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Anotace

Predkladana disertacni prace je vénovana problematice porozuméni mluvené feci.
Prace prezentuje novy diskriminativni model uréeny pro tuto tlohu. Nejprve je
popsana tloha porozuméni feci v kontextu hlasovych dialogovych systémi a jeho
souvislost s rozpoznavanim fteci. Nasleduje prehled soucasného stavu fesené pro-
blematiky. Odstavce vénované tomuto tématu popisuji jednak metody pouzivané
pro porozuméni mluvené teci, ale i metody z dalsich oblasti zpracovani reci, které
s prezentovanym modelem tzce souvisi. Déle jsou vytyceny a oduvodnény cile této
diserta¢ni prace — predevsim se jednd o vyvoj nového diskriminativniho modelu
schopného zpracovat neuréity vstup v podobé slovni nebo fonémové mrizky a né-
sledné vygenerovat vice vystupnich vyznamovych hypotéz. Jeden z podcila je pak
vénovan vyzkumu metody pro efektivni kombinaci znalostniho a statistického pfi-
stupu k nadvrhu modulu porozuméni. Porozuméni mluvené feci je dekomponovano
do trech dil¢ich modelt — konceptového modelu, modelu detekce sémantickych entit
a modelu zarovnani. Zatimco konceptovy model ptirazuje celé promluvé globalni vy-
znam v podobé abstraktniho sémantického stromu, model detekce sémantickych en-
tit oznacuje lokalni dil¢i vyznamy pomoci jednotlivych sémantickych entit. Nasledné
model zarovnani provadi provazani téchto dvou dil¢ich vyznamovych reprezentaci.
Konceptovy model je v této praci reprezentovan hierarchickym diskriminativnim
modelem, ktery vznikl jako rozsifeni existujictho statistického modelu zalozeného
na klasifikdtorech sémantickych n-tic. Model detekce sémantickych entit pak pro-
vadi hledani vyskyta sémantickych entit popsanych pomoci expertem definovanych
bezkontextovych gramatik. Po popisu téchto modelt nésleduje definice lohy sesté-
vajici se z popisu dat pouzitych v experimentech a z popisu metodiky vyhodnoceni.
Soucésti definice tlohy je i popis modelu a dekodéru pro automatické rozpoznavani
feci. Nasleduje experimentalni ovéreni navrzenych modelt, pricemz jsou zduvodnény
konkrétni volby parametru. Zavéreéna kapitola shrnuje pfinos navrzené metody pro
porozuméni mluvené feci. Rovnéz popisuje splnéni jednotlivych cilt disertacni prace
a predkladéd dalsi mozné sméry vyzkumu navazujici na tuto praci.

Klicova slova: hlasové dialogové systémy; porozuméni mluvené teci; detekce sé-
mantickych entit; strojové uceni; vazené konecné automaty



Annotation

The presented thesis is devoted to the spoken language understanding task. The
thesis presents 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 language understanding are presented as well as methods rela-
ted 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 latti-
ces and generate multiple output semantic hypotheses. One of the subgoals of this
thesis is devoted to a research of method for effective combination of statistical and
knowledge-based approaches to spoken language understanding. The spoken langu-
age 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 seman-
tic entity detection tags the local parts of the meaning with the semantic entities.
An alignment model links these two semantic representations and forms a discrimi-
native spoken language understanding model. The concept model is represented by
the hierarchical discriminative model which was developed as an extension of a sta-
tistical 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
detection; machine learning; weighted finite state automata



SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Symbol Popis (Pozndmka)

VvV, T,A4,... Mnozina (kaligrafické pismo, velkd pismena)

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

Q, M A, ... Matice (tuény ez pisma, velkd pismena)

AT Transpozice matice A

X-W Skaldrni soucin vektoria x a w

T, A B, ... Mimo jiné transducery a akceptory (zdkladni fez pisma,
velkd pismena)

Oo,UT,... Nahodnd proménné (bezpatkové pismo, velkd pismena)

P(A) Pravdépodobnost jevu A (symbol P je v zdkladnim fezu

pisma)

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

R Redlna cisla

N Prirozena cisla

K Polookruh K = (%, ®, ®,0,1)

(C] Mnozina sémantickych konceptu

{v} Specidlni mnozina odpovidajici chybéjici lexikalni realizaci
vV Rozpoznévaci slovnik (mnozina slov)

T Trénovaci mnozina (prvky jsou dvojice (trénovaci priklad,

cilovd trida), nad prvky trénovaci mnoziny existuje libo-
volné uspordddni pomoci indextt i = 1,2,...1)
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Absolutni hodnota a, pro fetézec a pak jeho délka
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Kleeneho uzdvér mnoziny 4, mnozina A" obsahuje vSechny
fetézce nad symboly z 4 véetné prazdného tetézce €.
(Stfedn{) podet vyskytl jevu x ve struktuie A.
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Vstupni, resp. vystupni abeceda transduceru

Mnozina stavu transduceru

Mnozina pocateénich, resp. koncovych stavi transduceru
Mnozina prechodu transduceru

Mnozina cest transducerem

Symboly se specidlnim vyznamem

Soucet v daném polookruhu, sjednoceni transduceri
Soucin v daném polookruhu, konkatenace transducerta
Kleeneho uzéveér, Kleeneho plus transduceru T'
Inverze transduceru T’

Kompozice transducera 71 a T»




ii

SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Symbol Popis (Pozndmka)

II,(T), I1o(T) Projekce T' na vstupni, resp. vystupni symboly

alq], Blq] Nejkratsi vzdalenost z poc¢atecnich stavi do stavu g, resp.
ze stavu ¢ do koncovych stavu transduceru

F(T) Faktorovy transducer nad transducerem T’

rmeps, det, min

Optimaliza¢ni algoritmy nad transducery: odstranéni
e-prechodi, determinizace, minimalizace

Acce, Corr Slovni presnost, spravnost, ¢etnost chyb

cAcc, cCorr Konceptova presnost, spravnost

BH Bezplatné Hovory (fecovy korpus)

HDM Hierarchical Discriminative Model, hier. diskr. model
HHTT Human-Human Train Timetable (fe¢ovy korpus)

HMM Hidden Markov Models, skryté Markovské modely

HVS Hidden Vector State (parser), parser se skryt. vekt. stavem
NLP Natural Language Processing, zpracovani priroz. jazyka
ooT Out-of-topic, (véty) mimo téma

ooV Out-of-vocabulary, (slova) mimo slovnik

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

TIA Telefonni Inteligentni Asistentka (Ffecovy korpus)
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1. Uvod 1

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 pfemyslet. 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 ma-
chines thinking without expecting to be contradicted.

... na konci stoleti budou mluva a poucené obecné minéni pozménéné
natolik, Ze bude mozZno mluvit o myslicich strojich, aniz by se mluvci
musel obdvat nesouhlasu.

Jak je podotknuto v knize [2], i pies dlouhd desetileti vyzkumu v oblasti porozuméni
mluvené feci neni stale mozné povazovat soucasny stav za konecny. V reakci na vyse
zminény citdat Alana Turinga jeji autor Gokhan Tir uvadi:

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 ndm stroje budou schopny
,porozumét”.

Hlavnim tématem disertac¢ni préce je strojové porozuméni mluvené reci. Prace po-
pisuje novy model pro porozumeéni re¢i v omezené doméné za ticelem pouziti v hla-
sovych dialogovych systémech. Vysledny model umoznuje efektivné kombinovat jak
expertni znalost o dané tloze, tak znalosti (a modely) ziskané statistickymi me-
todami z trénovacich dat. V prubéhu feseni bylo nutné zkombinovat celou fadu
ruznych pristupu.

Jiz v 50. letech 20. stoleti se zformovala dvé paradigma pro zpracovani prirozeného
jazyka: pFistup zalozeny na automatech a pfistup pravdépodobnostni [3]. Prvni pa-
radigma bylo reprezentovano osobnostmi jako Alan Turing (polozil zdklady modern{
informatiky), Warren McCulloch a Walter Pitts (popsali zjednoduseny model neu-
ronu — perceptron), Stephen Cole Kleene (objevitel reguldrnich vyrazi) nebo Avram
Noam Chomsky (napf. popsal Chomského hierarchii formélnich jazyka). Druhé pa-
radigma pak tézilo predevsim z teorie zasuméného kanalu, se kterou ptisel Claude
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Elwood Shannon. Touto teorii je proces porozuméni fe¢i modelovan jako prenos
jejtho vyznamu pomoci akustického komunika¢niho kanalu.

Na konci 50. let a v priibéhu 60. let 20. stoleti se zpracovani feci a prirozeného jazyka
velmi ¢isté rozdélilo do dvou smérti: symbolického a stochastického. K symbolickému
pristupu prispéla jednak prace Chomského a dalsich v oblasti teorie formalnich ja-
zyku a déle rozvoj symbolické umélé inteligence vyuzivajici modely usuzovani a for-
malni logiku. Symbolicky pristup vedl k prvnim modelim pro porozuméni mluvené
Fedi [3]. Stochasticky p¥istup pouzival Bayesovské metody pro modelovani charakte-
ristik pozorovanych jevi. Byl pouzit nejprve pro rozpozndvani textu (optical charac-
ter recognition), v 70. letech vSak byl stochasticky pfistup pouzit pro rozpozndvani
feci. Modely pro automatické rozpoznavani reci vyuzivajici skryté Markovské mo-
dely spolu s modelem zasuméného kanélu byly vyuzivany predevsim na pracovisti
Thomas J. Watson Research Center firmy IBM. Tento pfistup k rozpoznavani reci
je nerozluéné spjat se jménem ceského emigranta Bedficha Jelinka (v USA zacal
pouzivat jméno Frederick Jelinek) a s jeho praci Continuous speech recognition by
statistical methods [4]. Jeho pfistup 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 indepen-
dent of meaning, and that probabilistic models give mo insight into the
basic problems of syntactic structure.

Jsme nuceni konstatovat, Ze gramatika je autonomni a nezdvisld na
vyznamu a Ze pravdépodobnostni modely neddvaji Zddny ndhled do zd-
kladni problematiky syntaktickych struktur.

Prestoze v 70. letech byl tento ndzor Chomského bran jako axiom komputacni lin-
gvistiky, F. Jelinek dokézal prijit se statistickym modelem, ktery je, i pres velkou
snahu celé komunity védci vénujici se rozpoznavani feci, stile nejrozsirenéjsim ty-
pem modelu [5].

V 80. letech 20. stoleti se objevuji aplikace kone¢né stavovych modeli v oblasti zpra-
covani prirozeného jazyka. Na zdkladé tspécht v rozpoznavani feci jsou statistické
metody pouzivany i v dalsich oblastech komputacni lingvistiky.

V 90. letech 20. stoleti a na pocatku 21. stoleti pak dochézi k aplikaci teorie va-
zenych kone¢nych automatt v oblasti rozpozndvani a porozuméni fec¢i. Jmenujme
naptiklad prace, jejimiz autory jsou Mehryar Mohri, Fernando C. N. Pereirra a Mi-
chael Riley, popf. Cyril Allauzen [6, 7, 8]. VAzené konecéné transducery puisobi jako
jednotici prvek spojujici symbolické a statistické paradigma. Napiiklad — znalosti
v podobé reguldrnich nebo bezkontextovych gramatik specidlniho typu je mozné
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prevést do podoby vazeného kone¢ného transduceru. Vazené konecné transducery
také umoznuji reprezentovat generativni modely (typicky skryté Markovské mo-
dely) [9] a s vyuzitim teorie raciondln{ jidrovych funkci je lze pouzit i v modelech
diskriminativnich [10].

Modely pro porozumeén{ feéi je mozné rozdélit do ti{ kategorif [2]. Systémy nélezejici
do prvni z téchto kategorii se ve skutecnosti o porozuméni ani nesnazi, pouze jej
predstiraji. Typickym zdstupcem této tiidy je systém ELIZA [11], ktery pomoci
jednoduchych transformacnich pravidel aplikovanych na uzivateluv vstup generoval
svlij vystup. Druhd kategorie vychézi z teorie (symbolické) umélé inteligence. Tyto
systémy jsou zaloZeny na formélni reprezentaci znalosti a na formélni 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 tieti kategorie redukuji porozumeéni fe¢i na problém zpraco-
vani prirozeného jazyka zalozeny zpravidla na jeho statistickém zpracovani. V sou-
casné dobé je snaha o Gspésné globalni porozuméni mluvené feci otevieny problém,
nicméné porozumén{ fe¢i v dané problémové oblasti (doméné) je FeSitelné. Je vSak
nutné poznamenat, ze porozuméni mluvené feci neni pouze jedind technologie, ale
existuje celd fada pristupti vhodnych pro konkrétni nasazeni. Z duvodu chyb pri au-
tomatickém rozpoznavani reci neni zpravidla mozné pouzit obecny rozpoznavac reci
a jeho textovy vystup pouzit v obecnych algoritmech zpracovani ptirozeného jazyka.
Je nutné brat v ivahu neurcitost vznikajici pfi rozpoznavani fec¢i a tuto neurcitost
prevést i v neurcitost vyznamovych hypotéz.

2 Hlasové dialogové systémy

7 kybernetického thlu pohledu mizeme na hlasovy dialogovy systém pohlizet jako
na systém o dvou subsystémech, pricemz fe¢ tvori komunikacni prostiedek mezi
témito dvéma subsystémy. Jeden z téchto subsystémt nazyvejme uzivatel a druhy
hlasovy agent. Uzivatel, zpravidla ¢lovék, uziva sluzeb hlasového agenta pro vykonéni
svych cili a proto jej instruuje (¥idi) tak, aby téchto cili dosdhl. Na druhou stranu
hlasovy agent pro splnéni cili ¢asto musi fidit uzivatele takovym zptsobem, aby od
néj ziskal pozadované informace a mohl splnit jeho cil.

Pro tcely modelovani hlasového dialogového systému definujme dialogovy akt (angl.
dialogue act) jako zdkladni jednotku hlasového dialogu. Cely dialog se sklddé z vy-
mény jednotlivych dialogovych aktt mezi komunikujicimi stranami. Dialogovy akt
jedné strany je zpravidla néasledovan dialogovym aktem druhé strany a naopak,
nicméné mohou existovat i dva a vice zfetézenych dialogovych akti jedné komu-
nikujici strany, navic bez explicitniho odliseni nebo oddéleni jednotlivych dil¢ich
dialogovych aktu.
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Hlasovy agent |

0 | Rozpoznévani | U_| Porozuméni T
fei fedi
Ap Y
Uzivatel Model - Rizen{
ru tlohy »p > dialogu
Op
A
Y Syntéza M| Generovani | A
: feci odpovedi s

Obrézek 1: Model hlasového dialogového systému.

Model hlasového dialogu mezi uzivatelem a agentem v nejjednodussi podobé je zob-
razen na obrazku 1. V tomto modelu uvazujeme existenci nasledujicich podsystému
— modulu rozpozndvdni re¢i a modulu porozumeéni reci, modulu generovdni odpo-
védi a syntézy reci, modulu 7izeni dialogu a modelu tulohy. Zatimco rozpoznavani
a porozumeéni feci prevadi uzivateliiv akusticky fecovy signél o do strojové reprezen-
tace dialogového aktu t, generovani odpovédi zpracovava vystupni dialogové akty
agenta A na akusticky fecovy signdl Y. Modul tizeni dialogu generuje na zakladé
stavu tlohy xp a stavu agenta novy dialogovy akt agenta zg. Zaroven interaguje
s modelem tlohy, odkud ziskéva informace potfebné ke splnéni cile dialogu [12, 13].

Predpokladejme, ze hlasovy dialog je zahdjen agentem prostiednictvim dialogového
aktu A, ktery je v modulu generovini odpovédi preveden na slovni realizaci M
a v modulu syntézy 7eci je vysyntetizovand fe¢ Y odpovidajici aktu A.

Uzivatel pak na zdkladé svého stavu zy a signdlu Y provede aktualizaci svého stavu
a vygeneruje svoji promluvu o. Tato promluva je zpracovana subsystémem auto-
matického rozpozndvdni reci na rozpoznané jednotky u. Tyto jednotky jsou zpravi-
dla tvoreny slovy, nicméné je mozné uvazovat i o subslovnich jednotkach jako jsou
fonémy nebo slabiky popiipadé i o jiném zptisobu reprezentace promluvy. Témto jed-
notkdm je nasledné v modulu porozuméni mluvené reci prirazen vyznamovy popis t
— dialogovy akt uzivatele.

Poznamenejme, Zze o, u a t jsou zatizeny neurcitosti, proto jsou zpravidla repre-
zentovany pomoci pravdépodobnostniho rozdéleni P(O = o), P(U = u|O = o)
a P(T = tlU = 4,0 = o). Vystupem modulu porozuméni feéi je pak pravdépo-
dobnostni rozdéleni P(T|U,O), se kterym pracuje modul fizeni dialogu, ktery na
zdkladé P(T|U,O), svého stavu zs a strategie Tizeni m vygeneruje dialogovy akt
agenta A = w(xzg,P(T|U,0)). Dialogovy akt agenta je nédsledné opét preveden na
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akusticky signél a cyklus se opakuje. V prubéhu interakce s uzivatelem si agent na
zékladé pozorovani O aktualizuje svuj stav xg. Modul Fizeni dialogu nemusi nutné
provadét interakci pouze s uzivatelem, ale mize také prostfednictvim akci Ap Ti-
dit model tlohy a pozorovat vystupy tohoto modelu Op. Stav modelu tlohy zp je
pozorovan prostiednictvim ndhodné proménné Op, pricemz model tlohy muze, ale
nutné nemusi byt plné pozorovatelny. V praxi je casto modelem tlohy velmi roz-
sdhld databaze napr. vlakovych spojeni a z duvodu enormniho nartustu poctu stavi
je nepraktické tuto databazi zahrnovat primo do hlasového agenta, ale je vhodnéjsi
vyclenit ji jako model tlohy.

