kapitole jsou popsany
datové sady pouzité v této praci. Konkrétné se jedna o datasety DIHANA
a Verbmobil, které jsou pouzity pro vytvoreni vstupnich dat. Dalsi kapitola
se zabyva analyzou problému rozpoznavani dialogovych aktl, popisuje ex-
trakci dat z DIHANA korpusu, vytvoreni vicejazycné datové sady, pouzité
algoritmy pro vektorovou reprezentaci slov a detailni popis klasifikatori,
které budou vyuzity pro rozpoznavani dialogovych aktt ve vice jazycich. V
dalsi kapitole je popsdna implementace preprocesoru pro DIHANA korpus
a nasledné vytvoreni datasetu pro Spanélsky jazyk. Dale je zde popsan a
zobrazen proces predzpracovani dat pro neuronové sité a konecné samotna
implementace klasifikdtorti. V predposledni kapitole jsou popsany pouzité
evaluaéni metriky, pritbéh trénovani neuronovych sitich a jejich vysledky pri
rozpoznavani dialogovych aktl. V kapitole zavér shrnuji vysledky a navrhuji
pokracovani této prace.



2 Dialogovy akt a dialogovy
systém

2.1 Dialogovy akt

Austin [3] definuje dialogovy akt (DA) jako vyznam vypovédi na drovni ilu-
kuéniho aktu. Jinymi slovy, dialogovy akt slouzi jako funkce véty (i jeji
¢asti) v dialogu. Napriklad funkei otazky je zadost o informace, zatimco
funkci odpovédi je poskytnuti informaci. Dialogové akty mohou byt pouzity
v kontextu porozuméni mluvené feéi (angl. Spoken Language Understanding
/ SLU). V SLU systémech je dialogovy akt definovdn presnéji, ale je také
z&visly na doméné pouziti systému. Jeong et al. [16] definuji dialogovy akt
jako zameér zavisly na oblasti pouziti, napriklad 'Ukazat let’ ¢i "Koupit le-
tenku’ v systému pro rezervaci lett.

V tabulce 2.1 je zobrazen fragment dialogu mezi osobou A a B, jednotlivé
promluvy jsou anotovany dialogovymi akty.

Mluv¢i Dialogovy akt Dialog
A Konvencni zahajeni konverzace Halo?!
B Konvenéni zahéjeni konverzace Ahoj!
B Tvrzeni Tady Michal.
B Otéazka Jak se ti dari?
A Konvencéni zahéjeni konverzace Cau, Michale!
A Tvrzeni Jde to.
A Otéazka Co ty?
B Tvrzeni J& se mam dobre.

Tabulka 2.1: Ukazka dialogu mezi osobou A a B s dialogovymi akty.

Dialogové akty maji fadu aplikaci z nichz nejdilezitéjsi jsou dialogové sys-
tém, proto si je popiseme déle.



2.2 Dialogovy systém

Dialogovy systém je pocitacovy program, jehoz tcelem je komunikovat
s ¢lovekem pomoci prirozené fec¢i. Architektur dialogovych systému je cela
rada, ale vSechny sdili zakladni komponenty:

» Rozpoznédvac teci (ASR, Automatic Speech Recognition)

e Modul pro porozuméni prirozenému jazyku (NLU, Natural Language
Understanding)

 Dialogovy manazer (DM, Dialogue Manager)
« Generator prirozeného jazyka (NLG,Natural Language Generator)
o Syntetizér feci (TTS, Text-to-speech Synthesis)

Zakladni schéma dialogového systému je zobrazeno na obrazku 2.1. V nésle-
dujich kapitolach priblizim funkénost jednotlivych komponent.

2.2.1 Rozpoznavac reci

Komponenta ma za kol prevedeni spontanni fe¢i do textové podoby. Model
rozpoznavani reci se déli na model akusticky, ktery modeluje, jak se jednot-
livé hlasky slov vyslovuji a na model jazykovy, ktery modeluje, jak se radi
slova do vét [25].

2.2.2 Modul pro porozuméni prirozenému jazyku

Komponenta prevadi textovy prepis fec¢i do sémantické reprezentace. Mezi
pouzivané formalismy reprezentace sémantické informace patii dialogové
akty.

2.2.3 Dialogovy manazer

Komponenta reaguje na vstup uzivatele a generuje odpovéd systému. Ty-
picky se déli na dveé casti:

o Model dialogu - modeluje stav dialogu.

» Strategie Tizeni dialogu - urcuje nasledujici akei dialogového systému
na zakladé odhadnutého stavu.



2.2.4 Generator prirozeného jazyka

Komponenta z formélni reprezentace odpovedi, ziskané z dialogového mana-
zeru, generuje textovou podobu vysledné promluvy. Modul generovani odpo-
védi je v praktickych dialogovych systémech vétsinou zalozen na sablonach
[31]. Sablony jsou ruéné napsané véty pro riizné dialogové akty, ve kterych
jsou nékteré casti nahrazeny proménnymi. PTi generovani dialogového aktu
vybere komponenta nejvhodnéjsi sablonu a proménné v sabloné se nahradi
hodnotami atributt z dialogového aktu.

2.2.5 Syntetizér reci

Komponenta prevadi promluvu v textové podobé na akusticky signal, ktery
je nasledné prehran uzivateli. Proces syntézy se sklada z predzpracovani
textu a nasledné syntézy zvukového signélu.

Syn‘tet!zéjrl ASR Iv?u:'z_pozné\eaé
feci | feci
Text
pmmluvy promiuvy
Generator 7 Ny ) Forozumeni
prlrazj::;?:: L pfirozenemu
Dlalogow Jazyku
manazer
Odpoved Semantika

'
[ Aplikace J

Obrazek 2.1: Schéma dialogového systému [23].




3 Neuronové sité

V této praci budou pro rozpoznavani dialogovych akti pouzity umeélé neu-
ronové sité. Proto si je stru¢né priblizime v dalsim textu.

3.1 Umeélé neuronové sité

Umeéla neuronova sit, obvykle nazyvana pouze neuronova sit je matematicky
model inspirovany neuronovou siti biologickou. Neuronova sif je kolekce pro-
pojenych bodi (neuronit). Kazdé propojeni miize pfendset informace dalsimu
neuronu. Vstup neuronu je realné ¢islo, naptiklad prvek vektoru. Vstupni
hodnota je prepocitana pomoci nelinearni funkce neuronu. Tato hodnota
je vystupni hodnota neuronu.

Neuron
X1 W1 bias Activation
bk function
Output
X w
2 k2 2 U P () Vi
Summation

Xm Wkm

Obrézek 3.1: Model neuronu [4].

Na obrazku 3.1 je zobrazen model jednoho neuronu, ktery obsahuje na-
sledujici informace:

e I1..T, - vstupy neuronu.

o Wg1...Wkym, - vahy neuronu.



e bias by, - prahova konstanta slouzi k posunu hodnoty vystupu aktivac¢ni
funkce.

« Summation (soucet) - transformac¢ni funkce, ktera vykona vahovy sou-
cet.

« Activation function (aktivacni funkce) - nelinearni funkce.

3.2 Uceni neuronové sité

Uceni neuronové sité je proces, pri kterém jsou modelu opakované predavana
data z trénovaci mnoziny. Cilem tohoto procesu je najit optimalni hodnotu
vah neuront. Metody a algoritmy pouzivany pfi uceni jsou rozvedeny nize.

3.2.1 Udcdeni s ucitelem

Uceni s ucitelem pouziva spocetnou konecnou trénovaci mnozinu A dvojic x
a 1y, které predstavuji vstupy a odpovidajici korektni vystupy fesené tlohy.
V pripadé klasifikace DA se jednd o vétu s anotovanym dialogovym aktem.

3.2.2 Castecné uleni s ucitelem

Jedna se o specidlni pripad metody uceni s ucitelem. V mnoziné trénova-
cich dat je malé mnozstvi dat oznaceno a vétsi mnozstvi neoznaceno. Tato
metoda vychazi alespon z jednoho z predpokladii:

« Predpoklad kontinuity - body, které jsou blizko sebe sdileji prislusnost
ke stejné tride.

o Shlukovy predpoklad - data formuji diskrétni shluky a jednotlivé body
ve shlucich sdileji prislusnost ke stejné tride.
3.2.3 Uceni bez ucitele
V tomto pripadé data nejsou vibec nijak oznacena a model musi samostatné
objevit vznikajici vzory - t¥idy. Pouziva shlukovaci algoritmy [18].
3.2.4 Ztratova funkce

V kontextu optimaliza¢niho algoritmu se ztratova funkce (angl. loss function)
pouziva pro vyhodnoceni daného feseni (mnozina vah neuronti). Tuto funkci
také nazyvame objektivni (icelovou) funkci [8], jejiz ikolem je minimalizovat



numerickou hodnotu ztraty. Pti trénovani modelu je snaha minimalizovat
chybu modelu pres vSechna trénovaci data. Pti vypoctu chybovosti modelu
je klicové zvolit takovou ztratovou funkci, kterd zachyti vSechny aspekty
reSeného problému. V pripadé rozpoznavani dialogovych akt potirebujeme
zatadit DA do jedné z n tiid. Pro tento problém je vhodné zvolit funkci
krizZové entropie [5], kterd vyjadiuje miru rozdilu mezi dvéma rozdélenimi
pravdépodobnosti pro danou proménnou.

3.2.5 Proces uceni

V prvnim kroku uceni inicializuje vahy neuroni ndhodné. Tato konfigurace
samoziejmé prinese Spatné vysledky, tj. vysokd ztratova hodnota a nizka
uspésnost klasifikace. Pri tomto procesu je chténé sniZzovat hodnotu ztraty
a zvysSovat uspésnost klasifikace.

3.2.6 Hluboké uceni a zpétna propagace

Hluboké uceni (angl. deep learning) je typ algoritmu strojového ticeni, ktery
vyuziva vicevrstvou architekturu neuronové sité k postupné extrakci pri-
znaki z nezpracovaného vstupu [19]. Modely vyuzivajici tento ucici proces
obecné funguji podle principu: Kazda skryta vrstva je urcena k identifikaci
objektt na jiné trovni (napriklad hrany ¢i celd zvirata). Kazda skrytd vrstva
extrahuje priznaky, které primo vyuziva vrstva nasledujici.

Napriklad skryté vrsty blize vstupu mohou identifikovat napriklad hrany.
Tento vystup predaji nasledujici skryté vrstve, ktera z hran umi identifiko-
vat dalsi vzory na vyssi trovni abstrakce (napft. ucho ¢i tlamu).

Zpétna propagace chyby (backpropagation) je optimalizacni algoritmus uzi-
vany pfi uceni neuronovych siti. Algoritmus je specialni pripad metody gra-
dientiho sestupu (optimaliza¢ni algoritmus pro hledani lokdlnitho minima
funkce). Pouziva se pouze pii metodé wuceni s ucitelem , kdy zname spravny
vystup k aktualnimu vstupu.

