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Neuronové sité jsou dnes dominantnim nastrojem pro mnoho tuloh v oblasti
strojového uceni a umélé inteligence. Avsak pro dosazeni vysoké presnosti reseni
dané ulohy je potreba velké mnozstvi anotovanych dat pro trénovani sité, coz
muze byt casové naro¢né a drahé. Tato bakalarska prace se zaméfuje na vyuziti
lidské interakce pri trénovani neuronovych siti (tzv. human-in-the-loop pristup)
s cilem umoznit neuronové siti se ucit nové véci v realném case a rychle a flexibilné
reagovat na nové situace. Vyslednd metoda umoznuje adaptivni dotrénovani
libovolnych vzorka a tfid v redlném case na neuronové siti pro klasifikaci zdméru.
Tento proces je uskutecnén prostrednictvim interaktivniho hlasového dialogu a
Sentence Transformeru. Sit pro klasifikaci zaméru byla vytvorena pomoci transfer
learningu pro efektivnéjsi trénovani a zlepsSeni schopnosti generalizace. Cely
systém je navrzen tak, aby byl snadno pouzitelny a mohl byt nasazen na zarizeni
s omezenymi vypocetnimi zdroji, jako je Raspberry Pi.

Neural networks have become a dominant tool for many tasks in the field of machine
learning and artificial intelligence. However, achieving high accuracy in solving a
given task requires a large amount of annotated data for network training, which can
be time-consuming and expensive. This bachelor’s thesis focuses on utilizing human
interaction in the training of neural networks (the human-in-the-loop approach)
to enable the network to learn new things in real-time and to quickly and flexibly
respond to new situations. The resulting method allows for real-time fine-tuning of
samples and classes using a voice dialogue and Sentence Transformer on a neural
network for intent classification. The intent classification network was created using
transfer learning for more efficient training and improved generalization ability.
The system is designed to be easily deployable and can be deployed on devices with
limited computing resources, such as Raspberry Pi.

dopredna neuronova sit « Human-in-the-loop « Sentence-Transformer « Transfer
learning « Fine-tuning » klasifikace zaméru « Raspberry Pi
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Uvod

V poslednich letech se neuronové sité staly dominantnim nastrojem pro mnoho
uloh v oblasti strojového uceni a umélé inteligence. Nicméné k dosazeni vysoké
presnosti pri feseni dané ulohy je obvykle zapotfebi velkého mnozstvi
anotovanych dat pro trénovani neuronové sité. Sbér a anotace dat mohou byt
casové narocné, drahé a mnohdy jsou data nedostupna, coz muze byt pro nékteré
aplikace prekazkou. Trénink na velkém mnozstvi dat mize byt také drahy a zabere
hodné ¢asu, coz zptsobuje problémy pfi iterativnim vylepsovani modeld, protoze
s rostoucim mnozstvim dat se stava stile obtiznéjsi udrzet prehled o tom, co se
poslednimu modelu podarilo naudit. Tyto problémy jsou zvlasté patrné
v pripadech, kdy je potieba rychle se adaptovat na nové podminky a naucit se
novému chovani, jako napriklad v oblasti human-robot interaction a v metodach
uceni prfimo za béhu programu. Proto se v takovych situacich dnes stale castéji
pouziva pristup zvany ,human in the loop“, ktery umoznuje zapojeni lidi do
tréninkového procesu. Tento pristup umoznuje vyuzivat odborné znalosti a
schopnosti ¢lovéka pro rychlou a flexibilni reakci na nové situace a zvysuje kvalitu
vyslednych modelt tim, ze lidé poskytuji cennou zpétnou vazbu a pomoc pri
anotaci dat pro preuc¢eni modelu. Human-in-the-loop pfistup se vyuziva v mnoha
oblastech, véetné strojového uceni, robotiky, mediciny, primyslu, autonomnich
vozidel nebo i online reklamy a personalizace.

Tato prace nabizi metodu trénovani, kterd umoznuje lidskou interakci
s trénovacim algoritmem pfimo za béhu programu (tzv. human-in-the-loop pristup
[16]). Cilem je umoznit uzivateli smérovat uceni neuronové sité pomoci zpétné
vazby, coz umoznuje neuronové siti ucit se nové véci v redlném case a rychleji se
prizptisobovat ménicim se podminkam. Metoda je demonstrovana na jednoduché
dopredné neuronové siti pouzivané pro klasifikaci zamért. Dialog uceni je
realizovan pomoci hlasového rozhrani a pro prevod vstupnich dat na vektory je
pouzivan Sentence Transformer [25]. V rdmci experimentt byly analyzovany rtzné
frameworky pro implementaci sité, s cilem vybrat ten nejvhodnéjsi pro zadanou
ulohu. Dale byla zkoumana optimalni velikost sité pro dany problém a pro nasazeni
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na Raspberry Pi. Byl také analyzovan vliv preuceni (Retrainingu) na vysledky
klasifikace, véetné pouziti transfer learningu pro inicializaci sité. Vysledna metoda
vyuziva Sentence Transformer k modelovani sémantiky vét a fine-tuning jiz
predtrénovaného modelu pro efektivnéjsi trénovani modelt a zlepseni schopnosti
jejich generalizace. Dale je mozné v redlném case dotrénovat libovolné vzorky a
tridy pomoci hlasového dialogu, coz zlepsuje schopnost systému prizpuasobit se
konkrétnim potrebam uzivatele. Cely systém je navrzen tak, aby bézel na platformé
s Raspberry Pi 4B, coz umoznuje jeho efektivni nasazeni v rtiznych aplikacich.

V ramci prace bylo dale navrzeno reSeni jednoho ze zdmeért pro vyhledani
informace pomoci vyhleddvace Google, respektive pomoci tzv. Featured Snippet,
coz je zvlastni zobrazeni vysledkd vyhledavani na Google, které prezentuje
nejrelevantnéjsi odpovéd na konkrétni dotaz. Navic bylo vytvoreno grafické
uzivatelské rozhrani (GUI) pro aplikaci na robotickou platformu.

Cile prace jsou nasledujici:

1. Nastudovat problematiku klasifikace neuronovymi sitémi a seznamit se
s knihovnami Keras a PyTorch.

2. Seznamit se s platformou Speechcloud a naucit se pouzivat jeji sluzby pro
rozpoznavani a syntézu reci.

3. Navrhnout neuronovou sit pro klasifikaci zaméru ze vstupni promluvy.
4. Vyvinout feSeni pro generovani odpovédi pro vybrané kategorie (zameéry).

5. Prozkoumat moznosti automatického preuceni klasifikitoru na novych
datech.

6. Aplikovat vyvinutou metodu v¢etné hlasové interakce na realnou robotickou
entitu.

Tato cast se soustredi na dvé kli¢ova témata v oblasti strojového uceni a umelé
inteligence, kterymi se tato prace primarné zabyva. Prvni oblasti je
human-in-the-loop pristup, ktery predstavuje klicové téma této prace. Druhou
oblasti je klasifikace zdméru, coz je ilustrativni uloha pouzivani k demonstraci
human-in-the-loop pristupu.



1.2.1. Human-in-the-loop

V dnesni dobé existuje velka poptavka po resenich zalozenych na strojovém uceni,
protoze pokroky, které se v poslednich letech v této oblasti udély, ho
popularizovaly a priblizily $irsimu publiku. Vytvareni systému strojového uceni je
vsak slozity proces, ktery vyzaduje hluboké znalosti technik strojového uceni.
V tradi¢nim konceptu jsou ucici algoritmy navrzeny, vyvinuty a testovany, a pak
nabizeny verejnosti bez dal$ich zmén. Tento monoliticky pristup s sebou vsak nese
dasledky, jako jsou obtizna rozsiritelnost, staticnost, nemoznost spravného
vyhodnoceni a snizeni vykonu v disledku zmén kontextu. Byly proto definovany
nové typy interakci mezi lidmi a algoritmy strojového uceni, které lze zaradit pod
oznaceni human-in-the-loop. Cilem neni pouze zlepsit presnost strojového uceni
nebo dosdhnout pozadované presnosti rychleji, ale také zvysit uc¢innost a efektivitu
zapojeni lidi do tohoto procesu.

Vztah clovéka a procesu strojového uc¢eni umoznuje rozdélit tuto problematiku do
nésledujicich kategorii [16]:

« Aktivni uceni (Active Learning): Tento proces vyuziva lidskou expertizu
k anotaci dat, strojovy model si sim vybira, ktera data by méla byt anotovana
clovékem, aby se zlepsila jeho schopnost ucit se a ziskat presnéjsi vysledky.

« Interaktivni strojové uceni (Interactive machine learning): Interaktivni strojové
uceni zahrnuje bliz$i interakci mezi clovékem a ucicim se systémem. Lidé
aktivné prispivaji k procesu uceni poskytovanim informaci a zpétné vazby.
Tento proces je Casty, postupny a zaméreny na specifické ukoly, coz vede
k dosazeni lepsich vysledkl nez u tradi¢nich metod strojového uceni.

« Machine teaching: Pfi machine teachingu ma lidsky odbornik kontrolu nad
procesem uceni a rozhoduje, jaké informace budou do strojového modelu
preneseny.

+ Curriculum learning: Curriculum learning je metoda strojového uceni, pri
které se postupné a systematicky predkladaji priklady strojovému modelu tak,
aby byl schopen lépe porozumét datovym vzorctim a zlepsit svou vykonost.
Tento postup zahrnuje strukturované a logické nacitani informaci a prikladd,
které jsou ur¢eny odborniky v dané oblasti.