Klicovym modulem hlasového dialogového systému je subsystém rozpoznévani reci
a subsystém porozuméni fe¢i. Na presnosti rozpoznavani a porozumeéni feci je zavisla
efektivita celého hlasového dialogového systému. Prestoze je mozné jako vysledek
procesu rozpoznavani a porozuméni ziskat vice hypotéz o téze promluvé, chyby
vzniklé pfi tomto procesu je nutné napravit na trovni modulu fizeni dialogu pomoci
interakce s uzivatelem (zotaveni z chyby). To vSak prodluzuje a zpomaluje samotny
prubéh dialogu. Poznamenejme, Ze chybny ndvrh rozpoznavani a nebo porozuméni
feC¢i muze znemoznit zadani nékterych vstupt bez ohledu na modul fizeni dialogu
a tim velmi negativné ovlivnit celkovou pouzitelnost systému.

2.1 Rozpoznavani reci

Rozpoznavani feci vyuzivajici statistickych metod lze formulovat jako tlohu de-
kédovdni podle mazimdini aposteriorni pravdépodobnosti [3, 14]. Necht ndhodna
proménnd U = W;W5 ... Wy je tvorena posloupnosti N ndhodnych proménnych
W; reprezentujicich jednotlivd slova nebo jiné jednotky promluvy.! Posloupnost
o = {01,02,...07} je posloupnost vektori ptiznaki akustického Fecového signalu.
K tomu jsou pouzity metody akustické analyzy zalozené v soucasnosti nejéastéji
na vyuziti Melovskych kepstrélnich koeficientti (MFCC, [15]) ¢i perceptivni linedrni
prediktivni analyzy (PLP, [16]).

Cilem rozpoznévani feci je nalézt takovou posloupnost 4, kterd maximalizuje apo-
steriorn{ pravdépodobnost P(U = u|O = o0):

P(U)P(OJV)
P(0)

4 = argmax P(U|O) = arg max = argmax P(U)P(O|U)

Timto jsme aposteriorni pravdépodobnost nahradili sou¢inem dvou modela — jazy-
kového modelu P(U) a akustického modelu P(O|U). Tyto modely je mozné trénovat

! Na rozdil od literatury [3] nebo [14] je v disertacni préci posloupnost rozpoznavanych jedno-
tek znacena jako U, nikoli W, nebot vystupem systému automatického rozpoznavani re¢i nemusi
nutné byt slova — lze uvazovat i systémy rozpoznavajici posloupnosti fonémut nebo slabik.
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nezévisle na sobé a kazdy z nich nese jinou ¢ast znalosti o fesené tloze. Akusticky
model P(O = o|U = u) vyjadfuje pravdépodobnost pozorovani posloupnosti o pfi
uvazovani, ze byla pronesena slova u. Jazykovy model P(U = u) pak vy¢isluje apri-
orni pravdépodobnost vyskytu posloupnosti u tvorené slovy nebo jinymi jednotkami.

Vystupem systému automatického rozpoznavani nemusi byt pouze prvni nejlepsi hy-
potéza, ale rozlozeni pravdépodobnosti P(U|O). Efektivn{ reprezentaci tohoto roz-
loZen{ je tzv. miizka (angl. lattice) [17, 18]. Pro odliSeni typu jednotek obsazenych
v mrizce budeme pouzivat i spojeni slovni mrizka nebo fonémova mtizka. Mrizka je
acyklicky graf, ktery reprezentuje ruzné hypotézy u odpovidajici vstupni posloup-
nosti o a pfifazuje jim pravdépodobnost P(U = u|O = o). Velmi ¢astou reprezen-
taci miizek jsou vazené konecné akceptory [6]. Uvazujme, ze pravdépodobnostnimu
rozlozeni P(U|O) odpovidd vézeny koneény akceptor U nad pravdépodobnostnim
polookruhem. Potom @-suma vah vSech cest 7 z pocate¢niho stavu U do nékterého
z koncovych stavi U a se vstupnimi symboly w (tj. i[7] = u) odpovidd pravdépo-
dobnosti P(U = u|O = o0):

PU=ul0=0)= P wlr (1)

neU:i[r]=u

Pro vyhodnoceni presnosti systému automatického rozpoznéavani fe¢i se pouziva po-
stupu, kdy rozpoznand promluva (hypotéza) je nejprve zarovndna s referenéni tran-
skripci vytvorenou anotdtorem. Pro zarovnani se pouziva zpravidla algoritmu pro
vypocet Levenshteinovy vzdalenosti [19], pfi¢emz pruchodem posloupnosti editac-
nich operaci, kterd vede na minimélni edita¢ni vzdalenost, jsou ziskdna nésledujici
Cisla:

e H — pocet spravné rozpoznanych slov

e S — pocet slov, kterd jsou chybné rozpoznana jako jina slova

e D — pocet slov chybéjicich v rozpoznané hypotéze

e [ — pocet slov prebyvajicich v rozpoznané hypotéze

e N — pocet slov v referenéni transkripci

Potom lze definovat miru nazvanou presnost (accuracy, Acc):

N—-D-S5-1
Acc= ———M — 2
cc N (2)

Tato mira bude pouzita v experimentdlni ¢asti disertacni prace pro vyhodnoceni
presnosti subsystému automatického rozpoznavani fec¢i. Na této mire je rovnéz za-
lozeno odvozeni miry pro vyhodnoceni pfesnosti systému porozuméni mluvené feci.
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2.2 Porozuméni mluvené reci

Cilem porozuméni mluvené feci je na zdkladé pravdépodobnostniho rozdéleni
P(U|O) sestavit pravdépodobnostni rozdéleni P(T|U,0). V praxi je Casto uvazo-
vana aproximace, kterd predpokladé, 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. Nejcas-
t&ji se jednd o seznam paru atribut:hodnota [20] nebo o sémantické stromy. Uzly
sémantickych stromt, piipadné atributy v seznamu paru 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 its 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 mentdini obraz, ktery odpovidd néjaké
jedinecné entité nebo tridé entit nebo jejim zdkladnim vlastnostem, po-
pripadé uréuje zpisob pouziti jednotlivijch termind (predevsim predikdti)
a tudiZ hraje roli v uvaZovdni nebo v jazyce jako takovém.

[The New Oxford Dictionary of English]

Sémantickymi koncepty budeme nazyvat znacky (tagy), které odlisuji rtizné vy-
znamy promluv a rizné tfidy entit v rdmci jednotlivych promluv. Sémantické kon-
cepty budeme vzdy povazovat za doménové zavislé, mnozina sémantickych koncepti
bude jind pro tlohu inteligentni asistentky a jind pro tlohu naviga¢niho software.
Nékteré sémantické koncepty mohou mit prifazenu konkrétni hodnotu — sémantic-
kou entitu. U dalsich sémantickych koncepti pak konkrétni lexikalni realizace je
nepodstatnd, pro samotny vyznam promluvy je dulezitd pouze jejich pritomnost
nebo nepfitomnost.

Sémanticka entita odpovidd konkrétni lexikalni (slovni) realizaci v dané promluvé.
Sémantickd entita je reprezentovana svym typem a interpretaci (kapitola 7, str. 29).
Typem sémantické entity mize byt naptiklad datum, ¢as, jméno apod. Interpretace
déle doplnuje sémantickou entitu o konkrétni hodnoty a slouzi jako obraz realného
objektu v rdmci modelu hlasového agenta.

Pro reprezentaci vyznamu ¢t budeme pouzivat strukturu sémantického stromu. Sé-
manticky strom vyjadiuje hierarchickou zavislost mezi jednotlivymi sémantickymi
koncepty a slovy vstupni promluvy. Budeme proto pouzivat i ekvivalentni termin za-
rovnany sémanticky strom. Sémantické koncepty blize kofenu sémantického stromu
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( DEPARTURE ) ( DEPARTURE )

(To) (TRAIN TYPE] [ TO [TRAINI_TYPE]

B v YYYY YOV Oy
U kolik to jede na cheb rychliky“ »U kolik to jede na cheb rychliky“

Obréazek 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
sémantického stromu je ve tvaru: DEPARTURE(v kolik to jede TO(na STATION(cheb))
TRAIN_TYPE(rychliky)).

jsou zpravidla obecngjsi, sémantické koncepty déle od korenu pak specifi¢téjsi. V lis-
tech zarovnaného sémantického stromu jsou ulozena slova — lexikélni realizace jed-
notlivych koncepta.

Déle budeme pouzivat i termin abstraktni sémanticky strom (popf. nezarovnany sé-
manticky strom). Abstraktni sémantické stromy popisuji pouze mnozinu a strukturu
sémantickych koncepti prifazenych dané promluvé bez vazby na sémantické entity
nebo na slova promluvy. Budeme téz rikat, ze abstraktni sémantické stromy jsou ne-
zarovnané s puvodni promluvou, konceptiim na zdkladé abstraktniho sémantického
stromu nelze pfifadit konkrétni hodnoty [21, 22, 23]. Pfiklad sémantického stromu
a abstraktniho sémantického stromu je uveden na obrazku 2.

Na tomto obrdzku jsou vyobrazeny sémantické stromy sestavené ze sémantickych
koncepti DEPARTURE, TO, TRAIN_TYPE a STATION. Z pohledu hlasovych di-
alogovych systému muzeme koncepty DEPARTURE a TO uvazovat jako koncepty,
u nichz nezélezi 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 sémantickymi entitami train__type:R a station:cheb reprezen-
tujici objekt ,,rychlik” a objekt ,;stanice Cheb”.

Odtud vyplyvé potfeba definovat posledni z pouzivanych termini — édstecné zarov-
nany sémanticky strom. V téchto stromech je pouze nékterym sémantickym koncep-
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tum prifazena konkrétni lexikalni realizace nebo konkrétni ¢ast vstupni promluvy.
Pouzijeme-li piiklad stromu na obrazku 2, mizeme Castecné 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
Castecné 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 ¢asteéné zarovnanymi sémantickymi stromy, budeme pouzivat je-
diny spole¢ny termin ,sémanticky strom” a az v pfipadé nutnosti budeme tyto pfi-
pady rozliSovat vhodnym pfidavnym jménem.

3 Cile disertacni prace

Popis architektury hlasovych dialogovych systému a jednotlivych metod pro porozu-
meéni feci a zpracovani mluvené fec¢i v predchozi kapitole pak slouzi jako motivace ke
stanoveni jednotlivych cila disertacni prace. Tyto cile vyplynuly predevsim z prak-
tickych zkuSenosti autora pti vyzkumu, vyvoji a nasazeni hlasovych dialogovych sys-
tému a dalsich technologii pro zpracovani rec¢i — predevsim systému automatického
rozpozndvani feci a systému pro indexaci a vyhledavani klicovych slov v audiovizu-
alnich archivech.

Samotna disertac¢ni prace obsahuje kapitolu vénovanou prehledu soucasného stavu
fesené problematiky, kde jsou blize popsdny souvisejici metody, modely a pristupy
nejen k porozuméni feci.

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 cilu vyvinout model, ktery umoznuje efektivné pracovat s neurcitosti vzniklou pii
rozpozndvani fe¢i. A to nejen ve smyslu schopnosti generovat vice hypotéz o vy-
znamu vstupni promluvy, ale i v moznosti zpracovavat miizku obsahujici vice hypo-
téz o slovnim prepisu vstupni promluvy.

Cil 2: Vyuziti fonémového rozpozndvace v oblasti porozumeni reci

Pti vyvoji hlasového dialogového systému, nebo obecnéji libovolného systému auto-
matického rozpoznavani feci, je nejvétsi prekazkou potieba ziskat dostatecné mnoz-
stvi dat pro robustni jazykovy model. Tento jazykovy model musi dostate¢nym
zpusobem pokryvat slovnik dané tlohy. Navic moznosti pfeneseni znalosti mezi jed-
notlivymi doménami jsou omezené. V projektech fesenych autorem zamérenych na
hledani klicovych slov a frazi vsak byly s ispéchem pouzity metody pro rozpoznavani



10 4. Teoreticky zaklad pouzitych metod

feCi na fonémové trovni. Prestoze tyto metody nedosahovaly presnosti slovnich mo-
delt, tvori jejich pouziti zajimavou alternativu k rozpoznavani na trovni slov praveé
kvili ndro¢nosti pripravy slovniho jazykového modelu. Proto dalsim z cilu je vy-
zkum v oblasti vyuziti rozpoznavani feci na fonémové irovni za tcelem porozuméni
feCi a ziskani vyznamového popisu bez znalosti konkrétnich slov vyskytujicich se
v dané dloze. Jelikoz i fonémovy rozpoznavac feci vyzaduje jazykovy model na foné-
mové urovni, bude se disertacni prace vénovat i moznostem adaptace fonémového
jazykového modelu.

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 ukazaly,
ze diskriminativni modely umoznuji dosdhnout vyssi presnosti porozuméni. Mezi
dalsi cile zahrneme pozadavek vyvinout statisticky diskriminativni model, ktery
vs8ak bude mozné pouzit v plné pravdépodobnostnim modelu hlasového dialogového
systému. Tento cil je formulovan pfedevsim s ohledem na budouci vyzkum v oblasti
pravdépodobnostnich modela a rozhodovacich procest pro rizeni dialogu.

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

Prestoze statisticky pristup k porozuméni teci je schopen naucit se cilové chovani
z trénovaci mnoziny, tato mnozina musi mit dostateény pocet reprezentativnich
priklada. Tento predpoklad neni v praxi vzdy splnén. Nabizi se proto vyuziti zna-
lostniho pristupu k vyjadreni zékladnich, obecné platnych znalosti o dané tloze.
Vyuzitim znalosti lze redukovat potiebny pocet trénovacich dat. Proto bude ¢ést
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 disertacni priace bude ovéreni vyvinutého modelu nad vice nez
jednim sémanticky anotovanym korpusem dat z divodu zabranéni ,pretrénovani”
modelu na urc¢itou cilovou doménu.

4 Teoreticky zaklad pouzitych metod

Predkladand disertacni préce stavi na mnozstvi metod a postupt. Shriime tedy tyto
metody spolu s citacemi ptivodnich prameni.

Nejprve uvedme teorii klasifikatora zaloZzenych na support vector machines (SVM)
[24, 25]. V disertaéni préci jsou popséna i rozsiteni SVM klasifikdtort pro klasifikaci
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do vice cilovych tfid [26] a metoda pro odhad aposteriorni pravdépodobnosti pfislus-
nosti daného vektoru pfiznaki do cilové t¥idy [27]. Klasifikdtory zalozené na SVM
jsou pouzity ve skryté a vystupni vrstvé hierarchickém diskriminativnim modelu.

Dalsi popsanou teoretickou oblasti jsou vdZené konecné automaty. Jsou popsany al-
goritmy a operdtory pro praci s vizenymi koneénymi automaty [8, 28]. Je zde rovnéz
zminén faktorovy automat [29] jako ndstroj pro efektivni indexaci vSech podretézcu
zdrojového automatu. Tyto struktury jsou pouzity pro reprezentaci slovnich a foné-
movych mrfizek na vystupu ze systému automatického rozpoznavani reci. Rovnéz
slouzi k efektivnimu vypoctu raciondlnich jadrovych funkei (kapitola 6.1) a také
k detekci sémantickych entit.

Nésleduje vyklad teorie raciondini jadrovych funkci, které umoznuji vycisleni jadrové
funkce mezi dvéma miizkami [10] a tim pddem lze s jejich vyuzitim natrénovat SVM
klasifikator nad trénovaci mnozinou reprezentovanou mrizkami, nikoli pfiznakovymi
vektory. Racionalni jadrové funkce jsou pouzity ve vstupni vrstvé hierarchického
diskriminativniho modelu.

Dalsi text popisuje stochastické bezkontextové gramatiky [3]. Jsou zminény
i lexikalizované gramatiky [30], které slouz{ jako zdklad pro sémantické gramatiky
pouzité v hierarchickém diskriminativnim modelu.

Vyklad n-gramouvijch jazykovijch modeli pro rozpozndvani reci je vyuzit v ¢asti vé-
nované adaptaci fonémovych jazykovych modelt na novou doménu.

Posledni dvé kapitoly parser se skrytym wvektorovym stavem [22, 31, 32| a klasi-
fikdatory sémantickych n-tic [33] popisuji referenéni modely, k nimz jsou vztazeny
experimentalni vysledky. Tyto modely byly vybrany zamérné — parser se skrytym
vektorovym stavem jako reprezentant ttidy generativnich modelt, klasifikdtory sé-
mantickych n-tic pak jako predstavitel diskriminativnich model.

4.1 Klasifikatory sémantickych n-tic

Klasifikdtory sémantickych n-tic (Semantic tuple classifiers, STC) je pristup k po-
rozuméni mluvené Feci vyvinuty na Univerzité v Cambridge v roce 2009 [33]. Au-
toli prezentuji jednoduchou techniku, ktera vyuzivd mnoziny natrénovanych klasi-
fikdtoru, které diskriminuji jednotlivé sémantické koncepty. Struktura cilovych tiid
a predzpracovani vstupni promluvy umoznuje rekonstrukci sémantického stromu,
pri trénovani neni nutné informace o zarovnani koncepti sémantického stromu se
vstupni promluvou, STC model se trénuje z abstraktnich sémantickych anotaci.

Vstupem trénovaciho algoritmu STC je mnozina promluv a odpovidajicich abstrakt-
nich sémantickych stromt. Kazdy sémanticky strom je rozdélen na tzv. sémantické
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n-tice, které mohou byt chapany jako podposloupnosti o maximalni délce k kon-
cepti. Podposloupnosti jsou tvoreny z posloupnosti koncepti na cesté z kofene
sémantického stromu do libovolného uzlu. Ptikladem budiz obréizek 3 zobrazujici
dekompozici abstraktniho sémantického stromu na sémantické n-tice.

DEPARTURE

GG B

[ DEPARTURE ] [ DEPARTURE ] [ DEPARTURE ] [ DEPARTURE ]
| | |
o ) tw ) me )

[ TIME ][ STATION ][ STATION ]

Obrazek 3: Sémanticky strom (Sedd barva) s abstraktni sémantickou anotaci DEPAR-
TURE(TIME, TO(STATION)) a jeho dekompozice na sémantické n-tice délky 1 az 3 (bil4
barva).