Pti uceni neuronové sité:

1. Aplikuji se vstupni data a postupné se smérem vpred napocita vystup
sité (vstupni signal se siti Sit{ smérem dopredu).
2. Vystup ze sité se porovna s pozadovanym vystupem, tj. spocte se chyba.

3. Spocita se gradient chybové funkce, tj. zavislost chyby na vahach neu-
ronti. Vypocet postupuje zpét od vystupni vrstvy az po vstupni vrstvu.
Vahy se zaroven méni podle jejich vlivu na chybu. To zarucuje, ze pro
stejny vstup bude chyba mensi.



3.3 Architektury neuronovych siti

Architektur neuronovych siti existuje mnoho, stejné jako u dialogovych sys-
tému, vsechny vsak sdili zakladni princip. Neuronova sit se sklada ze vstupni
vrstvy, skryté vrstvy (neni povinnd, model mize mit pouze vstupni a vy-
stupni vrstvu. Slouzi napiiklad pro extrakeci ptriznaki) a vystupni vrstvy.
Vstupni vrstva (angl. input layer) neni tvorena neurony ve smyslu zavedené
definice, jedna se pouze o uzly realizujici identickou kopii hodnot vstup-
niho vektoru na vstupy vsech neuront. Skrytd vrstva je vrstva mezi vrst-
vou vstupni a vystupni. V této vrstvé neurony ze vstupnich dat aktivacéni
funkei vypocitaji vystup a predaji jej dalsi vrstvé. Vystupni vrstva je po-
sledni vrstva neuronové sité, jejim vystup je vystup samotného programu,
ktery neuronovu sit vyuziva.

V dalsim textu popisi architekturu neuronovych siti, které byly pouzity
k rozpoznavani dialogovych akti.

3.3.1 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron umoznuje klasifikaci do tiid, které nejsou linedrné od-
délitelné. Vicerstvy perceptron ma vstupni vrstvu, alespon jednu skrytou
vrstvu a vystupni vrstvu.

Priklad architektury vicevrstvého perceptronu je zobrazen na obrazku 3.2.



Input Hidden Layer Output
Layer Layer

Obrazek 3.2: Priklad vicevrstvého perceptronu vyuzivajiciho jednu skrytou
vrstvu [12].

3.3.2 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronova sit (CNN) je architektura Siroce vyuzivana zejména
v problémech z oblasti pocitacového vidéni. Tato architektura pouziva tri
typy vrstev:

» Konvoluéni vrstva (Convolutional layer)
 Sdruzovaci vrstva (Pooling layer)
» PlIné propojend vrstva (Fully connected layer)

Konvolu¢ni vrstva je hlavnim stavebnim blokem této architektury a je také
jako jadro, kernel) o rozmérech N x M, napriklad n = 40, N = 3, M = 3.
Samotny filtr se sklada z vah.

Vstupni data konvolu¢ni vrstvy jsou ve tvaru matice ¢i vektoru a na vy-
stupu vrstvy je vektor ¢i matice priznaka (feature vector/matrix), ktery
vznika skalarnim soucinem filtrii a vstupnich dat. Pocet filtri ovliviiuje roz-
meér vektoru ptiznaki. 40 filtri vygeneruje 40 riznych vektort priznaki a
celkova dimenze vystupu bude tedy N x M x 40 [14].

Pohyb filtru po vstupnich datech udédva parametr krok (stride), ktery urcuje



o kolik prvki (sloupcii matice ¢i polozek vektori) se filtr pohybuje na vstup-
nich datech.

Sdruzovaci vrstva (angl. pooling layer) slouzi k redukei dimenzionality vstup-
nich dat. Stejné jako konvoluéni vrstva vyuziva i tato vrstva filtry. Podstatny
rozdil je ten, Ze tyto filtry nemaji vahy, nybrz aplikuji agregacni funkei. Exis-
tuji dvé hlavni agregacni funkce:

« Max pooling
o Average pooling

Prvni funkce vybird maximalni hodnotu z aktualniho umisténi filtru. Naprti-
klad z 3 x 3 filtru vybere nejvyssi hodnotu ze vSech 9 moznych a ta ztstane
zachovana, ostatni hodnoty budou ztraceny. Druhé funkce vypocita priamér-
nou hodnotu ze vSech 9 moznych a zachova ji. Pomoci téchto hodnot je plnén
vystupni vektor.

Plné propojend vrstva u CNN architektury reprezentuje vrstvu vystupni
a jeji ukol je provést klasifikaci nad extrahovanymi daty z predchozich vrs-
tev. Ukazka konvolué¢ni sité je zobrazena na obrazku 3.3.

convelution w/ ReLu pocling convolution w/ Relu poeling pooling fully-connected

——h ——— A

6 DB BB Po s vt

mput \_I_/ aurput

fully-connected

convolution ¢
wi ReLu w/ ReLu

Obrazek 3.3: Konvoluéni neuronova sit [22].

3.3.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) jsou typem neuronovych siti, které jsou na-
vrzené pro praci s daty sekvencéniho charakteru, tj. hodnota na pozici x; zavisi
na hodnoté na pozici x;_;. RNN maji pamét, ktera jim pomaha uchovavat
stav (informaci) o predchozich vstupech a zaclenit tuto informaci pri vypo-
¢tu vystupu. Tato pameét se nazyva skryty stav (angl. hidden state). Skryty
stav je vektor, ktery uchovava informaci o predeslych vstupech a propaguje
se dalsim vrstvam [6]. Na obrézku 3.4 je uvedena ukdzka rekurentni sité.
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3.3.4 Long short-term memory

Long Short Term Memory (LSTM) [13] je specialnim typem rekurektni neu-
ronové sité. Tato architektura byla navrzena, aby opravila nedostatky stan-
dartnich RNN. Problémem téchto siti je fakt, ze si nedokazi zapamatovat
dlouhodobé zavislosti, tzv. vanishing gradient problem . LSTM toho schopna
je.

Kli¢em tspéchu LSTM siti je pomocny vektor (angl. cell state), na obrazku
3.5 je zobrazen jako horizontalni linie vedouci skrze horni ¢asti LSTM burky.
LSTM sité maji schopnost tento vektor modifikovat pomoci bran (angl. ga-
tes). Rozlisujeme tfi typy bran: zapominaci, vstupni a vystupni. Brany jsou
na obr. 3.5 oznaceny pismenem o.

Kazda bréana je neuronova vrstva s aktivacni funkci sigmoid. Bréana na za-
kladé vektoru x; a h;_; rozhodne, zda je dilezité pamatovat si aktualni
hodnotu na vstupu. Toto chovani zajistuje relevanci predchozi informace
v dlouhodobé pameéti.

Poslednim krokem v LSTM vrstvé je vytvoreni vystupniho vektoru. Tento
vektor se vytvori kombinaci aktudlni dlouhodobé paméti (angl. cell state)
a nové ziskané informace. V ramci této prace byla pouzita BI-LSTM, t;j.
oboustranné zietézend LSTM sif.
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Obrazek 3.5: Architektura LSTM sité [9].

3.3.5 Enkodér/dekodér architektura

Tato architektura se sklada ze dvou hlavnich komponent, enkodéru a deko-
déru. Komponenty je mozné pouzit spolu ¢i nezavisle na sobé. Architektura
se hojné pouziva v tzv. sequence-to-sequence problémech, jako je napriklad
preklad vét z jazyka A do jazyku B. Enkodér i dekodér mohou byt naptiklad
rekurentni sité. Enkodér na vstupu prijme sekvenci dat proménlivé délky
(napriklad vétu) a vytvori vektor priznaka (embedding vector) konstantni
délky. Dekodér mé funkci inverzni, na vstupu prijme vektor konstantni délky
a vytvori sekvencni data promeénlivé délky.

Napriklad pri prekladu z angli¢tiny do cestiny: enkodér ptijme vétu Hi, how
are you? do vektoru priznaku zakéduje sematické hodnoty slov a vytvori
vektor délky K, kde K je prirozené ¢islo, napriklad 128. Dekodér tento vektor
prijme na vstupu a podle semantické hodnoty jednotlivych polozek vektoru
vygeneruje prislusnd slova v cileném jazyce, tedy Ahoj, jak se mas?
Hlavni vyhodou této architektury je jeji flexibilita. Pro vstup libovolné délky
enkodér vygeneruje vektor konstantni délky.

3.3.6 Transformer architektura

Transformer architektura se fidi enkodér/dekodér architekturou. Enkodér
mapuje sekvenci vstupnich symbolu (iy, ..., 7,) na sekvence o = (01, ..., 0,).
Ze sekvence o poté dekodér generuje sekvenci vystupnich symboli.

V ¢lanku [27] navrzeny transformer model obsahuje za sebou spojené bloky
obsahujici tzv. self-attention blok a plné propojenou doprednou neuronovou
sit. Tyto bloky jsou pouzity pro enkodér i dekodér. Tato architektura je zob-
razena na obrazku 3.6.

V puvodnim c¢lanku se enkodér sklada ze Sesti identickych vrstev. Kazda
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vrstva ma dvé parcidlni vrstvy. Prvni parcidlni vrstvou je tzv. multi-head
self-attention mechanismus. Druhou vrstvou je obyc¢ejna dopredna plné pro-
pojena neuronova sit.

Dekodér je stejné jako enkodér slozen ze Sesti identickych vrstev. Oproti en-
kodéru ale dekodér obsahuje dvé vrstvy multi-head self-attention. Vstupem
této pridané vrstvy je vystup z enkodér bloku. Pivodni struktura attention
vrstvy je pozménéna, aby se predeslo k pristupu k néasledujicim dattm, tzn.
odhad pro pozici ¢ zavisi pouze na zndmych vystupech na pozici mensi nez
i [27].

Funkci Attention vrstvy je zachyceni vazeb mezi jednotlivymi vstupnimi to-
keny. Naptiklad ve vété: Ta liska to byt nemohla. Myslivec ji dneska rano
strelil. bude mit token ’ji’ nejsilnéjsi vazbu k tokenu ’liska’.

Cutout
Prababilities
r B
Add & Morm
Feed
Forward
'd | ™ | Add & Morm ﬁ
3 T
> Add & Norm | Multi-Head
Feed Attention
Forward J) T M
—I
N Add & Morm
— Add & Norm | Mashed
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t it
o J L —)
Pasitional Positional
. D &
Encoding 1 Encocding
Input Cutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs
ishifted right)

Obrazek 3.6: Transfomer architektura [27].
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4 Datové sady

V ramci této bakalarské prace budou pouzity nésledujici datové sady, které
byly dodany vedoucim bakalaiské prace.

4.1 DIHANA

4.1.1 Predstaveni projektu

Rozvoj dialogovych systému [2] umoznil feSeni problému ve specifickych ob-
lastech, napriklad pro rezervaci jizdenek ¢i konzultaci jizdnich radia. Projekt
DIHANA (DH) vznikl s cilem vytvofit modularni dialogovy systém, ktery
zpracovava pozadavky na rezervacni sluzby. Pro omezeni domény zpracovava
systém pouze pozadavky na zjisténi ceny celostatnich vlakovych jizdenek
a dotazy na jizdni rad.

