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Anotace

Tato diplomova prace predstavuje navrh nékolika strategii pro automatizovany
vybér trénovacich dat modelu porozuméni mluvené reci. Nejprve jsou obecné popsany
hlasové dialogové systémy a jejich souvislost s oblasti vybéru dat pro trénovani modelu.
Déle je popsan hierarchicky diskriminativni model pouzivany v této praci k ovéreni na-
vrzenych metod. Nasleduje prehled nové vyvinutych strategii zabyvajicich se ndhodnym
vybérem dat a vybérem dle hodnoty posteriorni pravdépodobnosti, F-skore a miry V.
Pro tyto metody je provedeno experimentalni ovéreni a jsou po natrénovani modelu vy-
hodnoceny za pomoci konceptové presnosti. Zavérecna kapitola shrnuje prinos navrzenych
strategii pro vybér trénovacich dat modelu porozuméni mluvené teci a jejich vyuziti v

praxi.

Klicova slova: hlasové dialogové systémy; porozuméni mluvené feci; vybér dat pro

trénovani modelu

Annotation

This master’s thesis presents different methods for automated selection of training
data for spoken language understanding. First, the spoken dialog systems are described
in relation to area of training data selection. Then the hierarchical discriminative model
is described. This model is used to verify the proposed methods. The following is an over-
view of newly developed strategies dealing with random data selection and data selection
according to the value of the posterior probability, F-score and the rate of V,. For these
methods is performed experimental verification and their impact on the concepts accu-
racy. The final chapter summarizes the benefits of proposed strategies for the training

data selection and its use in practice.

Keywords: spoken dialog system; spoken language understanding; selection of trai-

ning data
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Kapitola 1
Uvod

Tato diplomova prace je zaméfena na automatizovany vybér dat pro trénovani mo-
delu porozuméni mluvené teci. Oblast dialogovych systému zaznamenala v poslednich
letech nebyvaly rozvoj. Ke zlepseni dochazi i v jejich vyuziti v praxi. Naptiklad v ramci
vyzkumného projektu MPO TIP FR-TI1/518, vznikla telefonni inteligentni asistentka
(TTA). Tento systém by mél byt schopny komunikovat v oblasti administrativy béZnou
reci a vykonavat zakladni pozadavky spojenych s touto oblasti. Tento projekt byl feseny
firmou SpeechTech s.r.o ve spolupraci s katedrou kybernetiky Zapadoceské univerzity v

Plzni. Tato prace ¢erpé z korpusu! tohoto projektu.

Dialogovy systém lze popsat jako pocitacovy model komunikujici s lidmi za pomoci
porozumeéni mluvenému jazyku. Prvni pokusy o komunikaci probihajici mezi ¢lovékem a
strojem ve formé dialogu zacaly vznikat prostfednictvim textu. Tento zptisob komunikace
se objevil v Sedesatych letech minulého stoleti [2]. Jednim z prvnich prukopniku byl Alan
Turing, ktery v préci z roku 1950, nazvané , Computing Machinery and Intelligence “ [3],
formuloval myslenku pozdéji pojmenovanou jako , Turingtuv test“. Tento test mél za tikol

proveérit, zda je mozné vytvoreny dialogovy systém rozpoznat od ¢lovéka, ¢i nikoliv.

Navrzené dialogové systémy se snazi o imitaci urcitého typu chovani clovéka. Pokud
stroj nedokaze odpovédét na otazku kladenou uzivatelem, odpovi na ni dalsi otazkou.
Tento postup umoznuje pokracovat v komunikaci i s omezenym zdrojem znalosti [4].
Rozvoj téchto systémt je komplexni zdlezitost, kterd je vyzvou k vyzkumu technologii

zabyvajici se komunikaci ¢lovéka s pocitacem.

L Recovyj korpus, soubor fecovych zaznami jehoz nedilnou soucdsti je tzv. anotace, tj. symbolicka

reprezentace Teci [1, s. 459]
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V soucasné dobé se stava vyskyt hlasovych dialogovych systémi v praxi stale ¢astéjsi.
Komunikace probihajici prostiednictvim hlasu zac¢ina byt bézna jak v pocitacich tak v
mobilnich telefonech. Zatim se ovSem nejedena o zcela plnohodnotny dialog, ale vyvoj
téchto technologii jde rychle kupredu a je predpoklad, ze v nasledujicich letech budou
dialogové systémy stéle rozsitenéjsi. Postupné s jejich rozsitenim se tyto systémy sta-
nou uzivatelsky prirozenéjsimi. K tématu soucasného stavu dialogovych systémt se hodi

nasledujici citat:

We can only see a short distance ahead, but we can see plenty there that needs
to be done.
Alan Turing. [3]

Cilem této préace je posoudit jakym zplsobem lze ovlivnit vyslednou konceptovou
presnost vhodnym vybérem dat slozenych z uskutecnénych dialogti. Prace popisuje ¢tyti
rizné metody a vysledky jejich pouziti pro tento model. Pti ndvrhu strategii vybéru dat
pro trénovani modelu porozuméni mluvené feci byla vyuzita disertaéni prace [5], popisu-

jici hierarchicky diskriminativni model, na kterém jsou ovéreny navrzené strategie.

Tato préce je rozdélena do Sesti kapitol. Prvn{ kapitolou je: , Uvod ¢, kde je uveden cil,
téma a struktura prace. V druhé kapitole s nazvem: , Hlasové dialogové systémy“, jsou
teoreticky predstaveny dialogové systémy a jednotlivé moduly, ze kterych se kazdy takovy
systém sklada. Kapitola: ,, Hierarchicky diskriminativni model “, popisuje nové vytvoreny
model [5], ktery se pouziva k ovéfeni jednotlivych metod popsanych v kapitole: ,Strategie
vybéru dat “. V paté kapitole: , Fxperimentdlni overeni“, jsou jednotlivé metody ovéreny
a jsou v ni uvedeny jejich vysledky. Sestd kapitola: ,Zdvér“, uvadi shrnuti diplomové

prace a dokladé prehled dosazenych vysledkii.



Kapitola 2
Hlasové dialogové systémy

Hlasové dialogové systémy slouzi ke komunikace mezi ¢lovékem a pocitacem prostied-
nictvim hlasu. Pod touto definici se skryva nékolik moznosti realizace dialogovych hlaso-
vych systémi, od jednoduchych, které se skladaji pouze z nékolika prikazi, az ke kom-
plexnim, umoznujici plynulou konverzaci. Pti navrhu systému je nutné splnit nékolik
pozadavkil, zajistujici spravny chod systému. Patti sem zejména vysokd robustnost, dobrd

srozumitelnost a rychld odezva [1].

K zajisténi tspésného prubéhu komunikace je nutné vytvorit vhodny navrh systému,
ktery je tvoren z nékolika modult obstaravajici nasledujici funkce: rizeni dialogu, gene-
rovani odezvy, porozumeni mluvenému jazyku, rozpoznani a syntéza reci. Dalsi dulezity
pozadavek je zajisténi modelovani potfebnych zdroji znalosti, které simuluji apriorni
znalosti o svété. Zjednodusené blokové schéma typického hlasového dialogového systému

je mozné vidét na obr. 2.1.

[ === =y

L UZivatel <
v
Rozpoznani Porozuméni Rizeni Generovani Syntéza
| - - | -
» L »
mluvené Feci mluvenému jazyku dialogu odezvy fedi
A A
1 ] 1
1 ] 1 ]
. Zdroje
Znalosti

Vybér dat pro porozuméni mluvenému jazyku

Obrazek 2.1: Model hlasového dialogocého systému.
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V modelu na obr. 2.1 je pomoci zluté hvézdy vyznacena c¢éast, ve které jsou apliko-
vany jednotlivé metody zvolené k vybéru dat pro porozuméni mluvené teci. Tato prace
se zabyva predevsim touto specifickou oblasti. K ovéreni navrzenych metod byl pouzit

hierarchicky diskriminativni model[5], blize specifikovany v kapitola 3.

O vytvoreni systému, ktery by byl schopny rozpoznat libovolného fec¢nika mluviciho
nalézt, protoze je nejprve potteba prekonat nékolik zasadnich problémi. Jedna se o od-
lisnosti hlast jednotlivych fec¢niki, akustické prostredi, odlisnost hlasu fec¢nika v jednot-
livych situaci ¢i jev koartikulace?. Tato problematika spadé do modulu, ktery se nazyva

rozpoznani mluvené reci.

Pro hlasové dialogové systémy je rozhodujicim blokem porozuméni mluvenému
jazyku. Pomoci jedné z navrzenych strategii, kterymi se tato prace zabyva, jsou z mno-
ziny uskutecnénych dialogi vybrana data, ktera jsou ohodnocena jako nejvice vhodna
k anotaci. Jejich vhodnost k anotaci je ddna hodnotou vybérového faktoru jednotlivych
strategii, vice v kapitole: , Strategie vybéru dat“. Po ziskani dat se tento modul snazi o
pritazeni kontextu ziskané posloupnosti slov se zohlednénim dalsich zndmych informaci.
Vyznam vstupni promluvy je ziskavan za pomoci tii slozek: syntaktické analyzy, re-

prezentace znalosti a interpretace vyznamu.

Pokud by vysledek rozpoznani a porozuméni mluvenému jazyku nebyl dostatecné ve-
rohodny, ovlivnilo by to vystup systému, ktery by byl zatizen mnoha nedorozuménimi a
chybami. V poslednim desetileti byl casto studovan pravdépodobnostni model rozpo-
znani vstupnich dat, ktery byl shledan vyhovujicim. VylepSeny pravdépodobnostni model

je také pouzit v hierarchickém diskriminitavnim modelu.

Rozhodovaci proces nazvany jako rizeni dialogu probihd v prostoru stavi, akci a
strategii dialogu. Veskera znalost systému ziskand vzajemmnou interakci mezi uzivatelem
a systémem, véetné reprezentace stavu a ulohy resené dialogem se nazyva stav dialogu.
Tento stav se méni pii uskutecnéni akce dialogu. Mezi jednotlivé akce dialogu patii
jakykoliv akéni zasah, jako je naptiklad obdrzeni informace od uzivatele. Strategie di-

alogu specifikuje budouci akci, kterd je vybrana pro kazdy stav, kterého je v dialogu

2 Koartikulace, tento jev spo¢iva ve zméné fonetické vlastnosti zacdtku a konce slova v zavislosti na
kontextu okolnich slov [1, p. 195]
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dosazeno. Strategie by méla byt navrzena tak, aby uspokojila pozadavky uzivatele. Za
ziskani pozadovanych informaci, vybrani vhodné strategie a odpovidajicich akci je od-
povédny dialogovy manazer, ktery organizuje chod systému tak, aby bylo dosazeno

cilového chovani.

