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Anotace

Tato prace se zabyva kombinaci fonémovych miizek a slovnich gramatik, které
muze byt vyuzito pro porozuméni v hlasovych dialozich prostrednictvim detekce
klicovych slov nebo téz pro vyhledavani v archivech mluvené teci. Metody zvo-
lené pro dosazeni tohoto cile stavi na teorii vazenych koneénych automatu a v
praci jsou uplatnény téz metody strojového uceni pro klasifikaci. Je diskutovan
vliv nékterych parametru strojového uceni (napfi. velikosti trénovaci mnoziny) na

kvalitu detekce.

Klicova slova: konectné automaty, detekce klicovych frazi, klasifikace, OpenFst

Annotation

This thesis discusses a combination of phoneme lattices and word grammars that
can be used for understanding of spoken language via spoken term detection or
for searching in audio archives. The methods chosen to reach this goal are based
on the theory of finite state machines together with methods used in machine
learning for classification. Discussed are also the effects of some of the parameters
important in the field of machine learning (e.g. the size of training set) on the

quality of detection.
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1. Uvod

Komunikace ¢lovéka s technikou se ¢im dal vice snazi priblizit pfirozené komu-
nikaci mezi lidmi. Jednou z oblasti, ve které je tfeba zkoumat nové moznosti a
prostiedky ke zlepseni kvality této komunikace, je oblast hlasovych dialogu.

V oblasti hlasovych dialogovych systému je dulezité predevsim rozpoznani
a porozumeéni promluvam uzivatele, prirozenost pak ovliviuje také zajisténi
spravné reakce na uzivatelsky vstup. Cilem této prace je zvolit a zanalyzovat
mozné kombinace dostupnych prostredku za ucelem vytvoreni robustnéjsiho a
rychlejsitho porozumeéni.

Jako prostiredky vhodné pro kombinaci byly zvoleny fonémové mtizky ziskané
z fecového signdlu fonémovym rozpoznavacem a gramatiky urcujici na slovni
urovni sémantické entity, které systém vyuziva jako popis informaci dulezitych
pro porozuméni mluvené teci. V této praci bude popsana jak metoda kombi-
nace téchto dvou vystupu pomoci konecénych automatu, tak samotna detekce
sémantickych entit na datech ziskanych z realnych vstupu uzivatelu.

Prace je clenéna do osmi kapitol, kdy po této ivodni kapitole nasleduje v 2.
kapitole teorie konecnych automati, které jsou stézejnimi modely pro celou praci
a jsou dale kombinovany s klasifikdtory popsanymi v 3. kapitole. Kapitola 4.
zasazuje tuto praci do kontextu hlasovych dialogu a nasledujici kapitoly se vénuji
jiz vlastnimu ptinosu prace pravé v tomto kontextu. Popis zvoleného ptistupu
v kapitole 5 a jeho implementace v kapitole 6 prechazi v experimenty a diskuzi

vhodnych parametru v kapitole 7.



2. Konecéné automaty

Konecné automaty jsou hojné vyuzivany v oblasti rozpoznavani feci a dialogovych
systému a tzce souvisi s gramatikami a formalnimi jazyky. Jednd se o vypocetni
model umoznujici rozhodnout, zda je vstupni vyraz soucasti jazyka generovaného
urcitou gramatikou specifického typu. Pro tyto tzv. regularni gramatiky plati jista
omezeni, takze pred samotnou formalni definici konecnych automati stanovme
co je to gramatika, jak musi gramatika vypadat a jak je definovén jazyk touto

gramatikou generovany.

2.1 Gramatiky

Deterministickou gramatikou G = (V,,, V;, P, S) rozumime mnozinu terminalnich
symbolu (termindla) V4, netermindlnich symbolu (neterminélu) V,,, odvozovacich
pravidel P a pocatecniho symbolu S. Pro symboly plati V; NV, = (. V dalsim

textu pouzijeme nasledujici konvenci znaceni:
e termindly jsou znaceny malymi pismeny latinky (a, b, ¢, ... € V;);
e netermindly zna¢ime velkymi pismeny latinky (A, B,C,... € V,,);

e V' znaci mnozinu vSech neprazdnych posloupnosti vytvorenych z prvku
mnoziny V. V* pak oznacuje mnozinu V* = V* U {e}, kde € reprezentuje

prazdny fetézec!;

e fetézce terminalu a/nebo netermindlu jsou znaceny malymi pismeny fecké
abecedy («, ,7,... € (V, UV,)*), pficemz € zustdva vyhrazeno pouze

prazdnému fetézci.

Pravidla maji format o — [, nebo-li Tetézec a se prepiSe na Tetézec [.
V obecném piipadé uvazujeme «, 5 € (V,, U V;)*. Pokud maji navic pravidla
pravdépodobnostni ohodnoceni p; (tedy a 2y ), hovoiime o stochastickych gra-

matikach.

LV préci pouzité softwarové prostiedky pro vykreslovani koneénych automati vyuzivaji oz-

naceni <eps>, které bude pouzito u obrazku
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Na zdkladé omezeni symbolu u odvozovacich pravidel vzniklo vice typu gra-

matik zarazenych v tzv. Chomského hierarchii.

Definujme téz, co budeme chapat jako jazyk generovany gramatikou. Jazyk
je podmnozinou mnoziny V,* vSech slov nad abecedou V; a je z gramatiky ge-
nerovan aplikaci ptipustnych pravidel. Mame-li ddanu gramatiku, muzeme vzdy
rozhodnout, zda néjaky fetézec w patii do jazyka L(G) generovaného gramati-
kou G. Takové ovéteni je mozné provést Turingovym strojem. Tato metoda je
sice dostatecné obecnd, ovsem neni efektivni [17]. Jednotlivé specializované typy
gramatik pak umoznuji ovéreni jednodussimi zpusoby, v nejjednodussim piipadé
kone¢nymi automaty, za cenu snizeni vyjadiovaci schopnosti. Tyto gramatiky jsou

déle popsany a vyuzity v této praci.

Gramatiky typu 0 (frazové gramatiky)

Pro tyto gramatiky maji pravidla obecnou formu o« — 3, kde o, 5 € (V;UV,,)*. Na
pravidla tedy nejsou kladena zadna omezeni a jsou tak nejsilnéjsim typem gra-
matik s nejvétsi vyjadrovaci schopnosti. Tyto gramatiky generuji tzv. rekurzivné
spocetné jazyky a o prislusnosti fetézce do daného jazyka pak muze rozhodnout
néjaky Turinguv stroj. Jednim z problému pak muze byt, ze u fetézce, ktery do

jazyka nepatti, muze stroj skoncit v nekonecné smycce.

Kontextové gramatiky

Pravidla maji formu « A — awf, kde o, 5 € (V,UV,,)* aw € (V,UV,,)". Neter-
minal A je tedy nahrazovan neprazdnym retézcem w na zdkladé svého kontextu.
Dale je povoleno vyuzit pravidlo S — €. Jazyk generovany touto gramatikou je
oznacovan za kontextovy a fetézce prijimané timto jazykem rozpoznava linearné

ohraniceny Turinguv stroj.

Bezkontextové gramatiky

Odstranénim kontextu v predchozim typu gramatik vznikaji pravidla ve tvaru
A — w, kde opét w € (V;UV,,)" a taktéz muzeme pouzit prepis S — e. Gramatika

generuje bezkontextovy jazyk rozpoznatelny zasobnikovym automatem. Tento
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typ se vyuziva napt. v soucasnych hlasovych dialozich v rdmci standardu SRGS

pro popis piipustnych promluv [12].

Regularni gramatiky

Pravidla regularni gramatiky jsou omezena na tvar A — aB nebo A — a, pricemz
mohou obsahovat i pravidlo S — e. Tyto gramatiky generuji reguldrni jazyky
rozpoznatelné koneénymi automaty.

Pro praktické pouziti u dialogovych systému muze byt pripustné provést apro-
ximaci a nahradit rekurzi neterminalu v bezkontextovych gramatikach pouhym
omezenym poctem opakovani. Vznikne tim jiz reguldrni gramatika umoznujici
vyuzit konecné automaty pro rozhodnuti o prijeti vstupniho fetézce [19]. Muzeme
tak vyuzit matematické krasy a jednoduchosti koneénych automatu ke zrychleni

potfebnych vypoctu.

2.2 Polookruhy

Pred definici vazenych kone¢nych automatu priblizme nejdiive pojem polookruh,
ktery definuje obor hodnot pro vahy na hranach automatu a zavadi operatory
pouzité pii operacich nad vazenymi konecnymi automaty.

Polookruh je mnozina K vybavena asociativnimi operacemi &, popt. ® s ne-
utralnimi prvky 0, popi. 1, pficemZ operace ® je dvojné distributivni vzhledem
k @ a 0 je nulovy prvek [20]. Polookruh muZeme znacit jako uspoirddanou pétici
(K, ®,®,0,1).

Jednim z moznych ohodnoceni pouzivanych u konecnych automatu je
pravdépodobnostni ohodnoceni. Takové ohodnoceni muzeme formalné vy-
tvofit nad pravdépodobnostnim polookruhem (R, +,-,0,1). Dalsi moznosti je
pouziti zapornych logaritmu pravdépodobnosti logaritmickym polookruhem
(RU{oo},®,+,00,0), kde pro operdtor & plati a ® b = —log (e +e7"). V
pripadé pouziti zapornych logaritmu pravdépodobnosti lze vyuzit i tzv. tropicky
polookruh (R U {o0},®,+,00,0), kde pro operator @ plati a @ b = min {a, b}.

Jednim z divodu zavedeni logaritmu pravdépodobnosti je omezeni plynouci z

reprezentace Cisel v pocitaci. Pii pouziti pravdépodobnosti, tedy ¢isel z intervalu
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[0; 1] muze dojit ke zpracovani tak malych ¢isel, Ze dojde k podteceni. Pouziti lo-
garitmu pravdépodobnosti moznost takovéto chyby minimalizuje, zde vSak muze
dojit naopak k pfeteceni. Logaritmus je zaporny aby bylo mozné ohodnoceni
zapsat pomoci kladnych ¢isel a umoznuje nad konecnymi automaty vyuziti stan-
dardnich metod prohleddvani grafu [20]. Nad tropickym polookruhem muzeme
definovat operace jako je nejlepsi cesta, proces je analogicky s Viterbiho algorit-

mernnl.

2.3 Vazené konecné automaty

Koneéné automaty muzeme povazovat za nastroj umoznujici diskrétné v case
modelovat ur¢ité systémy pomoci stavu, pricemz na zakladé vstupu muze dojit
k prechodu mezi jednotlivymi stavy. Obecné muzeme vyuzit stochastického
pristupu, kdy jsou pirechody ohodnoceny vahami. Takové modely pak nazyvame
vazenymi koneénymi automaty (FSM?). Z hlediska vystupu muzeme definovat

automaty jako akceptory nebo transducery. V textu budou vyuzity definice podle
[16].
Vazené konecné akceptory

Vézenym koneénym akceptorem A nad polookruhem K rozumime usporadanou

sedmici A = (X,Q, E,i, F, A, p), kde
e Y je mnozina vstupnich symbolu (abeceda),
e () je mnozina stavi tohoto automatu,
e F je mnozina prechodi £ C Q x (X U{e}) x K x Q
e | je pocatecni stav, 1 € ()

e F je mnozina koncovych stavu, F C Q.

A ohodnoceni pocatecniho stavu a

e p ohodnocujici funkce koncovych stavu.

2zkratka z anglického Finite State Machines
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Symbol € reprezentuje prazdny retézec.

V tomto akceptoru rozumime pfechodem nebo téz hranou usporadanou
ctverici t = (p[t], l[t], w[t],n[t]) € E, kde p[t] je predchozi stav, n[t] cilovy stav,
[[t] symbol pifslusejici hrané a w[t] vdha prechodu.

Daéle pak definujeme cestu automatem jako posloupnost prechodu tq,...,1%,,
kde n[t;] = p[tisa],i=1,...,n— 1.