Predpokladejme, Ze trénovaci mnozina se skladé z dvojic vstupni promluva u; a od-
povidajici abstraktni sémanticky strom s;, tj. T = {(ui,s:)}_1. Rikejme, Ze sé-
mantickd n-tice t nélezi do abstraktniho sémantického stromu s (tj. t € s), je-li
t podposloupnost libovolné cesty z kofenového uzlu stromu s do nékterého z uzla
stromu s. V opa¢ném piipadé budeme psat t ¢ s. Mnozinu vSech sémantickych n-tic
budeme oznadovat jako S = {t € s;;s; € 7 }. Obdobné pro sémantické n-tice délky
k oznacme S, = {t € S; [t| = k}.

Algoritmus pro trénovani modelu zalozeného na klasifikatorech sémantickych n-tic
pak sestava z néasledujicich kroku [33]:

1. Néhrada vsech vyskytt sémantickych entit odpovidajicimi identifikatory.
2. Vypocet lexiko-syntaktickych piiznakt x; pro kazdou promluvu z mnoZiny 7.
3. Pro vSechny sémantické n-tice t; € Si:
(a) Vytvofit trénovaci mnozinu pro trénovani klasifikdtoru T; = {(xi, 47},
kde y! =1 pokud t; € s, jinak y] = —1.
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4.

(b) Vyuzit{ trénovaci mnoziny Z; pro trénovan{ bindrniho klasifikitoru rea-
lizujictho funkci ¢/ = C;(x). V piavodni praci [33] byly pouzity bindrni
klasifikatory zalozené na SVM.

Sestaveni doménové gramatiky, kterd generuje vSechny sémantické stromy
z trénovaci mnoziny ‘7.

Pro dekdédovani abstraktniho sémantického stromu pomoci modelu zalozeného na
klasifikadtorech sémantickych n-tic je pak pouzit postup:

1.

5.

6.

Néhrada vsech vyskyti sémantickych entit v promluvé v odpovidajicimi iden-
tifikatory trid.

. Vypocet lexiko-syntaktickych pfiznaka x z promluvy u, pficemz se odstrani

ty priznaky, které nebyly pozorovany ve fazi trénovani.
Pro kazdé C; € C predikce ¢/ = C;(x). Sestaven! mnoziny sémantickych n-tic
odpovidajicich promluvé wu:

S={t;jeSp:9 =1} (3)

Nalezeni odpovidajiciho abstraktniho sémantického stromu § k mnoziné predi-
kovanych sémantickych n-tic S. Algoritmus nejprve vytvori vystupni strom §
obsahujici pouze kotfenovy uzel odpovidajici startovacimu symbolu doménové
gramatiky G. Déle nastavi proménnou r ukazujici na tento uzel. Autori v [33]
popisuji dva mozné médy algoritmu:

(a) Mdd s vysokou presnosti — pro kazdou n-tici t = (t1,t2,...tn) € S, pro
kterou t1 = r, ptidej do stromu s uzly ta,...t, usporadané tak, ze r = t;
a t;—1 je predchudce t;. Odstran t z S. Rekurzivné opakuj nastavovanim
r na vSechny nezpracované uzly z §.

(b) Mdéd s vysokou dplnosti — vytvorl strom § podle (a). Zbyvajici n-tice z S,
které jiz neni mozné do § pridat, zpracuj nasledujicim zptsobem:
Rekurzivné pro vSechny uzly r ze stromu § a pro vsechny zbyvajici n-tice
t = (ti,t2,...tn) € S hledej v doménové gramatice n-tici (r,t1,...tn).
Pokud takova n-tice existuje, ptidej do stromu s uzly ¢1, .. .t, usporadané
tak, ze r je predchudce t1 a t;—1 je predchidce ;.

Zarovnani abstraktniho sémantického stromu s odpovidajicimi identifikatory
lexikalnich t¥id.

Zpétné nahrazeni identifikatort t¥id za odpovidajici slova vstupni promluvy.

Doménové zavisla databaze sémantickych entit prinasi do tlohy expertni zna-
lost. Je prezentovdna jako seznam dvojic sémanticky identifikdtor/posloupnost slov,
napi. STATION = Plzeri nebo STATION = Ust{ nad Labem. Vyuziti expertni zna-
losti umoznuje rozsifeni modelu na tlohy, kde se vyskytuje velky pocet rtznych
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hodnot jednotlivych koncepti. Pred vycislenim priznakového vektoru pro libovol-
nou vstupni promluvu, jak ve fazi trénovani, tak ve fazi dekdédovani, je provedena
nahrada podposloupnosti vstupni promluvy za odpovidajici sémantické identifika-
tory. V piipadé viceznacného mapovani nebo piekryvi je vybran ten sémanticky
identifikator, ktery se shoduje v nejvétsim poctu slov.

Parametr [ urcujici maximalni délku sémantické n-tice ridi zaroven i vyvazeni mezi
presnosti jednotlivych sémantickych klasifikdtort a nejednoznacnosti generovaného
sémantického stromu. Prilis dlouhé sémantické n-tice vedou na trivialni rekonstrukei
sémantického stromu, ale za cenu nizké presnosti predikce vyskytu dané sémantické
n-tice. Autori puvodniho STC modelu pouzivali fixni délku | sémantickych n-tic.
Na referenéni databdzi ATIS [34] bylo nastaveno ! = 3. Pfiznakovy vektor x(u)
byl ziskdn jako Cetnost rtznych n-grami (1 < n < 3) v promluvé u, coz vede
na priznakovy vektor obsahujici desitky tisic polozek. Autofi proto pouzili SVM
klasifikdtory s linearni jadrovou funkci. Celkovy pocet klasifikdtort byl pfiblizné
250 a doba zpracovani nezndmé promluvy byla primérné méné nez 200 ms.

Zkusenosti ziskané pti reimplementaci STC modelu byly hlavni motivaci pro vyzkum
popsany v disertacni praci. Vysledkem je pak diskriminativni model porozuméni feci,
ktery STC model rozsifuje takika ve vSech smérech:

e Ndhrada posloupnosti slov identifikdatory lexikdlnich trid v rozpoznané pro-
mluve. V ramci disertacni prace doslo k dpravé tohoto nahrazovani pomoci
detekce sémantickych entit, kterd muze byt navic realizovina nad neurcitym
vystupem z rozpoznavani reci ve tvaru mrizky.

o Moznost vyuZzit celé slovni (a dokonce fonémové) mrizky pro trénovdni a pri-
razovdni sémantickych stromi. Pivodni STC model oproti tomu umoznoval
zpracovani pouze prvni nejlepsi slovni hypotézy.

e Modelovdni vzdjemné korelovanych vystupti jednotlivych klasifikdtord séman-
tickijch entit. V disertacéni praci je navrzeno rozsireni, které pridava dalsi vrstvu
diskriminativnich klasifikatort, ktera tuto korelaci bere v ivahu.

o Schopnost generovat vice vystupnich sémantickiych stromi (vijznamovych hypo-
téz) s pritazengmi aposteriornimi pravdépodobnostmi. Navic takto generované
sémantické stromy jsou v ramci dale popsané struktury diskriminativniho mo-
delu kombinovany s expertni znalosti zahrnutou v detekci sémantickych entit.

5 Diskriminativni model pro porozuméni mluvené reci

Prestoze diskriminativnich modela pro porozuméni feci existuje celd fada, pokusime
se popsat jeden z moznych novych pohledt na tuto problematiku. Jadrem tohoto
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pohledu je konceptovy model, ktery ke vstupni promluvé pritazuje abstraktni sé-
manticky strom. Nésledné je konceptovy model doplnén o detekci sémantickych entit
a o model zarovnani, které provadéji ¢dstecné zarovnani lexikalni realizace vstupni
promluvy s abstraktnim sémantickym stromem. Tuto myslenku v nejjednodussim
provedeni lze nalézt jiz u modelu popsaného diive — u klasifikdtora sémantickych
entit. Zde samotné klasifikdtory a vystupni heuristika prifazuji vystupni séman-
ticky strom, ktery je nésledné s pomoci lexikalnich t¥id a jednoduchych pravidel
zarovnan se vstupni promluvou. Tuto myslenku déale rozvineme do podoby plné
pravdépodobnostniho diskriminativntho modelu, porozumeéni reci je pak provadéno
na dvou drovnich:

e Porozuméni nizsi drovné (lokalni) — hledd v promluvé vyznamové entity, které
reprezentuji elementarni prvky vyznamu. Tyto entity jsou hledany striktné
lokéalné, bez ohledu na vyskyt dalsich entit nebo koncepti.

o Porozuméni vyssi drovné (globalni) — pfifazuje promluvé vyznam jako celku.
Tento vyznam je reprezentovan abstraktnim sémantickym stromem. Pti glo-
balnim pohledu jsou jiz zndmy vyznamové (sémantické) entity nalezené v pro-
mluvé a lze je tudiz pouzit pii predikci sémantického stromu.

U prezentovaného diskriminativniho modelu oznac¢me jako T ndhodnou promén-
nou nad mnozinou (éasteéné) zarovnanych sémantickych stromti. Uvazujme, Ze pro-
ménnd T se skldda z dil¢ich ndhodnych proménnych E a C. Ndhodnéd proménné E
je definovana nad vSemi riznymi posloupnostmi sémantickych entit. Presnéji E je
definovdno nad mnozinou posloupnosti e = {e1, e, ...}, pricemz kazd4 posloupnost
e se sklada z dil¢ich sémantickych entit e;. Kazda sémanticka entita reprezentuje né-
jaky konkrétni objekt zminény v dané promluvé a vyznamny z pohledu sémantické
analyzy. Pro piiklad jmenujme sémantické entity typu Cas, které se mohou sklddat
z udaje o hodindch a minutéach (vice v kapitole 7).

Néhodné proménnd C je pak definovdna nad mnozinou ruznych vyznamu, napiiklad
nad mnozinou vsech moznych sémantickych stromi nebo nad mnozinou moznych sé-
mantickych konceptu pritazenych dané promluvé. Ndhodnou proménnou C budeme
uvazovat jako ndhodnou proménnou definovanou nad vSemi moznymi abstraktnimi
sémantickymi stromy.

Aposteriorni pravdépodobnost P(T = ¢|U) pak odpovidéd sdruzené pravdépodobno-
sti P(E = e, C = ¢|U). Déle zavedme bindrni ndhodnou proménnou A, kterd nabyva
hodnoty 1 pokud je mozné posloupnost sémantickych entit e a abstraktni sémanticky
strom ¢ zarovnat tak, aby sémantické entity odpovidaly sémantickym konceptim.
Je-li A =1, pak zarovnany sémanticky strom t sklddajici se ze sémantickych entit e
a abstraktniho sémantického stromu c je validni.
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V 1loze porozuméni mluvené feci nas budou zajimat pravé validni zarovnané sé-
mantické stromy, tj. pfipady, kdy A = 1. Potom:

PM=tlU=u)=PE=e,C=c]U=u,A=1) 4)
Pro prehlednost v dalsim odvozeni vynechejme konkrétni hodnoty ndhodnych pro-
ménnych:

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

P(A[E, V) (P(EIVA)
_ P(A,CIE,U)
~ S P(A,CE,V) "PEV,A)

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

~ Y. P(AIC,E,U) - P(C[E,U)
P(A|C,E) - P(CIE, U)

~ > P(A[C,E) - P(C|E, V)

P(E|U, A)

-P(E|U) (5)

Je ztejmé, ze ulohu nalezeni modelu modelujictho pravdépodobnostni rozdéleni
P(T|U) lze dekomponovat na tlohu nalezeni nasledujicich dilé¢ich modelu:

o P(CIE,U) = P(C = ¢|[E = ¢,U = u) — konceptovy model predikujici pravdépo-
dobnost abstraktniho sémantického stromu ¢ pri pozorovani vstupni promluvy
u a odpovidajici posloupnosti sémantickych entit e. Konceptovy model je tvo-
fen hierarchickym diskriminativnim modelem popsanym v kapitole 6. Tento
model pro vstupni promluvu u reprezentovanou pomoci vazeného konecného
akceptoru (mfizky) predikuje pravdépodobnostni distribuci nad rtznymi abs-
traktnimi sémantickymi stromy ¢, tj. rozdéleni P(C = c|U = u).

o P(EJU) = P(E = e|U = u) — model detekce sémantickych entit prifazujici po-
sloupnost sémantickych entit e vstupni promluvé u. Je pouzit pfistup, kdy
sémantické entity jsou popsany pomoci expertné navrzenych bezkontextovych
gramatik. Algoritmus detekce sémantickych entit (kapitola 7) pak na jejich
zékladé nalezne v miizce u vSechny podretézce, které patri do jazyka genero-
vaného témito gramatikami. Jelikoz se tyto generované podietézce mohou pre-
kryvat, je nutné nejprve nalézt mnozinu jednoznacné prirazenych sémantickych
entit (kapitola 7.1). Pro tlohu porozuméni feéi je pak vhodné z této mnoziny
opét sestavit mriizku sémantickych entit F, kterd modeluje mozné posloup-
nosti sémantickych entit e a odpovidajici pravdépodobnosti P(E = e|U = u)
(kapitola 7.2).
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« P(AIE,C) = P(A = 1|E = ¢,C = ¢) — model zarovndni uréujici, zda posloup-
nost sémantickych entit e lze zarovnat s abstraktnim sémantickym stromem c.
Model zarovnani byl zalozeny na jednoduchém pravidle: sémanticky strom de-
finovany pomoci e a ¢ je validni (A = 1) prévé tehdy, kdyz vSechny sémantické
entity z e lze priradit odpovidajicim sémantickym konceptum v abstraktnim
sémantickém stromu c. Tato definice modelu zarovnani nevyZaduje zarovnani
vsech koncepti z ¢ na sémantické entity e.

VySe zminéna struktura diskriminativniho modelu efektivné kombinuje statisticky
a znalostni (expertni) pfistup k ndvrhu porozumeéni feci. Statisticky pfistup je za-
stoupen hierarchickym diskriminativnim modelem (kapitola 6). Znalostn{ pfistup
pak algoritmem pro detekci sémantickych entit (kapitola 7).

6 Hierarchicky diskriminativni model

Hierarchicky diskriminativni model vznikl pri experimentech s modelem STC. Jiz pr-
votni implementace modelu STC preddila referenéni HVS parser v presnosti predikce
sémantickych stromu. I pres velice slibné vysledky mél puvodni STC model nékteré
nevyhody — predevsim nemoznost ziskani vice vystupnich hypotéz s prirazenymi
aposteriornimi pravdépodobnostmi, déle pak generovani vystupniho sémantického
stromu zaloZené na heuristice a zarovnani vygenerovaného sémantického stromu
s lexikélni realizaci promluvy zaloZené na lexikalnich tiidach. Mezi dalsi nevyhody
STC modelu patii nemoznost trénovani a predikce z neurcitého vstupu reprezen-
tovaného mrtizkou. Navic vystupy jednotlivych dil¢ich klasifikdtorti v modelu STC
jsou korelovany a tato korelace neni zddnym zpusobem uvazovana pii rekonstrukci
sémantického stromu.

Pro tcely popisu HDM si vypujéime terminologii z teorie umélych neuronovych siti,
konkrétné z popisu doprednych perceptronovych siti. HDM se skldda ze tii vrstev
(obrazek 5):

1. Vstupni vrstva, ktera efektivné vycisluje hodnoty racionalni jadrové funkce
vzéjemné mezi promluvami z trénovaci mnoziny, pripadné mezi novou dosud
nevidénou promluvou a vSemi promluvami z trénovaci mnoziny. Vystupem
vstupni vrstvy je vektor hodnot raciondlnich jadrovych funkci pouzity pro
trénovani a predikci pomoci skryté vrstvy.

2. Skrytd vrstva odpovidd modelu STC. Ten na zakladé vektoru hodnot jadro-
vych funkci generuje vystup skryté vrstvy. Ten je tvoreny vektorem vzdalenosti
vstupni promluvy k oddélovacim nadrovindm bindrnich SVM klasifikatora kla-
sifikujicich pfitomnost jednotlivych sémantickych n-tic.
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3. Vgstupni vrstva predikujici na zdkladé ptiznakového vektoru ziskaného z vy-
stupu skryté vrstvy pravdépodobnosti jednotlivych sémantickych pravidel.
7 téchto sémantickych pravidel je pak sestaven vystupni abstraktni séman-
ticky strom.

6.1 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva slouzi k vypoctu hodnot jadrové funkce nad dvéma promluvami
uj,up, € T z trénovac{ mnoziny, pripadné k vypoctu hodnot jadrové funkce
mezi nevidénou promluvou w a promluvami uy € ‘7. V pripadé modelu STC
jsou vstupni promluvy reprezentovany pomoci priznakového vektoru obsahujiciho
lexikalné-syntaktické pfiznaky — nazvéme tento vektor x(u). Jadrova funkce v pii-
padé STC je linearni funkci danou jako:

K (uj, ur) = x(uy) - x(ur) (6)

Autoti [33] popisuji pouziti pouze linedrni jadrové funkce, ale obecné mize byt
pouzita libovolnd jadrova funkce spliujici Mercerovu podminku [24].

Jeden z cili disertacni prace je navrhnout model porozuméni, ktery umoznuje vyuzit
nejednoznacny vystup systému automatického rozpoznavéani reci ve formé slovni,
nebo fonémové mrizky. Vycisleni priznakovych vektori pro obecnou slovni nebo
fonémovou mrizku muze byt vypocéetné narocény proces. Lze vSak s vyhodou pouzit
teorii racionalnich jadrovych funkei [10].

Racionélni jadrové funkce jsou definovany nad dvojici vaZenych kone¢nych auto-
matu. V této kapitole budeme predpoklidat, ze tyto automaty jsou slovni resp.
fonémové fetézce, popt. miizky. Jinymi slovy budeme predpokladat, Ze se jedna
o acyklické vazené konec¢né akceptory.