Generovani odezvy predstavuje proces zajistujici sdélovani potrebné informace uzi-
vateli dialogového systému prostfednictvim hlasového vystupu. Jde predevsim o zvoleni
vhodné struktury a formy odpovédi obsahujici vystupni informaci se snahou o co nej-
prirozenéjsi komunikaci mezi uzivatelem a systémem. Slozitéjsi systémy vyuzivaji pro
generovani odezvy také znalost miry dtveéry, kterda muze byt ziskavana v priubéhu pro-

mluvy s uzivatelem a zajistuje zvyseni prirozené komunikace.

Zavéreénym procesem je syntéza reci zajistujici umelé vytvoreni fec¢i pomoci poci-
tace. Tento proces si klade za cil prirozenéjsi komunikaci mezi clovékem a pocitacem.

Zarizeni, zajistujici tento proces, se nazyva syntetizér reci.

Vyuziti dialogovych systémi je pouzivano predevsim v pripadech, kdy uzivatel neni
schopen ovladat technologii jinym zptsobem, nebo je zaméstnan jinou ¢innosti. Mezi tyto
¢innosti patii napriklad rizeni auta. Dalsi vyuziti lze nalézt v technologickych ¢i lékar-
skych aplikaci. V posledni dobé jsou rozvijeny moznosti kombinace riznych metod pro
ovladdani téchto zarizeni. Jednou z oblasti jsou i multimodalni dialogové systémy, které
kombinuji vizualni a Tecovou interakci. Pokud jsou jednotlivé funkce modelu spravné
navrzeny a jsou zohlednény systémové pozadavky, splnime tak nutnou podminku pro
vytvoreni uzivatelsky privétivého hlasového dialogu. I po ziskdni dobre navrzeného dia-

logového systému je stale velmi dulezity pristup uzivatele.

V soucasné dobé se lidé komunikace se strojem stéle trochu obavaji. Casto maji sklon k
tomu, aby systém podcenovali, nebo naopak, jsou jejich naroky prilis vysoké. Komunikace
se strojem jim poté muze pripadat neprirozena. Kazdym dnem se tyto problémy zmensuji,
také napriklad diky nadcasovym filmium, které jsou pri¢inou toho, ze si lidé na myslenku
plnohodnotného rozhovoru s pocitacem pomalu zvykaji a pripada jim ¢im dal tim vice
realnéjsi. Se vznikem novych technologii prichazeji stdle nové ptilezitosti na zdokonaleni
jiz existujicich metod a diky tomu se moznosti hlasovych dialogovych systémi posouvaji
stale dal.



Kapitola 3
Hierarchicky diskriminativni model

Tato kapitola popisuje hierarchicky diskriminativni model [5], ktery je v této praci
pouzit k ovéfeni navrzenych strategii vybéru trénovacich dat. Tento model je schopen
zpracovat vstup v podobé slovni nebo fonémové mrizky ¢i fetézce a poté vyhodnotit vice
vyznamovych hypotéz. Model je urcen pro pouziti v hlasovych dialogovych systémech a

je rozsffenim modelu STC3.

Mezi vyhody HDM patii napriklad moznost ziskani vice vstupnich hypotéz, genero-
vani vystupniho sémantického stromu zalozeného na heuristice ¢i trénovani z neurcitého
vstupu. Pro popis modelu je pouzita terminologie vychazejici z perceptronovych neuro-

novych siti. Model je rozélenén do ti zakladnich vrstev:

e Vstupni vrstva, slouzi k vycisleni hodnot racionalnich jadrovych funkei mezi jed-

notlivymi promluvami z trénovaci mnoziny pouzitych pro trénovani a predikci.

e Skryta vrstva, prevazné odpovida modelu STC. Jejim cilem je vytvoreni vektoru

vzdalenosti vstupni promluvy k oddélovacim nadrovinam bindarnich SVM.

e Vystupni vrstva, predpovida pravdépodobnosti jednotlivych sémantickych pravi-

del, ze kterych je sestaven vystupni abstraktni sémanticky strom.

Model se miize skladat ze dvou nebo tii vrstev propojenych doprednou vazbou. Zjed-

nodusené schéma modelu na obr. 3.1 [5] popisuje jednotlivé vrstvy a jejich parametry.

3Semantic Tuple Classifiers, klasifikatory sémantickych n-tic [6].

6
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Pti popisu hierarchického diskriminativniho modelu jsou pouzita néasledujici oznaceni:

o VazZeny konecny transducer - jednotici prvek spojujici symbolické a statistické

paradigma [5, s. 2|, neboli jeden ze zpusobu indexace slovnich mfizek.

o VidzZeny konecny akceptor - specialni ptipad vazeného konecéného transduceru. Ne-
definuje relaci mezi vstupnimi a vystupnimi fetézci, ale pouze vahou ocenuje cestu

akceptorem [5, s. 34].

o VdzZené konecné automaty - neboli vazené konecné akceptory nebo transducery, v

praci HDM pouzité pro reprezentaci vstupnich promluv.

o Slovni mrizka - data ve formé acyklického vazeného akceptoru ziskané na vystupu

systému automatického rozpoznavani reci.

e Fonémovd mrizka - data ve formé acyklického vazeného akceptoru ziskané z foné-

mového rozpoznavace.
e Retézec - automat ve kterém existuje pravé jedna cesta nenulové délky [5, s. 33].

o Sémantickd entita - odpovida konkrétni slovni realizaci v dané promluvé. Typem

sémantické entity muze byt napiiklad datum, ¢as, jméno apod.[5, s. 11]

e Koncept - znacka (tag), odlisujici ruzné vyznamy promluv a rizné tiidy entit v ramci
jednotlivych promluv [5, p. 10]. Na zakladé korpusu TTA byli v rdmci vyzkumného
projektu napriklad definovany koncepty jako SCHUZKY, DATUM, JMENO apod.

e Sémantickd n-tice - podmnozina cesty z korene sémantického stromu k jakémukoliv
dalsimu uzlu. Naptiklad v anotaci VYTVOR(SCHUZKY (DATUM, JMENO)) jsou
obsazeny sémantické n-tice (VYTVOR), (SCHUZKY), (DATUM), (JMENO), (VY-
TVOR, SCHUZKY), (SCHUZKY, DATUM), (SCHUZKY, JMENO), (VYTVOR,
SCHUZKY, DATUM) a (VYTVOR, SCHUZKY, JMENO).

o Sémanticky strom - hiararchicka zavislost mezi jednotlivymi sémantickymi koncepty
a slovy vstupni promluvy [5, s. 11]. Piikladem sémantického stromu muze byt tfeba
VYTVOR(SCHUZKY (DATUM(zitra), JMENO(markéta)))

e N-gram - souvisla sekvence n slov z dané posloupnosti, textu ¢i promluvy.

e Trénovaci mnoZzina - prvky jsou dvojice (trénovaci priklad, cilova tiida). Je pouzita

pro trénovani modelu HDM.
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e Raciondlni jadrové funkce - komplexnéjsi struktura pro reprezentaci trénovaci mno-
ziny. Funkce je zalozena na konecnych transducerech, coz umoznuje vycisleni jadrové

funkce mezi dvéma koneénymi automaty (akceptory ¢i transducery) [5].

e Priznakovy vektor - je slozen z puvodniho slova a lingvistickych priznakn [7, s. 74].
Tyto ptiznaky jsou generovany ze vstupni promluvy (napft. predpokldadané ¢etnosti

slovnich n-grami n = 1,2...1,,4.) [6].
e Terminalni symbol - znak nachazejici se v abecedé.
e Netermindlni symbol - znak nenachézejici se v abecedé.

e Stochaistickad bezkontextovd gramatika - generuje bezkontextovy jazyk, znaci se G, a
odpovidé ¢tvefici G = (N, 3, R, S) [8], kde N je mnozina netermindlnich symboli,
Y} je mnozina termindlnich symboli, R je mnozina pravidel, ve tvaru A — [ kde
A € N a 8 je fetézec libovolné délky slozeny z termindlnich a neterminélnich

symbolt a S € X je startovaci symbol.

o SVM (Support Vector Machines) klasifikator - jeho princip je zalozeny na podprr-
nych vektorech [9], [10] a [5]

o Klasifikatory sémantickych entit - referencni diskriminativni model vyuzivajici SVM

klasifikatoru pro predikci sémantického stromu.

e Bindrni klasifikator - predikuje pritomnost dané n-tice v sémantickém stromu od-

povidajici vstupni, nezndmé promluvé [5, 15].

o Parser se skrytym vektorovym stavem - referencni model, viici kterému je porovné-
van prinos HDM [5, s. 13].
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3.1 Vstupni vrstva

Model HDM dokaze zpracovat vstup v podobé slovni nebo fonémové mrizky ¢i fe-
tézce, ze které(ho) je vypocitan piiznakovy vektor. Z duvodu vypocetni naro¢nosti toho
procesu je pouzita teorii raciondlnich jadrovych funkci. Jednou z vyhod této teorie je
moznost pfimého vypoctu hodnot raciondlnich jadrovych funkei K (uy,w;) mezi dvéma

promluvami uy, u; € T' z trénovaci mnoziny.

Pred pouzitim teorie racionalnich jadrovych funkei musi byt nejprve trénovaci mno-
zina zpracovana do podoby minimalniho deterministického WEFST#, ktery je pouzit za
ucelem rychlého vypoctu racionalni jadrové funkce. Vyhodou pouziti této formy indexace
je moznost kompilace libovolného uzivatelského dotazu ve formé retézce nebo mrizky do

podoby kone¢ného automatu [12].

K normalizaci hodnot jadrovych funkei do intervalu [0, 1], je pouZita normalize kon-
krétnéji popsand v [13]. Normalizované hodnoty jadrovych funkei jsou piimo pouzity v
SVM klasifikatorech skryté vrstvy. Pouziti WFST k reprezentaci jednotlivych promluv
ndm umoziuje trénovat a porozumét modelu, ktery bere v tivahu nejistoty ASR® miizky.
Pro implementaci vstupni vrstvy byla pouzita knihovna OpenFST [14], kterd zajistuje

efektivni implementaci WFST algoritmai.

Vstupni vrstva- vypocitani hodnot jadrovych funkci.

Vstup: Vystup:

Slovni nebo fonémova mrizka. Normalizované hodnoty jadrovych funkei.

Slovni nebo fonémovy tetézec.