Vystupem vazeného konecného akceptoru je informace o pfijeti ¢i zamitnuti
vstupniho fetézce. Automat A prijimé vstup «, pokud a C ¥ a zaroven existuje
alespon jedna cesta m = ty,...,t,, kterd automat pfivede z pocatecniho stavu
i do stavu f € F, tedy a = l[rw] = [[t1],...,l[t,]. V piipadé pfijeti fetézce je
vystupem i vaha w[r] = A @ w[t1] ® ... ® w(t,] ® p(nlt,)]).

Vazené konecné transducery

O véazenych konecénych transducerech muzeme uvazovat jako o zobecnéni
vazenych koneénych akceptoru. Transducery se neomezuji pouze na rozhodnuti o
prijeti ¢i zamitnuti vstupniho fetézce «, ale zaroven poskytuji i vystupni fetézec

B.
Transducer 7T nad polookruhem K definujeme jako osmici 70 =

(3,9,Q,E,i,F,\ p), kde
e Y je mnozina vstupnich symbolu,
e () je mnozina vystupnich symbol,
e () je mnozina stavu tohoto automatu,

e £ je mnozina prechodi £ C Q x (XU {e}) x (QU{e}) x K x Q

i je pocatecni stav, i € Q)

e F' je mnozina koncovych stavi, F' C Q).

A ohodnoceni pocateéniho stavu a

p ohodnocujici funkce koncovych stavi.



2.3 Vazené konecné automaty 7

Symbol € opét reprezentuje prazdny retézec.

Hrana je nyni definovéna jako pétice t = (p[t], l;[t], l,[t], w[t], n[t]), kde kromé
predchoziho stavu p[t],vahy wlt] a nasledujictho stavu n[t] definovanych u akcep-
toru vyuzivame navic [;[t] jako vstupni symbol hrany a [,[t] jako vystupni symbol
hrany.

Cesta je zde opét definovana stejné jako u akceptoru jako posloupnost m =
t1, ... tn, kde nft;] = p[tiy1],i =1,...,n—1 a stejné tak vaha dané cesty zustavéa
definovéna jako wr] = A@w(t1] ® ... @ w[t,| ® p(n[t,]). Navic je tieba definovat
vstupni Fetézec (posloupnost vstupnich symbolu) jako o = [;[7] = L;[t1], . . ., li[t,]
a také vystupni fetézec jako 8 = l,[n] = L,[t1], - - ., lo[tn]-

7, hlediska definice vystupni funkce hovotfime v tomto ptripadé o automatu
Mealyho typu. Forméalné je vystup automatu tohoto typu k dispozici v okamziku
prijeti vstupu. Alternativou je automat Mooreuv, ktery zavisi na stavu, do kterého
automat prijetim vstupu pfejde a tento vystup pak setrvava do doby prijeti
dalsiho vstupu. Oba typy jsou vzajemné prevoditelné [9]. Pokud v textu nebude
uvedeno jinak, budeme pojmem véazené konecné transducery myslet praveé auto-

maty Mealyho typu.

Ekvivalence

Vyuzijeme definice ekvivalence z [9]. Ekvivalenci vyzadujeme piedevsim pii
pouziti operaci optimalizujici konec¢né automaty jako je odstranéni e prechodu,
determinizace a minimalizace v 2.4.

Méjme  automaty M, = (3,9, Ey,iy, Fi, 1, p1)  a M, =
(3,9, Ea,ia, Fy, A, po). Uvazujme stav ¢; € Fy z automatu My, resp. q¢a € Fy z
automatu Ms. Tyto stavy jsou ekvivalentni, pokud pro kazdé neprazdné slovo
v € X7 plati B (q1,v) = Ey (q2,v).

Dva automaty M; a M, jsou ekvivalentni pokud pro kazdy stav ¢; automa-
tu M, existuje ekvivalentni stav ¢ automatu M, a zaroven pro kazdy stav go

automatu M existuje ekvivalentni stav ¢; automatu M;.
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2.4 Operace nad konecnymi automaty

V této praci vyuzivame nékolik operaci nad koneénymi automaty. Ctenafi zde
priblizime jejich obecny popis a prakticky vyznam. Presny popis kroku jednot-
livych operaci je nad ramec teoretického zakladu této préce a ctendr nalezne
podrobny popis v mnohych zdrojich, napf. [6] nebo [9]. Pro bézné vyuziti jsou
tyto operace implementovany v pouzitych knihovnéach OpenFst a pyfst.

Pted samotnym popisem operaci je vhodné piiblizit jesté format vyobrazeni
konec¢nych automatu v této praci. Pro ilustraci vyuzijme obr. 2.1, kde vidime,
ze stavy jsou znaceny kruznici, pticemz pocétecéni stav (0) je vyznacen tucénéjsi
¢arou a pro koncové stavy (zde jediny stav 4) je priddna dalsi soustfednd kruznice.
Uvnitf stavu je pak jejich ¢iselny index, u koncového stavu pripadné za lomitkem
i jeho vdha (neuvadi se, pokud je rovna 1 nad danym polookruhem). Piechody
jsou znaceny Sipkami mezi stavy, nad hranou je dvojteckou oddéleny vstupni a

vystupni symbol, za lomitkem nésledovany piipadnym ohodnocenim ptechodu.

Odstranéni ¢ prechodua

V koneénych automatech muzeme vytvaret prechody které obsahuji prazdné sym-
boly. Tyto hrany zavadi do automatu neurcitost, automat pres né muze auto-
mat projit bez ¢teni vstupniho symbolu. Presto se hrany s prazdnymi symboly
pouzivaji napt. pro zjednoduseni vytvareni konecnych automatu. Odstranénim
€ prechodu vznika automat ekvivalentni puvodnimu. Ekvivalence je patrna z
obrazku 2.1 a 2.2, kde snadnym vyctem pfijimanych fetézcu zjistime, ze oba

automaty prijimaji stejné retézce.

@ odstranit:odstranit _ /"™ <eps>:<eps> /" prézdny:prazdny /"7 symbol:symbol@

Obrézek 2.1: Automat se symbolem prézdného fetézce e oznateného <eps>
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@ odstramt:odstramt@ prazdny:prazdny=@ symbol:symbol=@

Obrazek 2.2: Automat po odstranéni hran se symbolem prazdného fetézce

Determinizace

Nedeterministickym automatem rozumime takovy automat, v kterém nalezneme
z jednoho stavu vychéazejicich vice hran se stejnym vstupnim symbolem. Ucelem
determinizace je takové hrany sloucit, protoze zde opét zavadi do automatu ne-
urcitost. Vysledny automat je ekvivalentni s puvodnim.

Priklad nedeterministického akceptoru je na obr. 2.3. Je patrné, ze pti vstupu
zacinajicim ,,chci do* algoritmus musi udrzovat dvé mozné cesty. Deterministicka
verze tohoto automatu je pak na obr. 2.4.

Dodejme, Ze determinizace transduceru neni vzdy moznda a pii pouziti metod

v OpenFST? nenf zarucena koneéna doba béhu pouzitého algoritmu.

do:do (6 ) zastavky:zastavky ‘< 7 ) Most:Most ‘
do:do <2> stanice:stanice =@Most:MoL©(>

chci:chci

chci:chci

Obrézek 2.3: Nedeterministicky automat

Most:Most

stanice:stanice
chci:chci

zastavky:zastavky
Most:Most

Obrazek 2.4: Determinizovany automat z obr. 2.3

3Knihovna pro préci s koneé¢nymi automaty, vice v ¢asti 2.5
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Minimalizace

Posledni metodou optimalizace konecnych automatu je minimalizace. Koneény
transducer obsahujici minimalné dveé ruzné cesty my, o, kde [;[m1] = l;[ma] Alo[m1] =
lo[m2] oznaéime za neminimélni. Obdobné pak koneény akceptor je neminimalni
kdyz l[m] = l[ms).

Algoritmus minimalizace takové cesty odstrani a vytvori minimalni kone¢ny
automat ekvivalentni s puvodnim automatem, jak je patrné z obr. 2.5. Minima-

lizace vyzaduje, aby byl puvodni automat deterministicky.

chci:chci

stalnlce:stanllce @ Most:Most @
zastavky:zastavky

Obrazek 2.5: Minimalizovany automat z obr. 2.4

Konkatenace

Uvazujme automat U, v kterém jsou vstupni fetézce o prepsany na fetézce [ s
vahou a, a automat V| ktery vstupy v prepiSe na tetézce ¢ s vahou b. Konkatenaci
UV rozumime automat, prepisujici vSechny vstupni fetézce ay na (56 s vahou
w=a®b. [1]

Piikladem je ztetézeni akceptoru na obr. 2.6c¢.

Sjednoceni

Uvazujme automat U, v kterém jsou vstupni fetézce a prepsany na fetézce (5 s
vahou a, a automat V', ktery vstupy ~ prepiSe na fetézce ¢ s vahou b. Sjednocenim
U UV rozumime automat, prepisujici vSechny vstupni fetézce o na [ s vahou
w = a a vechny vstupni fetézce vy na § s vahou w = b. [1]

Priklad sjednoceni je na obr. 2.6d.

Kompozice

Kompozice T'= R o S transduceru R, S vytvaii automat, ktery prepisuje retézce

u na fetézce w s tim, ze vSechny u z automatu R vytvarejici vystupni fetézec v
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0 prvni:prvni @ ° druhy:druhy @

(a) Koneény automat A; (b) Koneény automat As

druhy:druhy

@ prvni:prvni =® druhy:druhy@ °

prvni:prvni

(c¢) Konkatenace Ay + Ag
(d) Sjednoceni A; U A,

Obrézek 2.6: Ukazka operaci konkatenace a sjednoceni dvojice automatu

sparuje s vystupnimi fetézci w automatu S vytvorenymi vstupem v. Vaha takto
sparovanych hran je ur¢ena ®-nasobenim vah piislusnych cest v automatech R a
S.

Priklad kompozice transducert je na obr. 2.7. Prvni transducer 77 (obr. 2.7a)
prepisuje fetézec ,,vstup prvni vrstvy “ na ,, vystup prvni vrstvy“. Druhy tranducer
T, (obr. 2.7b) pak pfepisuje Fetézec ,vystup prvni vrstvy“ na ,vystup druhé
vrstvy “. Kompozice T} o Ty pak podle definice prepisuje fetézec ,vstup prvni
vrstvy “ na ,, vystup druhé vrstvy“.

Pro operaci kompozice je mozné vyuzivat liné implementace, kterd kompozici
provadi pouze u cest, které jsou néjakou dalsi operaci vyzadovany.

Knihovny OpenFST nabizi za uréitych podminek zjednoduseni automatu R
a S vyuzitim tzv. p a o—matcheru. Pfes tyto prostifedky muze dojit k dpravée
symbolu aktualné zpracovavanych hran béhem kompozice automatu.

Konkrétné o-matcher zavadi specidlni symbol o, pii jehoz pouziti na hrané
automatu dochéazi pii kompozici k urceni shody s libovolnym symbolem druhého
automatu. p-matcher pak zavadi specialni symbol p, ktery pti kompozici zastupuje
vSechny symboly, které se nenachazi na jakékoliv jiné hrané jdouci ze stejného
stavu z kterého vychéazi pravé hrana s p symbolem. V obou ptipadech dojde k

nahrazeni specidlni symbolu p ¢i o. [1]
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. vstup:vystup . prvni:prvni . vrstvy:vrstvy . @ vystup:vystupﬁ prvni:druhé ‘/2\ vrstvy:vrstvy@

(a) Koneény transducer T} (b) Koneény transducer Ts

@ vstup:vystup=® prvni:druhé =® vrstvy:vrstvy@

(¢) Kompozice T} o Th

Obréazek 2.7: Ukédzka operace kompozice

druhy:druhy
druhy:druhy

treti:treti

! i prvni:prvni
prvni:prvni

(b) Vysledek profezéni T), s prahem p =1
(a) Vychozi transducer T},

Obrazek 2.8: Ukézka profezani kone¢ného automatu

Prorezani

Protezanim s prahem p vznikd konecny automat, ktery obsahuje pouze cesty s
véhou maximélné p® veétsi, nez je vdha nejlepsi (1-best) cesty puvodnim auto-
matem.

