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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou psychoterapeutickych sezeni v ramci vyzkumného projektu
DeePsy. Jejim cilem je navrhnout a vytvorit sadu priznaki modelujicich pribéh sezeni,
jez mohou odhalit na prvni pohled nepatrné nuance. Zminéné priznaky jsou automaticky
extrahovany ze zdrojové nahravky s vyuzitim hlubokych neuronovych siti. Priznaky jsou
zpracovany, porovnany napri¢ sezenimi a graficky zobrazeny, ¢imz vznika dokument plnici
roli zpétné vazby o sezeni pro terapeuta. Tato zpétna vazba muze poslouzit k profesnimu
rustu a kvalitnéjsi psychoterapii v budoucnu. Bylo dosazeno relativniho zlepseni detekce
fecové aktivity o 37,82 %. Byl zobecnén diarizacni systém VBx ke konvergenci ke dvéma
mluvéim s minimélnim relativnim zhorSenim chybovosti o 0,66 %. Byl natrénovin systém
pro automatické rozpoznavani feci, jehoz chybovost je o 17,06 % relativné lepsi nez nejlepsi
dostupny hybridni model. Déle byly natrénovany systémy pro klasifikaci sentimentu, typu
terapeutickych intervenci a detekci prekryvajici se Teci.

Abstract

This work focuses on analyzing psychotherapy sessions within the DeePsy research project.
This work aims to design and develop features that model the session dynamics, which can
reveal seemingly subtle nuances. The mentioned features are automatically extracted from
the source recording using neural networks. They are further processed, compared across
sessions, and displayed graphically, creating a document that acts as a feedback document
about the session for the therapist. Furthermore, this assistive tool can help therapists to
professionally grow and to provide better psychotherapy in the future. A relative improve-
ment in voice activity detection of 37.82% was achieved. The VBx diarization system was
generalized to converge to two speakers with a minimum relative error rate degradation of
0.66%. An automatic speech recognition system has been trained with a 17.06% relative
improvement over the best available hybrid model. Models for sentiment classification, type
of therapeutic interventions, and overlapping speech detection were also trained.
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Kapitola 1

Uvod

V oblasti zpracovani feci a prirozeného jazyka v poslednich letech doslo k enormnimu po-
kroku pohanéného snahou o co nejvétsi otevienost a moznost replikace zjisténych poznatkt
mezi védci. Nejnovéjsi systémy dosahuji lidskych presnosti nebo je dokonce prekonavaji
v nejruznéjsich tlohach téchto odvétvi. Diky zminéné prosperité dochazi k aplikaci téchto
systému i v doposud nemyslitelnych odvétvich. Jednim z nich je na priklad psychoterapie,
puvodem latinské slovo — skladajici se z ¢asti psyché (vyrazu pro lidskou dusi ¢i mysl) a the-
rapeia (1é¢ba). Cilem tohoto oboru je 1é¢it mysl, obnovit jeji rovnovahu a vést ke zkvalitnéni
zivota klienta.

V rdamci mé diplomové prace jsou zkouméany moznosti aplikace metod strojového uceni
v oblasti psychoterapie za tcelem ziskani ptiznakt modelujicich prubéh terapeutického
sezeni. Tato prace volné navazuje na mou bakaldrskou praci ,, Analyza audio hovoru mezi
dvéma ucastniky“ obhajenou dne 16.6.2021 na FIT VUT v Brné. Ma za cil zamérit se na
entity vyssiho radu, jako nalada v ramci sezeni, ¢i ménici se distribuce témat.

V ramci kapitoly 2 je blize predstaven kontext této prace, projekty zabyvajici se obdob-
nou tématikou a projekt DeePsy, v jehoz ramci tato prace vznikla. Postupné je predstaven
technicky aparat vyuzity v nadchazejicich kapitolach. Déle jsou v kapitole 3 exaktné defino-
vany ulohy a z nich vychéazejici priznaky, které jsou v ramci této prace zkoumany. Na konci
treti kapitoly jsou diskutovany aktualni pristupy a vhodné metriky vyuzité pro hodnoceni
kvality kandidatnich feseni. V rdmci kapitoly 4 jsou predstavena data, na nichz jsou pfi-
slusna kandidatni feseni trénovana a nasledné ohodnocena. Je podrobné diskutovan ptivod,
prislusné specifika a mozna predpojatost vychazejici z téchto dat. Provedené experimenty
jsou sepsany v kapitole 5. Je zde kladen diiraz na interpretaci dosazenych vysledkl a jsou
popsany postupy pro replikaci provedenych experimentii. Ziskané priznaky a jejich inte-
grace do systému DeePsy jsou popsany v ramci kapitoly 6. V kapitole 7 jsou sumarizovany
vysledky této prace.



Kapitola 2

Teorie

V ramci této kapitoly je ¢tenafi nejdiive predstaven kontext prace a vyzkumny projekt De-
ePsy, v jehoz ramci tato prace mohla vzniknout. Déale je mu postupné predstaven teoreticky
aparat vyuzity v nasledujicich kapitolach.

2.1 Analyza psychoterapeutickych sezeni

Masivni pokrok v oblasti strojového uceni a neustale zpresnovani metod zpracovani reci
a gpracovani prirozeného jazyka, viz sekce 2.2, vede k zaclenéni téchto technik do Sirsiho
spektra oblasti. Psychoterapie neni vyjimkou. Nespocet studii se zabyva detekci dusevnich
poruch (napf. bipolarnich poruch nebo schizofrenie) s vyuzitim zvukovych zadznamu, neuro-
kognitivnich dat ¢i biomarkera [140, 104]. Naptiklad autofi ve [46] se pokusili hledat pfimou
asociaci mezi hodnocenim sezeni a jeho jazykovym obsahem. Ackoliv jsou tyto dikazni stu-
die velmi povzbudivé a zajimavé, zatim se nepodarilo promitnout tato zlepseni do klinické
praxe a slouzi spise jako pomocné nastroje pro psychoterapeuty [34]. Je nutno podotknout,
ze ziskavani a zpracovani dat z odvétvi psychoterapie je velmi problematické, sbér dat je
¢asové narocény a predevsim jakékoliv naklddani s daty v CR je podminéno Etickjm ko-
dexem CAP! (Ceské asociace pro psychoterapii). Samotna data jsou velmi citlivé, jelikoz
klienti velmi casto rozebiraji osobni prozitky a je nutno s takovymi daty nakladat velmi
obezretné.

2.1.1 Komercni nastroje

V komercni sfére se jiz objevuji prvni firmy poskytujici automatické zpracovani psycho-
terapeutickych sezeni. Za zminéni stoji predevsim platforma Lyssn? nebo firma Upheal?.
Obé feseni dovoluji klinickym 1ékaiiim hodnotit a reflektovat svou praxi, prezkoumavat
rozhovory, spolupracovat s kolegy, bezpecné shromazdovat data. Obsahuji sadu nastroju
pro tvorbu automatickych prepisii, souhrntl a rozpoznani entit vystupujicich v rozhovorech
v anglickém jazyce.

"https://czap.cz/Eticky-kodex
*https://www.lyssn.io/
3https://upheal.io/
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2.1.2 DeePsy

Tato diplomova prace je soucasti projektu DeePsy — Deep Learning in Psychotherapy. Na-
zev vznikl z pojmu ,,deep learning® (hluboké uceni) a psychotherapie. Jedné se o projekt se
statni podporou Technologické agentury CR v rémci Programu Eta?. Je veden tymem psy-
chologii a psychoterapeutt z Masarykovy univerzity® a odborniki na informaéni technologie
z Vysokého uceni technického v Brné®. Je zaméien na analyzu psychoterapeutickych sezeni
v ¢eském jazyce s vyuzitim strojového uceni. Na projektu spolupracuji Psychosomaticka
klinika” a Terapeuticky pifstav®, Gcast jim umoziuje zlepsit kvalitu svych psychoterapeu-
tickych sluzeb. Vsichni Gcastnici projektu dobrovolné poskytuji zpétnou vazbu o sezenich
a souhlasi s jejich nahrdvanim.

Jednim z vystupti projektu je webova aplikace? usnadiiujici systematické ziskavani dat
a zprostiedkovani zpétné vazby z probéhlych sezeni v podobé dotazniki a automaticky vy-
tvorenych souhrnnych zprav. DeePsy je zalozeno na myslence oboustranného propojovani
praxe a vyzkumu v psychoterapii. V praktické roviné poskytuje psychoterapeuttim nastroj
pro systematické ziskavani zpétné vazby a zkvalitnovani jejich prace. Tato data vSak zaroven
maji vyznamny potencidl pro vyzkum, ktery umozni lépe porozumét zakonitostem psycho-
terapeutického procesu. Takto ziskané vyzkumné poznatky spolu se zkusenostmi a podnéty
uzivatelt pak opét slouzi dalsimu vyvoji a zlepsovani aplikace DeePsy.

Schematicky graf zpracovani nahravky v ramci systému je zobrazen na obr. 2.1. Nejdiive
dochézi k detekci fecové aktivity (Voice Activity Detection — VAD), nad aktivnimi useky
je spusténo automatické rozpoznani feci (Automatic Speech Recognition — ASR) a je pro-
vedena diarizace. Vystupy téchto systému jsou zkombinovany a je doplnéna interpunkce.
Tato textovd data jsou nasledné zpracovana v sekci zpracovani prirozeného jazyka (Natural
Language Processing — NLP), je provedena analyza Fecovych a textovych pfiznaka v ramci
jednoho sezeni, ale i mezi sezenimi. Data jsou vizualizovana na webu DeePsy.

ASR NLP

-
Analyza a
Audio nahravka VAD ASR post- procesmg, porovnani
doplnenl 1nterpunkce o .
\_  piiznakd

—

Diarizace, detekce piekryvajici Vizualizace
se feci, rozpoznani mluvéich Deepsy.cz
—-—

Obrazek 2.1: Schematicky graf zpracovani nahravky sezeni v systému DeePsy.

‘https://starfos.tacr.cz/en/project/TL0O3000049
Shttps://www.muni.cz/

Shttps://www.vut.cz/
"https://psychosomatika.cz/
8https://terapeutickypristav.cz/
‘https://www.deepsy.cz/
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2.2 Strojové uceni

Strojové uceni (Machine Learning — ML) je podobor umélé inteligence (Artifical Inteligence
— AI) vénujici se studiu, pochopeni a tvorbé metod, které se dokézi ucit. O poéitacovém
programu lze prohlasit, ze se uci ze zkuSenosti E' s ohledem na urc¢itou t¥idu tdloh T' s mi-
rou vykonnosti P, jestlize se jeho vykonnost v tlohach T, méfend pomoci P, zlepSuje ze
zkusenosti E [92].

Metody strojového uceni jsou navrzeny tak, aby byly schopné z mnoziny vzorovych dat,
dale trénovaci mnoziny Tiqin, extrahovat informace, vztahy, které jim nésledné pomohou
provadét predpovédi nebo rozhodnuti, aniz by k tomu byly explicitné naprogramovany.

Schopnost ucit se je nejc¢astéji validovana na testovaci mnoziné Ties. Systém je spravné
nauceny tehdy, kdyz se shodnou tuspésnosti vyhodnocuje trénovaci i testovaci mnozinu.
O takovém systému mutzeme prohlasit, ze spravné generalizuje. Pokud ma vyhodnoceni
trénovaci mnoziny vyrazné vyssi uspésnost, je systém preuceny (overfitted). Castym po-
zadavkem je, aby mnoziny Tirqin & Tiest byly disjunktni. Aby bylo mozné ovéfit prubéh
uceni, je nejCastéji vyuzita i tfeti mnozina — valida¢ni mnozina T,,;. Na této mnoziné je
v prubéhu uceni opétovné vyhodnocovana vykonnost P. A v momenté, kdy tato vykonnost
zacne dlouhodobé klesat, je uceni zastaveno, aby nedoslo k preuceni.

2.2.1 Zakladni klasifikace metod strojového uceni

Algoritmy strojového uceni lze rozdélit do nasledujicich kategorii podle zpisobu, jakym se
uci. Nekteré publikace [13] uvazuji jen 3 hlavni typy strojového uéeni, pro uplnost je zde
vSak doplnéna i ¢tvrta kategorie.

Uceni s ucitelem — Supervised Learning

Mnozina trénovacich dat se skladd ze vstupt a odpovidajicich vystupu. Prikladem uceni
s ucitelem je klasifikace — ptitazeni vystupni hodnoty (kategorie) z diskrétni mnoziny prvku.
Dalsim piikladem muze byt regrese — pritazeni vystupni hodnoty ze spojité veli¢iny [13].

Uceni bez ucitele — Unsupervised Learning

Mnozina trénovacich dat se sklada pouze ze vstupi bez odpovidajicich vystupt. Cilem je
odhalit ve vstupnich datech skupiny vstupti, které maji obdobnou strukturu — vlastnosti
a pritadit jim identitu této skupiny. Takovyto pristup je oznacovan jako shlukovdni (cluste-
ring). Dalsim prikladem je odhadovani distribuce (density estimation), ze které data mohou
pochézet. Redukce dimensionality mize byt taktéz prikladem uceni bez ucitele [13].

Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele — Semi-Supervised Learning

Je pristup kombinujici malé mnozstvi oznacenych (labeled) dat s velkym mnozstvim neo-
znacenych dat. Timto zpisobem mohou neoznac¢end data vyrazné zlepsit presnost uceni bez
pracné anotace [149].

Posilované uceni — Reinforcement Learning

Je technika zabyvajici se problémem nalezeni vhodnych akci, které v dané situaci maxima-
lizuji odménu v budoucnu. Algoritmus nemé k dispozici ocekdvané vystupy, misto toho je
objevuje procesem pokusi a omyli, pti némz obdrzi odménu nebo trest [13].



2.2.2 Dalsi techniky strojového uceni

V pripadé, zZe cilovd doména ulohy neobsahuje dostatecny pocet trénovacich vzora, jsou
casto vyuzivany nasledujici techniky.

Prenesené uceni — Transfer Learning

Je technika majici za cil zlepseni vykonnosti cilového modelu v cilové doméné s vyuzi-
tim prenosu znalosti ziskanych jinymi modely v jinych, ale souvisejicich doménach. Timto
zpusobem lze snizit zavislost cilového modelu na velké trénovaci sadé v cilové doméneé [150].

Uceni se pod vlastnim dohledem — Self-Supervised Learning

Je paradigma, spadajici do kategorie uceni s uéitelem. Lisi se vSak v tom, Ze algoritmy
nemaji k dispozici zadné ocekavané vystupy. Ty si vSsak mohou automaticky vygenerovat
ze vstupnich dat. Samotnda data tedy jistym zptsobem poskytuji supervizi. Algoritmy jsou
nejcastéji v prvnim kroce uceny k tomu, aby dokézaly odhalit strukturu a relace ve zdro-
jovych datech. Cilovou tlohou miize byt predpovédét zakrytou ¢ast vstupu z jinych ¢asti
totozného vstupu. Ziskané védomosti mohou byt nésledné preneseny a model muze byt
dotrénovan na jiné cilové uloze [6].

Kontrastivni u¢eni pod vlastnim dohledem — Contrastive Self-Supervised Lear-
ning (CSL)

V technice zvané kontrastivni uc¢eni pod vlastnim dohledem je cilem tvorba interni repre-
zentace vstupu takovym zpusobem, Ze podobné vstupy jsou v N-dimenzionalnim prostoru
blizko sebe a jsou zaroven daleko od odlisnych vstupu. CSL vychazi z predpokladu, ze
vSechny instance v trénovaci sadé Tyyqin, = {T1, T2, ...,xN} pochizeji z jiné t¥idy. Ulohou je
prohlésit, zda dvojice pfiznaku (f1, f2) pochazi ze stejné instance x € Typqin, ¢i nikoliv [37].
Jednim ze zptusobu uceni je postupné prikladani modelu vstupni dvojice (f1, f2) spolu

s automaticky vygenerovanou vystupni hodnotou y danou vztahem
y—{l fiex Nfaex 2.1)

-1 fiex Nfoea;x #2.

2.3 Zpracovani Teci a prirozeného jazyka

Cilem této prace je zpracovani textu a feci, coz jsou sekvencéni modality. Je vhodné je
zpracovavat sekvencnim zptusobem tak, aby nedoslo k ztratdm informaci. V této sekci jsou
predstaveny klicové koncepty a architektury modelt pouzitych v kapitole 5.

2.3.1 Neuronové sité pro zpracovani sekvenci

V oblasti zpracovani prirozeného jazyka ¢i feci je velmi castou tlohou zpracovani sekvence
elementu (tokent, slov, zvukovych jednotek), v niz existuje zévislost mezi elementy. Tento
fakt vede k tomu, Ze izolované zpracovani neni efektivni a dochéazi ke ztraté globalnich in-
formaci. Castym pozadavkem je taktéz variabilni délka vstupu, coz vede k tomu, Ze tradiéni
neuronové sité (Neural Networks — NNs [13]) jsou pro tuto tilohu nevhodné.

Konvoluéni sité (Convolutional Neural Networks — CNNs [39, 77, 70]) fungujici na prin-
cipu sdruzeni lokalnich informaci do vyssich logickych trovni funguji dobfe pro klasifikaci,



kdy je sdruzena celkova globalni informace, jez vede k vyslednému rozhodnuti. CNNs vSak
nejsou prilis vhodné pro ostatni typy uloh, jelikoz postradaji schopnost uchovani vztahu
mezi vzdalenéjsimi elementy v sekvenci.

Oproti tomu rekurentni neuronové sité (Recurrent Neural Networks — RNNs [118, 55])
zpracovavaji vstup sekvencné tak, ze skryty stav (hidden state) hy v Case t je vyjadien
pomoci nelinedrni funkce f elementu vstupni sekvence z; a predchoziho skrytého stavu
hi—1

ht = f(ht_l,l't). (2.2)

Samotny princip fungovani RNN je vsak pro zpracovani dlouhych sekvenci nedostatecny,
jelikoz pri zpracovani delsich sekvenci dochazi k mizeni gradientu (vanishing gradient). To
vedlo k vyuziti Long Short-Term Memory (LSTM) [54], ¢i Gated Recurrent Unit (GRU)
siti [27]. Dalsim krokem, ktery vedl ke zlepseni dspésnosti, je zpracovani vstupni sekvence
z obou sméru, jelikoz dopredny priichod predpoklada, ze nasledujici elementy zavisi pouze
na téch predchozich [124].

2.3.2 Z sekvence do sekvence — Sequence to Sequence (Seq2seq)

Specidlnim pripadem zpracovani sekvence je pripad, kdy vystupem je taktéz sekvence. P1i-
kladem mohou byt napt. strojovy preklad, sumarizace textu nebo rozpoznani reci. Za pred-
pokladu, ze vstupni sekvence x = (z1,...,z7), jakoz i vystupni sekvence y = (y1,...,y71)
je variabiln{ (odlisné) délky T # T”, je nemozné pfimé mapovani vstupu na vystup. Z tohoto
diuvodu byla navrzena architektura enkodér-dekodér [132, 25]. Puvodni varianta obsahovala
vicevrstvou RNN (LSTM) — enkodér, ktera mapuje vstupni sekvenci s vyuzitim nelinearni
funkce ¢ do vektoru fixni velikosti ¢ podle vztahu

c =q(hy.r) (2.3)
a multivrstvé RNN (LSTM) pro dekédovani podle nasledujici faktorizace

T
pyx) = [ [ p(uile, y1a-)- (2.4)
t=1
Uvézime-li jednoduchou RNN, podminénou pravdépodobnost p(yi|c,yi1+—1) lze vyjadrit
jako
p(yele, yra-1) = g(yi—1, st, €), (2.5)

kde g je nelinedrni (vicevrstvd) funkce a s; je skryty stav dekodéru v Case t.
Sekvence jsou nejcastéji zakonceny specidlnim tokenem <EOS>, ktery taktéz indikuje
konec generovani. Vysokouroviiovy pohled na tuto architekturu je zobrazen na obr. 2.2.

2.3.3 Attention mechanizmus

7 predchozi sekce je patrné, ze takto navrzend architektura enkodér-dekodér obsahuje tizké
hrdlo pti abstrakei celé sekvence do vektoru c. Jako feseni se jevi predat do dekodéru sek-
venci vSech skrytych stavii h = (hy,...,hp) misto jeji zkomprimované podoby, coz vsak
vede k vysoké vypocetni naroc¢nosti, v predchozich pracich bylo proto nejcastéji voleno
¢ = hp. V roce 2014 Dzmitry Bahdanau navrhl elegantni zplisob, jak vyuzit celou sek-
venci, vypocet ¢asteéné zjednodusit a zamérit se na relevantni ¢asti vstupu — attention [7].
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Obrazek 2.2: Architektura Seq2seq skladajici se z enkdéder a dekdder bloku pouzita pro
preklad sekvence ,,Rad ¢tu“ z Cestiny do angli¢tiny. Cilem enkodéru je postupné agregovat
vstupni tokeny a vytvorit kontextovy vektor c. Dekodér nasledné autoregresivné generuje
tokeny, dokud nevygeneruje token reprezentujici konec sekvence <EOS> nebo je generace
zastavena.

S vyuzitim bidireakciondlni RNN (BiRNN) jako enkodéru podminénou pravdépodobnost
p(yily1:i—1,%) vyjadril jako

p(yl|X7 Y1:i—1) = g(yiflasiaci)a (26)

kde s; je skryty stav dekodéru v kroce i spocCteny jako

si = f(si—1,¥i-1,¢s). (2.7)

Je zde viditelné, Ze na rozdil od predchoziho ptipadu je skryty stav s; zavisly na kontextu-
alnfm vektoru c¢; pro piislusny krok .
Kontextualni vektor c; je definovan jako vazena suma skrytych stavia enkodéru h

T
C; = Zaijhj, (28)
Jj=1

kde vaha «;j, definujici vyznamnost skrytého stavu enkodéru h; vzhledem k piedchozimu
skrytému stavu dekodéru s;_; pii generovani vystupu y; a nasledujiciho skrytého stavu s;,
je vyjadrena jako

_ —Te"p(e”) , (2.9)
> k=1 €xD(eik)

kde e;; = a(s;—1,h;) je model zarovnani (alignment model) definujici, jak je vstupni sek-

vence na pozici ¢ zarovnadna s vystupni sekvenci na pozici j. Vizudlni reprezentace vah o;;

je zobrazena na obr. 2.3. V ptivodnim ¢lanku byl jako model zarovnani uvazen jednovrstvy

perceptron [117, 88] tak, ze

a(si—1,h;) = vl tanh(Wys;—1 + Ugh;), (2.10)

kde W, € R**" U, € R"*?" a v, € R" jsou matice vah.
Myslenku attention v roce 2015 rozsitil Minh-Thang Luong a zavedl dalsi mozné va-
rianty, jak definovat model zarovnani, jakoz i pojem lokdlni attention, kdy je zarovnani
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Obrazek 2.3: Vizualni reprezentace vah modelu zarovnéani pti tloze prekladu sekvenci z fran-
couzstiny do angli¢tiny, prevzato z [7].

spoc¢teno jen v ramci okna o fixni délce D [87]. Dalsim rozdilem je, ze Luong v ramci
zarovnani uvazuje aktudlni skryty stav s; a tedy definuje e;; = a(s;, h;j).

Attention mechanizmus v doposud predstavené podobé byl spolu s RNN vyuzit v ne-
spo¢tu praci. Za zminéni stoji naptiklad Embeddings from Language Model (ELMO) [103],
které predstavilo novy zptlisob tvorby reprezentace slov, jejich embeddingi, uvazujici jejich
aktudln{ kontext na rozdil od metod Word2Vec [90] a GloVe [102].

2.4 Transformer

Architektura Transformer [135] byla predstavena v roce 2017 jako alternativa k RNN, které
do té doby patrily spolu s konvoluénimi neuronovymi sitémi mezi hlavni proudy vyzkumu
v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka, fec¢i nebo obrazu. Jak jiz bylo zminéno vyse, zpra-
covani sekvenci pomoci RNN je sekvenéni tiloha, kterd je zejména pfi trénovani zpétnym
sifenim chyby (backpropagation) na delsich sekvencich pamétové velmi naro¢nd — je nutno
uchovat gradient pies celou sekvenci. Autofi ¢lanku , Attention Is All You Need“ [135] pred-
stavili novy vypocetni framework dovolujici masivni paralelizaci zalozeny Cisté na myslence
attention definované v sekci 2.3.3. Architektura tohoto frameworku je zobrazena na obr. 2.4.