4 Weighted Finite State Transducers, vdZeny koneény stavovy transducer|[11]
5 Automatic Speech Recognition, automatické rozpoznani mluveného jazyka
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3.2 Skryta vrstva

Ve skryté vrstveé je pouzit jiz zminény model STC slouzici ke zmenseni vstupniho pro-
storu z nékolika tisic moznosti na mensi sadu sémantickych n-tic. Pouzity model obsahuje
nekolik modifikaci. Narozdil od ptuvodniho modelu pouziva sadu binarnich klasifikatora
natrénovanych k predikci pritomnosti ¢i absence sémantickych n-tic. Volba délky séman-
tickych n-tic je volitelnd. P¥i volbé kratsich n-tic bylo dle experimenti v [5] dosaZeno

robusnéjsi klasifikace, ale ptivodni model STC mél s volbou kratkych n-tic problém.

Ve skryté vrstve HDM je ptuvodni vystup STC modelu nahrazen parsovacim algorit-
mem. Rekonstrukce sémantického stromu je zaloZena na trénovani klasifikatora z anoto-
vanych dat. Pro kazdou sémantickou n-tici je pouzit jeden klasifikator. U méalo cetnych
n-tic je presnost klasifikace nizka [5], proto je pro trénovani skryté vrstvy pouzita mnozina

obsahujici vSsechny sémantické n-tice vyskytujici se v tréningovych datech vice nez N-krat.

Pri dekdédovani je ve skryté vrstve slozené z binarnich SVM klasifikdtort ziskanych
nad trénovaci mnozinou pouzita transformace dosud nevidéné promluvy na priznakovy
vektor. Pro predikci nevidéné promluvy je nutné vycislit hodnoty raciondlnich jadrovych
funkci mezi nevidénou promluvou a promluvami z trénovaci mnoziny, a tyto hodnoty vy-
uzit pri klasifikaci n-tic ve vystupnim stromé. Hodnota priznakového vektoru odpovida

vzdalenosti k rozhodovaci nadroviné klasifikatoru detekujici pritomnost sémantické n-tice.

Skrytd vrstva- predzpracovani jadrovych funkci modelem STC.

Vstup: Vystup:
Normalizované hodnoty jadrovych funkci. | Priznakovy vektor reprezentujici vzda-
lenosti sémantickych n-tic k rozhodo-

vaci nadroviné SVM.
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3.3 Vystupni vrstva

Vystupni vrstva pouziva sémantickou gramatiku, ktera je podobna bezkontextové gra-
matice s nékolika malo rozdily. Oproti bezkontextové gramatice nejsou symboly gramatiky
déleny na termindlni a netermindlni, existuje pouze jedind mnozina sémantickych kon-
cepti. Diisledkem chybéjicich terminalnich symbolt jsou pravidla pro reprezentaci slov
pozménéna. Sémanticka gramatika se sklada ze sady sémantickych konceptii, gramatic-
kych pravidel zavislych na promluvé a pocatecniho symbolu parsovaciho algoritmu. Ze
ziskané gramatiky je generovan nejpravdépodobnéjsi sémanticky strom. Tuto pravdépo-
dobnost lze odhadnout za pomoci metod strojového uceni. Generované stromy nejsou

sefazeny.

Pro posteriorni odhad pravdépodobnosti vyskytu konceptu s danymi potomky v sé-
mantickém stromé pro danou vstupni promluvu je pouzit diskriminativni model obsahu-
jici SVM klasifikdtoru s RBF® jadrem schopny klasifikace do vice tifd. Tento klasifikator
je pouzit pro ziskdni pravdépodobnostniho rozdéleni nad cilovou tfidou. K natrénovani
klasifikatoru je potieba anotovany sémanticky strom, ktery pro kazdy klasifikator pred-
povida dalsi rozsiteni konceptu a transformuje ho do cilové tiidy. Tento postup zajisti,
ze je vystupni klasifikator natrénovan za pouziti priznakového vektoru a cilové tridy pro
kazdy koncept. Po natrénovani klasifikatoru je mozné predikovat chténé posteriorni od-
hady.

Za pomoci klasifikatoru schopného klasifikace do vice trid je pro kazdy koncept pred-
povézeno pravdépodobnosti rozdéleni pres odpovidajici sady mnozin vSech moznych na-
sledovnikti. Sada obecnych pravidel R je rozsitena ziskanymi pravdépodobnostmi a je
vytvorena nova sémanticka gramatika, ve které je sada obecnych pravidel nahrazena nové
vytvorenou mnozinou R,,. Pro ziskani nejpravdépodobnéjsiho abstraktniho sémantického
stromu ze nové vytvorené sémantické gramatiky vstupni promluvy je pouzit algoritmus
urceni abstraktniho sémantického stromu[5, s. 76], vyuzivajici prohledavani s nejmensi
cenou (BFS”).

6 Radidlni bdzovd funkce [5, s. 28] a [15]
"Best First Search, algoritmus pro prohleddvini stavového prostoru, ktery postupuje od vrcholu

prohledavani vybere ten uzel, ktery je nejvice slibny vzhledem k specifikovanému pravidlu
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Algoritmus iterativné expanduje uzly sémantického stromu od korenového symbolu s,
s vyuzitim pravidel z R,,. Vysledny parcidlni strom r je reprezentovan jako seznam pou-
zitych pravidel. Tento algoritmus také umoznuje nalezeni n-tého nejpravdépodobnéjsiho
stromu pouhym pokracovanim BFS algoritmu po nalezeni prvniho sémantického stromu.
V rekurzivnich pravidlech je zakazéno, aby se v mnoziné vsech moznych nasledovnikt
vyskytoval koncept, pro ktery je tato mnozina néasledovnikt vytvorena. Tato podminka

brani ve vytvoreni nekonecného algoritmu, ale neni pro algoritmus limitujici.

Vigstupni vrstva- slouzi k nalezeni n-nejlepsich sémantickych stromii.

Vstup: Vystup:
Priznakovy vektor reprezentujici vzdale- | Nejpravdépodobnéjsi sémanticky strom.
nosti sémantickych n-tic k rozhodovaci | N-nejlepsich sémantickych stromi.

nadroviné SVM.

3.4 Shrnuti

Model HDM inovuje ptivodni STC model a snazi se o eliminaci jeho nedostatki. Po
natrénovani modelu je mozné ziskat ze slovni nebo fonémové miizky (fetézce) nejpravdé-
podobnéjsi sémanticky strom pripadné n-nejlepsich sémantickych stromii. Tento model je
zaroven za pomoci testovacich dat schopny posoudit presnost rozpoznani sémantickych

stromu formou konceptové presnosti cAcc. Na obr. 3.1 je uvedeno schéma tohoto modelu.
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Kapitola 4
Strategie vybéru dat

Tato kapitola je zamérena na popis strategii a jejich algoritmi, navrzenych k vybéru
dat pro trénovani hierarchického diskriminativniho modelu. Pro trénovani modelu jsou
navrhnuty ¢tyfi metody snazici se o prozkoumani vlivu vybéru vstupnich trénovacich dat

na pribéh simulace modelu:

e nihodny vybér riznych typi trénovacich dat
e vybér dat dle jejich neurcitosti
e vybér dat dle Spatné predikce

e vybér dat dle slovniku

Experimentalni ovéreni navrzenych metod se nachazi v kapitole 5. Jednim z cili této
diplomové prace bylo provést plnou automatizaci procesu vybéru dat. Pro tento tcel byl
zvolen programovaci jazyk Python. U popisu jednotlivych strategii jsou zminény i pouzité

funkce, které byly potfeba k naprogramovani a automatizaci jejich postupu.

Pro upresnéni riznych druhti dat a parametri vyskytujicich se v této praci je v kapito-
lach: | Specifikace pouZitych dat“ a , Specifikace pouZitiych pojmi “ uveden jejich prehled s
kratkym teoretickym vysvétlenim. Pro experimentalni ovéreni metod zabyvajici vybérem
dat dle hodnoty jejich posteriorni pravdépodobnosti a vybérem dat dle hodnoty F-skore je
pouzit stejny postup pouze s odlisnosti vybérového faktoru dat, proto je jejich strategie

popsana v jedné kapitole nazvané: ,Strategie viybéru dat dle predikovanych hodnot “.

14



KAPITOLA 4. STRATEGIE VYBERU DAT 15

Pro model HDM byl pouzit fecovy korpus TTA, ktery obsahuje celkem 10196 vét.
Tento korpus byl rozdélen v poméru 72:8:20 na trénovaci, heldout a testovaci sady dat.
Vstupem jednotlivych strategii je mnozina uskutec¢nénych dialogi uréend pro trénovani
modelu neboli testovaci sada. Z této sady jsou vybrana data jednou z uvedenych strategii,
kterou jsou ohodnocena jako nejvice vhodna k anotaci. Tato vhodnost je ddna hodnotou
vybérového faktoru: pravdépodobnost promluv, V-mira ¢i F-score dle zvolené strategie.
Vybrana data jsou pouzita pro natrénovani modelu HDM. K optimalizaci parametrii mo-
delu byla pouzita heldout sada dat. Na vstup natrénovaného modelu jsou poté privedena
testovaci data. Po skonc¢eni béhu modelu je ziskdna konceptova presnost cAcc, kterd je
dtlezita pro hodnoceni presnosti predikce sémantickych stromi tvorenych sémantickymi
koncepty. Tato presnost je pouzita pro vyhodnoceni jednotlivych strategii a jeji presnéjsi

popis lze nalézt v kapitole: ,Specifikace pouzitych pojmi“.

4.1 Schéma vybéru vhodnych trénovacich dat:

Navrzené strategie vybéru dat urcenych pro trénovani HDM modelu jsou soucasti nize
popsaného zdkladniho schématu vsech experimenti. Cilem navrhu metod je vhodnym

vybérem trénovacich dat dosahnout zvyseni konceptové presnosti cAcc.

e Pro pouziti schématu je potfeba model porozuméni mluvené reci (HDM) trénovany

z malého mnozstvi dat (10%)
e Vstupem je velké mnozstvi neanotovany dat

e Cilem je vybrat nejvhodnéjsi data (dalsich 10%, 20%, 40%) pro oanotovani a pre-

trénovani modelu

e Neanotované véty jsou ohodnoceny vybérovym faktorem (posteriorni pravdépodob-

nost, V,,, F-skore), ofiznuty a sefazeny (vzestupné, sestupné)
e Data jsou oanotovana (jsou vybrany anotace, protoze experiment je simulovéan)

e Model je natrénovan a je vyhodnocena konceptova presnost cAcc
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4.2 Specifikace pouzitych dat

Jiz zminény korpus TIA, obsahuje dva druhy dat: manualni a realna. V této praci je
toto oznaceni pouzito predevsim pro strategii nahodného vybéru vstupnich dat. Pojem
manualni data signalizuje, Ze data vznikla za pomoci anotatora. Data byla ru¢né vy-
tvorena tak, aby systém na né trénovany vzdy porozumél spravné. Sada manudlnich dat

obsahuje celkem 439 vét.