Priklad prorezani s prahem p = 1 je na obr. 2.8. Nejlepsi hypotézou je zde
fetézec ,prvni“ s vahou w; = 0 nad tropickym polookruhem. Operace ® u tro-
pického polookruhu predstavuje soucet, Cili v automatu zustanou jen cesty s

vahou w < wy + p, tedy s vahou w < 1.

Topologické serazeni

Topologické setfazeni muzeme provadét na acyklickych automatech. Vysledkem
je (v pripadé reprezentace uzlu ¢Giselnymi indexy) precislovani uzlu tak, ze pro

kazdou hranu t = (p, l;,l,, w,n) plati, ze uzel p ma nizsi index, nez uzel n. [1]
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abc:abc

(a) Vychozi koneény automat T (b) Vysledek setazeni stava T

Obrazek 2.9: Topologické sefazeni stavi automatu

Piiklad topologického setazeni stavu je na obr. 2.9.

Faktorové automaty

Faktory fetézce a nad abecedou ¥ rozumime podle [7] mnozinu
Fla) = {8 € "[36,7 € 5,0 = 67}

Faktorovym automatem F'(«) pak oznac¢ime takovy minimdlni koneény ak-
ceptor, ktery ptijima pravé mnozinu faktoru retézce a.

Pokud méme konecény akceptor A, pak muzeme faktorovy automat F'(A) defi-
novat jako minimalni koneény akceptor prijimajici pravé jen fetézce faktoru vsech

retézcu, které akceptor A pfijima.

do:do

zastavky:zastavky

stanice:stanice

stanice:stanice
zastévky:zastavky

Most:Most

Most:Most

Obréazek 2.10: Automat z obr. 2.5 prevedeny na faktorovy automat
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2.5 Programové prostredky pro praci s ko-
necnymi automaty

V praktické ¢asti této prace budeme vyuzivat k reprezentaci koneé¢nych automatu
a k provadéni operaci s témito automaty knihovnu OpenFst [1].Tato knihovna
je napsana v jazyce C++ a pro pouziti v jazyce Python je na katedie kyberne-
tiky vyvijen nastroj pyfst, ktery umoznuje provazani metod a tiid z OpenFst s

Pythonem pomoci knihoven Boost.

2.6 Mriizky

Vystupem systému rozpoznavani feci, pripadné systému detekce klicovych slov,
muze byt vazeny koneény automat obsahujici N nejlepsich hypotéz. Takovy au-
tomat nazveme mfiizkou.

Mrizka reprezentuje N nejlepsich posloupnosti fonému, slov ¢i sémantickych
entit, které rozpoznavac ve vstupu nalezl. Jednotlivé hrany obsahuji pravé sym-
boly fonému (resp. slov, ¢i sémantickych entit) a stavy pak uchovavaji ¢asové za-
rovnani. Tyto mrizky jsou pro uchovani hypotéz efektivnéjsi, nez prosty seznam
N nejlepsich hypotéz. [20] S vyhodou také muzeme vyuzit operaci s konetnymi
automaty pro dalsi zpracovani.

Dodejme zde, zZe se symboly fonému lisi od bézné abecedy, v miizkach se tedy
setkdme s abecedou P = {A, B, C, D, E, F, I, J, M, N, O, Q, R, S, T, U, Y, Z,
a,b,c,d e f g hij k1 mmn o pqrstuv Xy z}

Priklad mrizky reprezentované jako konecény transducer je na obr. 2.11.

1:1/0.008

R:R/0.004 °
e Ly(2)

Obréazek 2.11: Fonémova miizka
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Format MLF

Jednim z formétu pro textovou definici mfizek je formét vyuzivany v souborech
stitkui HTK Label Files. Predpoklada se, ze jednotlivé stitky reprezentuji tran-
skripce segmentu fe¢i v nahrdavce. Tyto Label soubory mohou byt sdruzeny do
Master Label File (MLF). [25]
Kazdy tadek souboru §titki mé format
[start [end] ] name [score] { auxname [auxscore] } [comment]
pricemz start je ¢as zacatku, end cas konce, name samotny Stitek, score ohod-
noceni stitku, auxname obdoba tagu - vystupniho fetézce - ze SRGS gramatik.
V samotném MLF pak po hlavicce #!MLF ! # nasleduje vzdy cesta k puvodnimu
Label souboru a samotny obsah tohoto souboru zakon¢eny teckou pro vSechny

zahrnuté soubory, jak je vidét na néasledujicim prikladu tohoto souboru:

#IMLF ! #
"*/CD03"Part1~04-000427-080612-1_007 .rec"
100000 1800000 a 1.000000

1800000 2800000 n 1.000000

2800000 5700000 o 1.000000

5700000 11900000 # 0.150600

"*/CD03"Part1~04-000427-075424-1_017 .rec"
100000 1400000 a 0.924020
1400000 2500000 k 0.932197
2500000 4300000 i 0.995992
4300000 6100000 a 1.000000
6100000 7000000 n 1.000000
7000000 9100000 o 1.000000

Tento priklad ukazuje prvni nejlepsi posloupnosti fonému ze dvou mfizek.
Casy jsou zde v fadech 10~* ms. V pifkladu téz muzeme pozorovat symbol,
ktery do fonémové abecedy nepatii - symbol # zde reprezentuje symbol prazdného

retézce.



3. Klasifikace

Klasifikace je jednim z druhu strojového uceni. Cilem klasifikace je zarazeni
vstupniho vektoru ptiznaku x do jedné z K tiid C}, kde k£ = 1,..., K. Pod-
le prubéhu trénovani klasifikatoru pak také hovorime o ucicich se systémech
s ucitelem a bez ucitele. V ramci této prace budeme vyuzivat pouze uceni s
ucitelem, kdy je ve fazi trénovani vstupem systému dvojice (z,t), pficemz x je
vektor pifznakt = (z1,...,2x) € RN at je vektor ktery urcuje pifslusnost do
k-té tiidy t = (t1,...,tk,...,tx) a t € {0,1}. Tato sekce Cerpa definice z [4].

V ramci této prace budeme uvazovat bindrni klasifikaci, kde pocet tiid K = 2
a muzeme tedy zjednodusit ¢t € {0, 1}. Pro klasifikaci budou vyuzity klasifikatory

vyuzivajici logistické regrese a rozhodovacich stromu.

3.1 Logisticka regrese

Logistickd regrese je jednim z linearnich modelu pro klasifikaci.

Ukolem trénovéni klasifikdtoru za pouziti linearnich modelu je stanovit tako-
vou hranici, kterd rozdeéli D dimenzionalni prostor vstupu x (D —1) dimenzionalni
nadrovinou. Logistickd regrese vyuziva nelinearnich transformaci vstupu ¢(x) tak,
aby bylo mozné (v puvodnim prostoru linedrné neseparabilni) tiidy rozdélit za
pouziti linedrnich modelt.

V pripadé logistické regrese hovotrime taktéz o diskriminativnim modelu. Vy-

chazime-li z Bayesova vztahu

p(6|Cy)p(Cy)
p(®)

pak diskriminativni model odhaduje piimo pravdépodobnost p(Cy|o),

p(OkW) =

zatimco generativni modely odhaduji pravdépodobnost p(¢|Cy) pii znalosti

pravdépodobnosti p(Cy) a teprve z nich je urcena posteriorni pravdépodobnost

p(Ck|®).

Posteriorni pravdépodobnost u binarni klasifikace muzeme také zapsat jako

p(Cilo) = y(¢) = o(w’¢),
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kde vyuzivame sigmoidélni funkci

1
o(a) = T oxp(—a)’
Dodejme, Ze p(Cs|¢) =1 — p(C1|9).

Parametry modelu za vyuziti logistické regrese urcujeme pouzitim principu

maximalni vérohodnosti s vyuzitim vérohodnostni funkce

p(tjw) = Hy — gy}

kde pro trénovaci dvojice (¢,,t,) uvazujeme t, € {0,1},¢, = o(x,),yn =
p(C'1|<bn) at= (tl, R ,tn)

Ztratovou funkci pak definujeme jako

E(w) = —Inp(tlw) = Z{t Iny, + (1 —t,)In(1 —y,)}

s gradientem
N

VE(U)) = Z(yn - tn)qbn

n=1

Pro trénovani tak muzeme vyuzit gradientnich optimalizacnich metod.

3.2 Rozhodovaci stromy

Problém klasifikace je mozné fesit i binarnimi rozhodovacimi stromy. V kazdém
uzlu je vybran jeden ptiznak x; z D dimenziondlniho vektoru priznaku x, a
stanoven prah ¢,, podle kterého dochézi k vétveni. Rozvétvenim pak vznikaji
dva D-rozmérné intervaly, které mohou byt dale nezavisle déleny, pricemz déle
nedélenym listum je prifazena cilova tiida. Dodejme, Ze i zde mame kromé
mnoziny vstupnich vektoru {xy,...,xy} k dispozici k nim pfislusnou informaci
ucitele {t1,...,tn}.

Dulezity je tedy spravny vybér priznaku podle kterych se rozhoduje, ale také
zastavujici podminka, aby nedoslo k pfetrénovani klasifikdtoru. Béznou praxi je
sestaveni vétsiho stromu, ktery je nasledné profezan. Prah profezani je urcen na
zéklade kritéria vyrovnavajici chybu viéi komplexité modelu [4].

Definujme strom T° C Tj, kde Tg je vychozi strom pro prorezavani. Kazdy

list tohoto stromu reprezentuje prostor R, majici N, referenc¢nich bodu, kde 7 je
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index listu 7 = 1,...,|T|. Pokud ozna¢ime p,; jako pomér referen¢nich bodua v
regionu R, ptitazenych do tiidy k, kde £ = 1,..., K, pak pro vypocet kritéria

profezavani nejprve definujeme kiizovou entropii

K
QT(T) =) prxInpon
k=1

pripadné tzv. Gini index

QT(T) = Zka(l - ka)
k=1

a hodnotu kritéria prorezavani stanovime jako

7|

C(T) = Q:(T) + AIT|

s parametrem A umoznujicim regularizaci. Hodnota parametru je stanovena
ktizovou validaci.

V této praci vyuzivame modifikace rozhodovacich stromu ve formé extrémné
znahodnénych stromu (Extra-Tree, ET). Tento piistup rozdéli trénovaci mnozinu
na N podmnozin a pro kazdou z téchto podmnozin pak vytvori rozhodovaci strom,
v némz dava duraz na nahodny vybér piiznaku x, pouzitych pro vétveni uzlu
stromu. Rozhodnuti o prislusnosti vektoru priznaku do tiidy je realizovano hla-
sovanim jednotlivych stromu. Odhad posteriorni pravdépodobnosti je pak vy-
pocitan na zakladé toho, kolik stromu rozhodlo pro prislusnost daného vektoru
do ttidy a kolik proti ni.

Parametr s jakym je pfistupovano k randomizaci je mozné vhodné zvolit a v
krajnim piipadé vytvori zcela ndhodny strom nezdavisle na informaci od ucitele.
Podrobny popis algoritmu a predevsim diskuze nad vhodnosti vychoziho para-
metru pro randomizaci je nad rdmec této prace a ¢tendr je najde v [11]. Tento

pristup kromé presnosti vynikd predevsim efektivitou vypoctu.

3.3 Programové prostiredky pro klasifikaci

Pro praci s klasifikdtory vyuzivame knihovnu scikit-learn, ktera integruje
prostiedky pro strojové uceni do jazyka Python s vyuzitim dalsich védeckych

modult numpy a scipy [18].
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Oba popsané typy klasifikatoru jsou ve scikit-learn implementovany a
to nad knihovnou LIBLINEAR [10] v piipadé logistické regrese a na zékladé jiz

zminované prace [11] pro extrémné zndhodnéné stromy.