4.1.2 Korpus

Projekt DIHANA [17] mél za tkol ziskat informace o Spanélskych celostat-
nich vlacich za pouziti telefonu. V projektu bylo definovano 300 riiznych
scénait za ucelem kontroly dialogu s uzivatelem. Scénar je definovan:

o (ilem: informace, kterou chce uzivatel.
o Situaci: specifické okolnosti v relaci s zadosti o cesté.
» Specifické pozadavky cesty: typ cesty, mésto odjezdu, mésto prijezdu
a jedna ¢i vice restrikei.
Priklad scénére:
o Cil: ziskani ceny jizdenky
o Specifické pozadavky:
Typ cesty: jednosmérna cesta

Situace: cesta na svatbu

Meésto odjezdu: Valencie

Meésto prijezdu: Barcelona

Restrikce: odjezd v patek, prijezd v sobotu, cestovat se spole¢nosti
Euromed
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4.1.3 Ukazka dialogu

Nasledujici tabulka 4.1 ukazuje fragment dialogu ptelozeny do anglictiny a
¢estiny mezi pocitacem a uzivatelem. V prvnim sloupci je identifikator, zda
mluvi stroj (M) ¢ uzivatel (U).

M Bienvenido al servicio de informacién de trenes . ; En qué puedo
ayudarle? .

(@

Me gustaria saber los horarios del tren Euromed de Barcelona a Va-
lencia.

. Desea viajar de Barcelona a Valencia?

Si.

. Tiene que viajar hoy?

No, next thursday.

Zc=2cE

Estoy buscando horarios de Barcelona a Valencia para el 15 de julio.
Un momento, por favor.

Anglicky preklad

=

Welcome to the information system for nationwide trains, what in-
formation would you like ?
I would like to know the timetables of the Euromed train from Bar-

G

celona to Valencia.

Do you wish to travel from Barcelona to Valencia?
Yes.

Do you with to travel today?

No, next Thursday.

= 2CcE

I am looking for timetables from Barcelona to Valencia for the 15th
of July. One moment, please.
Cesky preklad

Vitejte v informac¢nim systému celostatnich vlakt, jakou informaci si

=

prejete?

Chtél bych znat jizdni fady vlaku Euromed z Barcelony do Valencie.
Ptejete si cestovat z Barcelony do Valencie?

Ano.

Prejete si jet dnes?

Ne, pristi tyden ve ¢tvrtek.

= E2cCEC

Vyhledavam jizdni fady z Barcelony do Valencie v den 15. ¢ervence.
Chvili strpeni, prosim.

Tabulka 4.1: Dialog mezi uzivatelem a strojem pri konzultaci jizdnich radi.
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4.1.4 Wizard of Oz metoda

Wizard of Oz (WoZ) je technika v oboru interakce mezi ¢lovékem a poci-
tacem (angl. human-computer interaction). Princip této techniky spociva
v tom, ze uzivatel komunikuje se systémem o kterém si mysli, Ze je au-
tomni. Systém je ale ve skutecnosti fizen operatorem. V pripadé projektu
DIHANA je operatorem umélé inteligence, kterd komunikuje s uzivatelem
pomoci generatoru ustnich odpovédi (GRO) a pomoci serveru pro prevod
textu na te¢ (CTV). Uméld inteligence s uzivatelem komunikuje v pripadé
nutnosti doplnéni informaci, potvrzeni ¢i objasnéni pozadavku a validace in-
formaci. Odpovéd systému je generovana na zakladé informaci poskytnutych
uzivatelem a pomoci pripravenych scénaiti v databézi.

4.1.5 Akvizice korpusu

Architektura platformy pro akvizici korpusu se skladd z osmi komponent,
které jsou zobrazeny na obrazku 4.1.

« Audio server (AUDIO) - server zasila zpravu WoZ serveru kdyz uzi-
vatel zavola. Zaslanim této zpravy dojde k zahdjeni konverzace mezi
uzivatelem a systémem.

« Server pro automatické rozpoznavani rec¢i (RAH) - server zasila roz-
poznané véty WoZ serveru a serveru pro porozumeéni fe¢i s vyuzitim
komunikac¢niho manazera.

 Server pro porozuméni fe¢i (CH) - server vyuziva akustické modely
pomoci kterych zasila zpravy WoZ serveru.

o Wizard of Oz server (MO) - server naslouchd promluvam uzivatele a
pouziva rozpoznané véty spolecné se zpravami z akustickych modeli
pro tizeni dialogu. Vysledny dialog je zaslan serveru pro prevod textu
na tec.

» Server pro spravu dialogi (GD) - server byl pii akvizici korpusu na-
hrazen WoZ serverem, ktery simuluje jeho funkcionalitu.

« Generator tstnich odpovédi (GRO) - generuje odpovéd v prirozeném
jazyce.

 Server pro prevod textu na fe¢ (CTV) - server provadi konverzi textu
na zvukové signaly.

 Klient pro spravu komunikace (GC)
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Komunikace mezi moduly je realizovand prostfednictvim paketl za pouziti
TCP/IP protokolu. Veskera komunikace mezi moduly s vyjimkou audio sou-
borii probihd v XML forméatu s vyuzitim komunika¢niho manazera, ktery
je kontrolovan appletem spusténym v prohlizeci.

| —
000
000
000
'
ISDM
w Spojeni
| S—» AUDIO S
= C
i ¥
TS
ASR
sU OAG
DM WoZ

Webovy applet

Obréazek 4.1: Architektura platformy u WoZ (s=server,c=client).
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4.1.6 Analyza korpusu

Komunikaci mezi 225 lidmi a WoZ telefonim informac¢nim systémem bylo zis-

kano 900 dialogti. Dialogy jsou ru¢né anotovany a rozlozeny do tiech trovni.

Prvni droven predstavuje obecny zamér dialogu nezavisle na kontextu ukolu,

zatimco ostatni dvé trovné jsou vazany ke kontextu. Tyto dvé tirovné mo-

hou nabirat hodnoty NIL, ktera informuje o absenci drovné. Prvni troven

anotace jsou dialogové akty, které se klasifikuji do 11 t¥id. Jejich distribuce

spolu s anglickym a ¢eskym prekladem je zobrazena v tabulce 4.2. Déle je
uveden priklad dialogovych akti, viz tabulka 4.3.

DA sSpanélsky | DA anglicky | DA cesky Celkem | %
Pregunta Question Otéazka 6338 27
Respuesta Answer Odpoved 4285 18
Confirmacion Confirmation Potvrzeni 3629 15
Nueva consulta | New consult Nova konzultace 2474 11
Espera Waiting Cekéni 1948 8
Cierre Closing Ukonceni konz. 1827 8
Afirmacion Acceptance Potvrzeni 990 4
Apertura Opening Uvodni vyrok 900 4
No entendido Not understood | Neporozuméni dotazu | 657 3
Indefinida Indefinite Neurcité 159 1
Negacion Negative Negativni odpovéd 340 1

Tabulka 4.2: Rozlozeni dialogovych akt v DIHANA korpusu.

DA Priklad Preklad

Question hola mira que queria ir a Malaga. | Zdravim, chci jet do Malagy.
Feedback Hay varios tipos de trenes. Existuje nékolik typu vlaki.
Confirmation , Quiere viajar a Gijon?. Chcete cestovat do Gijénu?

New consult
Waiting
Acceptance
Opening

Not understood
Indefinite
Negative

Closing

Desea algo mas?

Un momento por favor.

Si.

;, En qué puedo ayudarle?

., Puede repetir su consulta?.
Quiero saber.

No.

No, muchas gracias.

Chcete jesté néco dalsiho?
Chvili pockejte, prosim.

Ano.

Jak mohu pomoci?

Muzete zopakovat Vas dotaz?
Chci to védeét.

Ne.

Ne, mnohokrat dékuji.

Tabulka 4.3: Ukazky dialogovych aktti z DIHANA korpusu.
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4.1.7 Trénovaci a testovaci mnozina

Rozdéleni datové sady na trénovaci mnozinu a na testovaci mnozinu je di-
lezity krok pfi uceni neuronové sité. Trénovaci mnozina slouzi pro uc¢eni mo-
delu. Testovaci mnozina slouzi k evaluaci modelu. Tyto dvé mnoziny musi
byt disjunktni. Kdyby nebyly, model by byl evaluovan na datech, kterd se jiz
naucil a vysledky evaluace modelu by byly zavadéjici.

Rozdéleni trénovaci a testovaci mnoziny je provedeno podle ¢lanku [17]. Tré-
novaci mnozina obsahuje 70% dat a testovaci mnozina obsahuje zbylych 30%
dat.

4.1.8 Struktura dat v datasetu

Z audio nahravek dialogti mezi uzivateli a systémem byla vytvorena data-
baze dialogli v textové podobé. Databéze se sklada z 225 adresart. Kazdy
tento adresar reprezentuje jednoho uzivatele systému. Ke kazdému uzivateli
jsou dostupné 4 dialogy, které vedl se systémem.

Kazdy dialog je popsan v nékolika souborech, pro rozpoznavani dialogovych
taci dialogovych akti ke kazdé promluvé uzivatele ¢i systému. Vice o tomto
souboru v kapitole 5.1.
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4.2 VERBMOBIL

4.2.1 Predstaveni projektu

VERBMOBIL (VM) byl dlouhodoby mezioborovy vyzkumny projekt z ob-
lasti strojového prekladu. Cilem bylo vytvorit systém, ktery dokéze roz-
poznat, prelozit a generovat vyroky v prirozeném jazyce. Systém dokazal
oboustranné prekladat Némecky/Anglicky jazyk a Némecky/Japonsky ja-
zyk. Vyzkum trval od roku 1993 do roku 2000 a byl financovan Némeckym
federdlnim ministerstvem pro vyzkum a technologie (Bundesministerium fir
Forschung und Technologie) [28].

4.2.2 Pouziti dialogovych akti

Dialogové akty jsou v systému pouzity ruznymi komponentami [15]. Ackoliv
tyto komponenty mezi sebou sdili zakladni porozuméni dialogovych akt,
tak maji riznou perspektivu na detaily. V systému lze rozliSovat mezi tremi
hlavnimi aplikacemi DA.

1. stanoveni DA pro anglické vyroky zalozené na klicovych slovech.

2. stanoveni DA pro némecké vyroky zalozené na mikro a makro struk-
turdlni infomaci.

3. pouziti dialogové aktu v dialogové komponenté.

4.2.3 Korpus

V ramci projektu byl proveden empiricky sbér dat sedmi univerzitami v Né-
mecku, Japonsku a Americe [29]. Hlavni tcel tohoto sbéru bylo vytvoreni
robustniho korpusu spontannich mluvenych dialogi a jejich anotace pro na-
trénovani akustickych modelu [26], které vytvareji slovnik pro prekladac.