Druhou moznosti vstupnich dat pro model HDM jsou realna data, ktera byla zis-
kana dvéma zpiisoby. Prvni ¢ast dat byla nahrana pomoci systému simulujicitho chovani
budouciho dialogového systému za pomoci posloupnosti jednotlivych poddialogi. Druha
cast dat byla ziskana cilenym sbérem promluv obsahujici vybrané sémantické entity. Sada

realnych dat obsahuje celkem 7639 vét.

4.3 Specifikace pouzitych pojmiu

Béhem popisu strategii vybéru trénovacich dat a jejich experimentalnich ovéreni jsou
¢asto pouzity pojmy: F-skdre, Mira V,, a pravdépodobnost promluv, obecné nazvané jako
vybérovy faktor, proto je v této kapitole uvedena jejich blizsi specifikace. Kromé téchto
vybérovych faktoru je zde definovan parametr pro urceni presnosti vysledki, neboli kon-

ceptova presnost cAcc.

4.3.1 Konceptova presnost cAcc

Tato mira je pouzita v kapitole: ,,Experimentalni ovéteni®, pro vyhodnoceni presnosti
jednotlivych strategii. Konceptova presnost slouzi k vyhodnoceni presnosti predikce sé-
mantickych stromt tvorenych sémantickymi koncepty a je schopna podchytit miru shody

mezi dvéma riznymi sémantickymi stromy. Tuto miru cAcc je lze definovat jako:

N-D-S-1
Ace = 4.1
cAcc I (4.1)

kde N odpovida poctu referenc¢nich koncepti, H poctu spravnych konceptii, S poc¢tu chyb
substituce, D poc¢tu chyb vynechani a I poc¢tu chyb vloZeni [5, s. 111].
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4.3.2 Pravdépodobnost promluv

Na vystupu HDM modelu je ziskano n-nejlepsich sémantickych stromi rq, r9...7, s pri-
fazenymi pravdépodobnostmi P(C' = r; | U = u), kde C' je absolutni sémanticky strom,
C' je promluva, pozorovand proménnd a u je vstupni promluva. Pravdépodobnost ¢as-
tecného sémantického stromu P(r | u), 1ze vyéislit i pro plné neexpandované sémantické
stromy. Nelze je tedy primo pouzit k prifazeni aposteriorni pravdépodobnosti, proto je

pouzita aproximace:

P(ri | u)

PC=r|U=u)~ ————— 4.2
=T S P ) 2

Tato aproximace zajistuje normalizaci ptitazenych aproximaci tak, aby platilo:
Y PC=rU=u)=1 (4.3)

4.3.3 Mira V,

Tato mira je pouzita pro vybér dat v metodé: ,Strategie vybéru dat dle jejich slov-
niku®. Postup pro ziskani hodnoty miry V, zahrnuje ziskdni prvotniho slovniku V z pre-
depsanych 10% trénovacich dat. Slovnik lze definovat jako mnozinu jednotek, v tomto
pripadé slov. Nyni pro jakoukoliv promluvu Vj, kterd se nenachézi v ptuvodnich 10% dat

Ize ziskat hodnotu miry V,, definovanou jako:

_YnVi

Vi
Vi

(4.4)

Mira V,, se pohybuje v rozsahu (0,1) a jeji hodnota udava, kolik slov z hodnocené
promluvy se nachazi ve slovniku V. Miru V,, s hodnotou 1 znamenad, zZe vsechna slova jiz
jsou ve slovniku V. Naopak hodnota 0 indikuje, ze Zadné ze slov promluvy se ve slovniku

nenachdzi.
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4.3.4 F-skoére

18

Pro objektivni vyhodnoceni vystupti modelu porozuméni mluvené feci je mozné kromé

konceptové presnosti cAce definovat tzv. F-skore. Tato mira je pouzita pro vybér dat v

metodé: ,Strategie vyberu dat dle predikovangch hodnot“. K definici tohoto parametru je

zapotiebi znat hodnoty miry dplnosti R (recall) a presnost P (precision):

R

TP

T TP+ FN

TP

T TP+ FP

(4.5)

(4.6)

kde TP je pocet spravné predikovanych vyskyti daného jevu, FP je pocet chyb, kdy

byl jev predikovan a FN je pocet chyb, kdy jev nebyl predikovan, ale referen¢ni data je

obsahuji. F-skore je pak definovano jako harmonicky primér mér P a R:

P-R

F=2p1h
Koncept F-skore presnost P mira uplnosti R
DIKY 96,2 100,0 92,68
SPOJ 93,33 98,25 88,89
SOUHLAS 90,91 95,89 86,42
KONFERENCE 88,89 100,0 80,00
VYTVOR 86,08 85,00 87,18
INTERVAL 84,85 92,11 78,65
NE 84,30 94,44 76,12
HELLO 82,76 97,30 72,00
JMENO 81,93 90,27 75,00
ZJISTI

81,67

87,50

76,56

Tabulka 4.1: Ukdzka hodnot F-skére pro 10% predepsanych dat.
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4.4 Strategie nahodného vybéru dat

Pro ndhodny vybér trénovacich dat je pouzita strategie zabyvajici se generovanim
pseudondhodnych ¢isel pomoci funkce random.sample (population,k). Diky této funkci
bylo mozné vybrat urc¢ité mnozstvi dat k ze seznamu population. V nasem pripadé mnoz-
stvi £ odpovida poctu vybranych vét ze zvolené sady dat (manudlni, redlna, kombinace
manualni a realné). Napriklad sada realnych dat obsahuje celkem 7639 vét, pro 10% dat
by hodnota k byla rovna 764. Seznam population odpovida seznamu identifikac¢nich cisel
vét pro celou sadu. Ovéreni této strategie je provedeno pro dva druhy dat a jejich kom-

binaci. Vice informaci je mozné nalézt v kapitole: , Experimentdlni overeni“. Ze zvolené

sady dat jsou ndhodné vybrana

_ ) data v rozsahu 5 az 100%. Mnoz-
véechna oanotovani data

¢ stvi vybiranych dat zavisi na zvo-

heldout leném druhu: manudini, redlnd ci

train TrénO\ﬁBI'Mmodelu test  kombinace manudlnich a redlngjch
dat, vice o téchto datech v ka-

pitole: ,Specifikace pouZitiych dat*.

Accuracy Vybrand data jsou pfivadéna na

Obrézek 4.1: Proces trénovani. vstup modelu a je jimi trénovan,
jsou proto nazyvany trénovacimi.
Na obr. 4.1 jsou tato data oznacena jako train. DalSimi vstupy modelu jsou data
heldout slouzici k optimalizaci parametri modelu HDM a data test k otestovani mo-
delu. V takto pojmenovanych sadach dat jsou uvedeny pouze seznamy identifikacnich
¢isel jednotlivych promluv. Proto je nutné do modelu jako dalsi vstup pouzit vSechna
oanotovana data. Model si pak na zakladé identifika¢niho ¢isla dokaze nalézt v této

databazi odpovidajici promluvu.

Po vybéru dat pro trénovani je kviili vypocetni narocnosti modelu k jeho spusténi vy-
uzito externi vypocetni stfedisko METAcentrum®. K automatizaci strategie je nutné vy-
tvorit konfigurace a spoustéci skripty pro kazdy vybér dat. Tyto skripty zajistuji spravné
spusténi ulohy a po jejich vytvoreni se automaticky pripoji k METAcentru a spusti se.
Poslednim krokem je vyhodnoceni strategie za pomoci grafu zavislosti konceptové pres-

nosti na mnozstvi vybiranych dat.

8 METAcentrum, toto stfedisko je jednou z virtudlnich organizaci ¢eské Narodni Gridové Iniciativy.
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Vstupni pozadavky: Pristup k modelu HDM v datovém tlozisti. METAcentrum

Vstup:
Soubor manualni.scp.

Soubor train.scp.

Vystup:
Graf zobrazujici zavislost parametru cAcc na mnozstvi

vstupnich dat.

Algoritmus pro strategii nahodného vybéru trénovacich dat:

1. Vytvor potrebné vstupni soubory. V zavislosti na zvoleném experimentu mohou na-

stat néasledujici moznosti:
- Spoj soubory manualni.scp a train.scp do jednoho seznamu. Vyber z ného
pomoci funkce random.sample prislusny pocet trénovacich dat.
- Vyber data pouze ze souboru manualni.scp nebo train.scp.
. Vytvor konfigurace. Vytvoreni konfiguraci nutnych pro spusténi tlohy. Kromé infor-

macich nutnych k vstupnimu spusténi modelu HDM obsahuji konfigurace informace

o cestach k vstupnim souborim, nézev a adresar pro vystupni soubory.

. Vytvor spoustect skripty. Spoustéci skript slouzi k nastaveni parametri pro spusténi
ulohy v METAcentru. Obsahuje napriklad parametry jako jsou:
- velikost vyuzité paméti mem=2gb

- maximalni doba spusténi tlohy pred jejim nedobrovolnym ukonc¢enim wall-

time=24h

- cesta ke konfiguraci vytvorené v minulém kroku

. Spust skripty. Po vytvoreni potfebnych souborii jsou skripty spustény. K tomu je

potieba se pripojit se k ssh serveru pomoci pythonské funkce ssh.connect.

. Vyhodnot ziskand data. Ziskanad data jsou ulozena do adresare specifikovaného v
diive vytvorené konfiguraci. Z vystupnich soubort je vybrana vysledna konceptova

presnost cAcc a je zobrazena v grafu v zavislosti na mnozstvi vybiranych dat.

Vysledky experimentii této strategie jsou uvedeny v kapitole 5.1.
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4.5 Strategie vybéru dat dle predikovanych hodnot

Pro prvni fazi trénovani je vybrdno predepsanych 10% trénovacich dat ze souboru
10 _SCORE_train.scp. Jsou oznacena jako predepsand, aby bylo patrné, ze i kdyz tato
data mohla byt vybirdna nahodné, byla pouzita data jiz vybrand za pomoci strategie
nadhodného vybéru dat. Stejna data pouzita i pro strategii vybéru dat dle slovniku. Volba
stejnych prvnich 10% dat je zvolena za ucelem moznosti kvalitnéjsiho porovnani jednot-

livych metod. Takto jsou zajiStény pro vSechny strategie stejné poc¢ateéni podminky.