Obdobné jak architektura Seq2seq se Transformer sestéva ze dvou ¢asti — enkodér a de-
kodér. Obé c¢asti obsahuji vrstvu pro zakédovani vstupu viz sekce 2.4.4 a N propojenych
blokt sklddajicich se z self-attention'® a plné propojené neuronové sité o 2 vsrtvach. Bloky
déle obsahuji reziduélni spoje (residual connections [50]) a normalizaci po vrstvach (layer
normalization [3]). Bloky dekodéru navic obsahuji dalsi attention vrstvu, kde je pfiveden
vystup enkodéru. Na vystupu celého dekodéru se nachéazi plné propojena vrstva a softmax
vrstva tak, aby vystupem byla distribuce mezi tokeny modelu.

10 Self-attention je aplikace attention mechanizmu sekvence na sebe samu za Géelem tvorby vlastni repre-
zentace [24].
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Obrazek 2.4: Architektura modelu Transformer, pfevzato z [135].

2.4.1 Scaled Dot-Product Attention

Attention mechanizmus je v pripadé této architektury definovan jako

Attention(Q, K, V) = softmax( QKT )V,
Vi
Q = WgX, (2.11)
K = WgX,
V = WyX,

kde Q, K,V jsou matice Query,Key a Value, Wq € RmoderXdq W jo € RimodetXdr 5 Wy, €

Rémodet*do jsou matice projekénich vah, X € R™*dmodet je matice embedingi, n je délka

vstupni sekvence, d;,qe; je dimenzionalita embedingi a dy,dy, d, jsou dimenzionality vek-
1

tord z matic Query,Key a Value. Pouzitim normaliza¢ni konstanty d;i autofi limituji efekt
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ztrécejictho se gradientu u funkce softmax pro dlouhé sekvence (vanishing gradient [100]).
Vypocet je schematicky zobrazen na obr. 2.5a.

2.4.2 Multihead Attention

Autori déle provedli analyzu a zjistili, Ze je vyhodnéjsi modelu povolit projekci do vicero
prostort (Q1, K1, Vi), ..., (Qn, Kpn, Vi), a redefinovali pouzity attention mechanizmus jako

MultiHead(Q, K, V) = [Attention(Q1,K1, V1),..., Attention(Qp, Ky, Vi) |[Wo, (2.12)

kde W € RMvXdmodel jo projekéni matice do piivodniho rozlisen a operator [A, B] oznacuje
konkatenaci matic A a B.

|

MatMul
f A
SoftMax CO?Cat
1 c
Mask (opt.) Scaled Dot-Product J& h
A Attention N
Scale L l il
[ [ [
f [ Linear]][ Linear]_][ Linear]J
MatMul ¥ ¥ ¥
Q K V v K Q
(a) Scaled Dot-Product Attention schéma, (b) Multihead Attention schéma, prevzato
prevzato z [135]. z [135].

Obrazek 2.5: Schéma navrzenych variant attention mechanizmt v ramci prace ,,Attention
Is All You Need“[135].

2.4.3 Pozi¢ni kédovani — positional encoding

Jelikoz takto navrzeny model neobsahuje zadny mechanizmus explicitné uvazujici relativni
¢i absolutni poradi v sekvenci, autori [135] ptisli s myslenkou dovolujici vyuziti této stézejni
informace, a tedy s myslenkou pozi¢nich embeddingu [42], které jsou pfi¢teny k ptuvodnim
embeddingtim

X =X +PE, (2.13)
kde X € R™*9modet je matice vstupni sekvence a PE € R™*%model matice pozi¢nich em-
beddingi, puvodné definovana s vyuzitim vlastnosti goniometrickych funkci sinus a cosinus
jako
J mod2==0

jJinak.

Sin( gl
PE(Z’ J) —_ { ( 100002Ji/dm.0del ) (214)
005 {5505 o)
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V ramci prace [135] se taktéz autori pokouseli model naucit tyto pozi¢ni embeddingy na

piimo, avSak nevedlo to k Zaddnému vyznamnému zlepseni'!.

2.4.4 Kobdovani vstupu

Nedilnou soucasti moderniho zpracovani textového vstupu je jeho prevedeni do ¢iselné po-
doby. Tato sekce vychazi z [58]. Prvnim krokem je rozdéleni textu do sekvence tokent (slov
nebo jinych atomickych prvki). Tento proces, nazyvany tokenizaci, 1ze provadét na trovni:

e celych slov — textovy vstup muze byt rozdélen nékolika zpusoby, napi. podle me-
zer, bilych znakt nebo jakychkoliv interpunkénich znamének, tento pristup vsak
vede k obrovskym slovniktim, byl vyuzit v ramci jiz zminénych algoritmi GloVe
a Word2Vec [90, 102],

e znakl — slovnik je mnohem mensi a zaroven podil neznamych slov na nevidénych
datech (out-of-vocabulary) je mnohem mensi, nevyhodou je, Ze samotny znak nese
mnohém méné informaci nez slovo a uceni relaci mezi vstupy a vystupy nemusi byt
efektivni, vyhodné muze byt v jazycich jako ¢instina [101],

e nebo na urovni podslov — tento pristup je zaloZeny na myslence, Ze casto pouzivana
slova by neméla byt rozdélena, naopak vzacna slova mohou byt rozdélena — tedy na-
priklad slozenina ,automobil“ muze byt rozdélena na tokeny ,auto“ a ,mobil“, na
této myslence jsou zalozeny algoritmy jako Byte Pair Encoding (BPE) [40], Word-
Piece [141] nebo Unigram [71].

Dalsim krokem kédovani je prevedeni tokenu do jejich ¢iselné podoby. Lze rozlisit pri-
stupy primé (kédovani 1 z n — one hot encoding), statické (vychézejici z matice kookurence
— co-occurrence matriz) a prediktivni — zaloZené na neuronovych sitich, trénovanych na
(maskovaném) modelovani jazyka.

2.5 Jazykové modely

Jazykovy model je pravdépodobnostni distribuce nad sekvenci slov daného jazyka (nebo
kombinace nékolika jazyku — vicejazycny jazykovy model — multilingual language model).
Cilem jazykovych modelti je co nejlépe aproximovat pravdépodobnost sekvence

N

P(x1.n) = HP(361'|X1;2‘—1), (2.15)
i=1

a tedy urcit, jak pravdépodobné je, ze zadand sekvence pochazi z daného jazyka [62]. Je
patrné, ze tedy jazykové modely mohou byt taktéz uzivany pro generovani sekvenci z daného
jazyka. V oblasti jazykového modelovéani lze rozlisit statistické jazykové modely (Language
Models — LMs) a ty vychazejici z neuronovych siti.

2.5.1 Statistické jazykové modely

Priklady statistickych modelu jsou n-gramové LM [62]. Vychazeji z aproximace pravdépo-
dobnosti sekvence P(x1.xy) jako

1V tloze piekladu z angli¢tiny do néméiny bylo dosazeno relativntho zlepseni 0,39 % BLEU [97].
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N
P(x1.n) = H P(zi|Xi—n+1:-1), (2.16)
i=1

kde n je faktor urcujici velikost uvazovaného n-gramu a P(x;|X;—nt1:—1) je definovana jako

C(Xi—n+1:)

—_—, 2.17
C(xi—n—i—l:i—l) ( )

P(xi|Xi—pt1:i-1) =

kde C(x1.n) je pocet vyskytu prislusného n-gramu v trénovaci mnoziné [62]. Pro svoji
jednoduchost jsou tyto modely nejéastéji vyuzivany v aplikacich, kde je kriticka doba odezvy
systému.

Specialnim prikladem n-gramovych LM je unigramovy LM, predpokladajici nezavislost
slov v rdmci sekvence a tedy modelujici P(x1.xy) jako

N
P(xyn) = [ [ P(). (2.18)
=1

Mezi dalsi statistické pristupy nalezi napriklad jazykové modely maximalizujici entropii [12],
¢i LM pracujici v kontinudlnim prostoru [125].

2.5.2 Jazykové modely vychazejici z architektury Transformer

Prvni tspésné pokusy o jazykové modelovani s vyuzitim neuronovych siti byly provedeny
jiz v roce 2003 [11]. V nésledujicich letech byly tspésnosti modeli postupné zlepSovany
pomoci technik predstavenych v sekcich 2.3.1 az 2.3.3. S vyuzitim velkych predtrénovanych
jazykovych modelti vsak nastal v tomto odvéti velky rozmach. Tyto modely jsou nejcastéji
predtrénovany ucenim se pod vlastnim dohledem, viz sekce 2.2.2. V nékterych NLP tlohach
doslo k priblizeni ¢i dokonce prekonani presnosti lidskych respondentii. Jazykové modely
vychézejici z architektury Transformer lze obecné rozdélit do t¥i kategorii viz obr. 2.6:

o obsahujici pouze enkodér, Casto nazyvané jako auto-kédujici modely (auto-encoding
models) — Tyto modely jsou nejcastéji predtrénovany tak, ze se néjakym zpusobem
poskodi vstup (napfiklad se zamaskuji ndhodna slova, nebo poskodi navaznost vét)
a tkolem modelu je danou sekvenci zrekonstruovat, ¢i rozhodnout o navaznosti vét.
Takto predtrénované modely jsou vhodné pro dotrénovani na klasifikaci vét, extrak-
tivni ulohy, rozpoznani entit, ¢i sémantickou podobnost vét. Predstaviteli této ka-
tegorie jsou modely BERT [32], ALBERT [74], ELECTRA [28], DeBERTa [51], ¢i
RoBERTa [84].

 obsahujici pouze dekodér, ¢asto nazyvané jako auto-regresivni modely (auto-regressive
models) — Tyto modely jsou nejéastéji u¢eny na predikovani nésledujiciho slova ve
vété. Jsou pouzivany k generovani textu bez, ¢i s vyuzitim néjakého podnétu. Do
této kategorie nédlezi modely jako GPT [111], GPT2 [112], GPT3 [18], GPT4 [95],
LLaMa [134] CTRL [64], Transformer-XL [29], ¢i XLNet [145].

e posledni kategorii tvori modely obsahujici jak enkodér, tak dekodér — Jedna se o mo-
dely jejichz vstupem je sekvence a vystupem také sekvence, odtud pochazi také jejich
nazev Sequence-to-Sequence Models (Seq2seq). Predtrénovani téchto modelt lze pro-
vést pomoci postupt predstavenych u kategorii vyse, avsak obvykle jsou trénovany

13



slozitéji. Naptiklad model T5 [113] se predtrénuje nahrazenim ndhodnych tseku textu
(které mohou obsahovat nékolik slov) specidlnim sentinel tokenem a cilem je pak
predpovédét text, ktery tato maskovana slova nahrazuje. Jsou vhodné pro sumari-
zaci, preklad nebo generativni odpovédi na otdzky [58]. Dalsimi modely patiicimi do
této kategorie jsou napriklad BART [80] nebo mBART [83].
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Obrazek 2.6: Genealogicky strom vyvoje velkych jazykovych modelu (Large Language Mo-
dels — LLMs vertikdlni osa zobrazuje Cas, Sedd vétev zobrazuje modely, jez nepracovaly
s attention mechanizmem. Cervend vétev znazortiuje enkéder modely, zelend seq2seq vari-
anty a modré modely obsahujici pouze dekodér, prevzato z [144].

2.5.3 Maskované versus klasické jazykové modelovani

Existuji dva typy jazykového modelovéani, klasické (Causal Language Modeling — CLM)
a maskované (Masked Language Modeling — MLM). Klasické jazykové modely se Casto
pouzivaji pro generovani textu. Klasické modelovani jazyka predpovida dalsi token v po-
sloupnosti. Model se muze vénovat pouze predchozim tokentum. To znamend, ze nevidi do
budoucna. Prikladem klasického modelu je napiiklad GPT. Oproti tomu maskované mo-
delovani jazyka predpovidd maskovany token v sekvenci a model mtize odvozovat kontext
z minulych i budoucich tokent. Maskované uceni je skvélé pro ulohy, které vyzaduji dobré
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kontextové porozumeéni celé sekvenci jako napriklad klasifikace sentimentu. Prikladem mas-
kovaného jazykového modelu je BERT [58].

2.5.4 Perplexita — perplexity

Samotna pravdépodobnost sekvence P(xi.n) se muze jevit jako dostatecna metrika hod-
noceni kvality modelu, avSak neuvazuje délku sekvence, a tedy neni vhodné pro porovnani
prislusnosti sekvenci ruzné délky. P(x;.x) je sou¢inem podminénych pravdépodobnosti pii-
slusnych slov, pro ziskdni normalizované pravdépodobnosti P,orp je vhodné provést nor-
malizaci délkou této sekvence N jako geometricky primér piislusnych faktori

N
Paorm(x1:5) = (]| Plxilxvi-1)) ¥ (2.19)

i=1
V praxi je vsak misto maximalizace normalizované pravdépodobnosti minimalizovana
perplexita PP, prevracend hodnota Pyopp,-

N

PP(Xl;N) = (H P(l’i|xlsi71))_
=1

Z[=

(2.20)

V teorii informace je perplexita mira, jak dobfe rozdéleni pravdépodobnosti nebo prav-
dépodobnostni model predpovidd urcity vzorek. V kontextu NLP je jednim ze zpiisobt
hodnoceni kvality jazykového modelu. V pripadé generovani textu zachycuje miru nejistoty
modelu vici své predpovédi.

2.6 Recové modely

Obdobné jako je tomu v NLP, v oblasti zpracovani fe¢i v poslednich letech zacinaji taktéz
dominovat predtrénované modely. Modely jsou nejdiive diky principu uceni pod vlastnim
dohledem uceny k abstrahovani relevantni informace z velkého kvanta dat — v tomto pripadé
ze zvukovych nahravek!?. Nasledné jsou tyto modely dotrénovany na cilovou tlohu jako
napriklad rozpoznani feci, rozpoznédni mluvéiho ¢i dokonce k detekci sentimentu. Tento
proces je velmi vyhodny zejména v situacich, kdy neni k dispozici dostatek anotovanych
dat pro prislusnou ulohu.

2.6.1 Wav2vec

Wav2vec [123] je piikladem takového modelu. Jedné se o model predstaveny v roce 2019
a jak uvod napovidd, klicovou myslenkou tohoto modelu je naucit se obecné reprezentace
v prostredi, kde je k dispozici velké mnozstvi dat a tyto naucené reprezentace dale vyuzit
ke zlepseni vykonu v navazujicich tlohach.

Architektura modelu

Architektura tohoto modelu je zobrazena na obr. 2.7. Skldd4 se ze dvou konvoluénich neu-
ronovych siti. Prvni z nich, enkodér, promita ¢ast vstupniho audio signalu x; € X do
prostoru skrytych proménnych (latent space) f : X — Z. Timto zpusobem je sniZena di-
mensionalita vstupnich dat. Vzniklé skryté reprezentace z;_,, ..., z; (dimensionalita téchto

12Néktei! autofi tento proces prirovnavaji k poslouchdni nahravky [57].
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vektort je v puvodnim ¢lanku d = 512 a odpovida 30 ms nahravky) jsou ddle pomoci druhé
kontextudlni sité g : Z — C zkombinovany do kontextualizovaného vektoru ¢; = g(z;—.:)
s dimenzionalitou 512, kde v je parametr urcujici velikost receptivniho pole sité (receptive
field). V provedenych experimentech bylo uvdZzeno v = 7, coz zhruba odpovidd 210 ms.

L4 Lo L3
. A

Z

X

Obréazek 2.7: Architektura modelu Wav2vec, vstupni signal X je postupné zpracovan dvéma
konvoluénimi neuronovymi sitémi. Kontextualni reprezentace C je spoctena s v =2, L;.3
symbolizuji hodnoty k = 3 ¢astecnych objektivnich funkeci, prevzato z [123].

Objektivni funkce

Model je ucen kontrastivnim zpusobem, viz sekce 2.2.2, k tomu, aby dokézal rozlisit v kroku
i nadchazejici vzorky z;4 1 od distraktorti z, tedy vzorkh pochazejicich z pomocné uniformni
distribuce py,(z) = 1/T', kde T je délka sekvence v prostoru 2,7 € {1,..., T}, k€ {1,..., K}
a K je pocet budoucich vzorkad, jimz je predikovana hodnota. Presnéji je model uc¢en k mi-
nimalizaci objektivni funkce £ = Zszl Ly, kde L;, je definovana jako

T—k
Ly =— Z(log U(szhk(ci)) + )\iiE [log 0(—21.T+khk(ci))]), (2.21)
i=1 Pn

kde o(x) = 1/(1 + exp(—x)) je sigmodailni funkce, log o(z], . hx(c;)) odpovidd pravdépo-
dobnosti pozitivniho vzorku, hy je afinni transformace hi(c;) = Wye; + by a A je pocet
negativnich vzorki — distraktori.

Takto natrénované kontextudlni reprezentace jsou nasledné predany do akustického mo-
delu [108, 147], s jehoz pomoci je ddle mozno provést automatické rozpoznani fec¢i (Auto-
matic Speech Recognition — ASR). Je nutno podotknout, Ze takto navrzeny model uvazuje
k predikci pouze predchozi vzorky z;_,, ..., z;.

2.6.2 Vqg-wav2vec

Na predchozi architekturu navazuje ¢lanek predstavujici architekturu Vg-wav2vec [5] stej-
nych autorti. Hlavni myslenkou tohoto ¢lanku je prevést vstupni signédl do diskrétni podoby
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tak, aby bylo mozné efektivné vyuzit Transformery pro tvorbu kontextualnich reprezen-
taci. Autori tohoto procesu diskretizace docilili tak, ze predstavili novy kvantizacni modul
q: 22— Z. Tento modul funguje na principu ndhodné inicializované kédové knihy (co-
debook), jejiz prvky jsou nédsledné uceny k tomu, aby co nejlépe reprezentovaly veli¢inu
skrytych proménnych Z.

Architektura modelu

Obdobné jako v predchozim pripadé je nejdriv vstupni audio zpracovano enkodérem f :
X +— Z. Nésledné jsou nahrazeny skryté reprezentace z odpovidajicimi vektory z = e; z ké-
dové knihy & € RV*? kde V je pocet prvkil kédové knihy (piipadné e € RV *(#/G) pokud je
uvazeno G koédovych knih — Z je sestrojen konkatenaci prislusnych vektori es, ..., eq, coz
samoziejmeé vede k vice variantdm, jak mize byt vektor Z sestrojen a zaroven zvysuje vyu-
ziti prislusnych kédovych vektort, coz odstranuje nutnost regularizace v objektivni funkei).
Je nutno podotknout, ze Z jsou stdle vektory z hustého pole a pouze i € [V]G jsou dis-
krétni indexy. Déle je vyuzita stejnd kontextualni sit g : Z—C pro ziskani kontextudlnich
vektort. Architektura modelu je predstavena na obr. 2.8.

N

<~ N W

Obrazek 2.8: Architektura modelu Vg-wav2vec, vstupni signil X je postupné zpracovan
konvoluéni siti f, kvantizovan s vyuzitim kvantizaéntho modulu ¢ a nasledné zpracovan
druhou konvoluéni siti g, ¢imz vznikéd kontextuélni reprezentace C, prevzato z [5].

Kvantizacni modul

Doposud nebylo predstaveno, jak je samotnd kvantizace provedena. Jednim ze zpusobu
se jevi vyuziti kédového vektoru s nejmensi vzdalenosti vic¢i vektoru z, tedy hledani ¢
splijictho i = argmin; ||z — e;||3. Pifslusné tpravy objektivni funkce a dalsi potiebné
Upravy jsou detailnéji predstaveny v ptivodnim ¢lanku v sekci 3.2 K-means.

Jako druhou variantu autori uvazili aplikaci dalsi linedrni vrstvy na vektorech z, akti-
vaéni vrstvy ReLU [39] a dalsf linedrni vrstvy s vystupem 1 € RY (logits). Takto ziskané
logits urcuji vahu, s jakou ma byt vybran prislusny kédovy vektor. Tyto vahy jsou nasledné
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prevedeny na pravdépodobnostni distribuci pomoci operace Gumbel-Softmax definované
jako

by — exp(l; +vj)/T (2.22)

S exp(le 4 w)/T

kde v = —log(—log(u)),u ~ U(0,1) reprezentuje Gumbeliv Sum (Gumbel noise) a 7 je
teplotni parametr, ktery urcuje, jak moc se vzorky blizi kategorickému rozlozeni. Pii nizké
teploté 7 aproximuje vysledna distribuce operaci arg max. V ramci doptedného prichodu je
z sestrojen vybérem kodového vektoru e; spliujiciho ¢ = arg max; p;. Pri zpétném prichodu
je predan gradient operace Gumbel-Softmax. Timto pristupem je prekonana nederivovatel-
nost operace arg max. Cely proces je zndzornén na obr. 2.9.

_ (eelde) ) 2

- —— 3¢

o OEES

— one-hot argmax
0211 05] ...1101

T . J L )\..f\ J

™ probabilities Gumbel

() d,-»V|[12([35]...| 06

\
I

ogits

Obréazek 2.9: Znazornéni funkce kvantizacniho modulu ¢ : Z2 — Zs vyuzitim operace

Gumbel-Softmax, prevzato z [5].

Vyuziti diskrétni reprezentace

Doposud byly indexy ¢ uvazovany pouze pro kvantizaci vektoru z +— Z, avsak timto zpuso-
bem se model neprimo naucil mapovat kusy audia na diskrétni indexy ¢. Ty byly dale vyuzity
pro natrénovani jazykového modelu BERT [32], jehoZ maskované uceni dovoluje vytvorit
kontextudlni reprezentace uvazujici kontext z obou stran. Jelikoz audio je kvazistacionarni
a kazdy z tokent v této praci reprezentuje zhruba 10 ms, autofi byli nuceni maskovat 10
po sobé jdoucich tokentu, aby tloha nebyla prilis jednoduchéa a model byl schopny se udit.
Kontextualni reprezentace byly nasledné vyuzity pro nauceni akustického modelu obdobné
jako v predchozim pripadé, viz obr. 2.10. Autori se v rdmci této prace rovnéz pokusili na-
trénovat end-to-end model vynechanim akustického modelu, coz vedlo k nasledujici préci
pojmenované wav2vec 2.0 [6].
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Obréazek 2.10: Navrzeny princip trénovani diskretizace audia za tcelem rozpoznavani reci.
Vstupni nahravka je diskretizovina pomoci modulu Vg-wav2vec, na indexy je aplikovan
jazykovy model BERT a vysledné reprezentace jsou dale predany do akustického modelu
(AM), ¢imz vznika vysledny prepis, prevzato z [5].

2.6.3 Wav2vec 2.0

Dalsi ze série ¢lanku stejnych autora predstavuje dalsi architekturu postavenou na principu
konstrastivniho prediktivniho uceni. Na rozdil od predchozi architektury autori nahradili
kontextualni konvoluéni sit g : Z — C Transformerem, coz vedlo k dalsimu pokroku v mo-
delovéni feci [6].

Architektura

Architektura tohoto modelu je velice podobna predchozimu modelu. Blok f : X — Z je
funkéné ekvivalentni, je pouze nahrazena aktivacni funkce Rectified Linear Unit (ReLU) za
Gaussian Error Linear Unit (GELU) [53] a je priddna normalizace.

Kontextualni konvoluéni sit g : Z — C je nahrazena klasickym Transformerem, kde
namisto fixntho pozi¢niho kédovani byla vyuzita konvolu¢ni vrstva. Je nutno podotknout,
ze na rozdil od architektury vg-wav2vec vsak vstup neni kvantizovan.

Kvantiza¢ni modul v tom ptipadé plni odlisnou funkci. Je zde vyuzitd kédova kniha
o G skupinach viz sekce 2.6.1, prislusné kédové vektory ep,...,eqg jsou konkatenoviny
a je aplikovana linedrni transformace R% — RS, ¢m7 je ziskén kvantizovany vektor g € RS,
V kvantiza¢nim modulu je opét vyuzit Gumbel-Softmax operator s jedinou odlisnosti oproti
predchozimu modelu. Model pracuje nad 1 € RE*V. Na obr. 2.11 je zobrazena architektura
tohoto modelu.

Objektivni funkce

Objektivni funkce £ je v tomto pripadé velmi podobna a skldada se ze dvou ¢asti

L =L+ aly, (2.23)

kde « je ucitelny parametr.

L, je kontrastivni objektivni funkce (contrastive loss). M4 za cil se znalosti kontextuali-
zovaného vektoru c; rozlisit spravny kvantizovany vektor q; z mnoziny K +1 kvantizovanych
kandidatnich feSeni q € Qq, kde K je pocet distraktoru. Je definovana jako
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Contrastive loss

L
Gmoc o m/m B \m m

Transformer
Masked
Quantized
representations
Latent speech
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raw waveform X

Obrazek 2.11: Architektura modelu wav2vec 2.0, prevzato z [6].

exp(sim(cs, q¢) /K
> 4~q, eXp(sim(ct, @) /K’

kde k = 0,1 je teplotni parametr a sim(a,b) = aTb/||a|||b]| je kosinova podobnost vektori
aab.

