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Sammandrag

Denna uppsats underséker om gruppering av ord i triningsdata kan hoja
andelen korrekt kategoriserade yttranden i ett dialogsystem av typen fritt
tal. Systemet anvinder Nuance Recognizer 9.0 for taligenkinning och
kategorisering. Nuance Recognizer 9.0 har stod for gruppering av ord i
traningsdata och kallar grupperingen for klasser. Klasserna har tagits fram
med grundliggande dominkunskap. Femton modeller med klasser och
en baseline-modell utan klasser har utvirderats med avseende p& bide
taligenkinning och kategorisering. Taligenkinningen har utvirderats med
mattet word error rate och kategoriseringen har utvirderats med métten
tickning, precision och F-score. Utvirdering av kategoriseringen har gjorts
bade med resultatet av taligenkinning samt pa transkriberade yttranden.

Resultaten ger inte nigot direkt stdd for slutsatsen att klasser bidrar
till en férbittrad modell. Resultaten ger inte heller ndgot direkt stod for
den motsatta slutsatsen. Det ir dock méijligt att en studie med mer data
samt dessa eller andra klasser skulle kunna pavisa en positiv effekt. Resul-
tatet tyder dven pé att vissa typer av klasser forbittrar taligenkinningen
och andra typer av klasser forbittrar kategoriseringen. Uppsatsen har ut-
forts i samarbete med TeliaSonera i Uppsala.

Abstract

This thesis examines whether grouping of words in the training data can
increase the proportion of correctly categorized utterances in a spoken di-
alogue system that uses free speech. The system in this experiment uses
Nuance Recognizer 9.0 for speech recognition and categorization. Nu-
ance Recognizer 9.0 has support for grouping of words in the training
data. This kind of grouping is called classes. Classes have been developed
using basic domain knowledge. Fifteen models with classes and a base-
line model without classes have been evaluated according to the metric
word error rate for speech recognition and the metrics recall and preci-
sion for categorization. Evaluation of categorization has been made both
with results of speech recognition and with transcribed utterances.

The results provide no direct support for the conclusion that classes
contribute to a better model. The results provide no direct support for
the opposite conclusion. However, it is possible that a study with more
data, and these or other classes could detect positiv effect. The results
also suggest that certain types of classes improve speech recognition and
other types of classes improve categorization. The thesis work has been
carried out in cooperation with TeliaSonera in Uppsala.
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1 Inledning

Call routing ir ett specialfall av textkategorisering dir texterna bestdr av tele-
fonyttranden. En kategoriserare ska tilldela telefonyttrandena en kategori givet
en mingd fordefinierade kategorier. Dessa kategorier motsvarar hur samtalet
ska styras. Yttrandena ir resultatet av taligenkanning. Fritt tal innebir att ytt-
randena inte behdver vara pé en viss form och accepteras av en viss gramma-
tik. Detta kan ses i motsats till styrt tal eller knapptryckningar med DTMF
(dual-tone multi-frequency). Fritt tal har ingen traditionell grammatik utan
har istillet en statistisk sprakmodell. Den statistiska spraikmodellen tar fram
den mest sannolika textstring som yttrandet motsvarar. For att konstruera en
sprakmodell behovs en stor mingd data. Hur mycket data man 4n lyckas samla
in kommer man alltid att ha for lite. Ett sitt att skydda sig mot det faktum
att man alltid har for lite data ir att gruppera ord i klasser. Orden hanteras
av sprakmodellen som ett ord. Detta ir sirskilt fordelaktigt for ord med lag
frekvens.

1.1 Syfte

Syftet med uppsatsen ir att underscka hur inforandet av klasser i triningsdata
paverkar den statistiska sprakmodellen for taligenkanning och kategorisering i
ett system for fritt tal. Taligenkinningen kommer att utvirderas med mattet
word error rate och kategoriseringen med maétten tickning och precision. Ut-
virdering av kategoriseringen kommer att goras bide med resultatet av taligen-
kanning samt pa transkriberade yttranden. Uppsatsen har utforts i samarbete
med TeliaSonera i Uppsala. Utvirderingen har skett p4 ett av TeliaSoneras sy-
stem. Av sekretesskil kommer inte exakt domin att anges och varken klasser
eller kategorier kommer benidmnas vid sina ratta namn.

1.2 Disposition

Efter detta inledande kapitel foljer kapitel [2| som ger en bakgrund till upp-
satsen. I bakgrundskapitlet ges en kortfattad introduktion till taligenkanning
baserat pé en statistisk modell och hur gruppering av ord i klasser kan bidra till
en battre statistisk sprakmodell. Bakgrundskapitlet ger d4ven en introduktion till
textkategorisering, call routing och begreppet fritt tal som dialogtyp. I kapitel[3]
beskrivs metoden for experimentet och den data som har anvints. [ detta ka-
pitel beskrivs dven det testsystem som anvints for utvirdering av modellerna.
Kapitel 4| beskriver de klasser som anvints i experimentet. Har beskrivs dven
de modeller som utvirderats. [ kapitel 5| diskuteras och redovisas resultatet av



utvirderingarna. Uppsatsen avslutas med kapitel [6|som innehaller en samman-
fattning av slutsatserna frdn kapitel |5, samt forslag till vidare forskning inom
amnet.



2 Bakgrund

I detta kapitel ges bakgrund till experimenten. Kapitlet inleds med en bak-
grund till taligenkidnning baserat p4 en statistisk modell i avsnitt[2.1] Avsnitt[2.2]
innehéller en bakgrund till kategorisering. Avsnitt |[2.3|innehéller bakgrund till
call routing som dr en sammansittning av taligenkdnning och kategorisering.
[ avsnittet beskrivs dven begreppet fritt tal. Avsnitt beskriver utveckling
av ett fritt tal-system. I detta avsnitt ges dven en Oversiktlig bild av hur ett av
TeliaSoneras system ir uppbyggt. Direfter beskrivs i avsnitt[2.5|Nuance Recog-
nizer 9.0 som anvinds i experimenten for taligenkinning och kategorisering.
Bakgrundskapitlet avslutas med avsnitt[2.6]om klasser.

2.1 Taligenkanning

Taligenkidnning innebdr automatisk omvandling av akustiska talsignaler till
textstrangar. Det finns flera anvindningsomriden for taligenkdnning. Taligen-
kanning kan bland annat anvindas for diktering, automatiska telefonvixlar och
som hjilpmedel for funktionshindrade. En viktig skillnad mellan dessa anviand-
ningsomraden ir om systemet ir talarberoende eller talaroberoende. Ett sy-
stem som ir talarberoende har moijlighet att anpassa sig till en speciell talare
och kan diarmed uppné hogre prestanda. Ett talaroberoende system forvintas
kinna igen tal av en godtycklig rost.

De storsta utmaningarna for taligenkanning ar talets och sprakets naturliga
oregelbundenhet. Talet har till skillnad frén skriften inga tydliga avgrinsningar
mellan ord. Ord kan uttalas slarvigt eller utelimnas helt. Vid samtal minniskor
emellan finns det sillan problem med att skilja mellan bakgrundsljud, sdsom
sorl, buller och annat tal i bakgrunden, och tal som hor till dialogen. Detta
ar dock ndgot en dator fir svirt for. En annan svérighet for en dator ir att
utnyttja kontext for disambiguering och tolkning av grammatiska felaktigheter.
Ett talaroberoende system behover hantera olika dialekter samt variationer hos
den minskliga rosten. Aven en enskild persons rost kan variera med faktorer
som till exempel sinnestamning och hilsotillstdind. Rostvariationer ar alltsd en
problematik fér bade talarberoendesystem och talaroberoende system. Dock
ar det ett mycket storre problem for ett talaroberoende system.

De vanligaste metoderna for taligenkinning dr kunskapsbaserade metoder,
som till stor del bygger pé lingvistisk kunskap, monsterigenkanning, anviand-
ning av neuronnit samt olika typer av Markov-modellering. Dessa metoder
beskrivs narmare i|[Holmes och Holmes (2001)).

Taligenkidnning kan genomforas baserat pé en statistisk modell. Ett sddant
system bestdr av en akustisk modell och en sprikmodell. Dessutom behovs
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nigon form av signalbehandling for att omvandla den akustiska signalen till
en digital representation. I f6ljande ekvationer anvinds A for att beteckna den
digitala representation som observerats.

Statistisk taligenkanning kan matematiskt beskrivas som:

~

W =arg m‘f}x P(WJA) (1)

Dir W motsvaras av den sekvens ord som med storst sannolikhet motsvarar A.
For att berdakna P(WIA) kan Bayes formel anvindas:

P(W)P(AIW)

P(WIA) = =5 @

I Bayes formel motsvaras P(AIW) av sannolikheten for att ordsekvensen W ger
upphov till A. P(A) motsvaras av sannolikheten for att A observeras. P(AIW)
och P(A) berdknas av den akustiska modellen. P(W) motsvaras av sannolikhe-
ten for ordsekvensen W. P(W) beriknas av en sprakmodell. Vid sammanslag-
ning av ((1)) och ([2)) kommer P(A) inte att pdverka maximeringen av W och kan
dirmed tas ur ekvationen. Detta leder till foljande ekvation:

W = arg mVsX P(W)P(W]A) 3)

[ den hir uppsatsen kommer inte akustisk modellering och signalbehandling
att diskuteras vidare eftersom det inte rér experimenten for denna uppsats.
For mer information om signalbehandling och akustisk modellering se Rabiner
och Juang (1993)).

211 Sprakmodellering

En sprakmodells uppgift dr att berdkna sannolikheten for en sekvens ord. Detta
kan goras genom att anta att sannolikheten for ett visst ord baseras pé forega-
ende ord enligt:

P(W) = Pw}) = [ [ Pwilwi 1) (4)
i=1

Ekvation [4| visar hur sannolikheten for det férsta ordet multipliceras med san-
nolikheten for det andra ordet givet det forsta ordet och denna produkt mul-
tipliceras i sin tur med det tredje ordet givet de tva forsta orden och sa vidare.
Sprakmodellen maste alltsa klara av att beridkna sannolikheter for att ett visst
ord foljer efter en given sekvens ord. Detta kan beskrivas:

P(Wi|W1;”';Wi71) (5)

dir wy, ..., w;_1 motsvaras av samtliga foregdende ord. Dessa ord kallas for
historien, medan w; kallas for prediktionen. Det ir en omoijlighet att lagra alla
tankbara historier och dessutom orimligt att anta att sannolikheten f6r ett ord
beror pd samtliga ord i historien. Dirfor behover historierna grupperas. Detta
kan goras genom att gruppera efter hur historierna slutar och dirmed goéra an-
tagandet att tva historier ir ekvivalenta om de slutar pd samma sitt. P4 s3 sitt
kommer sannolikheten for ett visst ord att endast bero pd de nirmast forega-
ende orden. Detta kallas for ett Markov-antagande. En modell som baseras p
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de n-1 foregdende orden kallas for en n-gram-modell och tillhér den (n-1):a
ordningen av Markov-modeller. I en n-gram-modell ska det n:te ordet forutsi-
gas givet de n-1 foregdende orden. Om n=1 kallas modellen en unigrammodell
och detta dr den enklaste formen av n-gram-modeller. Denna modell anvinder
ingen kontext for att forutsiga ett visst ord. Om n=2 kallas modellen f6r en
bigrammodell och sannolikheten for ett ord beror endast pa det foregdende
ordet, P(wnw,,_1). Om n=3 kallas modellen f6r en trigrammodell och sanno-
likheten for ett ord beror pa de tva foregdende orden, P(wy[wy, 2, w,_1).