4. Hlasové dialogové systémy

Systémy umoznujici hlasovou komunikaci ¢lovéka s pocitacem nazyvame hla-
sovymi dialogovymi systémy (HDS). Kromé rozpoznani a syntézy teci je zde
zapotfebi také porozuméni obsahu promluv uzivatele. Navic je tieba efektivné
informace od uZzivatele zjisfovat a pokud mozno i ovéfovat. Toho se docili vhod-

nou volbou tizen{ HDS.

4.1 Rizeni dialogovych systémi

V soucasné dobé se vyuziva dialogu v nichz se v tzv. vyménach stfida jako fec¢nik
uzivatel a systém. Zména recnika prichazi po urcité dobé ticha. Jako novy pristup
se objevil tzv. inkrementalni dialogovy systém, ktery ma ptiblizit komunikaci
prirozenému dialogu mezi lidmi. Tento ptistup nerozliSuje vymény, resp. umoznuje
systému okamzité prerusit promluvu uzivatele a dotazat se na doplnujici infor-
mace, popt. provést urcitou akei pred skon¢enim promluvy. [21] U obou ptistupu
je téz moznost, aby uzivatel prerusil promluvu systému.

Samotné fizeni HDS muzeme rozdélit z pohledu jeho aktivity na tii kategorie:
dialogy s iniciativou systému, dialogy s iniciativou uzivatele a dialogy se smiSenou
Iniciativou.

Prvni kategorie predpokladd, ze systém pokldda primé otézky uzivateli a
ocekdva od néj struénou odpoveéd ¢ povel na zdkladé stanoveného plénu. U
systému s iniciativou uzivatele jsou otazky a pozadavky predklddany uzivatelem
a tedy bez pfedem zndmého pldnu. SmiSenou iniciativou pak rozumime situaci,
kdy je systém schopen zpracovat delsi odpovédi uzivatele, ktery zasahuje do planu
dialogu tim, Ze nékteré otazky systému predjima.

7 hlediska struktury systému a z ni plynouciho prubéhu dialogu a ulozeni
informaci od uzivatele rozlisujeme systémy s konetnym poctem stavi, systémy se
strukturou ramcu a systémy s vyuzitim agentu.

U systému s koneénym poctem stavi definujeme mezi stavy prechody, které
urcuji mozné pruchody dialogem. Jejich struktura je pevné zvolena pii vytvareni

systému a posun z jednoho stavu do druhého neni mozny, dokud uzivatel nepro-
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vede k danému piechodu pifslusejici akei. Mize jit o odpovéd na otdzku systému
nebo néjaky povel, jako tieba ,napovéda“. Tato struktura je vhodna u HDS s
iniciativou systému. Uzivatel je nucen chovat se podle planu dialogu.

Struktura ramcu vyuziva ramce, které obsahuji tzv. sloty. Rozlisit pak muzeme
sloty, které jsou potiebné pro splnéni daného ramce a sloty, které obsahuji jen
doplnujici informace neovliviiujici splnéni ramce. Ukolem systému je tyto sloty
naplnit informaci od uzivatele. K naplnéni sloti muze dojit v libovolném poradi
a to i v jedné vymeéneé. Struktura ramcu je vhodnd predevsim u HDS s iniciativou

smiSenou nebo s iniciativou uzivatele. [20]

4.2 Porozumeéni

Pro prirozeny dialog clovéka s pocitacem je tieba jisty zpusobem z promluvy
ziskat klicové informace, které nam uzivatel poskytuje. K tomu slouzi pravé mo-
duly porozuméni. [3]

V ramci porozuméni muzeme definovat tzv. sémantické entity. Jedna se o
pojmenovani urcitych koncepttu (atf uz jsou konkrétni jako napf. vlakové stanice,
pozadavek zjisténi odjezdu vlaki nebo i obecné napf. ¢islice), jejichz nalezeni
v promluvé je pro fizeni a prubéh dialogu dulezité. Kazda takovato entita ma
svuj nazev (tzv. tag) a muze byt pfitazena jak k celym promluvam, tak i ¢asové
zarovnana k jejich ¢astem. U ¢asové zarovnanych entit pak muze fizeni HDS brat
v potaz napt. jak jdou entity po sobé ¢i jaky je mezi nimi ¢asovy rozdil. V tomto
pripadé muzeme hovorit i o sémantickych mtizkéach.

Jednou z moznosti detekce ¢asové zarovnanych entit je vytvoreni
pravdépodobnostniho modelu podobného jako je v rozpoznavani feci model jazy-
kovy. Pokud hleddme nejlepsi posloupnost 7(wy ) tagu ti, v promluvé z n slov
w1, pak podle [3] vyuzijeme 7(wy, ) = argmaxy, , P(t1n, win).

Pravdépodobnosti vyskytu konkrétni posloupnosti sémantickych entit pii
dané promluvé jsou pak ziskany napt. trénovanim z dostateéné velkého korpusu,
v kterém jsou entity oznaceny. Podobné jako u jazykovych modelu i zde je mozné
redukovat historii predchazejicich sémantickych entit a slov. Zde vsak narazime na

problémy slov OOV, které nemame ve slovniku (Out of Vocabulary) - ty nejsme
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schopni rozpoznat.

K porozuméni mluvené te¢i muzeme pristoupit jako k problému detek-
ce klicovych slov [23]. Tuto detekci muzeme provadét nad slovy, nicméné
ke spravnému rozpoznani slov je zapotiebi kvalitni jazykovy model. Za
pouziti fonémové miizky muzeme vytvorit mrizku sémantickou. Pfipomenme, ze
fonémovy rozpoznavac¢ vyzaduje pouze fonémovy slovnik, ktery je vyrazné mensi
nez lexikalni slovnik a je mozny jeho zapis uplnym vyétem fonému. Odpada tak
také problém OOV slov.

Z takovychto fonémovych miizek je pak mozné najit nejlepsi hypotézu. Proble-

matika prekryvu pii zarovnani ruznych sémantickych entit je fesena napt. v [13].



5. Detekce klicovych frazi
(Spoken term detection)

Problematika porozuméni teci je velice blizka problematice detekce klicovych
frazi. V pripadé porozumeéni feci je vstupem jedind promluva a nad ni se rea-
lizuji komplexni dotazy, napt. hledame ruzné casy, polozky z databaze. Oproti
tomu mame pii detekci klicovych frazi rozsahlou mnozinu vstupnich promluv a
nad ni realizujeme dotazy casto tvorené jednim slovem nebo jednou frazi.

Detekce klicovych frazi pomoci vazenych koneénych transduceru umoznuje
efektivné implementovat oba tyto piistupy. Soustfedme se nyni na vyvoj meto-
dy, ktera umozni v obou téchto ulohach efektivné kombinovat informaci na slovni
a fonémové trovni. V pripadé porozuméni mluvené teci je slovni troven reprezen-
tovana slovni gramatikou popisujici sémantické entity. U detekce klicovych frazi
je naopak nutné efektivné urcit, jaké segmenty vstupnich promluv je vhodné in-
dexovat na slovni tirovni a jaké na fonémové.

Proto byl navrzen algoritmus, ktery umoznuje kombinovat rozpoznavani
vstupnich promluv na fonémové trovni s dotazy na drovni slovni.

Detekei klicovych slov se muzeme zabyvat nejen v oblasti hlasovych dialogu,
ale téz v oblasti indexace a vyhleddvani v fecovych archivech. Na katedie kyber-
netiky Zapadoceské univerzity jiz byly implementovany nékteré metody indexace
za pomoci vazenych konecénych transduceru a to jak nad slovni, tak fonémovou
miizkou v praci [22].

Dalsim problémem detekce klicovych frazi z pohledu zpracovani sémantickych
miizek vhodnym feSenim prekryvi ruznych sémantickych entit se zabyva

prace [14].



6. Navrzena metoda

V této casti popiseme vstupni data, metodu jejich zpracovani a nakonec také

samotnou metodu detekce a formét vystupu.

6.1 Slovnik fonetickych prepist

Pro potieby kombinace fonémové miizky a lexikalnich realizaci sémantickych en-
tit vyuzivame jako meziclanek slovnik fonetickych prepistu. Slovnik byl vygene-
rovan prostrednictvim fonetickych pravidel pouzivanych na katedie kybernetiky.
Obsahuje tabulatorem oddélenou dvojici hodnot a to prepisované slovo a mezera-
mi oddélenou posloupnost fonémi, kterd je jeho prepisem. Naptiklad pro prepis
slova Plzen najdeme ve slovniku fadek
plzei plzeJ

V nasledujicich odstavcich budeme slovnik pouzivat predevsim pti kompozici
konecnych transduceru, proto je tfeba ho prevést do tohoto formatu. Vhodnou
ukazkou je opét slovo ,Plzen® na obr. 6.1 v dvojici se slovem , Praha“. Vidime,
ze prepisované slovo je vystupnim symbolem jedné z hran, zatimco ostatni hrany
maji jako vystupni symbol vzdy symbol prazdného tetézce €. Jako vstupni sym-
boly hran jsou pak samotné fonémy, které ptri pruchodu timto automatem od-
povidaji fonetickému ptepisu. Dalsi prepisy slov se pridavaji paralelné a vychézi
opét z pocatecniho stavu. V dalsim textu budeme tento automat pro foneticky

prepisu oznacovat jako transducer D.

h:<eps>

<eps>:praha

p:<eps>_m r:<eps>_@ ar<eps> °
_/ .

p:<eps>=® I:<eps>=® z:<eps>=@
\”/ \/

<eps>:plzen
e:<eps>

Obrézek 6.1: Automat pro fonémovy piepis slov ,, Plzen“ a ,Praha*
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6.2 Referencni data

Data slouzici k vytvoteni informaci ucitele pii fazi trénovani byla k dispozici ve
formeé slovniho ptrepisu zvukovych nahréavek provedeného anotatory s pritazenou
identifikaci k prislusné fonémové miizce a dalsimi informacemi. Tento prepis je
preveden pro kazdou miizku do konecného automatu R, ktery pfijima pravé
jen posloupnost slov odpovidajici prepisu. Vyuzijeme téz automatu pro foneticky
prepis D podle ¢asti 6.1. Kompozici slovniku a slovniho ptfepisu ziskavame mtizku
Ry = D o R, se vsemi fonetickymi pfepisy referenéni promluvy. Tuto miizku
vyuzijeme pro pozdéjsi generovani priznaku pro klasifikator.
00012; present_info; TO(STATION); do plesnic; do c_station2;

CD03"Part1704-000506-145926-1_006

6.3 Nejlepsi casové zarovnané hypotézy z
fonémové mrizky

Jednim z vystupt fonémového rozpoznéavace je prvni nejlepsi (1-best) hypotéza
jako posloupnost fonému v souborech formatu MLF spolu s ¢asovym zarovnanim
(Cas zacatku a konce daného fonému v fecovém signalu), kterd odpovida akus-
tickému signédlu s nejvétsi pravdépodobnosti. Z této posloupnosti je pro kazdou
hypotézu sestaven konecény transducer Lies. Do vstupnich symbolu na hranach
transduceru je zakodovano jak ¢asové zarovnani s casem zacatku a konce, tak i
samotny znak fonému. To je provedeno prevedenim obou ¢asiu na fetézec a spo-
jeni téchto fetézcu do jednoho ptes znak, ktery v puvodni abecedé neni - v nasem
pripadé ptes dvojtecku. Vystupnim symbolem je pak samotny foném. Pruchodem
timto transducerem ziskame z vystupnich symbolti pravé puvodni posloupnost
foném.

Ukéazka transduceru vytvoreného z MLF s nejlepsi hypotézou je na obr. 6.2.