4.2.4 Dialogové akty ve VM

Dialogové akty jsou hierarchicky strukturované. K anotaci dialogovych aktt
korpusu se pouziva rozhodovaci strom, viz obrazek 4.2. Pti anotaci se po-
stupné prochazi strom od korene smérem k listtim. Listy stromu reprezentuji
klasifika¢ni t¥idy (dialogové akty). V kazdém uzlu stromu je polozena otazka.
Podle odpovédi na otazku rozhodne, kam se ve stromu dale vydat.

Prvni otazkou zjistime, zda je véta pochopitelna ¢i ne. Pokud neni pochopi-
telna, tak je zarazena do kategorie NOT CLASSIFIABLE a proces kondi.
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Kategorie DISCOURSE__PARTICLE nebyla pri anotaci pouzita. V pripadé
srozumitelnosti véty nastane rozhodovaci proces, ktery rozhodne o dialogo-
vém aktu.

TOP A
DISCOURSE_PARTICLE NOT_CLASSIFIABLE A
A ALOGUE_ACT A

A REQUEST SUGGEST N FEEDBACK A

REQUEST_SUGGEST REQUEST_COMMENT
ON NOC

FEEDBACK_
FEEDBACK_ NEGATIVE
REQUEST_CLARIFY A POSITIVE A
’ |
/ FEEDBACK_BACKCHAMMELING
A REJECT
ACCEPT | N, O
N CONFIRM NC
A CONVENTION A INFORM EXPLAINED_REJECT
N, O
A THANK GREETING CLARIFY GIVE_REASON DIGRESS INIT O
/ HB A A A
A DELIBERATE |
GREETING_BEGIN DEVIATE_SCEMARIO A
H INTRODUCE H CLARIFY_ANSWER

GREETING_END A
B

REFER_TO_SETTING
A

POLITENESS_FORMULA
A

Obrazek 4.2: Rozhodovaci strom pro anotaci dialogovych aktu [1].
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4.2.5 Priklad dialogového aktu

Tato sekce obsahuje ukéazky dialogovych aktu z korpusu Verbmobil pro né-

mecky a anglicky

jazyk.

V tabulkéch 4.4 a 4.5 jsou ukézany priklady dialogovych akti pro némecky

a anglicky jazyk.

DA Promluva DA cesky Preklad pro-
mluvy
INTRODUCE | Hello mein name Predstaveni se Zdravim, mé
ist Gurtner. jméno je Gurt-
ner.
INIT ich rufe an um | Zah&jeni konverzace | Volam, abych si

mit Then einen
termin fur ein
funft Arbeitstre-
ffen.

s vami domlu-
vil patou pra-

covni schuzku.

Tabulka 4.4: Priklad dialogovych akti pro némecky jazyk.

DA Promluva DA cesky | Preklad pro-
mluvy
SUGGEST | Hello. T would Navrh Zdravim,
like to make chtél  bych si
an appointment s Vami domluvit
with you in the schiizku na pristi
next week. tyden.
FEEDBACK | Well, that is | Zpetna vazba | No, to je rusny
a pretty rough tyden. Nemam
week. I am moc cas.

pretty busy.

Tabulka 4.5: Priklad dialogovych aktt pro némecky jazyk.
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4.2.6 Analyza korpusu

Pro trénovani modeli je k dispozici VB korpus anglickych a némeckych
vyrokli anotovanych prislusnymi dialogovymi akty. Rozdéleni na trénovaci a
testovaci mnoziny spolu s cetnostmi dialogii a dialogovych aktl je popsdano
v tabulkach 4.6 a 4.7.

pocet trénovaci mnozina | testovaci mnozina
Dialog 6 485 940
Dialogové akty 9 599 1 420

Tabulka 4.6: Statistické informace o VM korpusu pro Anglicky jazyk.

pocet trénovaci mnozina | testovaci mnozina
Dialog 15 513 622
Dialogové akty 32 269 1 460

Tabulka 4.7: Statistické informace o VM korpusu pro Némecky jazyk.

V anotovaném korpusu se vyskytuje 16 tiid dialogovych akti:
FEEDBACK, GREET, INFORM, SUGGEST, INIT, CLOSE, REQUEST,
DELIBERATE, BYE, COMMIT, THANK, POLITENESS FORMULA, BACKCHAN-
NEL, INTRODUCE, DEFER, OFFER . Rozlozeni dialogovych akti v kor-
pusu je nevyvazené, primarné se vyskytuji ¢tyfi dominantni DA (jmenovité
feedback, suggest, inform, request), které reprezentuji témér 80% korpusu.
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5 Analyza problému

Jak jiz bylo uvedeno, cilem prace je navrhnout a implementovat prototyp
systému pro rozpoznavani dialogovych aktii ve vice jazycich. Takovyto vice-
jazycny systém umozni rozpoznavat dialogové akty z promluv ve vice jazy-
cich.

Nejdiive bylo nutné z DIHANA korpusu vytvorit datovou sadu a slovnik. Da-
tové sady pro jednotlivé jazyky bylo potteba sloucit dohromady pro vytvo-
feni vicejazycné datové sady. Stejnd operace byla provedena pro jednotlivé
slovniky, které slouzi pro priznakovy popis vét. Blokové schéma navrzeného
systému je znédzornéno na obrazku 5.1.

Vstupni
dialogové akty v
anglicting

Vicejazyéna
mnoZina vat 5
dialogovymi
akty

Vytvofeni pfiznakové
popisu wét

¥
. Véty s DA ve .
dial UStuP”'m Maéteni vét s DA ze Spanéliting, Rozpoznavani
lalogove akly v soubord néméing a dizlogovych akiu
nemcine anglicting
Y

Visledky
rozpoznavani

Vstupni
dialogové akty
ve Spanélsting

Obrézek 5.1: Diagram prototypu systému.

« Vstupni dialogové akty v anglictiné (némcine, Spanélstiné) - datovy
soubor formatu conll obsahujici promluvy a dialogové akty.

o Nacteni vét s DA ze souboru - zpracovani conll souboru, tj. nahrani
jednotlivych promluv a dialogovych akti.
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» Vytvoreni vektorové reprezentace vét - transformace promluv a dialo-
govych aktld do ¢iselné podoby.

e Rozpoznavani dialogovych aktii - samotné rozpoznavani dialogovych
aktl ve vice jazycich.

5.1 Parsovani DIHANA korpusu

Jak bylo zminéno v kapitole 4.1 o projektu DIHANA, projektu se za pouziti
riznych scénaii podarilo ziskat celkem 900 dialogli vedenych mezi uzivateli
a systémem.

Jednotlivé dialogy jsou prepsané a rucné anotované v .dia souborech. Priklad
jedné promluvy v dialogu je uveden v tabulce 5.1.

Ul: hola mira que queria ir a Malaga desde aqui desde Bilbao y queria saber
los horarios de los trenes.

hola mira que queria ir a Malaga (U:Pregunta:Hora_ salida:Destino) pal: 1-7
desde aqui desde Bilbao y queria saber los horaris de los trenes.
(U:Pregunta:Hora_salida:Origen) pal: 8-20

Tabulka 5.1: Ukazka ulozeni dat v .dia souboru

V tabulce je zobrazen formét anotace. Nejdiive je zaznamendn mluvéi (U)
a nasledné je promluva ocislovana (1). Po dvojtecce nésleduje samotnd pro-
mluva. Promluva je nésledné rozdélena na jednotlivé véty, které jsou jiz
anotovany prislusnymi dialogovymi akty.

Format této anotace je mozné popsat pomoci regularniho vyrazu a véty
spolecné s dialogovymi akty z korpusu extrahovat.

5.2 UlozZeni textu do .conll soubora a vytvo-

reni slovniku

Extrahovana data z DIHANA korpusu jsem nasledné ulozil do .conll souboru.
Rozhodl jsem se data ulozit v tomto formatu hlavné z divodu konzistence,
protoze VM korpus pro anglicky i némecky jazyk je ulozen pravé v tomto
forméatu souboru.

Soubor .conll je pouzivam pro reprezentaci korpusu jednim slovem na radek
a tabuldtorem jsou oddéleny informace o slovu, viz reprezentace véty Bien-
venido al servicio de informacion de trenes. v tabulce 5.2.
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Jiz bylo zminéno, ze slovnik je pouzit k ptriznakovému popisu vét, je proto
nutné jej vytvorit. Slovnik ukladé c¢etnost jednotlivych slov, ukazka souboru
je zobrazeno v tabulce 5.3.

Slovo DA Jazyk
Bienvenido | Apertura | ESP
al Apertura | ESP
servicio Apertura | ESP
de Apertura | ESP
informacion | Apertura | ESP
de Apertura | ESP
trenes Apertura | ESP
Apertura | ESP

Tabulka 5.2: Reprezentace véty v . CONLL souboru.

Cetnost Slovo
1800 Bienvenido
1890 al
3648 servicio

32306 de

Tabulka 5.3: Ukéazka c¢asti slovniku pro Spanélsky jazyk.

5.3 Sjednoceni datovych sad pro vicejazyc-

nost

Po tspésném vytvoreni slovniku a .conll souboru pro spanélsky jazyk je nutné
sjednotit vSechny t1i jazyky do jedné vicejazy¢né mnoziny. Touto mnozinou
bude model ucen a evaluovan.

Anglicky a némecky jazyk je snadné sloucit, oba jazyky totiz sdili totozné
t¥idy dialogovych aktil. Spanélsky jazyk ma t¥idy odlisné. Tento problém
jsem vytesil mapovanim trid dialogovych akti DIHANA korpusu na tridy
dialogovych akti Verbmobil korpusu.
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5.3.1 DIHANA-Verbmobil mapovani dialogovych aktt

V této sekci je popsan mapovaci proces, ktery byl nezbytny pro vytvoreni
vicejazyéného modelu. Mapovani trid bylo provedeno na zakladé analyzy
obsahu promluv prislusicich k jednotlivym dialogovym aktim. Tento pro-
ces probéhl tspésné, podarilo se namapovat vSechny tiidy dialogovych akti
z DIHANY na Verbmobil, tudiz nedojde k zddné ztraté informace. Kom-
pletni mapovani je zobrazeno v tabulce 5.4. Mapovanim doslo k redukei trid
dialogovych aktt pro spanélsky jazyk z 11 na 6.
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DH DA VM DA DH priklad VM priklad

Respuesta FEEDBACK | Hay varios tipos | okay that works for
de trenes. Pa- | me that is okay
sado manana

Espera FEEDBACK | Un momento por
favor.
Afirmation FEEDBACK | Si.
Negacion FEEDBACK | No.
Pregunta REQUEST | hola mira que | okay was it good

queria ir a Ma- | What are the opti-
laga desde aqui | ons

desde Bilbao y
queria saber los
horarios de los
trenes .

Nueva_ consulta | REQUEST | Desea algo méas?
Desea  cambiar
alguna de las
caracteristicas
solicitadas?