For att estimera dessa sannolikheter anvinds maximum likelihood-
estimering (MLE). Det innebir att man estimerar sannolikheten med den re-
lativa frekvensen utifrdn nigon traningsmingd. Sannolikheten for att w; foljer
efter w;_», w;_1 uppskattat med MLE kan skrivas som:

Clwi_2, wi_1,wi)
Clwi_2,wi_1)

Pwilwi_z, wi_1) = (6)
dir C(w;i_p, wi_1, w;) stir for frekvensen av ordsekvensen w;_>, w;_1, w; och
C(wji_»,w;_1) star for frekvensen av de foregdende orden.

For n-gram-modeller med hogre virden pad n kommer antal sedda n-gram
att vara farre samtidigt som totalt mojligt antal n-gram 6kar exponentiellt vid
okning av n. Detta gor att riskerna for opélitliga uppskattningar ckar d& model-
lerna forsoker uppskatta sannolikhet f6r n-gram som inte finns med i trinings-
data och dé de n-gram som finns med i triningsdata har lag frekvens.

For en modell med en vokabuldr med V antal ord finns V — 1 oberoende
variabler om modellen ir en unigrammodell, eftersom sannolikheten for alla
ord tillsammans ska vara lika med 1. For en bigrammodell med V antal ord
finns V2 — 1 antal oberoende variabler och i en trigrammodell finns V3 — 1
oberoende variabler. En n-gram-modell har alltsd V™ — 1 oberoende variabler.

Nistan oavsett hur mycket triningsdata som finns tillgianglig 4r det aldrig
tillrackligt for att ticka in alla mojliga kombinationer av n-gram. Det kommer
alltid att finnas n-gram som inte setts i triningsdata. Dessa kallas hir osedda
n-gram. Den storsta delen av de osedda n-grammen 4r kombinationer av ord
som normalt inte forekommer i spraket och resterande osedda n-gram har pa
grund av en slump inte kommit med i traningsdata. Detta fenomen kallas glesa
data (sparse data). Vid anvindning av MLE for att estimera sannolikheterna
for ordsekvenser tas ingen hinsyn till de osedda n-grammen. Detta gor att si
fort ett ord som inte forekommit i triningsdata dr en av de n-1 foregdende
orden blir sannolikheten lika med noll. For att kompensera for glesa data an-
vinds olika typer av utjamningsmetoder (smoothing methods), vars uppgift ar
att tilldela sannolikhet till de osedda n-grammen. Detta innebir samtidigt att
sannolikheterna for de n-gram som finns i triningsdata méste estimeras om.
En sddan metod ar Laplaces regel som gir ut pa att lagga till 1 till samtliga
frekvenser for att forhindra att sannolikheter blir noll endast pa grund av att
ett ord inte finns med i triningsdata. Detta ger dock for mycket sannolikhet
till de osedda n-grammen i férhéllande till de n-gram som faktiskt finns med
i traningsdata. Lidstones regel gar dirfor ut pa att ligga till ett ligre virde till
frekvenserna. En annan metod dr Good-Turing-estimering. Denna estimering
gdr ut pa att omfordela sannolikheten for n-grammen efter frekvens. Endast
n-gram med ligre frekvens dn ndgot troskelvirde estimeras om och en kon-
stant for varje frekvens tas fram. Denna konstant multipliceras sedan med nya
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n-gram. For mer ingdende beskrivning av dessa och andra utjimningsmetoder
se Nugues| (2006)) eller Manning och Schiitze (1999).

2.1.2 Klassbaserade n-gram-modeller

En annan metod for att hantera glesa data ir att gruppera ord i klasser. Orden
i klasserna hanteras som en enhet istillet for enskilda ord. P4 sd sitt minskas
antal oberoende variabler i sprakmodellen. Sddana sprakmodeller kallas klass-
baserade n-gram-modeller och det 4r denna typ av sprakmodell som undersoks
i denna uppsats. Brown m.fl.[(1992)) definierar en klassbaserad n-gram-modell
som en n-gram-modell dar

P(wiwk 1) = P(wyJex)P(exlek ) (7

for 1 < k < mn,. Antal oberoende variabler ar C*—1+V—C, dir C ir antal klasser
och V ir antal ord i vokabuliret. C™ — 1 av de oberoende variablerna kommer
fran n-gram-modellen och V — C kommer frdn P(wj|ci). P(wilci) motsvarar
sannolikheten for att wy tillhor klassen cy. En klassbaserad n-gram-modell har
alltid firre oberoende variabler in motsvarande n-gram-modell utom nir V =
C (Brown m.1l.,|1992).

Minskning av antal oberoende variabler leder till en grovre modell. En grov-
re modell kan dock innebira att modellen férlorar virdefull information. Detta
skulle kunna leda till en férsimring av modellen. Det skulle till exempel kun-
na vara s att alla ord i klassen inte kan férekomma i exakt samma kontext.
Ett exempel pd det dr ord med olika bojningsform som férekommer med olika
artiklar.

Ord kan delas in i klasser bdde automatiskt och manuellt. I denna upp-
sats grupperas ord i klasser manuellt. For att dela in ord i klasser automatiskt
kan olika typer av klustringsalgoritmer anviandas. Uszkoreit och Brants (2008])
beskriver en metod for att klustra orden for anvindning i en klassbaserad sprak-
modell f6r maskindversattning.

2.2 Kategorisering

Kategorisering innebir att en mingd objekt tilldelas fordefinierade kategori-
er eller klasser. Kategorisering kan dven kallas klassificering. Mé&nga klassiska
sprakteknologiska problem sdsom ordklasstaggning och automatisk disambi-
guering av ord ir exempel pa kategorisering. I fallet med ordklasstaggning
ar orden objekt och kategorierna de traditionella ordklasserna (Manning och
Schiitze, [1999). Kategorisering anvinds dven i applikationer for informations-
sokning. Inom datavetenskap anvinds kategoriseringstekniker for att sortera
bilder efter innehéll sésom landskap och ansikten (Manning m.fl., 2008)). Text-
kategorisering innebir att dela upp en mingd dokument efter fordefinierade
klasser eller kategorier. Kategorierna motsvarar ofta generella zmnen som till
exempel sport eller datorer.

Statistisk textkategorisering innebir att statistiska inldrningsmetoder an-
vinds for att trina en kategoriserare utifrdn en triningsmingd. Triningsmang-
den dr annoterad med korrekt kategori for respektive dokument. Detta gors
ofta manuellt. Denna typ av inlirning kallas 6vervakad inlirning eftersom en

13



triningsmingd med fordefinierade kategorier anvinds. For overvakad trining
av en kategoriserare ir inlarningsmetodens uppgift att hitta en funktion y som
kan tilldela dokument kategorier: y : X — C dir X dr mangden av dokument
och C ir mingden av fordefinierade kategorier. Det finns dven odvervakade
inlarningsmetoder som forutsitter att inlirningsmetoden sjilv méste hitta lik-
heter mellan dokumenten och dela in dem i kluster. For detta kan olika typer
av klustringsalgoritmer anvindas.

Vid kategorisering ar det vanligt att ett dokument endast kan tilldelas en
kategori, men det finns dven kategoriserare som kan tilldela ett dokument flera
kategorier. Det senare fallet kan 16sas genom att triana en kategoriserare for var-
je kategori. Dessa kategoriserare har da till uppgift att avgéra om dokumentet
tillhor kategorin eller om dokumentet inte tillhor kategorin. Detta kallas dven
binir kategorisering (Sebastiani, 2002).

For att kunna kategorisera dokument behévs ett limpligt sitt att repre-
sentera dessa. Ett sitt dr att 1ta varje dokument representeras av en vektor,
W = (wy,...,wq) dir T dr mingden av alla ord som finns med i nigot av
dokumenten i triningsmingden och dar w; = 1 innebir att ordet finns med i
dokumentet och w; = 0 innebir att ordet inte finns med dokumentet. Sddana
modeller kallas bag-of-word-modeller eftersom de endast tar hinsyn till vilka
ord som ingdr i dokumentet och inte vilken ordning orden stir i. En bag-of-
word-modell har heller inte ndgon uppfattning om vilka relationer orden har
sinsemellan. Vissa modeller haller aven reda pa frekvenser for orden som ingar
i dokumentet.

Det ir rimligt att anta att alla ord inte ir lika viktiga for beslutet om vilken
kategori dokumenten skall hora till. Vissa grammatiska funktionsord, som till
exempel och och men, kan riknas till ord som inte kommer att bidra till beslutet
om vilken kategori som dokumentet ska tilldelas. Darfor kan ett dokument
dven representeras av en viktad vektor. Viktningen motsvarar hur mycket varje
ord bidrar till beslutet om vilken kategori som ska tilldelas dokumentet.

For att f4 en mindre komplex modell finns olika metoder for att rikna ut
vilka ord i vokabuldrer som bidrar mest till beslut av kategori och lata vektorn
besté enbart av index for de ord som bidrar mest till beslut om kategori. Exem-
pel pa sadana metoder ar mutual information och x? feature selection. For mer
information om olika metoder f6r kategorisering och metoder for att indexera

dokument se Sebastianil (2002)).

2.3 Call routing

Call routing gér ut pa att dirigera telefonsamtal. Call routing ir en kombination
av tva sprakteknologiska problem, dels taligenkinning och dels kategorisering
av resultatet av taligenkidnning. Vid kategorisering motsvarar kategorierna des-
tinationer dit samtalen kan kopplas. Det kan till exempel vara handliggare med
olika kompetensomriden eller automatiska telefontjanster.