Modelem HDM bylo poté zpracovano zbylych 90% neanotovangch dat. Ze souboru
s nazvem test.Ydec. ... .nbest.py bylo pro kazdou promluvu mozné nalézt posteriorni
pravdépodobnost ¢i hodnotu F-skore. 7 téchto neanotovanych dat bylo pak déle vybrano

10%, 20% a 40% jako nejvice vhodnych k anotaci dle hodnoty vybérového faktoru:

- Posteriorni pravdépodobnost - pro kazdou promluvu byla nalezena odpovidajici
hodnota posteriorni pravdépodobnosti a dle probihajiciho experimentu byla data

serazena a oriznuta

- F-skore - pro kazdou promluvu byl nalezen nejpravdépodobnéjsi sémanticky strom
skladajici se z jednoho nebo vice konceptii. Ze souboru heldout. Ydec. ... .SCORFE.cdc
byla ziskdna tabulka s hodnotou F-skdre pro jednotlivé koncepty. Na zakladé této
tabulky 4.1 1ze dle obsazenych koncepti vypocitat hodnotu F-skére pro jednotlivé

sémantické stromy za pomoci aritmetického priméru.

Piiklad: sémanticky strom VYTVOR(KONFERENCE(JMENO)) by byl dle ta-
bulky 4.1 ohodnocen jako: (86,08 + 88,89 + 81,93)/3 = 85,63. Pro promluvu by
hodnota F-skore byla 85,63. Hodnoty F-skére jsou prepocitany pro kazdou pro-
mluvu a dle ni jsou pak sefazeny (vzestupné, sestupné) a oriznuty, dle zvoleného

experimentu.

Vybrand data byla ddle pouzita k natrénovani nového modelu za 10 + 10%, 10 + 20%
a 10 + 40% dat. Vystupem modelu je konceptova presnost cAcc, kterd je zobrazena do
grafu v zavislosti na vybiraném mnozstvi dat. Postup této strategie je popsan schématem

zobrazeném na obr. 4.2.

Pro tyto metody je model HDM pouzit dvakrat, nejprve pro prvnich predepsanych
10% dat, aby byli ziskdny predikované hodnoty vybérovych faktoru a pozdéji pro cely
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blok trénovacich dat (10% puvodnich + N nové vybranych vét). Do modelu jsou jesté
jako dalsi vstupy privedena oanotovana, heldout a testovaci data, jejichz funkce byla jiz

predstavena v kapitele: 4.4.

vSechna oanotovana data

| = ~ ~, heldout
| 10% dat Trénovani modelu test
| HDM )

| G J

I Trénovani a predikce ¢

| -~ ~N Accuracy

I 90% ohodnocenych dat

1 & J

! ¥

I ( R

: Vybér daldich N vét

1 - J |

N R J

Obréazek 4.2: Obecné schéma strategie vybéru dat dle neurcitosti, pre-
dikce.
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Vstupni pozadavky: Pristup k modelu HDM v datovém ulozisti METAcentrum

Vstup: Vystup:

Soubor manualni.scp. Graf zobrazujici zavislost parametru cAcc na mnozstvi
Soubor train.scp. vstupnich dat.

Soubor 10 _SCORE__train.scp

Algoritmus pro strategii vyberu trénovacich dat dle neurcitosti ¢i predikce

1. Vytvor potrebné vstupni soubory. V tomto kroku jsou pouzita predepsana data s
nazvem 10 _SCORE train.scp a zbyla data ze sady manudlnich a realnych dat jsou
ulozena jako 90 SCORE_ test.

2. Vytvor konfigurace, vytvor spoustéci skripty, spust skripty. Pro ulohu je vytvorena
konfigurace a ji odpovidajici spoustéci skript. Takto vytvorené soubory jsou pripra-

veny pro zpracovani modelem HDM. Poslednim krokem je proto spusténi skripti.

3. Ziskej potrébna data. K ziskani predikovanych hodnot vybérovych faktori je vyuzit
soubor test.Ydec.tia. ... .nbest.py, ze kterého jsou ziskany hodnoty posteriornich
pravdépodobnosti nebo nejpravdépodobnéjsi sémantické stromy, pro které je vypo-
¢itana aritmetickym priamérem hodnota F-skdre dle tabulky 4.1 ziskana se souboru
heldout. Ydec. ... .SCORE.cdc.

4. Vyber data. Ziskané hodnoty jsou vyuzity pro jednotlivé experimenty. Je mozné
data seradit, ¢i vybirat jen urcitou c¢ast, zalezi na druhu experimentu. Po tpraveé
dat je vybrdno 10 az 90% dat. K natrénovani modelu jsou pouzita za 10 + 10%,
10 4+ 20%, 10 + 40% dat.

5. Vytvor konfigurace, vytvor spousteci skripty, spust skripty a vyhodnot ziskand data.

Zavérecény postup probiha obdobné jako u strategie popsané v kapitole 4.4.

Vysledky experimentii jsou uvedeny v kapitolach 5.1 a 5.3.

Pozndmka: Algoritmus lze drobnou tpravou predélat tak, aby si predepsanych 10% dat

vytvarel sam.
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4.6 Strategie vybéru dat dle jejich slovniku

Oproti strategii 4.5 neni potteba prvotni ziskani predikovanych hodnot vybérového
faktoru. Pro vybér dat dle jejich slovniku je jeho hodnota vypocitana pouze za pomoci
predepsanych 10% dat nachazejicich se v souboru 10 _SCORE_train. 7 téchto dat je
vytvoren slovnik V, pomoci néhoz je pro kazdou promluvu nachézejici se v kombinaci
manuélnich a realnych dat (bez predepsanych 10%) vypocitana hodnota V,,, blize po-
psana v kapitole: 4.3.3.

Neanotovana data s vypoctenou hodnotou V,, byla pro odpovidajici experiment sera-
zena a nasledné v zavislosti na probihajicim experimentu, mohla byt z této mnoziny dat
vybrana jen urcita ¢ast (oriznuti prvnich 25% dat). Nakonec byla dale pouzita k natré-
novani modelu HDM za 10 + 10%, 10 + 20% a 10 + 40% dat.

Obdobné jako v predeslych strategii byla vybrana data vstupem modelu HDM spolu
s heldout, test a vSemi anotovanymi daty, jejichz funkce jiz byla predstavena v kapi-
tole: 4.4. Vystupem modelu je konceptova presnost zobrazena v zavislosti na vybiraném
mnozstvim dat formou sloupcového grafu. Postup této strategie je popsan nasledujicim

schématem:

vSechna oanotovana data

heldout
Trénovani modelu test
HDM

10% dat
vytvor slovnik

v

~ Accuracy
90% dat
vypocitej miru V,
> v

Vybér dalSich N vét

Obrazek 4.3: Obecné schéma strategie vybéru dat dle jejich slovniku.
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Vstupni pozadavky: Pristup k modelu HDM v datovém ulozisti METAcentrum.
Vstup: Vystup:

Soubor manualni.scp. Graf zobrazujici zavislost parametru cAcc na mnozstvi
Soubor train.scp. vstupnich dat.

Soubor 10 _SCORE__train.scp

Algoritmus pro strategii vybéru dat dle jejich slovniku:

1. Vytvor potrebné vstupni soubory. V tomto kroku jsou pouzita predepsana data s

nazvem 10 _SCORE_ train.scp, ze kterych je vytvoren slovnik V.

2. Vypocitej miru V,. Pro data ze souboru kombinujici manualni a realna data, ktera
se nenachdzejici v 10_SCORE__train.scp (zbylych 90%) a pro kazdou promluvu v

nich obsazenou vypocitej V,,.

3. Vyber data. Dle zvoleného experimentu je mozné vybirat ze sefazenych dat, ¢i vy-
birat jen jejich urcitou ¢dst. Po vybéru data pridej k predepsanym 10% a vytvor
soubory trénovacich dat o velikosti 10 + 10%, 10 + 20% a 10 + 30% dat.

4. Vytvor konfigurace, vytvor spoustéci skripty, spust skripty a vyhodnot ziskand data.

Zavérecény postup probiha obdobné jako u strategie popsané v kapitole 4.4.

Vysledky experimentii jsou uvedeny v kapitole 5.4 .



Kapitola 5
Experimentalni ovéreni

Nasledujici kapitola je zaméfena na experimentalni ovéreni metod blize specifikova-
nych v kapitole: , Strategie vybéru dat“. Metody byly testovany nad sémantickym korpu-
sem TTA a vyhodnoceny za pomoci modelu HDM. Hlavnim cilem provadéni experimentti
bylo zjisténi zavislosti nartstu konceptové presnosti ziskané z modulu porozuméni mlu-
vené Te¢i na zvolené strategii vybéru dat pro trénovani modelu. K vybéru vstupnich dat
se pristupovalo pomoci ¢tyt strategii. Prvni z nich vyuziva zcela nahodny vybér tréno-
vacich dat a pro ni uskutecnéné experimenty jsou popsany v kapitole: ,, Nahodny vybér

trénovacich dat“. Tyto experimenty jsou rozdéleny do tii kategorii:

- vyuziti manualnich dat
- vyuziti redlnych dat

- pouziti kombinace manuélnich a redlnych dat

Nejlepsich vysledki po experimentalnim ovéreni dosahovala data vytvorena kombi-
naci manualnich a realnych dat. Tento vysledek vedl k pouziti tohoto druhu vstupnich

dat v experimentalnich ovéreni zbylych tii strategii.

Pouzitim ndhodnosti vstupnich dat u prvni metody bylo dosazeno odhadu strednich
hodnot konceptové presnosti cAcc pro dané mnozstvi vybiranych dat. Diky tomuto od-
hadu je mozné sledovat zlepseni ¢i zhorseni vysledkt zbylych strategii. Tento vysledek
vedl k jejich vyuzivani ve vyslednych grafech ostatnich strategii. Pro snazsi orientaci jsou

tyto vysledky oznaceny jako baseline.

Predpoklad: pti vhodném vybéru dat pro trénovani modelu HDM (strategii 4.4 nebo

4.5), bude dosazeno vyssi hodnoty konceptové presnosti nez v piipadé baseline.

26
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Pro strategii zabyvajici se vybérem dat dle neurdcitosti je dulezity vybérovy fak-
tor dat, ktery odpovida pravdépodobnosti spravného urceni jednotlivych pro-
mluv. Vice informaci o zptisobu vypoctu této pravdépodobnosti 1ze nalézt v kapitole:
,Pravdépodobnost promluv“. Experimentalni ovéreni této metody je popsano v kapitole:
, Vybér dat dle jejich neurcitosti“. Po uskuteénéni strategie je vytvoren soubor trénova-
cich dat, ktery je jednim ze vstupti hierarchického diskriminativniho modelu. Jednim z
vystupt modelu je vyhodnoceni presnosti systému realizované jako jiz dive blize popsana

mira cAcc.

Ve strategie zabyvajici se vybérem trénovacich dat dle Spatné predikce jejiz expe-
rimentalni ovéreni je popsano v kapitole: , Viber dat dle spatné predikce “, je pouzit stejny
postup jako u strategie vybéru dat dle jejich neurcitosti. Jediny rozdil je ve vybérovém
faktoru jednotlivych metod. Pro tuto metodu odpovida tento faktor tzv. F-skére, kon-

krétnéji popsany v kapitole: ,, F-skore “.