V tomto piipadé lze racionaln{ jadrovou funkei definovat pomoci transduceru ToT !
a funkce v, kde T je vazeny konecny automat nad polookruhem KK definujici tuto
jadrovou funkci a funkce 1 provadi zobrazeni hodnot z polookruhu K do prostoru
realnych cisel. V disertacni praci se omezime pouze na n-gramové racionalni jadrové
funkce definované transducerem T, ,,:

Ti = (A x{e}) @ (Pla} x {2} @ (A x {e})" (7)

r€A
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Pouziti tohoto transduceru je ekvivalentni pouziti priznakového vektoru, ktery ob-
sahuje stredni Cetnosti n-gramu o délce n az m ve miizce U spolu s linearni jadrovou
funkei.

Pokud jsou vstupni promluvy reprezentované pomoci fetézci nebo mfizek, je po-
stupné vycislovani jadrové funkce mezi nezndmym vstupem a kazdym prvkem tré-
novaci mnoziny neefektivni, nebot mnoho podretézct vstupnich mtizek se vyskytuje
velmi ¢asto v ruznych miizkich (Castd slova, vypliiovd slova apod.). Vypocet racio-
nalni jddrové funkce lze casto dekomponovat tak, ze vypocet nad témito shodnymi
C¢astmi mrizek lze provadét pouze jednou a vysledek prifadit vSem mrizkam, které
tuto ¢ast dat sdileji. S vyhodou lze pouzit optimaliza¢n{ algoritmy definované nad
vazenymi kone¢nymi automaty, predevsim determinizaci a minimalizaci. Postup pre-
zentovany v tomto odstavci je inspirovan postupem pri optimalizaci indexu v tloze
spoken term detection (STD) [35] — optim&ln{ index je v tomto p¥ipadé reprezento-
van pomoci minimélniho deterministického vazeného kone¢ného automatu. Obdobné
je postupovano pri vypoctu raciondln{ jadrové funkce, kdy celd trénovaci mnozina T
je reprezentovana jako sjednoceni mrizek z trénovaci mnoziny, pricemz kazdé miizce
je prirazen symbol umoznujici identifikaci jednotlivych prvka. Tento automat pak
jiz muze byt optimalizovan jako bézny vazeny konecny automat.

6.1.1 Efektivni vypocet racionalni jadrové funkce

Pro vypocet jadrové funkce K(Uy,U;), kde Uy a U; jsou acyklické vazené konec¢né
akceptory odpovidajici promluvdm ug,u;, je pouzita kompozice Uy o T o T~ * o Uj.
Algoritmus pro efektivni vypocet této kompozice je zalozen na vhodném poradi
kompozice a na optimalizaci mezivysledki. Optimalizaci 1ze pro danou trénovaci
mnozinu 7 pfedpocitat a ndsledné pouzit pro vydéisleni raciondlni jadrové funkce
mezi nezndmou promluvou U a vSemi prvky trénovaci mnoziny U; € 7.

Nésleduje popis algoritmu pro piedzpracovani trénovaci mnoziny T = {U},_; do
podoby minimalniho deterministického vazeného konecného transduceru R, ktery je
nasledné pouzit pro rychly vypocet racionalni jadrové funkce:

1. Kompozice miizky (akceptoru) Uy a transduceru T
Ry=T "'oU 9)

Tato kompozice je vyc¢islena pro kazdy prvek trénovaci mnoziny, nebot kazdy
prvek této mnoziny muze byt potencidlnim podpurnym vektorem pii nasled-
ném trénovani skryté vrstvy, kterd je zalozena na SVM.

2. Projekce na Ry na vstupni symboly, tj. vypocet 111 (Ry).
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3. Rozsifeni abecedy symbolu II1(Ry) o indexy promluv z trénovaci mnoziny.
Nésledné je provedena konkatenace akceptoru Ili(Ri) ® I(k), kde I(k) =
{k} x {k}. Jinymi slovy dojde k pridani{ identifikdtoru k-té promluvy na ko-
nec kazdé cesty akceptorem II;(Ry). Tento krok je vyznamny pro pozdéjsi
pfifazeni hodnoty jadrové funkce konkrétnimu péaru (U, Uy ), bez pfidani iden-
tifikdtoru I(k) by v ndsledném kroku pfi determinizace automatu doslo ke
slouceni cest se stejnymi vstupnimi symboly, ale prislusejici raznym miizkam.

4. Sjednoceni vsech téchto rozsitenych akceptori naptic vSemi prvky Uy trénovaci
mnoziny 7, odstranéni e-pfechodii, determinizace a minimalizace:

l
R = min |det rmepsEDHl(Tf1 oUx) ® I(k) (10)
k=1

Nyni je R minimalni deterministicky vaZeny kone¢ny akceptor nad mnozinou
AU (kY.
5. Pievedeni akceptoru R na transducer R aplikaci nasledujiciho algoritmu:
« Inicializace R < R
o Pro vechny prechody e z akceptoru R:
— Jeliile] e {k=1,2,...,1}, pak ile] = e.
— Jinak ofe] = e.

Vysledny transducer R definuje relaci mezi fetézci akceptovanymi transducerem 7!
a éiselnymi indexy k prvkl trénovaci mnoziny 7. Je nutné poznamenat, Ze tento
transducer je minimélni a deterministicky vzhledem ke vstupnim symboltim s vyjim-
kou prechodi vedoucich do koncovych stavi transduceru R, které po aplikaci vyse
uvedeného algoritmu maji vstupni symboly € a vystupnim symbolem je identifikator
prvku trénovaci mnoziny k.

Transducery R a T definuji parametry vstupni vrstvy. Zatimco T reprezentuje racio-
nélni jadrovou funkci, transducer R efektivnim, miniméalnim a deterministickym zpu-
sobem uchovavéd prvky trénovaci mnoziny. Vypocet jadrové funkce K (U,Ux) V Uy €
T mezi vstupni miizkou U a vSemi m¥{zkami trénovaci mnoziny Uy je pak mozné
realizovat nasledujicim algoritmem:

1. Projekce kompozice U o T' na vystupni symboly, dale odstranéni e-prechodt
a determinizace:

L = det [rmeps I3 (U o T')] (11)

2. Vypocet kompozice LR = Lo R.

3. Vypocet raciondlni jadrové funkce K (U, Ux) prochdzenim vsech cest transdu-
cerem LR. Hodnota této funkce je rovna @-sumé vah vSech cest z pocate¢niho
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do koncového stavu transduceru LR, které maji vystupni symbol k. Pro zob-
razeni z prostoru polookruhu K do realnych cisel je pouzita funkce 1):

K(U,Ux) = B el @ wir] @ plnlr] (12)
n€P(ILr,FLR)
o[r]=k

Je dilezité zduraznit, ze algoritmus prochézejici transducer vycisluje cely vektor
K = [K(U,Uy)),_; nardz v jednom priichodu. Algoritmus poéitd pouze ty prvky
vektoru, pro které existuje fetézec symbolu pfijimany jak akceptorem ITo(UoT), tak
akceptorem II; (T! o Uy,). Jinymi slovy — jsou vyéislovany pouze prvky K (U, Uy),
pro které je kompozice U o T o T~! o Uy, neprazdny transducer.

6.2 Skryta vrstva

Jak jiz bylo feceno, HDM je rozsifenim modelu STC, pficemz jako skrytd vrstva
modelu HDM je pouzit model STC s nékolika modifikacemi. Tento model oproti
puvodn{ implementaci zminované v [33] pouziva klasifikdtory sémantickych n-tic,
pricemz délky téchto m-tic jsou voleny od jedné az po nmax. Takto definované sé-
mantické n-tice se prekryvaji a vystupy bindrnich klasifikdtori jsou silné korelo-
vané, napt. pokud je v trénovacim stromu s; pritomna n-tice (DEPARTURE, TO,
STATION), pak jsou v tomto trénovacim stromu p¥itomny i n-tice (DEPARTURE,
TO), (TO, STATION), (DEPARTURE), (TO) a (STATION) a kazdé z nich odpo-
vid4 pravé jeden binédrni klasifikdtor.

Protoze jiz prvni droven sémantického stromu muze obsahovat vice sémantickych
konceptu — napiiklad anotace TIME, TO(STATION) — je do kazdého sémantic-
kého stromu navic vlozen novy kofenovy uzel S. Z vysSe zminéné anotace se pak
stane S(TIME, TO(STATION)) a jsou zde obsazeny nésledujici sémantické n-tice:
(S), (TIME), (TO), (STATION), (S, TIME), (S, TO), (TO, STATION), (S, TO,
STATION). Kofenovy uzel je vklddan pfi generovani mnoziny S (viz nize) a jeho
vlozeni umoznuje rozlisit, zda dany sémanticky koncept se v sémantickém stromu
vyskytuje jako primy nésledovnik S nebo je zanoren hloubéji ve stromu.

Ozname § = {t € s; : s; € ‘T} mnozinu vSech sémantickych n-tic t ziskanych ze
stromu s; trénovaci mnoziny 7. Experimenty s presnosti klasifikace vyskytu séman-
tickych n-tic ukézaly, Ze presnost klasifikace mélo ¢etnych n-tic je nizké, proto pro
trénovani skryté vrstvy HDM modely jsou vybrany pouze n-tice Cetnéjsi nez defi-
novany prah N. Oznacme cnt(7,t) pocet vyskyti n-tice t ve stromech z trénovaci
mnoziny 7. Pro dal${ trénovani je pak zvolena pouze podmnozina:

Sv={teS :cnt(7,t) > NV (13)



22 6. Hierarchicky diskriminativni model

Pro kazdy prvek t € Sy definujme mnozinu pozitivnich a negativnich trénovacich
prikladi:

T ={(Ug,+1) :t € s, A (Ur,s6) €T} teSn,k=1,2,...,1
T~ ={(Uk,-1):t ¢ se A(Uk,sk) €T} teSn,k=1,2,...,1
Te=T U, (14)

Samotnd skrytd vrstva HDM se skladé z bindrnich SVM klasifikatoru:
fiU,a(): U— {-1,41}, tesSy, Ued (15)

ziskangch natrénovanim nad trénovaci mnozinou % = 7,7 U Z,”. Mnozina U znadi
mnozinu vSech moznych acyklickych automati — reprezentuje prostor vSech mfi-
zek na vystupu systému automatického rozpoznavani rec¢i. Jako jadrové funkce pri
trénovani a predikci je pouzita racionalni jaddrovd funkce K (U;, Uj).

Poznamenejme, ze pro predikci dosud nevidéné promluvy U je nutné nejprve vycislit
raciondlni jddrovou funkci K(U,Uy), YUy € T a nasledné tyto hodnoty pouzit pro
klasifikaci pritomnosti n-tice t ve vystupnim stromu §. Ozna¢me nyni dy vzdéle-
nost promluvy k rozhodovaci nadroviné Hy klasifikdtoru klasifikujiciho pritomnost
sémantické n-tice t:

l
di =Y akybK(U,Uy) +b° (16)
k=1

Na zakladé hodnot d¢ lze pfimo rekonstruovat abstraktni sémanticky strom pomoci
dekddovaciho algoritmu modelu STC. V disertac¢ni préci je vSak z hodnot dt sesta-
ven priznakovy vektor, ktery je pouzit ve tfet{ (vystupni) vrstvé diskriminativnich
klasifikatort.

6.3 Vystupni vrstva

Problém s nejednoznac¢nosti sémantického stromu pri pouziti sémantickych n-tic pro
malé n je mozné vytesit pouzitim dals$i vrstvy diskriminativnich klasifikdtora. Na
abstraktni sémanticky strom je mozné se divat jako na derivacni strom gramatiky.
Abstraktni sémantické stromy jsou vSak, obdobné jako u STC modelu, uvazovany
jako neusporadané — neexistuje v nich relace usporddani mezi néasledovniky jed-
noho uzlu. Deriva¢ni pravidla popisujici generovani takového stromu tedy musi tuto
vlastnost brat v tvahu.
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Proto kazdé z derivacnich pravidel pfedpoklddejme ve tvaru A — 3 (p), kde A je
sémanticky koncept, 5 je mnozina sémantickych konceptti — nasledovnikti sémantic-
kého konceptu A a p = P(A — S|u) je pravdépodobnost realizace derivace pfi dané
promluveé u.

Jako sémantickou gramatiku promluvy u nazyvejme trojici G, = (0, R4, S), kde:

e O je mnozina sémantickych koncepti,

e R, je mnozina deriva¢nich pravidel ve tvaru A — 3 (p), kde A € ©. Toto pra-
vidlo 1ika, ze ve stromu s pro vstupni promluvu u se vyskytuje uzel oznaceny
konceptem A s potomky 3 s pravdépodobnosti p:

p=P(A = Blu) = P(B8|A, u) (17)
Plati:
D PA=Blu) = PBlAu) =1 (18)
B B
e Mnozina 8 je podmnozinou mnoziny vSech sémantickych konceptii © doplnéna
o specidlni symbol v (viz nize).
gc{rviue (19)
e S € O je kofenovy sémanticky koncept, startovaci symbol gramatiky G.,,.

Tato definice sémantické gramatiky promluvy u je obdobné definici bezkontextovych
gramatik s nasledujicimi rozdily:

-
[ A { A ] { TO ][ TIME ]

TIME
STATION
STATION

{ TIME ] [ STATION ] [TRAIN_TYPE] [ ARRIVAL ] s

| | I [
0 [0} {v} {v}

Obrazek 4: Sémanticky strom z obrazku 3 dekomponovany na pravidla sémantické gra-
matiky R. Pro vSechny ostatni sémantické koncepty nevyskytujici se v tomto stromu plati
pravidlo A — {v}, napi. TRAIN_TYPE — {v}.
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e Symboly gramatiky nejsou déleny na termindlni a netermindlni, existuje pouze
jedind mnozina sémantickych koncepti ©.

e Pravdépodobnosti prifazené pravidlim sémantické gramatiky jsou paramet-
rizovany promluvou u. Timto se do sémantické gramatiky zavadi lexikalizace
obdobné jako u lexikalizovanych bezkontextovych gramatik [30].

o Pravidlo ve tvaru A — () (p) znamend, ze s pravdépodobnosti p koncept A
je v abstraktnim sémantickém stromu pro promluvu u listovym uzlem (nem4
potomky).

o Pravidlo ve tvaru A — {v} (p) znamen4, ze s pravdépodobnosti p se koncept
A nenachézi v abstraktnim sémantickém stromu pro promluvu wu.

Predpokladejme nyni, ze pro danou promluvu u jsme ziskali sémantickou gramatiku
Gu = (0,R.,5). Cilem dekdédovaciho algoritmu je z této gramatiky vygenerovat
nejpravdépodobnéjsi abstraktni sémanticky strom.

Jako ddstecny abstraktni sémanticky strom ozna¢me posloupnost pravidel r =
(ri,72,...70), i C R, kde 71 je ve tvaru S — S a pro libovolny koncept A;
takovy, ze r; = A; — B, existuje pravidlo r; = A; — B;,1 < j < i takové, ze
A; € Bj. Jinymi slovy, koncept A; je do deriva¢niho stromu pfiddn pravidlem r;
a jeho potomei jsou uréeni pravidlem r;, pfi¢emz musi platit j < i. Césteény séman-
ticky strom odpovidd mezivysledku pfi postupném generovani derivacniho stromu
(popséno k kapitole 6.3.1).

Mnozinu sémanticky konceptt v ¢dstecném stromu r oznacme jako ©,:

.= J B (20)

A—per

Déle ozna¢me L(A) jako pocet prvkua r; takovych, ze r;, = A — 8 a R(A) pocet
prvku r; takovych, ze r; = C — B, A € B. Jinymi slovy L(A) fikd, kolikrat se
ve stromu 7 objevil sémanticky koncept A na levé strané né&jakého pravidla. R(A)
pak vydcisluje, kolikrat se sémanticky koncept A objevil na pravé strané néjakého
pravidla.

Nyni miuzeme oznacit mnozinu ‘E. expandovanych sémantickych konceptu v ¢as-
tecném stromu r jako podmnozinu vsech sémantickych konceptt, pro které plati
L(A) = R(A):

E ={A:A—>pernL(A) =R(A)} (21)

Mnozinu neexpandovanych sémantickych konceptil v ¢asteéném stromu r jako M,.:

M. =0, \E (22)
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O casteéném sémantickém stromu r budeme tikat, Zze je plné expandovany, pokud

M, = 0.

Definujme mnozinu vsech moznych nésledovnikt konceptu A jako Ba:
Ba={B:A—pBeRu} (23)

Pak P(A — pBlu) je pravdépodobnostni rozdéleni nad mnozinou B4 podminéné

sémantickym konceptem A a vstupni promluvou u.

Nakonec definujme pravdépodobnost ¢astecného sémantického stromu P(r|u) jako
soucin pravdépodobnosti

P(rlu)= ] P(A— Blu) (24)

A—pBer

6.3.1 Algoritmus uréeni abstraktniho sémantického stromu

Pro urceni nejpravdépodobnéjsiho abstraktniho sémantického stromu ze sémantické
gramatiky promluvy w je pouzit algoritmus prohleddvani s nejmensi cenou. Cena
cost(r) ¢astecného sémantického stromu r je definovdna jako zdporny logaritmus
pravdépodobnosti P(r|u):

cost(r) = —InP(rju) = —In H P(A — Blu)
A—pBer
- Z —InP(A — Blu) (25)

A—per

Pro hledéani je pouzita standardni podoba algoritmu hleddni s nejmensi cenou.

Poznamenejme, ze pravidla A — ) a A — {v} slouzi k definovdni vazby mezi sé-
mantickym stromem a lexikalni realizaci promluvy w. Pomoci téchto pravidel je
definovana pravdépodobnost, Ze dany sémanticky koncept se v promluvé vyskytuje,
resp. nevyskytuje. Navic pokud zvolime mnozinu pravidel X, tak, Ze neobsahuje
pravidla ve tvaru v — [, dosdhneme tim nemoznosti plné expandovat stromy ob-
sahujici pravidlo A — {v} a dekédovany abstraktni sémanticky strom tak nemuze
obsahovat uzly v.