Utformning av ett dialogsystem foér call routing kan géras med olika meto-
der. Antingen kan en styrd dialog anvindas dir anvindaren ger input till syste-
met i en bestimd ordning pé en bestimd form eller s& kan anvindaren tilldtas
att ge systemet information genom att svara pa en dppen frdga som till exem-
pel Beskriv ditt drende eller Hur kan vi hjdlpa dig? Gorin m.1l.| (1997) beskriver
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ett dialogsystem for call routing dir anvindaren svarar pd den 6ppna frigan
How may I help you? Ur resultatet av taligenkanningen extraheras betydelsen
av yttrandet. Detta gors genom att forsoka identifiera betydelsebirande fraser.
Fraserna anvinds sedan for att styra samtalet till ritt destination. |Gorin m.fl.
(1997) poingterar att det viktiga ar att extrahera och identifiera de betydelse-
birande fraserna och inte att lyckas kdnna igen varenda ord korrekt i yttrandet.
Dialogsystem som anvinder denna typ av friare dialog kallas fritt tal-system.
Det system som denna uppsats undersoker ar ett fritt tal-system. Dialogsystem
med fritt tal limpar sig sirskilt bra for en organisationsstruktur med manga oli-
ka avdelningar, dir det dr svart att forutse och ticka in allt som anvindarna
kan tankas sidga. For taligenkinning med fritt tal anvinds en statistisk modell i
stillet for en traditionell grammatik.

2.4 Utveckling av ett fritt tal-system

[ detta avsnitt ges en oversiktlig beskrivning av hur utvecklingsprocessen for ett
dialogsystem med fritt tal kan se ut.

241 Datainsamling

For att utveckla ett dialogsystem med fritt tal som baseras pa en statistisk mo-
dell behovs en stor mingd initiala data i form av yttranden. Autentiska yttran-
den som traningsdata ir att foredra framfor fiktiva yttranden. Detta kan vara
problematiskt eftersom det p& forhand ar svart att veta hur anvindarna kom-
mer att interagera med ett system. For att {3 tillgdng till autentiska yttranden
till ett sddant system finns nigra olika metoder. En vanlig metod ir Wizard
of Oz (WOZ), som innebir att en handliggare styr dialogen via ett s& kallat
promptpiano. Promptpianot bestir av prompter som handliggaren kan vilja
mellan. Handl4ggaren bestimmer alltsd vad systemet ska siga och vart samta-
let ska kopplas. Dialogen spelas in och yttrandena kan anvindas for att trina en
statistisk sprakmodell. Ett sédant promptpiano som har anvints for datainsam-
ling till ett av TeliaSoneras system beskrivs i (Wirén m.fl., [2007). En annan
metod for datainsamling ar att spela upp en 6ppen frdga och sedan spela in vad
anvindarna svarar och sedan koppla alla samtal till en och samma ké. En tredje
metod ar att utveckla en enkel modell som klarar av att styra de enklaste och
vanligaste samtalen till ritt destination men placerar de Gvriga samtalen i en
ko till handlaggare. P4 si sitt fir man tidigt en automatisering samtidigt som
anvindarna inte riskerar att hamna fel.

2.4.2 Utveckling av kategoristruktur

En viktig del av utvecklingen av ett fritt tal-system ir att definiera kategorier.
Det ir viktigt att involvera dominexperter under hela utvecklingsprocessen.
Speciellt viktigt ar detta vid definiering av kategorier. Boye och Wiren| (2007)
beskriver en metod som har anvints i samtliga fritt tal-system hos TeliaSonera.
Metoden innebir att tvd uppsittningar av kategorier definieras pa olika nivéer,
semantiska kategorier och applikationskategorier. De semantiska kategorierna
ar tinkta att representera det semantiska innehaéllet i yttrandet. Applikations-
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kategorierna ar tinkta att motsvara hur yttranden ska hanteras av systemet. De
semantiska kategorierna mappas till applikationskategorierna i ménga-till-en-
relationer. Vid en omstrukturering hos organisationen behéver endast mapp-
ningen mellan de semantiska kategorierna och applikationskategorierna goras
om. P3 s sitt blir systemet littare att underhélla.

Vidare beskriver Boye och Wiren| (2007) en trestallig kategoristruktur pa
formen: (familj, intention, objekt), dir familj motsvarar produktgrupp, intention
motsvarar den intention anviandaren har med samtalet (om det till exempel
giller bestillning av produkter eller felanmilan) och objekt specificerar mer
exakt vad samtalet giller. Ett exempel pa kategori hamtat frén Boye och Wiren
(2007) ar (mobiltelefoni, bestdlla, SIM-kort).

I det system som undersdks i denna uppsats har kategorierna en trestillig
struktur liknande den som Boye och Wiren| (2007)) beskriver och kategorierna
finns i tvd uppsittningar, semantiska kategorier och applikationskategorier. I
denna uppsats har kategoriseraren endast trinats pa applikationskategorierna.

2.4.3 Dialogstruktur

Nir kategoristrukturen ar definierad méste dven dialogstrukturen definieras,
det vill siga bestimma i vilka situationer fritt tal ska tillimpas och i vilka situ-
ationer styrt tal ska tillimpas. Till definiering av dialogstruktur hor dven val av
prompter att spela upp. I de befintliga applikationerna i TeliaSoneras system
ar det endast det forsta yttrandet som anvinder fritt tal. Darefter gir systemet
over till styrt tal for disambiguering, bekriftelse eller for att fa ytterligare in-
formation. For vissa kategorier kan systemet upprepa den 6ppna frigan for att
ge anvindaren en ny chans att beritta om sitt drende.

244 Pilot, driftsattning och underhall

[ sista fasen av produktutvecklingen behover applikationen testas i drift i liten
skala. Den forsta versionen som sitts i drift kallas pilotversion. Den viktigaste
uppgiften for pilotversionen ir att verifiera att applikationen levererar forvin-
tat resultat i en riktig miljo med riktiga anvindare och handlaggare. Med pi-
lotversionen kan nya data samlas in och utvirderas. Applikationen kan sedan
forbittras och byggas ut till en slutgiltig version som sitts i drift i full skala.

Under applikationens livstid kommer den att behova kontinuerligt under-
héll. En av anledningarna till det 4r att anvindarna dndrar beteende och sitt
att uttrycka sig i och med att spriket forandras och automatiska dialogsystem
blir vanligare. Vid infoérande av en ny version ir det vanligt att 13ta den nya
versionen fi utmana den befintliga version. Ett sitt dr att 14ta de tva versio-
nerna vara i drift parallellt och styra in en mindre delmingd av alla samtal till
den nya versionen. Efterdt utvirderas versionerna for att fa reda pd om den
nya versionen kan ersitta den befintliga versionen. Detta sitt brukar kallas for
champion vs. challenger i utvirdering av roststyrningsprojekt. Vid inférande
av en ny version ar det lampligt att undersoka om gruppering av ord i klasser
skulle kunna forbittra applikationen.
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2.4.5 Teknisk 6versikt av TeliaSoneras system

I det hir kapitlet ges en overgripande bild av hur ett av systemen hos Telia-
Sonera ser ut. Beskrivningen utgér ifran figur

Nir en anvindare ringer in till systemet kopplas samtalet via det allman-
na telefoninitet (PSTN, Public Switched Telephone Network) till ett talsvar
(IVR, Interactive Voice Response). Ett talsvar ar en applikation som interage-
rar med anvindaren och forser anviandaren med information. Det ir vanligt
att talsvaren anvinder tonval (DTMF) eller ndgon form av roststyrning for att
himta information om anvindarens drende.

Talsvaret i detta system dr baserat pad VoiceXML. I VoiceXML-filerna de-
finieras vilka prompter som ska spelas upp och vilka grammatiker som ska
anvindas for taligenkidnning. Talsvaret hamtar information om samtalet hos en
CallGuide-server for att veta vilket Voice XML-skript som ska koras. CallGuide
ar TeliaSoneras kontaktcenter-16sning. En kontaktcenter-16sning ar en applika-
tion som ir tankt att underlitta hantering av inkommande kontakter fran olika
kommunikationskanaler till exempel telefonsamtal, e-post, chatt, sms, mm:s.

Talsvaret kan behéva himta information frén ndgot stodsystem. Det kan
vara information om den som ringt till systemet, till exempel om det ir en
befintlig kund, prioriterad kund eller helt ny kund. Nir talsvaret vill ha infor-
mation frin anvindaren kan taligenkinning eller tonval anvindas. For taligen-
kanning och kategorisering anvinds Nuance Recognizer 8.5 som bestar av en
serverdel och en klientdel. Klientdelen som finns p3 talsvaret uppticker start
och slut pa ljudstrommen (endpointing) och skickar sedan ljudfilen till server-
delen (Nuance recognizer) dir taligenkdnning genomfors.

Nir talsvaret har all information som behovs for vidare styrning skickas den
till CallGuide som kan tala om till vilken handlaggare eller sjilvbetjiningstjanst
samtalet ska styras.

Nuance Recognizer 8.5

Rec-server

IVR
Stodsystem

VXML-browser

CallGuide-server

Handlaggare

Figur 2.1: Oversikt av ett av TeliaSoneras system
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2.5 Nuance Recognizer 9.0

Nuance Recognizer 9.0 anvinds for taligenkidnning och kategorisering. Nuance
Recognizer har stéd for taligenkinning baserad pa en statistisk modell vilket
ar lampligt for ett dialogsystem med fritt tal. Vanligtvis brukar man siga att
dialogsystem med fritt tal inte anvinder ndgon formell grammatik utan istillet
anvinder en statistisk sprdkmodell. Nuance anviander termen grammatik pa ett
mer generellt sitt for den sprakmodell som anvinds for att tolka ett yttrande
oavsett om det ar en formell grammatik eller en statistisk sprakmodell. Termen
fritt tal-grammatik kommer dirfor att anvindas for de fall dd sprakmodellen
bestér av en statistisk sprakmodell istillet for en formell grammatik. I termen
fritt tal-grammatik igdr dven en kategoriserare som returnerar den kategori som
yttrandet har tilldelats. For dialogsystem med styrt tal eller tonval kan gram-
matiker med GrXML-format anvindas (Nuance Communications, [2008b)).

For uppbyggnad av en fritt tal-grammatik med Nuance Recognizer ska-
pas en statistisk sprakmodell (SLM) som returnerar en textrepresentation av
yttrandet och en statistisk semantisk modell (SSM) som genomfér kategorise-
ringen utifrdn den igenkidnda textstrangen. Dessa tva delar packas ihop till en
enhet med en omslutande grammatik. Denna grammatik kompileras och ge-
nererar en binir .gram-fil. Denna fil kommer att innehélla bdde en SLM och
en SSM. Det ir endast denna fil som applikationen behover tillgdng till.

Yitrande

(lmg. SLM » Textstrang » SSM Kategori

Figur 2.2: Call routing med Nuance Recognizer 9.0.