Ly, = —log (2.24)

L4 je objektivni funkce diverzity (diversity loss) navrzend ke zvyseni vyuziti vSech po-
lozek kédové knihy. Jedna se o zprimérovanou entropii distribuce p, napii¢ kodovymi po-
lozkami prislusné skupiny g v rdmci daného batche se zanedbanim Gumbelova Sumu v
a teploty 7 dana vztahem

G G VvV
1 1
= — —H D = — D 1)1 D, V- 22
Li= &y ;—1 (Pg) = &y g§_1v§_lpg, 0g Py, (2.25)

Takto definovany model miize byt nasledné vyuzit k pfimému natrénovani systému ASR
a dosahuje s malym mnozstvim dat tctyhodné vysledky.

2.6.4 CITRUS

Czech language TRransformer from Unlabeled Speech — CITRUS [79] je monolingudlni fe-
covy transformer z rodiny wav2vec 2.0 predtrénovany pro cestinu. Model je predtrénovan na
korpusu 80 tisic hodin mluvené ¢estiny. Korpus se skldda z 22 tis. hodin nahrévek radiovych
prenosi, 18,7 tis. hodin nahravek z datasetu VoxPopuli [136], 15 tis. hodin televizniho vysi-
lani, 12 tis. hodin obsahujicich stinové rec¢niky, 5 tis. hodin sportovnich prenosi, 2 tis. hodin
telefonnich dat, a mensiho poctu dat z riznych domén. Model byl trénovan na nahravkach
nepresahujicich délku 30 sekund tak, aby bylo mozné model trénovat s rozumnou velikosti
batche. Autofi trénovali model s totoznymi hyper-parametry, jak tomu bylo v ptvodnim
¢lanku predstavujicim rodinu modelu wav2vec 2.0 [6]. Model byl trénovan na 400 tis. kro-
cich s velikosti batche okolo 1,6 h, coz odpovidalo zhruba 11 epocham. Predtrénovany model

bez tokenizeru a klasifika¢ni vrstvy byl zvefejnén na portdlu Hugging Face'3.

Bhttps://huggingface.co/fav-kky/wav2vec2-base-cs-80k-C1TRUS
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2.6.5 XLS-R

XLS-R [4] je rozsdhly model pro uceni mezijazykové reprezentace feci zaloZzeny na wav2vec
2.0. Autofi piedstavili 3 varianty (300 mil., 1 mld. a 2 mld. parametri'*) modelu tréno-
vaného na 436 tis. hodinach vefejné dostupnych zvukovych zdznamu teci ve 128 jazycich.
Cestina je zastoupena 18,5 tis. hodinami. Autortim se podafilo zlepsit primérnou ispé&snost
prekladu z 21 zdrojovych jazyku do angli¢tiny o 7,4 BLEU [97]. V rozpoznani fe¢i dosahli
relativnich zlepseni 14-34 % na datasetech BABEL [41], MLS [109], CommonVoice [2] a Vo-
xPopuli [136]. ZlepSeni bylo taktéZ dosazeno v dalsich odvétvich, jako tfeba identifikace
jazyka.

Aby autori vyvazili zastoupeni jazyku v procesu predtrénovani, data v batchi jsou vzor-

kovana z rozlozeni n
l

N
kde N je celkovy pocet vzorkua, I € {1,...,L}, n; je pocet vzorku v daném jazyce a «
je koeficient ovlivnujici zastoupeni jazykt obsahujici vysoky versus nizky pocet vzorkt
v procesu predtrénovani. Trénovaci vzorky byly ofiznuty na maximélné 320K vzorku, coz
je v pripadé vzorkovani na frekvenci 16 kHz rovno 20 sekunddm. 300 mil. varianta byl
trénovan na 128 GPU s zhruba 4,3 h dat v jednom batchi. Vétsi varianty byly trénovany
na 200 GPU s velikosti batche ptiblizné 2,8-3,6 hodiny.

m= ()% (2.26)

2.6.6 Whisper

Whisper [110] je vicejazyény multimodalni model natrénovany na 680 tis. hodinach supervi-
zovanych dat. Dataset obsahuje 117 tis. hodin dat v jazycich jinych nez angli¢tina a 125 tis.
hodin dat pro preklad ze zdrojového jazyka do angli¢tiny. Jednd se o encoder-decoder
Transformer, jehoz vahy byly zvefejnény v verzich pocinaje 39 mil. po 1,55 mld. parame-
tri v anglické a vicejazycéné varianté!®. Vstupni nahrévky jsou prevzorkovany na frekvenci
16 kHz a jsou spocten 80-kandlovy log Mel spektrogram s oknem o velikosti 25 ms s krokem
10 ms. Ptiznaky jsou dale normalizovany do rozsahu (—1;1) se stfedni hodnotou 0 napti¢
trénovacim datasetem. Data byla stazena z vefejné dostupnych zdroju a byla automaticky
ocCisténa od strojové generovanych prepisiu. Systém byl trénovan na 30 s fragmentech na-
hravek obsahujicich i tiché segmenty, ¢imz se model naucil detekovat i fecovou aktivitu.
Byl pouzit predtrénovany tokenizer z modelu GPT2 [112], ktery byl pro vicejazyéné verze
pretrénovan, avsak bez zmény velikosti. Model byl trénovan s velikosti batche 256 segmentu
pies 220 krokii, coz zhruba odpovida 2-3 prichodiim datasetem, ¢imz byla zajisténa dosta-
teéna diverzita trénovacich dat, a tak i nepfimé regularizace, coz vedlo k tomu, Ze nebyly
vyuzity zddné augmentace.

Yhttps://huggingface.co/facebook/wav2vec2-x1s-r-300m
https://huggingface.co/openai/whisper-large-v2
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Kapitola 3

Ulohy

V kapitole jsou predstaveny prislusné tkoly z oblasti zpracovani feci a prirozeného jazyka,
jez byly v ramci této prace reseny a zkoumaéany. Postupné je predstavena kazda tiloha a me-
triky pouzité pro hodnoceni kvality kandidatnich feseni.

3.1 Detekce recové aktivity

Detekce fecové aktivity (Voice Activity Detection — VAD) je tiida metod, jejichz cilem je
urcit, zda prislusny dsek feCi obsahuje fe¢, ¢i nikoliv. Ve vétsiné pripadu jsou tyto me-
tody vyuzivané pro predzpracovani vstupni nahravky. V kédovani feci lze napiiklad pouzit
VAD pro deaktivaci kodéru, a tedy pro snizeni mnozstvi prenesenych informaci po kanalu.
V rozpoznani fec¢i je VAD nejcastéji pouzivano k redukci vypocetni narocnosti vynechanim
urcitych tseku vstupni nahravky. VAD miize byt také vyuzito v procesu zlepseni kvality
nahravky, kdy muze byt z nefeCovych segmentii odhadnut okolni Sum, ktery mize byt dale
extrahovan z nahravky. Problém lze tedy formulovat tak, ze hledime y pro vstupni signal
x takové, ze

1 kud je x Teé
_ pokud je x re/zcv ] (3.1)
0 pokud x neni fec.
Se znalosti pravdépodobnosti fe¢i p(y = 1) lze problém preformulovat jako
1 =1)>46
0 ply=1)<¥,

kde 6 je prah [19]. Ilustra¢ni vystup VAD systému je zobrazen v ramci obr. 3.1.

Chybovost systému detekce Tecové aktivity mtize byt vyhodnocena nékolika zpusoby.
Necht y € {0,1}" je vektor hypotéz a y € {0,1}"V vektor referen¢énich hodnot délky N.
Potom pocet falesnych poplacht (false alarm) F' a vynechanych (miss detected) M segmentt
se rovnaji

N
F =Y 6(di — i), (33)
i=1

N
M = Zé(yi — i), (3.4)
i=1
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0 =—-1
kde 0(x) = { :r: . Celkova chyba detekce fecové aktivity D — detection error rate je
z  jinak
rovna FaM
D = . 3.5
- (35

3.2 Diarizace

Diarizace je jednim ze stavebnich blokt pokrocilych systémt zpracovani feci. Jedné se o pro-
ces detekce casovych okamzikli zmén mluvcich, segmentace nahravky do tisekti obsahujicich
prislusného rec¢nika a nasledné shlukovani segmentti se stejnou identitou mluvéiho.

Diarizace odpovida na otazku ,kdo kdy mluvi“ v prostiredi vice mluv¢ich. Jeji vysledkem
je taktéz detekce tsekt, ve kterych nehovori ani jeden z mluvéich. Tento proces nevyzaduje
apriorni znalost identity nebo poc¢tu fecnikil, naproti tomu proces rozpoznani mluvéiho
odpovidé na otazku ,.kdo mluvi®“ se znalosti identity jedincd. Priklad vystupu diariza¢niho
systému je zobrazen na obr. 3.1.

0.00 A

—0.25 A

Normovana amplituda

=0.50 (1l Recovy signal
—— Mluv¢i 1
—— Mluvdi 2

Recova aktivita

—0.75 A

—1.00 -

0 5 10 15 20 25
Cas [s]

Obréazek 3.1: Priklad vystupu systému pro diarizaci. Podbarvena je ¢dst signalu oznacena
systémem VAD jako Tec.

Tradic¢né se proces diarizace skladal z nékolika dil¢ich krokt, jako detekce fecové aktivity,
segmentace, extrakce ptriznaku, shlukovani a pripadného dalsiho zpracovani [99]. S ndstupem
hlubokych neuronovych siti se od tohoto pristupu prechazi k end-to-end systémum [73].

Necht y € Név je vektor referen¢nich hodnot a § € Név vektor hypotéz. Chybovost
systému diarizace je nejc¢astéji vyjadrovana metrikou Diarization Error Rate (DER), ktera

je definovana jako

M+ F
DER = +T+C (3.6)
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kde

N
F =% d(sen(y) - sen(y:)). (3.7)
z;Vl
M= ZMsgn(yi) — sgn(3)), (3.8)
1;1
C =" sen(lyi — 4il), (3.9)
=1
0 =0
sgn(z) =<1 x>0, (3.10)

—1 jinak

kde N je pocet ramct, M (miss) pocCet ramci, ve kterych alespon jeden z mluvéich mluvil,
ale systém tento usek klasifikoval jako ticho. F' (false alarm) je pocCet ramcu, ve kterych
byla detekovana Fecova aktivita, avSak nikdo nemluvil, a C' (confusion) je pocet rdmcu, ve
kterych systém priradil Spatného mluvciho.

Jelikoz ruéni anotace nejsou vzdy zcela presné, ¢asto je v rdmci evaluace vyuzit ,limec*
(collar), coz je usek v referencni anotaci kolem ¢asové udélosti zmény z ticha na mluvu
a opacné. Segmenty nachézejici se v prostoru ,limce“ nejsou zapocitany do vysledné chyby
diarizace.

3.3 Detekce prekryvajici se reci

V prostredi psychoterapeutickych sezeni je velmi castym jevem skdkani do Tfeci, nebo-li
prekryvajici se fe¢. Jednd se o segmenty nahravky, kdy hovoii vicero mluvéich najednou.
Psychoterapeuti skoky do reci ¢asto vyjadiuji svoji pritomnost pro klienta. Nejcastéji se
jednd o velmi kratké pritakavaci tseky promluvy jako napr. ;hmmm®, . jo“

Naivnim fesenim pro detekci prekryvi se zda porovnani vektort hlasovych otiskii mluv-
¢ich s priznakovymi vektory danych tsekil a pokud u vicero mluvcich dochézi k dostacu-
jici shodé (skaldrni soucin, kosinova podobnost, Probabilistic Linear Discriminant Analysis
(PLDA) skére [60]), usek je prohlasen za prekryvajici se fe¢. Dalsimi variantami je moznost
pouziti neuronovych siti napt. s koeficienty spektralni hustoty vykonu, nebo Mel Frequency
Cepstral Co-efficients (MFCC) na vstupu [146, 72].

Pro vyhodnoceni systému pro detekci prekryvajici se Feci je nejcastéji vyuzito preciznosti
(precision) P a senzitivity (recall) R, pripadné jejich kombinace v podobé F1 skére. Necht
y € {0, 1}V je vektor hypotéz a y € {0,1}" vektor referencnich hodnot délky N, potom

N 7.

P= Zl‘;‘lyl (3.11)
N 7.

R= zﬁyl (3.12)
P-

F1—2. P+JZ. (3.13)
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3.4 Rozpoznavani reci

Cilem systému pro automatické rozpoznavani reci (Automatic Speech Recognition — ASR)
je nalezeni nejpravdépodobnéjsi sekvence indext slov § € NV ze slovniku V' vzhledem
k vstupnimu Fecovému signalu x € RM . Problém rozpoznavani feé je definovan jako prevod
mluvenych projevil na text. Hledané ¥ lze vyjadrit jako

y = arg max P(y|x). (3.14)
y

Podle Bayesova pravidla lze posteriorni pravdépodobnost P(y|x) vyjadfit jako

P(x]y)P(y)

Plyb) = =P

(3.15)
Jelikoz P(x) je konstanta vzhledem k hledanému §y, lze vyraz zjednodusit do nasledujici
podoby
y = argmax P(x|y)P(y), (3.16)
y
kde P(y) lze modelovat jazykovym a P(x|y) akustickym modelem [19].
Architektura systému pro automatické rozpoznéavani feci se v pribéhu let ménila. Jedna
ze standardnich architektur je zobrazena na obr. 3.2. Sklad4 se z nasledujicich komponent:

o Extraktor priznakt: Prevadi feCovy signal na posloupnost vektort akustickych pii-
znakl. Tyto vektory by mély byt kompaktni a zaroven nést dostatek informaci. Né-
které systémy pracuji pfimo s feCovymi signdly, které jsou pouze prevzorkovany do
vhodné vzorkovaci frekvence, nékteré naopak pouzivaji velmi kompaktni podobu jako
treba MFCC.

e Akusticky model: Statisticky modeluje pravdépodobnost foném1, znakt podle jednot-
livych vstupnich zvuki, které tvori slova v jazykovém modelu nebo gramatice.

e Jazykovy model: Ptitazuje ptislusnym sloviim, n-gramtm, ¢i sekvencim pravdépodob-
nost jejich vyskytu v daném jazyku.

o Dekodér: Software, ktery prijima akustické priznaky z extraktoru a postupné pro-
hledava mozné textové hypotézy. V pripadé prostfedi s malym poctem vypocetnich
zdroji muze byt vyuZito chamtivé/lacné/hltavé prohledavani (gready search), nej-
Castéji je vSak nejlepsi hypotéza vyhledavana pomoci paprskového algoritmu (beam
search) [19].

Architektura modeli pro ASR se vsak vyrazné zménila s nastupem hlubokych neuro-
novych siti. Pivodné hojné pouzivané systémy vyuzivajici smési Gaussovskych rozlozeni
(Gaussian Mizture Model — GMM) [13] a skrytych Markovovych modela (Hidden Markov
Model — HMM [13]) byly postupné nahrazeny end-to-end (E2E) systémy. Hlavni vyhodou
tohoto pristupu je jedind objektivni funkce, kterd je konzistentni s pozadavky na systém
pro ASR. To dovoluje tuto sit optimalizovat napiimo na rozdil od hybridnich modelu, kde
jsou prislusné komponenty optimalizované izolované. Navrh tradi¢nich hybridnich modelt
je taktéz velmi komplikovany a vyzaduje mnoho odbornych znalosti s dlouholetymi zkuse-
nostmi s ASR [81].

Mezi nejpopuldrnéjsi techniky pro E2E ASR patii podle [81]:
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Akusticky model

R .
. | I . I I . ‘)[ Extrakce piiznakil Dekodér lcl)zpozyane
ypotezy

Jazykovy model

Obrazek 3.2: Priklad standardniho systému pro automatické rozpoznavani reci.

1. Connectionist Temporal Classification (CTC) [48] — tato technika byla navr-
7ena s cilem, aby mapovala vstupni Fecovy signal X € RV*P na vystupni sekvenci
y € {0,...V}¥ kde D je dimensionalita fe¢ového ramce, N délka sekvence a V
je pocet tokenii dané abecedy, a referenéni vystupni sekvence y € {0,..., V¥ tak,
ze M < N. Jelikoz sousedni ramce mohou obsahovat totozny znak, byl predstaven
specialni blank token, jenz modeluje tiché segmenty, jakoz i slouzi k rozliseni opakuji-
cich se sousednich tokenii — naptiklad v pripadé slova bezzuby se systém musi naucit
vlozit blank token mezi sousedni pismena z tak, aby bylo slovo rozpoznano spravné.
7 predchoziho predpokladu taktéz vychazi, ze referencni sekvence y, muze odpovi-
dat nékolika hypotézam y. Pro definici objektivni funkce je nutné tuto n-tici hypotéz
oznaéit jako B~!(y), objektivni funkce je ddle definovana jako

Lore = —log Py|X) (3.17)
P(y[X)= > P(aX) (3.18)
a€B~(y)

a za predpokladu podminéné nezavislosti mezi ramci
N
P(q|X) = [] P(anlXn). (3.19)
n=1

2. Attention-based Encoder-Decoder (AED) [25, 8] — je dalsim typem end-to-end
modelu, na rozdil od predchozi varianty obsahuje navic dekédovaci sif a interni At-
tention vrstvu. Objektivni funkce je totoznd, pravdépodobnost P(y|X) je jiz vSak
modelovana jako

M
P(y|X) = [[ PWmlyrm-1,X). (3.20)
m=1
Enkodér zde pracuje stejnym zpusobem a je vyuzit k extrakci vysokoturovnovych pii-

znaku, jez jsou postupné previdény pomoci Attention vrstvy na kontextové vektory
Cm, které jsou dale vyuzity k autoregresivnimu generovani vystupni sekvence.
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3. Recurrent Neural Network Transducer (RNN-T) [47] je technika modelovani
vhodné predevsim pro streamovaci ASR, jelikoz pri modelovani pravdépodobnosti
vystupni sekvence y € {0,...,V}M lze uvazovat pouze piedchozi vistupni tokeny
a doposud vidéné vstupni rec¢ové ramce

M
P(Y|X) = H P(ym|YI:m—1,X1:n)a (3.21)

m=1

kde n je krok vypoctu. Z toho vychazi, ze v kroku n mize byt vygenerovano 0 az
M tokenii. RNN-T obsahuje enkodér generujici postupné vysokouroviiové ptiznaky
f,, predikéni sit (prediction network) generujici priznaky g, se znalosti predchozich
vystupnich tokenu (yi,...,¥m—1) a spolecnou sit (joint network) kombinujici tyto
priznaky. Objektivni funkce je v tomto pripadé taktéz totoznéd. P(y|X) podobné jako
v pripadé CTC uvazuje vSechna zarovnani a je definovana jako

PyIX)= )Y P(aX), (3.22)
acA~(y)

kde A~'(y) je n-tice moznych zarovnani vystupni sekvence.

P(Ym | X1:N>Y1:m-1)

P(Ym | X1:n:¥1:m-1)

P
(yn | *n ) dekodér

softmax Ym-1 m

f, attention
fI:N

[ enkodér ] dm-1
[ prediktor ] [ enkodér ] enkodér
b I [

Ym Xn X1:N
(a) CTC (b) RNN-T (c) AED

Obrazek 3.3: Piiklady aktualné nejcastéji pouzivanych architektur pro rozpoznavani reci.

Predstavené architektury jsou zobrazeny na obr. 3.3. Kvalita systému pro ASR je nej-
¢astéji vyhodnocovana pomoci metriky Word Error Rate — WER, pripadné Character Error
Rate — CER. Tyto metriky jsou definovany jako

S+D+T
WER:%, (3.23)
S 4D 4T

kde N je pocet slov reference, S pocet substituci, D pocet referen¢nich slov, jez se nenachazi
v hypotéze a I je pocet slov, kterd se nenachézi v referenci. Obdobné jsou definovany
S'. D', I', N, avsak tyto pocty vychazeji z poctu znaku.

27



3.5 Klasifikace sentimentu

Jednou z disciplin zpracovani pfirozeného jazyka (Natural Language Processing — NLP)
je detekce sentimentu. Spociva v rozpoznavani kladného nebo zaporného postoje vici da-
nému podnétu, ktery mutze byt v nékterych pripadech nevédomy. Zakladnim pristupem je
klasifikace polarity daného textu na trovni dokumentu, véty nebo tokenu do tti t¥id — pozi-
tivni, negativni, nebo neutralni. Pokroc¢ila klasifikace se mtize zabyvat emocionalnimi stavy,
jako je radost, hnév, znechuceni, smutek, strach a prekvapeni. Obecné lze rozlisit pristupy
zalozené na strojovém uceni a pristupy zalozené na lexikonech [126].

Nejlepsi vysledky jsou aktualné ziskdvany s modely zalozenymi na myslence Atten-
tion mechanizmu a architekture Transformer. Modely vychazejici predevsim z architektury
a stylu trénovani BERT dosahuji velmi vysoké presnosti klasifikace sentimentu recenzi v an-
glickém jazyce'.

Systémy jsou nejcastéji vyhodnocovany presnosti (accuracy), tedy podilem spravné kla-
sifikovanych prvkid vici celkovému poctu prvki. Velmi casto jsou taktéz metody vyhodno-
covany podle macro F1 skére?.

Problémem automatického vyhodnoceni je vsak fakt, ze v nékterych pripadech se ani
1idst{ hodnotitelé nedokazi shodnout?. Systémy nemusi nutné dosahovat presnost nad 95 %,
aby je bylo mozné povazovat za dobré. Z tohoto diuvodu je v nékterych pripadech uvadéna
taktéz Top-N accuracy.

3.6 Klasifikace typu terapeutickych intervenci

Dalsi z doménové specifickych tloh je automaticka detekce typu pouzitych terapeutickych
intervenci — souvislych, obsahové soudrznych tseku feci terapeuta, obvykle v délce jedné
¢i nékolika vét, v lingvistice oznacovanych jako promluva. Klasifikace terapeutovych ¢i
klientovych promluv je oblasti, kterd diky moznostem strojového uceni nové nabyva na
vyznamu [20, 36, 38]. Zatimco vySe zminéné typy analyz jsou pomérné nespecifické a lze je
aplikovat na analyzu jakékoliv feci, v ramci projektu DeePsy byl navrzen oborové specificky
klasifika¢niho protokol [86]. Pracuje s nasledujicimi kategoriemi a podkategoriemi:

1. dotazovani — divergentni, konvergentni

2. interpretace

3. reflexe — parafrazujici reflexe, obohacujici reflexe

4. potvrzovani — procesové potvrzeni, empatické ujisténi, normalizace, empowerment
5. informovani — edukace, perspektiva druhych

6. terapeutova direktivita — rada/tkol, procesové vedeni

7. sebeodhaleni

8. konfrontace

"https://paperswithcode.com/task/sentiment-analysis

Zaritmeticky pramér mezi F1 skére piislusnych tiid

3nékteré studie dokonce uvadi, ze k tomu dochézi az v 20 % pifpadi — https://mashable.com/archive/
sentiment-analysis/
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9. ostatni — small talk, nezaraditelné, nesrozumitelné

Definice ptislusnych kategorii a podkategorii spolu s piiklady se nachazi v priloze A. Je-
likoz se jedné o klasifika¢ni alohu do nékolika kategorii soucasné (Multi Label Classification
— MLC [14]). Modely jsou nejéastéji evaluovany podle pruméru (micro/macro) presnosti
(accuracy), preciznosti (precision), senzitivity (recall) ¢i F1 skére mezi kategoriemi.
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Kapitola 4

Data

V ramci této kapitoly jsou ¢tenari postupné predstaveny datové korpusy vyuzité v ramci mé
prace. Nejprve jsou popsany recové korpusy vyuzité k trénovani systému pro fecové tlohy,
déle jsou predstaveny textové korpusy urc¢ené pro trénovani jazykovych modeli. Na konci
této kapitoly jsou popsana data vyuzitd pro trénovani a evaluaci systému pro cilové tlohy
jako je klasifikace sentimentu ¢i terapeutickych intervenci.

4.1 Recové korpusy

V této sekci jsou predstaveny re¢ové korpusy vyuzité pro trénovani systému pro VAD, diari-
zaci, detekci prekryvajici se fe¢i a ASR. Nejdiive je predstaven testovaci korpus, nasledovan
postupnym predstavenim datasetii vyuzitych pro uceni pod vlastnim dohledem a pro cilové
dotrénovani modelda.