6.4 Zpracovani fonémové mrizky

Fonémova miizka je dalsim, informacné bohatsim, vystupem fonémového roz-

poznavace. Obsahuje vice nejlepsich hypotéz (pocet zdvisi na profezavani u
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@ 10.000000:100.000000:a:a @ 100.000000:170.000000:n:n @ 170.000000:330.000000:0:0 @ 330.000000:400.000000:<eps>:<eps> @

Obrézek 6.2: Automat vytvofeny z MLF souboru s ¢asovym zarovnanim zakédovanym na

vstupni symboly hran

fonémového rozpoznavace). K dispozici byly miizky jiz ve formétu védzeného ko-
necného akceptoru. V tomto akceptoru jsou na hranach symboly fonému ohodno-
cené pravdépodobnosti, s kterou rozpoznava¢ odhaduje vyskyt daného fonému v
recovém signalu. Ve fonémové miizce chybi informace o zarovnani, které je vsak
vyzadovano pro dalsi zpracovani. Muzeme vsak vyuzit topologického sefazeni ko-
ne¢ného akceptoru (popsano v édsti 2.4) k zarovnani jednotlivych fonému - toto
zarovnani nicméné neodpovidd zarovnani ¢asovému. Samotna casova informa-
ce vSak neni pro zpracovani dilezitd, nebot ndm postacuji tidaje o relativnim
usporadani sémantickych entit, které ziskame i touto aproximaci.

Obdobné jako u nejlepsi hypotézy i zde vytvorime konecény transducer L,
v kterém zakédujeme informaci o aproximovaném pocatecnim a koncovém cCase
fonému do vstupnich symboli hran. Vystupni symboly opét obsahuji pouze
prislusny foném. Ukézka takto upravené fonémové miizky ve formé transduce-

ru je na obr. 6.3.

14:16:e:e/1.144

14:15:n:n/0.384

0:14:d:d/3.769

9:13:n:n/0.255

9:10:5:5/1.492

10:11l:eie 11:12:n:n

5:9:e:e/0.334

o 0:5:5:5/0.713

5:6:x:x/1.258
6:8:1:1/1.171
6:7:n:n/0.371

0:1:2:2/0.72

1:3:e:e/2.009

1:2:n:n/0.151

Obrézek 6.3: Mfizka s casovym zarovnanim zakddovanym na vstupnich symbolech hran
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6.5 Zpracovani sémantickych entit

Hledani uskutecnujeme na zékladé sémanticky entit. Tyto entity jsou definovany
svymi lexikdlnimi realizacemi a to bud prostym vyétem dvojic ,entita-realizace®
¢i gramatikou. Bylo tfeba vytvorit takovy vystup, ktery by umoznil urcovat
sémantické entity kompozici s fonémovou mrizkou. K sestaveni vystupu vyuzijeme
opét koneénych automatu a to konkrétné kompozici nékolika ,vrstev*.

V prvé tadeé je tieba uchovat informaci k jaké entité dana lexikalni realiza-
ce patii. Toho docilime vytvofenim transduceru S; (na obr. 6.4 vidime piiklad
sjednoceni nékolika takovychto transducern), kde je ndzev sémantické entity jako
vystupni symbol hrany transduceru a k ni piislusné realizace je vstupnim symbo-
lem této hrany. Pokud je lexikdlni realizace viceslovn4, jsou slova umistovdna na
po sobé jdouci hrany, pficemz prislusna sémanticka entita je vstupnim symbolem
pouze jedné z této hran a ostatni hrany maji jako vstupni symbol prazdny fetézec

(€)-

stary:stary_plzenec

plzenec:<eps>
starej:stary_plzenec

plzenec:stary plzenec

plzence:stary plzenec

plzenci:stary plzenec

starého:stary_plzenec plzence:<eps>

staryho:stary_plzenec

plzenci:<eps>
starém:stary plzenec

Obrézek 6.4: Reprezentace hledané sémantické entity stary_plzenec s lexikalni realizaci ve

formé konec¢ného transduceru

Sjednocenim S = |J,_, 5 i dostavame pozadovany transducer S lexikdlnich
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realizaci sémantickych entit.

Dalsi moznosti nacteni sémantickych entit a jejich realizaci jsou gramatiky
prevedené do formy koneéného transduceru (pouzitim ndstroju z casti 2.1).

Ctenaf snadno nahlédne, ze pro kombinaci s fonémovou mifzkou jako je ta na
obr. 6.3 je tento automat nevhodny, nebot by kompozici vznikl prazdny automat.
Je tieba jesté dalsi vrstvy, a to jiz popsaného koneéného transduceru D, ktery
zajistuje foneticky piepis realizaci sémantickych entit - vytvaif tedy fonetické
realizace. Kompozici automatu T = D o S pak ziskdvame vSechny pripustné

posloupnosti fonému a k nim prislusnou entitu.

6.6 Pristup presné shody

Po vytvotreni automatu L a T muzeme pristoupit k samotné detekci klicovych
slov prostou kompozici R = F(L)oT. Koneény automat R pak obsahuje vSechny
posloupnosti fonému, které presné odpovidaji hledanym entitam.

Jednd se o pristup, ktery vyzaduje, aby vystup rozpoznavace obsahoval bez-
chybny fonémovy piepis hledanych slov. Z vysledku experimenti bude patrné,
ze fonémovy rozpoznavac neposkytuje dostatecné kvalitni vystup a bylo tifeba
vyuzit jiného ptistupu, ktery by dokazal vzit v potaz i mozné chyby fonémového

rozpoznavace.

6.7 Vyuziti editacni vzdalenosti

Editac¢éni vzdalenost

Pro dva fetézce muzeme definovat edita¢ni vzdalenost jako nejmensi pocet tprav
nad znaky téchto fetézcu jejich zdménou, vlozenim ¢i smazanim. V této préci

vyuzijeme Levenshteinovu vzdalenost. Formalné muzeme podle [24] definovat tuto
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vzdalenost lev, ,(|al, |b]) mezi slovy a, b jako

(
max(i, j) , pokud min(z, j) =0
(

levep(i—1,7)+1
levas(if) =4 )
min § lev, (4,7 — 1) + 1 , jinak

levayb(i — 1,] — 1) + [CLZ' 7é bj]

Konecény automat pro vypocet Levenschteinovy vzdalenosti

Pro nalezeni této vzdalenosti muzeme vyuzit i kone¢nych automatu. Zakladem je
automat £ = (X,%,{s},T,s,{s},0,0) s jedinym stavem s nad tropickym poloo-
kruhem. [2]

Na jeho hranédch pak stanovime penalizace jednotlivych operaci:

e vlozeni jako hrany (s, €, a,1,s), tedy prepis prazdného Fetézce na symbol

a € ¥ s vahou 1.
e smazani jako prechody (s, «,¢€,1,5s)
e substituce jako prechody (s,a,f,1,s), kde o, f € ¥, pficemz ( # a.
e ponechani fonému jako (s, a, «,0,s)

Obecné pro editacni vzdalenost mezi dvéma transducery A; =
(31, Q1,Q1,Th,i1, Fi, A, p1) a Ay = (39,09, Q2, 1o, 0o, Fo, Ay, p2) musime
zaruCit, ze mnozina symbolu ¥ = ¥; U ¥s. Pro porovnani na urovni fonémové
miizky pak postaci vyjit z informace, ze ¥ = ¥ = ¥y = P, kde P je fonémova
abeceda zminéna v 4.2.

Piiklad automatu pro urceni edita¢ni vzdalenosti nad abecedou P,, = {a, b}
je vidét na obr. 6.5.

Kompozici R = L o E o T muzeme ziskat vzdalenost fonémové mrizky L od
fonetického realizace hledanych entit T. Priiklad automatu R, = Ly o Eo T,
kde automat L,, predstavuje jednoduchou mfizku nad abecedou P, = {a,b}
prijimajici fetézce z mnoziny {abb, aab} a automat T, prijima pouze tetézec bbb

je na obr. 6.6. Nejkratsi cestou je pak abb — bbb s vahou 1.
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Obrazek 6.5: Automat umoznujici stanovit editaéni vzdalenost mezi dvéma automaty nad abe-

cedou Py,

Je tfeba si uvédomit, ze vysledny automat R obsahuje vSechny mozné
vzdalenosti, nikoliv jen tu nejmensi. Tu ziskdme hledanim nejkratsi cesty timto
automatem podle 2.4.

V [2] je taktéz zminéno, ze automat obsahuje (|P| + 1)*> — 1 hran,
pricemz rozdélenim automatu urc¢itym zpusobem na dva jednostavové automaty
Ey (31,30, {s1},T1,81,{51},0,0) a By = (39,3, {s2},Ts, $2,{s2},0,0) nad tro-
pickym polookruhem je mozné docilit poc¢tu hran 4|P|. Kompozice téchto dvou
automatu je ekvivalentni automatu E. Prvni komponentou E; je jednostavovy

automat slozeny z hran vyuzivajictho nésledujiciho principu:

e vlozeni jako prechod (s1,€,<ins>, 0.5, s1), tedy prepis prazdného fetézce na

symbol <ins> s vahou 0.5
e smazani jako prechody (s1,,<del>, 0.5, s1)
e substituce jako prechody (s1, «, <del>, 0.5, s1)
e ponechani fonému jako (s1,a, @, 0, s1), Voo € 3

pricemz <sub> <del> <ins> jsou specidlni symboly pfidané k tabulce symbolu.

Druhy jednostavovy automat E, pak vyuziva hrany vytvorené podle principu

e vlozeni jako prechody (sg,<ins>, 3,0.5, s9), tedy prepis prazdného fetézce

na retézec 5 € Yy s vahou 0.5.

e smazan{ jako prechod (sq,<del>, ¢, 0.5, s)
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b:b
b:<eps>/1 <eps>:b/1
<eps>:b/1 b:<eps>/1

b:<eps>/1 <eps>:b/1

a:<eps>/1 <eps>:b/1

<eps>:b/1 b:<eps>/1 <eps>:b/1 b:<eps>/1

>

b:<eps>/1

<eps>:b/1

a:<eps>/1 <eps>:b/1 b:<eps>/1

b:<eps>/1

<eps>:b/1

<eps>:b/1

a:<eps>/1

<eps>:b/1

b:b
ar<eps>/1 ° b:<eps>/1 <eps>:b/1 e
<eps>:b/1 b:<eps>/1

<eps>:b/1 a:<eps>/1

<eps>:b/1

b:<eps>/1

a:<eps>/1 <eps>:b/1

<eps>:b/1 a:<eps>/1

<eps>:b/1

Obrazek 6.6: Priklad automatu, u néjz vaha nejlepsi cesty urcuje editacni vzdalenost Fetézcu

yaab“ ,abb“ od fetézce ,bbb*

e substituce jako prechod (s, <sub>, 3,0.5, s9)
e ponechani fonému jako (sq, 3, 5,0, s9), V3 € X9

Pokud se i zde omezime na fonetickou abecedu P a tedy
¥ = Y9 = PU {<ins>, <sub>,<del>}, muzeme kompozici ziskat vzdalenost
fonémové miizky A od hledaného fonetického prepisu entit B jako
Ry = Ao FE;0FEy0B.

Piiklad automatu E; a E, nad abecedou P, = {a,b} je na obr. 6.7a a 6.7b.
Vysledek kompozice R, = Ey o E5 je na obr. 6.7c.

I pres redukci poctu hran vSsak muze neomezeny pocet vlozeni, smazani a

nahrazeni zpusobit vyrazné zpomaleni vypoc¢tu. Je vhodné pristoupit k omezeni
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(c¢) Kompozice Ej o Es. Zde zjevné ekviva-

lentnf s automatem na obr. 6.5

Obrazek 6.7: Piiklad dvojice transducert pro urceni editaéni vzdalenosti Fetézcu dvou automat

nad abecedou P,y
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poctu moznych vlozeni a smazani.