2.5.1 Statistisk sprakmodell

Nuance Recognizer 9.0 anvinder en statistisk sprakmodell, for taligenkinning.
Triningsdatan till en SLM bestdr av textrepresentationer av yttranden. Re-
kommenderat antal triningsyttranden fér en vokabulir om 2500 ord ir cir-
ka 20000 yttranden (Nuance Communications, 2008a). Trianingsfilen ir en
xml-fil med tvd element. Ett <vocab>-element med alla unika ord och ett
<training>-element med alla unika yttranden samt deras frekvens. Tranings-
filen kompileras med Nuance-verktyget sgc. Foljande tva filer genereras:

e en fil med suffix . fsm som innehaller en finit automat.

e en fil med suffix .wordlist som innehéller alla unika ord i modellen.

2.5.2 Statistisk semantisk modell

Med hjilp av en statistisk semantisk modell, kan resultat av taligenkanning
tilldelas semantisk betydelse. Den semantiska modellen maste trinas med ett
stort antal yttranden. Rekommenderat antal triningsyttranden dr minst 500
yttranden per kategori (Nuance Communications, 2008a)).
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En SSM beriknar sannolikheten for att ett visst yttrande tillhor en viss ka-
tegori. En viktig del i skapandet av en SSM ir definiering av tydliga kategorier.
Mer om design av kategorier finns tidigare beskrivet i avsnitt[2.4.2]

En triningsfil for SSM bestar av yttranden och deras motsvarande katego-
rier. Traningsfilen ir i XML-format. I triningsfilen dr det optimalt att ange en
fristdende utvirderingsmingd med yttranden samt respektive korrekt kategori.
Denna utvirderingsmingd anvinds internt av Nuance for att utvirdera katego-
riseraren under traning. Denna mingd kan darfor ses som en del av triningen
och vid slutlig utvirdering av modellen bér en annan utvirderingsmingd an-
vindas. Triningen av en SSM sker med hjilp av itereringar 6ver traningsdatan.
For varje iterering trinas systemet och utvirderas pa den avskilda utvirderings-
mingden. Beroende pé resultatet for utvirderingsmingden upprepas detta fle-
ra gdnger. | triningsfilen anger man hur ménga iterationer som ska genomforas.
Efter varje iteration anges vilken iteration som gav bist resultat. Resultatet
for utvirderingsdatan kan skrivas till en fil. I den filen sammanfattas hur det
har gatt for varje kategori samt hur det gitt for varje yttrande. Traningsfilen
kompileras med Nuance-verktyget ssm_train som genererar en .ssm-fil som
innehéller kategoriseraren.

2.5.3 Worappergrammatik

En wrappergrammatik behovs for att koppla ihop en SLM och en SSM till
en fritt tal-grammatik som kan anropas frdn en applikation. Grammatikfilen
kommer att innehalla en SLM och en SSM och ir den enda fil som behovs for
att genomfora taligenkidnning och kategorisering. I wrappergrammatiken anges
vilka komponenter som grammatiken ska bestd av. For SLM anges .fsm-filen
och .wordlist-filen. For SSM anges .ssm-filen. Grammatiken kompilerades
med Nuance kommandot sgc till en binir . gram-fil.

Resultatet av taligenkinning och kategorisering returneras som ett XML-
trad. Tradet bestdr bland annat av element som innehéller resultat av taligen-
kanning, resultat av kategorisering samt konfidenser for taligenkinning och ka-
tegorisering. Applikationen kan sedan himta element och attribut ur XML-
tradet.

2.6 Varfor klasser?

Som tidigare diskuterats i ir implementation av klasser ir ett sitt att
kompensera for glesa data. Liknande ord i triningsdata grupperas och orden
behandlas sedan p4 liknande sitt av modellen. Detta ir speciellt fordelaktigt
for ord med 1ag frekvens som utan klass skulle fétt lite eller ingen triningsdata.
En annan férdel med klasser ir att klasserna ligger i separata grammatikfiler
vilket gor att man kan ligga till och ta bort medlemmar utan att behova lagga
till nya triningsdata. Beroende pa typ av klass kan detta vara en vinst i sig,
dven om den statistiska modellen inte skulle forbittras. Ett exempel pa det ir
en klass med olika produktnamn i en kundtjanstdomin. Samma triningsdata
kan d& anviandas trots att nya produkter tillkommer. Det finns dven stod for att
returnera ordet i klassen tillsammans med kategorin till applikationen.
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Exempel pé klasser i olika typer av system finns i tabell Ord och fraser
som betyder samma sak kan ocks& anvindas som klasser. Klasserna blir d& ett
explicit sitt att uttrycka synonymi. Detta kan vara anvindbart fér kategorise-
raren om det till exempel finns ménga synonym-facktermer inom dominen.

Typ av system/domin Exempel pa klasser Exempel pd medlemmar
Resebokning stider, linder, platser Malmé, Danmark, Arlanda
Kundtjinst produkter namn pé produkter

Fakturering/bokningssystem  ma4nader, datum, veckodagar  maj, tisdag

Tabell 2.1: Exempel pa tinkbara klasser i olika typer av domaner.

2.6.1 Implementering av klasser

Klasserna ir enkla GrXML-grammatiker dir varje medlem listas. Det gar dven
att anvinda en mer komplex grammatik som klass. Klassens medlemmar ut-
gors dé av samtliga stringar som accepteras av grammatiken. Nuance Recogni-
zer 9.0 accepterar inte GSL-grammatiker (Grammar Specification Language),
men det finns ett Nuance-verktyg, convert_gsl, som automatiskt konverterar
GSL-grammatiker till GrXML-format.

For att mirka upp alla ord som tillhér en viss klass i triningsfilen for en
SLM anvinds Nuance-verktyget tag_sf som gir igenom alla yttranden i tri-
ningsfilen och mirker upp orden som tillhor en viss klass med en sokvig till
GrXML-grammatiken.

I en SSM sker uppmairkningen av klasser automatiskt vid traning forutsatt
att man lagt till en sokvig till GrXML-grammatiken i triningsfilen. Man beho-
ver dven ange hur modellen ska hantera klassen vid trining av SSM. Féljande
tre alternativ finns:

e stem innebir att kategorisering endast baseras pd klassen. Det tas alltsd
ingen hinsyn till vilken medlem som pétriffades.

e fragment innebir att kategorisering baseras p4 bide klassens medlem och
klassen.

® remove innebir att modellen inte tar ndgon hinsyn till varken klass eller
medlem vid kategorisering. Detta alternativ kan anvindas for att skapa
en sa kallad stoppordlista. En stoppordlista ir ett sitt att definiera ett
antal ord som inte ir betydelsebirande.

[ wrapper-grammatiken anges vilka klasser som ska returneras till applikationen
tillsammans med kategorin.
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3 Metod

I det hir kapitlet beskrivs tillvigagangssittet for experimenten samt de data
som anvints. Kapitlet inleds med avsnitt[3.1] om hur klasserna har tagits fram.
Sedan foljer avsnitt om de data som anvints i experimenten. Kapitlet av-
slutas med avsnitt[3.3|som beskriver utvirderingens design samt det testsystem
som anvints vid utvirdering av kategorisering med taligenkdnning.

3.1 Definition av klasser

Framtagning av klasser har skett med forfattarens grundliggande dominkun-
skap. Klasserna ir av olika slag och har olika funktioner for modellen. Klas-
sernas frekvenser varierar i datamingderna. Resultat av vilka klasser som togs
fram samt frekvenser for klassernas medlemmar i tranings- och utvirderings-
mingd presenteras i kapitel[d Varje klass har implementerats i tvé modeller, en
modell med kategoriseringsalternativet fragment och en version med kategori-
seringsalternativet stem. De olika kategoriseringsalternativen finns beskrivna i

avsnitt[Z.6.1]

3.2 Data

Applikationen som samtalen ar himtade ifrdn tillhor en kundtjianstliknande
domin. Anvindare gor forfrigningar av olika slag. Det gir dven att utfora olika
typer av tjanster via talsvar. Det dr vanligt att anviandare som ringer in till
applikationen inte pé forhand vet till vilken del av organisation deras drende
hor.

Modellerna ir till storsta delen trinade med yttranden frdn viren 2007 da
applikationen utvecklades. Alla yttranden ir autentiska. Materialet fran 2007
omfattade 17 129 manuellt transkriberade yttranden samt motsvarande ljud-
filer. Rekommenderat antal yttranden som behévs for konstruering av en sta-
tistisk modell med vokabuliar om 2500 ord ar cirka 20000 (Nuance Com-
munications|, 2008a)). En ny mingd yttranden samt logfiler fran hosten 2008
himtades. Denna mingd inneholl 2 128 yttranden. Dessa yttranden transkri-
berades och kategoriserades manuellt. Transkribering och kategorisering som
gors manuellt kommer alltid att innehélla ofrdnkomliga manuella fel. Transkri-
bering beskrivs i avsnitt och kategorisering beskrivs i avsnitt Aven
den storre datamingden behovde forbehandlas for att den skulle kunna anvin-
das for generering av en traningsfil. De tvd8 datamingderna blandades for att
eventuella skillnader kopplade till tidpunkt pd aret for inspelning skulle for-
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delas jamnt dver tranings- och utvirderingsmingd. I avsnitt beskrivs de
olika datamingderna.

3.2.1 Transkribering

De nyinspelade yttrandena fran hosten 2008 transkriberades manuellt. For att
urskilja de yttranden som anvint en fritt tal-grammatik frin yttranden som
anvint ndgon annan grammatik, anvindes ett pythonskript. Skriptet skrev ut
samtliga sokvigar till ljudfiler och logfiler till yttranden som anvint en fritt tal-
grammatik. Skriptet himtade aven resultatet av taligenkidnning och kategorise-
ring ur respektive logfil. Detta for att underlitta vid den manuella transkribe-
ringen och kategoriseringen. Det enda som annoterades vid transkribering var
en stringrepresentation av yttrandet. Eftersom transkribering goérs manuellt ir
det ofrdnkomligt med manuella fel. Stavfel och alternativa stavningar smyger
sig in i transkriberingarna trots transkriberingsregler. Detta paverkar modellens
prestanda. Under arbetet med utvirderingen uppticktes cirka ett tiotal yttran-
den med transkriberingsfel och stavfel i utvirderingsmingden. Dessa yttranden
rittades till fore den slutgiltiga utvirderingen. Det dr dock hogst troligt att det
fortfarande forekommer fel i utvirderingsmingdens guldstandard. En guldstan-
dard kan beskrivas som ett facit och motsvaras hir av manuella transkriptioner
av yttranden. Vid utvirdering dr det guldstandarden som avgor vad som anses
vara korrekt respektive inkorrekt.