4.1.1 DeePsyTest

Prezentované experimenty pro diarizaci, detekci skoki do reci a automatického rozpoznani
fec¢i popsané v nasledujici kapitole byly evaluovany na testovaci sadé DeeePsyTest, ktera
byla ¢aste¢né anotovana v ramci této prace. Tato datova sada se skldda z 11 online, péti
sezeni zaznamenanych na mobilni telefon a 32 psychoterapeutickych sezeni nahranych na
diktafon ZOOM H2n'!). Data byla anotovdna pomoci néstroje SpokenData®. Anotace ob-
sahuji textové prepisy vztahujici se k prislusnym casovym znackam a mluvéim. Taktéz jsou
vyznaceny segmenty, kdy dochézi k prekryvajici se feci obou mluvcich. Tato data jsou
exportovana v podobé XML souboru.

Aby bylo mozné zachytit co nejvétsi variabilitu mluvéich a prostiedi, byly anotovany
pouze casti nahravek o délce 5 minut. Celkové bylo extrahovano 48 tsekii majicich délku
od 4 do 7 minut, coz celkové ¢ini 3,4 hodin mluvené Teci v ramci 4,1 hodin anotovanych
nahravek. Tyto segmenty byly zvoleny tak, aby pokryvaly jak zacatek sezeni, tak jeho pri-
béh i konec. Zaroven byly ti¢elné anotovany segmenty, ve kterych puvodni diariza¢ni systém
detekoval vysoky vyskyt zmén mluvéich a nebo byla dosazena nizka vérohodnost. Proble-
matické tseky vhodné pro anotaci byly taktéz zvoleny odposlechem vybranych nahravek.

V anotovanych nahravkach je velmi patrny vyskyt nespisovné cestiny, jakoz i citelny
vliv teritoridlniho dialektu. V pfepisech jsou velmi hojné zastoupena vyplnova slova. Né-

"https://zoomcorp.com/en/us/handheld-recorders/handheld-recorders/h2n-handy-recorder/
’https://www.spokendata.com/
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které nahravky obsahuji vysoky podil prekryvajici se feci, jakoz i poslechové velmi podobné
jedince, a jsou vhodnym zdrojem pro evaluaci vyse zminénych systémt.

4.1.2 DeePsyTrain

DeePsyTrain je datova sada 9 nahravek o celkové délce 7,6 hodiny obsahujici 5,5 hodiny
feCi. Jednd se o celkové 5,2 tisice segmentt. Zastoupeni klienta a terapeuta je v poméru
2,6:1. Nahravky byly taktéz nahrany na diktafon ZOOM H2n. Tato datova sada byla anoto-
vana stejnym principem jako DeePsyTest. Navic vSak obsahuje anotace typi terapeutickych
intervenci viz sekce 3.6.

4.1.3 DeePsyUnsupervised

Pro predtrénovani ¢i postupné predtrénovani (continued pretraining) fe¢ovych modelu byla
vytvorena interni trénovaci sada DeePsyUnsupervised. Obsahuje 541 psychoterapeutickych
sezeni mezi 37 mluvéimi (10 terapeutt a 27 klient). Celkové se jedné o 406 tisic segmentt
odpovidajicich 696 hodindm fe¢i automaticky extrahovanych pomoci PyanNet[17] VAD
systému natrénovaného v sekci 5.1.

4.1.4 BISON

Jedna se o databazi 22 hodin telefonnich hovori ze zdkaznickych call center vytvorenych
v rdmci projektu BISON [151]. Jedn4 se o 18 tisic segmentt v rozmezi 0,2 az 27,5 sekundy
s prumérnou délkou 5s.

4.1.5 SpeeCon

SpeeCon je databaze fec¢i shromazdénd v ramci projektu financovaného Evropskou komisi
»Speech Driven Interfaces for Consumer Applications®. Databaze obsahuje 550 relaci, které
byly zaznamenany ve ¢tyrech rtznych prostredich: kancelar, zabava, verejné misto, auto.
Mluvéi byli vybrani s ohledem na dosazeni co nejvyssitho pokryti z hlediska pohlavi, véku
a dialekttt mluvéich. Obsah korpusu je rozdélen do ¢tyf hlavnich ¢asti: volné spontanni
polozky, elicitované spontanni polozky, ¢tené feci a klicovych slov [45].

4.1.6 Temic

Temic je sbirka ceskych fecovych dat zahrnujici 710 mluvéich, kterd byla shromézdéna
pro ucely TEMIC Speech Dialog Systems GmbH in Ulm na CVUT v Praze ve spolupraci
s Vysokym ucenim technickym v Brné a Zapadoceskou univerzitou v Plzni. Pokryti mluvéich
a obsah jsou velmi podobné k databazi SpeeCon. Nahravky byly porizeny v auté za rtiznych
podminek a v riznych situacich (napf. zapnuty motor, vypnuty motor, zabouchnuti dveri,
zapnuté stérace atd.) [45].

4.1.7 ParCzech

ParCzech 3.0 je fecovy korpus ¢eskych parlamentnich projevii z Poslanecké snémovny Par-
lamentu Ceské republiky, které se konaly od 25. listopadu 2013 do 1. dubna 2021. V korpusu
jsou zachovana dostupna metadata jako identita mluvciho, pohlavi, webové odkazy dopl-
néné o automatické morfologické a syntaktické anotace a rozpoznavani pojmenovanych entit
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(Named Entity Recognition — NER). Dataset obsahuje celkové 154 tis. promluv 474 mluvéich
o celkové délce 1332 hodin [15].

4.1.8 Common Voice

Mozzila Common Voice je multilingualni korpus prepsané feci primarné vytvoreny za tcelem
automatického rozpoznavani reci. Muze vsak byt uzitecny i v jinych oblastech, jako je
napr. identifikace jazyka. Korpus je zalozeny na myslence ,,crowdsourcingu®, kdy prislusni
uzivatelé nahrdvky anotuji a zaroven validuji [2]. Dataset ve verzi 13.0 obsahuje 17,7 tis.
validovanjch hodin ve 108 jazycich. Ceska ¢ast tohoto datasetu obsahuje 256 anotovanych
hodin nahranych 876 mluvéimi, ze kterych je 73 validovanych?.

4.1.9 VoxPopuli

VoxPopuli je rozsahly vicejazycny korpus obsahujici 400 tisic hodin neanotovanych fecovych
dat ve 23 jazycich. Dataset byl publikovan jako nejrozsahlejsi dataset svého druhu. Dataset
navic obsahuje 1,8 tis. hodin prepsanych projevii ve zdrojovém jazyce s prislusnymi preklady
az do 15 dalsich jazykt. Celkové tvori 17,3 hodin data. Data jsou extrahovana ze zdznamu
jednani na pudé Evropského parlamentu z let 2009-2020. Ceska ¢éast obsahuje 18,7 tisic
vzorki o celkové délce 62 hodin [136].

4.1.10 ASRCorpora

Je pracovni jméno korpusu urc¢eného pro trénovani modelll pro rozpoznani feCi v Ces-
tiné. Sklada se z dat pochdazejicich z vyse zminénych datovych sad SpeeCon, Temic, BI-
SON, ParCzech, Common Voice a DeePsyTrain doplnénych o 143 tis. internich dat v po-
méru viz tabulka 4.1. Trénovaci data pro rozpoznani re¢i bylo nejdiive nutné pozbavit
znaki, které se nevyskytuji ve vystupni abecedé modelu. Z tohoto duvodia byly ano-
tace nahravek predzpracovany. Nejdiive byla normalizovand diakritickd znaménka jako
&3itcuonl, dale byla odstranéna interpunkéni a jind znaménka zapsand dale ve formé
regexu [\,\?\.\!'\=\;\:\"“""\’]. Dalsi znaky jako [§\%/+-1lc°|°c|<unk>|\d byly na-
hrazeny tokenem [UNK]. Taktéz byly namapovany prislusné tokeny reprezentujici vahandi,
pripadné hlaskovani na tokeny [HES] a [SPELL]. Nahrdavky byly dale pfevzorkoviny na
frekvenci 16 kHz a z nahravek byly vyextrahovany prislusné segmenty podle jejich ¢asovych
znacek. Aby bylo mozné modely trénovat s dostatecnou velikosti batche, byly odstranény
segmenty delsi nez 20 s a kratsi nez 0,1 s. Timto vznikla datova sada 754,4 tis. trénovacich
vzorkd, 80,2 tis. validacnich, 5,2 tis. doménovych vzorku uréenych pro trénovani a 3.4 tis.
testovacimi vzorky.

4.2 Textové korpusy

Pro trénovani jazykovych modeli a predtrénovani modelt pro navazujici ulohy byla vy-
tvorena obsahla textova datova sada kombinujici data z nékolika zdroju. Tabulka shrnuje
pouzité datasety, pocet jejich vzorku a zdrojovou doménu prislusnych dat. Dataset je dale
referovan jako LMCorpora. Obsahuje celkové 77,39 miliond vzork — souvéti. Nize jsou
popsany datové sady, jez byly vytvoreny nebo alespon modifikovany v ramci této prace.
Nékteré z nich byly zaclenény do LMCorpora, ostatni poslouzily pro trénovani modelt pro

3https://commonvoice.mozilla.org/en/datasets
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Tabulka 4.1: Tabulka fec¢ovych poc¢tu vzorkt prislusnych dataseti, jez byly zakomponovany
do trénovaciho datasetu AsrCorpora.

Zdroj Pocet vzorku [tis.] Procentudlni podil [%]
SpeeCon 127 16,76
Temic 276 36,35
BISON 16 2,16
Common Voice 12 1,57
ParCzech 180 23,69
Interni data 143 18,78
DeePsyTrain ) 0,67

navazujici tlohy. Dataset LMCorpora byl navic doplnén o 83 tis. vzorkt textovych dat
od partnertl projektu déle referovanych jako ,Interni data“. Perplexita jazykovych model
byla evaluovana na extrahovanych textovych prepisech datasetu DeePsyTest. DeePsyASR
obsahuje vSechny dostupné textové prepisy terapeutickych sezeni (+10 sezeni oproti Dee-
PsyTrain) projektu DeePsy. Néktera ze sezeni nemohly byt vyuzita pro trénovani fecovych
model, jelikoz jejich ¢asové znacky byly posunuté a vyzadovaly dalsi manualni opravy.

Tabulka 4.2: Tabulka textovych datasetu, které byly vyuzity pro trénovani jazykovych mo-
delt.

1D Zdroj Pocet souvéti Doména Prelozeno

The Prague Dependency

1 Treebank 2.0 [10] 118 tis. novinové clanky

2 OpenSubtitles [82] 71,10 mil. titulky

3 Wikipedie [116] 2,940 mil. odborné ¢lanky

4 AnnoMI 9,4 tis. poradenské dialogy v’
5 AlexanderStreet 54,9 tis. poradenské dialogy v’
6 Archiv Ceské televize® 2,19 mil. titulky

7 DeePsyASR 16 tis. psychoterapeuticka sezeni

8 TwitterEmotions 879 tis. emocné orientované tweety

9 Interni data 82,9 tis. psych. sezeni a rozhovory

10 Diplomové prace® 6,1 tis. rozhovory

4.2.1 AnnoMI

Jedna se o 133 prepsanych motivacnich rozhovoru (Motivational Interviewing —MI) roz-
délenych do dvou t¥id podle kvality s kategoriemi inspirovanymi kédovanim MISC [122]
a MITI [93]. VSechny nahrévky byly extrahovdny s volné dostupnych zdroji a anotoviny
se souhlasem autori. V dobé experimentt byla pouzita zédkladni verze tohoto datasetu, jez
obsahuje 9,7 tis. promluv anotovanych do 4 kategorii v pripadé, Ze se jednd o promluvu
terapeuta — reflexe, otazka, vstup a jiné. V pripadé, ze se jedna o promluvu klienta, jsou

‘https://wwv.ceskatelevize.cz/
SPréice byly vyhledaviny podle klicovych slov souvisejicich s dialogy a rozhovory na portilu https:
//theses.cz/. Byly extrahovdny pouze prepisy rozhovoru.
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anotovany kategorie — zména, neutralni a beze-zmény. Rozsitena verze datasetu obsahuje
navic podkategorie terapeutovych promluv [143, 142]. Dataset byl automaticky prelozen
pomoci online prekladace® CUBBITT [107].

4.2.2 AlexanderStreet

Jedna se o databézi” 500 demonstracnich videi terapie pokryvajicich 245 rfiznych témat.
Sezeni jsou vedena 146 terapeuty a je demonstrovano vice nez 100 riznych terapeutickych
pristupa. Jelikoz se jedna o databazi v anglickém jazyce, byly taktéz extrahovana pouze
textova data, kterd byla nasledné prelozena pomoci nastroje CUBBITT.

4.2.3 DeePsylnterventions

Je textova sada terapeutickych intervenci rozdélenych do kategorii dle klasifika¢niho pro-
tokolu navrzeného v rdmci projektu DeePsy [86]. V prvni fazi anotovani sada obsahovala
7583 promluv, z ¢ehoz 2525 promluv pattilo terapeutovi a tedy bylo anotovano. Sada byla
v dal$i fazi doplnéna o dalsich 6821 promluv, ze kterych 1896 nélezi terapeutovi. Prislusné
promluvy mohou byt prifazeny do nékolika z 18 kategorii soucasné. Distribuce kategorii
a podkategorii rozsitené sady je zobrazena na obrazku 4.1

Kategorie intervence [pocet vzork{]
Divergentni dotazovani [618]
Konvergentni dotazovéni [875]
Interpretace [274]
Parafrazujici reflexe [530]
Obohacuijici reflexe [960]
Procesové potvrzeni [180]
Empatické ujisténi [367]
Normalizace [43]
Empowerment [236]

Edukace [443]

Perspektiva druhych [93]
Rada/ukol [81]

Procesové vedeni [318]
Sebeodhaleni [97]
Konfrontace [283]

Small talk [150]

Nezaraditelné [144]
Nesrozumitelné [125]

Interpretace

Dotazovani

Reflexe

Ostatni

Konfrontace
Potvrzovani Sebeodhaleni

Terapeutova direktivita

Informovani

PREERConmennnnnm

Obréazek 4.1: Distribuce kategorii v rdmci datasetu terapeutickych intervenci vytvoreného
v ramci projektu DeePsy. Vnéjsi kruh symbolizuje obecné t¥idy jako dotazovani, interpre-
tace, nacez vnitini podtfidy jako divergentni, ¢i konvergentni dotazovani viz pfiloha A.
V legendé jsou viditelné pocty vzorku prislusnych kategorii.

Shttps://lindat.mff.cuni.cz/services/translation/
"https://alexanderstreet.com/products/apa-psyctherapyC2%AE
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4.2.4 SentimentCorpus

V ¢Zeském prostiedi existuji tfi datové sady pro klasifikaci sentimentu [49]. Jednd se o data-
sety recenzi extrahovanych ze socialni sité Facebook®, Cesko-Slovenské filmové databaze —
CSFD? a obchodniho portalu MALL.cz'0. Velikosti datasetti jsou detailnéji popsany v ta-
bulce 4.3. Data ve zminénych datasetech jsou rozdélena do tii tiid — pozitivni, neutralni
a negativni (pfipadné bipolarni).

Tabulka 4.3: Datové sady pro detekci sentimentu v ¢eském jazyce, pocet vzorka pro pii-
slusné tridy a doména, ze které data pochazeji. Dataset z prostredi Facebooku byl anoto-
van dvéma nezivislymi anotatory, se shodou mezi anotétory x = 0,66. Pro dataset CSFD
a MALL.CZ byly tfidy automaticky odvozeny z uzivatelskych hodnoceni [49].

Zdroj Velikost Doména

2,6k pozitivni
Facebook!! 5k neutralni
2k negativni
31k pozitivni
CSFD'? 31k neutralni recenze filmu
30k negativni
103k pozitivni
MALL.CZ™ 32k neutralni recenze produkti
10k negativni

recenze znacek,
vyrobkiu a sluzeb

4.2.5 TwitterEmotions

Problémem vyse popsanych sad pro klasifikaci sentimentu je vSak to, Ze vsechny zminéné
sady jsou zalozeny na recenzich. Ty vSak neprilis odpovidaji zkoumané doméné psychote-
rapeutickych sezeni a specifiklim mluvené cestiny. Z tohoto divodu byl v ramci této prace
vytvoren dataset emocné orientovanych tweetu (kratkych prispévku z socidlni sité Twitter)
v ¢eském jazyce.

V prostredi socidlni sité Twitter lze rozlisit dva pristupy pro automatického prirazeni
do tfid — podle pouzitych hashtagti (slovo nebo fraze zacCinajici znakem ,#“, nabyvajici
formu klicového slova) nebo podle pouzitych emotikonu [76]. Jelikoz prifazeni hashtagi do
prislusnych tiid by vyzadovalo robustnéjsi analyzu tweetu, byl dataset vytvoren s vyuzitim
emotikond.

V ramci poc¢atecni analyzy byla zkoumédna mnozina nejpouzivanéjsich emotikonti na so-
cidlni siti Twitter. Pro tyto Gcely byla vyuzita sluzba emojitracker'?, kterd sleduje vyskyt
emotikont v tweetech v redlném case. Z mnoziny téchto emotikoni bylo vybrano 31 emo-
tikoni, které se na prvni pohled jevily jako patiici do kategorie pozitivni nebo negativni.
Jelikoz vyznam prislusnych emotikont je casto velmi subjektivni byl taktéz kladen duraz
na jejich textovy popis na sluzbé emojipedial®.

8https://www.facebook.com/

“https://www.csfd.cz/
10https ://www.mall.cz/
Yhttps://emojitracker.com/
Bhttps://emojipedia.org/
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Pro kazdy emotikon ze zminéné mnoziny 31 kandidatnich emotikonti bylo stazeno 200
nahodnych tweetd prostrednictvim endpointu ,Full-archive search® sluzby Twitter API
v216, Tato data byla piifazena dvéma nezavislymi anotatory do zminénych tiid a navic
také do t¥idy ,nelze posoudit®. Emotikony, které obsahovaly vice nez 8% tweett nepatiicich
do kategorie reprezentované danym emotikonem, byly vyrazeny. Takto vznikla podmnozina
14 emotikont zobrazena na obr. 4.2.

Pro kazdy emotikon bylo stazeno 200 tisic tweetti v Ceském jazyce, duplicitni tweety
byly odstranény, retweety byly filtrovany, jakoz i tweety obsahujici prilozena média nebo
odkazy. Byly zahrnuty i odpovédi na predchozi tweety, aby bylo co nejblize simulovino
prostredi konverzace.

Pozitivni: @ 4 @ L

Negativni: &8 & (= 6 39 Go s

Obrazek 4.2: Mnozina 14 emotikonu, jez byly vyuzity pro automatickou tvorbu datasetu
emoc¢né orientovanych tweett.

Timto zplsobem bylo ziskdno 1,8 milionu anonymizovanych tweetd. V surové podobé
vSak nebyly ptimo vhodné pro dotrénovani jazykového modelu, a proto byla ziskané datova
sada podrobena predzpracovani. Proces je zobrazen na obr. 4.3. Ze ziskané mnoziny byly od-
stranény tweety, které obsahovaly emotikony nélezici do opacné tiidy sentimentu. Néasledné
byly odstranény samotné emotikony, hashtagy, odkazy a jiné nevhodné znaky. Tweety byly
nasledné normalizovany do vétné podoby, byla pridana interpunkce, byly odstranény nad-
bytecné mezery a pripadné opraveno uziti velkych pismen. Konecné byly odstranény tweety
v cizim jazyce s vyuzitim jednoduchého modelu pro identifikaci jazyka (Language Identifi-
cation — LID) Compact Language Detector v3'7. Takto vznikla sada 417 tisic pozitivnich
a 321
tisic negativnich tweeti, kterd byla pro ucely experimentii doplnéna o neutralni data po-
chazejici z ¢lanktd z ¢eské Wikipedie.

Vyfazeni tweetl - b
. . . QOdstranéni emotikont,
1,8M tweett obsahujici emotikony . .
g hashtagt, odkazi
opacné tiidy
e, ‘. . Ptidani interpunkce a
417k pozitivnich, 321k Odstranéni tweetl v mterpun .
., . .. normalizace velikosti
negativnich tweetl Jjiném jazyce ;
pismen

Obrazek 4.3: Schematicky graf predzpracovani a ocisténi datové sady stazené z Twitteru.

Odstranéni
nadbyte¢nych bilych
znakd

Ynttps://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/
"https://github.com/google/cld3
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Kapitola 5

Experimenty

V ramci této kapitoly jsou ¢tenari predstaveny experimenty, které byly provedeny k natré-
novani modelil pro postupné zpracovani nahravky a ziskani priznakt popisujicich psycho-
terapeutické sezeni. DIil¢i experimenty jsou rozdéleny do sekci odpovidajicich ptislusnym
uloham z oblasti zpracovani feci a prirozeného jazyka. Sekce jsou usporadany v chronolo-
gickém poradi, v jakém je nahravka zpracovana v systému DeePsy.

5.1 Detekce recové aktivity

Prvnim, avsak velmi stézejnim krokem pro vybudovani systému pro extrakci komplexnich
priznaku, je extrakce Teci z nahravek. Je k tomu vyuzit systém pro detekci fecové aktivity
— VAD. Pivodné zaintegrovany systém zalozeny na dvouvrstvé NN natrénované na datech
z projektu BABEL [105], déle referovany jako wvad_ baseline, byl prilis agresivni a nékteré
tiché segmenty v nahravkach nebyly rozpoznany jako re¢. Doladéni prahu nebylo dostacujici,
a tedy byly provedeny experimenty s cilem zlepsSeni uspésnosti s riznymi architekturami
pro detekci fecové aktivity. Tabulka 5.1 shrnuje uc¢inéné experimenty, jez byly provedeny
s limcem o velikosti 0 ms a 250 ms. Limec o velikosti 250 ms byl vyuzit, jelikoz i samotna
reference neni presnd a jedna se o standardni hodnotu pii vyhodnocovani diarizac¢nich, ¢i
VAD systém.

Byly analyzovany a dotrénovany rtzné architektury, pocinajic Smésici Gaussovskych
rozlozeni trénované EM algoritmem [13] na energiich segmentu az po komplexnéjsi ar-
chitektury jako CRDNN [115] zahrnujici konvoluéni a LiGRU bloky [114]. Experimenty
vyzadovaly integraci datové a evaluacni sady do toolkiti NeMo', SpeechBrain? a pyan-
note? a tvorbu skript pro dotrénovani piislusnych modeltl. Nejlepsi visledky byly ziskany
adaptaci PyanNet [17] na trénovaci sadé DeePsyTrain. Piivodni model? byl dotrénovan
na datové sadé DeePsyTrain po 10 epoch s optimalizatorem Adam(y = 0,001, 5; = 0,9,
B2 = 0,999) [65] a velikosti batche 128 vzorku. Doslo k relativnimu zlepSeni detection error
rate 0 49% vuci vad__baseline. VAD je prvnim systémem pro zpracovani nahravky v systému
DeePsy viz obr. 2.1.

"https://github.com/NVIDIA/NeMo
“https://github.com/speechbrain/speechbrain
*https://github.com/pyannote/pyannote-audio
‘https://huggingface.co/pyannote/voice-activity-detection
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Tabulka 5.1: Chybovost systémii pro detekci fecové aktivity vyhodnocena na testovaci sadé
DeePsyTest s vyuzitim metrik DER — Detection Error Rate, FA — False alarm a M — Miss
rate.

Model Trénovaci data Limec 0 ms Limec 250 ms
DER (%]} FA [%]] M [%] ! DER [%]] FA[%]] M [%]{

vad_baseline [105] BABEL [63] 10,63 9,35 1,29 5,87 4,67 1,20
Energetické GMM - 20,05 1,34 18,71 16,84 0,81 16,03
GPVAD [33] AudioSet [43] 8,92 1,03 7,90 6,05 0,27 5,78
CRDNN [115] Libriparty [115] 14,59 13,68 0,90 10,58 9,78 0,79

‘ _ DIHARDS [120, 119], ,
PyanNet [17] VoxConverse [26] a AMI [21] 12,38 3,31 9,08 8,56 1,50 7,06
MarbleNet [61] Google Speech Commands 27,00 15,58 11,42 24,00 11,92 12,08
multilingual MarbleNet [61] Dataset V2[138] 14,46 10,91 3,56 10,38 7,22 3,16
PyanNet 6,61 4,22 2,39 2,99 1,38 1,60
MarbleNet DeePsyTrain 12,74 12,42 0,31 8,54 8,25 0,29
CRDNN 9,50 7,42 2,07 5,58 4,00 1,58

5.2 Diarizace

V ramci psychoterapeutickych seanci nejcastéji vystupuji pouze dva mluvci, klient a tera-
peut, coz zna¢né zjednodusuje problém diarizace, jelikoz je pfedem znadmy pocet mluvéich.
Puvodné navrzeny systém [106] na bézi smési Gaussovskych komponent ( Gaussian Mizture
Model — GMM [13]) a Mel-frekvenc¢nich cepstralnich koeficientt (Mel-Frequency Cepstral
Coeffiecients — MFCCs [30]) vsak nedosahoval dostacujici kvality a bylo nutné jej nahradit
robustnéjsim systémem.