Omezeni maximalniho poctu operaci

Uvazujme, ze chceme povolit maximalné n smazéani ¢i inzerci. Byly implemen-
tovany dva postupy, jak tohoto omezeni docilit a to bud omezenim poctu
,»,S moznosti opakovani“ a nebo ,bez opakovani“. Moznosti opakovani rozumime
pripad, kdy po maximalné n smazanich ¢i vlozeni musi dojit k jedné ze zbyvajicich
dvou operaci (substituce nebo ponechéni znaku), aby bylo opét mozné pouzit
dalsich maximalné n mazani nebo vlozeni znaku. Pokud opakovani nepovolime,
dojde k maximalné n smazani ¢ vlozeni pouze v jedné souvislé casti fetézce.
Diskuze vlivu parametru n na vysledky detekce klicovych slov je v ¢asti 7.

Opét muzeme rozdélit automat pro editacni vzdalenost na dvé komponenty.
Prvni z nich je koneény transducer Eg; = (P, P,{s1,...,Sns1}, T, S0, {Sns1},0,0)
zajistujici az n smazdni & vlozeni. Tento automat ma n + 1 stavii a mezi dvéma
stavy s, Sit1,7 = 1,...,n je vady 2|P| prechodu t; € T, z nichz je |P| prechodu
typu (si,€,a,1,8;11),Va € P (vlozeni) a |P| prechodu (s;,a,¢€,1,8;41),Va € P
(smazéni). Po sestaveni téchto hran je automat faktorizovén.

Druhou komponentou je nad tropickym polookruhem vytvoreny dvoustavovy
automat Es = (P, P,,{s0,51},T, S0, {50,51},0,0), kde P, = P U {p}. Mezi sta-
Vy Sp a s jsou hrany t; € T ve tvaru (sg,a,p,1,s1),Va € P (zdména znaku)
a (so,a,a,1,s1),Ya € P (shoda znaku). Pfipomenme, ze p je symbol zastu-
pujici libovolny symbol ktery neni na zadné hrané vychazejici ze stejného stavu
Sp (popsan v ¢asti 2.4). Stejné operace jsou pak ve smycce na stavu sq, tedy
(s1,a,p,1,81),Va € P a (s1,a,a,1,s1),Ya € P. V piipadé, ze nepozadujeme
moznost opakovani vlozeni ¢i smazani, priddvame i hranu (so, €, €, 0, s1), aby bylo
mozné provést tyto dvé operace i na prvnim a poslednim znaku porovnavanych
retézcu.

Automat L pro urcéeni Levenshteinovy vzdalenosti s omezenym poctem operaci
smazani ¢i vlozeni bez opakovani pak vytvorime konkatenaci L = E, + Eg; + FE,
a vSechny stavy budeme povazovat za koncové. Prikladem je automat sestaveny
pro symboly z P, an =1 na obr. 6.8.

Pro moznost opakovani provedeme konkatenaci L = E4+ E, s tim, ze pridame
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hranu se symbolem prazdného fetézce € mezi jeho posledni stav a poc¢atecni stav.

<rho>:b/1 <eps>:<eps> <rho>:b/1
P

‘
<eps>:<eps>

Obrézek 6.8: Automat vhodny pro urceni edita¢ni vzdalenosti mezi dvéma automaty nad abe-

cedou P, s omezenim na 1 smazani ¢i vlozeni

Na rozdil od predchozich automatu pro urcéeni Levenshteinovy vzdalenosti, kde
stacila bézna kompozice tif koneénych automatu, je u tohoto typu potieba pouzit

p-kompozici (viz 2.4).

6.8 Vyuziti klasifikatort

V algoritmu detekce jsou téz pouzity klasifikdtory. Zde popiSeme jaké priznaky
pro klasifikaci vyuzivame, jak probiha trénovani a jak je vyuzita klasifikace.

Pti implementaci bylo rozdéleno trénovani klasifikatoru na dvé ¢ésti - pripravu
dat, jejimz vystupem jsou vektory priznaku a informace ucitele, a pak samotné

vytvoteni a trénovani klasifikatoru.

Zvolené priznaky

Vektor ptiznaki mé dimenzi 91 a vychézi z informaci o hledanych sémantickych
entitach a pozorovanych posloupnosti fonému. Prvni tfi priznaky jsou celo¢iselné
a obsahuji délku pozorovaného fetézce, editacni vzdalenost od fonémové realizace
hledané entity a také pocet fonému shodnych s touto realizaci. Déale obsahuje
informaci o za¢dtku a konci tetézce (zarovnani v podobé dvou desetinnych ¢éisel).
Nésleduji binarni priznaky, které postupné pro vSechny symboly fonetické abe-
cedy urcuji, zda se dany foném v pozorovaném fetézci vyskytuje (1) ¢ nikoliv

(0). Po nich pridavame do vektoru piiznaku opét postupné pro vsechny fonémy z
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abecedy celoc¢iselnou informaci o tom, zda byl foném obsazen jak v pozorovaném
fetézci, tak ve fonetické realizaci sémantické entity (1), zda byl nahrazen, smazén,

¢i vlozen (-1) nebo zda nebyl ani v jednom fetézci (0).

Priprava dat

Ptiprava dat predpoklada existenci trénovaci sady mfiizek, k nim piislusny seznam
hledanych entit, jejich lexikalni realizace a slovnik fonetickych prepisu.

Nacteme seznam hledanych entit a vytvorime z nich kone¢ny automat S po-
stupem popsanym v 6.5. Pfevodem fonémového slovniku podle 6.1 vytvoiime
kone¢ny transducer D a ziskdvame fonetickou realizaci hledanych entit ) kom-
pozici () = D o S. Tento automat déle upravime a to pridanim automatu pro
zjisténi editacni vzdalenosti kompozici Qg = F o () s automatem FE z Casti 6.7.

Pro kazdou mtizku z trénovaci sady pak provadime nasledujici:

Nacteme mrizku Ly, piip. prvni nejlepsi hypotézu podle 6.4 resp. 6.3

Z miizky Lj; sestavime faktorovy automat L = F'(Ly;)

Provedeme p-kompozici R = L o QQg. Takto vznikly automat muzeme
profezat libovolnym prahem - vhodna volba prahu je diskutovana v ka-

pitole 7.

Postupnym prochazenim automatu R ziskavame udaje potfebné pro vy-

tvoreni vektoru priznaku pro klasifikator.

Ze vstupnich symbolt prochézenych hran dekédujeme ¢asy zacatku a konce
fonému a také samotné fonémy. Z vah pak uréime editacni vzdéalenost od

fonetickych realizaci hledanych sémantickych entit.

Na zakladé stanovenych hranic minimélni délky a minimélni relativni shody
rozhodujeme o tom, zda bude posloupnost nalezenych fonému brana jako
pozitivni priklad (v piipadé dodrzeni minimélni délky a miniméalni relativni

shody) ¢i jako piiklad negativni.

e Vygenerovany vektor priznaku spolu s informaci ucitele ukladdme do sou-

boru pro pozdéjsi pouziti pti trénovani
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Trénovani

Pro trénovani klasifikatoru predpokladame pouze existenci souboru priznaku a
informaci ucitele vytvorenou béhem piipravy dat. Po nacteni tohoto souboru
muze byt provedeno decimovani - omezeni poctu negativni piikladu pro trénovani
tim, Ze jich z trénovaci sady ndhodné vyradime D%. V ¢ésti experimentu bude
ukazano, jaky vliv mé mira decimovani D na presnost detekce, resp. vystupy
klasifikatoru.

Samotné trénovani probiha s vyuzitim knihovny scikit-lean [18]. Pouzity byly
klasifikatory popsané v kapitole 3. V kapitole 7 jsou diskutovany vysledky pro
jednotlivé klasifikatory a jejich parametry.

Nacteni velkého mmnoZstvi piiznakil je ndroéné na pamét a proto byly
predevsim pro trénovani vyuzity clustery spadajici pod MetaCentrum. Vystupem

této casti je natrénovany klasifikator.

6.9 Detekce

Vstupem pro algoritmus detekce je seznam hledanych sémantickych entit s je-
jich lexikalnimi reprezentacemi, seznam mriizek nad kterymi provadime detekci
a slovnik fonetickych pfepist. Jeho vystupem je informace o sémantickych en-
titach nalezenych v promluvé. Kromé samotné entity je na vystupu také casové
zarovnani a odhad posteriorni pravdépodobnosti spravného zarazeni této entity.
V nésledujicich odstavcich bude popsano, jak k tomuto vystupu dospét.

Nejprve nacteme data, kterd se po dobu detekce ménit nebudou:

Ze slovniku fonetickych prepisu vytvorime konecny transducer D pro fone-

tickou transkripci slov postupem popsanym v casti 6.1.

Nacteme do podoby kone¢ného transduceru @y, hledané sémantické entity

a jejich lexikalni reprezentaci podle 6.5.

Ziskame fonetickou reprezentaci sémantickych entit v podobé automatu

Q=DoQw.

Nakonec vytvorime automat Qg kompozici Qr = E o (), kde E je automat

popsany v 6.7 umoznujici urceni editac¢ni vzdalenosti.
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Dodejme, ze se hledané sémantické entity pouzité pri detekci obecné mohou
lisit od téch, které byly pouzity pro trénovani. V ¢asti 7 je diskutovan vliv téchto
zmén na vysledky detekce.

Postupné prochazime seznam miizek nad kterymi pozadujeme detekci a
kazdou mfizku prevedeme podle 6.3 (pokud jde o miizku obsahujici pouze prvni
nejlepsi hypotézu) ¢i 6.4 (pro tiplnou miizku) na koneény automat L. Kompozici
s automatem g ziskavame kombinaci vystupu jak fonetického rozpoznavace, tak
sémantického stromu a to spolu se zarovnanim a editacni vzdalenosti zakédovanou
v transduceru R = L o Qg. Tento transducer ma na vstupnich symbolech hran
zakédovany fonémy s jejich casy zacatku a konce v promluve. Vystupni symboly
pak obsahuji informaci o sémantické entité.

Postupnym prochazenim vsSech pripustnych cest automatu R ziskdavame
z vstupnich symbolu piiznaky pro klasifikator popsané v 6.8. Vektor téchto
priznaku predame klasifikatoru, ktery vraci informaci o tom, zda posloupnost
fonému na této cesté patii do skupiny hledanych sémantickych entit a s jakou
pravdépodobnosti.

Ze struktury kone¢nych automatu, které slouzily jako soucdst kompozic, je
dané, ze vystupem jakékoliv piipustné cesty v automatu bude vzdy jen jed-
na sémantickd entita. Pokud klasifikator urci, ze posloupnost fonému repre-
zentuje hledané slovo, pak vystupem je pravé sémanticka entita a piislusna

pravdépodobnost z klasifikatoru.

Prekryvy castu

Protoze vsak automat R obecné neni deterministicky, tak muze nastat si-
tuace, kdy se na vystupu objevi stejnd sémantickd entita af uz s ruznou
pravdépodobnosti ur¢enou klasifikatorem nebo s ruznymi casy zacatku a kon-
ce.

Ozna¢me tedy jednu sémantickou entitu jako s; s pravdépodobnosti p;, jeji
cas zacatku t; a Cas konce ty. Dédle uvazujme entitu s, s pravdépodobnosti py
casem zacatku t’l a Casem konce t;, pricemz p; < ]o/1 A py > p’l. Pokud s; # s9,
pak obé entity zapiSeme na vystup, nebot je neziadouci piijit o jednu z moznych

spravné nalezenych entit. V piipadé s; = s, pak na vystup vypiSeme s;, pokud
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p1 > po, jinak s,. Reenim je tedy vybrat takovou sémantickou entitu ze vsech
shodnych casové se prekryvajicich entit, ktera ma nejvetsi pravdépodobnost. Po-
kud je shodnych prekryvajicich se entit vice, pak tuto redukci provadime dokud

nejsou vSechny shodné prekryvajici se entity odstranény.

6.10 Format vystupu

Vystupem je miizka v HTK formatu popsaném v 2.6 s Casové zarovnanymi

sémantickymi entitami spolu s odhadem pravdépodobnosti z klasifikatoru.