6.3.2 Omezeni na sémantické stromy generované HDM

Ze zpusobu, jakym je definovidna sémantickd gramatika pro promluvu u vyplyva
mnozina omezeni na tfidu derivacnich stromt generovanych HDM:
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1. Abstraktni sémantické stromy jsou neusporadané, tj. HDM, podobné jako
STC, neumoznuje diskriminovat mezi dvéma abstraktnimi sémantickymi ano-
tacemi lisicimi se pouze poradim sémantickych koncepti.

2. Vice vyskytt jednoho sémantického konceptu A v riznych uzlech sémantického
stromu sdili stejné derivacéni pravidlo A — 3 a tudiz i stejnou pravdépodobnost
derivace P(A — Blu).

3. Sémanticka gramatika neumoznuje diskriminovat mezi dvéma abstraktnimi sé-
mantickymi anotacemi lisSicimi se pouze poc¢tem uzli se stejnym sémantickym
konceptem a stejnym rodicovskym uzlem.

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

Vyse uvedend omezeni nejsou na prekazku dobfe pracujicimu modelu porozuméni,
nebot jejich dusledkim lze predchdzet vhodnym névrhem anotac¢niho schématu.
Mnoh4 tato omezeni jsou spole¢nd s modelem STC a vyplyvaji predevsim ze zptsobu
reprezentace vstupni promluvy ve formé priznakového vektoru obsahujiciho cetnost
jednotlivych n-gramu (vice v [33]).

6.3.3 Urcéeni mnoziny pravidel %,

Sémantickd gramatika vyuzivd mnozinu pravidel R, zahrnujici pro kazdé pravi-
dlo pravdépodobnostni rozdélen{ P(A — B|u) podminéné promluvou u. V modelu
HDM je nejprve uréena mnozina R obsahujici vSechny mozné expanze sémantickych
konceptti vyskytujici se v trénovaci mnoziné 7 a nédsledné je pouzita sada diskri-
minativnich klasifikdtorti pro prifazeni aposteriorni pravdépodobnosti P(A — S|u)
témto pravidlim a tedy k ziskdni parametrizované mnoziny pravidel R ,,.

Podminénou pravdépodobnost P(A — Blu) = P(B|4,u), 8 € Ba je mozné odhad-
nout pomoci metod strojového uceni. Tato pravdépodobnost je podminéna sémantic-
kym konceptem A a vstupni promluvou u. Vyplyvé z toho tedy potfeba natrénovat
pro kazdy koncept A € © jeden klasifikdtor diskriminujici mezi prvky B4 a majici
na vstupu priznakovy vektor odvozeny od promluvy u, potazmo od miizky U.

Klasifikdtor pro koncept A na zdkladé pfiznakového vektoru ziskaného z miizky U
provadi klasifikaci do jedné ze t¥id 8 € B4. Musi ale zdroven poskytovat odhad apo-
steriorni pravdépodobnosti pro vSechny cilové ttidy, coz je praveé hledand podminéné
pravdépodobnost P(A — Blu).

Moznych klasifikacnich metod, které podporuji klasifikaci do vice tiid s odhadem
aposteriorni pravdépodobnosti jednotlivych tid je celd fada. V disertacni préaci byly
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pouzity SVM implementujici klasifikaci do vice cilovych t¥id a odhad aposteriornich
pravdépodobnosti.

Klasifikator poskytujici odhad aposteriorni pravdépodobnosti jednotlivych derivaci
uzlu A mé na vstupu priznakovy vektor. Experimenty prokdzaly vhodnost pou-
zit hierarchickou architekturu, kde skrytd vrstva je realizovana jako STC, nicméné
neprovadi pfimo klasifikaci jednotlivych sémantickych n-tic, ale pouze uréuje vzdale-
nost k jednotlivym rozhodovacim nadrovindim H*. Pro promluvu u reprezentovanou
miizkou U je pak pfiznakovy vektor sloZen z prvka de(U) Vt € Sy. Poznamenejme,
ze priznakovy vektor d(U) miZe byt rozsifen o dal$i pfiznaky ziskané ze vstupni
promluvy u, popripadé z mrizky U.

Oznad¢me klasifikdtor klasifikujic{ pfiznakovy vektor d(U) do jedné ze tiid z mnoziny

Ba jako
ga(d(U),a(A) :RPY 5 B8, Aco (26)

kde a(A) je vektor parametru klasifikdtoru trénovaného pro koncept A.

Jako cls(si, A) ozna¢me funkeci, kterd pro sémanticky strom s, a sémanticky kon-
cept A vrati mnozinu sémantickych konceptti 8 € Ba — nasledovniki sémantického
konceptu A ve stromu si. Je-li sémanticky koncept A obsazen v listovém uzlu, je
vracena prazdnd mnozina, neni-li A obsazen v sk, pak vrati {v}:

B8 pokud A — 3 € sy,
cls(sk, A) =<0 pokud A je list sy (27)
{v} jinak

Obdobné jako u binarnich klasifikatort sémantickych n-tic fi je vhodné ome-
zit mnozinu moznych cilovych t¥id pro kazdy sémanticky koncept A. Oznacime-li
cnt (7, A — B3) pocet vyskytl uzlu se sémantickym konceptem A a nésledniky 8 na-
pri¢ trénovaci mnozinou 7, pak mizeme definovat modifikovanou funkei clsas (si, A)
nasledujicim zptsobem:

3B pokud A = B €sp A ent(T,A—B)>M
clsp(sk, A) =<0 pokud A je list sy (28)
{v} jinak

kde M je volitelny prah. Kazdy klasifikdtor ga(d(U), a(A)) je pak trénovan z tréno-
vaci mnoziny T4, kterd je vygenerovana z mnoziny sémanticky anotovanych promluv
T = (U, s)._, jako:

Ty = {(d(Uk),ClSM(Sk,A)) : (Uk78k) S 'T, k=1,2,.. .,l} (29)
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7 Detekce sémantickych entit

Nyni se zaméime na popis algoritmu vyvinutého pro hierarchicky diskriminativni
model, ktery umoziuje ziskdni pravdépodobnostnfho rozdéleni P(E = e|lU = u)
z promluvy u, popf. z miizky U. Poznamenejme, Ze popisovany algoritmus predpo-
kladéa pouziti slovni mrizky, popt. prvni nejlepsi slovni hypotézy.

Sémantickou entitou myslime konkrétni objekt zminény v dané promluvé a vy-
znamny z pohledu sémantické analyzy. Sémantické entity mohou byt ruznych typi,
napifklad casové tdaje, datum, polozky z rozsdhlych databdzi (seznamy stanic,
osob). Sémantické entity mohou mit svoji vnitini strukturu — sémantickou inter-
pretaci. Pro ptiklad jmenujme sémantické entity typu cas, které se mohou skladat
z udaje o hodinich a minutéch.

V disertacni praci je pro modelovani sémantickych entit pouzit znalostni pristup.
Dtivodem je predevs$im snaha pomoci expertnich znalosti posilit statisticky zalozeny
model porozuméni a zvysit tak jeho robustnost a pfresnost. Je dilezité zduraznit,
ze expertni znalosti mohou byt casto automaticky generovany z vhodné databdaze
(seznam stanic, seznam osob) nebo dokonce mohou byt relativné jednoduse preno-
sitelné mezi riaznymi doménami (gramatiku sémantickych entit typu cas lze pouzit
bez dprav ve vice riznych tlohéch).

Predpokladejme, ze sémantické entity daného typu maji svoji vnit¥ni strukturu po-
psatelnou bezkontextovou gramatikou. Prestoze 1ze uvazovat i stochastické bezkon-
textové gramatiky, je v praxi velmi obtizné expertnim zpusobem urcit pravdépo-
dobnosti expanzi jednotlivych pravidel. Bezkontextové gramatiky jsou intuitivni,
standardizovany [36] zpusob zdpisu znalosti ndvrhéfe hlasového dialogového sys-
tému, navic jejich uziti umoznuje znovupouzit existujici bazi znalosti z existujicich
hlasovych dialogovych systémii, kde rozpozndvani nebo porozuméni feéi je zalozeno
na téchto gramatikach.

Ve vstupni promluvé je nutné oznadit (a tudiz gramatikami modelovat) pouze takové
podposloupnosti terminalnich symbolu, které odpovidaji néjaké gramatice. Tim se
fadové zjednodusuje tloha navrhu gramatiky reprezentujici sémantické entity da-
ného typu, nebot neni zpravidla nutné uvazovat ruzné vyplinova slova, kterd nena-
lezi zddné sémantické entité. Pri pouziti jediné globalni stochastické bezkontextové
gramatiky by bylo nutné vypliova slova modelovat a zahrnout je mezi terminalni
symboly gramatiky.

Predpokladejme, ze bezkontextova gramatika neni rekurzivni, tj. pomoci pravidel
gramatiky nelze z netermindlniho symbolu A odvodit derivaéni podstrom obsahu-
jici A v jiném uzlu nez v kofeni. Potom lze tuto bezkontextovou gramatiku prevést
na reguldrni [37]. V piipadé, ze bezkontextovd gramatika je rekurzivni, je mozné
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v prubéhu kompilace hlidat hloubku rekurze a od uré¢ité hloubky znofeni apliko-
vat omezeni, napt. ddle neexpandovat netermindl zptisobujici rekurzi a nahradit jej
prédzdnym symbolem. Vysledny vazeny konecny automat vsSak poté bude pfijimat
pouze aproximaci puvodni{ bezkontextové gramatiky [37, 38]. V oblasti zpracovan{
mluvené feci vsak tato omezeni nejsou limitujici, nebot mozné promluvy uzivatele
hlasového dialogového systému jsou svoji délkou v ¢ase a tudiz i v poctu slov omezené
a aproximace bezkontextové gramatiky koneénym automatem je pro tyto omezené
posloupnosti slov dostacujici. Problematice kompilace bezkontextovych gramatik na
vazené kone¢né automaty se vénuji napiiklad publikace [39, 40].

Vystupem kompilace bezkontextové gramatiky odpovidajici sémantickym entitam
urcitého typu je konecny transducer prevadéjici posloupnost slov na posloupnost
znacek reprezentujicich sémantickou entitu, tj. typ a interpretaci. Budeme predpo-
kladat, ze prvni symbol posloupnosti znacek identifikuje typ sémantické entity, zbylé
symboly jsou zavislé na typu sémantické entity a reprezentuji interpretaci. Pro pre-
hlednost zapisu budou v prikladech jednotlivé symboly sémantickych entit oddéleny
znakem dvojtecky. Piiklad takové gramatiky je zobrazen na obrazku 6. Sémantické
gramatiky mohou zamérné obsahovat i mnozstvi negramatickych cest, napr. cas
ve péet hodin ve vyse uvedeném prikladé. Timto piistupem lze G¢inné podchytit
napr. chybné rozpoznana slova na vystupu systému automatického rozpoznavani
feci a zvysit tak robustnost detekce sémantickych entit.

Nyni predpokladejme, ze kazdé sémantické entité z odpovida gramatika G, a z ni
kompilaci ziskany koneény transducer T,. Gramatika G, je konstruovana tak, aby
transducer T, pri akceptaci posloupnosti vstupnich symbolu jako prvni symbol vratil
identifikator z. Pak lze vSechny sémantické entity reprezentovat pomoci transduceru
Z ziskaného jako sjednoceni dil¢ich T7:

z=Pr. (30)

Transducer Z nemusi nutné byt funkcionalni, tj. pro jeden akceptovany vstupni
fetézec muze vratit obecné vice vystupnich fetézctu. Proto tento transducer nelze
ptimo optimalizovat pomoci algoritmt determinizace a minimalizace. Nicméné lze
pouzit postup popsany napt. v [35] — zde jsou pfeznadeny vstupni a vystupni symboly
prechodu tak, ze nové nesou jediny symbol vznikly zakédovdnim piavodni dvojice
vstupni-vystupni symbol. Takto vznikne (véZeny) koneény akceptor, na ktery jiz lze
aplikovat algoritmus determinizace a minimalizace. Po optimalizaci zakédovaného
automatu je nutné prevést zakédované symboly na prechodech zpét do puvodni
abecedy vstupnich a vystupnich symboli. Timto krokem se mize porusit vlastnost
determinismu a minimality vysledného automatu, nicméné mira nedeterminismu
vyjadrend poc¢tem prechodi z daného stavu oznacenych stejnym symbolem je mensi
nebo rovnd ptvodnimu automatu pred optimalizaci.
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patou:€

E:time

Obrazek 6: Konecny automat ziskany kompilaci gramatiky sémantické entity typu cas.
Pro nézornost byla vybrana pouze ta ¢ast automatu, kterd odpovida vystupnim symbolim
time:05:_h (pét hodin).

Nyni uvazujme vstupni promluvu u a odpovidajici slovni mfizku U. Cilem je na-
lézt pravdépodobnostni rozlozeni{ P(E = e¢|U = U) posloupnosti sémantickych entit
e = (e1,e2,...,en), pfitemz kazdé posloupnosti e odpovidé posloupnost typtu séman-
tickych entit (z1, 22, ..., 2zn) a pro kazdou sémantickou entitu e; plati, ze kompozice
T., oe; =T je neprazdny automat. Jinymi slovy, pro kazdou sémantickou entitu e;
existuje cesta automatem T, takova, ze posloupnost vystupnich symboli odpovida
ei;. Automat U se predpokladd v takové podobé, kdy jeho vdhové ohodnoceni tvori
pravdépodobnostni distribuci nad mnozinou cest prijimanych timto automatem.

Pro feseni tlohy detekce sémantickych entit pouzijeme pristup faktorového transdu-
ceru, ktery umoznuje efektivné reprezentovat vsechny mozné faktory vstupni mrizky
U a jejich aposteriorni pravdépodobnosti. Navic diky tomuto pristupu neni nutné
modelovat vypliova slova mezi jednotlivymi sémantickymi entitami, nebot ty fak-
tory, ktera tato vyplnova slova obsahuji neodpovidaji zddné cesté transducerem 2
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a tudiz neovlivni ostatni detekované sémantické entity. Nicméné, jednotlivé faktory
riznych délek v rdmci faktorového automatu F'(U) se prekryvaji a tudiz jsou genero-
vany nadbytecéné vyskyty sémantickych entit. Proto je pro nalezeni mnoziny jedno-
znaéné pritazenych sémantickych entit pouzito celo¢iselného programovéni (kapitola
7.1) a nasledné je popsan algoritmus, ktery umoziiuje z mnoziny jednoznac¢né prira-
zenych sémantickych entit rekonstruovat miizku sémantickych entit (kapitola 7.2).

7.1 Nalezeni jednoznacné prirazenych sémantickych entit

Pred samotnym popisem procesu hleddni sémantickych entit pomoci vazenych ko-
necnych transducertt uvedme vycet pripadi, které mohou pro danou cestu mtizkou
U nastat:

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

2. Jedné cesté v mrizce U odpovida pravé jedna posloupnost sémantickych entit.

3. Jedné cesté v mrizce U mize odpovidat vice riznych posloupnosti sémantic-
kych entit.

4. Vice ruznych cest v mrizce U miize mit pfifazeno stejnou posloupnost séman-
tickych entit.

Proto byla navrzena néasledujici heuristika jednoznacného mazximalniho privazeni:

o Kazdé slovo dané cesty my miizkou U muze nédlezet pouze jedné sémantické
entité.

e A zaroven, z moznych posloupnosti sémantickych entit pro danou cestu 7y je
vybréna takové, kterd maximalizuje pocet slov dané cesty, kterd jsou soucasti
nékteré sémantické entity.

Uvedme nyni algoritmus hledédni pravdépodobnostnfho rozdéleni P(E = elU = w)
posloupnosti sémantickych entit pro danou miizku:

1. Mfizka (vdzeny akceptor) U je pfevedena na vazeny transducer Ur tak, Ze
vstupni symboly prechodt jsou nahrazeny v rdmci miizky jednozna¢nymi iden-
tifikatory, vystupni symboly jsou zachovany.

2. Vézeny transducer Ur je pfeveden na vazeny faktorovy automat F'(Ur).

3. Kompozici F(Ur)o Z jsou vybrany ty faktory, které odpovidaji néjaké séman-
tické entité ze Z.

4. Je aplikovana heuristika jednoznacného prirazeni. Pro jeji aplikaci jsou pouzity
jednoznacné identifikatory prechodu mezi stavy zavedené v bodu 1. Vysledkem
je mnozina neprekryvajicich se sémantickych entit Py.
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5. Z mnoziny sémantickych entit je rekonstruovan vazeny konecny akceptor pri-
jimajici vSechny posloupnosti sémantickych entit e odpovidajicich mtizce U.

6. Nad vyslednym akceptorem je provedeno odstranéni e-prechodii, determinizace
a minimalizace. Akceptor E ziskany optimalizaci odpovidd mfizce sémantic-
kych entit a jeho ohodnoceni vahami odpovida pravdépodobnostni distribuci
P(E=elU=10).

Po provedeni kompozice Fz = F(Ur) o Z vysledny transducer reprezentuje mnozinu
faktoru cest transducerem Ur oznacenych sémantickymi entitami. Vstupni symboly
libovolné cesty m(Fz) reprezentuji ¢ést cesty (faktor) v piivodni m¥izce Ur, vystupni
symboly pak jiz samotné sémantické entity definované transducerem Z.

Pro kazdy faktor 7' (Fz) = (u’,y®) sestavme pétici:
(u',y',plu'], nfu’], P(u’ € U))
kde:

. ul je faktor IT; (Ur) — posloupnost unikdtnich identifikdtort pfechodt o délce
k' symbolu,

« y' je posloupnost znadek, jako celek jednoznaéné definuje typ sémantické entity
a jeji hodnotu,

« plu‘] je pocatedni stav prechodu s identifikitorem u} v automatu Ur,

. n[u’] je koncovy stav prechodu s identifikdtorem uﬁw v automatu Ur,

. P(u' € Ur) = exp(—wr, [u’,y"]) je aposteriorni pravdépodobnost vyskytu
faktoru (u’,y") v miizce U.