No_ entendido REQUEST | Puede repetir su
consulta?

Apertura INTRODUCE | ; En qué puedo | This is Barb My
ayudarle? Bien- | name is Kieveta
venido al servi-
cio de informa-
cién de trenes

Indefinida INFORM Quiero  saber. | the fun thing and
Hola, queria un | then the six hour n
billete de tren | yeah so we will get
para ir a alguna | there at midnight
ciudad que cele-
bre carnavales.

Confirmacion OFFER ., Quiere viajar | so shall T just call
a gijon? ; De- | and see what they
sea salir el mar- | have then shall I
tes, dia 1 de ju- | make the call for
nio de 20047. the reservation

Cierre CLOSE No, gracias. Gra- | alright then so that
cias por utilizar | is settled

este servicio.

Tabulka 5.4: Mapovani DIHANY na VM.
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5.4 Vektorova reprezentace slov

Pti tdlohéach strojového zpracovani prirozeného jazyka je dilezité prevést
text, se kterym je operovano, do prezentace, ktera vyhovuje i vypocetnim
zalizenim, tzn. konvertovat text do c¢iselné podoby.

K teseniho tohoto tkolu existuje mnoho algoritmii, napriklad Bag-of-words
(BoW), one-hot vektor ¢i tzv. vnoreni slov (angl. word embedding).

V ramci této prace byla vyuzita reprezentace pomoci one-hot vektoru, word
embedding pristupu a Bag-of-words algoritmu. Metody popisi

v nasledujicim textu. Vytvoreni vektorové reprezentace neni nutné pro mo-
del ESEC, jeho primarnim tkolem totiz je vytvaret word embedding.

V nésledujicim textu popisi jednotlivé algoritmy pro vytvareni vektorové
reprezentace a jejich aplikaci v této bakalarské praci.

5.4.1 One-hot vektor

Jedna se o jednu z nejjednodussich forem reprezentace slov. One-hot vektor
reprezentuje jedno slovo jedinym vektorem dimenze N, ktery obsahuje N —1
prvki s hodnotou 0 a jeden prvek s hodnotou jedna (tzv. hot pozice).

Tato metoda je v této praci pouzita pro reprezentaci dialogovych akti.
Unikatnich tiid dialogovych aktii pro vicejazycnou datovou sadu je celkem
16, one-hot vektor bude mit 16 prvku. Jednotlivé prvky vektort odpovidaji
tifidam zminénych v sekci 4.2.6. Naptiklad dialogovy akt: FEEDBACK bude
reprezentovan vektorem:

[1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0].

5.4.2 Bag-of-words

Bag-of-words slouzi pro reprezentaci véty pomoci vektoru, ktery je naplnén
cetnosti vyskytu slova ve vété. Naptikald pro vétu:

Ja jsem to neudélal, jd jsem byl doma.

bude vznikla vektorova reprezentace ve nésledujici: [2,2,1,1,1,1]. K vytvo-
feni takové reprezentace je nutné mit slovnik, ktery obsahuje ¢etnost kazdého
slova, které se v textu mize vyskytnout.

5.4.3 Word embedding

Zminéna One-hot vektor reprezentace pouziva ridké vektory (angl. sparse
vector), které obsahuji mélo nenulovych prvki. Zaroven tyto vektory po-
stradaji informaci o vztazich mezi slovy, napiiklad sémantickou zavislost.
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Napriklad slova zelva, kiecek, morce oznacuji domaci zvirata, tento fakt
ale one-hot vektor reprezentace neumi zachytit.

Pouzité word embedding vektory reprezentuji slova jako multidimenzionalni
vektory s ¢isly. Vyhodou téchto vektoru je fakt, ze sémanticky podobna slova
jsou v N-dimenzionalnim prostoru umisténa blizko sebe.

V této préci byla vyuzita Word2Vec (w2v) technika [21], kterd generuje vek-
torovou reprezentaci slov za pouziti dvouvrstvych neuronovych siti. Ke spa-
nélskému, anglickému i némeckému jazyku mi byly vedoucim prace dodany
w2v soubory.

5.4.4 Vektorova reprezentace vét pro pouzité modely

Jak jiz bylo zminéno, model ESEC sam vytvaii word embeddingu. Model
proto nepotfebuje na vstupu slovnik ani w2v vektory. Model pouziva pre-
procesor, ktery konvertuje véty v textové podobé do formatu vhodného pro
enkodér, viz puvodni ¢lanek [11].

slovnik. Bez néj neni mozné vytvorit vektorovou reprezentaci vét. Word2Vec
vektory nejsou nutné pro funkcénost modelu, ale jejich vyuziti by mélo vést
k lepsim vysledkiim rozpoznavani.

5.5 Rozpoznavani dialogovych akti

V ramci bakalarské prace jsou pouzity dvé konvoluéni neuronové sité, jedna
sit typu BILSTM a enkodér (ESEC), ktery je postaven nad BERT [11] trans-
former architekturou. Popis jejich architektury nasleduje v dalsim textu.

5.5.1 CNN;

Tato konvoluéni sit vychazi z modelu, ktery byl navrzen v praci [20]. Sit pou-
Ziva t1i razné velikosti konvolucnich jader - 3x EM B, 4 x EM B, 5x EM B,
kde EMB predstavuje velikost slovniho vektoru (angl. embedding vector).
100 konvoluc¢nich jader kazdé velikosti se poc¢ita simuntalné a jejich vystup
je sloucen a predan plné propojené vrstvé, ktera obsahuje 256 neuronii. Po-
¢et neuront ve vystupni vrstvé odpovida poctu klasifikovanych tiid. Jako
chybova funkce se vyuziva Categorical Cross-Entropy a aktivacéni funkce vy-
stupni vrsty je funkce softmax. Architektura sité je zobrazena obrazku 5.2.
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Obréazek 5.2: Architektura CNN; [20].
5.5.2 CNN;y

Tato konvolué¢ni sit byla ptivodné pouzivana ke klasifikaci dokumenti. Kon-
voluéni jadro bylo upraveno, aby se sif prizptisobila tloze rozpoznavani di-
alogovych akt oproti ptvodni tloze klasifikace dokument. Na dialogové
akty 1ze nahlizet jako na velmi kratké dokumenty. Na obrazku 5.3 je vyzob-
razena architektura této sité.

V siti se vyuziva 40 konvolu¢nich jader s velikosti (4 x 1) s relu aktivacni
funkci. Po konvoluc¢ni vrstvé nasleduje pooling vrstva,popis vrstev viz sekce
3.3.2. Vystup této vrstvy je predan plné propojené vrstvé jako v pripadeé
CNN;.
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Obréazek 5.3: Architektura sité CNNy [20].

5.5.3 BILSTM

Tento model vyuziva obousmérnou LSTM sif. Vstupni a embedding vrstva
jsou stejné jako u zminénych CNN. Jadrem tohoto modelu je obousmérna
LSTM vrstva, jejiz vystupni vektor se spoji s reprezentaci predchoziho dia-
logového aktu (one hot vector). Vystupni vrstva je stejnd jako u vyse zmi-
nénych CNN. Na obrazku 5.4 je zobrazena architektura sité.
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Obréazek 5.4: Architektura BILSTM sité [20].

Universal Sentence Encoder CMLM (ESEC) je model, ktery pouzivd novou
metodu trénovani neuronovych siti - Conditional Masked Language Mo-
deling (CMLM) [11] k efektivnimu uceni reprezentace vét. Masked langu-
age modeling (MLM) je tzv. fill-in-the-blank task (vypln prazdné policko).

Vstupem do modelu je netuplnd véta (nékteré slovo je skryté) a ocekéva-

nym vystupem je véta plné doplnéna. Prikladem véty na vstupu miize byt:
"Véera jsem se dival v <maska> na fotbal'. Oc¢ekavanym vystupem bude
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véta "Veera jsem se dival v televizi na fotbal'. Pokud je slov zakryto vice,
kazda maska je nahrazena slovem s nejvyssi pravdépodobnosti vyskytu. Mo-
del se sklada z enkodéru a dekodéru. Enkodér vytvori vektorovou reprezen-
taci véty a za masku doplni vhodné slovo podle okolnich slov. Dekdder
nasledné vektorovou reprezentaci konvertuje zpatky na vétu. CMLM rozsi-
fuje schopnost obycejného MLM o zakédovani informaci o sousednich vétach
do embedding vektoru.

Pri rozpoznavani DA sta¢i pouzit enkodér pro vytvoreni vektorové repre-
zentace veéty. Pouziti toho modelu spoleéné s historii by meélo vést ke zlep-
seni vysledk, jelikoz vygenerovany vektor priznakt obsahuje vice informaci
o vété nez w2vec vektor (ESEC vektor obsahuje 768 prvki, pouzity w2v
pouze 300. Sémanticka informace by tedy méla byt lepsi). Model je tvoren
preprocesorem a enkoderém, za enkodérem nasleduje vrstva vystupni. Model
rozsiruje schopnosti modelu BERT [11].

ESEC model oproti ostatnim nevyuziva na vstupu word embedding vrstvu,
sam totiz word embedding vytvari. Architektura je zobrazena na obrazku
5.5.
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Obrazek 5.5: Architektura esec modelu [30].
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6 Implementace

V nésledujici kapitole popisi postup feseni jednotlivych krokt. Nejprve po-
pisi vytvareni conll soubort z DIHANA korpusu. Nésledné vysvétlim postup
zpracovani korpusu do .conll soubort. Poté popisi vytvoreni vektorového po-
pisu vét a vytvoreni klasifikatort.

Klasifikatory byly vytvoreny jednojazyc¢né i vicejazycné pro porovnani uspés-
nosti rozpoznavani.

6.1 Parsovani DIHANA korpusu

Prvni ¢asti samotné realizace bylo parsovani DIHANA corpus a nasledné
vytvoreni .conll souborti a slovniku. Dialogy s anotovanymi dialogovymi akty
jsou ulozeny v .dia souborech.

Format anotace je nésledujici:

<véta> (<mluvéi>:<DA>:<specifické zadosti>) pal: <délka véty>

o <véta> - promluva uzivatele ¢i systému v dialogu, napriklad: hola mira
que queria ir a Mélaga.

o <mluvéi> - oznaceni, zda mluvi uzivatel (U) ¢i stroj (M).
o <DA> - dialogovy akt prislusné veéty, napriklad: Pregunta.
o <specifické zadosti> - viz kapitola 4.1.2 o korpusu.

o <délka_véty> - pocet slov dané véty, naptiklad: 1-7.

Tato anotace obsahuje fadu informaci, z nichz pro vytvoreni .conll soubort
je pouze véta a dialogovy akt.

Pro parsovani .dia souborii jsem pouzil programovaci jazyk python a s po-
moci regularniho vyrazu ve tvaru: (.*) (\C(MIU)\:\w+\:.#*\)) jsem ziskal
jednotlivé véty s prislusnymi dialogovymi akty.