V réamci testovaci sady DeePsyTest 1ze rozlisit dva scénare sezeni — prezenéni a online.
V ptipadé online terapie se mezi kanaly nenachazi zadny preslech a v navrzeném systému
je pouze spusténa detekce recové aktivity na prislusnych kandlech, ¢imz je ziskdna presna
informace o tom, kdo kdy mluvi.

V pripadé prezencnich sezeni nahravanych na diktafén ZOOM H2n je audio nahréno
na dva kanaly. Ty vSak obsahuji velmi vysoky preslech, ktery se nepodarilo automaticky
odstranit. V tomto pripadé tedy neni mozné provést diarizaci pouhym spusténim VAD
na danych kandalech. Obdobné nahravky nahrané na mobilni telefon obsahuji pouze jeden
kanal. Pro experimentalni tcely byly tedy vSechny nahravky z testovaci sady DeePsyTest
smichany do jednoho kanalu a prevzorkovany na frekvenci 16 kHz.

Pro prvotni analyzu byl zvolen systém fungujici na bazi Bayesovského skrytého Marko-
vova modelu (Bayesian Hidden Markov Model — BHMM [44]) shlukujiciho x-vektory [129]
extrahované pomoci sité ResNet101 [50]. Tento systém, pojmenovany jako VBx [75], vSak
predpoklada obecné nezndmy pocet mluvcich, a proto byl upraven tak, aby provedl diarizaci
pravé mezi dva mluvéi a nasledné jim priradil identitu.

Systém byl postupné evaluovan ve trech prostfedich — s limcem 0 ms, s limcem 0 ms
vCetné odstranéni prekryvajici se feci a s limcem 250 ms vcetné odstranéni prekryvajici se
feci. Chybovost systému je zobrazena v tabulce 5.2. Ve 47 ze 48 testovacich sezeni systém
s vychozimi parametry detekoval dva mluvéi. Bohuzel pii inferenci na celych sezenich (délka
~ 50 min) dochézelo ke konvergenci k variabilnimu poc¢tu mluvéich.

Pro tcely konvergence ke dvéma mluvéim bylo déle experimentovano se systémem VBx
a jeho parametry. Analyzované pristupy a jejich kvalita jsou zobrazeny v tabulce 5.2. Po-
lozka ,VBx“ uvadi vysledky ptivodniho systému s vychozimi parametry. Nejsou vsak zad-
nym zpusobem penalizovany vystupy, kdy je pocet mluvécich rizny od 2. ,VBx regularizace
poc¢tu mluvéich je metoda, kdy je nastaven maximalni pocet mluvéich na 2 a systém ma
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nastaveny regularizac¢ni koeficient Fa = 0,001, ¢imz je minimalizovina pravdépodobnost
spojeni do jediného shluku. Bohuzel takto navrzena regularizace vSak drasticky zvysila
chybovost systému.

Bylo tedy déle uvazovano, jak vyuzit znalosti o fixnim poc¢tu mluvéich. Byl implemen-
tovan skript pro automatickou extrakci hlasovych otiska terapeutit v podobé x-vektort pfti
registraci do systému. Timto zptusobem je pfedem znama identita terapeuta, ktera dovoluje
pri konvergenci do vice nez dvou shlukt spocitat podobnost agregovanych vektoru repre-
zentujicich shluky s recovym otiskem terapeuta. Regularizacni koeficienty byly nastaveny
na hodnoty F, = 0, 3, F;, = 2. Pokud je splnéna podminka dostatecné vysokého skére loga-
ritmické vérohodnosti hypotézy, ze prislusné vektory pochazeji od stejného mluvciho p > 0,
dochézi k empirickému rozpoznani shluk reprezentujicich klienta a terapeuta — shluky jsou
sefazeny podle nejvyssiho skére, ten s nejnizsim je prohldsen za klienta. Nasledné je prvni
shluk s pozitivhim skére prohlasen za terapeuta. Pokud je nalezen shluk s vyssim skére
majici alespon 4krat (tento koeficient byl urcen experimentdlné) vice segmenti, je uvizen
jako novy shluk reprezentujici terapeuta. Nasledné jsou spocteny podobnosti mezi ostatnimi
shluky a shluky reprezentujici terapeuta a klienta. Shluk majici nejvyssi podobnost s jed-
nim z téchto shluku je zahrnut do nového spolecného shluku a cely proces pokracuje znova
do doby, nez vzniknou dva vysledné shluky. Cely pristup je naznacen na obr. 5.1 a v ta-
bulce je oznacen identifikatorem ,VBx + identita terapeuta“ ,,VBx + identita terapeuta +
resegmentace uvazuje navic resegmentaci po konvergenci do 2 shlukua.

Dale byly provedeny experimenty s predtrénovanym end-to-end diariza¢nim systémem
pyannote [16] postavenym na segmentaci PyanNet [17] a extrakci ECAPA vektora [31].
Ptvodni model natrénovany na smési dat z datasetd vsak nedosahoval lepsi ispésnosti nez
VBx. Systém byl tedy dotrénovan na trénovaci sadé DeePsyTrain s vyuzitim optimalizatoru
Adam(y = 0,0001, 81 = 0,9, 52 = 0,999) a velikosti batche 8 vzorki. Chybovost se podatilo
snizit, avsak systém VBx byl ve vSech evaluacnich nastavenich lepsi, a byl tedy zahrnut do
vysledného systému.

Jak jiz bylo zminéno, vstupni data byla nahrana na diktafén se dvéma kanaly, ty vSak
obsahuji zna¢ny preslech a jsou néasledné slou¢eny do mono nahravky. Tento predpoklad se
jevi jako vhodny pro pokus o diarizaci s vyuzitim separace mluvéich [94] do dvou kandlua
a nasledné detekce fecové aktivity v prislusnych kandlech. Muze byt predmétem budouci

analyzy.
S EEE—
Kanall ~—r—mruuo = » Vyhledavani v .| Hlasovy otisk Terapeut
‘x databazi sezeni ” terapeuta
Mix do mono
nahravky v
EEEE— S E—
J Diarizace 5 Rozpoznini
Kanél 2 "l mluveich Klient
- -

Obréazek 5.1: Graf ilustrujici zpracovani stereo nahravky prezenc¢niho sezeni v systému De-
ePsy za icelem segmentace a rozpoznani mluvcich.
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Tabulka 5.2: Chybovost diarizace zavisla na pouzité metodé vyhodnocena na testovaci sadé
DeePsyTest s fixnim modelem pro VAD PyanNet.

Metoda Trénovaci data DER [%] } False alarm [%] | Miss rate [%] | Confusion [%] |

Limec 0 ms, prekryvajici se fe¢

VBx [75] - 16,57 3,73 9,84 3,00
DIHARD3 [120, 119),

pyannote [17] VoxConverse [26] a AMI [21] 17,95 3,51 11,22 3,21
pyannote DeePsyTrain 18,23 3,30 10,83 4,10
VBx regularizace - 19,65 3,67 9,94 6,04
poc¢tu mluvéich
VBx + identita - 16,97 3,67 9,94 3,56
terapeuta
VBx + identita
terapeuta + - 16,68 3,67 9,94 3,08
resegmentace
Limec 0 ms, bez prekryvajici se Teci
VBx - 10,50 4,38 2,59 3,53
pyannote DIHARD3, VoxConverse a 14,17 4,14 6,25 3,78
AMI
pyannote DeePsyTrain 12,31 3,88 3,59 4,83
VBx regularizace . 14,05 4,32 2,61 711
poc¢tu mluvéich
VBx + identita - 10,89 4,32 2,61 3,96
terapeuta
VBx + identita
terapeuta + - 10,56 4,32 2,61 3,62
resegmentace
Limec 250 ms, bez prekryvajici se feci
VBx - 6,03 1,38 1,75 2,90
pyannote DIHARD3, VoxConverse a 9.71 1,94 4,26 3,52
AMI
pyannote DeePsyTrain 7,65 1,15 2,24 4,26
VBx regularizace . 9,77 1,35 1,74 6,68
poc¢tu mluvéich
VBx + identita - 6,44 1,35 1,74 3,35
terapeuta
VBx + identita
terapeuta + - 6,10 1,35 1,74 3,01
resegmentace
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5.3 Detekce prekryvajici se reci

Jednou z navrzenych metrik popisujicich psychoterapeutické sezeni je prekryvajici se tec.
Prvotni sada experimentii, jejiz vysledky jsou zobrazeny v tabulce 5.3, vychézi z pred-
pokladu, ze embeddingy (hlasové charakteristiky) extrahované ze segmentt nahravky, kde
hovori oba mluvci, by mély byt podobné embeddingum reprezentujicim klienta a terape-
uta. Naopak v pripadé segmentti, kde hovoti pouze jeden, by méla byt podobnost vysoka
pouze vzhledem k jednomu z mluvéich. Prvnim pokusem o detekci prekryvajici se reci bylo
piimé vyuziti referen¢ni diarizace, tedy informace, kdy kdo mluvi. Nejprve byly pro vsechny
nahravky testovaci sady DeePsyTest extrahoviany ECAPA [31] embeddingy. Pro kazdy seg-
ment s; testovaci nahravky byl extrahovan embedding x; € R'*? kdei € {0,...,N}, kde N
je pocet segmentii dané nahravky. Nasledné byl extrahovan agregovany embedding c € R!92
reprezentujici klienta a t € R'92 reprezentujici terapeuta ze segmentt piifazenych vyluéné
danému mluvéimu. Necht ¢(x,y) je kosinovd podobnost vektort x a y. Potom lze podobnost
segmentu s; vuci embeddingu terapeuta t vyjadrit jako ¢(x;,t). S vyuzitim tohoto vztahu
byla navrzena formulace detekce prekryvajici se feci jako ((x4,t) > 0) A (¢(x;,¢) > 0), kde
0 je prah detekce.

Tabulka 5.3: Analyza Gspésnosti navrzenych metod pro detekci prekryvajici se feci na tes-
tovaci sadé DeePsyTest s vyuzitim kosinové podobnosti vektorti charakterizujicich dany
segment nahravky a vektora prislusnych mluvcich.

Metoda @ F11 Presnost T Senzitivita 1
(p(xi,t) > 0) A (d(x4,¢) >6) 0,0 0,15 0,08 0,95
6(xi,t) — p(x,¢)| < 6 0,3 0,30 0,21 0,53
P(xio1) > LD < p(xi1q) 1,3 0,40 0,37 0,43

Postupné byly prohledany rtzné hodnoty prahu v rozmezi (0, 1) s krokem 0, 1. Z tabulky
je vsak patrné, ze takto navrzend metoda nefunguje. Jelikoz nejlepsi skére bylo ziskdno
oznacenim témeér vsech segmentu za prekryvajici se fe¢. Po analyze podobnosti vektoru
byla navrzena novd metoda detekce jako |¢(x;,t) — ¢(x4,¢)| < 6. Tato metoda nutné ne-
vyzaduje velkou podobnost obou vektoru, ale je zaméfena na rozdil podobnosti. Je totiz
pravdépodobné, ze pokud segment obsahuje mluvu obou mluvéich, embedding muze lezet
v prostoru kolmo na oba vektory a podobnost tedy mize byt velmi nizka. Prohleddnim
riznych prahid bylo dosazeno znac¢ného zlepseni F1 skére na hodnotu 0, 3 viz obr. 5.2a. Zis-
kané skére vSak bylo stale velmi nizké. Z tohoto divodu byla provedena manudlni analyza
nédhodné nahravky z testovaci sady viz obr. 5.2b. Po nahledu na obrazek byla navrzena nova
metoda ¥ (x;_1) > % < Y(xi41), kde P(x;) = |p(x;,t) — ¢(xi,¢)|. Tato metoda pred-
poklada, ze v pripadé prekryvajici se feci je rozdil podobnosti aktudlniho vzorku mnohem
nizsi nez rozdil sousednich vzorka. V tomto pripadé 6 plni funkci skdlovaciho koeficientu
v rozsahu (1,2). Obdobné byly prohleddny hodnoty koeficientu 6 s krokem 0,1 viz obr. 5.3.
7 obrazku je viditelné, Ze tspésnost detekce je sice stale nizka, avsak navrzend metoda je
nejlepsi z navrzenych metod vyse.

7 divodu pomérné nizké uspésnosti metod popsanych vyse byly dale provedeny ex-
perimenty s predtrénovanou siti PyanNet [17] pro detekci prekryvajici se fe¢i. Jednd se
o totoznou sit z predeslé sekce 5.2. Jelikoz je sit pfedtrénovana na velkém objemu dat, byla
nejprve provedena analyza riznych prahovacich koeficientt sité viz prvni ¢ast tabulky 5.4.
Pro tplnost byly uvazeny i optiméalni koeficienty nalazené primo na testovaci sadé. Nejlepsi
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(a) Analyza tspésnosti detekce prekryvajici (b) Porovnan{ referen¢ni anotace jedné z na-
se Teci vzhledem k prahu 6 a zvolené metodé hravek testovaci sady DeePsyTest vzhledem
detekce. k absolutni hodnoté rozdilu podobnosti seg-

mentu viaci mluvéim.

Obréazek 5.2: Experimenty provedené pro nalezeni vhodného detektoru prekryvajici se reci.

uspésnost detekce prekryvajici se feci byla dosazena s parametry nalazenymi na datasetu
DIHARD3 [120, 119]. Z tabulky je patrné, ze vyhleddni parametrti na trénovaci sadé De-
ePsyTrain nevedlo k zddnému zlepseni. Diuvodem je fakt, Zze v ramci anotace trénovaci
sady DeePsyTrain nebyl vSemi anotatory dodrzen anota¢ni protokol a prekryvajici se rec
tak nebyla ve vSech piipadech fadné oznacena. Coz vyzaduje dalsi kontrolu dat, ktera
vSsak doposud nebyla provedena. Zminény jev taktéz potvrzuje pokus o dotrénovani sité
na téchto datech. Je viditelné markantni zhorseni. Z tohoto divodu byl proveden nésledu-
jici experiment. Testovaci sada DeePsyTest byla rozdélena na dvé poloviny. Prvni polovina
nahravek poslouzila k dotrénovani sité a druha pro evaluaci. Uvedenym pristupem bylo
ziskano zlepseni uspésnosti detekce na hodnotu F1 skére 0,49. Tato hodnota vsak neni
zcela kompatibilni s experimenty uvazujicimi pouhé doladéni parametri, jelikoz testovaci
sada je odlisna. Ukazuje vSak na fakt, ze s Tddné anotovanymi doménovymi daty je mozné
docilit dalsiho zlepseni detekénich vlastnosti. Model trénovany na poloviné testovacich dat
byl zaintegrovan do systému. K dalsimu zlepseni systému je nutné preanotovat nahravky
z trénovaci sady DeePsyTrain a natrénovat a vyhodnotit systém na veétsi sadé dat.

v

5.4 Rozpoznavani reci

Klasifikace, ¢i extrakce komplexnéjsich priznakt z dialogti vyzaduje kvalitni fecové a textové
priznaky. Samotny automaticky prepis feci zalozeny na hybridni architekture CNN-TDNN-
HMM [67] doplnéné o n-gramovy jazykovy model vSak dosahoval pomérné vysoké chybo-
vosti 28,30% WER, z tohoto duvodu byly provedeny experimenty s modely zalozenymi na
architekture Transformer, které jsou blize popsany v sekci 2.6.
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Obréazek 5.3: Analyza uspésnosti detekce prekryvajici se fe¢i vzhledem ke koeficientu 6
rovnice ¥(x; 1) > L5 < 4h(x;41), kde $(x;) = [¢(xi, t) — d(xi, €)].

Modely vychézejici z architektury WAV2VEC2 byly doplnény o (klasifika¢ni) linedrni
vrstvu viz obr. 5.4 velikosti 46 — pocet znakli abecedy rozsifené o specialni tokeny [UNK],
[HES], [PAD] a [SPELL]®. Déle byly analyzovany modely Whisper.

5.4.1 Analyza predtrénovanych modeli

Prvotni analyza vychéazela z dotrénovani verejné dostupnych modelt pro rozpoznavani reci,
¢i tvorby jeji reprezentace na datové sadé ASRCorpora bez doménové sady DeePsyTrain.
Modely byly evaluovany na testovaci sadé DeePsyTestV1. Pro prvotni analjzu byl zvolen
multilingudlni model XLS-R [4], seq2seq model Whisper [110] a model rodiny Wav2Vec2
CITRUS [79] pfedtrénovany na ceskych datech. Modely CITRUS a XLS-R byly doplnény
o klasifikaéni vrstvu viz vyse. Architektura modelu Whisper byla ponechédna beze zmény.
Aby byla prvotni analyza kompatibilni napii¢ modely, byly vybrany varianty ,,Whisper-
small“ a ,Whisper-base* modelu Whisper. V piipadé XLS-R nejmensi varianta majici 300
miliont parametri. Modely byly trénovany s optimalizdtorem AdamW (y = 0,00005, 51 =
0,9, B2 = 0,999, A = 0,00) [85] a velikosti batche 16 vzorki na grafikich NVIDIA A40°.
V pripadé vétsich modela byla vyuzita akumulace gradientu.

dosazenou chybovosti v pribéhu trénovani. Z tabulky primo vyplyva témér dvojnasobna
chybovost predtrénovanych modeld typu Transformer v porovnéni s hybridnim systémem.
Déle je mozné pozorovat fakt, ze ackoliv byl model CITRUS trénovan ¢isté na ceskych da-
tech, viz sekce 2.6.4, jeho modelovaci schopnosti nedosahly trovné multilingualnitho modelu
XLS-R-300m. Pocet parametri XLS-R-300m se zde jevi jako stézejni. Pribéh trénovani
CITRUS a XLS-R-300m je zachycen na obr. 5.5a. Je nutno podotknout, ze XLS-R-300m
je nejmensi variantou modelu XLS-R, existuji varianty s jednou a dvéma miliardami pa-
rametri. Na rozdil od CITRUS a XLS-R modely Whisper-base a Whisper-small pochazi
z kategorie seq2seq. Modely tedy disponuji explicitnim jazykovym modelem, z tohoto di-

5Token [UNK] v referenci oznaduje nerozpoznatelné slova, token [HES] je vyuzit pro anotovani nefecovych
priznaki jako povzdychnuti nebo zamlumlani, [PAD] je vyuzit k zarovnani sekvenci do batche a tokenem
[SPELL] jsou oznaceny segmenty, kdy mluvéi hlaskuje.

Shttps://www.nvidia.com/en-us/data-center/a40/
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Tabulka 5.4: Uspésnost detekce prekryvajici se feci v zévislosti na zvolenych parametrech
a natrénovaném modelu. Sloupec ,,onset* odpovidd minimalnimu prahu pro zacatek detekce
prekryvajici se fec¢i. Jakmile vérohodnost segmentu nabude hodnoty nizsi nez ,,offset*, do-
chazi k prepnuti detekce do rezimu neaktivni. Detekované tseky jsou nasledné vyhlazeny
pomoci minimalni délky pro prekryvajici se fe¢ ming,, respektive minimalni mezery mezi
prekryvajici se feci minyg. VSechny tadky, vyjma posledniho, jsou evaluovany na testovaci
sadé DeePsyTest. Model natrénovany na poloviné sady DeePsyTest je vyhodnocen na druhé
poloviné této sady, jez nebyla zahrnuta mezi trénovaci vzorky.

Parametry Metriky
On Off ming, [s] ming[s] P+ ST Fl11

Parametry doladény na

AMI Mix-Headset [21] 0,45 0,36 0,12 0,19 0,59 0,35 0,44
DIHARDS3 [120, 119] 0,43 0,32 0,09 0,14 0,57 037 045
VoxConverse [26] 0,59 0,43 0,34 0,11 0,68 0,28 0,40
DeePsyTrain 0,65 0,04 0 0 0,44 042 043
DeePsyTest 0,27 0,15 0 0 0,43 0,51 0,46
Dotrénovano na

DeePsyTrain 0,01 0,21 0 0 0,13 041 0,19
DeePsyTest 1/2 0,14 0,13 0 0 0,44 0,56 0,49

vodu by jejich modelovaci schopnosti mély byt velmi dobré. Modely typu Whisper vSak
selhavaly na tichych promluvach, kdy modely halucinovaly stejny token nebo predikovaly
ticho, coz vedlo k WER 52,4 %, resp. 56,86 %. Prubéh WER na testovaci sadé v procesu
trénovani modeld typu Whisper je zobrazeny na obr. 5.5b. Z obrazku je patrné, ze byl
cely proces velmi nestabilni. Byla provedena analyza, jez potvrdila, ze velikost WER na
testovacim setu DeePsyTestV1 je zpusobend zejména poctem vlozenych nebo odstranénych
slov ve srovnani s ndhodnou 5% ¢ésti z testovaci sady datasetu Mozilla Common Voice viz
tabulka 5.6.

Tabulka 5.5: Nejlepsi dosazena tispésnost predtrénovanych modeli ve vychozich konfigura-
cich na datové sadé DeePsyTestV1 po dotrénovani na ASRCorpora. Vysledky byly ziskany
pomoci greedy search dekédovani.

Model Pocet parametru = WER [%] | CER [%] |
CNN-TDNN-HMM 23 mil. 28.30 -
CITRUS 95 mil. 54,64 33.72
XLS-R-300m 300 mil. 45,93 28,64
Whisper-base 74 mil 52,40 32,03
Whisper-small 244 mil 56,86 36,17
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Obrazek 5.4: Graf ilustrujici adaptaci architektury Wav2Vec2 pro dlohu rozpoznavani reci.
Vrstvy v ¢arkované ¢ésti grafu zobrazuji puvodni architekturu modelu [6], kterd je doplnéna
o klasifika¢ni vrstvu. Model je trénovan pomoci CTC objektivni funkce.

5.4.2 Pridani augmentaci

Prvotni analyza méla za cil exploraci dostupnych open-source modeli. Ziskané vysledky
vSak nedosahovaly pozadované kvality. Bylo tedy dale zkoumaéano, jak snizit chybovost
systému. Ackoliv trénovaci sada ASRCorpora obsahuje velky pocet vzorkid, prvotni ex-
perimenty indikovaly, Ze jeji doménovy prinik z DeePsyTestV1 neni dostacujici. Z tohoto
divodu byla provedena analyza vlivii augmentaci na schopnost rozpoznani feci v psycho-
terapeutické doméné. Byly aplikovany standardni regulariza¢ni techniky, jako je frekvencéni
a Casové maskovani a Casova deformace z knihovny SpecAugment [98]. Jelikoz vétsina na-
hranych sezeni obsahuje zna¢ny doslech, byla do signédlu také dogeneroviana synteticka rever-
berace. Tato augmentace byla implementovéna s vyuzitim knihovny pyroomaccustics [121].
Na zacatku trénovani je vytvoreno 500 ndhodnych impulznich odezev pokoji o velikosti
5 x 2 x 3 metrt s ndhodné rozmisténymi mikrofony a ndhodnym umisténim zdroje sig-
nalu. V ramci trénovani sité je pak s prislusnou pravdépodobnosti signal zkonvoluovan
s ndhodnou impulzni odezvou s knihovny pfedgenerovanych odezev. VSechny augmentace
byly implementovany jako online za béhu modelu. Celkové bylo provedeno 7 experimentt
s dobou béhu péti epoch. Pro ucely rychlé explorace byl vyuzit model CITRUS. Experi-
menty jsou sumarizovany v tabulce 5.7. Nejlepsi vysledky byly dosazeny v kombinaci vsech
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Obrézek 5.5: Experimenty provedené s predtrénovanymi modely pro rozpoznavani reci. Mo-
dely byly dotrénovany na datasetu ASRCorpora bez doménové sady DeePsyTrain a chec-
kpointy byly pfimo validovany na testovaci sadé DeePsyTest. Trénovani bylo predcasné
ukonceno v dobé, kdy se WER na validacni sadé prestala zlepsovat.

Tabulka 5.6: Analyza chybovosti modelu Whisper. Z tabulky je patrné, ze nejvice chyb
je zpusobeno vlozenim novych slov do hypotézy, coz primo odpovida halucinaci stejného
tokenu. Taktéz vysoky pocet odstranéni imérny segmentim, kdy nebyla detekovana recova
aktivita.