Predpoklddejme, Ze téchto cest (faktord) je celkem n a definujme jejich libovolné
usporadani s indexem ¢ = 1,2,...,n do posloupnosti Pz:

Pz ={(u,y",plu'],n[u], P(u’ € Ur))}izy (31)

7 posloupnosti Pz je nyni nutné vybrat takovou podposloupnost Py, ktera spliiuje
pozadavky heuristiky jednozna¢ného maximélniho prifazeni. Pro rozhodnuti o tom,
zda konkrétni dvojice (u’,y") odpovidd heuristice, formulujme optimalizaéni tlohu
bindrniho celoc¢iselného programovani. Jeji omezeni zajistuji splnéni prvniho bodu
heuristiky (pro kazdou cestu mfizkou je libovolné slovo pfifazeno nejvySe jedné
sémantické entité), optimalizacn{ kriterium pak splnéni druhého bodu (z moznych
feSeni je vybrdno takové, které pokryvd maximdlni pocet slov dané cesty). Ulohu
formulujme nésledovné:

G-x<h
¢’ x — max (32)
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kde optimalizace probihd vzhledem k prvkum n-rozmérného vektoru x = [x;]i=,,
kde prvky x; € {0,1}. Pro optiméalni feSenf plati, ze je-li z; = 1, pak (u’,y*) spliiuje
heuristiku jednoznaéného maximéalniho pokryti a y* pat¥i do nékteré posloupnosti
sémantickych entit e prifazenych mfizce U.

Pro definici matice G nejprve zkonkretizujme pozadavek prvniho bodu heuristiky
jednoznacného maximélniho pokryti. Ponévadz nad mftizkou Ur muze obecné exis-
tovat velké mnozstvi cest, je nutné pro kazdy par (u’,u?), i # j stanovit, zda
v automatu Ur neexistuje cesta my, takova, ze faktory u® a u’ se piekryvaji. Bu-
deme Fikat, ze faktory u’ a u’ (i # j) se prekrivaji, pokud je splnéna alespoti jedna
z nasledujicich podminek:

o Existuje neprazdné posloupnost v’ a posloupnosti a, b takové, ze v’ = au
a zaroven u/ = u'b.

« Existuje neprazdni posloupnost u’ a posloupnosti a, b takové, ze u* = u'a
a zaroven v/ = bu'.

« Existuji posloupnosti a, b takové, ze u’ = au’b.

« Existuji posloupnosti a, b takové, ze u? = au'b.

Podotknéme, Ze tato definice je symetricka, pokud se u’ prekryva s u’, pak se i u?
prekryva s u’. Pokud se faktory u’ a u? piekryvaji, pak pro splnéni heuristiky jed-
nozna¢ného maximélniho pokryti je nutné, aby ve vysledné posloupnosti Pz byl
nejvyse jeden z nich a tedy:

zi+a; <1 (33)

Piedpoklidejme, Ze v posloupnosti Pz existuje m part (u’,u’), které se prekryvaji.

Plati 0 < m < "2; %, Pro pripad, kdy neexistuji zddné prekryvajici se faktory
= ) j i = 1 i = g Ly ooy Ile
(m =0), definujme z; =1, : = 1,2 n

Pro ptipady m > 0 sestavime matici G = [gki] © m x n prvcich, pro kterou plati, ze
pokud se u' a uw’ prekryvaji, pak existuje radek matice k takovy, ze gri = gr; = 1
a grr = 0 pro | # i,j. Vektor h je m-rozmérny sloupcovy vektor samych jednicek.

Kriteridlni funkce méa za cil vybrat ze vSech moznych feseni takové, které maxi-
malizuje pocet slov v miiZce s prifazenou sémantickou entitou. Kritérium je dano
n-rozmérnym sloupcovym vektorem c¢ s prvky c;, pro jejichz vypocet byl pouzit
nésledujici vzorec:

ci = (K)? - P(u' € U) (34)

Tento tvar kriteria m4 za cil preferovat ta feSeni, kterd zahrnuji delsi faktory (kl
je délka faktoru u‘). Vazeni aposteriorni pravdépodobnosti pak zajisti, Zze jsou do
posloupnosti P prioritné vybirdny ty faktory, které maji vyssi aposteriorni pravdé-
podobnost. Druhd mocnina délky faktoru pak ma za cil pfi optimalizaci prioritizovat
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ta Teseni, kterd maji mensi pocet faktoru. Zabréni se tim rozdéleni sémantickych
entit na jednotlivé Casti — napiiklad oddéleni hodin a minut u casového tudaje do
samostatnych sémantickych entit.

Po aplikaci algoritmu binarniho celoc¢iselného programovani a ziskani optiméalniho
vektoru x jiz lze provést omezeni posloupnosti Pz na podposloupnost P spliiujici
heuristiku jednozna¢ného maximalniho pokryti:

Py = {@',y', plu'],n[u'],P(u’ € U) € Pz):z;i =1} (35)

v

7.2 Sestaveni mrizky sémantickych entit

Cilem detekce sémantickych entit vSak neni nalezeni mnoziny faktoru splnujicich
vySe uvedenou heuristiku, nybrz ziskdn{ pravdépodobnostniho rozdéleni P(E =
e|lU =U), pfitemz e je posloupnost sémantickych entit tvofend prvky y* z Py.

V rdmci diserta¢ni prace byl vyvinut exaktni algoritmus, ktery pro dané faktory z Py
sestavi minimalni deterministicky acyklicky vazeny konecny akceptor E, jehoz cesty
odpovidaji riznym posloupnostem e a vahy pak pravdépodobnosti P(E = ¢). Pokud
byly faktory P, generovany z miizky U s pouzitim transduceru Z, pak E repre-
zentuje mriizku sémantickych entit a pfimo modeluje podminénou pravdépodobnost
P(E=elU=1U).

8 Definice tlohy

Prvni z tdloh, na niz byly prezentované metody ovérovany, byla tloha Nddrazi te-
Send na Katedfe kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni jako modelova tloha
pro vyvoj hlasovych dialogovych systémt nové generace v ramci projektu Centra
aplikované kybernetiky (CAK). Pfedmétem této tlohy je vyvoj hlasového dialogo-
vého systému pro poddvani informaci o odjezdech a piijezdech vlaka. Pro vyvoj
tohoto hlasového dialogového systému byl sestaven korpus HHTT (Human-Human
Train Timetable) [41].

Korpus HHTT obsahuje zdznamy dialogt probihajicich v rdmci provozu informac-
niho centra o odjezdech a ptijezdech vlaki. Tyto dialogy probihaly vzdy mezi dvéma
lidmi. Tato skutecnost je vyznamna predevsim z pohledu variability a obsahu ruz-
nych promluv vyskytujicich se v dialozich — v rdmci dialogtu ¢lovék-¢lovék dochazi
mnohem méné casto k nedorozuménim v porovnani s dialogy ¢lovek-stroj. Navic
lidé pti komunikaci pouzivaji i rizné nefecové komunikacni prostifedky, do proudu
zvuku vklddaji nerecové udélosti, napt. ehm-hmm, ehm-mm apod.
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Data byla sbirdna v dobé od dubna 2000 do srpna 2000. Volajici byli predevsim
Cesi mluvici spontanni Cestinou. Audio signal byl ziskan z analogové telefonnf linky
vzorkovany frekvenci 8kHz a komprimovany A-Law kompresi, pficemz oba kandly
(operator a uzivatel) byly smichdny do jediného monofonniho kandlu. Kazda pro-
mluva byla rozdélena na segmenty, pricemz kazdému segmentu byl nasledné prirazen
pravé jeden dialogovy akt [41].

Pro trénovani subsystému porozumeéni je vyuzita dimenze SEMANTICS tohoto kor-
pusu, ktera charakterizuje vyznam dané promluvy. Navic byly pro trénovani pouzity
jak promluvy operétora, tak uzivatele telefonni linky. Toto slouc¢eni obou stran di-
alogu je odivodnitelné, nebot dialogy probihaji v rdmci totozné domény (vlakova
spojeni) a operator i uzivatel sdili jak slovnik, tak i mnozinu sémantickych koncepti.
Sloucenim dojde ke zvyseni poctu trénovacich vét, coz vede obecné k robustnéjsimu
modelu porozumeéni.

V tabulce 3 jsou uvedeny vlastnosti korpusu HHTT po odstranéni promluv, které
neodpovidaji slovni transkripci, a také promluv, které obsahuji vice jak jeden dia-
logovy akt.

Druhou tlohou, nad kterou byly navrzené modely evaluovany, je tloha telefonni
inteligentni assistentky. Korpus telefonni inteligentni asistentky vznikl v rdmci vy-
zkumného projektu MPO TIP FR-TI1/518 Inteligentni{ telefonni asistentka. Tento
projekt feseny firmou SpeechTech s.r.o. a Katedrou kybernetiky Zapadoceské univer-
zity v Plzni si klade za cil vyzkum a vyvoj hlasového dialogového systému Telefonni
inteligentni asistentka (TTA). Tento systém byl mél poskytovat skupindm v rdmci
malych a stfednich podniku unifikované hlasové rozhrani k nastrojim pro organi-
zaci Casu — predevSim k osobnim a sdilenym kalendaitim, k pldnovani sdilenych
prostiedku jako jsou automobily, projektory, zasedaci mistnosti apod. Dalsi z funk-
cionalit by méla umoznovat napojeni na telefonni seznam organizace a spojovani
primych i konferen¢nich hovorii.

Pro tcely vyvoje tohoto hlasového dialogového systému a vyzkumu metod pro poro-
zuméni feci byl nahran a anotovan fecovy korpus. Tento korpus obsahuje dvé ¢ésti.
Prvni z nich byla nahrdvidna pomoci hlasového dialogového systému, ktery simulo-
val chovani budouciho systému pomoci posloupnosti jednotlivych poddialogu. Tato
cast je slozena ze 187 dialogti a 2469 vét. Druhd ¢ast korpusu byla zaméfena na ci-
leny sbér promluv obsahujicich vybrané sémantické entity, dotazovani odpovidali na
predpfipravené otazky typu Kdy jste se narodil? (datum), Kdy je nedéle vzhledem
k dnesku? (relativni datum), Prselo véera? (souhlas/nesouhlas). Ukazkovy dialog
z korpusu TTA je zachycen v tabulce 4.
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c. ml.  promluva abstraktni sémanticky strom

1 (@) informace prosim GREETING

2 U dobry den GREETING
j& bych potfebovala zitra rdino DEPARTURE(TIME, TO(STATION))
kolem osmé nebo sedmé néjaky
vlak do prahy

3 O takze bud vam jede Sest tficet DEPARTURE(TIME, TRAIN_TYPE)
Sest rychlik
ten je v praze osm deset ARRIVAL(TO(STATION), TIME)
a nebo rychlik osm nula dva DEPARTURE(TRAIN_TYPE, TIME)
a praha devét ctyficet Sest ARRIVAL(TO(STATION), TIME)

4 U devét Ctyficet Sest TIME

5 O ano ACCEPT

6 U a vSechno jsou to rychliky TRAIN_TYPE

7 O oba dva ano ACCEPT

8 U dékuji —
nashledanou —

9 O neni zac —
nashledanou —

Tabulka 2: Ukézka anotovaného dialogu (dimenze SEMANTICS) z korpusu HHTT. Sloupec
ml. ur¢uje mluvéiho (O — operdtor, U — uzivatel).

train devel test
Pocet vét 5240 570 1439
Celkova délka h:m:s 2:40:25 0:17:22 0:44:59
o doba 1 véty (+o) 1,84+1,44 1,83+1,25 1,88+1,31
Pocet tokent 21517 2301 5838
o pocet tokent 1 véty (+o) 4,114+3,47  4,044£3,21  4,064+3,22
Velikost slovniku 1656 476 731
Cetnost OOV - 4,00% 7,45%
Pocet konceptil v sémantickych stromech 8967 997 2584
Pocet unikatnich koncepti 32 28 28
o poCet konceptt 1 véty (o) 1,71+1,24 1,754+1,24 1,80+1,30
Pocet vét s 1 konceptem 3439 360 896
o pocet koncepti 1 véty (£0), 3,0741,29 3,03+£1,26 3,11-1,32

ma-li véta vice nez 1 koncept

Tabulka 3: Vlastnosti korpusu HHTT.
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promluva

abstrakini sémanticky strom

potfebovala bych rezervovat zasedaci
mistnost na ¢tvrtek ve ¢tyri hodiny

je tento termin volny

potom potrebuju zasedaci mistnost na
utery to je zitra o+

na zitra v deset hodin zasedaci mist-
nost ¢islo tfi

ne to staci

vSechny problémy méam vyfesené

jiz nemam dalsi dotaz ukoncéim tuto
anketu

jaké schliizky mam sjednany na p+
sjednané na pristi tyden

1ze zjistit jaké schiuzky mam zjis+ zji+
sjednané na pristi tyden

ne jiz nemam zadné prani dékuji

ne vSechny problémy mam vyfesené

VYTVOR(REZERVACE(VEC, DATUM, T))

ZJISTI(KALENDAR)
VYTVOR(REZERVACE(VEC, DATUM))

VYTVOR(REZERVACE(DATUM, T, VEC))
NE

00T

NE

ZJISTI(KALENDAR(RELATIVNI))
ZJISTI(KALENDAR (RELATIVNTI))

NE, DIKY
NE

Tabulka 4: Ukazkové promluvy z korpusu TIA, slova ukoncend symbolem + jsou nedofeky.

train devel test
Pocet vét 4166 452 1054
Celkova délka h:m:s 6:45:57 0:40:30 1:39:38
o doba 1 véty (+o) 3,804+1,34 3,81+1,30 3,83+1,29
Pocet tokent 33562 3501 8387
® pocet tokent 1 véty (+o) 7,74+7,63 7,46+7,28 7,8247,34
Velikost slovniku 2655 703 1181
Cetnost OOV - 4,14% 8,62%
Pocet koncepti v sémantickych stromech 9027 1017 2305
Pocet unikdtnich konceptiu 25 24 24
o pocet konceptt 1 véty (o) 2,084+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
9 poGet konceptii 1 véty (+o), 3.8041,34 381+1,30 3,83+1,29

ma-li véta vice nez 1 koncept

Tabulka 5: Vlastnosti korpusu TIA.
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8.1 Metriky pouzité pro vyhodnoceni

Byla navrzena metodika vyhodnoceni vyuzivajici algoritmus pro vypocet editacni
vzdalenosti mezi dvéma abstraktnimi sémantickymi stromy. Méjme seznam L, tvo-
feny edita¢nimi operacemi I; ve tvaru:

e a — a (shoda)
e a — b (substituce konceptu a konceptem b)
e a — X (odstranéni konceptu a)

e A — b (vlozeni konceptu b)
Editaéni vzdalenost D(T1,T>) mezi stromy 71 a T3 je pak definovdna jako:

D(T1,T2) = min {v(L)|L je posloupnost editacnich operaci prevadéjicich 71 na T>}
L

kde v(L) = 3. ~(l:) je suma cena pfifazenych jednotlivym editacnim operacim.

Predpoklddejme testovaci mnozinu Ze = {(ui, s;)}i=1, kde u; je vstupni promluva
a s; je odpovidajici referenéni sémanticky strom. P¥i vyhodnoceni presnosti daného
modelu je pro vstupni promluvu w; vygenerovan predikovany, hypoteticky séman-
ticky strom §;. Oznac¢me seznam edita¢ni operaci prevadéjicich s; na §; jako L;:

L = argmin {y(L;)|L; je posloupnost editacnich operaci pfevddéjicich s; na §;}

Definujme funkci (-, -) jako:

5i(a,b) = {1 ?okud l je ve tvaru a — b (36)
0 jinak
Potom miiZeme pro danou testovaci mnozinu 7. zadefinovat éisla:
o Pocet spravnych koncepti: H= Z:;l ZleL,f 0i(a,a)
o Podet referenénich koncepti: N=>"|sil 1
o Pocet chyb vynechdnf: D=3%" ZleL; di(a, \)
o Pocet chyb vlozeni: =" ZZEL: (A a)
« Pocet chyb substituce: S=>" EzeL;‘ Si(a,b), a#b

Definujme konceptovou presnost cAcc a konceptovou spravnost cCorr. Tyto miry
slouzi k vyhodnoceni presnosti predikce sémantickych stromu tvorenych sémantic-
kymi koncepty, pficemz jsou schopny detailné podchytit i miru shody mezi dvéma
riznymi stromy:

N-D-S-1 H-I

A =
cAcc N N

(37)
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Pro vyhodnoceni pfesnosti modulu detekce sémantickych entit byla pouzita modifi-
kovand ROC ktivka (Receiver Operating Characteristic). Ta vychdzi z klasické ROC
kiivky pro bindrni klasifikdtor. Cislo TP (True Positives) znamend, kolikrat klasifi-
kétor sprdvné predikoval t¥idu 1; FP (False Positives) kolikrat klasifikator chybné
predikoval t¥idu 1, pokud v referenénich datech byla t¥ida 0; FN (False Negatives)
kolikrat klasifikator chybné predikoval tfidu 0, pokud v referen¢nich datech byla
tiidu 1; TN (True Negatives) kolikrat klasifikdtor spravné predikoval t¥idu 0. N4-
sledné muzeme definovat veli¢iny TPR (True Positives Rate) a FPR (False Positives
Rate):
TP FP

TPR= 77N TPR=F5piTN

(38)
Binarni klasifikdtor casto pro nezndmy priznakovy vektor x nevraci pouze predikci
cilové ttidy, ale i uréité skére d(x). Toto skére muze odpovidat napiiklad aposteri-
orni pravdépodobnosti nebo vzdalenosti k oddélovaci nadroviné. Jako rozhodovaci
pravidlo je pak pouZito porovnani s danym prahem 6:

|1 pokud d(x) > 6
0 pokud d(x) <0

(39)

ROC ktivka je pak definovdna jako kiivka vyjadiujici zavislost TPR na FPR pro
spojité se ménici hodnotu prahu 6. ROC kiivka za¢ind v bodé [0; 0] a konéi v bodé
[1;1]. Jeji prabéh pomédhd uréit vhodny pracovni bod klasifikdtoru pomoci prahu
0, kdy pomér spravné detekovanych piikladu (TPR) a Cetnosti falesnych poplacht
(FPR) odpovida cilové tloze.