3.2.2 Kategorisering

Med ett pythonskript matchades yttrandena mot ett lexikon innehéllande tidi-
gare manuellt kategoriserade yttranden. De yttranden som inte hittades i lex-
ikonet kategoriserades manuellt. Kategoriseringen gjordes med grundliggande
insikt i den organisationsstruktur som applikationen ar tankt for. Ett fatal ytt-
randen fick dock kategoriseras av dominexperter. Yttrandena kategoriserades
endast med applikationskategorier. Det hade varit 6nskvirt att de dven hade
kategoriserats med semantiska kategorier. Detta for att minimera risken att be-
hova kategorisera om yttrandena ifall organisationsstrukturen skulle férandras.
Aven vid kategorisering ir det ofrainkomligt med manuella fel. Vissa av fel-
kategoriseringarna beror pa otydligt definierade kategorier. Detta har gjort att
liknande yttranden har tilldelats olika kategorier.

3.2.3 Datamangder

Den totala mingden insamlade data delades slumpvis! in i tre skilda mangder.
Tabell visar antal yttranden i de olika datamingderna. Test] anvindes for
Nuance interna utvirdering av en SSM. Test2 anvindes for slutlig utvirdering
av modellerna. Denna mingd kallas i uppsatsen for utvirderingsmingd. Testl
och Test2 bestod av ca 10% vardera av den totala miangden yttranden. Tri-
ningsmingden bestod av ca 80% av alla yttranden och anvindes for trining av

'En begrinsning i slumpnings-momentet var att varje kategori skulle vara representerat i
varje datamingd med minst ett yttrande. For slumpning anvindes pythons inbyggda random-
metod.
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Antal
Mingd yttranden

Test1 1925
Test2 1925
Traning 15407

TOTALT 19257

Tabell 3.1: Antal yttranden i traningsméngd och utvarderingsmangder.

modellen. Frekvensen mellan kategorierna skiljer sig kraftigt. Den storsta kate-
gorin har 237 yttranden i utvirderingsmingden och de tvd minsta kategorierna
har endast 2 yttranden. Totalt i utvirderingsmangden fanns 24 kategorier med
tio eller farre yttranden, 15 kategorier med 11 till 30 yttranden, tio kategorier
med 32 till 50 yttranden, sex kategorier med 50 till 100 yttranden och fyra
kategorier med 6ver 100 yttranden.

3.3 Metod for utvardering

For utvirderingen har flera modeller med klasser skapats. Vilka klasser som ska-
pats beskrivs i avsnitt[4.1] och vilka modeller som skapats beskrivs i avsnitt[4.2]

Utvirderingen har gjorts med bide perfekt taligenkinning och med yttran-
den som ir resultat av taligenkinning. For kategorisering med perfekt taligen-
kanning har kategoriseraren opererat pé transkriptioner av yttranden. Hir har
Nuance-verktyget parseTool anvints. Vid utvirdering har modellerna jim-
forts med en baseline-modell som inte har implementerat ndgon klass.

3.3.1 Utvarderingsmatt

I detta avsnitt beskrivs de utvirderingsmétt som anvints i utvirderingen av
taligenkidnning och kategorisering.

Word Error Rate

Word Error Rate (WER) ir ett métt som kan anvindas vid utvirdering av tal-
igenkinning. Mattet WER forsoker kvantifiera hur mycket tva yttranden skiljer
sig frén varandra. Definitionen av WER ar summan av det minsta antal insatt-
ningar, strykningar och utbyten av ord som behovs for att tvd yttranden ska bli
lika, dividerat med antal ord i yttrandet enligt en guldstandard (Holmes och
Holmes, |2001)).

S+D+1

WER = N

S = Antal forvixlade av ord
D = Antal borttagna ord
I = Antal instoppade ord
N = Antal ord i yttrandet enligt en guldstandard
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Till exempel skulle yttrandet Jag har fragor om min faktura som blivit igenkint
som Jag har fragor om fakturan f2 WER pa 1. I det igenkinda yttrandet saknas
ordet min och ordet faktura har bytts ut mot fakturan. Ett problem med WER
ar att méttet ger lika stort straff for forviaxling av tvd helt olika ord som om
endast en dndelse blivit fel. Yttrandet i exemplet ovan hade allts haft lika hog
WER om det hade blivit igenkint som Jag har frdgor om rikningen. WER ir Le-
venshtein distance normaliserat med yttrandelingd. Levenshtein distance ir ett
matt som anvinds inom bland annat maskinoversittning och sprakgranskning
for att berakna hur mycket tva striangar skiljer sig frin varandra.

Tackning, precision och F-score

Samtliga modellers kategorisering har utvirderas med avseende pé tickning,
precision och F-score. Tackning, precision och F-score ar tre vanligt forekom-
mande utvirderingsmétt inom flera sprikteknologiska omraden. For kategori-
sering av yttranden definieras tickning som antal korrekt kategoriserade yttran-
den dividerat med antal yttranden som modellen hade méijlighet att kategori-
sera. Precision ir antal korrekt kategoriserade yttranden dividerat med antal
yttranden som faktiskt kategoriserades. Precision ger ett matt pa hur triffsiker
modellen ir. Appliceras dessa méitt pa kategorinivd ger tickning ett matt pd
hur stor andel yttranden som korrekt tilldelades en kategori givet hur manga
yttranden som skulle tilldelas den kategorin. Precision pé kategoriniva ger ett
matt pa hur stor andel av de yttranden som tilldelades en viss kategori som var
korrekt kategoriserade. F-score dr det harmoniska medelvirdet av tickning och
precision (Nugues, 2006)). F-score definieras:

2 x Tackning x Precision
F-score =

Tickning + Precision

For att berikna dessa méitt 6ver en mingd kategorier finns tvd metoder. Makro-
medelviarde (macro-average) innebir att F-score har beriknats pd medelvir-
det av tickning och precision fér samtliga kategorier. F-score med mikro-
medelvirde (micro-average) dr berdknat utifrdn precision och tickning for he-
la utvirderingsmingden. Makro-medelvirde ger alla kategorier lika stor vikt
medan mikro-medelvirde ger lika stor vikt till varje yttrande (Manning och

Schiitze, |1999).

3.3.2 Testsystemet

For att utvirdera taligenkidnningen har ett testsystem enligt figur 3.1|satts upp.
Taligenkinningen har utvirderats med hjilp av tvd talsvar. Det ena talsvaret
(IVR 1) har ringt upp det andra talsvaret (IVR 2) och spelat upp ljudfiler
innehéllande yttranden. Det talsvar som tar emot samtalen, IVR 2 anropar
en VoiceXML-fil (VXML) som innehéller sjavla dialogen. Dialogen anvinder
text-till-tal (TTS) for att spela upp en 6ppningsprompt. Prompten spelas upp
endast for att systemet ska fa lite mer tid ifall talet skulle finnas en bit in p4
ljudfilen. Om talet borjar tidigt avbryts prompten. Nuance Recognizer 9.0 an-
viands for taligenkdnning och kategorisering. Vid taligenkanning streamas lju-
det direkt till recognize-servern med hjilp av speech-servern. Voice XML-filen
loggar resultatet av taligenkanningen och kategoriseringen. Vid uppspelning av
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Nuance Recognizer 9.0
Recognize-
server TS
Speech-
server
C:\ljudfill.wav
C:\ljudfil2.wav . IVR 1 . IVR 2
C:\ljudfil3.wav | il
C:\ljudfil4.wav VXML«
C:\ljudfil5.wav

Figur 3.1: Oversikt av testsystemet som anvindes for utvirdering av taligenkinningen

ljudfilerna har olika mingd brus kommit med vilket gor att taligenkidnningen
har fatt arbeta med en slumpvis mangd brus. Detta speglar dock hur systemet
beter sig i drift di det finns olika mingder brus niar anvindarna ringer frén
olika telefoner. Vad detta brus beror pé ir oklart. Med tanke pd denna varia-
tion hade det varit optimalt att lata varje modell koras ett antal ginger for att
kunna f3 fram ett medelvirde for varje modell. P4 grund av begrinsad tid for
experimentet utvirderades varje modell endast en ging.

Testsystemet och modellerna ir inte optimerade, flera instillningar har kvar
ursprungliga standardvirden. Det giller till exempel troskelvirden for att kun-
na skilja mellan tal och brus, tidsbegransningar f6r hur ldanga pauser mellan ord
anvindaren fir gora, hur ling tid det fir g innan anvindaren borjar tala samt
maximal tidslingd for ett yttrande. Andra sitt att optimera modellerna ir att
ligga till en konfidensmotor, eventuellt definiera egna uttalsvarianter av ord
som kan laggas till i standarduttalslexikonet, mirka upp sammansatta ord i tra-
ningsfiler. En konfidensmotor ir ett sitt att ytterligare optimera hela modellen.
En sidan trinas med ljudfiler och motsvarande kategorier. Konfidensmotorn
genomfor taligenkinning och kategorisering och utvirderar det internt pd sam-
ma sitt som testmingden i traningsfilen. I Nuance Communications (2008al)
beskrivs dessa metoder for optimering av modellen.
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4 Klasser

I det hir kapitlet redovisas de klasser och modeller som tagits fram for expe-
rimentet. Klasserna redovisas med en beskrivning av klassen samt frekvens i
triningsdata och utvirderingsdata. Beskrivning av klasserna finns i avsnitt [4.1]
Dominen som applikationen hor till ar en typ av kundtjanst-doman, se avsnitt
Framtagning av klasser har skett med forfattarens grundliggande domin-
kunskap. Totalt togs sex klasser fram. Av sekretesskil beskrivs inte exakt do-
min. Exakta beskrivningar av klasserna kan inte heller ges. Kapitlet avslutas
med avsnitt om vilka modeller med klasser som konstruerades for detta
experiment.

Tabell visar frekvens for yttranden med klasser i triningsdata samt
frekvens for yttranden med klasser i utvarderingsdata. Tabellen visar dven antal
medlemmar i respektive klass.

Antal Antal yttranden med klass
Klass medlemmar Triningsdata Utvirderingsdata
Klass1 310 74 (0,48%) 4(0,21%)
Klass2 223 33 (0,21%) 6 (0,31%)
Klass3 12 56 (0,36%) 10 (0,52%)
Klass4 21 275 (1,78%) 41 (2,13%)
KlassS 24 534 (3,47%) 65 (3,38%)
Klass6 > 8,6 x 106 311 (2,02%) 23 (1,19%)

Tabell 4.1: Antal medlemmar i respektive klass samt klassernas frekvens i trianingsdata och
utvdrderingsdata.