Obor vénujici se analyze schopnosti modelt vysvétlit lidskym uzivatelm, jak bylo
dosazeno urcitého rozhodnuti nebo vysledku, se nazyva Explainable Active
Learning. Cilem tohoto vyzkumného oboru je zlep$it srozumitelnost vystupt,
které jsou generovany Al systémy.
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Klasifikace zdméru (Intent classification) je oblast strojového uceni, kterd se
zaméruje na urcovani umysla lidi z textovych nebo hlasovych dat. Tato technologie
se pouziva v mnoha aplikacich, jako jsou chatboti, asistenti a automatizované
telefonické systémy. V soucasné dobé se v této oblasti pouzivaji pokrocilé techniky
strojového uceni, jako jsou naptriklad rekurentni neuronové sit¢ (RNN) nebo
transformery, které dokazou efektivné zpracovavat dlouhé sekvence textovych
nebo hlasovych dat.

Napriklad v praci [24] byly mezi sebou porovnavany dopiedné, rekurentni, GRU a
LSTM neuronové sité pro dataset ATIS [9]. Nejlepsich vysledkt (nejnizsi chybovosti)
pti tkolu klasifikace textu dosahly gated rekurentni sité GRU a LSTM (1.30 %), které
mély témér srovnatelny vykon. Poté nasledovaly bézné rekurentni sité (2.45 %) a
nakonec dopredné sité (3.60 %).

Porovnani fady ruznych modeld (napi. LSTM, BLSTM, GRU, BGRU) bylo
provedeno v praci [37]. Porovnani bylo provedeno pro datasety SMP! a RWC?.
Nejlepsich vysledkt dosahla hybridni architektura konvolu¢ni neuronové sité a

obousmérné gated rekurentni neuronové sité (CNN-BGRU), 93 % prestnosti na
datsetu SMP a 97 % na datasetu RWC.

Prace [15] navrhla hluboké hierarchické LSTM modely pro klasifikaci zdméra
dialogu v oblasti elektronického obchodu (na datasetu obsahujicim 24760 vét), tyto
dva modely zahrnuji HLSTM a memory-augmented HLSTM. Vysledky
experimentt ukazuji, Ze tyto navrzené modely maji lepsi vykon (presnost 81.6 % a
83.9 %) nez zékladni pristupy pouzité jako srovnani (napf. LSTM model mél
presnost 79.7 %).

Presnost modelt na ramcovych (in-scope) datech?® a datech mimo ramec (out-of-
scope) byla testovana v ¢lanku [13]. Na ramcovych datech doséhly nejvétsi presnosti
BERT (96.2 %) a MLP (93.4 %). U dat mimo ramec dosahly nejvétsi presnosti MLP
(47.4 %) a Rasa (45.3 %). Nejhure si v obou pripadéch vedl FastText (89.0 % a 9.7 %).

V tvodni kapitole je predstavena metoda trénovani neuronové sit¢, ktera umoznuje
lidskou interakci s trénovacim algoritmem primo za béhu programu. Déle jsou zde

Thttps://smp-challenge.com/dataset.html
*https://paperswithcode.com/dataset/rwc
3Stejny dataset byl pouzit i v této praci, viz sekce 4.2.



1.3 Struktura prdce

popsany cile prace a shrnut soucasny stav problematiky tykajici se pristupu human-
in-the-loop a klasifikace zaméru.

Ve druhé kapitole jsou popsany pouzité metody a technologie. Nejprve je popsana
doprednad neuronova sit a proces jejtho wuceni, vcetné nastavitelnych
hyperparametrd. Dale nasleduje popis Sentence transformerti, fine-tuningu a
transfer learningu, Robot operating systému a Speechcloudu. Nakonec jsou
zminény komunikacni protokoly a zakladni webové technologie.

Treti kapitola je vénovana popisu navrzeného reseni, tj. uceni neuronové sité
hlasovym dialogem. Je predstavena neuronova sit pro klasifikaci zaméru a jeji
napojeni na Sentence Transformer, dale algoritmus dialogu a preuceni neuronové
sité. Nakonec je ukazano uzivatelské rozhrani.

Ctvrta kapitola se zabyva popisem pouzitych datasett, tj. kolik maji vzorku a jak
byly tyto vzorky rozdéleny.

Pata kapitola je o experimentech a jejich vysledcich. Experimenty se zabyvaly
porovnanim frameworku pro tvorbu neuronové sité, dale volbou struktury sité a
také trénovanim v zavislosti na poc¢tu vzorka a trid. Déle byla provedena analyza
pouziti predtrénované neuronové sité a vyhodnoceni metody uceni dialogem.
Sest4 kapitola je vénovana konktétnim aplikacim této préce, je zde popsana cilova
roboticka platforma a konkretni u¢ené zaméry.

Sedma kapitola se zabyva diskuzi vysledki dosazenych v experimentech.

V zavérecné kapitole jsou shrnuty dosazené vysledky v ramci této prace. A jsou
navrzena dalsi vylepseni do budoucna.






Pouzité metody a
technologie

2.1 Dopredna neuronova sit

Dopredné neuronova sit (Feedforward Neural Network) je typ umélé neuronové sité,
ktera se sklada z nékolika vrstev neuronti. Prvni vrstva se nazyva vstupni, posledni
vystupni a vrstvy mezi nimi jsou oznacovany jako skryté. Ve vétsiné pripada je kazdy
neuron spojen se vSemi neurony v nasledujici vrstvé. Architektura je nastinéna na
Obrazku 2.1.

Input layer | Hidden layers i Output layer

AN
57O/

& N
Va4
\/

Obrazek 2.1: Diagram architektury neuronové sité (prevzato z [6])

V dopredné neuronové siti je signal $ifen pouze ve sméru od vstupni vrstvy pres
skryté vrstvy az k vystupni vrstvé. Matematicky 1ze dopfednou neuronovou sit
popsat jako zobrazeni vstupniho signdlu na vystupni signil. Obecné plati, ze
velikost vstupni vrstvy je dana dimenzi vstupnich dat a velikost vystupni vrstvy je
za predpokladu klasifika¢niho problému urcena poctem trid.

Necht ma neuronova sit L vrstev, kde | = 1,2, .., L oznacuje vrstvu a n® oznacuje
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pocet neurond v [-té vrstvé. Na vstup sité je priveden vektor vstupnich dat x.
Aktivace neuront ve vrstvé [ jsou oznaceny jako vektor a'”) [18].

Kazdy neuron ve vrstvé | zpracovava vstup al=1 z predchozi vrstvy sité pomoci
linearni transformace:

2 = wal=) 4 p?) (2.1)
kde W je matice vah neuront mezi | — 1 a [ vrstvou, bV je bias vektor pro vrstvu
laa® = x[18].

Nasledné se na linedrni transformaci aplikuje nelinearni aktiva¢ni funkce f (obecné
muze byt rizna v kazdé vrstvé sité). Vysledna rovnice aktivace neuront v dané
vrstvé vypada nasledovneé:

al = f(zV) (2.2)

Tento proces se opakuje pro kazdou vrstvu a vystup posledni vrstvy neurond je
vystupem celé sité.

Nejcastéji pouzivanymi aktiva¢nimi funkcemi jsou ReLU (Rectified Linear Unit),
sigmoid, tanh a softmax.

ReLU je definovana jako [29]:

fi(2) = max(0,2) 23)
Sigmoidni aktivac¢ni funkce ma tvar [29]:

1

= 2.4
f2(z) 1+ e2 (2.4)
Tanh aktivac¢ni funkce ma tvar [29]:
e — ¢ 2
f3(z) = o 1 o7 (2.5)

Funkce Softmax mize byt na rozdil od sigmoidnich funkci, které se pouzivaji pro
binarni klasifikaci, pouzita pro problémy s klasifikaci vice trid. Pokud ma vystupni
vrstva K neuronti, potom ma Softmax funkce tvar [29]:

o)

a(L)j — e (2.6)
Yk =1K4"
= 1%



2.1. Doprednd neuronovd sift

Activation functions
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Input
Obrazek 2.2: Aktiva¢ni funkce

Aktiva¢ni funkce ReLU, Sigmoid a Tanh jsou k vidéni na Obrazku 2.2.

Cilem trénovani neuronové sité je nalézt takové hodnoty parametra (vah synapsi W
a biasti neurond b), aby sit byla schopna klasifikace nebo regrese vstupnich dat s co
nejvetsi spravnosti. k porovnani cilové a predpovidané vystupni hodnoty neuronové
sité slouzi tzv. ztratova funkce (Loss Function), v ramci uceni neuronové sité je
ukolem hodnotu této funkce minimalizovat.

Backpropagation je algoritmus pro uceni s ucitelem umelych neuronovych siti
pomoci gradientniho sestupu. Je vyuzivan k vypoctu gradientu chybové funkce
vzhledem k vaham umélé neuronové sité, coz umoznuje adaptovat vahy sité tak,
aby byla minimalizovdna chyba vystupu sité. Tento postup umoznuje sitim
adaptovat se na nova data a provadét presné predikce. Algoritmus byl predstaven
jiz v 60. letech, ale az témér 30 let poté (v roce 1989) se stal popularnim diky praci
Rumelharta, Hintona a Williamse nazvané ,Learning representations by
back-propagating errors“ [27].

Algoritmus se sklada ze ti{ hlavnich casti [36]:
« Dopredného sifeni vstupniho signalu
« Zpétného sireni chyby

« Aktualizace vahovych hodnot neuront

Tyto kroky jsou cyklicky opakovany, dokud neni dosazeno dostate¢né malé chyby
sité, mezniho poctu iteraci nebo jiného kritéria pro ukonceni uceni. Nasleduje
podrobnéjsi popis jednotlivych kroki.