Pocet
Trénovany  Testovaci sada ~ WER [%] ] CER [%] | shod 1t vloZen{| odstranéni | substituci |
DeePsyTestV1 106,68 71,34 6316 8455 4959 20711
v’ DeePsyTestV1 69,37 47,06 15821 6023 6492 9673
v’ Common Voice [2] 29,00 15,08 2630 72 162 811

augmentaci s pravdépodobnosti p = 0,2. Celkovy pribéh chybovosti v rdmci trénovani je
zobrazen na obr. 5.6a. S aplikaci augmentaci bylo dosazeno relativniho zlepSeni 11,25 %.

5.4.3 VIliv doménovych dat

V dobé dokonceni analyzy augmentaci byla vytvorena doménova sada nahravek sezeni De-
ePsyTrain. Sada obsahuje celkové 9 nahravek v celkové délce 7,6 hodin, viz sekce 4.1.2.
Cilem této sady experimentt bylo odhalit vliv a nutnost dalsi anotace dat. K néasledujicim
experimentiam byl vyuzit nejlepsi checkpoint ziskany v predeslé sekci. Postupné bylo pro-
vedeno 5 experimentt s postupnym priddnim 20 %, 40 %, 60 %, 80 % a 100 % dat ze sady
DeePsyTrain. Model byl nasledné dotrénovan po dobu péti epoch. Graf na obr. 5.6b zna-
zornuje drasticky posun s pouhym pridanim ~ 1 h dat. Je vSak patrnd stagnace v pozdéjsi
fazi tréningu v porovnani s experimentem uvazujicim celou trénovaci sadu. Bylo zjisténo,
Ze pouhd jedna hodina dat v doméné dokdze snizit relativné WER o 18,5 %. Kompletni
doménova trénovaci sada (7,6 hodiny) relativné snizuje WER o 26,00 %.

V réamci evaluace téchto experimenti byla odhalena chyba v testovaci sadé. Dvé na-
hravky obsahovaly posunuté kandly audio a pri tokenizaci datasetu byla v kédu chyba,
ktera neignorovala [PAD] token pii dekdédovani. WER na nahrdvkéach s posunutymi kanaly
dosahoval hodnoty > 100%, proto pro dalsi experimenty byla pFipravend opravené verze
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Tabulka 5.7: Nejlepsi dosazena tspésnost modelu CITRUS na datové sadé DeePsyTestV1
v zavislosti na datovych augmentacich v prubéhu tii epoch. Sloupec pravdépodobnost ur-
cuje, s jakou pravdépodobnosti je provedena augmentace na daném vzorku. V pripadé
kombinace augmentaci je tato hodnota fixni pro dil¢i augmentace.

Augmentace Pravdépodobnost WER [%] | CER [%] |
augmentace/aug-
mentaci

53,09 32,24
Frekvencni a casové maskovani 0,05 52,09 31,76
Reverberace 0,05 51,89 31,04
Casovéa deformace 0,05 52,51 31,85
Frekvenéni a ¢asové maskovani 0,05 51,29 30,95
reverberace a ¢asova deformacé 0,1 50,93 30,76
0,2 50,77 30,69

testovaci sady — DeePsyTestV2. Vliv zmény testovaci sady je upresnén v ramci tabulky 5.8.

Tabulka 5.8: Vliv chybné nahravky a chyby v tokenizaci na velikost WER a CER napric¢
testovacimi sadami.

Model Testovaci dataset WER [%] | CER [%] |

CITRUS  DeePsyTestV1 54,64 33,72
CITRUS  DeePsyTestV2 49,40 23,96
XIS-R DeePsyTestV1 45,93 28,64
XIS-R DeePsyTestV2 40,76 19,51

S takto upravenou testovaci sadou byla provedena analyza, zda je vhodné model pred-
trénovavat na vsech datech a zda ndhodou neni dostacujici vyuzit pouze 7 h doménovych
dat. Vysledky zobrazené v tabulce 5.9 ukazuji na to, ze optimalni strategii je nejdiive model
natrénovat na datové sadé ASRCorpora a poté pouze adaptovat na DeePsyTrain (fadky
3,6). Byly rovnéz analyzovany varianty adaptace na ptislusnych saddch s modely CITRUS
a XLS-R-300m. Bylo zjisténo, ze v ptipadé modelu CITRUS dotrénovani na doménové sadé
DeePsyTrain vede k lepsim vysledkiim nez vyuziti celé datové sady ASRCorpora (fadky
1,2). Tato vlastnost jiz vSak neplati u modelu XLS-R-300m (fadky 4,5). Predtrénovinim
na datové sadé ASRCorpora a naslednym dotrénovanim na DeePsyTrain bylo dosazeno
relativniho snizeni WER o 22,06 % v pripadé modelu XLS-R-300m.

5.4.4 Jazykové modely vyuzité u dekédovani

Princip, jakym jsou predtrénoviany modely rodiny Wav2Vec2, zadnym zptisobem neptredtré-
novava jazykovy model. Model ma Sanci naucit se distribuci piislusnych sekvenci v ramci
jazyka pouze v fazi dotrénovani pro ASR. V rdamci této faze tréningu je vSak dostupna
pouze mald mnozina textovych dat, ze kterych model neméa Sanci hloubéji pochopit vlast-
nosti jazyka, bylo taktéz vyuzito dekédovani po znacich, které tlohu modelovani jazyka
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Obréazek 5.6: Experimenty provedené pro analyzu vlivu priddni doménovych dat, jakoz
i pridani datovych augmentaci.

Tabulka 5.9: Vliv doménovych dat na uspésnost rozpoznavani na testovaci sadé DeePsy-
TestV2.

Model Trénovaci data WER [%] | CER [%] |
ASRCorpora 49,40 23,96
CITRUS DeePsyTrain 45,24 20,58
ASRCorpora — DeePsyTrain 38,69 17,96
ASRCorpora 40,76 19,51
XLS-R-~300m DeePsyTrain 50,47 20,53
ASRCorpora — DeePsyTrain 31,77 14,39

vvvvvv

jak tedy pridat jazykovou informaci do procesu dekdédovani. Pro exploraci problému byly
zvoleny n-gramové modely, které je mozno rychle natrénovat, a dekédovani s nimi je velmi
rychlé. Byly postupné analyzovany modely s granularitou 2-4 viz prvni ¢ast tabulky 5.10.
Analyza ukézala, ze zvySujici granularita modelu vede ke snizeni perplexity, avsak dany
fakt nevede k vyznamnému snizeni WER. Déle byl zkoumén vliv vahy jazykového modelu
ve fazi dekdédovani. Nejlepsi vysledky byly dosazeny s vahou 0,4. Z tabulky je patrné, ze
prilis velka vdha jazykového modelu vede k degradaci WER.

Dale bylo zkoumaéano, jaky ma vliv oc¢isténi dat a pripadné vyuziti pouhé doménové
¢asti textového korpusu. Ukézalo se, ze ocisténi datové sady vede k vyznamnému poklesu
perplexity, avsak prislusné zmény maji minoritni vliv na vyslednou chybu ASR, ktera je zde
klicova. Néasledné byla provedena analyza hypotetickych moznosti systému. Ta ukéazala, ze
se v ramci 100 nejpravdépodobnéjsich hypotéz modelu nachazi promluvy s nizsi chybovosti,
a tedy v pripadé vybéru hypotézy ze sady N-best listu podle ordkula je mozné dosdhnout
vyznamného snizeni chybovosti systému. Dale byla provedena analyza s predtrénovanim
jazykového modelu na testovaci datech. Diky tomu doslo k vyznamnému snizeni perplexity,
avsak vysledny WER nebyl snizen. Nepodarilo se zjistit pri¢inu této inkonzistence.

48



Diky této sadé experimentu bylo dosazeno relativniho snizeni WER o 21,41 %. Jako
nejlepsi varianta se jevi predtrénovani modelu na celé sadé bez ocisténi dat a prirazeni vihy
0,4. Pro nésledujici experimenty byl zafixovan 3-gramovy jazykovy model, jelikoz se jevi
jako nejlepsi kompromis mezi velikosti a chybovosti modelu.

Tabulka 5.10: Analyza n-gramovych LM pouzitych jako dekodér pii automatickém rozpo-
znani fe¢i na testovaci sadé DeePsyTestV2 s fixnim akustickym modelem XLS-R-300m.
LMCorpora oznacuje celou textovou sadu, LMCorpora* sadu oc¢isténou od vét obsahuji-
cich znaky, které se nenachazi v abecedé modelu. LMCorpora — {4} oznacuje datovou sadu
LMCorpora, ze které byl extrahovan dataset AnnoMI viz tabulka 4.2.

R4ad LM Perplexita | WER [%] | CER [%]] Vaha LM Trénovaci data
Vliv fadu n-gramového LM
- - 40,76 19,52
2 302,958 32,48 18,35
3 971,554 32,32 18,32 0,5 LMCorpora
4 265,565 32,34 18,29
Vliv vahy LM

32,19 17,42 0,3

32,05 17,60 0,35

32,03 17,73 0,4
3 271,554 32,32 18,32 0.5 LMCorpora

32,83 18,86 0,6

35,64 20,81 0,8

Vliv trénovacich dat
271,554 32,32 18,32 0,5 LMCorpora
3 282,409 32,36 18,29 0,5 LMCorpora — {1, 3,4, 5,6,8,10}
306,56 32,58 18,36 0,5 LMCorpora — {7,9}
262,944 32,35 18,36 0,5 LMCorpora*
Hypotetické moznosti systému

4 256,683 32,06 17,80 0,4 LMCorpora*
4 ordkulum 256,683 26,50 16,29 - LMCorpora*
4 15,475 32,73 18,27 0,5 DeePsyTest

5.4.5 Reskorovani hypotéz

Poznatky zjisténé z predchozich experimentu byly nasledné spolecné aplikovany a byl natré-
novan novy model XLS-R-300m. Pfidanim augmentaci do faze prvotniho trénovani na sadé
ASRCorpora bylo dosazeno zlepseni WER na 40,73 % viz tabulka 5.11. Dalsi zlepseni na
32.03 % WER bylo dosazeno pouzitim 3-gramového jazykového modelu. Vyznamného zlep-
seni bylo dosazeno pomoci findlni adaptace systému pomoci 7 hodin doménovych dat, ¢imz
bylo dosazeno chybovosti WER 25,12 %, coz je 45,31% relativni zlepSeni oproti ptivodnimu
modelu XLS-R-300m a relativni zlepSeni o 11,23 % vudi hybridnimu baseline.

Jelikoz v rdmci uvazeni 100 nejpravdépodobnéjsich hypotéz systému a nasledného zvo-
chybovosti, byl dale proveden pokus o reskérovani hypotéz externim jazykovym modelem.
Pro tyto ucely byla provedena analyza perplexity autoregresivnich modeli natrénovanych
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Tabulka 5.11: Postupné zlepseni dosazené ze zakomponovanim piislusnych technik.

System WER [%] |
CNN-TDNN-HMM 28,30
XLS-R-300m 45,93
+ augmentace 40,76
+ 3 gramovy LM 32,03
+ 7 hodin doménovych dat 25,12

na cestiné viz tabulka 5.12. Po analyze dosazenych vysledkii a uvazeni trénovacich dat se
jevil model MU-NLPC/CzeGPT-2 jako nejvhodnéjsi kandidat pro dalsi experimenty. Model
byl dotrénovan pro tcely projektu DeePsy na plné verzi datasetu LMCorpora a na ¢isté do-
ménovych datech. V ptipadé doménové varianty bylo dosazeno snizeni perplexity na 174,85
po 5 epochéch. Tréning na vsech datech nevedl k vyraznému snizeni perplexity a byl po 1,5
epose zastaven.

Tabulka 5.12: Analyza predtrénovanych autoregresivnich modela pro klasické jazykové mo-
delovani v ¢eském jazyce vyhodnocenych na datové sadé DeePsyTest.

Model Perplexita |
MU-NLPC/CzeGPT-2 [59] 533,990
Ichaloupsky /czech-gpt2-oscar [22] 2607, 64
spital/gpt2-small-czech-cs’ 275,67
fav-kky/gpt2-small-cs® 77090, 27
Ichaloupsky /czech-gpt2-medical [22] 3089, 52

Naésledné byl tedy proveden pokus s reskérovanim N-best hypotéz, kde N = 250.
Vsechny hypotézy byly postupné ohodnoceny akustickym modelemem XLS-R, 3-gramovych
LM, MU-NLPC/CzeGPT-2, MU-NLPC/CzeGPT-2 dotrénovanym na doménovych datech,
dale referovanym jako DeePsyGPT-2 a modelem dotrénovanym na LMCorpora LMGPT-2.
Timto byl ziskdan dataset 3399 promluv, kde pro kazdou z promluv bylo vygenerovano 0—
250 hypotéz, ¢imz vznikl dataset 174 tis vzorki obsahujicich pét log-likelihoodi doplnénych
o referenci a odpovidajici WER dané hypotézy. Dataset byl nasledné rozdélen na trénovaci
a testovaci ¢ast. Prvnim experimentem bylo zjisténi, jak nizko je mozné se dostat, pokud je
vyuzito Oracle reskérovani — je vzdy vybrana hypotéza s nejmensim WER. V ramci tohoto
experimentu bylo s nové natrénovanym modelem XLS-R-300m dosazeno WER 17,95 %,
coz se jevilo jako pozitivni predpoklad k reskérovani. Nasledné byl proveden experiment
vybirajici hypotézu vzdy podle log-likelihoodu jednoho z modeliu. Z tabulky 5.13 je patrné,
ze pouhé reskorovani hypotéz jednim z dotrénovanych modeli nevede k zZadnému zlepseni.
7 experimentu bylo taktéz patrné, ze obecné modely GPT2 dosahovaly horsi tispésnosti.
Z tohoto dtvodu byl pro dalsi experimenty zvazen pouze model DeePsyGPT-2. Nejprve byl
proveden pokus o predikci WER odhadem vah prislusnych faktorti pomoci linearni regrese.
Byly provedeny pokusy jak o lokalni, tak globdlni normalizaci vérohodnosti a WER. Bylo

"https://huggingface.co/spital/gpt2-small-czech-cs
8https://huggingface.co/fav-kky/gpt2-small-cs
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taktéz zkoumano natrénovani vah faktora a ovéreni na stejné sadé, bohuzel zadny z pristupt
nevedl ke zlepseni WER a nepodarilo se odhalit, zda je v tomto ptistupu logicka chyba nebo
jsou data zatizena priliSnym Sumem. Z tohoto diivodu bylo provedeno manualni prohledani
vah modeli s krokem 0,1. Nejlepsi WER bylo dosazeno s vahami 0,6 pro akusticky, 0,4 pro
3-gramovy LM a 0 pro DeePsyGPT-2. Smixovinim log-likelihoodti se zminénymi vahami
bylo dosazeno WER 25,01 %. Déle byl proveden pokus o natrénovani jednoduché 3 vrstvé
neuronové sité pro predikci WER, kde byly pouzity jako parametry délka sekvence a log-
likelihoody XLS-R, 3-gramového LM a DeePsyGPT-2. Bohuzel tento pristup taktéz nevedl
k zddnému zlepseni.

Tabulka 5.13: Analyza reskérovani 250-best hypotéz pro testovaci sadu DeePsyTest a vliv
na vyslednou hodnotu WER. Prislusné radky uvazuji situaci, kdy pouze jeden z modelu
urcuje vystupni sekvenci podle jeho nejvyssi vérohodnosti.

Reskorovani podle WER [%] |
XLS-R 27,35
3-gramovy LM 27,69
MU-NLPC/CzeGPT-2 29,58
DeePsyGPT-2 28,75
LMGPT-2 28,97

5.4.6 Doménova adaptace na DeePsyUnsupervised

V dobé provedeni tohoto experimentu bylo v ramci projektu DeePsy jiz nahrédno celkové
696 hodin psychoterapeutickych sezeni, coz je uz dostatek pro doménovou adaptaci pomoci
uceni pod vlastnim dohledem. Byly provedeny dva experimenty s néaslednym dotrénova-
nim na rozpoznavani fe¢i. Prvnim pokusem bylo slepé dotrénovani po dobu 20 tis. kroku
s velikosti batche 2 a 8 kroky akumulace gradientu s optimalizdtorem AdamW (v = 0,001,
B1=0,9, B2 = 0,999, A = 0,01). Bohuzel ucici konstanta byla velmi vysoka a vlastnosti
modelu se primo zhorsily na tloze automatického rozpoznévani feci viz obr. 5.7a. Z tohoto
divodu byl trénovaci skript pfepsan a bylo priddno monitorovani napii¢ nékolika validac-
nimi sadami. Ucici konstanta byla upravena na hodnotu v = 0,00001. Na obr. 5.7b je vidét
postupné zlepSovani na validacni a testovaci sadé DeePsy a postupné zhorsovani na sadé dat
VoxPopuli, na které byl model pivodné trénovan. Z grafu je patrné, ze doslo k relativnimu
zlepseni modelovacich schopnosti o 8,40 % relativné. Na tloze automatického rozpoznévani
feCi nedoslo v prvni fazi tréningu, ve které bylo zlepseni nejvice ocekdvano, k zadnému
zlepseni. Predtrénovany model byl taktéz ovéren v seq2seq architekture a dotrénovan po 10
epoch. To vSak taktéz nevedlo k zadnému zlepSeni vysledného systému viz obr. 5.8a, model
je na tomto obrazku oznacen prerusovanou carou. Jelikoz predtrénovani na doménovych
datech je stézejni krok, ktery by celému rozpoznavaci mohl vyrazné pomoci, je nutné v bu-
doucnu provést komplexnéjsi analyzu a pripadné vyzkouset jiné modely pro predtrénovani
fecovych priznaku jako tfeba HUuBERT [56] ¢i WavLM [23]. Véfim, Ze zde lezi dalsi skryty
potencial a prostor pro zlepseni vysledného modelu.
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Obrazek 5.7: Experimenty provedené s predtrénovanim modelu XLS-R na datové sadé De-
ePsyUnsupervized

5.4.7 Zakomponovani jazykového modelu

Ackoliv reskérovani pomoci externiho jazykového modelu architektury Transformer nevedlo
k zadnému zlepseni, vyuziti dekodéru typu Transformer je béznym zptsobem, jak zlepsit
systém pro automatické rozpoznavani reci [6, 25]. V tlohach pfimého piekladu feci je ¢asto
vyuzit predtrénovany dekodér pro cilovy jazyk a predtrénovany enkodér pro zdrojovy ja-
zyk [137]. Modely jsou nésledné spojeny do jednotné architektury pfidanim cross-attention
vrstev a model je dotrénovan pro cilovou tlohu. Architektura je naznacena na obr. 5.9. Po
vzoru predchoziho ¢lanku byly postupné provedeny experimenty uvedené v tabulce 5.14,
zkoumajici zakomponovani vyse predstavené modely XLS-R a GPT2 do spole¢ného modelu
pro automatické rozpoznavani reci. Byly postupné provedeny experimenty se zamrazenim
enkodéru a dekodéru, ¢i ponechdnim klasifikaéni CTC vrstvy a zakomponovani spolecné
objektivni funkce [139].

Prvotni experiment (fddek 4) se zamrazenym enkodérem bézel po dobu 5 epoch. Ostatni
modely(fadky 5 a 7-9) byly trénovéany 10 epoch. Evaluace na validaéni sadé bézela ve vSech
piipadech s vyuzitim greedy dekdédovani. Pribéh trénovani je zobrazen na obr. 5.8a. Z po-
rovnani fadkid 4 a 7 je patrné, ze trénovani se zamrazenym enkodérem, ktery jiz byl na-
trénovan pro rozpoznavani reci, je vyhodnéjsi nez trénovani s odmrazenym enkodérem, coz
zna¢né snizuje i dobu nutnou pro natrénovani modelu. Radky 5 a 8 zndzoriuji, ze ndhodna
inicializace dekodéru se jevi jako lepsi varianta oproti vyuziti predtrénovaného dekodéru.
Moznym vysvétlenim je, ze enkodér a dekodér se na sebe navzajem pokousi adaptovat
a tim jsou zaroven odstranény predtrénované znalosti z obou modeli. Tento poznatek vedl
k pokusu o postupné odmrazovani parametri (fadek 8) — na zac¢atku trénovani jsou zmra-
zeny vrstvy enkodéru kromé vrstvy posledni, na strané dekodéru jsou zamrazeny vSechny
vrstvy kromé klasifika¢ni vrstvy. Zaroven jsou odmrazeny cross-attention vrstvy. Po 5 ti-
sicich trénovacich krocich jsou odmrazeny vsechny vrstvy dekodéru a po 40 tis. krocich je
odmrazena celd architektura. Timto pfistupem bohuzel nebylo dosazeno zlepseni. Dale bylo
provedeno pridani CTC vrstvy do enkodéru a zakomponovani spolecné objektivni funkce
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Tabulka 5.14: Analyza tspésnosti natrénovanych modeli typu seq2seq na testovaci sadé
DeePsyTest.

ID Systém WER [%] |
1 CNN-TDNN-HMM 28, 30
2 XLS-R-300m 31,77
3 + 3 gramovy LM 25,12
4 zamrazeny XLS-R-300m + GPT 2 dekodér 29,31
5  XLS-R-300m + nahodné inicializovany dekodér 27,55
6 + beam dekdédovani 23,47
7  XLS-R-300m + GPT 2 dekdder 29,67
8 + postupné odmrazovani 34,20
9 + predtrénovany XLS-R-300m + spole¢na objektivni funkce 31,82
10  Whisper-medium 24,25

L = ercLore + (1 —Aore)Larr, kde Aore (Fadek 9). Do tohoto experimentu byl nedo-
patfenim zahrnut predtrénovany enkodér na DeePsyUnsupervised datech, coz znemoziuje
vyvozeni exaktnich zavért. Je nutno podotknout, ze predchozi experimenty vsak nena-
znacovaly zadné zlepseni predtrénovanim modeld na DeePsyUnsupervised datech. Z tohoto
predpokladu lze tedy ¢astecné vyvodit, ze zaClenéni spole¢né objektivni funkce mé pozitivni
dopad na celkovou tspésnost systému.

Je nutné podotknout, Ze vyse popsané experimenty bézely na smixované trénovaci sadé
obsahujici doménova a obecna data. Nedoslo tedy k primé adaptaci na doménu. S nej-
lep$im checkpointem bylo dosazeno pti greedy dekédovani WER. 27,56 %, coz je horSi nez
3-gramovy LM, avsak po zaclenéni beam dekddovani s velikosti beamu 4 bylo dosazeno zlep-
senf na WER 23,47 % testovaci sadé DeePsyTest, coz je nejlepsi dosazeny vysledek v ramci
této prace. Jedna se o relativni zlepseni 17,06 % vuci nejlepsimu dostupnému hybridnimu
systému. Navzdory prvotnim negativnim vysledktim s dotrénovanim architektury Whisper
bylo po mensim doladéni parametri s verzi Whisper-medium dosazeno 24,25 % WER. Tyto
pozitivni vysledky motivuji dalsi analyzu modeli seq2seq a provedeni detailnéjsi analyzy.
Je nutno podotknout, ze model Wav2Vec2+GPT2 obsahuje o 300 mln. parametri méné nez
model Whisper-medium a dosahuje lepsich vysledki. Ackoliv ~ 25 % se jevi pordd jako vy-
soké nepresnost, nékteré studie taktéz ukazuji podobné vysledky na psychoterapeutickych
datech v angli¢tiné [91].

5.5 Klasifikace sentimentu

Pro testovani kvality klasifikace na reilnych datech byla vytvorena mald testovaci sada
400 anotovanych segmenti. Jako vstup poslouzily automaticky vygenerované prepisy se-
zeni nahravek DeePsy, které byly anotovany do tfech kategorii. Promluvy byly anotovany
dvéma anotatory. Shoda mezi nimi byla rovna x = 0,89 [89]. K evaluaci systému byly
zvoleny promluvy, v nichz doslo ke shodé mezi anotatory. Ptislusné kategorie v testovaci
sadé byly zastoupeny v poméru: neutralni 83,43 %, negativni 11,66 % a pozitivni 4,90 %.
Je nutné poznamenat, ze klasifikace probihala na promluvach, které obsahuji chybu zane-
senou systémem ASR a samotna klasifikace promluv byla pomérné obtizna. Experimenty
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novych datech. U vSech ostatni experimentt Suje na obou doménéch. Zlepseni na obecné
je vyuzit enkodér XLS-R, ktery byl dotréno- testovaci sadé je rychlejsi nez na doménové
van pomoci CTC objektivni funkce. sadé DeePsyTest. Po odstranéni pfidanych

tokenti oznacujicich nefecové udalosti a in-
korporaci beam prohledavani bylo dosazeno
WER 17,30 %.