4.1 Beskrivning av klasserna

I detta avsnitt foljer en beskrivning av samtliga klasser som anvinds i experi-
mentet.

e Klassl ar en av de storsta klasserna. Forekomsten av klassens medlemmar
i bdde triningsdata och utvirderingsdata ir mycket 18g. Medlemmarna i
klassen utgdrs av namn av en viss typ. Det ar jimforbart med namn pé
produkter eller fabrikat i kundtjinstdomin. Medlemmarna i klassen har
tilldelats sannolikheter till stor del baserat pa forekomst i traningsdata.
Vissa medlemmar ar betydligt mer frekventa an andra. Det ér stor sanno-
likhet att nya medlemmar tillkommer och att de hogfrekventa medlem-
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marna kommer att variera med tiden. Anknytning till domin ir relativt
stark.

e Klass2 har flera likheter med klass1. Klassen ir stor och har m&nga med-
lemmar med lag frekvens. Medlemmarna i klassen utgdrs av namn pi
linder. Medlemmarna har dven hir tilldelats olika sannolikhet frimst ba-
serat pé frekvens i triningsdata. Anknytning till dominen ar stark for ett
fatal kategorier men inte generellt.

e Klass3 ir en generell klass med f4 medlemmar. I detta fall utgors klas-
sens medlemmar av drets ménader. Eftersom det dr en generell klass ar
anknytning till dominen ir inte speciellt stark. Det finns dock vissa kate-
gorier som klassen har stark anknytning till.

¢ Klass4 har stark anknytning till dominen. Klassens medlemmar ir rela-
tivt frekventa och har mycket hog sannolikhet for vissa kategorier. Klas-
sens medlemmar ir synonymer.

e Klass5 har stora likheter med klass4 da denna klass ocksd utgors av syno-
nymer med stark anknytning till dominen.

e Klass6 skiljer sig frén de andra klasserna eftersom den ir baserad pé en
komplex grammatik. Medlemmarna utgors av precis alla stringar som
accepteras av grammatiken. Klassens medlemmar har likheter med olika
typer av order-id eller kund-id. Klassen har stark anknytning till doma-
nen. Nir en medlem ur klassen forekommer i ett yttrande kan det vara
intressant att returnera den till applikationen.

4?2 Modeller

Femton modeller med klasser har skapats. Dessa modeller har utvirderats till-
sammans med en baseline-modell utan klasser. Utvirderingen har skett med
avseende pa tickning, precision och F-score bide for den totala utvirderings-
mingden och for varje kategori. Modellerna bygger p& de sex klasser som be-
skrivs i avsnitt[4.1] Varje klass har implementerats i tvd modeller, en med kate-
goriseringsalternativet fragment och en med kategoriseringsalternativet stem.
Dessa alternativ beskrivs i avsnitt Det har dven tagits fram tvd model-
ler som implementerar samtliga klasser. Dessutom har en modell som endast
implementerar klass4, klass5, klass6 skapats. Dessa klasser valdes ut for att de
ar bland de klasser som har starkast anknytning till dominen. Har har klass4
och klass5 anvint kategoriseringsalternativet fragment och klass6 anvint kate-
goriseringsalternativet stem. Denna modell kallas i uppsatsen for klass4-6. De
andra modellerna namnges efter vilket kategoriseringsalternativ som anvints
samt vilken eller vilka klasser som implementerats, till exempel stemKlass2
som motsvarar modellen dir klass2 implementerats med kategoriseringsalter-
nativet stem.
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5 Utvardering

I det hir kapitlet beskrivs resultatet av utvirderingarna av experimenten. Ka-
pitlet inleds med avsnitt|5.1{med utvirdering av kategorisering baserat pa per-
fekt taligenkanning. Sedan foljer avsnitt[5.2| med utvirdering av kategorisering
med taligenkdnning. Modellerna har utvirderats pa kategorinivé och for hela
utvirderingsmingden. Dessutom har kategorisering av yttranden som tilldelats
en klass utvirderats for sig. I samtliga modeller har klasser implementerats i
bade taligenkanningen och i kategoriseringen.

5.1 Utvardering av kategorisering med perfekt
taligenkanning

Perfekt taligenkidnning innebar att kategorisering har skett med transkriptioner
av yttranden. Utvirderingen har utférts med Nuance-verktyget ParseTool som
fick transkriptioner av yttranden som indata, se figur 5.1}

INDATA MODELL

Taligenkanning Text Kategorisering
SLM representation (SSM)
med klasser med Klasser

1

UTDATA

Figur 5.1: Utvardering av kategorisering med perfekt taligenkanning

Transkrip-
tioner av
yttranden

Det fanns 37 stycken yttranden som ingen av modellerna kategoriserade.
Dessa yttranden bestir samtliga av endast ett ord. Totalt finns det 1925 ytt-
randen i utvirderingsmingden och alltsd kategoriserades 1888 yttranden. Ta-
bell visar tickning, precision och F-score for samtliga modeller beriknat
bdde med makro-medelvirde och mikro-medelvirde. Modellerna ir rangord-
nade efter F-score beriknat utifrdn makro-medelvirde. Mikro-medelvirde och
makro-medelvirde behandlas narmare i avsnitt Modeller som korrekt
har kategoriserat lika ménga yttranden fir identiska resultat vid utvirdering
med precision, tickning och F-score med mikro-medelvirde eftersom samtli-
ga modeller har misslyckats med att kategorisera samma antal yttranden. Att
precision, tickning och F-score ir ligre for makro-medelvirde beror pi att
det finns skillnader i svdrighet hos kategorierna och att de svéra kategorier-
na drar ner medelvirdet for alla kategorier. I tabellen syns att skillnaderna
mellan modellerna 4r smé. Samtliga modeller har korrekt kategoriserat mel-
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lan 1682 och 1693 yttranden. Den modell som kategoriserat flest yttranden
korrekt ar klass4-6. Det ar dven den modell som har hogst F-score med makro-
medelvirde. Resultatet for fragKlass3 ir identiskt med baseline-modellens re-
sultat och resultatet for fragKlass4 dr identiskt med resultatet for stemKlass4.
De modeller som har firre antal korrekt kategoriserade yttranden in baseline-
modellen ir stemKlass2, stemKlass3 och de bdda modellerna som implemen-
terar klass1. Modellerna med kategoriseringsalternativet fragment har korrekt
kategoriserat fler eller lika manga yttranden som motsvarande modell med ka-
tegoriseringsalternativet stem, med undantag for modellerna som implemen-
terar klass6 och modellerna som implementerar samtliga klasser. En anledning
till att det overlag har gitt bittre for fragment-modellerna skulle kunna vara
att fragment-modellerna har information om vilken medlem i klassen som f6-
rekom i yttrandet och kan anvinda det vid kategorisering. Stem-modellerna
har forlorat information om vilken medlem i klassen som forekom i yttrandet
och har bara information om klassen kvar att forlita sig pa vid kategorisering.

De modeller som implementerar klass6 med kategoriseringsalternativet
stem verkar ha fitt en fordel av att kunna behandla orden som de enskilda med-
lemmarna i klass6 bestdr av som en enhet. Det dr mojligt att detta underlittar
vid kategorisering eftersom antalet enheter till grund for kategorisering redu-
ceras. Att denna effekt dr mirkbar f6r modellerna som implementerar klass6
kan bero pa att medlemmarna i klass6 ir resultatet av en komplex grammatik
och bestdr av fler ord per medlem in medlemmarna i de andra klasserna. De
tre modeller som presterade bist bdde med avseende p4 flest korrekt kategori-
serade yttranden och F-score med makro-medelvirde ar de som implementerat
klass6 med kategoriseringsalternativet stem.

Enligt tabellen [5.1| har fragAllaKlasser ftt den nist ligsta precisionen med
makro-medelvirde av alla klasser. Detta innebir att de korrekt kategoriserade
yttrandena har fordelat sig jamnare 6ver kategorierna i stemAllaKlasser 4n i
fragAllaKlasser.

Att skillnaderna mellan modellerna dr mycket smé ir ndgot som ir ater-
kommande i samtliga utvirderingar. Oftast ror det sig endast om négot yttran-
de. Om klasser verkligen gor en skillnad, s behovs det mer utvirderingsdata
for att pavisa signifikans.!.

5.1.1 Kategorier som férandras med klasser i kategorisering
med perfekt taligenkdnning

Alla modeller har jamforts per kategori med en baseline-modell med avseen-
de pa F-score. For de flesta kategorier finns ingen skillnad. Foér de kategorier
som har en skillnad i F-score beror den oftast pa att fler yttranden har tilldelats
kategorin i jaimforelse med baseline-modellen vilket paverkat precisionen och
diarmed F-score. Eftersom skillnaderna mellan modellerna 4r smé och det inte
finns tillrackligt med data for varje kategori s& tenderar skillnaden i F-score att
motsvara den procentuella skillnaden som ett yttrande utgor for just den kate-
gorin. Det handlar ofta om sd smé skillnader som ett yttrande. I och med att
skillnaderna ir sa smé ir det orimligt att de skulle ge upphov till signifikans.

Inget signifikanstest har gjorts. Anledningen till det &r att skillnaderna #r si sm3 att det ir
uppenbart att de inte kan ge upphov till statistisk signifikans.
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Korr. Mikro-medelvirde Makro-medelvirde
Modell yttr. | Prec. Tackn.  F-score | Prec. Tickn.  F-score

Klass4-6 1693 | 0,8967 0,8795 0,8880 | 0,8484 0,7875 0,8168
StemKlass6 | 1689 | 0,8946 0,8774 0,8859 | 0,8475 0,7844 0,8147
StemAllaKl. | 1689 | 0,8946 0,8774 0,8859 | 0,8458 0,7855 0,8145
FragKlass4 | 1688 | 0,8941 0,8769 0,8854 | 0,8421 0,7859 0,8130
StemKlass4 | 1688 | 0,8941 0,8769 0,8854 | 0,8421 0,7859 0,8130
FragKlass2 | 1686 | 0,8930 0,8758 0,8843 | 0,8405 0,7865 0,8126
FragKlass6 | 1685 | 0,8925 0,8753 0,8838 | 0,8418 0,7844 0,8121
FragAllaKl. | 1688 | 0,8941 0,8769 0,8854 | 0,8388 0,7857 0,8114
FragKlass3 | 1685 | 0,8925 0,8753 0,8838 | 0,8403 0,7844 0,8114
Baseline 1685 | 0,8925 0,8753 0,8838 | 0,8403 0,7844 0,8114

FragKlass5 | 1685 | 0,8925 0,8753 0,8838 | 0,8402 0,7841 0,8112
StemKlass3 | 1682 | 0,8909 0,8738 0,8822 | 0,8398 0,7833 0,8106
StemKlass2 | 1683 | 0,8914 0,8743 10,8828 | 0,8392 0,7832 0,8102
StemKlassS | 1685 | 0,8925 0,8753 0,8838 | 0,8374 0,7845 0,8101
StemKlass] | 1683 | 0,8914 0,8743 10,8828 | 0,8398 0,7819 0,8098
FragKlass] | 1683 | 0,8914 0,8743 0,8828 | 0,8390 0,7819 0,8094

Tabell 5.1: Samtliga modellers totalt antal korrekt kategoriserade yttranden (Korr. yttr.) for
hela utvarderingsmangden samt precision (Prec.), tickning (Tickn.) och F-score med bade
makro-medelviarde och mikro-medelvirde. Tabellen dr sorterad efter F-score for makro-
medelvirde.