2. Pouzité metody a technologie

Dopredné siteni (Forward Propagation):

Rovnice dopredného $ifeni odpovida kombinaci Rovnic 2.1 a 2.2:

al) = F(WDal=D 4 D)

Zpétné sireni (Backpropagation):

C predstavuje tzv. ztratovou funkci (Loss Function), ozna¢ovanou také

jako Cost function. Ztratova funkce C mize mit napriklad tvar

kvadratické funkce [18]:

_1 L\2
C—EEW‘“/‘)

kde y; je pozadovany vystup neuronu j a ajL je vypocteny vystup tohoto

neuronu, L predstavuje pocet vrstev v siti.

Obecné lze rozdéleni ztratovych funkci provést podle toho, zda se

pouzivaji pro klasifika¢ni nebo regresni problémy.

Klasifika¢ni problémy maji za cil predikovat diskrétni tridy
nebo kategorie. Mezi ztratové funkce vhodné pro
klasifika¢ni problémy patfi napriklad:
« Categorical Cross-Entropy: Tato funkce se pouziva pro
klasifika¢ni dlohy s vice tfidami. Jeji vzorec vypada
nasledovné [38]:

1 N M
Ci== D, D Yilos(py) (2.9)

i=1 j=1
kde N je pocet datovych vzorkd, M je pocet tfid, y;; je
indikator, zda je i-ty vzorek ve tridé j, a pj; je
pravdépodobnost, Ze i-ty vzorek patfi do tfidy j.
« Binary Cross-Entropy: Jedna se o specidlni pripad
Categorical Cross-Entropy pro tlohy, kde je pocet trid
omezen na dvé. Lze ji popsat takto [38]:

N
1
Co= =5 2 LtoB(p) + (1= 30 log(1 — po]
(2.10)
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2.1. Doprednd neuronovd sift

kde N je pocet datovych vzorkd, y; oznacuje skute¢nou
tridu vzorku i, kterd mtze nabyvat hodnoty 0 nebo 1,
pi je pravdépodobnost, ze i-ty vzorek patii do tridy 1
(pravdépodobnost, ze vzorek patti do tridy O, je rovna
1- Pi)-
Regresni problémy maji za cil predikovat spojité hodnoty.
Mezi ztratové funkce vhodné pro regresni problémy patri
napriklad:
« Mean Squared Error (MSE): Funkce je citlivda na
outliery. Pouziva se, pokud jsou cilova data normalné
rozdélena kolem stredni hodnoty, a kdyz je dualezité

vice penalizovat odlehlé hodnoty. Vypada nasledovné
[10]:

N
1 A\ 2
Ci=% ;(yi ) 2.11)

kde N je pocet datovych vzorkd, y; je skute¢na hodnota
a y; je predikovana hodnota.

« Mean Absolute Error (MAE): Tato funkce neni citliva na
outliery. Nevyhodou MAE je, ze velikost gradientu neni
zé&visla na velikosti chyby, pouze na znaménku ( y; — y;),
coz muze vést k problémtm s konvergenci, protoze
velikost gradientu bude velka i pri malé chybé. MAE
vzorec je [10]:

N
1 A
Cy= N;b/i_yi (2.12)
kde N je pocet datovych vzorkd, y; je skute¢na hodnota
a J; je predikovana hodnota.

Zpétné sireni se zameéruje na to, jak zmeéna vah a biast v siti ovliviiuje
hodnotu ztratové funkce. Dile jsou tedy uvedeny parcidlni derivace C
vzhledem k vdham a biasiim sité. Pro neuron j ve vrstvé [ jsou tyto
derivace nésledujici [18]:

aC
— = da (2.13)
w,
J
aC ;
i 9; (2.14)

11



2. Pouzité metody a technologie

kde 0 Jl je tzv. chyba neuronu j ve vrstvé [, ktera se vypo¢ita jako [18]:

ol = /() Y wittop! (2.15)
k

kde f’(-) je derivace aktiva¢ni funkce neuronu j ve vrstvé I, w'f! je vaha

J
mezi neuronem j ve vrstvé [ a neuronem k ve vrstvé [+ 1 a zj. je vazena

suma vstupt neuronu j ve vrstve [ [18]:

1 _ 1 1-1 1
z; = Z Wi, + bj (2.16)
k
Aktualizace vah a biasa:

Po vypoctu gradientu chyby se vahy a biasy sité aktualizuji pomoci
gradientniho sestupu. Nova hodnota vahy w]l.k a biasu bj. je vypoctena

jako [40]:
aC
I 1
W, — w, —n— 2.17
jk jk ow! ( )
jk
oC
1 l

kde 7 je koeficient uceni (Learning Rate), coz je nastavitelny
hyperparametr optimalizacniho algoritmu, ktery urcuje velikost
kroku, kterym se algoritmus posouva smérem k minimu ztratové
funkce béhem trénovani [17]. Obecné plati, Ze prili$ nizkd hodnota 7
muze vést k pomalé konvergenci a prili§ vysoka hodnota muaze vést
k oscilaci a neefektivnimu trénovani modelu.

Tyto kroky jsou cyklicky opakovany, dokud neni dosazeno dostate¢né malé chyby
sité, mezniho poctu iteraci nebo jiného kritéria pro ukonceni uceni [36].

Hyperparametry neuronovych siti jsou proménné, které urcuji strukturu sité a
zpusob, jakym je sit trénovana. Tyto hyperparametry jsou nastaveny pred
trénovéanim sité, tedy pred optimalizaci vah a biasu [23].

Hyperparametrické ladéni je proces hledani optimélnich hyperparametrt pro danou
ulohu (napt. maximalizace presnosti modelu na valida¢nim datasetu). Tento proces

12



2.1.1. Hyperparametry

je Casto provadén pomoci opakovaného trénovani modelu s riznymi hodnotami
hyperparametra a vyhodnocovanim vysledkti pomoci valida¢ni sady dat.

Nasleduje vybér nastavitelnych hyperparametra:

Pocet skrytych vrstev: Pocet skrytych vrstev predstavuje pocet vrstev mezi
vstupni a vystupni vrstvou. Vyssi pocet vrstev mtize zpusobit delsi cas
trénovani.

Pocet neuronii ve skrytych vrstvdch: Jedna se o pocet neuronti pro kazdou
skrytou vrstvu, miize byt obecné rizny pro jednotlivé vrstvy. Poc¢et neuront
by mél byt prizptisoben komplexité fesené udlohy [26]. Zvyseni poctu
neurond muze zlepsit vykon sité, ale zaroven zvysuje naro¢nost trénovani
sité.

Aktivacni funkce: Aktivacni funkce je funkce, ktera je aplikovana na vystup
kazdého neuronu v neuronové siti. Slouzi k zavedeni nelinearity do modela
[23].

Koeficient uceni (Learning Rate): Koeficient uceni definuje rychlost aktualizace
parametrd neuronové sité béhem trénovani. Niz$i hodnota zpomaluje
proces uceni, ale zpravidla vede k hladsi konvergenci. Naopak vyssi hodnota
zrychluje uceni, ale mGze mit za nasledek, ze sit se nebude schopna dostat
k optimalnimu feseni a bude oscilovat kolem néj [23]. Na Obrazku 2.3 je
ilustrovan prabeéh ztratové funkce | v zavislosti na hodnoté vah w vlevo pro
velky, vpravo pro maly koeficient u¢eni. Navic je vlevo zobrazena i moznost
uviznuti v lokdlnim minimu pfi malém ucicim koeficientu.

A »
Jw) = J(w)
w w
Large Learning Rate Small Learning Rate

Obrazek 2.3: Vliv uciciho koeficientu pri gradientnim sestupu
(ptevzato z [2])

+ Momentum: Tato metoda pomaha resit vySe zminény problém uviznuti
v lokalnim minimu. Zahrnuje informace o minulych zménach parametra pri

13



2. Pouzité metody a technologie

aktualizaci novych. Rovnice 2.17 a 2.18 s vyuzitim této metody vypadaji
nasledovné [32]:

l Fle
Vp & WU~ T (2.19)
ow:
jk
Wi, — Wi+l (2.20)
oC
I I
Vi —  uv,—q— (2.21)
j j I
ab].
b b+ (2.22)

kde v]l.k a v; jsou momenty pro vahy a biasy, u je momentovy koeficient
(typicky se pouzivaji hodnoty 0.9 nebo 0.99 [4]). Vyhodou této metody je
rychlejsi konvergence k optimalnimu reseni a mensi pravdépodobnost
uviznuti v lokalnich minimech.

« Batch Size: Batch size je pocet vzorkd, které jsou siti predkladany soucasné
v ramci jedné iterace aktualizace parametru [23]. Batch size ovlivnuje rychlost
trénovani site, vétsi batch size obvykle mtize zvysit rychlost trénovani.

« Pocet epoch: Pocet epoch znaci, kolikrat je cely trénovaci dataset predlozen
neuronové siti béhem tréninku [23]. Prili§ malo epoch muze vést
k nedotrénovani sit¢, zatimco prilis mnoho epoch muze vést k preuceni sité
[26].

+ Optimalizacni algoritmus: Optimizér je algoritmus pouzivany k uprave
vlastnosti neuronové sité, jako jsou vahy a koeficient uceni, s cilem snizit
chybovost [8]. Existuje mnoho druhti optimizéra v oblasti strojového uceni,
nekteré z nejznameéjsich jsou:

— Gradient descent: Jedna se o nejprimitivnéj$i typ optimizéru. Jeho
vyhodou je jednoduchost, rychlost a snadna implementace. Na druhou
stranu ale maze uvaznout v lokdlnim minimu, mtze byt pomaly,
pokud je dataset velky a ma mnoho priznaki, a ma vysoké pamétové
naroky [8].