Obrazek 5.8: Experimenty provedené se zaclenénim dekodéru do spolecné architektury
seq2seq a analyza chybovosti ASR systému na DeePsyTest a obecné testovaci sadé Test-
set16k.

byly provedeny v dobé, kdy byla chybovost nejlepsiho dostupného hybridniho systému typu
CNN-TDNN-HMM viz sekce 5.4 rovna 35,9 % WER.

5.5.1 Evaluace predtrénovanych modelt

Vsechny nize popsané experimenty byly provedeny s predtrénovanym jazykovym modelem
CZERT [127], ktery vychazi z architektury BERT [32]. Model byl pfedtrénovan na ¢lancich
z Geské Wikipedie, stazenych zpravach v ¢estiné a Ceském narodnim korpusu [69]. Autori
tohoto modelu taktéz poskytli dvé dotrénované varianty pro klasifikaci sentimentu®. Ty
byly natrénoviny na datasetech recenzi z prostiedi Facebooku!® — CZERT-fb a hodnoceni
filmt z Cesko-Slovenské filmové databaze!! [49] — CZERT-csfd. Jelikoz pro tuto tlohu ne-
byla anotovana zadnd doménova data, prvnim z experimentti bylo pouhé otestovani téchto
checkpointid na vyse popsané testovaci sadé.

Tabulka 5.15 sumarizuje provedené experimenty, v sloupcich jsou uvedeny néasledujici
metriky: presnost, top-2 presnost a macro F1. Nejprve byla provedena evaluace predtrénova-
nych modelt. V ptipadé CZERT-csfd bylo dosazeno piesnosti 0,55, coz napovida o doménové
neshodé mezi trénovacimi a testovacimi daty. Pri¢inou muze byt taky fakt, Ze reference tré-
novaci sady byly tvoreny automaticky. V pripadé CZERT-fb bylo dosazeno presnosti 0,74,
coz je znacné lepsi vysledek, avsak makro pramér 0,46 indikuje fakt, ze tspésnost klasifikace
napri¢ kategoriemi neni vyvazena.

“https://huggingface.co/UWB-AIR/Czert-B-base-cased-long-zero-shot
Ohttps://wuw.facebook.com
Mnttps://www.csfd.cz
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Obrazek 5.9: Navrzeny protokol trénovani seq2seq modelt. V prvni faz{ tréningu jsou zamra-
zeny vSechny vrstvy enkodéru kromé vrstvy posledni. Na vrchol enkodéru je ptiddna CTC
vrstva. Na strané dekodéru je taktéz celkové odmrazena pouze posledni vrstva, v prislusnych
vrstvach je odmrazena pouze cross-attention vrstva. Zamrazené parametry jsou oznaceny
Sedé, parametry, kde gradient proplouva, modfe. Po X krocich je nasledné odmrazeny cely
dekodér. Nasledné je po Y krocich odmrazena celd architektura. Timto zptsobem mé mo-
del moznost postupné adaptace svych parametri. Byla taktéz implementovana spole¢na
objektivni funkce £ = AercLore + (1 — Aore)Larr, kde Aore je interpolaéni koeficient.
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5.5.2 Kombinace dostupnych dat a tvorba vlastni trénovaci sady

V reakci na neptiznivé vystupy vyse uvedené analyzy byl natrénovan novy modelu na spo-
jeném datasetu FB, CSFD a Mall viz sekce 4.2.4. Bohuzel kombinace dat z nékolika zdrojt
vedla k razantnimu zhorseni presnosti klasifikace na hodnotu 0,45. Z tohoto divodu byla
provedena analyza moznosti, jak ziskat dalsi data bez nutnosti ndkladné anotace dat. Byl
tedy vytvoren dataset TwitterEmotions viz sekce 4.2.5. Na téchto datech byl natrénovan
novy model vychazejici z predtrénovaného modelu CZERT. Model byl trénovany na klasifi-
kaci do t¥1 t¥id, kde neutralni t¥ida byla reprezentovana daty z Wikipedie (fadek 4). Bohuzel
s takto natrénovanym modelem se nepodafilo pokotrit presnost CZERT-fb. Z analyzy pre-
dikci modelu bylo zjisténo, ze predikce majici vysokou pravdépodobnost dané kategorie
0 > 0,95 ve vétsiné pripadl odpovidaji realité a vétsina chyb byla uc¢inéna v neutralni ka-
tegorii, kde byl model ucen na datech z Wikipedie, kterd nemusi byt nutné neutralni a maji
zcela odlisnou strukturu nez testovaci data. Z tohoto divodu byla neutrdlni data odstra-
néna a model byl ucen k regresi do intervalu (—1, 1) s vyuzitim pouze negativni a pozitivni
tridy. Model, referovany v tabulce jako regrese Twitter, byl evaluovan s prahem pro detekce
pozitivni, ¢i negativni kategorie 8 = £0, 95, v pripadé, ze skére nepresahlo dany prah, byla
kategorie prohldsena za neutrdlni. Takto byla ziskana presnost 0,70, kterd vsak byla taktéz
nizsi nez CZERT-fb.

Ve fizi s modelem trénovanym ¢isté na datasetu FB a prahem nastavenym na hodnotu
0 = 0,95, model dosahl nejlepsi presnosti, viz posledni fadek tabulky 5.15. Vysledkem této
sady experimentu je fungujici a nasazeny systém pro klasifikaci sentimentu. Hodnoty jsou
akumulovany v rozmezi 5 minutovych segmentti. V ramci interni analyzy bylo empiricky zjis-
téno, ze akumulované hodnoty odpovidaji realité a systém byla nasazen do provozu. AvSak
pro natrénovani systému, ktery by bylo mozné urcit pro vérohodnou klasifikaci prislusnych
promluv, je v budoucnu nutnd anotace doménovych trénovacich dat a tvorba obsahlejsi
testovaci sady.

Tabulka 5.15: Tabulka pfesnosti klasifikace sentimentu pro model CZERT podle dat, na
kterych byl model trénovan.

Dataset/metoda Presnost T Top-2 presnost 1 macro F1 1
CSFD 0,55 0,79 0,36
FB 0,74 0,97 0,46
Mall + FB + CSFD 0,45 0,91 0,31
Twitter (neutralni — data z Wikipedie) 0,63 0,95 0,33
regrese Twitter 0,70 - 0,34
Fiaze (FB + regrese Twitter) 0,79 - 0,45

5.6 Klasifikace typu terapeutickych intervenci

Pro ucely natrénovani a evaluace modelt pro klasifikaci typu terapeutickych intervenci
byl v rdmci projektu DeePsy vytvoren dataset DeePsylnterventions, blize popsan v ramci
sekce 4.2.3. Dataset obsahuje promluvy klienta a terapeuta. Anotovany jsou pouze promluvy
terapeutt. Ty byly pro prvotni experimenty z datasetu extrahovany a déle rozdéleny v po-
meéru 15:85 na validac¢ni Vall a trénovaci c¢ast Trainl. Nékteré kategorie vsak nebyly viibec
zastoupeny ve validacni sadé, jelikoz distribuce kategorii neni rovnomérna viz obr. 4.1.
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Proto byly pomoci metody IterativeStratification z knihovny skmultilearn [133] vy-
extrahovany promluvy tak, aby byl zachovan pomér kategorii a byla vytvorena trénovaci
sada Train2 a validac¢ni sada Val2.

5.6.1 Prvotni experimenty

Pro prvotni experimenty byly analyzovany verejné dostupné predtrénované jazykové mo-
dely typu enkodér trénované pomoci Masked Language Modeling — MLM viz sekce 2.5.3.
Byly analyzovany nasledujici modely predtrénované na ceskych datech: RobeCzech [130],
FERNET-C5 [78], EleCzech-LC'2, CZERT [127], Small-E-Czech [66] a multilingualn{ BERT
multilingual [32]. Modely byly doplnény o klasifikaéni vrstvu s vystupem do 18 kategorii
doplnénych o aktivaéni funkei logistické sigmoidy [35], jelikoz se jedna o klasifikaci do vice
tiid soucasné (Multi Label Classification — MLC [14]). VSechny néasledujici experimenty (po-
kud neni feceno jinak) byly trénoviny s opitimalizatorem AdamW (v = 0,00001, 5 = 0,9,
B2 = 0,999, A = 0,01), lineadrni pldnovacem (linear scheduler'®) s velikosti batche 32 na 16
bitové presnosti. Kazdy z experimentti bézel okolo jedné hodiny na NVIDIA RTX A5000.

Pro ziskani obecného prehledu o fungovani modeli byla zvolena trénovaci sada Traini
a valida¢ni Vall. Modely byly evaluovany pomoci metriky micro F1. Porovnani modelu je
zobrazeno na obr. 5.10a. Nejlepsi vysledky byly dosazeny s modely CZERT a FERNET-C5.
Clének [78], v némz byl FERNET-C5 predstaven, demonstruje, ze model je lepsi obecné
v klasifika¢nich dlohach nez CZERT. Model FERNET-C5 byl tedy zvolen jako fixni mo-
del pro dalsi experimenty. Z grafu je patrné, ze modely vychéazejici z kategorie Electra se
nepodarilo dotrénovat na cilovou tlohu. Pri¢inu se nepodarilo odhalit. Je pravdépodobné,
ze chyba bude nékde v tokenizaci, jelikoz modely byly trénovany identickym zdrojovym
kédem.
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0.1 —— czert ] 0.1F ]
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0.0 —— mbert 1 0.0F ) —— 2_0_wotokens 1
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Epocha Epocha
(a) Uspésnost klasifikace porovnana mezi ja- (b) Analyza vlivu kontextu na tispésnost kla-
zykovymi modely predtrénovanymi pro ces- sifikace mezi epochami.
tinu.

Obréazek 5.10: Prvotni analyza dostupnych modeli a vhodného zahrnuti kontextu do tré-
novani.

2https://huggingface.co/ufal/eleczech-1lc-small
3https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.1r_scheduler.LinearLR.html
Yhttps://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/rtx-a5000/
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5.6.2 Pridani kontextu

Pro rozpoznani nékterych kategorii jako reflexe, dotazovani nebo interpretace, je velmi sté-
zejni okolni kontext. Z tohoto duvodu byla provedena analyza velikosti kontextu na spés-
nost modelu viz obr. 5.10b. Z obrazku je patrné, ze jako vhodny kompromis mezi délkou
kontextu a tspésnosti modelu se jevi varianta uvazujici dvé predchozi véty. Je viditelné, ze
uvazeni kontextu tii predchozich vét jiz nevede témér k zadnému zlepseni. V provedenych
experimentech viditelnych na obr. 5.10b byly automaticky pridany tokeny [T] a [C] repre-
zentujici autora dané promluvy do vstupnich sekvenci. Kontext a promluva byly rozdéleny
tokenem [SEP], ktery je v modelech vychézejicich z architektury BERT [32] pouzivan k od-
déleni vét, u nichz je predikovana sousednost. Aby byl ovéren prinos prislusného kédovand,
byl proveden pokus uvazujici véty v ptuvodni podobé bez doplnénych tokent [T] a [C].
7 grafu je patrné, ze tento pristup vedl k degradaci tispésnosti klasifikace.

Pro ziskani lepsiho porozuméni dat byla provedena stejnd analyza taktéz na tréno-
vaci sadé Train2 a valida¢ni sadé Val2. Vysledky stejné sady experimentu jsou zobrazeny
na obr. 5.11a Pristup uvazujici stratifikovanou tvorbu valida¢niho datasetu vSak neni zcela
spravedlivy, jelikoz prislusné kategorie jsou casto totozné mezi sousednimi promluvami.
Vzorky do valida¢ni sady byly vybrany ndhodné, coz modelu dovoluje v rdmci trénovani
vidét kontext z valida¢ni sady a v ramci validace kontext z trénovaci. Tento experiment
vsak velmi dobfe demonstruje schopnost pochopeni kontextu. Bylo dosazeno mnohem vyssi
uspésnosti klasifikace intervenci. Dale byla provedena analyza vlivu velikosti datasetu pri
prvnich 10 epochéach tréningu. Tato sada experimentu je viditelna na obr. 5.11b Z grafu je
patrné, ze se sadou zmensenou na 20 % puvodni velikosti model nedokéze viubec klasifikovat
vzorky z validacni sady. Je pomérné zretelné postupné zlepsovani se zvétsujici se trénovaci
sadou. Diky pozitivnim vysledkim byla motivovana dalsi anotace dat, ktera vedla k vzniku
druhé verze datasetu obsahujici 40 nahravek.
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(a) Analyza vlivu kontextu na ispésnost kla- (b) Uspésnost klasifikace se zvysujici se frakef
sifikace mezi epochami na stratifikované verzi vyuzitych dat pro trénovani.
datasetu.

Obréazek 5.11: Porovnani hodnotu mikro priméru F1 mezi epochami pii trénovani klasifi-
kace terapeuticky intervenci.
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5.6.3 Predtrénovani modelu a regularizacni techniky

Jelikoz v ramci projektu DeePsy existuji neanotované promluvy, které jsou vsak vyznam-
néji blizsi anotovanym kategoriim nez data, na kterych byly obecné modely pro cestinu,
byl proveden pokus o predtrénovani modelu na tloze maskovaného jazykového modelo-
vani. Byly k tomu pouzity datasety ,Interni data“ a ,DeePsyASR® predstavené v ramci
sekce 4.2. Model byl pfedtrénovan z vychozich vah s optimalizitorem AdamW(~y = 0,001,
B1=0,9, B2 = 0,999, A = 0,00) s velikosti batche 8, linedrnim pldnovacem (linear schedu-
ler) a maximélni délkou sekvence 512 tokent po 10 epoch. Byl vyuzit nejlepsi checkpoint
vyhodnoceny na testovaci sadé DeePsyTest. Bohuzel po dotrénovani pro klasifikaci nebylo
dosazeno zadného zlepsSeni viz obr. 5.12a.

Dalsim krokem byla implementace stratifikovaného vzorkovani, jelikoz zastoupeni pri-
slusnych tiid v datasetu neni vyvazené viz sekce 4.2.3. Toto rozsifeni bylo implemento-
vano pomoci tiidy WeightedRandomSampler!®. Déle byla analyzovina regularizace prida-
nim druhé klasifikacni vrstvy do 9 nadrazenych kategorii a zakomponovani do spole¢né
objektivni funkce v poméru £ = Lgyp * Asup + Lsup * (1 — Asup), kde Ly je loss rodicovské
klasifikace a Ly, loss pivodni klasifikace do 18 tfid a Ay, vahovaci koeficient.

V nésledujicich experimentech byl nastaven na hodnotu A, = 0, 3. Tyto regularizacni
experimenty jsou zobrazeny na obr. 5.12b. Byla taktéZ zakomponovana metrika makro F1
slouzici k monitorovani priméru F1 mezi kategoriemi. Z experimentu vyplyva, ze stratifiko-
vané vzorkovani ma pozitivni vliv na celkovou chybovost systému. Toto pozorovani taktéz
podporuji grafy zobrazené na obr. 5.13, které rovnéz primo poukazuji na Spatnou schop-
nost klasifikace s malym poctem trénovacich vzorka v rdmci kategorie. Experimenty taktéz
poukézaly na nutnost vytvoreni vyvazené validaéni sady, jelikoz nezastoupeni kategorie
sebeodhaleni ve valida¢ni sadé vyrazné ovliviiuje vysledné metriky.
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(a) Analyza vlivu predtrénovani modelu pro
maskované jazykové modelovani na doméno-
vych datech na celkovou tspésnost klasifikace

(b) Analyza vlivua implementovin{ stratifi-
kovaného vzorkovani a pridani klasifikac¢ni
vrstvy pro klasifikaci do rodicovskych kate-
gorii a zakomponovani do spolec¢né objektivni
funkce.

Obréazek 5.12: Experimenty provedené s predtrénovanim modelu Fernet na doménovych
textovych datech a pridanim regularizac¢nich technik na tspésnost klasifikace.

https://pytorch.org/docs/stable/_modules/torch/utils/data/sampler.html
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Obréazek 5.13: Porovnani F1 rodicovskych t¥id se zakomponovanym stratifikovanym vzor-
kovanim a bez néj.

5.6.4 Rozsiteni datové sady

Jelikoz prvotni experimenty poukdzaly zlepsujici se trend se zvysSujicim se poctem dat,
bylo dale anotovano dalsich 20 nahravek sezeni, které byly rovnou pridany do trénovaci
sady tak, aby byly experimenty kompatibilni a bylo provedeno porovnani. Pridani dat
meélo samoziejmé pozitivni vliv a doslo ke zlepseni tspésnosti klasifikace terapeutickych
intervenci. Graf na obr. 5.15a zobrazuje porovnani micro a macro F1 v pribéhu trénovani.
Jelikoz anotace sezeni je casové velice ndkladnd, byl proveden pokus o vygenerovani syn-
tetickych dat pomoci nastroje ChatGPT'®. Modelu byly pfilozeny piikladové vzory a bylo
dogenerovéano dalsich 400 prikladu celkové ze tii kategorii (divergentni dotazovani [200],
interpretace [100], rada/tkol[100]) tak, aby byly zastoupeny kategorie majici nizky pocet
vzorkl a zaroven ty, na nichz jiz systém funguje dobre. Pridani téchto dat bohuzel nevedlo
ke zlepseni celkové tspésnosti klasifikace viz obr. 5.15b. Obr. 5.14 ukazuje vyvoj trénovani
na kategoriich, kde byla pridana syntetickd data. Z analyzy je patrné, ze pridani syntetic-
kych vzorki nemélo v zadné z kategorii pozitivni dopad na zlepseni Uspésnosti. Moznou
pri¢inou je prilisna plynulost syntetickych vét v porovnani s promluvami v rdmci sezeni.

5.6.5 Vyvazeni datové sady

Jelikoz v pripadé valida¢ni sady Vall nebyl zachovan pomér kategorii vzhledem k celkové
distribuci datasetu, byla vytvorena valida¢ni sada Val2. Ta vsak bohuzel dovolovala modelu
pri evaluaci vyuzivat kontextu, na kterém byl u¢en. Z tohoto duvodu byla vytvorena tréno-
vaci sada Train3 a validac¢ni sada Val3 v poméru 10:90 stejnym zptisobem jak Train2, resp.
Val2 s tim rozdilem, ze z trénovaci sady byly odstranény vsechny vzorky, u kterych kon-
text obsahoval nejméné jednu z promluv ve valida¢ni sadé. Timto zpusobem bylo zahozeno
~ 300 vzorkt. AvSak vyslednd distribuce kategorii ve validaéni sadé odpovida realité a je za-
mezeno podvadéni v ramci evaluace. Graf zobrazen na obr. 5.16 tedy nejlépe demonstruje
schopnosti modelu klasifikovat dané promluvy do kategorii v redlném prostredi. Z grafu
a pohledu na obr. 4.1 je taktéz patrnd piimé korelace mezi poc¢tem trénovacich vzorku
a celkovou uspésnosti klasifikace dané kategorie. Byly takto detekovany kategorie, které je
dale tfeba anotovat a natrénovan systém, ktery demonstruje aktualni moznosti klasifikace

https://chat.openai.com/
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Obrazek 5.14: Porovnani F1 tiid, které byly rozsiteny o synteticky dogenerované vzorky.

terapeutickych intervenci. Pro nasazeni systému je vSak nutné déle rozsitit trénovaci sadu
tak, aby vysledky byly dostatecné vérohodné. Je pravdépodobné, Ze s vylepSenym systé-
mem ASR viz predchozi sekce 5.4, bude vyznamné snizena doba nutna pro manualni opravu
textového prepisu. Celkové tak bude anotace terapeutickych intervenci mnohem rychlejsi
a bude tedy mozné efektivnéji ziskat data nutna pro dotrénovani modelu pro vérohodnou
klasifikaci terapeutickych intervenci.

5.7 Souhrn

V této kapitole byly postupné predstaveny experimenty provedené s modely pro detekci
fecové aktivity, diarizaci, automatické rozpoznavani reci, detekci prekryvajici se reci, klasi-
fikaci sentimentu a klasifikaci typti terapeutickych intervenci. Dosazené vysledky jsou shr-
nuty v tabulce 5.16. V ramci této kapitoly byla predstavena vyznamna zlepseni v tlohach
detekce Tecové aktivity a rozpoznavani reci a kroky, které k témto zlepsenim vedly. Déle byly
dotrénovany end-to-end systémy pro diarizaci a detekci prekryvajici se reci. Byla tak navr-
Zena a experimentilné ovérena adaptace systému VBx pro konvergenci ke dvéma mluvéim.
Rovnéz byly natrénovany modely pro klasifikaci sentimentu a terapeutickych intervenci,
u kterych byla diskutovana aktualni omezeni a byly popsany kroky, které je v budoucnu
vhodné provést pro ziskani kvalitnéjsich modeli.
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Obrazek 5.15: Experimenty provedené s pridanim dat do ptivodné navrzeného trénovaciho
datasetu Trainl. Valida¢ni dataset Vall byl zachovan v ptivodni formé tak, aby byly expe-
rimenty navzajem kompatibilni.
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Obrazek 5.16: Porovnani F1 vSech nadtiid a zaroven micro a macro pruméru F1. Model byl
trénovan na trénovaci sadé Val3 a vyhodnocen na valida¢ni sadé Val3.
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Tabulka 5.16: Souhrnnd tabulka nejlepsich dosazenych vysledka v ptislusnych dlohach.

Uloha Systém Trénovaci sada Metrika Hodnota
Detekce recové Detection
. PyanNet DeePsyTrain error rate 2,99
aktivity
(7] L
Adaptované VBx Diarization
Diarizace vyuzivajici identitu - error rate 6,10
terapeuta (%] 4
Detekce
prekryvajici se PyanNet DeePsyTest 1/2 F1 skére T 0,49
feci
Automatické
rozporndvani  XLS-R-300m + GpTe  AoRCorpora £ Word error g 2
o DeePsyTrain rate [%] |
reci
Kla§1ﬁkace C7ZERT TwitterEmotions macro F1 1 0.45
sentimentu + Facebook
Klasifikace DeePs
terapeutickych FERNET y macro F1 1 0,47
) ) Interventions
intervencl
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Kapitola 6

Extrahované priznaky

V ramci této kapitoly jsou Ctenari predstaveny extrahované priznaky z psychoterapuetic-
kych sezeni, jez jsou jednim z vystupu této diplomové prace. Nékteré z priznakt byly jiz
zakomponovany do systému DeePsy a prislusné ukazky pochéazeji z automatické analyzy
redlnych sezeni. U ostatnich priznaki, které byly implementovany v ramci této prace, ale
nebyly zatim nasazeny do systému, je predstaven navrh jejich grafické podoby. Grafické zob-
razeni ziskanych priznaki bylo iterativné diskutovano s psychoterapeuty a uzivateli aplikace
DeePsy. Priznaky jsou postupné extrahovany v poradi odpovidajicim grafu implementova-
ného systému DeePsy viz obr. 2.1. V rdmci této prace byl implementovan back-end tohoto
systému, ktery postupné zpracovava vstupni nahravku a jehoz vystupem je soubor v podobé
XML dokumentu, ktery je uzivateli k dispozici na webové strance DeePsy.cz

Prvnim z extrahovanych ptiznakil je pomér reci prislusnych mluvcich. Jedna se
o priznak, ktery je ziskan po detekci fecové aktivity a néasledné diarizaci, kdy je znamo
kdo, kdy mluvil. Pro ucely detekce recové aktivity je vyuzita dotrénovand sif PyanNet
viz sekce 5.1. Diarizace je provedena s vyuzitim adaptovaného nastroje VBx viz sekce 5.2.
Statistika poméru feci byla nejdrive zobrazena v podobé koldc¢ového grafu. Toto zobrazeni
vSak vedlo k prilis velké abstrakci idaji. Z tohoto diivodu bylo navrzeno zobrazeni v podobé
spojnicového grafu viz obr. 6.1. Nahravka je rozdélena do 15 segmentu a tato statistika je
spoctena v ramci segmentti. Nasledné je vynesena do spojnicového grafu. Tento graf prinasi
terapeutovi prvni velmi obecnou charakteristiku probéhlého sezeni.

Dalsimi moznymi charakteristikami extrahovanymi primo ze signdlu a ¢asovych znacek
rozlisujicich prislusné mluvci je reakéni doba a prameérna energie mluvciho. Reakéni
doba byla vynesena do histogramu a byla analyzovana doba s jakou prislusni mluvéi reaguji
na predchozi segmenty. Primérnd energie byla vynesena do spojnicového grafu porovnéava-
jictho primérnou energii terapeuta a klienta v pribéhu sezeni. Priznaky byly zaintegrovany
do systému. Po dukladné analyze zpétné vazby terapeuti vsak bylo vyhodnoceno, ze tyto
charakteristiky pro terapeuty prinaseji az prilis obecnou informaci, kterou z jejich pohledu
neni mozné piimo interpretovat a korelovat s prubéhem daného sezeni. Z tohoto divodu
jsou tyto priznaky aktualné skryty v systému.