Pro jiné ulohy nez pro binarn{ klasifikaci neni vhodné veli¢inu FPR pocitat jako po-
mér pocétu falesnych poplachtt (FP) a celkového poctu negativnich priklada (t¥ida
0), nebot pocet ruznych sémantickych entit muze byt nekoneény a tudiz i pocet
negativnich prikladi mize byt nekonecny. Proto zaviddime modifikovanou ROC
kiivku, kterd vyjadiuje zavislost veli¢iny TPR na veli¢iné FPRyorm pIi promén-
ném prahu 6. Normalizovand cetnost falesnych poplacht FPR,orm je pak defino-
vana jako FPRyorm = %7 kde n je pocet jednotek, ke kterému je vztazen pocet
falesnych poplacht. V disertac¢ni praci bude jako n pouzit pocet promluv v testovaci
mnoziné. Veli¢ina FPR,orm pak vyjadiuje relativni ¢etnost falesnych poplachi na
jednu promluvu.

Pro porovnani riznych modifikovanych ROC kfivek je mozné pouzit hodnotu ziska-
nou jako velikost plochy pod modifikovanou ROC kiivkou — AUC (Area Under the
Curve). V disertacn{ praci budeme tuto plochu poéitat z hodnot TPR pro FPRuorm
z intervalu < 0;1 >:

1
AUC = / TPR(FPRuporm)dFPRporm (40)
0
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8.2 Systém automatického rozpoznavani reci

Pro parametrizaci nahrdavek byla vyuzita perceptivni linedrni prediktivni analyza
(PLP, [16]) se 12 koeficienty a delta- a delta-delta- koeficienty. Jako akustické mo-
dely byly pouzity standardni tfistavové levopravé HMM modely trifént s 2000 stavy.
Vystupni hustoty pravdépodobnosti byly modelovany jako smés Gaussovskych roz-
déleni (Gaussian Mixture Model, GMM) se 16 slozkami na stav. Systém automatic-
kého rozpoznavani reci je implementovan jako rozpoznavac spojité reci s rozsahlym
slovnikem (Large Vocabulary Continuous Speech Recognizer, LVCSR) [42].

Pro rozpoznéani korpusu HHTT dostupné databaze vsech vlakovych zastdvek a stanic
umoznila vytvoreni trigramového jazykového modelu s tfidami, kde jednotlivé tiidy
reprezentovaly stanice v riznych gramatickych padech. Trigramovy jazykovy model
pro tlohu TIA byl ziskén z trénovacich dat totoznych s daty popsanymi v tabulce 5.

Pro experimenty s porozuménim feci zalozenym na fonémovych jazykovych mode-
lech byly pro tlohu HHTT a TTA vytvofeny fonémové jazykové modely. Na zdkladé
experimentu s rozpoznavanim zalozenym na fonémech byly pouzity 5-gramové foné-
mové jazykové modely, nebot tyto modely poskytovaly nejvyssi fonémovou presnost
rozpoznévani (Acc), pri¢emz byla zachovdna schopnost dekédovat promluvy v redl-
ném Case.

Byly pouzity tfi ruzné typy fonémovych jazykovych modeld — jazykovy model tré-
novany z fonémové zarovnané piepisu (ph-fa), obecny jazykovy model z korpusu
Bezplatné hovory (BH, ph-bh) a jazykovy model z korpusu BH adaptovany na cilo-
vou doménu (ph-ad). Adaptace fonémovych jazykovych modell byla uvazovana jako
uceni bez ucitele. Algoritmus adaptace byl nasledujici:

1. Natrénovani obecného fonémového jazykového modelu (napt. z dat BH)
2. Rozpoznéani adaptacnich dat pomoci obecného fonémového jazykového modelu

3. Z vysledného hypotetického fonémového prepisu natrénovini adaptovaného
jazykového modelu

4. Pouziti adaptovaného jazykového modelu pro rozpoznavani

Bylo rovnéz zkoumano pouziti tzv. pseudofonémovych mrizek, které byly automa-
ticky vygenerovany ze slovnich miizek. Pro jejich vytvoreni byl pouzit vyslovnostni
slovnik specificky pro danou tlohu (HHTT nebo TIA). Vyslovnostni slovnik kaz-
dému slovu z rozpoznavaciho slovniku ¥/ piifazuje mozné posloupnosti fonémt —
vyslovnostni varianty. Pro sniZzeni neurcitosti byla pro kazdé slovo ve vyslovnost-
nim slovniku ponechdna pouze jedind vyslovnostn{ varianta (ta s nejvyssim po¢tem
fonémt). Takto vygenerované pseudofonémové mfizky budeme v nésledujicim textu
oznacovat pomoci identifikdtoru ph-map.
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Vyhodnoceni presnosti rozpoznavani je mozné najit v tabulce 8. Pfesnost rozpo-
znévani je vyhodnocena pomoc slovn{/fonémové presnosti Acc. V tabulce je rov-
néz uvedena mira oracle accuracy (hodnoty v zdvorkach). Tato mira vyjadiuje
slovni/fonémovou piesnost Acc vyhodnocenou nad hypotézou, kterd minimalizuje
Levenshteinovu vzdalenost k referenénimu prepisu (bez ohledu na vdhu pfifazenou
hypotéze). Oracle accuracy jistym zplsobem vyjadfuje o kolik vice informace je
uloZzeno v mfizce v porovnani s prvni nejlepsi hypotézou.

9 Experimentalni ovéreni

Nejprve uvedme popis postupu realizovaného pii experimentalnim ovéreni popsa-
nych metod nad sémantickymi korpusy HHTT a TIA. V prvnim kroce byla pouzita
trénovaci sada korpusu HHTT, ktera 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 parametri modelu HDM. Tento krok byl proveden, aby ptuvodni
development a testovaci sada korpusu HHTT nebyla pfi nastavovani parametri
pouzita, ¢imz se zabrani vychyleni (pretrénovan{) nastavovanych parametrii na kon-
krétni data nebo dokonce rozdéleni dat. V rdmci nastavovani parametri modelu
HDM byly postupné urcovany parametry vstupni vrstvy, skryté vrstvy a vystupni
vrstvy.

Po nastaveni parametru s vyuzitim vyse popsanych sad train:, traing a train. byl
natrénovin HDM model nad celym korpusem HHTT a nad korpusem TIA. Dosazené
vysledky jsou shrnuty v kapitole 9.1.

V kapitole 9.2 nasleduje vyhodnoceni modelu pro detekci sémantickych entit. De-
tailnéji jsou popsany vlastnosti pouzitych gramatik a vyhodnoceni pomoci modifi-
kovanych ROC kiivek a hodnot metriky AUC.

Model detekce sémantickych entit a model zarovnani nasledné umoznuji kombinaci
s hierarchickym diskriminativnim modelem pomoci pravdépodobnostnich vztaht
popsanych v kapitole 5. Tento vysledny diskriminativni model pro porozumeéni feci je
vyhodnocen z pohledu konceptové presnosti opét na korpusy HHTT a TIA, vysledky
tohoto vyhodnoceni jsou popsény v kapitole 9.3.

Vzhledem k tomu, Ze model HDM byl navrzen tak, aby jej bylo mozné trénovat
a nasledné provozovat nad velmi riznorodymi strukturami vstupnich dat, setkdme
se s nasledujicim oznacenim:

e Slovni prepis — jedné se o prepis prifazeny dané promluvé ¢lovékem anotato-
rem. Prepis neni ovlivnén chybami automatického rozpoznavani reci.

e Slovni 1. hypotéza — nejlepsi slovni hypotéza ze systému automatického roz-
poznavani reci.
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HHTT TIA

operdtor  zdkaznik
Pocet vét 30802 27862 4166
Pocet tokenu 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 6: Vlastnosti jazykovych modelt pouzitych pro rozpoznavani korpust.

Model HHTT TIA

devel test  devel test

ph-fa 7,02 6,59 8,08 826
ph-bh 1563 15,76 20,82 20,36
ph-ad 825 7,79 1154 11,65

Tabulka 7: Perplexity fonémovych jazykovych modeli, ph-fa — fonémovy jazykovy model
ziskany ze zarovnanych slovnich ptrepist, ph-bh — obecny jazykovy model ziskany z korpusu
ph-bh, ph-ad — fonémovy jazykovy model ph-bh adaptovany na cilovou tlohu (HHTT nebo
TIA).

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  TAT(79,5) 76,2 (81,1) 77,2 (81,7) 68,5 (74,2)

Fonémovy  ph-bh 655 (75,4) 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 8: Pfesnost rozpoznavani (Acc v procentech) pro slovni a fonémové jazykové mo-
dely pouzité v experimentalni ¢dsti. Hodnoty v zdvorkach odpovidaji mire oracle accuracy,
kterd vyjadfuje presnost (Acc) té hypotézy z miizky, kterd je nejblizsi referenci.



44 9. Experimentalni ovéreni

o Slovni mrizka — vystupni miizka ze systému automatického rozpoznavani reci.

e Fonémouvd 1. hypotéza — nejlepsi fonémova hypotéza z fonémového rozpozna-
vace.

o Fonémovd mrizka — vystupni miizka z fonémového rozpoznavace.

o Pseudofonémovd mrizka — mrizka vznikla prevedenim slovnich mrizek na foné-
mové.

U dat, ktera reprezentuji fonémy, je vzdy jesté uveden fonémovy jazykovy model
pouzity k jejich vygenerovani. Jsou pouzity zkratky ph-fa, ph-bh, ph-ad a ph-map
popsané na strané 41.

HDM m3 fadu parametrii a metaparametri, které budou v nasledujicim textu sou-
hrné oznaceny pojmem parametry modelu:

o Vstupni vrstva je parametrizovidna pouzitou racionédlni jadrovou funkci. Ome-
zime se pouze na n-gramové raciondlni jadrové funkce s minimalnim fadem n
a maximalnim fddem m definované pomoci transduceru Ty m z rovnice (8).
Volitelné je mozné pouzit normalizaci racionalni jadrové funkce.

o Skrytd vrstva — pfi nastavovani parametri modelu HDM je nejprve zodpo-
vézena otdazka samotného piinosu skryté vrstvy. Je porovnavana konceptova
presnost HDM modelu sestaveného pouze ze vstupni a vystupni vrstvy s HDM
modelem pouzivajicim vSechny tfi vrstvy. Déale je urcen prah N determinujici
mnozinu sémantickych n-tic |Sn|. Nakonec je vybran zpusob nastavovani regu-
lariza¢niho parametru C* pro kazdy SVM klasifikator predikujici sémantickou
n-tici t.

o Vistupni vrstva je parametrizovana jedinym parametrem M urcujicim tré-
novaci mnozinu 74 pro klasifikdtor ga predikujici potomky konceptu A ve
vystupnim sémantickém stromu.

Pro nastaveni parametri byla pouzita trénovaci mnozina train: (3815 promluv),
development sada traing (371 promluv) a testovaci sada train. (1054 promluv).
Tabulka 9 shrnuje vsechny parametry modelu HDM, jejichz volba je oduvodnéna
v disertacni praci.

9.1 Vyhodnoceni HDM nad nevidénymi daty

Prezentujme nyni vysledky HDM nad korpusem HHTT pii pouziti celé trénovaci
mnoziny a oddélené development a testovaci sady nepouzité v predchozich experi-
mentech. Vysledky budou rovnéz porovnany s referen¢nimi modely a vyhodnoceni
modelu HDM bude také provedeno nad korpusem TIA.
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Typ dat Normalizace n m  Typ modelu N M
Slovni prepis ano 1 1 HDM-3 30 4
Slovni mtizka ano 1 2 HDM-3 30 4
Fonémovda mrizka 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. mtizka ano 1 5 HDM-3 30 4

Tabulka 9: Parametry hierarchického diskriminativniho modelu pouzité v dalsich expe-
rimentech. Sloupce normalizace, n a m ovliviuji vstupni vrstvu, typ modelu a N skrytou
vrstvu a M vrstvu vystupni.

Porovnani vysledkt hierarchického diskriminativniho modelu a referen¢nich modela
prinasi tabulky 10 a 11. Referen¢ni HVS model byl trénovan jako HVS parser s le-
vopravym vétvenim bez parametrizace vstupnim ptiznakovym vektorem, tj. pouze
s vyuzitim slov dané hypotézy. Tento model odpovidd modelu popsanému v ramci
prace [22]. Model STC byl trénovan jako HDM model avSak bez vystupni vrstvy,
ktera byla nahrazena dekdédovacim algoritmem popsanym v kapitole 4.1.

Nejprve je vhodné okomentovat vysledky dosazené referen¢nimi modely a shrnuté
v tabulce 10. Upozornéme na propad v konceptové presnosti u modelu HVS pii
porovnani testovacich sad korpusu HHTT a TIA. Zde rozdil ¢ini témér Sest pro-
centnich bodl, pokud jsou modely trénovany a vyhodnoceny nad slovnim piepisem
od anotétora. Pokud vSak porovname konceptové presnosti nad rozpoznanymi daty
(slovni 1. hypotéza), je tento rozdil jiz téméf deset procentnich bodu. Pokud se po-
divime na vysledky nad development sadou, nejsou tyto rozdily jiz tak markantni,
1ze se tedy domnivat, ze pri trénovani HVS modelu nad korpusem TTA dochézi k jis-
tému pretrénovani a nasledné k nizké presnosti predikce sémantickych stromu 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 posloup-
nostmi a to konzistentné jak pro development, tak pro testovaci sady obou séman-
tickych korpusi. Toto zlepseni je pro korpus HHTT priblizné ¢tyfi procentni body,
pro korpus TTA pak devét az deset procentnich bodi.

Model HDM byl natrénovan za pouziti parametria z tabulky 9. Pfinos tohoto modelu
je zrejmy z tabulky 11. Podivejme se nejprve na vysledky ziskané pfi trénovani ze
slovniho prepisu od anotatora a z prvni nejlepsi rozpoznané hypotézy. Zde model
HDM vylepsuje vysledky modelu STC nad korpusem HHTT o pfiblizné tii pro-
centni body. V porovnani s modelem HVS jsou tyto vysledky lepsi o vice nez osm
procentnich bodi nad slovnim prepisem a o témér sedm procentnich bodt nad roz-
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HHTT TIA
Model  Typ dat devel test devel test
HVS Slovni prepis 742 736 69,9 67,9
Slovni 1. hypotéza 63,4 65,8 61,6 56,3
STC Slovni prepis 78,7 780 73,7 768

Slovni 1. hypotéza 67,4 69,2 69,5 66,4

Tabulka 10: Hodnoty konceptové presnosti (cAcc) v procentech pro referenéni modely.

poznanymi daty. Mnohem markantnéjsi rozdil je nad sémantickym korpusem TIA,
kde HDM pridava oproti modelu STC Sest procentnich bodi.

Z tabulky lze rovnéz vycist prinos pouziti slovnich mtizek v porovnani s prvni nej-
lepsi slovni hypotézou ze systému automatického rozpoznavani feci. Tento pfinos je
v pripadé korpusu HHTT pfiblizné jeden procentni bod a v pfipadé korpusu TTA
dva procentni body. Dalsi fadky ukazuji vysledky pfi pouziti fonémovych mrizek
namisto mrizek slovnich. Je zde uveden i fddek odpovidajici prvni nejlepsi fonémové
posloupnosti. Porovnanim tohoto vysledku s vysledky ziskanymi z fonémovych mfi-
zek ph-fa lze konstatovat, ze na fonémové tirovni je prispévek ke konceptové presnosti
zpusobeny pouzitim miizek jesté nizsi nez na urovni miizek slovnich. Dalsi radky po-
rovnavaji konceptové presnosti modela trénovanych z miizek generovanych pomoci
ruznych fonémovych jazykovych modeli. Posledni fadek pak odkazuje na pouziti
pseudofonémovych mrizek, tj. fonémovych mrizek vygenerovanych ze slovnich mfi-
zek pomoci vyslovnostnich slovnikt. Diskuze vysledkdl bude uvedena v zavéru na
strané 52.

9.2 Detekce sémantickych entit

Kromé hierarchického diskriminativniho modelu byl v disertacni praci popsan i mo-
del detekce sémantickych entit. Model detekce sémantickych entit byl ovéren na da-
tech ze slovniho rozpoznavace fe¢i v obou pouzitych tilohach, 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 letniho workshopu 2011 na
Katedie kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Hlasovy dialogovy systém vy-
vijeny v ramci tohoto workshopu byl zaméren na vyvinuti znalostni verze hlasového
dialogového systému pro tilohu poskytovani informaci o odjezdech a ptijezdech vlaka
[43]. Z tohoto hlasového dialogového systému byly pouzity gramatiky pro nédsledu-
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HHTT TIA
Model — Typ dat devel test devel test
HDM  Slovni prepis 82,7 81,9 80,9 82,6
Slovni 1. hypotéza 70,2 723 73,9 729
Slovni mfizka 70,7 73,5 76,1 74,8
Fonémové 1. hypotéza, ph-fa 67,0 70,9 73,8 70,9
Fonémova mrizka, ph-fa 67,0 71,0 738 71,5
Fonémova mrizka, ph-bh 61,5 66,5 67,5 65,7
Fonémova mftizka, ph-ad 68,8 69,8 70,7 69,6

Pseudofon. miizka, ph-map 73,4 756 76,6 75,5

Tabulka 11: Hodnoty konceptové presnosti (cAcc) v procentech pro hierarchicky diskri-
minativni model trénovany z raznych typu dat.

jici typy sémantickych entit: station (jméno stanice v riznych pddech), time (Casovy
didaj nebo ddaj o datu) a train__type (typ vlaku).