- Stochastic gradient descent (SGD): Jedna se o variantu gradientniho
sestupu, kterd se snazi o Castéjsi aktualizaci parametrii. Mezi jeho
vyhody patii pravé casta aktualizace parametr a tim rychlejsi
konvergence, dile ma niz$i pamétové naroky. Nevyhodou je vysoka
variabilita parametrt modelu a nutnost snizovani ucictho koeficientu
pro dosazeni stejné konvergence jako u gradientniho sestupu.
Algoritmus muze byt navic nestabilni [8].

14



2.2. Sentence Transformer

- Adagrad: Tento optimizér, narozdil od vsech vysSe zminénych, méni
koeficient uceni pro kazdy parametr a v kazdém casovém kroku,
odpada tedy nutnost ru¢niho ladéni. Tento algoritmus je vhodny pro
datasety s chybéjicimi vzorky. Je v§ak vypocetné naroc¢ny a snizujici se
koeficient uceni ma za nasledek pomalé trénovani [8].

- Adadelta: Jenda se o rozsireni metody Adagrad. Adadelta omezuje pocet
predchozich gradientd, které jsou zapocitavany, na pevnou velikost za
pomoci klouzavého exponencidlniho priméru a tim odstranuje
problém spojeny se snizujicim se ucicim koeficientem. Nevyhodou je
opét vypocetni naro¢nost [8].

- Root Mean Square Propagation (RMS-Prop): RMS-Prop je podobny
Adagrad, rozdil spoc¢iva v pouziti exponencialné klesajictho priméru
misto souctu gradientd. V podstaté¢ tedy kombinuje Momentum
s AdaGradem. Kromé toho misto pouziti vSech gradientl pro vypocet
momenta, zahrnuje pouze nejnovéjsi gradienty. To modelu umoznuje
adaptaci koeficientu uceni vzhledem k aktualni situaci. Nevyhodou je,
ze uceni je pomalé [28].

- Adaptive Moment Estimation (Adam): Adam optimizer lze povazovat za
kombinaci AdaGrad a RMS-Prop. Na rozdil od RMSProp pouziva
Adam primér druhych momentd gradientd. Jednd se o nejvice
pouzivany optimalizac¢ni algoritmus pro feseni Siroké skaly problémd,
je vhodny pro velké datasety a je vypocetné efektivni. Vykon algoritmu
Adam zavisi na typu poskytnutych dat a jedna se o kompromis mezi
rychlosti a generalizaci [28].

Sentence Transformer je model strojového uceni, ktery dokaze transformovat
vstupni textové sekvence (napf. véty) do vektort reprezentujicich sémantickou
informaci. Tyto vektory pak mohou byt vyuzity napriklad pro kategorizaci,
porovnavani podobnosti nebo dal§i ulohy zpracovani prirozeného jazyka.
[lustra¢ni vektorovy prostor sedmi slov je na Obrazku 2.4.

Architektura zvana transformer byla poprvé predstavena v roce 2017 v ¢lanku
Attention Is All You Need [35]. Tato architektura od svého nastupu prekonavala do té
doby tradi¢ni rekurentni a konvoluc¢ni neuronové sité postupné prakticky ve v§ech
oblastech strojového uceni. Modely dosahuji lepsi kvality, jsou vice
paralelizovatelné a vyzaduji podstatné méné casu na trénovani. Klicovou soucasti
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2. Pouzité metody a technologie

sky

engine

wings

Obrazek 2.4: Vektorovy prostor sedmi slov ve trech kontextech
(prevzato z [5])

transformeru je attention mechanismus, ktery umoznuje modelu se zamérit na
dualezité ¢asti vstupni sekvence a ignorovat méné vyznamné informace.

Vzorec pro vypocet Scaled Dot-Product Attention vypada nasledovné [35]:

KT
Attention(Q, K, V) = softmax (Q ) A%
Vdg

kde:

Q € R™dk je matice dotazti (Query Matrix)

« K € R™ je matice kli¢a (Key Matrix)

« Ve Ry je matice hodnot (Value Matrix)

+ dy je pocet dimenzi vektoru klice (Key Vector)
« namjsou pocty dotazt a kli¢i/hodnot

Vd}, slouzi k normalizaci skalarniho soucinu a zlepsuje stabilitu gradientt

v tré-novani

Multi-head attention lze chapat jako nékolik paralelnich attention mechanismu
pracujicich spole¢né. Misto toho, aby byl pouzit jeden set vah pro vypocet
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2.2.1. FERNET-C5

attention, je pouzito vice seti vah, tzv. heads. Kazdy head slouzi jako zvlastni
linearni transformace na vstupnim prostoru a vysledky jsou nasledné
kombinovany [3].

Hlavnim cilem Sentence Transformeru je naudit se reprezentovat véty tak, aby
vysledné vektory zachovavaly sémantickou podobnost mezi vétami. To umoznuje
vyuziti téchto vektord pro rtizné ulohy, jako napriklad hledani podobnosti mezi
vétami, kategorizaci textl, vyhledavani odpovédi atd. Pro vypocet vektorové
reprezentace vét se ¢asto pouzivaji predtrénované modely, jako jsou BERT [7] nebo
GPT [22], které jsou Siroce dostupné pro pouziti v riznych aplikacich.

FERNET-C5 [14] je jednojazy¢ény BERT model, ktery byl od uplného pocatku
trénovan na datech ceského korpusu Colossal Clean Crawled Corpus (C5) -
obdoba anglického datasetu C4 pro cestinu. Trénovaci data obsahuji témeér 13
miliard slov. Model ma stejnou architekturu jako pivodni BERT model, tedy 12
transformacnich blokd, 12 Attention Heads a skrytou velikost 768 neuront. Na
rozdil od BERT modeld od Googlu byla pouzita tokenizace SentencePiece misto
interni tokenizace WordPiece od Googlu.

Model je veiejné k dispozici online! a umoziiuje integraci s raznymi aplikacemi,
jako jsou chatboty, analyza sentimentu, nebo klasifikace textu.

Fine-tuning a transfer learning jsou souvisejici koncepty, které umoznuji
prizpiisobeni jiz natrénované neuronové sité na novy ukol, ktery maze byt odlisny
od ptavodniho tkolu, pro ktery byla sit trénovana.

Transfer learning je technika, kterd vyuzivd model nauceny na jednom datasetu
(zdrojovy dataset) k feseni tloh na jiném datasetu (cilovy dataset). Nejprve je model
naucen na zdrojovém datasetu, a poté jsou vahy modelu pouzity jako vychozi
nastaveni pro trénovani na cilovém datasetu. Timto zptisobem se model nauci
rozpoznavat obecné vzory v datech a mtze byt pouzit na reseni uloh, které maji
podobné charakteristiky jako zdrojovy dataset.

Fine-tuning je metoda, ktera vyuziva predtrénovany model jako vychozi bod pro
dalsi trénovani na novém datasetu. V pripadé fine-tuningu je obvykle pouzit model,
ktery byl trénovan na velkém datasetu, a ten je nasledné pouzit k reseni tloh na

Thttps://huggingface.co/fav-kky/FERNET-C5
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2. Pouzité metody a technologie

mensim datasetu s podobnou problematikou. Cilem fine-tuningu je optimalizovat
vahy modelu tak, aby se co nejlépe prizpasobily specifickym charakteristikdm
cilového datasetu a zlepsily vysledky modelu na této tloze.

Cely proces zac¢ina kopirovanim (transferem) vah z jiz predtrénované sité¢ do nové
sité, kterd ma byt trénovana. V pripadé klasifikacni dlohy je casto vyjimkou
posledni plné¢ propojend vrstva, jejiz pocet neurontt zavisi na poctu trid
v pivodnim datasetu. BézZnou praxi je nahradit posledni plné propojenou vrstvu
predtrénovaného neuronového modelu novou plné propojenou vrstvou, ktera ma
stejny pocet neuront jako pocet tfid v nové cilové aplikaci [34]. Jeji inicializace je
zpravidla ndhodna [39]. Nakonec je novy model trénovan na cilovém datasetu.
Vystupni vrstva je trénovana od zacatku, zatimco parametry vsech ostatnich vrstev
jsou vyladény na zékladé parametri zdrojového modelu [39]. Obecné Ize provadét i
fine-tuning cisté T5 transformer sité, kde se zachovava kompletni architektura a
jen se provede fine-tuning na novych doménovych datech k nau¢eni nové ulohy.
Alternativné mohou byt nékteré prenesené vahy zmrazeny. Zmrazeni vah
znamend, ze se béhem tréninku nové sit¢ vihy prenesené z piavodni site
neaktualizuji.

Nastin fungovani téchto metod pfi nahrazeni posledni plné propojené vrstvy je
znézornén na Obrazku 2.5.

Source Target
model model
( Random Train from
il e initialization ~**|  Outputiayer } ecratch
copy N
LayerL -1 f--------7----- > LayerL-1
Pretrain < 1 1
I & S > > Fine-tune
copy
L Layer 1 > Layer 1 )
Source dataset Target dataset

Obrazek 2.5: Diagram transfer learningu a fine-tuningu (ptevzato
z[39))

Fine-tuning a transfer learning jsou velmi uzitecné nastroje, protoze umoznuji
vyuzit existujici znalosti a zkuSenosti z predtrénovanych modeli, které mohou byt
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2.4. ROS (Robot Operating System)

velmi slozité a nakladné na trénovani, a aplikovat je na nové dlohy s mensim
poctem trénovacich dat. To mutze byt velmi uzitecné, napriklad pokud neni
k dispozici dostate¢né mnozstvi dat pro natrénovani nového modelu od zacatku.