Mezi dalsi charakteristiky rozhovoru, které je mozné extrahovat primo po diarizaci je
pocet skoku do reci za jednotku casu. V kontextu psychoterapeutickych sezeni je ¢asto
skoky do Teci kontrolovat priibéh terapie, ¢imz je sezeni vedeno spravnym smérem. Jelikoz
dosazené vysledky detekce skokii do Teci v sekci 5.3 zatim nedosahly potiebné vérohodnosti,
tento priznak zatim nebyl zakomponovan do systému.

s es

Samotny prepis nahravky je bran jako stézejni prvek vybudované aplikace a lze ho pova-
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Obrazek 6.1: Jak moc kdo mluvi béhem se-  Obrazek 6.2: Rychlost feci. Graf ukazuje,
zeni? Graf ukazuje v procentech, jaky pro-  jak rychle mluvili klient a terapeut. Rych-
stor zabirala Tec¢ klienta, terapeuta a nebo  lost feéi je vyjadrena jako prumeérné mnoz-
ticho. stvi slov za minutu.

zovat jako jeden z priznaku. Prepis terapeutické konverzace je velmi cenny a miize slouzit
nejen jako podklad pro pozdéjsi reflexi priubéhu sezeni, ale také pro supervizni ucely. Ana-
lyza komplexnéjsich jazykovych priznaku je piimo zavisla na extrakci automatického pre-
pisu. Textovy prepis je uzivatelim prezentovan v podobé blokt obsahujicich ¢asové znacky,
mluvéiho a prepis daného segmentu. Je zde moznost prehrani zdznamu dané nahravky, které
je synchronizovano s textovym prepisem viz obr. 6.3.

Po ziskani textového prepisu a znalosti vystupu diarizace dochézi k prirazeni prislusnych
textovych segmentid danym mluvéim. Néasledné dochazi k postprocessingu vystupi ASR
pomoci dvouvrstvé BiLSTM dotrénované v ramci tohoto projektu. Promluvy jsou doplnény
o interpunkéni znaménka a prevedeny do vétné podoby. Nad takto oddélenymi promluvami
prislusnych fe¢nika nejdrive dochazi k vypoctu rychlosti feci jako prumérného poctu slov
za minutu viz obr. 6.2.

Textové prepisy jsou déle lematizovany a je provedena morfologicka analyza textu s po-
moci nastroje MorphoDiTa [131]. Timto zpusobem je ziskdn ptehled o slovnich druzich
a slovesnych casech prislusnych vét. Souhrnou analyzou je taktéz ziskdna informace o frek-
venci prislusnych slov v ramci sezeni. Klicova slova, tedy ta nejcetnéjsi, jsou zobrazena ve
formé ,,mracna slov“ [52]. Toto zobrazeni viz obr. 6.4 lze chapat jako ur¢itou formu shrnuti
obsahu probéhlého sezeni. ,Mracno slov* navic poskytuje zakladni informaci o jazykovych
prostredcich pouzitych v ramci daného sezeni. Terapeut mutze analyzovat, jaka vypliova
slova pouziva presprilis, pripadné si jejich zobrazovani deaktivovat a zamérit se pouze na
slova s vécnym vyznamem.

Informace o slovesném case prislusnych slov, respektive vét, extrahovana pomoci na-
stroje MorphoDiTa je taktéz zprumérovana napri¢ 15 segmenty sezeni a zobrazena ve formeé
spojnicového grafu viz obr. 6.5. Samotnd informace o ¢asovém horizontu sezeni nerika
nic o tom, zda je kvalitativné jedno sezeni lepsi nez druhé. Muze byt vSak dobrym vodit-
kem pro dalsi rozvahu a planovani budoucich sezeni. Slovesny Cas je obzvlasté dulezité pro
specifické terapeutické sméry, které pracuji s ¢asovymi perspektivami [152].

Dalsi z priznaku, jez byly implementovany v ramci této prace a primo zahrnuty do
systému DeePsy, je detekce zdkladniho emoé¢niho zabarveni prislusnych promluv [96].
K analyze segmentu dochéazi s pomoci dotrénované sité CZERT viz sekce 5.5. Obdobné
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0351-0355 [INEmeeny MNeni to kaZdy v kazdem nékdy stane, Ze tady castéjc.
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dobfe a v tom se na né ale cele] ten spousté&c,

0410 - 0419 Jestli jste miluvil o tom, Ze mMoZna to souvisl s tim, Ze Zvanénim kdy? to dité
ma n&jaky problém nebo jste vzit zatéz na sohé?

kient WV tomhle tom tam je n&jaka spojitost a mizZe tam byt jesté vic dalii spojitost,

co? jako v poféddku a je néco, co bylo jako jinak pfed témi ctyfmi az péti
mésici oproti t&m jako étyfermn péti mésica.

04:41 - 04:45 Tedka kdyZ se vam to déje, jo, vlastné.

04:55 - 0507 Nejsem niceho jenom Ze jako teoreticky je mozny, Ze Ze nékde néco
vyeskalovalo.

0508 - 0530 JakozZe se hezky treba nas v praci, Ze tohle je fidic nefekla predtim, ale jinak
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né&jaky takowy oldfich fekl jeho byla ona je takova spis .. to prFislo a nez jsem
teda

0531 - 0539 Néjak aZ takova jako pit, ptam se, protoZe jim moZnost jo to néjak souvisi s
explicitné s néjakou situaci a taky neni jo

Skryt nepiesnosti 3 Automaticky posunovat piepis & Stahnout prepis

Obrazek 6.3: Na obrazku je zobrazen prepis nahravky terapeutického sezeni v systému
DeePsy. Prepis je synchronizovany s prehravanou nahravkou, automaticky dochazi ke zvy-
raznéni vety, kterd je aktualné prehravana. Uzivatel mé k dispozici posuvnik, kterym dokéze
zakryt slova, jez maji nizkou konfidenci.
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Obréazek 6.4: Nejcastéji pouzivana slova. Barva slova oznacuje slovni druh. Velikost pisma
oznacuje frekvenci pouziti daného slova v rdmci psychoterapeutické seance.

66



jako slovesny cas je sentiment zobrazen agregované napri¢ segmenty v podobé spojnicového

grafu viz obr. 6.6.
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Obrazek 6.6: Emoce pojmenované v feci.
Graf ukazuje v procentech, jaky podil Teci
byl neutralné, negativné, nebo pozitivné
emocné zabarveny.

Obrézek 6.5: Casova perspektiva. Graf uka-
zuje v procentech, jaky podil sloves byl for-
mulovan v minulém, pritomném nebo bu-
doucim case.

V ramci této prace byl taktéz navrhnut protokol klasifikace terapeutickych inter-
venci. Model navrzeny v ramci sekce 5.6 zatim nebyl zakomponovan do systému, jelikoz
dosazena tspésnost modelu zatim neni dostacujici a je nutna anotace dalsich dat. Obdobné
jako v predchozich piipadech je navrzeno zobrazeni této metriky pomoci spojnicového grafu
napri¢ kategoriemi a segmenty.

Dalsim implementovanym piiznakem je jazykova variabilita prislusnych mluvéich,
¢ili bohatost jazykovych prostiedki, které zejména terapeut béhem sezeni vyuziva. Vétsi
jazykova diverzita terapeuta muze signalizovat prirozenéjsi interakce a feSeni specifickych
situaci pri terapii, coz se ndsledné promitd do efektivity terapeutické prace [148]. Piibuz-
nym aspektem je také sledovani jazykové koordinace mezi klientem a terapeutem, tedy
miry pouzivani podobnych slov a vét, kterd muze byt chapana jako implicitni znak dobrého
pracovniho spojenectvi [1, 68]. V rdmci systému je spoctend lexikalni a sémanticka po-
dobnost na drovni slov a celych vét. Je k tomu vyuzit model CZERT predtrénovany na
datasetu sémantickych podobnosti novinovych ¢lanka v ¢eském jazyce [128]. Sémanticka
podobnost na drovni slov je spoctena extrakei skrytych stavi po N inferencich modelem
CZERT a naslednym spoctenim kosinové podobnosti M x M, kde N je pocet vét a M
pocet slov v ramci daného sezeni. Pro ziskadni sémantické podobnosti je provedeno N? in-
ferenci modelem. Lexikdlni podobnost je taktéz spoctena na trovni slov i vét, navic je také
spoctena na urovni lemmatizovanych slov. Déle je spoctena agregovana jazykova podob-
nost s kontextem dvou a péti vét v minulosti. Je taktéz uvazena varianta s neomezenym
kontextem do minulosti. Priznak je aktudlné navrzeny pro integraci do systému a c¢eka na
schvaleni ze strany terapeutu.

DeePsy navic disponuje propracovanym systémem dotaznika, které pomahaji tera-
peutovi k zdkladnimu skrininku nejbéznéjsich psychopatologii, prubéznému sledovani miry
klientovych potizi, priubéznému sledovani reakci klienta na sezeni a zjistovani klientovych
preferenci ve vztahu ke zptsobu vedeni terapie [152]. Jednim z dotazniku je WHO-5 [9],
které méri dusevni pohodu v ramci psychoterapeutické epizody viz obr. 6.7.
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Obrézek 6.7: Dusevni pohoda (WHO-5) sledovédna v ramci terapeutické epizody. Kromé
samotné namérené hodnoty znazornuje také normy, které umoznuji stav klienta orientacné
porovnat s populaci.

68



Kapitola 7
Zaver

Cilem této diplomové prace byla analyza entit v ramci psychoterapeutickych sezeni. Cte-
nar je nejprve seznamen s projektem DeePsy, v jehoz ramci tato prace vznikla, nasleduje
samotna motivace pro automatickou extrakci priznaku z psychoterapeutickych sezeni. Na-
sledné je uvedena potiebna teorie z oblasti zpracovani feci a prirozeného jazyka. Postupné
jsou predstaveny fesené tlohy a data pro ziskani charakteristik terapeutickych sezeni.
Byla uskutecnéna analyza volné dostupnych modeli pro detekci fecové aktivity, jejich
doménova adaptace a nasledné vyhodnoceni na testovaci sadé. Nejlepsi natrénovana va-
rianta sité PyanNet dosdhla chybovosti detekce fecové aktivity 2,99 %, coz je relativni
zlepseni o 37,82 % vuéi baseline systému. Pro ucely diarizace byla uskuteénéna komparace
standardniho VBx a end2end systému pyannote. Zobecnénim diariza¢niho systému VBx po-
moci predem extrahovanych hlasovych otiski terapeuti byla zajisténa konvergence systému
ke dvéma mluvéim s minimélnim relativnim zhorsenim chybovosti diarizace o 0,66 % vudci
ptvodni varianté. Déle probéhla studie predtrénovanych modelt typu Wav2Vec2 a Whisper
pro automatické rozpoznavani reci. Bylo natrénovano nékolik variant téchto systémi a byla
provedena analyza vlivil faktori jako augmentace, rozsiteni trénovaci sady o doménova data
a inkorporace jazykovych modelt. Byl realizovan pokus o reskérovani hypotéz ASR systému
pomoci externiho jazykového modelu GPT2. Tento experiment vedl k zakomponovani to-
hoto modelu do vlastni seq2seq architektury. Bylo navrzeno vlastni trénovaci schéma pro
slouceni predtrénovanych znalosti modeli XLS-R a GPT2. Nejlepsi natrénovany systém pro
automatické rozpozndvani reci dosahl chybovosti WER 23,47 %, coz je relativni zlepSeni
chybovosti 0 17,06 % oproti nejlepsimu dostupnému hybridni modelu CNN-TDNN-HMM.
Mezi dalsi experimenty provedené jiz nad textovymi daty patii klasifikace sentimentu
a terapeutickych intervenci. Pro natrénovani modeli byly vytvoreny nové trénovaci sady
TwitterEmotions a DeePsyInterventions. Dotrénovany model CZERT dosahl presnosti kla-
sifikace sentimentu v psychoterapeutickych promluvach 79 %. Byly taktéZz prozkoumdny
a dotrénovany modely pro maskované jazykové modelovani a naslednou klasifikaci terapeu-
tickych intervenci. Byl analyzovan vliv kontextu, jakoz i byla uskute¢néna studie chybovosti
modelu, kterd motivuje dalsi sbér anotovanych dat. Byly provedeny pokusy o detekci prekry-
vajici se Teci, bylo dosazeno F1 skore 0,49. Vyjma vystupt zminénych systému byly taktéz
extrahovany priznaky jako slovesny cas ¢i jazykova podobnost feci. Po éetnych konzulta-
cich s terapeuty byla navrzena sada priznaku, které byly zaintegrovany do systému DeePsy
a jsou viditelné terapeutiim po prihlaseni do portalu. Provedené analyzy a experimenty
ukazuji vyznamnost pouziti predtrénovanych modelt a zlepseni ziskdna jejich doladénim
na cilovych datech. Celkové tato prace prispiva k vyvoji spolehlivého asistenéniho nastroje
pro zvyseni kvality psychoterapeutickych sezeni a podporu profesniho rastu terapeutt.
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Priloha A

Typy terapeutickych intervenci

V ramci projektu DeePsy byla vytvorena klasifika¢ni hierarchie typt terapeutickych inter-
venci [86]. Definice spolu s piiklady jsou doslovné vyliaty z manuédlu pro anotovani reci
terapeuta vytvoreného v ramci projektu DeePsy, jez vychazi z vysSe citované diplomové
préce.

1. Dotazovani — Terapeut se dotazuje klienta s cilem ziskat od néj vice informaci nebo
hloubéji prozkoumat jeho zkusenost.

e Divergentni — Dotazovani, které otevira spektrum moznosti. Terapeut prozkou-
méava klientovu zkusenost. Ma formu oteviené otazky nebo pobidky ke klientovu
vypravéni. — ,Jak se citite ted, kdyz o tom mluvite?“, A kdyz rikate lidi, co
presné myslite?*

o Konvergentni — Terapeut se ujistuje o tom, ze spravné porozumél klientovu sdé-
leni. Terapeut si ovéruje néjaké informace. Typicky méa formu uzaviené otazky.
— ,Rekla jste ji to?“, ,A vy takhle bézné ve vztazich se bojite na néco zeptat
a radsi jste v néjaké nejistoté?*

2. Interpretace — Terapeut poskytuje vyklad, vysvétleni chovani a prozivani klienta. Te-
rapeut predklada klientovi novy pohled svymi vlastnimi slovy, prinasi nové porozu-
méni. Uelem je umoznit nové porozuméni a oteviit nové moznosti. — ,A vlastné je
to i vobraz toho, co se nak déje ted ve vasem zivoté., , A ten strach vede k tomu,
samoziejmeé jste se asi néjak citila v napéti a vede to k tomu, Ze jste radéji do té prace
nesla.“

3. Reflexe — Terapeut ve svém sdéleni odrazi néjaké aspekty klientovych emoci, mysle-
nek nebo chovani bez toho, aby rozebiral jejich divody nebo souvislosti. Formuluje
vlastnimi nebo klientovymi slovy to, co klient sdéluje, nebo co si mysli, ze sdéluje.

e Parafrazujici reflexe — Jednd se o prosté zopakovani toho, co ekl klient. Neni
nutné, aby to byla posledni klientova slova v jeho sdéleni, ale musi byt obsazena
v segmentu tésné predchazejicim tomuto terapeutovu sdéleni. — Klient: ,,Ve étvr-
tym meésici, Terapeut: Ve ¢tvrtym meésici
Klient: ,,...ona v tom vidi zase jako néco ..., Terapeut: .V tom hleda néjakou
souvislost .

e Obohacujici reflexe — Terapeut zkousi pojmenovat emoci, kterou klient muze
prozivat, dosud ji ale nepojmenoval. Terapeut obséhleji shrnuje klientovo sdé-
leni, kdy je obohacujicim prvkem to, ze terapeut usiluje obsahnout to podstatné
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kdyz bych to zkusil jak kdyby fict za vas, hodné cest pfede mnou, ale vlastné
zadnou z nich Uplné nevim, jestli ji chci jit, nebo kterou si vybrat.”

4. Potvrzovani — Potvrzovani shrnuje vsechny terapeutovy véty, které maji za primarni
cil klienta povzbudit.

(a)

(b)

Procesové potvrzeni — Terapeut podporuje klienta v probihajicim procesu (napft.
vypravéni). Pati{ sem pouze citoslovee a jednoduchd, obvykle jednoslovna vyja-
dreni. — ,Hm., ,Uhm.*, ,Ano.”

Empatické ujisténi — Patii sem potvrzujici promluvy s prvky vyjadieni empatie
a vztahovych aspekti, kdy terapeut chce vyjadrit klientovi, Zze neni v situaci
sam. Vyjadfuje mu podporu, kterd je vztazena k emocim, které béhem sezeni
klient aktualné proziva. — ,Vsimam si toho, ,Nemusite fikat nic.

Normalizace — Jednd se o ujisténi klienta o tom, Ze to, co proziva ¢i co se mu
déje, je v poradku nebo obvyklé. — ,Ehm, jo, jo, to tak ta hlava déla., ,Hmm,
mnoho lidi to takhle déla.”

Empowerment — Terapeut podporuje klientovy zdroje, které uz ma. Povzbuzuje
ho a dodava mu nadéji tim, ze upozornuje na to, jaké déla pokroky a co uz doké-
zal. Podporuje jeho autonomii, osobni zodpovédnost a schopnost se rozhodovat.
— ,A to byly pritom docela odvazny otazky, prosté prijit za klukem a zeptat se
ho na to ( jestli se mnou teda chce chodit ), to je docela kurdzny, .V té dobé
to je mozna to nejlepsi jako véc, kterou jste mohla pro sebe jako udélat.”

5. Informovani — Tato kategorie shrnuje situace, kdy terapeut nabizi klientovi nové infor-
mace, napriklad ohledné psychologickych procesti na obecné roviné, riznych principti
fungovani svéta a toho, jak prakticky probiha terapie.

(a)

(b)

Edukace — Terapeut klienta edukuje o obecnych vécech a sdéluje mu svuj nazor,
ktery by mél ovSem byt podlozen prinejmensim odbornymi zkusenostmi. — ,, Ale
treba tak to ve vztahu casto je, ze opravdu jeden déla to a ten druhy néco
jinyho!*, |No tak ja nevim, rodicCe si nevybirdme. Si nevybereme.

Perspektiva druhych — Psychoterapeut nabizi klientovi novou perspektivu na
druhé lidi tim, ze se pokousi vysvétlit, co by za jejich chovanim mohlo byt za
davody. — ,Moznd ji nic jinyho nezbyva.‘, ,,J4 myslim, Ze pro ni tohle to mize
bejt strasné dilezity.”

6. Terapeutova direktivita — Tato kategorie shrnuje véty, ve kterych je terapeut direk-
tivnéjsi a navrhuje klientovi, co by mohl nebo mél zkusit.

(a)

Rada/tkol — Terapeut dava klientovi pokyn ¢i radu, kterd sméruje do zZivota
klienta mimo sezeni. — ,A napadd mé k tomu, Ze jedna ze strasné dulezitejch
véci je, postarat se o to, abyste méla dost sil sama pro sebe., ,, Zkuste se zamérit
na to, jako, kdyz mluvite o tom zklidnéni, co by mohlo pomoct jakoby i v tom.
Procesové vedeni — Terapeut vyuziva direktivnéjsi intervence a techniky odpovi-
dajici néjakému psychoterapeutického sméru. Terapeut vyraznéji ovliviiuje pro-
ces terapie a vytvari tak strukturu sezeni. — ,Zustanme zpatky k tej vasi pu-
bertalni jako néjaké zacce, nebo ehmm svérenkyni’. , Kdybyste méla takovou
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pomyslnou stupnici od 1 do 10, kdy 10 je maximum, mam tu schopnost vyvinu-
tou na 100%, tak kde byste se tedkom nachézela v ty odolnosti vuéi citovému
natlaku®

7. Sebeodhaleni — Terapeut odhaluje vlastni prozivani nebo sdéluje informace ze svého
soukromi. Popisuje svoje pocity, nazory, plany, prani a svoji osobni zkusenost. Muze
také sdélovat, jaké mu pomohly strategie ke zvladnuti podobné situace. — ,,Pro mé je
to takovy jako, jsem prosté rad, ze, ze jsem tohle to s vami mohl sdilet. Nebo zZe jste
se 0 to se mnou podélila.“, ,Na mé vlezla néjakd ryma zase.

8. Konfrontace — Terapeut poukazuje na obranné mechanismy a iracionalni presvédceni,
které si klient nejspise neuvédomuje. VSima si rozporii mezi slovy a chovanim, dvéma
prohlasenimi nebo mezi predstavami a realitou. —,J4 bych si timhle tim nebyl tak
jistej, ,A to jsou vSechno vase takovy domnénky, ktery néjak nemizete védét.”

9. Ostatni — Kazdy segment potfebuje mit prirazenou néjakou kategorii, a tak do této
spadda vsechno, co nejde zaradit do vyse uvedenych.

(a)

Small talk — Do této kategorie patti prevazné véty na zacatku a na konci sezeni.
Typicky sem ze zacatku sezeni zafazujeme pozdraveni, privitani klienta, podé-
kovani, ze prisel, nabidnuti vody/¢aje a mista k sezeni. Mohou sem také patfit
zdvorilostni fraze jako je okomentovani pocasi nebo dopravni situace. Z priubéhu
sezeni sem patii véty, které se nevztahuji k tématum terapie a nepredpokladdame,
ze by mély vyznam pro terapeuticky vztah. — , Tak vas vitam tady, znovu, skoro
po mésici’, ,,Chcete dolit?*

Nezaraditelné — Zarazujeme sem véty, u kterych predpoklddédme, ze by mohly
byt terapeuticky dilezité, ale nemame pro né kategorii. — ,,Ted jsem se v tom
ztratil®, ,Jo, mné se to nak pomotalo v té hlavé, ze. Rikala jste, ze byla, ale ja
jsem si to néjak spojil, ze to bylo ted nékdy nedavno.

Nesrozumitelné — Do této kategorie patii to, co nelze zaradit vyse, protoze neni
terapeuticky dtlezité. Spadaji sem nesrozumitelné véty a fragmenty vét preru-
sené klientem. — ,,Takze.”“, ,Nevim, jak jste se ...“
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Priloha B

Plakat prezentovany v ramci
konference ExcelQFIT 2023

LEVERAGING PRETRAINED MODELS FOR
AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION
IN PSYCHOTHERAPY SESSIONS

Bc.Alexander Polok
Ing. Pavel Matéjka, Ph.D

MOTIVATION

DeePsy

Automatic analysis of therapeutic session
Feedback/supervision for therapists after the session

Detection of subtle nuances essential for in-depth
analysis of a dialogue

Allow therapists to focus more on their patients
and provide them with the highest level of care

-

Figure 1: Design of the DeePsy system for automatic session analysis.

WHAT IS AUTOMATIC SPEECH
RECOGNITION (ASR)?

0,76 moin to souvisi s tim,
i to dits ma néjaky problém
sobé?

ilh m je néjaki spojiost a miike
| S i spoitost o ako v
ku 3 e nico,co bylo jako inak pred témi
- i a1 pétl mésic oprot tim ako tyrem

piti mésice

Tedka kdy se vim to déje, jo viastné.

Figure 3: Instance of ASR system with a demonstrative input and textual
transcriptions extracted from one of the sessions.

Insertions + Substitutions + Deletions

WER= Number of words in the reference

CONCLUSIONS

Adapted XLS-R on unlabeled DeePsy data and showed significant
i of the iti ilities of correct speech unit
among extractors by 8.40% relatively.

Finetuned Wav2vec2 and Whisper models for the psychotherapeutic
domain in the Czech language and designed a training protocol to
enhance the ASR system’s performance by 11.6% WER relatively.

Trained and introduced speech and textual feature extractors that
will be further incorporated into the emotion recognition,
summarization, or classification of therapeutic intervention types.

BRND
UNIVERS
OF TECHNOLOGY.

P RPEp———

A

o

Dusevni pohoda (WHO-5)

Figure 2: Examples of extracted features from the actual psychotherapeutic
session within the DeePsy system.

PROPOSED SOLUTION

o dua
v

vy

Figure 4: Diagram demonstrating proposed training protocol.

CITRUS 95 mil 54,64 BN
XLSR 300 mil. 4593 28,64
Whisper-base 74 mil. 52,40 3203
Whisper-small 244 mil. 56,86 3617

'CNN-TDNN-HMM 283

XLS-R-300m 4593

+ augmentations. 4076

+3gram LM 3203

+7 hours of in domain .12
labeled daca

+ GPT2 rescoring 2501

Table 2: Gradual improvements of the system.
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