Det skiljer mycket i antal paverkade kategorier mellan modellerna. De tre mo-
deller som presterat bist enligt tabell 5.1/ hade dven paverkat flest kategorier.

5.1.2 Yttranden med klasser

Tabell[5.2]visar resultatet for de yttranden som hade tilldelats en klass. Samtliga
yttranden som skulle ha en klass hade tilldelats en klass eftersom kategorisering
skett med transkriptioner av yttranden. Dessa yttranden fick parsas ytterligare
en ging med baseline-modellen for att utvirdera hur yttrandena hade paver-
kats av implementering av klasser. Tabellen visar hur ménga yttranden som
skulle tilldelas en klass i respektive modell samt hur ménga yttranden som ka-
tegoriserats korrekt i modellen med klass och i baseline-modellen. I tabellen
visas dven korrekthet for kategoriseringen samt skillnad i korrekthet mellan
baseline-modellen och modellen med klass.

For frag-modellerna finns en liten men stabil forbittring. Ingen av frag-
modellerna har fitt en negativ skillnad. Fér stem-modellerna diremot finns ba-
de positiva och negativa skillnader. Detta tyder p3 att for yttrandena med klass
har frag-modellerna fatt en fordel av att behélla information om vilket ord som
fanns med i yttrandet. I denna tabell liksom i tabellerna ovan ir skillnaderna
dock smé och handlar ofta om enstaka yttranden. Fler yttranden med klasser
i utvirderingsdata skulle behovas for att fa signifikanta skillnader. Resultaten
tyder pd att det finns anledning att tro att klasserna har en positiv inverkan
pa modellen dven for de yttranden som inte innehéller klasser. Exempelvis har
modell klass4-6, enligt tabell korrekt kategoriserat &tta yttranden fler an
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baseline-modellen men endast tva av dessa yttranden kan forklaras med en for-
bittring for yttranden med klasser, enligt tabell

Yttr. m. Korr. yttr. Korrekthet
Modell klass Baseline Klass | Baseline Klass | Skillnad
FragKlass1 4 4 4 1,00 1,00 0,00
FragKlass2 6 3 4 0,50 0,67 0,17
FragKlass3 10 5 5 0,50 0,50 0,00
FragKlass4 41 33 34 0,80 0,83 0,02
FragKlass5 65 60 60| 092 092| 000
FragKlass6 23 17 17| 074 074| 000
FragAllaKlasser 142 116 116 0,82 0,82 0,00
StemKlass1 4 4 4 1,00 1,00 0,00
StemKlass2 6 3 2 0,50 0,33 -0,17
StemKlass3 10 5 3 050 030 | -020
StemKlass4 41 33 34 0,85 0,87 0,03
StemKlass5 65 60 59| 092 091| -002
StemKlass6 23 17 17 0,74 0,74 0,00
StemAllaKlasser 142 116 116 0,82 0,82 0,00
Klass4-6 127 108 110 085 087| 002

Tabell 5.2: Kategorisering med perfekt taligenkanning av yttranden med klasser (Yttr. m.
klass).

5.2 Utvdrdering av kategorisering med
taligenkanning
[ det hir avsnittet beskrivs utvirderingen av kategorisering med taligenkianning,

se figur For utvirdering har det testsystem som beskrivs i avsnitt

anvants.
UTDATA

INDATA ( MODELL
Taligenkanning Kategorisering
Ljudfiler Text- )
: SLM representation (SSM) Kategori
med klasser med klasser

Figur 5.2: Utvdrdering av kategorisering med taligenkdnning

Tabell |5.3| visar samtliga modellers WER for taligenkdnning och resultat av
kategorisering med taligenkinning. I tabellen finns antal korrekt kategorisera-
de yttranden, totalt antal kategoriserade yttranden samt F-score for respektive
modell. Utvirderingsmingden om 1925 yttranden idr densamma som for tidi-
gare experiment. Antal yttranden som kategoriserades varierade mellan 1867
och 1890. Alla yttranden som fick en textrepresentation har kategoriserats.
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Dock finns det vissa yttranden som av ndgon anledning inte fick en textrepre-
sentation. Det kan bero p4 att systemet antingen ansdg att det inte fanns ndgot
tal pd ljudfilen eller att modellen inte lyckades kinna igen det tal som den ansig
fanns pa ljudfilen. Dessa problem kan bero pa den slumpvisa mangd brus som
forekommit i det testsystem som har anvints. Att modellen lyckas identifiera
tal men inte lyckas tilldela en textrepresentation ska inte kunna hinda i ett
system med fritt tal i drift. Modellen ska alltid tilldela yttranden den mest san-
nolika textrepresentationen om tal kan identifieras. Problemet med att identi-
fiera tal beror férmodligen pé instillningar for vilka ljud som motsvarar tal och
vilka ljud som motsvarar brus. Systemet ir inte perfekt instillt och ménga in-
stillningar, till exempel konfidensnivier har kvar ursprungliga instillningar och
dirmed sillas vissa yttranden bort p4 grund av att de av systemet ansetts vara
brus. Ett alternativ hade varit att plocka bort dessa yttranden ur utvirderingen.
For att kunna gora detta pé ett bra sitt hade det varit optimalt att kora varje
modell flera ganger som diskuterades i avsnitt [3.3.2] En tredje grupp av ytt-
randen som inte har fitt en textrepresentation i taligenkinningen ir yttranden
som av ndgon anledning har fatt ndgon typ av tekniskt fel. Eftersom den stors-
ta delen av ljudfilerna inte tidigare har gitt genom taligenkinning skulle detta
kunna bero pa fel i ljudfilerna. Det kan aven bero pa négot fel i det testsystem
som anvants.

Tabell visar en korrelation mellan WER och F-score. Med undantag
for stemKlassl och fragKlass5, har en ligre WER korrelerat med forbattrad
F-score. Detta tyder pa att en forbattring av taligenkidnningen dven ger en for-
bittring av kategoriseringen. Detta 4r dock ingen sjilvklar korrelation.

StemKlass1 har fitt en forbittring av F-score eftersom antal korrekt ka-
tegoriserade yttranden har forbittrats. Detta trots en forsimring av. WER.
FragKlass5 har fatt en forbattrad F-score trots att antal korrekt kategorisera-
de yttranden ir ldgre dn antal korrekt kategoriserade yttranden med baseline-
modellen. Detta beror pd att modellen har fitt en hogre precision eftersom
totalt antal kategoriserade yttranden var ligre for fragKlass5 4n for baseline-
modellen.

De fyra modeller som har presterat bast med avseende pé F-score var frag-
Klass1, fragKlass2, stemKlass] samt stemKlass2. Dessa modeller ir inte bland
de modeller som presterade bist i utvirderingen med perfekt taligenkinning i
avsnitt[5.1] Det tyder p3 att olika klasser 4r laimpliga i taligenkdnningen och i
kategoriseringen. Virt att notera ar att klass1 och klass2 ar de storsta klasserna
om man bortser frin klass6 som ir en komplex grammatik och dirmed har
flest medlemmar.

I denna utvirdering blir kritiken till utvirderingsméttet WER pétaglig. En
stor del av de insamlade yttrandena innehaller endast ett ord och skulle detta
bli fel pa grund av férvixlingar av andelser och bojningsform ger WER lika hért
straff som om det hade forvixlats med ett helt annat ord. (Se bakgrundskapitlet
om WER 1i avsnitt [3.3.1]) Det har i efterhand upptickts fel i sprékmodellens
vokabular. Nir felstavade ord forekommer i triningsdatan hamnar felstavade
ord i sprdkmodellens vokabulir. Det giller dven ord och fraser som ir inkonse-
kvent transkriberade. Ett forsok att kvantifiera dessa manuella missar har gjorts
genom undersokning av sprékmodellens vokabulir. Vid genomgang av de 3 199
unika ord som ingdr i sprdkmodellen hittades ett 50-tal ord som antingen var
felstavade eller inkonsekvent transkriberade och darmed inte borde ha fore-
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kommit i modellens vokabulir. Vilken frekvens dessa ord har i triningsdatan
ar okdnt men for de fall d& det ror sig om stavfel dr det sannolikt att frekvensen
ar 13g. De manuella missarna i triningsdatan uppticktes inte innan modellen
tranades och dr dirfor en felkilla for experimentet.

Korr. Totalt

Modell WER  yttr.  kat. yttr. F-score
StemKlass2 0,3442 1522 1881 0,7998
StemKlass1 0,3490 1510 1880 0,7937
FragKlass2 0,3414 1509 1890 0,7911
FragKlass1 0,3450 1506 1887 0,7901
FragKlass5 0,3586 1504 1886 0,7893
Baseline 0,3458 1505 1890 0,7890
FragKlass6 0,3499 1498 1881 0,7872
StemKlass5 0,3558 1500 1886 0,7872
StemKlass4 0,3464 1500 1888 0,7868
Klass4-6 03574 1494 1873  0,7867
StemKlass3 0,3471 1496 1880 0,7863
FragKlass3 0,3508 1491 1878 0,7841
StemKlass6 0,3465 1487 1870 0,7837
StemAllaKlasser 0,3567 1489 1880 0,7827
FragKlass4 0,3652 1485 1877 0,7812

FragAllaKlasser ~ 0,3991 1406 1867 0,7416

Tabell 5.3: Samtliga modellers WER, antal korrekt kategoriserade yttranden (Korr. yttr.),
totalt antal kategoriserade yttranden (Totalt kat. yttr.) och F-score. Tabellen ar sorterad
efter F-score.

521 Kategorier som férandras med klasser i taligenkanning
och kategorisering

WER och kategorisering har dven undersokts per kategori for varje modell.
De kategorier som har undersokts ir de tio kategorier med stérst forbittring
av WER och de tio kategorier med storst forsamring av WER. Anledningen till
detta urval ir att det dr storst sannolikhet att det finns signifikanta skillnader for
de kategorier som skiljer sig mest frén baseline-modellen. Dock borde denna
metod ha kompletterats med en frekvenstroskel for att inte de sma kategorier-
na skulle bli éverrepresenterade i utvirderingen. Aven i denna utvirdering ér
skillnaderna sma och handlar oftast om enstaka yttranden. P4 grund av for fa
yttranden per kategori dr det svart att dra ndgra definitiva slutsatser.

Som konstaterades och diskuterades i avsnitt har olika modeller kate-
goriserat olika antal yttranden. Denna felkilla paverkar utvirderingen p3 kate-
goriniva i stor utstrickning eftersom frekvenserna for kategorierna redan ir lag
och WER tenderar att bli lagre for fa yttranden.