ROS (Robot Operating System) je open-source softwarovy framework uréeny pro
vyvoj robotickych aplikaci. Poprvé byl uveden v roce 2007 na Stanfordové univerzité.
Poskytuje knihovny a nastroje umoznujici snadno vytvéret a sdilet software pro
fizeni robott [1, 20].

ROS byl vyvijen verejné s pouzitim permisivni licence BSD a postupné se stal Siroce
pouzivanym v komunité vyzkumnika robotiky. Na rozdil od klasického pristupu,
kdy vsichni prispévatelé umisti sviij kod na stejné servery, byl ROS vyvijen v nékolika
institucich a pro rtzné druhy robott. Toto se stalo jednou z nejvétsich vyhod ROS
ekosystému. Soucasné je pouzivan desetitisici uzivateli po celém svété v oblastech od
domacich projektd v ramci konickd, po velké primyslové automatizované systémy
[20]. V soucasné dobé je ROS stéle aktivné vyvijen a jeho verze 2.0, znama jako ROS
2, je urcena pro pouziti v primyslovych aplikacich s vétsimi naroky na spolehlivost
a bezpecnost [12].

Zakladnimi koncepty implementace ROS jsou uzly (Nodes), zpravy (Messages),
témata (Topics) a sluzby (Services). Uzly jsou procesy provadéjici vypocty, pricemz
systém obvykle sestdvd z mnoha uzld. Termin uzel je v tomto kontextu
zameénitelny se softwarovym modulem. Pouziti terminu uzel vznika z vizualizaci
systéml pomoci grafu, kde jsou procesy zobrazeny jako uzly grafu a peer-to-peer
spojeni jako orientované hrany (Arcs) [20, 21].

Uzly mezi sebou komunikuji predavanim zprav. Zprava je striktné typovana datova
struktura. Podporovany jsou jak standardni primitivni datové typy (celé cislo,
desetinné ¢islo, boolean, atd.), tak pole primitivnich datovych typa. Zpravy mohou
byt slozeny z jinych zprav a poli jinych zprav, v libovolné hloubce vnoreni [20, 21].

Uzel odesila zpravu publikovanim na dané téma. Uzel, ktery mé zajem o urdcity
druh dat, se prihlasi k odbéru prislusného téma. Pro jedno téma muze existovat
nékolik soubéznych vydavateld a odbératelt a jeden uzel mtze publikovat a/nebo
odebirat vice témat. Vydavatelé a odbératelé vétsinou nevédi o existenci druhého.
Idea publikovani a odbéru témat v ROS umoznuje komunikaci mezi moduly na
velmi flexibilni Grovni. Broadcast smérovani vsak neni vhodné pro synchronni
transakce. Proto ROS poskytuje tzv. service (sluzbu), ktera je definovana ndzvem a
dvéma prisné typovanymi zpravami: jednou pro pozadavek a druhou pro odpovéd
(20, 21].
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2. Pouzité metody a technologie

Servisy ale nejsou vhodné pro tulohy, které mohou trvat dlouho, nebo pro situace,
kdy je potreba sledovat stav celého procesu. K tomuto téelu slouzi balicek actionlib,
ktery umoznuje uzivateli béhem vykonavani pozadavku jeho zruseni nebo ziskéni
zpétné vazby o postupu vykonavani pozadavku. Actionlib poskytuje nastroje pro
vytvareni servert vykonavajicich dlouhodobé ukoly, které mohou byt preruseny.
Kromé toho poskytuje klientské rozhrani pro odesilani pozadavki na server [31].

Filozofické cile ROS 1ze shrnout nasledovné:

+ Peer-to-peer: ROS by mél byt navrzen tak, aby jednotlivé uzly mohly
komunikovat primo mezi sebou, aniz by bylo nutné centralizované fizeni,
tj. aby byl decentralizovany (20, 21].

« Zalozeni na ndstrojich (Tools-based): ROS poskytuje mnoho nastroj, jako jsou
nastroje pro ziskavani a nastavovani konfiguracnich parametrd, vizualizaci
topologie pripojeni peer-to-peer, méreni vyuziti sifky pasma, grafické
vykreslovani data zprav, automatické generovani dokumentace atd. Avsak
nema kanonické integrované vyvojové a runtime prostredi, vSechny ukoly
jsou provadeény samostatnymi programy, coz podporuje vytvareni novych,
vylepsenych implementaci [20, 21].

« Mnohojazycnost (Multi-lingual): Softwarové moduly ROS lze psit v jakémkoli
programovacim jazyce, pro ktery byla napsana klientska knihovna. Tyto
moduly mezi sebou komunikuji diky jazykové neutralnimu a jednoduchému
jazyku pro definici rozhrani (IDL), které slouzi k popisu zprav odesilanych
mezi moduly [20, 21].

« Thin: Konvence ROS vybizeji prispévatele k vytvareni samostatnych
knihoven. Tyto knihovny jsou néasledné zabaleny a umoznuji komunikaci
pomoci zprav s jinymi ROS moduly. Tato dalsi vrstva umoznuje opétovné
pouziti softwaru mimo ROS pro jiné aplikace [20, 21].

« Zdarma a Open-Source: Uplny zdrojovy kéd ROS je vefejné dostupny [20, 21].

SpeechCloud je platforma pro zpracovani feci a analyzu hlasu vyvinuta spolecnosti
SpeechTech? a Katedrou kybernetiky na ZCU®. Umoznuje napiiklad automaticky
prepis diktitu do psané podoby, generovani prirozené reci ze zadanych textd,

*https://www.speechtech.cz
Shttps://www.kky.zcu.cz
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2.5. Speechcloud

verifikaci osob na zakladé jedine¢nych charakteristik jejich hlasu a hlasovou
komunikaci mezi ¢lovékem a pocitacem. Platforma podporuje nékolik jazyki;
cestinu, slovenstinu, angli¢tinu a némcinu. SpeechCloud je navrzen tak, aby
umoznoval snadné integrovani s riznymi aplikacemi a systémy tretich stran. [30].
Architektura této platformy je naznacena na Obrazku 2.6.

SpeechCloud Klientska aplikace

SIPSwitch
11 - hlasovy
komunikacnl kanal

X

0 [
00 D]

12 - konfigurace
klientskych aplikaci

-

13 - fidici komunikaéni kanal

14 - zpilslupnénl sezeni

/‘EEI‘—'”

E SCWorker SCAPIServer
- -

TS

>

TCP/IP sl

Obrazek 2.6: Diagram architektury SpeechCloudu (prevzato z [33])

Architektura SpeechCloudu je zaloZzena na Docker images a umoznuje vyuzit
vypocetni vykon velkého pocitacového clusteru. Klient SpeechCloudu komunikuje
s API serverem a spousti sezeni pomoci specifické URL s pozadovanymi
technologiemi. API server poté pridéli konkrétniho pracovnika, ktery zpracovava
zvuk a prenasi ho pomoci FreeSwitch mezi klientem a pracovnikem. Kromé zvuku
jsou prenaseny i ridici zpravy pomoci WebSocket pripojeni jako zpravy ve formatu
JSON. Pracovnici maji také sadu nastrojii pro zpracovani vystupli rozpoznavani
reci, vcetné algoritmu pro detekci sémantickych entit vystupu rozpoznavani.
Kromé toho existuje nastroj pro udrzbu modelti a automatickou interpolaci
specifickych jazykovych modelt pro konkrétni dialogy [33].

Zakladni SpeechCloud technologie 1ze oznacit jako:

+ Automatické rozpoznavani re¢i (ASR) - SpeechCloud vyuziva pokrocilé ASR
technologie, které umoznuji prevadét mluvenou re¢ na text. Tato technologie
pouziva strojové uceni a hluboké neuronové sité, aby dosahla vysoké presnosti
a robustnosti pri rozpoznavani reci.
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2. Pouzité metody a technologie

+ Text-to-speech (TTS) — SpeechCloud také umoznuje generovat rec z textu
pomoci TTS technologie. Podporovano je nékolik hlasovych stylt.

Komunikacni protokoly jsou pravidla a postupy, které slouzi k vyméné informaci
mezi dvéma nebo vice zarizenimi v pocitacové siti. Tyto protokoly definuji, jakym
zpusobem jsou data prendsena, jak jsou zabezpecena a jakym zpusobem jsou
prijimana a zpracovavana. Existuje mnoho rtznych komunikacénich protokold,
které se lisi podle tcelu a specifikace pouziti. V této praci jsou vyuzity nasledujici;
HTTP, MQTT a WebSockets.

HTTP (Hypertext Transfer Protocol) je protokol urceny pro prenos hypertextovych
dokumenti na internetu. Jedna se o bezstavovy protokol, tj. kazdy pozadavek je
zpracovavan oddélené a nezavisle na predchozich pozadavcich. HTTP funguje na
aplikacni vrstvé v TCP/IP sitové architektufe a vyuziva standardni port 80 pro
komunikaci. HTTP vyuziva model klient-server, kde klient posle pozadavek na
server, ktery odpovida prislusnou odpovedi.

HTTP pozadavek se sklada z nékolika césti, véetné radku pozadavku, hlavicek a
téla. Radek pozadavku obsahuje metodu pozadavku (GET, POST, PUT, DELETE
apod.), adresu URL, kterd ma byt pozadovana, a verzi protokolu HTTP, ktera ma byt
pouzita. Hlavicky obsahuji dalsi informace o pozadavku, jako jsou napt. informace
o klientovi a typy dat, které server mtze poskytnout. Télo obsahuje samotna data,
pokud jsou soucasti pozadavku.