6.2 Vytvoreni .conll soubort a slovniku

Po tspésném parsovani korpusu je nutné véty s dialogovymi akty ulozit pro
trénovani neuronovych siti.

Rozhodl jsem se data ulozit v .conll souboru hlavné z divodu konzistence.
Data z VM korpusu pro anglicky i némecky jazyk jsou ulozena pravé v tomto
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formatu.

V .conll souboru je kazdé slovo ulozeno na samostatném radku a tabuladtorem
je oddélena informace o slovu (viz reprezentace véty Bienvenido al servicio de
informacion de trenes. v tabulce 6.2). Tento format pouziva dva oddélovace:
;7 a ’\n". Stfednik slouzi pro oddéleni dialog, novy radek slouzi pro oddéleni
promluv ramci stejného dialogu.

Slovo DA Jazyk
Bienvenido | Apertura | ESP
al Apertura | ESP
servicio Apertura | ESP
de Apertura | ESP
informacion | Apertura | ESP
de Apertura | ESP
trenes Apertura | ESP
Apertura | ESP

Tabulka 6.1: Reprezentace véty v CONLL souboru.

Slovnik reprezentuje ¢enost unikatnich slov v korpusu. Slovnik je pouzivan
u modeltt CNN;, CNNy a BI-LSTM pro vytvoreni vektorového popisu vét.
Tabulka 6.2 zobrazuje formét slovniku pro prvni tii slova ve Spanélském
jazyce. Format je stejny pro anglicky i némecky slovnik.

Cetnost Slovo
1800 bienvenido
1890 al
3648 servicio

Tabulka 6.2: Ukézka slovniku pro spanélsky jazyk.

6.3 Predzpracovani dat pro neuronové sité

Po tspésném vytvoreni .conll soubortt z DIHANA korpusu je nutné data

v tomto formatu prezpracovat pro pouziti jednotlivych modelt. Faze predzpra-
covani je zasadné odlisna pro modely CNN;, CNNy, BILSTM a pro model
ESEC, jak jiz bylo zminéno v sekci 5.4.4. Tato sekce je zamérena na predzpra-
covani dat pro prvni tfi zminéné modely.

Po nacteni .conll souboru, ktery ptvodni véty rozdélil na jednotliva slova,

36



dojde k sestaveni ptivodnich vét a vytvoreni one-hot vector reprezentace di-
alogovych aktl ke kazdé véte.

Pro vytvoreni vektorové reprezentace se kazdé slovo ve vété nahradi pri-
slusnym indexem v sefazeném slovniku. Dale se nacte samotny w2v soubor
pro dany jazyk. Nésledné se prochézi vsechna dostupnd slova v naé¢teném
vektoru, pokud slovo existuje ve slovniku daného jazyka, je jeho w2v repre-
zentace ulozena do embedding matice.

One hot vektory maji vzdy délku 16, tato délka reprezentuje pocet tiid di-
alogovych aktl. Vektorova reprezentace vét pomoci BoW ma vzdy délku
15. Muze nastat situace, kdy véta neobsahuje presné patnact slov. Pokud
véta obsahuje slov méné, je provedeno zarovnéani (angl. padding). Zarovnani
je vidét na obrazku 5.4. Pokud véta obsahuje vice slov nez 15, je do vektoru
ulozeno prvnich 14 slov a slovo posledni. Na obrazku 6.1 je zobrazen cely pro-
ces rozpoznavani dialogovych akti, véetné vytvareni vektorové reprezentace

veét.
Vstupni data v Macteni véta Dilogové akly V?'rt]\f;rsg}ldgr;e—
.conll souboru dialogovych aktl represantace
Vytvofeni
Vaty vektorové
reprezentace
pomoci Bow
» Klasifikator
r'y
Y
Vytvofeni
vektorove Visledky
r;g;»?s: |n :\?;\.-e klasifikace

Obrazek 6.1: Proces rozpoznavani dialogovych aktt.
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6.4 Implementace modelii neuronovych siti

Princip vytvareni modelt je stejny pro jednojazycné i vicejazycné modely. U
vicejazy¢énych modeli se zvysi vypocetni slozitost faze predzpracovani dat,
je totiz nutné nacitat slovniky i w2v vektory pro vsechny jazyky. Oproti
tomu k vytvoreni jednojazycnych modell staci nacist w2v vektor a slovnik
pouze k danému jazyku, napriklad anglictiné.

Nejdrive jsem implementoval jednojazycéné modely, abych ziskal prehled o
uspésnosti klasifikace pro jednotlivé jazyky.

Samotné modely jsem implementoval v jazyce Python, konkrétné verze 3.7
s vyuzitim knihovny 7Tensorflow. Tato knihovna umoznuje pristup ke Ke-
ras API, které obsahuje jiz naprogramované vrstvy (napiiklad konvolucni)
a je mozné jim pouze upravit hyperparametry. Pro modely CNN;, CNNs,
BILSTM jsem pouzil nastaveni hyperparametru dle [20].

Model ESEC jsem stahl jiz nauceny a veskeré hyperparametry jsem pone-
chal puvodni z prace [30].

6.4.1 Vytvoreni vicejazyc¢nych modelt

V ramci této prace jsou pouzity tii jazyky: angli¢tina, némcina a Spanélstina.
K vytvoreni vicejazy¢ného modelu CNN;,CNNy nebo BILSTM je nutné mit
slovnik. Pro rozsiteni modelu o Spanélsky jazyk bylo nutné provést mapo-
vani tiid DA korpusu DIHANA na t¥idy DA korpusu VM, viz sekce 5.3.
Vicejazyény model umoznuje rozpoznavani dialogovych akti pro tfi vyse
zminéné jazyky. Pro vytvofeni vicejazyéného modelu je nutné pozmeénit fazi
predzpracovani.

Faze predzpracovani pro vicejazycny model probiha nasledovné. Nactou se da-
tové (.conll) soubory pro kazdy jazyk. Nésledné se z téchto soubortu nactou
dialogové akty a prislusné véty. K vytvoreni BoW vektorové reprezentace
je nutné vytvorit jeden velky slovnik sloucenim tiech slovniki k jednotlivym
jazykam.

Samotny proces vytvoreni reprezentace zustava stejny jako pro jednojazyc¢ny
model. K nac¢teni w2v embeddingu je nutné nacist vsechny soubory s vek-
tory a sloucit je do jednoho velkého souboru. Proces vytvareni vektorové
reprezentace je potom stejny jako u jednojazycného modelu.

Pro rozsiteni nékterého z téchto modelt o dalsi jazyk je nutné dodat vyse
pozadavané soubory. Model ESEC ale pouziva vlastni preprocesor a vytvari
vlastni word embedding. Modelu staci dodat one-hot vektor reprezentaci di-
alogovych aktl a textovou podobu jednotlivych vyroki, které k nim prislusi.
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Pro mé vicejazycéné experimenty jsem jako klasifikator zvolil model CNN;
a model ESEC.

Model CNN; jsem v této praci pouzil, protoze jej v podobné préci [20] vyuzil
Martinek, Kral, Lenc k rozpoznavani dialogovych akti. Model ESEC vytvari
vicejazyény word embedding, proto jsem jej vyuzil.
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7 Experimenty

V nésledujicim textu jsou predstaveny metriky pouzité pro evaluaci modeli.
Déle je zde popsan ucici proces modelli a jsou zde prezentovany dosazené
vysledky rozpoznavani dialogovych akt.

7.1 Evaluac¢ni metody

V ramci této prace jsou pouzity nasledujici evaluaéni metriky. Proto si je blize
popiseme v dalsim textu.

7.1.1 DMatice zamén

Prvni pouzita metrika je matice zdmén (confusion matrix). Tato metrika
poskytuje pohled nejenom na tspésnost modelu, ale také uchovava statistiky
o jednotlivych tiidach, které model klasifikuje nejlépe ¢i nejhtite a k jakym
chybam nejcastéji dochazi [7].

V tabulce 7.1 priklad matice zamén pro dvé tridy: Pozitivni a Negativni.

Trida ‘ Pozitivni predikce ‘ Negativni predikce
Pozitivni | True positive (TP) | False negative (FN)
Negativni | False positive (FP) | True negative (TN)

Tabulka 7.1: Matice zamén pro tfidy A, B.

True positive (TP) - spravné odhadnuté pozitivni piiklady

False negative (FN) - spatné odhadnuté pozitivni priklady

False positive (FP) - $patné odhadnuté pozitivni ptiklady

True negative (TN) - spravné odhadnuté negativni priklady

7.1.2 F-mira

Dalsi metrika je F-mira (F-score), je definovana jako vazeny harmonicky

prumér presnosti a Gplnosti [24].

2 - precision - recall

recall =

(7.1)

precision + recall
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Uplnost (recall) je definovana jako pomér korektné uréenych pozitivnich hod-
not, ke vSem pozitivnim hodnotdm [24]. Uplnost je ddna vztahem:
TP
recall = TP+ FN (7.2)
Presnost (precision), je definovdna jako pomér korektné uréenych pozitiv-
nich hodnot ke vSem klasifikaci ziskanym hodnotdm [24]. Pfesnost je ddna
vztahem:

TP

TP+ FP (7:3)

precision =

7.1.3 Presnost (accuracy)

Posledni pouzitd metrika je presnost (accuracy). Tato metrika se obecné
pocita jako pocet spravné predikovanych vysledki ku poctu vSech vysledki,
tedy podle klasické definice pravdépodobnosti:

OK
ACC = T (7.4)

o OK - mnozina vsech spravnych predikeci.

o ALL - mnozina vsech predikci.
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7.2 Uceni modelu

Tato kapitola popisuje proces uceni vicejazycnych modeli a je zde zminéno
uceni model pro anglicky dataset. Pro némecky a Spanélsky jazyk je tento
pribéh uceni obdobny, nejsou proto dédle rozvedeny. U vsech model byla
vyuzita vstupni vrstva reprezentujici historii a valida¢ni mnozina.

V nasledujicim textu popisi vliv historie pri uceni, duvod uziti valida¢ni mno-
ziny a samotny proces uc¢eni modelti. V ramci uc¢eni modelt bylo vyzkouseno
i tzv. transfer learning. Tato metoda nevedla k jakémukoliv zlepseni modeli,
byla proto dale zavrzena.

Proces uceni je velmi podobny u modelt CNN;,CNNy a BILSTM, proto jsem
zvolil model CNN; jako reprezentanta této skupiny a popsal jej. Nasledné
je tento proces popsan pro model ESEC.

7.2.1 Vliv historie pri uceni modeli

Historie dodava modelu kontext o aktualni vété na vstupu. Vstupem této
vrstvy je one-hot vector, ve kterém je uloZena informace o t¥idé véty pred-
chéazejici, tedy prislusny DA (pro prvni vétu dialogu je tento vektor nulovy).
Implementace sekundarni vstupni vrstvy by méla zlepsit tspésnost klasifi-
kace, protoze po vété, ke které nélezi DA napifklad ’OTAZKA’ s vysokou
pravdépodobnosti bude nasledovat véta, jejiz DA bude 'ODPOVED’ a tento
vzor se modely naudi.