Posledni strategie se zabyva vybérem za pomoci slovniku jednotlivych pro-
mluv a jeji experimenty jsou popsany v kapitole: | Vybér dat dle slovniku®, pro tuto
metodu je pouzit vybérovy faktor definovany v kapitole: , Mira V, “. Je predpokladéno,
ze vybérem dat za pomoci urcitého faktoru vybéru by v porovnani s nahodnym vybérem
trénovacich dat mélo byt dosazeno vyssi hodnoty konceptové presnosti. Pro zanalyzovani

strategii bylo provedeno vice experimentii zabyvajicich se riznym razenim a vybérem dat.

Vsechny experimenty byly automatizovany za pomoci kédu vytvoreného v programo-
vacim jazyku Python. Jako prvni byly (dle pozadavki jednotlivych metod) vytvoreny
soubory s trénovacimi daty. K témto vstupnim soubortim byly automaticky vytvoreny
odpovidajici konfigurace a spoustéci skripty. Na zavér bylo provedeno spusténi skripti a

vyhodnoceni metod.
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5.1 Nahodny vybér trénovacich dat

Oveéreni této strategie bylo dle pouzitych vstupnich dat (manudlni, redlnd a kombinace
manudlnich a redlnych dat) rozdéleno na tii zdkladni experimenty. V kazdému experi-
mentu bylo vybrano dané mnozstvi vstupnich dat pouzitych k trénovani hierarchického
diskriminativniho modelu. Vice informaci o pouzitych datech v kapitole: , Specifikace po-
uzitych dat“. Po natrénovani modelu bylo provedeno testovani a ve vystupnich souborech
byla nalezena mira cAcc, slouzici k vyhodnoceni presnosti systému automatického rozpo-
znani fe¢i. V nasem pripadé je tato mira vyuzita k analyze pouzité strategie. Jeji presnéjsi
definice uvedena v kapitole: ,, Konceptovd presnost cAcc®. Postup strategie téchto expe-

rimentil je popsan v kapitole: ,Strategie ndhodného vgbéru dat “.

Pii vybéru ze sady manudlnich dat jsou experimenty provedeny pro 30% az 100%
dat. U mnozstvi dat nizstho nez 30% nemohly byt experimenty provedeny z divodu ne-
splnéni pozadavku minimalniho mnozstvi dat potrebného pro natrénovani modelu HDM.
Po natrénovani modelu je otestovan a jsou ziskany vysledné hodnoty cAcc. Se zvysujicim
se poc¢tem dat je mozné pozorovat nepravidelnost hodnot konceptové presnosti, ktera
je zpusobena nahodnosti vybiranych dat pro trénovani modelu. Tato nepravidelnost je u
pouziti manudlnich dat viditelnd zejména diky mensi mnoziné dat (439 vét), ze které jsou
trénovaci data vybirdana. Ve vysledném grafu pri pouziti redlnych (7639 vét) a kombinace

manudlnich a redlnych dat (8078 vét) 5.1 jiz tyto nepravidelnosti viditelné nejsou.

Vysledné hodnoty konceptové presnosti pti vybirani z mnoziny manualnich dat jsou
velmi nizké, jednim z diivodu tohoto vysledku je malé mnozstvi trénovacich dat. Sada ma-
nualnich dat obsahuje celkem 439 vét, oproti tomu sada redlnych dat 7639 vét. Vysledky
ziskané po natrénovani modelu neni mozné primo porovnavat pro stejny procentudlni
vybér dat. Napriklad pri vybéru 30% dat pro trénovani modelu je ze sady manudlnich
dat vybrano 132 vét, zatimco ze sady realnych dat 2291 pro trénovani. Jedind moznost
pro porovnani vysledkt pii pouziti téchto dvou druhti dat je pro jejich ptiblizné stejné
mnozstvi. Tento pozadavek je splnén pro 90% manudlnich (395 vét) a 5% redlnych (381
vét), hodnota cAcc pro realna data odpovida 54% a pro manuélni 27, 02%. Tento vysledek
miuze byt zptsoben mnozstvim slov v jednotlivych promluvach a jejich prinosnosti pro
trénovani modelu. Za prinosnéd data lze oznacit takova data, kterd jsou pro model nova a
zajisti modelu rozsiteni jeho dosavadniho slovniku. Vysledny rozsah cAcc pro manudlni

data se pohybuje v rozsahu 12% az 27%.
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Dalsi experiment této metody se zabyva vybérem z mnoziny realnych dat. Diky roz-
sahlejsi mnoziné trénovacich dat je dosazeno plynulejSimu pribéhu narastu konceptové
presnosti, nez tomu bylo u manualnich dat. Hodnot cAcc pro 5% az 100% vybiranych dat
se pohybuje v rozsahu 54% az 82%. Pro data vytvorend vybérem ze souboru obsahujici,
jak manualni, tak realna data se vystupni mira cAcc pro stejné mnozstvi vybiranych
dat pohybuje mezi 59% az 84%.

Pti porovnani ziskanych hodnot konceptové presnosti v grafu 5.1 nastava stejny pro-
blém jako u experimentu vyuzivajici vybér z manualnich dat. Z tohoto davodu jsou
vysledné grafy mirné posunuty, aby odpovidala osa grafu stejnému poctu dat, vyuzitych
pro trénovani modelu. Vyznacené body grafu zndzornuji hodnoty cAcc pro 5%, 10% az
100% vybiranych dat. Pouzitim dat vytvorenych kombinaci manuélnich a redlnych sad
je dosazeno vyssi hodnoty cAcc pro jakékoliv mnozstvi vybiranych dat, nez u vybéru ze
sady realnych dat. Tento vysledek vede k pouziti této kombinace dat pro zbylé metody

za Ucelem co nejvétsiho zvyseni konceptové presnosti cAcc.

85f B
: 1O
0O~
R : : JCE ) S WS
: ° ;
: o] !
(O] Lo
g 70t e
(9]
65+
60+ : : :
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Obréazek 5.1: Porovnani experimentt pro ndhodny vybér dat.

Pri nahodném vybéru dat je dosazeno ziskani stifedni hodnoty konceptové presnosti
modelu HDM pro odpovidajici mnozstvi vstupnich dat. Tyto vysledky jsou proto vyuzi-

vany ve vyslednych grafech ostatnich strategii a jsou oznaceny jako baseline.
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5.2 Vybér dat dle jejich neurcitosti

Dalsi moznost vybéru vstupnich trénovacich dat je za pomoci pozorovani predifikova-
nych posteriorni pravdépodobnosti. K pouziti metody je nejprve nutné natrénovat model
z predepsanych 10% trénovacich dat. Timto modelem bylo zpracovéano zbylych 90% neoa-
notovangch dat. Na zakladé predifikovanych posteriornich pravdépodobnosti pak z téchto
neoanotovanych dat bylo vybrano 10%, 20% a 40% jako nejvice vhodnych k anotaci. Tato
data byla pouzita k natrénovani modelu pro 10+ 10%, 10+20% a 10+40% dat. Strategie
vybéru dat je blize popsana v kapitole 4.5.

Prvni experiment byl uskuteénén pro data sefazena od nejvétsi k nejmensi hodnoté
ziskané posteriorni pravdépodobnosti. Jedna se o data, kterd model rozpoznal (dle poste-
riorni pravépodobnosti) spravné. Interval hodnot posteriorni pravdépodobnosti nejlepsi

hypotézy pro vybrané mnozstvi dat je mozné vidét v tabulce 5.1:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano nahodné

Tabulka 5.1: Rozsah hodnot posteriorni pravdépodobnosti urcitych dat.

Po spusténi experimentu pro vybér urcitych dat, bylo trénovanim modelu dosazeno

vyslednych hodnot konceptové presnosti zobrazenych v grafu 5.2:

g4/ |3 Selekce ur¢itychdat| ]
EZA Baseline

20
Mnozstvi dat [%]

Obrazek 5.2: Porovnani baseline a vybéru urcitych dat.
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Z grafu 5.2 je pozorovatelné, ze pri pouziti dat, ktera jsou urcitd je dosazeno niz-
sich hodnot cAcc, nez v pripadé baseline. Hodnota konceptové presnosti se pohybuje od
75,18% az do 79,02%, tyto hodnoty jsou pomérné nizké. Na zdkladé téchto vysledku lze
predpokladat, ze vybiranad data nejsou pro trénovani prinosna, dalsi experiment je proto
zaméren na vybér dat, kterd urcitda nejsou. Tomuto predpokladu odpovidaji data s nej-

nizsi hodnotou posteriorni pravdépodobnosti.

Obdobné jako v predchozim pripadu byla data vybirdna pro 10 + 10%, 10 + 20% a
10 4+ 40% dat. Rozsah hodnot pravdépodobnosti promluv pro vzestupné sefazend data

jsou uvedeny v nésledujici tabulce:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.2: Rozsah hodnot pravdépodobnosti pro neurcitéd data.

V grafu 5.3 je mozné pozorovat pozvolné zvysovani rozdilu mezi baseline a strategii
vybéru neurcitych dat. Tento efekt je zplisoben vybérem vhodnych dat pro trénovani
modelu HDM. Se zvysujicim se poc¢tem dat se vSak mnozina vhodnych dat snizuje, a tato

kiivka poté zac¢ina stoupat pomaleji.

g4/ |3 Selekce neur¢itychdat| . |
772 Baseline 82.9:

20 40
Mnozstvi dat [%]

Obrazek 5.3: Porovnani baseline a vybéru neurcitych dat.
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Vyslednd hodnota cAce se pohybuje v rozsahu 76,78% az 82,88%. Pri vhodném vy-
béru trénovacich (neurcitych) dat je dosazeno vyssi hodnoty konceptové presnosti nez pri

jejich nahodném vybéru.

Rozdil hodnot konceptové presnosti mezi baseline a vybérem dat dle jejich neurci-
tosti, se postupné zvysuje. Pro prvnich 10 + 10% dat je tento rozdil nejmensi, dalsi
experiment proto zkouma moznosti zmenseni trénovaci mnoziny o data, ktera neprinaseji
do uciciho procesu prinosné informace. Nejprve je provedeno odstranéni prvni poloviny
vzestupneé sefazenych dat dle hodnoty posteriorni pravdépodobnosti, novy rozsah hodnot

je zobr,l;azen v tabulce 5.3:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.3: Rozsah hodnot pravdépodobnosti pro ofiznuta data (50%).