HTTP odpovéd se skladéa také z nékolika casti, véetné radku s kédem odpovédi,
hlavicek a téla. Kédy odpovédi jsou standardizované a urc¢uji vysledek pozadavku,
zda byl Gspésné zpracovan, nebo zda doslo k n¢jaké chybé apod. Hlavicky obsahuji
dalsi informace o odpovédi, jako jsou napt. informace o serveru a typy dat, které
jsou soucasti odpovédi. Télo obsahuje samotna data, ktera jsou soucésti odpovédi.

MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) je protokol pro komunikaci mezi
zarizenimi pres sit, ktery je navrzen pro efektivni a spolehlivou vyménu zprav
v sitovych prostiedich s omezenymi prostiedky.

22



2.6.3. WebSockets

Protokol MQTT je zalozen na publish/subscribe architektufe, kde zarizeni publikuji
zpravy na témata (Topics) a jina zarizeni mohou tyto zpravy odebirat ze stejnych
témat. Témata jsou retézce textu, které umoznuji organizovat zpravy do hierarchické
struktury.

MQTT je navrzen tak, aby byl velmi jednoduchy a lehky na pouziti, coz znamena,
ze muze byt vyuzivan i na zafizenich s omezenymi vypocetnimi a pamétovymi
kapacitami. Diky této vlastnosti je MQTT idealni pro komunikaci mezi IoT
zarizenimi.

Dalsi vlastnosti MQTT je zajisténi kvality doruceni zprav. Zarizeni mohou
publikovat zpravy s riznymi drovnémi kvality doruceni (QoS), které ovliviuji
spolehlivost prenosu.

WebSockets je komunikaéni protokol umoznujici dvéma stranam - klientovi a
serveru — navazat interaktivni a duplexni komunikaci v redlném case. Jednim
z hlavnich rozdild oproti klasickému HTTP protokolu je, ze WebSockets
nevyzaduji, aby klient neustidle dotazoval server na nova data. Misto toho
umoznuji otevrit trvalé spojeni mezi klientem a serverem, které umoznuje
okamzité posilani zprav mezi obéma stranami.

WebSockets vyuziva standardni TCP protokol pro vytvoreni spojeni mezi klientem
a serverem. Po navazani spojeni mohou obé strany odesilat zpravy, pricemz kazda
zprava je tvorena hlavickou a télem. Hlavicka obsahuje informace o zprave, jako je
napriklad typ zpravy a délka téla. Télo zpravy obsahuje samotna data, ktera se maji
prenést.

WebSockets je pouzivan pro rizné typy aplikaci, napriklad pro online chatovani,
online hry, real-time sledovani dat a mnoho dalsich. Diky rychlosti a nizké latenci
jsou WebSockets obvykle preferovanou volbou pro aplikace, které potrebuji rychlou
a spolehlivou duplexni komunikaci.

Zakladni webové technologie jsou klicovymi stavebnimi kameny pro vytvareni
webovych stranek, umoznuji tviircim stranek vytvaret komplexni a interaktivni
obsah, ktery je prizptisobeny riznym zarizenim a uzivatelim. V této praci byly pro
tvorbu uzivatelského rozhrani vyuzity HTML, CSS a JavaScript.

HTML (HyperText Markup Language) je standardni znackovaci jazyk pouzivany
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2. Pouzité metody a technologie

k tvorbé struktury a obsahu webovych stranek. Pojem HyperText vyjadruje
moznost vzajemné propojovat texty pomoci odkazt, Markup oznacuje schopnost
jazyka HTML déavat vyznamy jednotlivym blokéim textu s pomoci specidlnich
znacek tzv. elementl ¢i tagi. Mezi zakladni tagy patfi napf. <html>, <head>,
<body>, <div>, <p>, <img> a <a>.

CSS (Cascading Style Sheets) je deklarativni jazyk pouzivany pro popis vizualni
prezentace a formatovani webovych stranek psanych ve znackovacich jazycich.
Umoznuje vytvaret vzhled jako druhou, na obsahu nezéavislou vrstvu a rdzné ho
ménit podle aktualniho kontextu.

JavaScript je objektové orientovany, udalostmi fizeny programovaci jazyk
pouzivany k tvorb¢ interaktivniho a dynamického obsahu na webovych strankach.
Umoznuje tviirctim stranek reagovat na uzivatelské akce, jako je napriklad kliknuti
na tlac¢itko nebo odeslani formulare.
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Uceni neuronove site
hlasovym dialogem

3.1 Neuronova sit pro klasifikaci zaméru

Neuronova sit pro klasifikaci zaméru (Intent Classifier) je dopredna neuronova sit,
viz Sekce 2.1, ktera se pouziva pro automatickou klasifikaci kratkych textt do
predem definovanych kategorii (zdimért). Pro trénovani takovéto sité se pouziva
dataset, ktery obsahuje priklady text( a jim odpovidajici zaméry. Vstupem do této
sité¢ ale neni samotny text, nybrz jeho vektorova reprezentace. Po natrénovani
neuronové sité ji lze pouzit pro klasifikaci zdméru pro nové texty, které nebyly
v trénovacim datasetu.

Pro vytvoreni vektorovych reprezentaci textti se pouziva technologie zvana
sentence embedding, konkrétné Sentence Transformer, viz Sekce 2.2. Tato
technologie umoznuje prevadét texty na vektorové reprezentace zachycujici
sémantické vlastnosti.

user input text FERNET C5 . Intent classifier

x_768

Obrazek 3.1: Napojeni Sentence Transformeru na neuronovou sit

[lustrativni napojeni Sentence Transformeru FERNET-C5 (viz Sekce 2.2.1) na
doprednou neronovou sit pro klasifikaci zdméru je na Obrazku 3.1. Textovy
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3. Uceni neuronové sité hlasovym dialogem

uzivatelsky vstup je pomoci transformeru FERNET-C5 preveden na vektor délky
768. Tento vektor pak slouzi jako vstup do neuronové sit¢, jejiz vystupem je zdmeér

textu uzivatele.

Pridani nového zaméru do této architektury zahrnuje nékolik krokd. Nejprve musi
byt vytvoren novy dataset obsahujici texty pro novy zamér. Poté musi byt pouzit
Sentence Transformer k vytvoreni vektorovych reprezentaci pro tyto texty.
Nakonec musi byt natrénovan novy model neuronové sité pro klasifikaci zaméru,
ktery bude zahrnovat novy zamér.

Diagram na Obrazku 3.2 naznacuje propojeni jednotlivych stavebnich bloka celé
aplikace a tok informaci mezi uzivatelem a jednotlivymi bloky. Béh vsech skriptt
v ramci robotické entity, konkrétné Raspberry Pi 4B, je zajistén pomoci
softwarového frameworku ROS (vice viz Sekce 2.4). Pro kazdou funk¢ni cast
aplikace byl vytvoren ROS balik, ktery umoznuje interakci mezi jednotlivymi
¢astmi prostrednictvim zasilani a prijimani zprav v ramci ROS komunikaéniho
protokolu. Mezi vytvorené ROS baliky patfi:

+ Speech package — Balik zprostredkovava rozpoznavani reci a jeji syntézu.
Tento balik komunikuje se Speechcloudem pomoci Websockets.

+ Dialog package — Teto balik zajistuje hlavni funkcionalitu celé dialogové
smycky. Bézi zde dialogovy server, v ramci néjz jsou registrovani odbératelé
pro hlasovy vstup od uzivatele a pro zpravy z webové stranky (tj. zpétné
vazby od uzivatele). Déle dialogovy server umoznuje publikovani zprav pro
webovou stranku. Dialogovy balik také zastresuje funkcionalitu klasifikatoru
zameéru - kromé trénovani modelu - to je provadéno na vykonnéjsim stroji
nez RPi. Preuceni probiha na katedralnim stolnim pocitaci, dialogovy
bali¢ek komunikuje s timto pocitac¢em pomoci HTTP pozadavku.

« GUI package - Zde bézi Tornado webovy server, ktery komunikuje
s dialogovym balickem pomoci zprav a s webovou strankou (JavaScriptem)
pomoci Websockets.

Hlasovy vstup uzivatele je pfeveden pomoci automatického rozpoznavani reci do
textové podoby. Tento text je predan jako vstup pro predikci neuronové siti pro
klasifikaci zdméru (podrobnéji o jeji strukture viz Sekce 3.1), jejim vystupem je
predikovany zamér uzivatele. Ten je pomoci zpravy zaslan do webového serveru a
zobrazen na webové strance. Uzivatel ma nasledné moznost na tuto predikci pres
grafické uzivatelské rozhrani adekvatné reagovat — potvrdit spravnost nebo
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provést korekci. Tato zpétna vazba je zaslana webovému serveru a pomoci zpravy
nasledné dialogovému serveru, ktery si ji uklada. Uzivatel ma kromé zpétné vazby
na urceny zamér moznost dat pokyn pro preuceni celé neuronova sité na zaklade
predchozich zpétnych vazeb. V tomto pripadé se analogicky jako u zpétné vazby
dostane tato informace k dialogovému serveru. Ten v tomto pripadé vsak navic
zasila HTTP pozadavek stolnimu pocitaci pro preuceni modelu. Tato situace je
v diagramu znazornéna modrou barvou.