7.2.2 Valida¢ni mnozina

Valida¢ni mnozina slouzi pro validaci modelu ve fazi uceni. Mnozinu po-
uzivam kvili mechanismu early stopback, ktery je schopen najit trénovaci
optimum. Diky tomuto mechanismu nedojde k preuceni modelu. Jedinym
parametrem tohoto mechanismu je tzv. patience - tento parametr udava po
jaké dobé se zastavi trénovani, pokud se zvysuje chybovost modelu. V mych
experimentech jsem pouzil hodnotu parametru = 3.

V ramci této prace validaéni mnozina, obsahuje 10% dat z trénovaci mno-
zZiny.
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7.2.3 CNN;

Na obrazku 7.1 je vizualizovana tspésnost klasifikace modelu pro data z vali-
da¢ni mnoziny. Valida¢ni mnozina obsahuje data z anglického jazyka. Proces
uceni je stejny u ostatnich jazyku jako u anglic¢tiny, proto tento proces popisi
pouze pro tento jazyk a pro vicejazycnou variantu modelu.

Obréazek znézornuje, Ze je model natrénovan jiz po 2. epose. V dalsich
epochéach nastane zvyseni loss hodnoty, ktera signalizuje zhorseni presnosti
klasifikace modelu. Trénovaci optimum je v 2. epose, vahy neuronu se obnovi
na hodnoty pravé z této epochy.

Validation set accuracy

—— wal_accuracy
val_loss

1007 val_f1

0.95

0.90

0.85 A

0.80 A

0.75 A

0.70 A

0.65 A

Epochs

Obréazek 7.1: Vyvoj tspésnosti klasifikace DA po epochéach pro data z vali-
da¢ni mnoziny anglického jazyku.
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7.2.4 CNN; vicejazycné uceni

Na obrézku 7.2 je vizualizovana tuspésnost klasifikace modelu pro data z va-
lida¢ni mnoziny. Valida¢ni mnozina obsahuje data ze vsech dostupnych da-
tovych sad.

Obrazek znazornuje, ze je model natrénovan jiz ve 4. epose. Pfenost klasifi-
kace DA z valida¢ni mnoziny je zde zavadéjici, kvuli nevyvazenosti datovych
sad. Valida¢ni mnozina z vétsi ¢asti obsahuje data ze Spanélské a némecké
datové sady.

Validation set accuracy

—— val_accuracy
val_loss
— val_f1

0.9 4

0.8 4

0.7 4

0.6

0.5 4

0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.1

0 1 2 3 4 5 6 7
Epochs

Obrazek 7.2: Vyvoj uspésnosti klasifikace DA po epochach pro data z vice-
jazycné valida¢ni mnoziny.
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7.2.5 ESEC

Na obrazku 7.3 je vizualizovana tspésnost klasifikace modelu pro data z vali-
da¢ni mnoziny. Valida¢ni mnozina obsahuje data z anglického jazyka. Proces
uceni je stejny u ostatnich jazyku jako u anglic¢tiny, proto tento proces popisi
pouze pro tento jazyk a pro vicejazycnou variantu modelu.

Obréazek znazornuje, ze je model natrénovan v 9. epose. V dalsich epo-
chéch nastane zvyseni loss hodnoty, kterd signalizuje zhorseni ptresnosti kla-
sifikace modelu.

Validation set accuracy

— val_accuracy
val_loss
— val_f1

0.95

0.90 A

0.85 A

0.80

0.75 A

0.70 1

0.65

Obrazek 7.3: Vyvoj tspésnosti klasifikace DA po epochéach pro data z vali-
da¢ni mnoziny anglického jazyku.
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7.2.6 ESEC vicejazycné uceni

Na obrazku 7.4 je vizualizovana tuspésnost klasifikace modelu pro data z va-
lida¢ni mnoziny. Valida¢ni mnozina obsahuje data ze vsech dostupnych da-
tovych sad.

Obrézek znazornuje, ze je model natrénovan v 9. eposSe. V nésledujich epo-
chach nenastane snizeni chybovosti modelu, proces trénovani je zastaven tzv.
early stop mechanismem.

Validation set accuracy

—— wal_accuracy
0.80 - val_loss
— val_f1
0.75 A
0.70 A
0.65 4
0.60 4
0.55 - T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12
Epochs

Obréazek 7.4: Prubéh uceni nad valida¢ni mnozinou pro angli¢tinu, Spanél-
stinu a némcinu
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7.3 Vysledky klasifikace DA na DIHANA kor-
pusu

Tabulka 7.2 zobrazuje vysledky evaluace natrénovanych modeli na DIHANA
korpusu.

Model | w2v | Historie | ACC | Fmira | Precision | Recall
CNN; ano ano 94,79 | 93,04 94,55 94,38
CNN; ne ano 91,79 | 91,61 91,30 91,69

CNN; ano ne 92,98 | 92,98 93,21 93,21
CNN; ne ne 92,40 | 92,39 92,52 92,40
CNN, ano ano 94,45 | 94,57 94,57 94,44
CNN, ne ano 94,83 | 94,64 94,65 94,64
CNNy ano ne 93,53 | 93,53 93,54 93,58
CNN,y ne ne 92,62 | 92,35 92,35 92,56

BILSTM | ano ano | 95,43 | 95,57 | 9575 95,78
BILSTM | ne ano 94,15 | 93,98 93,89 93,81

BILSTM | ano ne 94,10 | 94,40 94,12 93,81
BILSTM | ne ne 92,15 | 92,68 94,12 94,09
ESEC - ano 95,66 | 95,56 95,58 95,46
ESEC - ne 92 92 93,12 91,09

Tabulka 7.2: Uspénost klasifikace DA pro $panélsky jazyk [v %]; model
ESEC vytvaii embedding vrstvu interné.

Modely ESEC a BILSTM dosahuji nejlepsich vysledki. Z tabulky je vi-
dét, ze historie dialogovych aktd mé& pozitivni vliv pri rozpoznavani DA.
Vyuziti w2v embedding je pro klasifikaci DA také pfinosné. Model ESEC
si vytvari vlastni embedding a rozdil mezi tspésnosti BILSTM a tohoto
modelu neni statisticky signifikantni. Oba modely jsou navrzeny pro praci
s daty sekvenéniho charakteru a jejich lepsi vysledky oproti konvolu¢nim
sitim nejsou prekvapivé.
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7.4 Vysledky klasifikace DA na VM korpusu

V tabulce 7.3 jsou zobrazeny vysledky rozpoznavani dialogovych aktii pro
némecky jazyk, v tabulce 7.4 jsou zobrazeny vysledky pro anglicky jazyk.

Model | w2v | Historie | ACC | Fmira | Precision | Recall
CNN;, Ano Ano 71,64 | 71,92 72,68 71,64
CNN; Ne Ano 55,34 | 54,51 57,75 54,93
CNN; Ano Ne 65,89 | 65,13 68,19 64,32
CNN; Ne Ne 70,21 | 72,10 73,93 71,16
CNN, Ano Ano 73,63 | 73,30 75,35 72,53
CNN, Ne Ano 72,19 | 73,33 74,85 72,67
CNN, Ano Ne 73,29 | 73,46 74,81 72,67
CNN, Ne Ne 71,92 | 71,22 74,71 70,84

BILSTM | Ano Ano 74,58 | 75,29 76,69 74,59
BILSTM | Ne Ano 75,27 | 76,03 77,85 75,34
BILSTM | Ano Ne 74,04 | 73,74 75,57 73,84

BILSTM | Ne Ne 73,29 | 73,45 75,10 72,95
ESEC - Ano 72,01 | 71,05 74,03 71,04
ESEC - Ne 68,78 | 68,01 69,10 68,79

Tabulka 7.3: Uspésnost klasifikace DA pro némecky jazyk [v %]; model ESEC
vytvari embedding vrstvu interné.

Datova sada pro némecky jazyk je statisticky nejvétsi. I zde je vidét,
ze historie znacné zlepsuje tspésnost klasifikacni tlohy. Nejvyssi tspésnosti
dosahl model BILSTM.
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Model | w2v | Historie | ACC | Fmira | Precision | Recall
CNN; ano ano 74,29 | 74,78 73,39 72,60

CNN, | ne ano 57,35 | 54,46 56,56 58,52
CNN; | ano ne 66,05 | 64,41 64,18 65,70
CNN; | ne ne 73,94 | 73,67 74,32 73,04

CNN,y nno ano 73,31 | 72,51 73,31 72,89
CNN,y ne ano 73,30 | 73,89 75,52 74,15
CNN, ano ne 72,74 | 72,67 73,18 72,74

CNN, ne ne 75,14 | 73,44 73,86 73,80
BILSTM | ano ano 73,09 | 73,41 74,76 73,45
BILSTM | ne ano 73,29 | 73,70 75,10 74,64
BILSTM | ano ne 73,02 | 72,73 73,68 72,84
BILSTM | ne ne 73,29 | 7345 75,10 72,75

ESEC - ano 75,01 | 76,05 81,03 71,04

ESEC | - ne 72,51 | 72,04 | 72,67 72,51

Tabulka 7.4: Uspé&snost klasifikace DA pro anglicky jazyk [v %]; model ESEC
vytvari embedding vrstvu interné.

Datova sada pro anglicky jazyk je statisticky nejmensi. Nejlepsich vy-
sledkti dosahuje model ESEC. Je zde vidét stejny vzor jako u predeslych
tabulek.
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7.5 Vysledky vicejazycné klasifikace

Vicejazyény model umi rozpoznavat dialogové akty v anglictiné, némcine
a Spanélstiné. Model CNN; i ESEC byl naucen na sjednocené mnoziné da-

tovych sad.

Pro oba modely byla jako vstup uvazovana i historie dialogu. Pro model
CNN; jsou slova na vstupu mapovana na w2v vektory. Model byl testovan

na sjednocené testové sadé a na sadach pro jednotlivé jazyky.

V tabulce 7.5 jsou zobrazeny vysledky rozpoznavani dialogovych akti do-
sazené vicejazyénymi modely CNN;, CNNy a BILSTM. V tabulce 7.6 jsou

zobrazeny vysledky pro vicejazy¢ny model ESEC.