Porovnanim grafu 5.3 s grafem 5.4 1ze pozorovat, ze odstranénim prvni poloviny se-
razenych dat urcenych pro trénovacich modelu je dosazeno nizsi hodnoty konceptové
presnosti nez v ptripadé, kdy mnozina vstupnich dat neni ofiznuta. Hodnota cAcc se po
ofezu dat pohybuje v rozsahu 76,68% az 80,17%. Duvod dosazeni nevhodnych vysledku

muze byt Spatna volba prahu ofezu trénovacich dat.

g4/ |EE Selekce neurcitych dat (50%)
EZA Baseline

10% + 20

Mnozstvi dat [%]

Obréazek 5.4: Vybér z offznutych neuréitych dat (50%).
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Jak je mozné pozorovat v tabulkach 5.1 a 5.2 vysledna posteriorni pravdépodobnost
jednotlivych sémantickych stromi neni rovnomeérné rozdélena. Nejvice podobnych hodnot
se nachdzi v rozsahu 0,9 az 1. Tento poznatek je viditelny i v grafu 5.3. Pro 10+ 10% dat
nenastava mensi skok mezi hodnotami cAcc nez pro 10+ 20% vstupnich trénovacich dat.
Toto pozorovani vede k zaméreni dalsiho experimentu na odstranénim dat s pravdépo-
dobnosti spravného urceni sémantického stromu nizsi nez 0, 5. Zvolena hodnota odpovida
ofezu prvnich 7,5% trénovacich dat pfi vzestupném tazeni dle posteriorni pravdépodob-

nosti. Nové hodnoty jsou zobrazeny v tabulce 5.3:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.4: Rozsah hodnot pravdépodobnosti pro ofiznutd data (7,5%).

V grafu 5.5 je mozné pozorovat zvyseni konceptové presnosti provadéného experimentu
oproti vysledkim ziskanych hrubym ofezem prvni poloviny trénovacich dat v grafu 5.4.
Pro prvnich 10+ 10% dat je dosazeno lepSich vysledki nez pro neofiznutd data. Hodnota
cAcc se pohybuje mezi 77,10% az 82,56%. Se zvySujicim se poctem dat se v disledku
ofiznuti rychleji vycerpava trénovaci mnozina obsahujici vhodna data pro trénovani. 7Z
toho duvodu jsou pro 10 4+ 20% a 10 4+ 40% dat hodnoty cAcc nizs$i nez u neoriznutych
dat.

g4/ |EE Selekce neurcitych dat (7.5%)
72 Baseline

10% + 20

Mnozstvi dat [%]

Obrazek 5.5: Vybér z offznutych neurcitych dat (7,5%).
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Pro prehled vysledki jednotlivych experimentii je zde uvedena tabulka 5.5, ve které je

jako I,, oznacen prumeérny narust konceptové presnosti provedenych experiment oproti

baseline.
Hodnota cAcc pro
104+10%  10+20% 10+ 40% dat I [

Baseline 76,24 78,63 81,60 X
Vybér urcitych dat 75,18 77,20 79,02 -2,1
V§bér neurditych dat 678 | 7994 8288 | 131 |
Vybér neurcitych dat 76,70 78.82 80,17 -0,3

(oFfznuto prvnich 50% dat)
Vybér neurcitych dat 78,82 82,56 0,81

(offznuto prvnich 7,5% dat) -

Tabulka 5.5: Souhrnna tabulka vybéru dat dle jejich neurcitosti.

PTi vybéru z mnoziny sestupné setazenych (urcitych) dat bylo dosazeno vyslednych
hodnot konceptové presnosti nizsich nez pro baseline. Pfi vzestupném sefazeni dat (vybér
z mnoziny neurcitych dat) jsou ziskdny v porovnani s baseline vyssi hodnoty cAcc. Dal-
sim ofezem vzestupné sefazenych (neurcitych) dat je pfi spatné volbé prahové hodnoty

dosazeno nizsich hodnot konceptové presnosti vysledkti nez bez pouziti prahové hodnoty.

V poslednim experimentu zabyvajicim se vhodnéjsi volbou prahové hodnoty, ktera je
zvolena jako 7,5% je dosazeno pro mensi pocet vstupnich trénovacich dat (10 + 10%)
lepsich vysledki. Pri zvysujicim se poctu dat zacne dochazet k vycCerpavani mnoziny
vhodnych dat pro trénovani. Z tohoto divodu jsou pro 10+20% a 10+ 40% ziskany nizsi

hodnoty konceptové presnosti nez pro experiment vybirajici data bez prahové hodnoty.

PTi vybéru z mnoziny vzestupné setazenych (neurc¢itych) dat bylo v experimentech
bez offznuti a s ofezem 7,5% dat dosazeno vyssich hodnot cAcc nez v pripadé baseline.
Pro tuto strategii vybéru byl proto potvrzen predpoklad definovany v ivodu této kapitoly
(str. 26). Nejvyssiho procentudlniho nérustu konceptové presnosti v porovnani s baseline

(1,31%) je dosazeno vybérem z mnoziny neurcitych dat bez jejtho ofiznuti.
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5.3 Vybér dat dle spatné predikce

Jednim z dalsich vybérovych faktori je tzv. F-skore, neboli presnost na tirovni jednot-
livych konceptt, blize popsana v kapitole: , F-skore “. Jako prvni byla zkoumand moznost,
ve které jsou vstupni data setazena od nejveétsi k nejmensi hodnoté F-skore vypocitaného
pro sémanticky strom kazdé promluvy. Jedna se o data, ktera byla vybrana na zakladé

harmonického prubéhu tplnosti a presnosti jednotlivych konceptii.

Obdobné jako v jinych metodach byl natrénovan model z prepsanych 10% trénovacich
dat. Zbylych 90% dat bylo timto modelem zpracovano. Na zdkladé hodnoty F-skére byla
tato data vzestupné sefazena a z téchto neanotovangch sefazenych dat bylo vybirdno 10%,
20% a 40% dat jako nejvice vhodnych k anotaci. Nakonec byla tato data pro 10 + 10%,
10 + 20% a 10 + 40% dat pouzita k natrénovani nového modelu. Hodnoty F-skdre jsou

zobrazeny v tabulce 5.6:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.6: Rozsah hodnot F-skére pro vzestupné sefazend data.

Po spusténi experimentu pro vzestupné sefazena data, vybirané na zakladé hodnoty

F-skore, byly ziskany nasledujici hodnoty konceptové presnosti zobrazené v grafu na 5.6:

g4L|E3 Selekce dle F-skére| . |
FZ4 Baseline

76.3:76.2

10% + 20

Mnozstvi dat [%]

Obrazek 5.6: Vybér dat dle F-skére, data fazena vzestupné.
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Pti pozorovani grafu na 5.6 je patrné, ze hodnoty ziskané vybérem sefazenych dat od
nejmensi k nejvétsi hodnoté F-skdre pro 10 + 10% a 10 + 20%, nejsou prilis odligné od
baseline. Lze tedy Tici, Ze se tento zptsob vybéru vstupnich trénovacich dat pro tento
rozsah chové jako by byla data vybirdna ndhodné. Pro vybér 10 + 40% je hodnota cAcc
nizsi nez u baseline. Pro nas dulezita hodnota parametru cAcc se pohybuje v rozsahu
76,30 az 80,17%.

Z vysledku predchoziho experimentu lze konstatovat, ze tento zptsob vybéru dat neni
vhodny, proto je potfeba zvolit jiny zptisob vybéru dat. Misto fazeni dat od nejmensiho
k nejvétsimu je zkoumédna opacénd varianta (sestupné razeni). Rozsah hodnot F-skére pro

vybirané koncepty je mozné vidét v tabulce 5.7:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.7: Rozsah hodnot F-skére pro sestupné setfazena data.

Po spusténi experimentu pro sestupné serazené hodnoty F-skére bylo dosazeno vy-
slednych hodnot konceptové presnosti zobrazenych v zavislosti na mnozstvi vybiranych

dat zobrazenych na 5.7 :

g4l | Selekce dle F-skére
EZA Baseline

B2 e 81:61

20
Mnozstvi dat [%]

Obrézek 5.7: Vybér dat dle F-skére, data fazena sestupné.
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Pti sestupném razeni dat se vysledky obdrzené touto strategii nezlepsuji. Data ukazuji
podobné vysledky jako predchozi experiment. Pro 10 + 10% vybiranych dat je dosazeno
vysSsi hodnoty cAcc nez u baseline. V pripadé 10 +20% a 10 + 40% dat dochazi k viditel-
nému zhorseni vysledkti. Vysledné hodnoty konceptové presnosti se pohybuji v rozsahu
76,59% az 80,87%. Pro snazsi orientaci jsou v tabulce 5.8 uvedeny vysledky obou expe-

rimentt i s jejich procentudlnim narastem cAcc oproti baseline (I,,).

Hodnota cAcc pro
10+10% 10+20% 10+ 40% dat
Baseline 76,24 78,63 81,60 X

Vybér dle F-skére 76,30 80,17 -0,49
(data vzestupné sefazend)
Vybér dle F-skére 78,31 80,87 -0,25

(data sestupné sefazend)

Tabulka 5.8: Souhrnné tabulka pro vybér dat dle F-skore.

Strategii vybéru vstupnich trénovacich dat dle hodnoty F-skdére neni dosazeno pri-
meérného procentualniho zvyseni konceptové presnosti oproti baseline. Pro tento zptisob

vybéru dat neni ani pro jeden experiment potvrzen pocatecni predpoklad (str. 26).
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5.4 Vybér dat dle slovniku

Posledni zkoumana moznost vybéru vstupnich tréninkovych dat je za pomoci slovniku
Y vytvoreného z 10% piedepsanych dat. Pro zbylych 90% dat jsou jednotlivé promluvy
ohodnoceny mirou V, blize popsanou v kapitole: ,Mira V, “. K ohodnoceni je pouzit
vytvoreny slovnik V. Konkrétnéjsi popis této strategie vybéru dat naleznete v kapitole:

LStrategie vybéru dat dle jejich slovniku “.

V prvnim experimentu byla ohodnocend data sefazena od nejvétsi hodnoty V, k
nejmensi. Tato hodnota vypovida o tom, jaké mnozstvi slov v promluvé se jiz vysky-
tovalo ve slovniku V. Pokud se vSechna slova z promluvy vyskytuji ve slovniku ) hod-
nota V-miry je 1. Pokud naopak zadné ze slov neni ve slovniku ma hodnotu 0. Hodnoty

vybérového parametru jsou pro vybér 10+ 10%, 104+20% a 10+40% dat jsou nésledujici:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.9: Rozsah hodnot V,, pro sestupné sefazena data.