Gramatiky pro tdlohy TIA byly zpracoviny v ramci vyzkumného projektu MPO
TIP FR-TI1/518 Inteligentni telefonni asistentka. Pro popsané fecové korpusy byly
pouzity gramatiky reprezentujici ndsledujici typy sémantickych entit: jmeno (kiestn{
jméno osoby, pfijmeni nebo jejich kombinace), vec (jméno prostfedku k rezervaci),
t (Casovy udaj), datum (tdaj o datu).

Vlastnosti bezkontextovych gramatik pouzitych k popisu sémantickych entit a od-
povidajicich transducert ziskanych jejich kompilaci jsou zachyceny v tabulce 12.
Pro vyhodnoceni modelu detekce sémantickych entit je pouzita modifikovand ROC
krivka. Déale je pouzita metrika odpovidajici plose pod touto kiivkou pri 0 az 1
faleSném poplachu na jednu promluvu (AUC) definovand v rovnici (40).

Vzhledem k tomu, Ze ani korpus HHTT ani korpus TTA neobsahuji oznacené refe-
rencni sémantické entity, je nutné referenéni data vygenerovat pomoci bezkontex-
tovych gramatik pouzitych nasledné i pro predikci. Timto piistupem neni mozné
vyhodnotit pokryti sémantickych entit gramatikami, tj. pomér sémantickych en-
tit detekovanych pomoci gramatik viuci vSem referenénim sémantickym entitdm. Je
tfeba zdtraznit, ze maximalizace pokryti zahrnuje netrividlni mnozstvi expertni
prace a proto neni predmétem disertacni prace, ktera se specializuje na kombinaci
statistického a expertniho pfistupu, nikoli na zdokonalovani stévajicich expertnich
znalosti.

Referené¢ni data pro detekci sémantickych entit jsou vygenerovana z referencnich tex-
tovych prepist jednotlivych promluv. Je tak mozné vycislit predevsim vliv systému
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automatického rozpoznavani re¢i na presnost detekce sémantickych entit. V expe-
rimentech se zamérime na zodpovézeni otazky, zda lze pti detekci sémantickych
entit zuzitkovat informaci obsazenou ve slovnich mfizkach a na porovnani vysledki
s pristupem, kdy se pro detekci sémantickych entit pouziva prvni nejlepsi hypotéza.

Detekce sémantickych entit byla provadéna nad testovacimi mnozinami korpusi
HHTT a TIA. Modifikované ROC ktivky a odpovidajici hodnoty AUC jsou zachy-
ceny na obrazcich 7 (HHTT) a 8 (TIA). Dvojice grafii na téchto obrazcich porovnava
modifikované ROC krivky pri detekci sémantickych entit ze slovnich mrizek a z prvni
nejlepsi hypotézy. Je vidét, ze pii detekci sémantickych entit z pruni nejlepsi hypo-
tézy neni mozné precizné volit vyvazeni detekéni schopnosti (svisld osa) a poctu
falesnych poplacht (vodorovna osa). Pro oba korpusy lze zvolit optimdlni pracovni
bod odpovidajici ptiblizné 0,2 faleSného poplachu na jednu promluvu pfi spravné
detekei priblizné 80% sémantickych entit. Poznamenejme, Ze detekci sémantickych
entit z prvni nejlepsi hypotézy lze provadeét i jednodussim zptsobem, nez je postup
popsany v kapitole 7, prikladem budiz ndhrada lexikalnich tifid pouzivand v STC
modelu (kapitola 4.1).

Prinos detekce sémantickych entit z miizek je zrejmy. Z tvaru modifikované ROC
kiivky lze vycist, ze jak pro ¢etnost falesnych poplacht nizsi nez 0,2 na jednu pro-
mluvu, tak i pro Cetnost vyssi, Ize docilit lepsi detekéni schopnosti. Napriklad pro
korpus TIA lze pii sniZeni ¢etnosti falesnych poplachi na 0,1 na jednu promluvu (tj.
na 50%) docilit stéle velice ptijatelné detekéni schopnosti kolem 75%. Z hodnot na
opacném konci vodorovné osy lze vycist, ze ze slovni mrizky lze detekovat priblizné
o 5% (absolutné) vice sémantickych entit v porovnani s prvni nejlepsi hypotézou
(nartst z 80% na 85%).

7 vyse uvedeného vyplyva, ze detekce sémantickych entit z mrizek ma svij pfinos
predevsim pii redukci Cetnosti falesSnych poplachti. Déle diky tomu, ze poskytuje
i aposteriorni pravdépodobnost vyskytu dané posloupnosti sémantickych entit ve
vstupni promluvé, je vhodnd i pro nasazeni v hlasovych dialogovych systémech se
stochastickym fizenim dialogu, které jsou schopny tuto neurcitost zuzitkovat. V ne-
posledni fadé lze detekci sémantickych entit pouzit i v kombinaci s hierarchickym
diskriminativnim modelem pro porozuméni mluvené reci.
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Obrazek 7: ROC krivka pro detekci sémantickych entit nad slovni mfizkou a nad prvni
nejlepsi hypotézou v korpusu HHTT.
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Obrazek 8: ROC krivka pro detekci sémantickych entit nad slovni miizkou a nad prvni
nejlepsi hypotézou v korpusu TIA.
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Korpus  s.e. z 14| |B| |'E| Q| N (C(2)
HHTT station 7516 3005 34405 5564 417 STATION
time 437 221 13375 2898 791 TIME
train__type 16 10 24 11 140 TRAIN_TYPE
TIA 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 12: Tabulka shrnujici vlastnosti gramatik a transducert vzniklych jejich kompi-
laci 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 poc¢tu stavi, resp. prechodu v T, a N zobrazuje celkovy pocet vyskyta
oznacenych touto gramatikou v testovaci sadé daného korpusu. V poslednim sloupci C(z)
je uvedena mnozina konceptii, na které lze sémantickou entitu typu z zarovnat v modelu
zarovnani.

9.3 Kombinace HDM a detekce sémantickych entit

PopiSme nyni experimentdlni ovéfeni kombinace detekce sémantickych entit P(E|U),
konceptového modelu P(C|E, U) a modelu zarovnani P(A|E, C) podle teorie popsané
v kapitole 5. V této kapitole budeme uvazovat konfiguraci modelu detekce séman-
tickych entit shodnou s predchozi kapitolou 9.2. Jako konceptovy model pouzijeme
hierarchicky diskriminativni model.

Pro kombinaci téchto modeli je nutné pouzit model zarovnédni P(A = 1|E =¢,C =
c¢). Pfedpoklddejme, Ze e je posloupnost sémantickych entit e;, entita e; ma typ z;
a mnozina sémantickych koncepti, které mohou byt zarovnany s danym typem z;
nazvéme (C(z;). Model zarovnani byl pouzit v nésledujicim tvaru:

PA=1E=¢C=c)=\"-(1-X\" (41)

kde n je pocet sémantickych entit z posloupnosti e, pro které lze jejich typ z; zarovnat
s nékterym sémantickym konceptem ci ze stromu ¢ (tj. cx € C(z;)). Dale m je
podet sémantickych entit, které vyse uvedenym zpusobem zarovnat nelze. Plat{ |e| =
n + m. Hodnota parametru A = 0,95 byla experimentilné urcéena na development
sadéch pouzitych korpust. Mnoziny C(z) byly uréeny expertné a pro jednotlivé typy
sémantickych entit z jsou uvedeny v tabulce 12.

Pro vyhodnoceni kombinace konceptového modelu (reprezentovaného hierarchickym
diskriminativnim modelem), modelu detekce sémantickych entit a modelu zarovnéani
byl zrealizovin experiment, kdy byla pouzita informace o sémantickych entitach
v HDM modelu a nésledné bylo provedeno zarovnani abstraktniho sémantického
stromu a posloupnosti sémantickych entit, pricemz vyslednd pravdépodobnost byla
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HHTT TTA
Model Typ dat devel test devel test
konceptovy model  Slovni prepis 82,7 81,9 80,9 82,6
P(CJ|U) Slovni mrizka 70,7 73,5 76,1 748
Pseudofon. mfizka 734 75,6 76,6 75,5
kombinace Slovni prepis 83,8 834 82,1 834
P(CIE, U)- Slovni mrizka 72,2 762 772 75,1

‘P(EJU)P(A|E,C)  Pseudofon. mfizka 74,1 76,9 76,7 754

Tabulka 13: Porovnani konceptové presnosti samotného konceptového modelu a kombi-
nace konceptového modelu, modelu detekce sémantickych entit a modelu zarovnani.

véazena pravdépodobnosti pfifazenou modelem zarovndn{ z rovnice (41). Tento po-
stup je ekvivalentni reskérovini (pfeusporadani) n-nejlepsich sémantickych stromi
vzhledem k moznym posloupnostem sémantickych entit.

Pti trénovani modelu HDM byla pouzita informace z modelu detekce sémantickych
entit. Vysledny model pak predikuje pravdépodobnost P(C|E, U). Z m¥izky séman-
tickych entit F byly ziskdny stiedni pocty vyskytt cnt(E, zx) jednotlivych typi
sémantickych entit z; a z nich byl sestaven vektor ptiznakia d(E) = [cnt(E, zk)],
pficemz pro korpus HHTT bylo zx € {station, time, train_type} a pro korpus TIA
zi € {jmeno, vec, t, datum}. Nasledné byl vektor pfiznaka na vystupu skryté vrstvy
doplnén o vektor d(E).

Pro vyhodnoceni byla pouzita mira cAcc abstraktniho sémantického stromu pre-
dikovaného kombinovanym modelem. Tabulka 13 zobrazuje konceptové presnosti
dosahované samotnym HDM modelem a modelem, ve kterém je pouzita kombinace
HDM s detekci sémantickych entit a modelem zarovnéni. Z tabulky je zfejmé, ze
vyuzitim informace o sémantickych entitdch lze dosdhnout zvysSeni presnosti pre-
dikce abstraktnich sémantickych stromi. K tomuto narustu dochdzi konzistentné
na ruznych typech dat a zdroven jak na development, tak testovaci sadé.

10 Zavér

Vytvoreny diskriminativni model pro porozuméni feci je vyhodnocen nad testova-
cimi sadami korpusit HHTT a TIA. Vysledky porozuméni z referen¢niho slovniho
prepisu (tabulka 14), porozuméni z rozpoznanych slov (tabulka 15) a porozumén{
z rozpoznanych fonému (tabulka 16) jsou vyjddfeny v podobé konceptové presnosti
cAcc spolu s 95% intervalem spolehlivosti v podobé vétné presnosti sAcc.
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Prvni modelovy problém — porozuménd z referencéniho slovniho prepisu (tabulka 14)
— srovnava vysledky referenénich modelit (HVS parser a STC model) s HDM mode-
lem a s kombinaci HDM modelu a modelu detekce sémantickych entit. Tento mode-
lovy problém odpovida porozuméni z textového prepisu bez neurcitosti zptsobené
systémem automatického rozpoznavani reci. Prestoze HDM model nebyl pro tuto
tlohu priméarné navrzen, ukazuje se, ze i zde prekonava vysledky obou referenc¢nich
modeli.

Druhy modelovy problém — porozuméni z rozpoznangch slov (tabulka 15) — srov-
navé opét vysledky referencnich modeli s HDM modelem a odpovida skute¢nému
nasazeni v hlasovych dialogovych systémech. V tabulce je zobrazen narust koncep-
tové presnosti pfi pouziti slovnich mfizek namisto prvni nejlepsi hypotézy a dale
pri prevedeni slovnich mfiizek na mrizky pseudofonémové. Jako posledni modifikace
je k HDM trénovanému z pseudofonémovych miizek priddna detekce sémantickych
entit.

Tret{ modelovy problém — porozuméni z rozpoznangch fonémai (tabulka 16) — odpo-
vid4 situaci, kdy neni dostupné dostatecné mnozstvi dat pro ziskani presného a ak-
tualniho jazykového modelu. Pro redukci objemu praci nutnych k ziskani slovniho
prepisu je mozné v tomto pripadé pouzit adaptaci fonémového jazykového modelu.
Tabulka ukazuje vyvoj konceptové presnosti nejprve pri trénovani z fonémovych
mrizek ziskanych pouzitim obecného fonémového jazykového modelu trénovaného
z korpusu BH (fddek ph-bh), déle pak pouzitim adaptovaného fonémového jazyko-
vého modelu (fddek ph-ad) a pouzitim fonémového jazykového modelu ziskaného ze
zarovnaného slovniho pfepisu (fddek ph-fa). Pro srovnéni je uveden i fddek odpovi-
dajici pseudofonémovym miizkdm generovanym ze slovnich miizek (fddek ph-map).

7 tabulky je vidét, ze pouziti adaptovanych fonémovych jazykovych modeli zvysi
presnost porozumeéni v porovnani s obecnym fonémovym jazykovym modelem, do-
sahované vysledky se témér blizi vysledkiim modelu trénovaného z mrizek ziskanych
s vyuzitim fonémového jazykového modelu ze zarovnanych slovnich pfepisi. Tento
argument podporuje zavér, ze na zakladé rozpoznané fonémové mrizky lze velice
jednoduse provadét klasifikaci promluvy, a to nejen jednoduchymi znackami, ale 1ze
jim pomoci modelu HDM prirazovat i komplexnéjsi struktury v podobé abstraktnich
sémantickych stromil.

Vysledek nad pseudofonémovymi miizkami také napovidé, Ze pouzitim vyrazné lep-
$tho fonémového rozpoznédvace (srovnejte presnost rozpozndvani pti pouziti jednot-
livych fonémovych jazykovych modelii uvedenou v tabulce 8) lze snadno dosdhnout
lep$ich vysledku nez pfi pouziti samotnych slovnich mrizek.

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 nartst konceptové presnosti pti pouziti pseudofonémo-
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HHTT TIA
Model/modifikace cAcc 95% i.s. sAcc cAce 95% i.s.  sAcc
HVS 73,6 71,5+758 68,9 67,9 65,2+70,5 554
STC 78,0 76,1+80,0 73,3 76,8 74,1+79,5 73,4
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 14: Porozumeéni z referencniho slovniho pfrepisu

HHTT TIA
Model/modifikace cAcc 95% i.s.  sAcc cAce 95% i.s. sAcc
HVS 65,8 63,4+68,2 63,2 56,3 52,7+59,8 46,9
STC 69,2 669+71,5 66,0 66,4 63,4+69,3 59,7
1. hypotéza 72,3 70,2+74,5 68,8 729 70,2+75,6 66,0
slovni mrizka 73,5 71,4=757 70,0 74,8 72,2+774 68,2
pseudofon. mtizka 75,6 73,6+77,6 71,7 755 73,0780 68,5
+ detekce sém. entit 76,9 75,0789 71,5 754 728+781 69,1

Tabulka 15: 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 62,8+68,6 59,5
ph-ad 69,8 67,7+72,0 66,1 69,6 66,8+724 62,5
ph-fa 71,0 68,9+73,1 67,0 71,5 68,7+74,2 64,3
ph-map (pseudofon.) 75,6  73,6=77.,6 71,7 755 73,0780 68,5

Tabulka 16: Porozuméni z rozpoznanych fonému

Vysvétlivky k tabulkdm 14-16: Tabulky shrnujici vysledky pro tfi modelové ulohy.
Sloupec cAcc vyjadiuje konceptovou presnost v %, ve sloupci 95% i.s. jsou zaneseny 95%
intervaly spolehlivosti konceptové presnosti v % a sloupec sAcc zobrazuje vétnou presnost
v % (procento dekédovanych abstraktnich sémantickych stromi, které se shoduji s referenéni
anotaci). Vysledky byly vyhodnoceny nad testovacimi sadami korpustt HHTT a TIA. Radky

uvedené jako HVS a STC obsahuji vysledky referen¢nich modela.
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vych mfizek (oproti miizkdm slovnim) lze z jisté ¢asti pricist flektivni povaze ceStiny,
miize uvedené predzpracovani vstupnich dat prinést jista pozitiva i pro neflektivni
jazyky, obzvlasté pri pouziti systému automatického rozpoznavani reci.

Zévérecné kapitola disertacni prace obsahuje shrnuti vytycenych cila spolu s vy-
sledky a odkazy na pfislusna mista disertacni prace. Uvedme jesté kratce dalsi mozné
smeéry vyzkumu a vyuziti navrzeného modelu:

Hlasové dialogové systémy

Popsany model porozuméni byl navrhovan s ohledem na konkrétni pouziti v hlaso-
vych dialogovych systémech. Bude pouzit jako modul porozuméni reci v hlasovém
dialogovém systému pro podavani informaci o odjezdech a pfijezdech vlaku a v hla-
sovém dialogovém systému telefonni inteligentni asistentka, které jsou vyvijené na
Katedre kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni.

Porozumeéni reci a audiovizudlni archivy

Kromé vyuziti v oboru porozumeéni tfeci se zdé velice perspektivni moznost rych-
1ého vyhledavani vyskytu sémantickych entit v audiovizudlnich archivech. Vzhledem
k tomu, Ze tyto archivy lze postavit na metodach vyuzivajicich vyhod faktorového
automatu, je doplnéni téchto vyhleddvacich metod o detekci sémantickych entit tri-
vidlnim a z pohledu praktickych aplikaci velice zddanym rozsitenim.

Poloautomatickd klasifikace a shlukovdni hovori

Zde lze s vyhodou pouzit adaptované fonémové jazykové modely, které z pohledu
porozuméndi feci a klasifikace promluvy umoznuji doséhnout obdobné presnosti jako
fonémové jazykové modely trénované ze zarovnanych slovnich prepisti. Prestoze vy-
sledky dosahované pfi porozuméni z dat na slovni irovni jsou vyssi, jsou vykoupeny
nutnosti sestavit slovni jazykovy model a rozpoznévaci slovnik. V praktickych tlo-
héach vsak toto miize byt velice problematické, nebot ziskdni vhodnych trénovacich
dat nemusi byt mozné nebo data mohou mit velice dynamickou povahu, napiiklad
v case velice proménny slovnik. Potom lze s vyhodou pouzit pravé metody zalozené
na pouziti fonémového rozpoznévace.
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