7.5.1 Vicejazy¢cné modely CNN;, CNN, a BILSTM

Model | ACC | Fmira | Precision | Recall Test
CNN; 87,27 | 87,34 87,19 87,27 | en, ge, esp
CNN; 67,18 | 66,87 67,40 67,18 en
CNN;, 70 70,41 70,75 70,76 ge
CNN; 94,38 | 94,39 94,62 94,38 esp
CNN, 89,21 | 89,14 90,38 88,07 | en, ge, esp
CNN, 68,66 | 68,34 76,23 62,08 en
CNN, 73,01 | 73,11 74,91 71,45 ge
CNN, 94,62 | 94,61 94,73 94,62 esp
BILSTM | 88,95 | 88,75 89,30 88,97 | en, ge, esp
BILSTM | 68,80 | 68,19 76,31 61,82 en
BILSTM | 72,53 | 72,89 76,98 70,10 ge
BILSTM | 95,38 | 95,39 95,50 95,38 esp

Tabulka 7.5: Uspésnost klasifikace DA pro anglicky, némecky a $panélsky

jazyk [v %].
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7.5.2 Vicejazycny model ESEC

Model | ACC | Fmira | Precision | Recall Test
ESEC | 89,51 | 89,22 91,01 87,76 | en, ge, esp
ESEC | 75,63 | 74,99 75,99 75,63 en
ESEC | 73,97 | 72,72 76,30 73,97 ge
ESEC | 94,64 | 94,60 94,77 94,64 esp

Tabulka 7.6: Uspésnost klasifikace DA pro anglicky, némecky a $panélsky

jazyk [v %].

Vicejazycny model ESEC dosahuje lepsich vysledkii nez ostatni viceja-
zycné modely. Konkrétné pro anglicky jazyk je rozdil cca 7%. Kontextovy
model ESEC méa vice parametri, je proto schopen dosahnout lepsich vy-

z

sledkt, kdyz je ucen na objemnéjsi sjednocené datové sadeé.
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8 Zavér

V ramci této bakalarské prace jsem se vénoval problematice rozpoznavani
dialogovych aktt ve vice jazycich.

P1i Teseni této tlohy jsem se musel seznamit s korpusy Verbmobil a DI-
HANA. Diky této zkuSenosti jsem ziskal predstavu o tom, co a k ¢emu
dialogové akty jsou a jak se anotuji. Pro rozpoznavani DA bylo potieba po-
chopit strukturu dodaného DIHANA korpusu a prevést jej do formatu conll.
K vytvoreni datové sady pro Spanélsky jazyk bylo nutné parsovat DIHANA
korpus. S vyuzitim reguldrnich vyraz se mi podartilo z korpusu extrahovat
jednotlivé promluvy s dialogovymi akty a vytvorit slovnik pro spanélsky ja-
zyk.

Aby bylo mozné model natrénovat na sjednocené datové sadé vsech dostup-
nych jazyki, tj. angli¢tina, némcina a Spanélstina, bylo nutné provést mapo-
vani dialogovych akt mezi korpusy. K rozpoznavani dialogovych akti byly
zvoleny CtyTi klasifika¢ni metody, dvé topologie konvoluéni neuronové site,
BILSTM sit a sit typu transfomer. Nejdrive bylo nutné zvolit vhodnou re-
prezentaci promluv pro pouzité neuronové sité. Pro vektorovou reprezentaci
pro modely CNN;, CNN, a BILSTM byl pouzita technika Word2Vec. Mo-
del ESEC vytvaii embedding vnitiné, nebylo tedy nutné pouzit tuto techiku
i zde.

Z vysledku experimentti vyplynulo, ze pouziti historie dialogovych aktt
a w2v embedding vrstvy ma pozitivni vliv pti rozpoznavani. Pro jednotlivé
jazyky dosahovaly nejlepsich vysledki modely ESEC a BILSTM. V roz-
poznavani dialogovych akti ve vice jazycich se ukazal jako nejlepsi model
ESEC. Na sjednocené datové sadé rozpoznavaly DA vSechny modely s po-
dobnou tuspésnosti, ale vicejazycné modely CNN;, CNNy a BILSTM rozpo-
znavaly DA z jednojazycné datové sady hiure.

Mozna rozsifeni této prace muzou obsahovat zahrnuti vice jazykt. Model
ESEC se ukézal jako velmi vhodny pro tlohu rozpoznavani dialogovych
aktu ve vice jazycich. Model si sdm vytvari vicejazy¢ny embedding, proto
je snadné jej rozsitit o libovolny jazyk.
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9 Prehled zkratek

o DA - dialogovy akt

« DH - DIHANA

e VM - Verbmobil

« en - English (angli¢tina)

+ ge - German (némcina)

e esp - Spanish (Spanélstina)

o CNN - Convolutional Neural Network (konvolu¢ni neuronova sit)
o LSTM - Long Short Term Memory

o RNN - Recurent neural network (rekurentni neuronova sit)

o w2v - Word2Vec

o ESEC - Universal Sentence Ecoder CMLM

e MLM - Masked Language Model

o« CMLM - Conditional Masked Language Model

o BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers

e NLP - Natural Language Processing (zpracovani ptirozeného jazyka)

e WoZ - Wizard of Oz
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Priloha ¢. 1 - Uzivatelska

prirucka

Nasledujici text popisuje pouzitou technologii a popis spusténi jednotlivych
modulti.
Z licen¢nich diavodi jsou data z Verbmobil a DIHANA sady zredukovana.

Obsah prilozeného zip

Text_ prace - zdrojové soubory KTEXa PDF této prace.

Aplikace a_ knihovny - zdrojové soubory.
preprocesor - preprocesor k parsovani DIHANA korpusu.

neuronky - moduly pro vytvoreni neuronovych siti.

Vstupni_ data - data pro preprocesor a neuronové sité.

Readme.txt - detailni popis adresarové struktury a priklad spusténi
jednotlivych modolii.

requirements.txt - vycet python balicki.

Pouzita technologie

Programovaci jazyk a knihovny

K vytvoreni preprocesoru i k implementaci byl vyuzit jazyk Python, kon-
krétné python 3.7. Implementace neuronovych siti vyuziva knihovnu tensor-
flow, konkrétné verze 2.8.0.

Jazyk jsem kvili tomu, ze v doméné strojového uceni je dominantni, zejména
kvili podporovanym knihovnam.

Spusténi preprocesoru pro DIHANA corpus

V kofenovém adresari spustit prikaz
pythond (python pro windows) preprocessor.py —dihana__corpus__path <cesta__k__dialogum>

Modul provede parsovani dihana korpusu a vytvori conll soubory a slovnik.
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Spusténi trénovani a evaluace neuronovych siti

V kofenovém adreséri se zdrojovymi soubory s neuronovymi sitémi spustit

prikaz

python3 (python pro windows) main.py <parametry>

<parametry>:

--train_ data - en, ge, esp, en+ge+esp. Argument urcuje, ktery jazyk
bude vyuzit pro uceni modelu. Vychozi hodnota = en.

--test_data - en, ge, esp, en+ge+esp. Argument urcuje, ktery jazyk
bude vyuzit pro evaluaci modelu. Vychozi hodnota = en.

--epoch__count - pocet epoch pri u¢eni modelu. Vychozi hodnota = 10.

--model - kim, bilstm, cnn, esec. Argument urcuje model, ktery se
pouzije pro uceni a evaluaci. Vychozi hodnota = kim.

--word__emb_ layer - yes, no. Argument urcuje zda model vyuzije word
embedding vrstvu. Vychozi hodnota = yes.

--history - yes, no. Argument urcuje zda model vyuzije historii jako
druhou vstupni vrstvu. Vychozi hodnota = yes.

--load__model - cesta k modelu, ktery bude nacten a evaluovan. Vychozi
hodnota neni zadna.

--dihana_ classes - yes, no. Ptiznak, zda se pouzivaji DIHANA tiidy
(je nutné explicitné zminit, pokud se pousti nenamapovany DTHANA
dataset). Vychozi hodnota = no.

--model name - nazev vytvoreného modelu. Model je ulozen ve for-
matu hb Vychozi hodnota = model<dnesni_datum>.

Popis implementace preprocesoru

preprocesor.py

Vstupni modul programu. Vyuziva modul argparse pro prebrani argumenti

od uzivatele. Vytvari instanci tfidy FileParser, ktera slouzi pro parsovani
korpusu DIHANA.
Pri spusténi preprocesoru dojde k parsovani dialogti a k vytvoreni adreséare

dihana__dataset , ktery bude obsahovat soubory:

classes dihanana ESP.txt - obsahuje vycet t¥id DIHANA datasetu,
viz 4.2.
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o test-ESP.conll - testovaci mnozinu dialogt s prislusnymi DH DA, popis
formatu souboru viz 6.2.

o train-ESP.conll - trénovaci mnozinu dialogi s ptislusnymi DH DA.

e VM _classes dihana ESP.txt - vycet VM trid po mapovani, viz ma-
povaci tabulka 5.4.

o VM_ test-ESP.conll - testovaci mnozinu dialogii s prislusSnymi VM DA.

e« VM_ train-ESP.conll - trénovaci mnozinu dialogti s prislusSnymi VM

DA.

o voc-esp.txt - slovnik pro Spanélsky jazyk.

FileParser.py

Ttida v konstrukturu prebira jediny parametr, cestu k DIHANA korpusu.
Trida precte vsechny soubory s dialogy, pomoci reguldarniho vyrazu rozdéli
jednotlivé promluvy do listu, ktery ma na indexu i = 0 vétu a na indexu j
= 1 DA. Nasledné vytvori vystupni soubory, viz vycet 8.

Constants.py

Modul udrzuje konstanty - primarné cesty k souboriim, nazvy vytvarenych
soubortl, etc. Pokud je nutné néco ménit na ptvodni konfigurace preproce-
soru, je nutné zde upravit hodnoty.

Popis implementace neuronovych siti
main.py

Modul slouzi stejné jako u preprocesoru k prebrani argumentt od uzivatele
za pomoci modulu argparse.

data_ loader.py

Modul slouzi k parsovani conll souborti, nac¢itani w2v embedding souborti a
aplikovani jej pro vytvoreni vektorové reprezentace vét a vytvareni one hot
vector reprezentace tiid DA.
Funkce load_sentences embeddings prebird 4 argumenty: sentences, clas-
ses, vocabulary, we_matrix.
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o sentences : list vét v prirozeném jazyce, napriklad anglic¢tiné.

o classes : list one hot vectoru tiid jednotlivych vét. Napriklad vété sen-
tences|5] prislusi t¥ida classes[5].

« vocabulary : slovnik vSech slov a jejich Cetnosti, které se vyskytuji v
datovych souborech

o we_matrix : w2v embedding matice, mapuji se na ni slova pomoci
indexu ve slovniku. Napriklad slovo ’Gracias’ ma ve slovniku index
300 => we_matrix[300] = w2v reprezentace slova ’Gracias’.

nn__model.py

Modul vyuziva Keras functional API [10] pro vytvafeni modelt neuronovych
siti.

Funkce create_model kim_with emb layer vytvari model CNNj.

Funkce create cnn__model with emb layer input history vytvaii model
CNN,.

Funkce create Istm_ bidirect_ with emb_layer with history vytvari mo-
del BILSTM.

Funkce create_esec_model with_history vytvari model ESEC.

config.py

Konfigura¢ni soubor, obsahuje konstanty jako jsou cesty k w2v souboriim a
tiidy DA. V pripadé cest k souborim je nutné zde prepsat cesty.
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