Po spusténi experimentu pro sestupné serazena data bylo dosazeno vysledkl zobraze-

nych v grafu 5.8:

g4| | Selekcedle miry V, | . S
EZ71 Baseline ‘

20
Mnozstvi dat [%]

Obrazek 5.8: Vybér dat dle V,,, data fazena sestupné.
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Z tabulky 5.9 je patrné, Ze jsou vybirany promluvy, jejichz vSechna slova se vyskytuji
ve slovniku V. Na zéakladé ziskanych vysledkt v grafu 5.8 jde o data, ktera neprinaseji do
procesu trénovani zadné nové informace. V porovnani s ptivodni baseline, jsou vsechny

hodnoty cAcc vyrazné nizsi a pohybuji se v rozsahu 74, 52% az 76, 72%.

Tento experimentu ukézal, Zze zptisob vybéru dat dle V,, ma velky vliv na vyslednou
hodnotu konceptovou presnost. Tento poznatek néas vede k dalsimu experimentovani s
timto faktorem vybéru. Déle je prozkouména moznost fazeni od nejmensi k nejveétsi hod-
noté tohoto parametru. V tabulce 5.10 je viditelné, ze pro 40% dat je hodnota parametru
V., rovna 1. Tento vysledek prozrazuje, ze pro vice jak 44% promluv z ohodnocenych 90%

dat jsou vSechna slova obsazena ve slovniku V.

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano ndhodné

Tabulka 5.10: Rozsah hodnot V,, pro vzestupné sefazend data.

Pti spusténi experimentu pro vybér vzestupné serazenych dat dle hodnoty V, bylo

dosazeno vysledki zobrazenych v grafu na 5.8:

g4| | Selekce dle miry V, | ...
EZ71 Baseline ‘

20
Mnozstvi dat [%]

Obréazek 5.9: Vybér dat dle V,,, data fazena vzestupné.
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Z vysledki tohoto experimentu zobrazeného v grafu 5.9 je pozorovatelné, ze pro
10 + 10% vstupnich dat je v porovnani s baseline dosazeno nizsich hodnot konceptové
presnosti, tyto vysledky jsou pro promluvy s hodnotou V-miry v rozsahu 0 az 0, 5. Tento
rozsah hodnot odpovida promluvam, jejichz slova se ve slovniku V vyskytuji z méné nez
50%. Pro 10 4+ 20% dat je hodnota konceptové presnosti podobna hodnoté baseline, ale v
porovnani s predchozi hodnotou cAcc je znatelné vyssi. Pro cely experiment se hodnota
cAcc pohybuje v rozsahu 75, 14% az 84, 00%.

Nejlepsich vysledki je dosazeno vybérem dat obsahujici promluvy s hodnotou V,
v rozsahu 0,666 az 1,0. U néasledujiciho experimentu se proto soustfedime na ofiznuti
sefazenych trénovacich dat s hodnotou V,, mensi nez 0,7. Tomuto pozadavku odpovida

prvnich 25%. Nové hodnoty miry V,, je mozné vidét v nasledujici tabulce:

10% + 10% 20% 40% dat

vybrano nahodné

Tabulka 5.11: Rozsah hodnot V,, pro ofiznuta data (25%).

Po natrénovani modelu HDM vzestupné sefazenych a oriznutych dat bylo dosazeno

vysledkl zobrazenych v grafu na 5.10:

g4l | Selekce dle miry V, | ... ]
EZ7Z Baseline ‘ ‘

20
Mnozstvi dat [%]

Obréazek 5.10: Vybér dat dle V,,, data fazena vzestupné (ofez 25%).
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Vyhodnocenim experimenti jsou ziskany vysledky zobrazené v grafu 5.10. Pro prvnich
104+ 20% dat je dosazeno vyssi hodnoty konceptové presnosti nez v pripadé baseline. Pro
10 + 40% dat dochézi k vycerpani trénovaci mnoziny a vysledky porovnavanych strategif
jsou velmi podobné. Vyslednd konceptova presnost se pohybuje v rozsahu 78,51% az
81,51%. Pro nazornéjsi porovnani obou strategii jsou v tabulce 5.12 uvedeny vysledné

hodnoty cAcc spolu s procentualnim naruastem této miry oproti baseline.

Hodnota cAcc pro I, (%]
10+ 10% 10+420% 10+ 40% dat
Baseline 76,24 78,63 81,60 X
Vybér dat dle V, 73,52 75,92 76,72 -4,32
(data sestupné sefazend)

Vybér dat dle V,,
(data vzestupné sefazend)
Vybér dat dle V,,

(data vzestupné sefazend, orez 25%)

75,44 78,73

Tabulka 5.12: Souhrnné tabulka pro vybér dat dle V,.

Experimenty pro vybér vstupnich dat dle slovniku V vytvoreného z predepsanych 10%
dat prinesla velmi dobré vysledky. Pti ofiznuti prvni ¢tvrtiny dat byly dokonce dosazeno
prumérného procentudlniho narustu 2,01% vyss$i nez u baseline. Experimentdlni ovéreni
této strategie pro vzestupné serazena data (bez a s ofezem 25%) potvrzuji predpoklad

definovany v tvodu této kapitoly (str. 5).
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5.5 Zavérecné porovnani strategii

Na zakladé provedenych experimentii lze potvrdit poc¢ateéni predpoklad (str. 5). Vhod-
néjsim vybérem vstupnich dat pro trénovani modelu porozuméni reci lze dosdhnout zvy-

seni miry cAce, ktera slouzi k vyhodnoceni presnosti modelu porozumeéni mluvené teci.

Nejvyssiho prameérného néaristu konceptové presnosti v porovnani s baseline bylo do-
sazeno pouzitim strategii 5.2 a 5.4. Pro strategii vybéru dat dle jejich neurcitosti byl
vyhodnocen jako nejvice prinosny experiment vybirajici z mnoziny vzestupné setazenych
(neurcitych) dat. Razeni probihalo na zdkladé hodnoty posteriorni pravdépodobnosti vy-
sledného sémantického stromu. Ve strategii vybéru dat dle jejich slovniku byl jako nejlepsi
vyhodnocen experiment vyuzivajici vzestupné serazena data dle miry V,, s ofiznutim prv-
nich 25% dat. Dusledkem ofiznuti dat je pro mnozstvi 10 +40% dat hodnota konceptové
presnosti nizsi. Tento pokles je zpusoben vycerpanim mnoziny vhodnych dat pro tréno-

vani. Porovnani téchto dvou experiment s baseline lze nalézt v grafu: 5.11.

86| M Selekce neurcitych dat ;
[ Selekce dle miry V, (25%) 3
||EZZ21 Baseline

rrrrrrrrrrr 81.581.6

20
Mnozstvi dat [%]

Obréazek 5.11: Porovnani vysledku experimentu s nejvyssi hodnotou cAcc.
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V této diplomové praci byl zkouman vliv vybéru dat pro trénovani modelu porozu-
meéni feci na vyslednou konceptovou presnost modelu po jeho natrénovani. Experimentalni
ovéreni navrzenych strategii, popsané v kapitole 5, byla provedena pro model HDM[5].
Trénovaci data byla vybirana ze sad recového korpusu TIA. Na zakladé téchto ovéreni
je pro strategie dle neurcitosti a slovniku potvrzen pocatecni predpoklad (str. 5). Pii
vhodném vybéru trénovacich dat je v nejlep$im experimentu (vybér ze vzestupné seraze-
nych, ofiznutych (25%) dat dle V,,) zvySena prumérné presnost porozuméni mluvené reci

z referencniho slovniho prepisu v porovnani s baseline o 2,02%.

Vysledky provadénych experimenti mohou byt velmi uzitecné v praxi. Vhodnym vy-
bérem dat lze dosdhnout zlepSenim konceptové presnosti. V pripadé velkého mnozstvi
realnych dat je dilezité umét spravné rozhodnout jaka data pro trénovani modelu vybrat.
Spravny vybér dat je dilezity pro zvyseni presnosti porozuméni mluvené feci natrénova-

ného modelu. Timto vhodnym vybérem je mozné dosdhnout snizeni nékladu.

Prvni navrzena strategie (kapitola 4.4) odpovidd na otéazku volby druhu vstupnich
trénovacich dat. Metodou byla ovérena manudlni, reilnd a kombinace manudlnich a re-
dlngch dat. Vysledky experimentélnich ovéfeni (kapitola 5.1) ukazuji, ze vyssich hodnot
konceptové presnosti je dosazeno kombinaci manualnich a redlnych dat. Na zédkladé téchto
vysledkii byla tato kombinace dat pouzita k experimentalnimu ovéreni strategii pro vybér

trénovacich dat dle jejich neurcitosti, spatné predikci a slovniku.

Druhd navrzend strategie (kapitola 4.5) zkoumé moznosti vybéru vhodnych dat pro

anotaci na zakladé hodnoty jejich posteriorni pravdépodobnosti. Experimentalni ovéreni
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této strategie (kapitola 5.2) bylo provedeno pro setazena data (vzestupné, sestupné). V
pripadé vzestupného fazeni byla navic ofiznuta o prvnich 7.5% a 50% procent dat. Nej-
lepsich vysledku bylo dosazeno experimenty pro vzestupné razeni dat (prumérny narust

cAcc oproti baseline 1,31%) a vzestupné fazeni dat s ofezem prvnich 7.5% (1., = 0,81%).

Treti navrzend strategie (kapitola 4.5) se zabyva vybérem vhodnych dat pro trénovani
modelu porozumeéni mluvené feci dle hodnoty F-skére. Vysledky experimentu (kapitola
5.3) provedené pro vzestupné a sestupné razeni dat ukazuji, ze pii pouziti této strategie

dochéazi v porovnani s baseline k poklesu konceptové presnosti cAcc.

Ctvrta navrzend strategie (kapitola 4.6) predstavuje moznost vybéru trénovacich dat
za pomoci hodnoty vybérového faktoru V,,. Experimentalnim ovéfeni této strategie (kapi-
tola 5.4) bylo provedeno pro setazend data (vzestupné, sestupné). V pripadé vzestupného
fazeni navic i s ofezem prvnich 25% dat. Nejvyssi ndrust konceptové presnosti byl zazna-
menan u sestupného razeni dat s ofezem prvnich 25% dat (prumérny narust cAcc oproti

baseline o 2,01%) a pri vzestupném fazeni dat (I,,, = 0,66%).

Cilem této prace bylo maximalizovat presnost porozuméni mluvené feci vybérem
vstupnich trénovacich dat. K vybéru dat byly navrhnuty a ovéreny strategie vybéru dat
ndhodné (baseline) a dle vybérového faktoru (posteriorni pravdépodobnost, F-skore a V).
Vysledky experimentalnich ovéfeni strategii (vybér dat dle posteriorni pravdépodobnost a

V..) kladné potvrdily zvyseni konceptové presnosti v porovnani s baseline.
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