For de flesta kategorier har en forbittring av WER korrelerat med en for-
bittring av F-score. For modell stemKlass2 som har hogst F-score enligt tabell
har dven storre delen av de kategorier som fatt en forsamring av WER fatt
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en forbittring av F-score. Modell fragAllaKlasser som ir en av de modeller som
presterade samst har inte ftt nigon forbittring av F-score fér ndgon av de 20
kategorier som har storst férandring av WER.

5.2.2 Yttranden med klasser

I detta avsnitt undersdks de yttranden som har tilldelats en klass. Flera av de
yttranden som tilldelats en klass skulle inte ha ndgon klass och vice versa.

Aven i denna utvirdering ir skillnaderna sma och frekvensen for yttranden
med klasser i utvirderingsdata ar 13g.

I tabell |5.4] visas antal yttranden som tilldelats en klass. Tabellen delar upp
dessa yttranden i tvéd grupper. En grupp for de yttranden som korrekt tilldelades
en klass och en grupp for de yttranden som felaktigt tilldelades en klass. For
varje grupp visas hur manga yttranden som blivit korrekt kategoriserade samt
WER f{6r de korrekt kategoriserade yttrandena. Eftersom alla modeller inte har
kategoriserat lika ménga yttranden, har de yttranden som inte blivit korrekt
kategoriserade inte nédvindigtvis blivit felkategoriserade.

For de yttranden som har tilldelats en klass och som enligt guldstandarden
ska ha en klass syns en forbittring. Modellerna med klasser har genomgaende
presterat bittre eller lika bra. Detta tyder pa att klasserna hjilper de yttranden
som de ir tinkta att forbattra. For de yttranden som har tilldelats en klass men
som inte skulle ha en klass har modellen med klass ibland presterat bittre och
ibland simre. Tabellen visar dven att korrektheten for kategorisering av dessa
yttranden ir 1g. Detta tyder pa att det ir relevant att minimera antal yttranden
som tilldelas klasser felaktigt. Med bittre taligenkdnning skulle kanske dessa
yttranden kinnas igen korrekt och d& inte tilldelas en klass. En felkilla for
klass4 ir att det finns ord som borde varit medlemmar i klassen men som har
missats vid konstruering av klassen. Det forekommer att ord i yttranden har
blivit igenkdnda som medlemar i en klass och darfor korrekt tilldelats en klass
trots att det enligt guldstandarden inte skulle ha nagon.

For stemKlass2 som enligt tabell hade 17 korrekt kategoriserade ytt-
randen mer an baseline-modellen, hade endast tvé yttranden tilldelats en klass
korrekt. Bdde baseline-modellen och stemKlass2 hade kategoriserat ett av des-
sa yttranden korrekt. Detta ir ytterligare ett exempel pa att klasserna verkar
gora skillnad fér hela modellen.

De modeller som implementerar klassl respektive klass6 har svirigheter
att kanna igen klassens medlemmar. Ingen av modellerna som enbart imple-
menterar klass1 lyckades tilldela ndgot yttrande en klass. Modellerna som im-
plementerar klass6 har endast tilldelat tvd till tre yttranden en klass. Totalt
i utvirderingsdata fanns 23 stycken yttranden med medlemmar i klass6. De
modeller som implementerar klass6 var bland de som presterade bist i utvir-
deringen med perfekt taligenkinning. Detta skulle kunna innebira att det ir
rimligt att vinta med denna klass i taligenkanningen men behélla den i katego-
riseringen. Grammatiken som klassens medlemmar utgérs av ir komplex och
det ar vanligt att endast delar av klassens medlemmar kinns igen korrekt, vilket
leder till att yttrandet inte tilldelas ndgon klass. Det dr méjligt att modifieringar
av grammatiken sé att den blir mer accepterande skulle gora att fler yttranden
som innehéller en klass dven tilldelas en klass.
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6 Slutsats

I detta avslutande kapitel sammanfattas resultatet av experimenten i avsnitt[6.1]
och i avsnitt diskuteras hur vidare forskning inom amnet skulle kunna se
ut.

6.1 Resultat

Resultaten ger inte nigot direkt stod for slutsatsen att klasser bidrar till en
forbattrad modell. Resultaten ger inte heller ndgot stod for slutsatsen att klasser
inte bidrar till en forbittrad modell. Det idr dock méiligt att en studie med mer
data samt dessa eller andra klasser skulle kunna pavisa en positiv effekt.

6.1.1 Kategorisering med perfekt taligenkanning

Utvirderingen av kategorisering med perfekt taligenkinning visar att skillna-
derna mellan modellerna 4r sm4, endast ett tiotal yttranden skiljer mellan den
bista och den simsta modellen. Resultatet tyder pé att det finns skillnader
mellan kategoriseringsalternativen stem och fragment. Bade i utvirderingen av
hela utvirderingsmangden och i utvirderingen av enbart yttranden med klasser
har fragment-modellerna presterat bittre idn stem-modellerna, med undantag
for modellerna som implementerade klass6. En anledning till det skulle kunna
vara att med kategoriseringsalternativet fragment har modellen kvar informa-
tion om vilken medlem som fanns med i yttrandet och kan anvinda sig av det
vid kategoriseringen tillsammans med klassen. Med kategoriseringsalternativet
stem har modellen endast klassen att forlita sig pa vid kategorisering. For de
modeller som implementerar klass6 har stem-modellerna presterat bittre in
motsvarande modell med kategoriseringsalternativet fragment. En hypotes till
detta ar att kategoriseringsalternativet stem forstor alla samband som skulle
kunna uppsté mellan klassens medlemmar och olika kategorier. Utvirderingen
tyder pd att modellerna som implementerat klass6 med kategoriseringsalter-
nativet stem har fitt en fordel av detta. De modeller som presterade bist i
utvirderingen av kategorisering med perfekt taligenkdnning var de modeller
som implementerat klass6 med kategoriseringsalternativet stem.

6.1.2 Kategorisering av resultatet av taligenkanning

Utvirderingen av kategoriseringen med taligenkinning och WER visar en kor-
relation mellan WER och F-score. Detta ir ingen sjilvklar korrelation eftersom
en forbittring i taligenkdnningen inte nddvindigtvis leder till en foérbattrad
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kategorisering. Att det ir olika modeller som presterade bist i denna utvir-
dering och i utvirderingen med perfekt taligenkinning tyder pé att det finns
grund att tro att modeller med olika klasser i taligenkinning och kategorise-
ring ir befogade. De modeller som har fitt en forbattring i WER jamfort med
baseline-modellen ir stemKlass1 och modellerna som implementerade klass2.
Dessa modeller har daven en férbittring av F-score. Tillsammans med fragKlass1
ar dessa modeller de enda som har fler korrekt kategoriserade yttranden in
baseline-modellen. I denna utvirdering har olika modeller kategoriserat oli-
ka antal yttranden. Denna felkilla har péverkat hela utvirderingen, speciellt
patagligt iar det for utvirderingen pa kategoriniva eftersom frekvenserna for
kategorierna redan ir lag.

Overlag verkar de kategorier som har fatt en forbattring av WER aven fatt
en forbittring av F-score. Det ir dock tydligt att det behovs fler yttranden per
kategori for att fa signifikanta skillnader.

6.1.3 Klasser

I detta experiment utvirderades sex klasser som implementerades i 15 model-
ler. Klasserna var av olika slag och visade sig férbattra olika moment. Resultatet
tyder pd att de stora klasserna, klass1 och klass2, férbattrar taligenkinningen
och de klasser som forbittrar kategoriseringen ir klass4 och klass6.

Frekvens for klassernas medlemmar i utvirderingsdata ir 1ag. Tre av klasser-
na har endast tio eller firre yttranden med klass i utvirderingsdata. Det behovs
alltsa goras fler utvirderingar med fler yttranden med klasser for att undersoka
klassernas paverkan pad modellen.

Medlemmarna i de stora klasserna hade svart att bli igenkinda trots det fick
modellerna som implementerade dessa klasser ett bittre resultat dn baseline-
modellen i experimentet med taligenkinning. Detta tyder pa att klasser dven
gor skillnad for yttranden som inte innehéller ndgon klass. Klass6 vars medlem-
mar utgors av en komplex grammatik hade svarigheter att bli igenkdnda men
bidrog till forbattring i kategoriseringen, vilket tyder pa att det ar lampligt att
endast ha med klassen i kategoriseringen i vintan pé att taligenkinningen blir
bittre och klarar av att identifiera klassens medlemmar. Vid taligenkinning
finns en risk att ord som inte 4r medlemmar i ndgon klass tolkas som medlem
i en klass och darfor kategoriseras fel. Det dr darfor viktigt att minimera antal
yttranden som felaktigt tilldelas klasser.

En annan aspekt av klasser i Nuance Recognizer 9.0 ir att systemet blir
lattare att underhilla eftersom medlemmar kan liggas till och tas bort utan
att ny triningsdata behover laggas till. Detta innebir att om det visar sig att
klasser inte gor ndgon skillnad fér modellen kan det 4nda finnas fordelar med
att implementera klasser for att underlitta framtida forvaltning.

6.2 Fortsatt arbete

For att ta reda pa om de observerade skillnaderna ir signifikanta behover expe-
rimenten goras om med storre utvirderingsmingd och med fler yttranden per
kategori. Det behovs dven fler yttranden med klasser i utvirderingsdata.
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Experiment dir kategorisering tillimpas p4 resultaten av taligenkinning har
endast undersokt klasser i bide taligenkidnning och i kategorisering. Det vore
intressant att undersoka klasser endast i kategoriseringen, se figur samt
klasser endast i taligenkinningen, se figur[6.2]

INDATA MODELL UTDATA
Taligenkanning Kategorisering
Ljudfiler Text- )
: SLM representation (dsl-?lM) Kategori
utan klasser med klasser

Figur 6.1: Tankbar utvirdering av modell som implementerar klasser endast i kategorise-
ringen.

INDATA MODELL UTDATA
Taligenkanning Kategorisering
Ljudfiler Text- _
: SLM representation (SSM) Kategori
med klasser utan klasser

Figur 6.2: Tankbar utvirdering av modell som implementerar klasser endast i den statistiska
sprakmodellen i taligenkdnningen.

Enligt resultatet dr det relevant att underscka modeller som implemente-
rar olika klasser i taligenkidnningen och i kategoriseringen. Det ir dven relevant
att undersoka andra klasser och andra kombinationer av klasser. Exempel p4
klasser att undersdka ar andra typer av namnentiteter. For att forbittra kate-
goriseraren skulle man kunna skapa en sd kallad stoppordlista med hjilp av
kategoriseringsalternativet remove som gor att kategoriseraren varken tar hin-
syn till klassens medlem eller klassen.

Ytterligare ett sitt att vidare undersoka klasser ir att infora dem i drift och
gora 1opande utvirderingar for att se hur klasserna paverkar kategoriseringen.
Detta skulle medfora de praktiska fordelar som klasser har ur ett forvaltnings-
perspektiv.
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