#IMLF ' #
CD03"Part1704-000506-143418-1_001
10000 70000 desn&:desny 0.007771 0.007771 1

CDO3"Part1~04-000506-143554-1_001

60000 90000 Zatec:Zzatce 0.033144 0.033144 1
60000 90000 tatce:tatce 0.036276 0.036276 1
60000 90000 stara_paka:pace 0.032850 0.032850 1
60000 90000 nova_paka:pace 0.032850 0.032850 1

Pro vyhodnoceni experimentu je k dispozici i slovnik mtizek ulozeny ve formétu
¢itelném pro Python s pouzitim modulu pprint. Tento slovnik neobsahuje
¢asové zarovnani, pouze sémantické entity prislusejici k miizce a jejich odhado-
vané pravdépodobnosti. Vystup pro vyhledavani ve dvou miizkach pak vypada

nasledovneé:

{u’CD03~"Part1~04-000506-143418-1_001":
{u’station:desn\xel’: 0.0077711546569219038%},
u’CD03 " Part1704-000506-143554-1_001":
{u’station:star\xel_paka,nov\xel_paka’: 0.032850238299504286,
u’station:tatce’: 0.036275715356831849,
u’station:\uOl7eatec’: 0.033144073852512647%}



7. Experimenty

Implementovany algoritmus predstaveny v ¢asti 6.9 vyzaduje urceni nékolika pa-
rametru, jejichz hodnota se vyrazné podili na presnosti detekce sémantickych
entit. Kromeé jejich experimentalniho urceni je také vhodné diskutovat jaké je
prijatelné mnozstvi dat pro trénovani klasifikdtoru ¢i zda je nutné vyuzivat
miizky, nebo je dostacujici pouzit prvni nejlepsi hypotézu.

Algoritmus byl implementovan v jazyce Python s vyuzitim knihovny pyfst a

OpenFst pro praci s konecnymi automaty a scikit-learn pro préci s klasifikatory.

7.1 Metodika vyhodnoceni (ROC, DR, ...)

Pro stanoveni metodiky vyhodnoceni nejprve definujeme ROC! kiivky, detekénd
schopnosti DR? a miry falesnych poplachu FPR3. [5]

V tabulce 7.1 jsou definovédna ¢isla, které reprezentuji moznosti vysledku kla-
sifikace. Pod pojmem ,pozitivni pozorovani“ rozuméjme, ze se hledana entita v
promluvé nachazi. Pojem ,pozitivni predikce” pak znaci, ze je vystupem klasi-
fikdtoru informace, ze se hledana entita v promluvé nachazi. Jejich opakem je pak

pozorovani ¢i predikce ,negativni“.

Pozitivni pozorovani p | Negativni pozorovani n

Pozitivni predikce p’ | Spravny vysledek tp Falesny poplach fp

Negativni predikce n’ | Chybéjici vysledek fn | Spravny vysledek tn

Tabulka 7.1: Mozné vysledky klasifikace a jejich znaceni

Analyzou vysledku a pritazenim hodnot podle tabulky muzeme vygenerovat

néktery z ukazatelu kvality klasifikace:

e mira detekce: DR = %’

fp

n

e mira falesnych poplachu FPR =

langl.: Receiver Operating Characteristic Curve
2angl.: Detection Rate
3angl.: False Positive Rate
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Pripomenme, ze binarni klasifikaci muzeme ziskat pro priznakovy vektor x
taktéz porovnanim skére d(x) s urCitym prahem ¢. Zménami prahu ziskdvéame
pracovni body, v kterych urcujeme miry DR a F'PR. Kiivku vyjadiujici zavislost
DR na F'PR pak oznac¢ime jako ROC kfivku.

Protoze vsak pocet pocet negativnich pozorovani muze byt nekone¢ny (pocet
sémantickych entit nemusi byt omezen), zavedeme normalizovanou ¢etnost fa-
lesnych poplachu FPRy = F—]\f, kde N je celkovy pocet jednotek, na které falesné
poplachy vztahujeme (v pripadé této préace se jedna o promluvy). Pouzitim ve-
liciny F'PRy ziskavame modifikovanou ROC krivku vyjadiujici zavislost DR na
F' PRy pii spojité se ménicim prahu ¢.

Pro porovnani ROC kiivek vyuzijeme velikost plochy pod kiivkou

1
AUC = / DR(FPRy)dFPRy
0

7.2 Pouzita data

Experimenty byly provedeny s vyuzitim dat z nadrazni infolinky s odjezdy a
pifjezdy vlaku [15]. Jednalo se o promluvy uzivatele i operdtora s tim, ze k dis-
pozici byly fonémové mtizky spolu se slovnimi prepisy vytvorenymi anotatory.

Z téchto dat byly vytvoreny dvé trénovaci sady - mensi sada, kterou budeme
znacit train_h, obsahovala 570 mftizek, ve vétsi sadé train_t bylo 5240 mfizek.
Testovaci sada nad kterou probéhlo vyhodnoceni obsahovala 1439 miizek.

Kromé mitizek byl pouzit seznam 2806 nadraznich stanic v 1., 2., 4. a 6. padé.
Nézvy stanic byly urceny jako sémantické entity s tim, ze jejich lexikalni realizace
byly pravé vsechny vyskloniované varianty jejich skutecného nézvu - celkem 21539
dvojic ,entita-realizace .

U nékterych stanic byly kromé padi i jejich zkracené formy, napt. sémantické
entita Plzefi hlavni nddrazi meéla kromé realizaci Plzefi hlavni nadraZi,
Plzn& hlavniho nddrazi, Plzni hlavni nadraZzi téz realizace Plzeii, P1zng,
Plzni.

Podobné pak byly uréeny sémantické entity 9 typu vlaka spolu s jejich le-
xikalnimi realizacemi. Vyuzit byl také slovnik fonetickych ptrepisu.

Jako zakladni vysledek detekce (tzv. baseline), podle kterého je mozné dis-
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kutovat pripadné zlepSeni v experimentech, ndm slouzi vysledek detekce, ktera
byla provedena na zakladé presné shody fonetické realizace sémantickych s po-
sloupnosti fonému ve fonémové miizce (viz 6.6). Tento typ detekce dosahl ve
sledovaném parametru AUC hodnoty 0.458 pro nadrazni stanice a AUC= 0.601
pro typy vlaku.

7.3 Hledani optimalnich parametrua

Pro nalezeni optimalnich parametru ze spojitého prostoru bylo pouzito
vycerpavajici hledani ,grid search“ na vhodné zvolenych koneénych mnozinach
hodnot, které jednotlivé parametry mohou nabyvat.

Hledané parametry jsou:

P € {1,2,3} - préh profezavani automatu v prubéhu hledani i trénovani

C € {1,2,3,4} - maximalni povoleny pocet vlozeni ¢i smazani pii uréovani
editacéni vzdalenosti mezi fonémovou mftizkou a fonémovymi realizacemi en-

tit

D € {0.1,0.5,0.7,0.9} - mira decimovani negativnich ptikladu pfi trénovén{

M € {0.3,0.5,0.7,0.9} - miniméln{ relativni shoda fonému nalezeného

fetézce s hledanou fonetickou realizaci sémantické entity

L € {1,2,3,4} - miniméln{ pocet fonému nalezeného tetézce

R € {0,1} - pfiznak, zda pripoustime opakovéni vlozeni a smazani pii

urcovani editacni vzdalenosti (1) ¢ nikoliv (0)

T € {0, 1} - priznak, zda jako vstupni data pozadujeme fonémovou miizku

(1) nebo pouze k ni piislusnou prvni nejlepsi hypotézu (0)

Pro stanoveni téchto parametru byly hledany sémantické entity nadraznich
stanic nad mnozinou testovacich dat. V piipadé budoucich experimentu by by-
lo vhodné také vyzkousSet hleddni optimélnich parametru na jinych, nevidénych

datech, aby bylo zajisténo dostatecné zobecnéni parametru.
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Logisticka regrese

Optimélni kombinaci parametru pii klasifikaci s vyuzitim logistické regrese (LR)
predstavuje P=1,M =0.7,C=1,L=4,D=09,R=1,T = 1.
V tabulce 7.2 vidime jakého rozdilu ve sledovaném parametru AUC je do-

sazeno pri pouziti fonémové miizky oproti prosté nejlepsi hypotéze.

Rozhodovaci stromy

Pro tento typ klasifikatoru byla nalezena nasledujici kombinace parametru:
P=2M=07C=2L=4,D=01,R=0,T=1.

Jakého rozdilu ve sledovaném parametru AUC je dosazeno pii pouziti
fonémové miizky oproti prosté nejlepsi hypotéze z téchto miizek (tedy zména
priznaku T'), pti jinak optimélnich parametrech, vidime v tabulce 7.2. V tabulkéch

pouzivame jeho anglické oznaceni Extra-Tree.

7.4 Kombinace klasifikatoru a pristupu presné

shody

V prubéhu experimentu bylo zjisténo, ze pro nékteré mnoziny trénovacich dat
dosahujeme vysledku horsich, nez je baseline. Pristoupili jsme tedy k vytvoreni
dalsiho experimentu.

V tomto experimentu nejdiive hledame presnou shodu podle 6.6, a nalezenym
entitam priradime posteriorni pravdépodobnost 1. Timto zpusobem je tvorena
baseline, my vsak k témto entitdm navic pfidame entity urcené klasifikdtorem.

Tato kombinace byla provedena s parametry, které byly diive urceny jako
optimalni u danych klasifikatora. V budoucnu by bylo vhodné provést navic i
analyzu, zda byly parametry nalezené pro samotné klasifikdtory optimalni i pro
zde navrzenou kombinaci.

Vysledky tohoto experimentu budeme oznacovat jako ,LR+presna shoda“
pro logistickou regresi a ,,ET+pfesna shoda“ pro extrémné znahodnéné stromy
(Extra-Tree).

V tabulce 7.3 pak porovnanim s predchozimi ptistupy vidime, Ze pro malé
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mnoziny trénovacich dat (popsény dale) doslo ke zlepseni, nicméné vétsi mnoziny
zaznamenaly pokles hodnoty AUC. To muze byt zpusobeno sémantickymi en-
titami, které maji svuj fonémovy prepis shodny s nékterymi béznymi slo-
vy, kterym pak samotny klasifikator bézné pritazoval nizsi odhad posteriorni
pravdépodobnosti a tim dosahl lepsich vysledka.

Porovnani ROC krivek samotnych klasifikdtoru a jejich kombinaci s ptistupem

presné shody je na obr. 7.3.

Klasifikator Trénovaci data ST | 30ST | 200ST | 500ST | 1000ST
Logisticka miizky 0.713 | 0.683 | 0.704 | 0.662 | 0.700
regrese nejlepsi hypotézy || 0.613 | 0.625 | 0.615 | 0.615 0.618

miizky 0.732 1 0.549 | 0.628 | 0.427 | 0.625
nejlepsi hypotézy || 0.655 | 0.571 | 0.605 | 0.337 | 0.588

Extra-Tree

Klasifikator Trénovaci data TT | TTX

Logisticka miizky 0.869 | 0.869

regrese nejlepsi hypotézy || 0.803 | 0.803
miizky 0.869 | 0.867
nejlepsi hypotézy || 0.804 | 0.802

Extra-Tree

Tabulka 7.2: Hodnoty AUC pro ruzné velikosti mnoziny trénovacich sémantickych entit ukazujici
rozdil mezi pouzitim mfizek a prvni nejlepsich hypotéz pii trénovani. Trénovani probihalo na

train sadé pii pouziti optiméalnich parametru pro dany klasifikator

7.5 VIiv velikosti trénovacich dat na presnost

detekce

O vlivu na pfesnost muzeme hovorit jak u poc¢tu miizek, které mame k dispozici
pro trénovani, tak i u vztahu velikosti mnoziny sémantickych entit ur¢enych k

trénovani vzhledem k hledanym sémantickym entitam.