SpeechCloud KKY-PC server (GPU)
—
—
—
O
A A
PLATFORM-ROBOT(RPi) |
ROS retrained model
Speech package Dialog package
TTS | Dialog server| |Intent classifier | v
AA A
] ASR text
Human A
speech intent /
retrain
message
intent) (intent] (intent Gui package

intent) (intent) (intent
( )

A

JavaScript ::I
HTML, CSS Tornado web server
Jretrain command

Obrazek 3.2: Propojeni jednotlivych ¢asti v ramci celé aplikace

3.3 Uzivatelské rozhrani

Samotné uzivatelské rozhrani je zobrazeno na displeji robotické entity a (v pripadé
propojeni s RPi pres LAN kabel a diky bézicimu webovému serveru na RPi) také ve
webovém prohlizeci na adrese robot.local:7010. Nyni bude nastinéna funkc¢nost
uzivatelského rozhrani. Na Obrazku 3.3 je zakladni vzhled webové stranky
v prohlize¢i. V horni ¢asti stranky je indikator stavu preucovani sité (v tomto
pripadé jiz model dokoncil trénovani). Pod timto prvkem jsou umisténa tla¢itka
reprezentujici jednotlivé zdméry a pod nimi se nachdzi textové pole, které
umoznuje pridani nového zameéru. V dolni casti stranky se nachazeji dalsi dve
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3. Uceni neuronové sité hlasovym dialogem

tlac¢itka, pricemz prvni slouzi k preuceni sité a druhé ke resetovani modelu do
puvodniho stavu (tj. stavu pred zahdjenim uceni dialogem).

Intent Classification

POKYN POZDRAV POZNEJ STOP

Add o i“te“t

Obrazek 3.3: Celkovy nahled na uzivatelské rozhrani

Obrazek 3.4 ilustruje situaci, kdy byl rozpoznan hlasovy vstup uzivatele a byl
predikovan jeho zamér. V této ilustrativni situaci byl rozpoznany text ,Ahoj,
robote®, klasifikitor zaméru predikoval, Ze zamér tohoto textu je ,pozdrav®,
v uzivatelském rozhrani je proto tlacitko s touto tfidou zvyraznéno.

Intent Classification

POKYN POZDRAV POZNEJ VYGOOGLI

Add = intenl

Obrazek 3.4: Zvyraznéni predikovaného zaméru

Po zobrazeni predikovaného zdméru ma uzivatel moznost poskytnout zpétnou
vazbu na predikci. Potvrzeni lze provést kliknutim na zvyraznéné tlacitko.
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V pripadé¢, kdy uzivatel shleda predikci jako nespravnou mize provést jeji korekci
kliknutim na tlacitko se spravnym zamérem. Pokud zdmeér, ktery uzivatel povazuje
za korektni, neni na zadném z tlacitek, mize jej pridat — napsanim jména nového
zameéru a stiskem klavesy Enter. Aby byla zajisténa plynulost uciciho dialogu, ma
uzivatel k dispozici 2 sekundy na poskytnuti zpétné vazby. Pokud v této dobé
uzivatel nezasahne, predikovany zamér je povazovan za spravny. Po poskytnuti
zpétné vazby se v dolni casti stranky objevi tabulka obsahujici poslednich 5
anotovanych vzorkd, kliknutim na ikonku kose mtize uzivatel libovolny vzorek
odstranit (napriklad v pripadé, kde omylem klikl na nespravné tlac¢itko nebo nestihl
zareagovat do dvou sekund).

Je-li nyni vstupem od uzivatele text do nové tridy, na Obrazku 3.5 je timto textem
,Véta do nové tridy“, zméni uzivatel jeho zdmér na ,nova trida“ vytvorenim tohoto
tlacitka a kliknutim na né;j.

Intent Classification

POKYN POZNEJ STOP VYGOOGLI
NOVA TRIDA

. -

Obrazek 3.5: Korekce predikovaného zdméru na zamér ,Nova trida“

Tyto zpétné vazby od uzivatele jsou pribézné ukladany a uzivatel ma moznost je
propagovat do modelu klasifikatoru zaméru pomoci tlacitka Retrain. Po stisknuti
tohoto tlac¢itka dojde k preuceni modelu na starém datasetu obohaceném o nové
vzorky (duplicity jsou odstranény). Po preuceni, Obrazek 3.6, je zobrazena presnost
nového modelu a vzorky z celého datasetu, u nichz model pri validaci chyboval.
Uzivatel ma moznost tyto vzorky smazat kliknutim na ikonu kose.
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Intent Classification

Add e intent

Model retrained! Accuracy: 98.36%

False Intent Correct Intent _

-

Obrézek 3.6: Dokonceni preuceni, moznost odstranéni chybnych
vzorkd
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Data 4

4.1 Rucéné vytvoreny dataset

Tento dataset obsahuje pouze 60 vzorkl a nebyl rozdélen na trénovaci, valida¢ni a
testovaci data. Vzork je malé mnozstvi zamérné, protoze dataset slouzil predevsim
k odladéni vyvijenych metod (proof of concept). Je mozné tato data pojmout jako
startovaci bod a neuronovou sit dotrénovat navrzenym algoritmem, tj. za zakladé
zpétné vazby od uzivatele (human in the loop ptistup). Cely dataset je k nahlédnuti

ey,

Tabulka 4.1: Statistiky datasetu 1

Informace o datasetu

Pocet vzorkl 60
Pocet unikétnich zaméra/trid 6
Pocet unikatnich slov 114
Pocet vzorkt v jedné tridé 10
Primérny pocet slov na vzorek | 2.78
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4.2 Robustni dataset pro klasifikaci zaméru

Tento dataset byl prevzat z publikace [13]. Obsahuje vice nez 23000 vzorkd, z toho
22500 in-scope vzorkl pokryva 150 rtiznych zdméra, které 1ze rozdélit do deseti
rtznych oblasti, zbylé vzorky jsou tzv. out-of-scope. Dataset je verejné dostupny na
platformé GitHub'.

V ramci této prace bylo vyuzito 22500 in-scope vzork, které byly prelozeny do
cestiny a byly rozdéleny na trénovaci, valida¢ni a testovaci data. Dataset slouzi

k predtrénovani vétsiho modelu. Rozdéleni dat a informace o nich jsou uvedeny
v Tabulce 4.2.

Tabulka 4.2: Statistiky datasetu 2

Informace o datasetu
Trénovaci | Validacni | Testovaci
Pocet vzorkt 15000 3000 4500
Pocet unikatnich zameéra 150 150 150
Pocet unikatnich slov 10633 4100 5114
Pocet vzorkl na jeden zamér 100 20 30
Primérny pocet slov na vzorek 6.78 6.78 6.70

Thttps://github.com/clinc/oos-eval
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51 Porovnani frameworku

Keras [11] a PyTorch [19] jsou dva popularni frameworky pro vytvareni a trénovani
neuronovych siti. Keras poskytuje vyssi troven abstrakce, coz umoznuje snazsi
vytvareni a trénovani siti bez nutnosti velkého mnozstvi kédu. Na druhé strané
PyTorch poskytuje vétsi kontrolu a flexibilitu pfi vytvareni siti a pri zasahu do
detailnéjsich casti algoritmi.

V ramci tohoto experimentu bylo provedeno porovnani rychlosti a efektivity
frameworkd PyTorch a Keras pri pouziti stejnych hyperparametrt neuronové sité
a stejného datasetu. Hyperparametry jsou vypsany v Tabulce 5.1, pouzitym
datasetem byl Dataset 4.1 se 60 vzorky, zvolena ztratova funkce byla Categorical
Cross-Entropy. Obé neuronové sité dosahovaly s timto nastavenim presnosti 100 %.

Tabulka 5.1: Hyperparametry neuronovych siti pouzitych
v experimentu pro vybér frameworku

Parametr Hodnota
Pocet skrytych vrstev 1
Pocet neuronti ve skryté vrstvé 35
Aktivaéni funkce Relu, Softmax
Learning rate 0.01
Batch size 40
Pocet epoch 30
Optimizér Adam

Obrazek 5.1 ilustruje vyvoj presnosti (Accuracy) a ztraty (Loss) pfi trénovani

33



5. Experimenty a vysledky

neuronové sité v nastrojich Pytorch a Keras pro vyse zminéné hyperparametry,
ztratovou funkci a dataset.
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Obrazek 5.1: Pribéh trénovani neuronové sité v nastrojich Pytorch a
Keras pro prvnich 12 epoch

Experiment byl proveden na osobnim pocita¢i Lenovo IdeaPad Gaming 3
s procesorem Intel Core i5 a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1650 a na
Raspberry Pi 4B. Béhem experimentu byly méreny tfi casy: doba importu
knihoven, doba nacteni modelu neuronové sité a doba predikce tfidy pro jeden
vzorek. Bylo provedeno 10 realizaci tohoto experimentu, vysledky jsou
v Tabulce 5.2.

Posledni sloupec této tabulky pak navic obsahuje doby nacteni modelu a doby
predikce jednoho vzorku pro neuronovou sit trénovanou na Datasetu 4.2,
hyperparametry této sité jsou popsany v Tabulce 5.4 (doby nacteni knihoven
nebyly méreny, protoze byly pouzity stejné knihovny jako v pripadé neuronové
sité trénované na Datasetu 4.1). Porovnani bylo provedenou pouze na osobnim
pocitaci pro ovéreni konceptu rychlosti frameworkt pro vétsi neuronovou sit,
pouzivanou v nésledujich experimentech.
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Tabulka 5.2: Doby nacteni knihoven, nacteni modelt a predikci
jednoho vzorku pro frameworky Pytorch a Keras (v sekundach).