Pocet trénovacich mrizek

K trénovani klasifikatoru byly vyuzity dvé sady miizek nazvané train_h a

train_t, pficemz train_h sada byla priblizné 10 krat mensi, nez train_t.
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Klasifikator | Trénovaci sada ST | 30ST | 200ST | 500ST | 1000ST
Logisticka train_t 0.713 | 0.683 | 0.704 | 0.662 0.700
regrese train_h 0.663 | 0.663 | 0.659 | 0.623 0.640

train_t 0.732 1 0.549 | 0.628 | 0.427 | 0.625
train_h 0.596 | 0.489 | 0.520 | 0.302 | 0.475
LR + presna train_t 0.682 | 0.673 | 0.681 | 0.652 | 0.676

Extra-Tree

shoda train_h 0.657 | 0.647 | 0.666 | 0.627 0.648
ET + presna train_t 0.704 | 0.616 | 0.651 | 0.569 0.653
shoda train_h 0.652 | 0.609 | 0.644 | 0.524 0.583

Klasifikator | Trénovaci sada TT | TTX

Logisticka train_t 0.869 | 0.869

regrese train_h 0.868 | 0.869

train_t 0.869 | 0.867
train_h 0.867 | 0.866

Extra-Tree

LR + presna train_t 0.869 | 0.869

shoda train_h 0.869 | 0.869
ET + pfesna train_t 0.868 | 0.867
shoda train_h 0.868 | 0.867

Tabulka 7.3: Hodnoty AUC pro ruzné velikosti mnoziny trénovacich sémantickych entit a rizné

trénovaci sady (pifi pouziti optimélnich parametr pro dany klasifikdtor)

Vliv tohoto velikostniho rozdilu byl urcen nejprve pii vyhledavani vsech
sémantickych entit reprezentujici nadrazni stanice, pficemz trénovani probihalo
pravé s mnozinou vyhledavanych entit. K trénovani byly pouzity parametry
ziskané v predchozi ¢asti 7.3, které povazujeme za optimalni. Takto ziskanou
mnozinu dat budeme déle v textu a tabulkach oznacovat ST. Stejnym zptisobem
jsme provedli trénovani a detekci pro sémantické entity typu vlaku, které budeme
oznacovat TT.

Pti porovnani obou trénovacich sad pro entity ST vidime v tabulce 7.3, Ze
sledovana hodnota AUC je vyssi u sady train_t, tedy k trénovani je vhodné
pouzit rozsahlejsi mnozinu mtizek u obou typu klasifikatoru. Avsak z obr. 7.2

je patrné, ze pro urc¢ité pracovni body se ROC kiivky téchto sad protinaji nebo
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se alespon sobé blizi. Vybér velikosti trénovaci sady pak muze zaviset téz na
pozadované miire FPR.
Pro mensi sadu hledanych entit TT je dostatecnd uz sada train_h a vétsi

sada neptinasi vyrazné zlepseni.

Nahodny vybér mnoziny sémantickych entit

Z mnoziny 2806 sémantickych entit nadraznich stanic byl vytvoren seznam po-
stupné 500 a 1000 ndhodné vybranych stanic ur¢enych k trénovani. Obdobné jako
u uplného seznamu i zde probéhlo trénovani jak nad train_h, tak train_t sadou.

Po natrénovani probéhlo vyhledavani vsech 2806 dostupnych stanic v testo-
vacich promluvach. Oznacime timto zpusobem vytvorené sady jako 500ST, resp.
1000ST.

V tabulce 7.3 je patrny priblizné 10% pokles AUC pii pouziti mensi sady
train_h u logistické regrese. S pouzitim rozhodovactho stromu je rozdil jesté

N

pocet trénovacich dat a taktéz jejich vhodny vybér.

Vybér ze serazené mnoziny sémantickych entit

Mnozina nadraznich stanic byla sefazena podle velikosti mést ke kterym tyto
stanice prislusi. Z této sefazené mnoziny bylo vybrano prvnich 30 a prvnich 200
nejvétsich stanic, nad kterymi byl trénovan klasifikator za pouziti jak train_h,
tak train_t sady s diive nalezenymi optimalnimi parametry.

Vyhledavani bylo provedeno opét s pouzitim vSech 2806 dostupnych
sémantickych entit stanic. Takto vytvorené sady budeme znacit 30ST, resp.
200ST, obdobné jako u ndhodného vybéru.

Tabulka 7.3 dokazuje, ze sada train_h s vyuzitim klasifikace pomoci logis-
tické regrese vykazuje stale 10% pokles AUC oproti sadé train_t. V porovnéni
s trénovanim na uplné mnoziné sémantickych entit stanic vidime v pripadé sady
200ST rozdil vyrazné mensi, nez pii pouziti ndhodného vybéru trénovaci mnoziny
500 ¢i 1000 sémantickych entit.

Pti pouziti rozhodovacich stromu je vidét vyraznéjsi propad sad 30ST a 200ST

oproti uplné mnoziné sémantickych entit i oproti vysledkum logistické regrese.
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Sada train_h je zde opét zcela nedostatecnd pro trénovani.

Pouziti jinych nez vyhledavanych sémantickych entit

Dalsim experimentem bylo natrénovani s diive ziskanymi optimalnimi parame-
try nad plnym seznamem 2806 sémantickych entit nadraznich stanic, pricemz
samotna detekce probthala nad 9 sémantickymi entitami typu vlaku.

Cilem tohoto experimentu je zjistit, zda muzeme natrénovat obecny klasi-
fikator, ktery muzeme pouzit pro dosud nehledand slova.

Takto ziskana sada dat je oznacena T'TX a v tabulce 7.3 je patrné, Ze ispésnost
detekce hodnocena AUC nezaznamenala pii pouziti logistické regrese pokles opro-
ti trénovani ptimo na mnoziné vyhledavanych entit. U extrémné znahodnénych

stromt byl zaznamenan mirny pokles hodnoty AUC.

ROC curve
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Obrézek 7.1: ROC kiivka detekce nédraznich stanic logistickou regres{ (LR) a extrémneé

zndhodnénymi rozhodovacimi stromy (ET) v pfipadé trénovéni nad sadou train_t
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Obrazek 7.2: ROC kiivka ukazujici vliv velikosti mnoziny trénovacich miizek na sledovany pa-
rametr kvality detekce AUC (uveden v zavorce). H znaéi sadu train h a T vétsi sadu train_t.

Klasifikator vyuzival logistickou regresi s parametry z ¢asti 7.3
7.6 Vypocetni naroky

Paméfové nejnaroénéjsi bylo trénovani klasifikdtoru a to v zdvislosti na mife
decimace. Nékteré kombinace parametru v zavislosti na decimovani negativnich
piikladu vygenerovaly vektoru pifznaku tolik (pies 7 - 10°), Ze ptrekonaly i ma-
ximum 23 GB hranici paméti kterda byla k dispozici a algoritmus byl z duvodu
nedostatku paméti ukoncen.

Samotné detekce po natrénovani nemeéla zvysené pamétové naroky, nicméné
na testovaci sadé 1439 promluv (jejich délka byla pfiblizné 1 hodina a 39 minut)

si prumérné vyzadala k béhu 50 minut.



7.6 Vypocetni naroky

48

10— ROCcuve =
0.9} 1
0.8f 1
———
0.7¢ 1
0.6 ]
%O‘S-K ]
0.4 ]
—  T-1000ST (0.700)
0.3 — T-200ST (0.704) |
— T-30ST (0.683)
02 — T-500ST (0.662)
o1 — T-ST(0.713)
baseline (0.458)
0'%.0 0‘,1 0‘.2 0‘,3 0‘.4 0“5 0‘.6 0‘.7 O‘.8 0‘.9 1.0
FPR [1/sentence]

(a) Logisticka regrese
10— ROCcuve =~
0.91 i
0.8 1
0.7¢ 1
0.6 1

2 0.5} 1
0.4+ 4
0.3} —— T-1000ST (0.676)1

—  T-200ST (0.681)
0.2 — T-30ST (0.673)
ol —  T-500ST (0.652)
— T-5T(0.682)
0

(¢)

90 01 02 03 04 05 06 07 08 09

1.0
FPR [1/sentence]

Logisticka  regrese

s piistupem piesné shody

1.0

0.9

baseline (0.458)

03 —  T-1000ST (0.625)|-
—  T-200ST (0.628)
0.2 —— T-30ST (0.549)
o1 —  T-500ST (0.427)
T-ST (0.731)
0'8.0 011 0‘.2 0“3 0‘.4 0‘.5 0‘.6 O‘.7 0‘.8 019 1.0

FPR [1/sentence]

(b) Extrémné zndhodnéné stromy
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Obrézek 7.3: ROC kiivka ukazujici vliv velikosti mnoziny sémantickych entit uréenych pro

trénovani na presnost detekce. Trénovani nad sadou train. Detekce probihala s parametry podle

casti 7.3



8. Zaveéer

S vyuzitim vazenych kone¢nych automatu a klasifikatoru byl vytvoren model
umoznujici detekci klicovych slov vhodnou kombinaci fonémovych mrizek s le-
xikalnimi realizacemi vyhledavanych sémantickych entit.

7 vysledku experimentt jasné vyplyva, Ze navrzeny algoritmus prinasi zlepseni
ve sledovaném parametru AUC oproti baseline pro oba typy klasifikatoru. Jedno-
znacné se také potvrdila vyhoda fonémovych miizek oproti pouhé prvni nejlepsi
hypotéze z nich.

Ptestoze nejlepsiho vysledku pii dostatecném mnozstvi trénovacich dat bylo
dosazeno s klasifikatorem vyuzivajicim extrémné zndhodnéné stromy, na ome-
zenych mnozinach trénovacich dat podaval lepsi vysledky klasifikdtor vyuzivajici
logistickou regresi. Doplnéni klasifikatoru s extrémné znahodnénymi stromy o
entity detekované piistupem ptesné shody vedlo ke zlepseni sledovaného parame-
tru AUC' u mensich mnozin trénovacich dat, nicméné stéle nedosahoval hodnot
samotné logistické regrese.

Zajimavych vysledku bylo dosazeno u hleddani velmi malé mnoziny
sémantickych entit urcujicich typ vlaku. Zde je vidét, ze i po natrénovani kla-
sifikdtoru na zcela jiné mnoziné entit je mozné nadéle s vysokou tspésnosti dete-
kovat.

Pro porovnani dodejme, ze byl k dispozici i vysledek detekce nad prvni nej-
lepsi hypotézu ze slovnich mtizek, ktery dosahoval AUC 0.785 nad sémantickymi
entitami vlakovych nadrazi a AUC 0.883 nad entitami typu vlaku a navrzeny al-
goritmus dosahl AUC 0.732, resp. 0.869. Je vsak tieba pripomenout, ze k tvorbé
slovnich rozpoznéavacu vyzadujeme jazykovy model vytvoreny z mnohem vétsiho

mnozstvi dat, nez které vyuziviame u nami navrzené metody.

8.1 Budouci prace

Ptestoze uz pii vytvareni algoritmu byla snaha eliminovat operace zvysujici
paméfové a ¢asové naroky na detekci (napi. omezenim poctu vloZeni a smazani

pii ur¢ovani editacni vzdalenosti), stale je prostor pro dalsi optimalizaci imple-



8.1 Budouci prace 50

mentovaného algoritmu.

Casové naroky na detekci miizeme snizit paralelizaci ¢ésti algoritmu, nicméné
zde je tfeba analyzovat pripadnd omezeni jazyka Python a najit vhodné piistupy
k paralelizaci. Jednim z téchto piistupu muze byt model MapReduce [8]. Ten-
to model vyuziva 2 fazi - map a reduce, které probihaji postupné na uzlech
vypocetnich clusteru, pricemz v ramci kazdé faze se pocita paralelné na vice da-
tech (a opét vice uzlech). Metoda map pak muze provadét nacteni prohleddvané
miizky a nasledné reduce provede kompozici s hledanym dotazem. V zavéreéné
fazi dojde ke konsolidaci vysledku.

Jako dalsi vyuziti implementovaného algoritmu je zapojeni do stévajicich
feseni indexace a vyhleddavani v fecovych archivech [22] a analyza jeho vlivu

na kvalitu vyhledavani nad fonémovymi mtizkami.
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