Pytorch
Dataset 4.1 Dataset 4.2
Operace Cas [s] (laptop) | Cas [s] (RPi) | Cas [s] (laptop)
Nacteni knihoven 3.329+0.055 13.785+0.087 -
Nacteni modelu 0.001+0.000 0.004+0.000 0.011+£0.013
Predikce jednoho vzorku | 0.036+0.014 0.672+0.226 0.036+0.003

Keras
Dataset 4.1 Dataset 4.2
Operace Cas [s] (laptop) | Cas [s] (RPi) | Cas [s] (laptop)
Nacteni knihoven 1.805+0.046 5.862+0.529 -
Nacteni modelu 0.001+0.000 0.004+0.001 0.184+0.010
Predikce jednoho vzorku | 0.028+0.001 0.644+0.081 0.136+0.011

Vysledky experimentu ukazaly, ze v pripadé importu knihoven byl PyTorch
pomalejsi nez Keras (priblizné 2x). U modelt trénovanych na Datasetu 4.1 byly
doby jejich nacteni témér srovnatelné, v pripadé predikce jednoho vzorku byl
Keras mirné rychlejsi nez Pytorch (o 0.008 sekund na osobnim pocitaci, o 0.028
sekund na RPi). Vyrazny rozdil byl pozorovan v pripadé modelt trénovanych na
Datasetu 4.2, kde PyTorch dosahl vyznamné lepsich ¢asti nez Keras, jak pri nacitani
modeli (0 0.173 sekund), tak pfi predikci jednoho vzorku (o 0.1 sekund).

Vybér velikosti sité je jednim z klicovych rozhodnuti pfi ndvrhu neuronovych siti
a ovliviuje jak presnost, tak rychlost u¢eni modelu. V ramci tohoto experimentu
bylo cilem nalézt hyperparametry pro neuronovou sit, ktera bude aplikovana na
Raspberry Pi 4B a to tak, aby tato sit dosahovala co nejvétsi presnosti a zaroven byla
dostatecné rychla.

Experiment byl proveden na osobnim pocitaci na jednoduché uloze klasifikace pro
Dataset 4.1. Pouzit byl framework PyTorch a implementace sité s jednou skrytou
vrstvou. Nejprve bylo metodou Grid search testovano 24000 modeld s riznymi
kombinacemi hyperparametrii (viz Piloha B) a s péti riznymi seedy' z hlediska
jejich presnosti. Histogram zobrazujici ¢etnosti modelt v zavislosti na dosazené
presnosti je na Obrazku 5.2.

'Pod pojmem seed se rozumi seed pro generovani pseudonahodnych éisel.
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Obrazek 5.2: Histogram ¢etnosti modell v zavislosti na jejich presnosti

Déle byly vybrany neuronové sité, které dosahly presnosti 100 % pro vsech pét
testovanych seedd. Tyto vybrané neuronové sité byly znovu testovany pro dalsich
10 riznych seedd, aby byla diikladnéji ovérena jejich kvalita, tj. jestli pro vSechny tyto
realizace dosahuji presnosti 100 %. Kromé toho byla pro jednotlivé realizace méfena
doba trénovani sité. V kontextu cilového tkolu a potreb sité umoznujici online
preuceni byl kladen diiraz na dosazeni dostatecné rychlosti trénovani. Bylo ziskano
514 neuronovych siti s presnosti 100 % pro vSechny realizace, z nich bylo vybrano
10 nejrychlejsich siti. Boxplot doby trénovani vybranych siti je na Obrazku 5.3,
konkrétni hyperparametry pak v Tabulce 5.3 (indexy modelt v grafu odpovidaji
radkam v tabulce).
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Obrazek 5.3: Boxplot doby trénovani jednotlivych modelt
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5.2, Volba struktury sité

Tabulka 5.3: Hyperparametry deseti nejrychlejsich neuronovych siti a
jejich doby trvani trénovani, koeficient u¢eni byl ve vSech pripadech
0.01 a optimizér Adam

Pocet neurond | Pocet | Batch Doba
Model | ve skryté vrstvé | epoch | size | trénovani [s]
1 45 10 40 0.0262+0.0011
2 20 15 40 0.0329+0.0009
3 45 15 40 0.0355+0.0017
4 50 15 50 0.0358+0.0018
5 35 15 40 0.0361+£0.0017
6 35 15 50 0.0363+0.0019
7 50 15 40 0.0366+0.0019
8 30 15 40 0.0373+0.0065
9 45 15 50 0.0396+0.0105
10 40 15 40 0.0424+0.0036

Z Tabulky 5.3 je zfejmé, ze nejlepsich vysledktt dosahla neuronova sit ¢islo 1 se 45
neurony ve skryté vrstvé, 10 epochami, ucicim koeficientem 0.01, velikosti davky
40 a optimizérem Adam. Na Obrazku 5.4 je zobrazen priibéh trénovaciho procesu
této neuronové sit¢, ztratova funkce byla Categorical Cross-Entropy.
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Obrazek 5.4: Priibéh trénovani neuronové sité s optimalnimi
hyperparametry pro 10 realizaci
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U klasifika¢nich uloh je nezbytné mit dostatecné mnozstvi trénovacich dat, aby
bylo mozné naucit neuronovou sit rozliSovat jednotlivé tridy. V ramci tohoto
experimentu byly analyzovany schopnosti neuronovych siti natrénovat se
s riznym poctem vzorku a tfid a vliv tohoto poctu na presnost klasifikace.

V priibéhu experimentu byly pouzity rtizné datové sady s riznym poctem trid a
vzork na tfidu, vzdy se jednalo o modifikace Datasetu 4.2. Tento experiment byl
rozdélen na tfi Casti; vybér hyperparametri pro neuronovou sit pro klasifikaci
zaméru na Datasetu 4.2, analyza schopnosti neuronové sit¢ natrénovat se
v zavislosti na architekture sité a na poctu trid, analyza schopnosti neuronové sité
natrénovat se v zavislosti na poctu tfid a na poctu vzorka v jednotlivych tridach.

Vybér hyperparametrit pro neuronovou sit byl proveden na celém Datasetu 4.2
pro framework Pytorch. Valida¢ni data byla vyuzita k vypoctu validacni ztraty po
kazdé epose, pricemz pokud byla tato ztrata rostouci po vice nez pétinu poctu
epoch, bylo trénovani neuronové sité predcasné ukoncéeno. V pribéhu trénovani
neuronové sité byl také dynamicky ménén koeficient uceni, kazdych padesat epoch
byl prenasoben koeficientem 0.9 a doslo tak k jeho poklesu. Experimentalné vybrané
hyperparametry jsou vypsany v Tabulce 5.4. Tato neuronova sit dosahovala presnosti
0.854 +/-0.002 a ztréty2 0.588 +/- 0.015 (testovano pro 15 realizaci).

Tabulka 5.4: Hyperparametry neuronové sité pro klasifikaci zdméru
trénované na Datasetu 4.2

Parametr Hodnota
Pocet skrytych vrstev 2
Pocet neuronti ve skrytych vrstvach 512,256
Aktivac¢ni funkce Sigmoid, Sigmoid, Softmax

Pocate¢ni hodnota koeficientu uceni 0.003

Batch size 2048

Pocet epoch 300
Optimizér Adam

Pro analyzu schopnosti neuronové sité natrénovat se v zavislosti na architekture
sité a na poctu trid bylo vytvoreno sedm neuronovych siti s riznym poctem

2Ztratova funkce byla Categorical Cross-Entropy.
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neuronid ve skrytych vrstvach, ostatni hyperparametry odpovidaly
hyperparametrdm z Tabulky 5.4. Pro kazdou z téchto siti bylo vytvoreno pét
modifikaci Datasetu 4.2 obsahujici razné pocty trid. Vzhledem k tomu, zZe
v puvodnim datasetu bylo 150 trid, byly pocty tfid rozdéleny po nasobcich triceti —
30, 60, 90, 120, 150. Na Obrazku 5.5 je heatmapa zobrazujici presnosti neuronové
sité v zavislosti na jeji architekture a poctu trid. Na svislé ose jsou vypsany pocty
neurond v jednotlivych skrytych vrstvach.

Neural network architecture
[128,64] [256,128] [512,256] [1024,512] [2048,1024]

[64,32]

[32,16]

30 60 90 120 150
Number of classes

Obrazek 5.5: Presnost neuronové sité v zavislosti na jeji architekture
(poctu neuront ve skrytych vrstvach) a poctu tfid, pocty vzorku ve
tifdach byly 100 %
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Analyza schopnosti neuronové sité natrénovat se v zavislosti na poctu tfid a na
poctu vzorkd v jednotlivych tridach byla provedena pro neuronovou sit
s hyperparametry z Tabulky 5.4. Pocty tfid byly stejné jako u predchozi analyzy.
Pocty trénovacich vzorkt pro jednotlivé tridy byly opét déleny do péti kategorii po
dvaceti procentnich ubytcich. Vysledky této analyzy jsou na Obrazku 5.6
predstavujicim heatmapu presnosti neuronové site.

Samples per class
60% 40% 20%

80%

100%

30 60 90 120 150
Number of classes

Obrazek 5.6: Presnost neuronové sité v zavislosti na poctu trid a poctu
vzorkd na tfidu, pro zafixovanou architekturu [512,256]

Vysledky experimentu ukazaly, Ze presnost sité se zvySovala s rostoucim poctem
neuront ve skrytych vrstvach, zaroven tato presnost klesala s rostoucim poctem trid.
Vyssi pocet vzorka v jednotlivych tridach pak opét zvysSoval presnost neuronové
site.
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b.4 Analyza pouziti predtrénované
neuronove sitée

Predtrénované neuronové sité jsou sitové architektury, které se naucily efektivné
reprezentovat vysokourovnové funkce na zakladeé velkého mnozstvi trénovacich dat
a mohou byt vyuzity pro rtizné ulohy v oblasti umélé inteligence. Tento experiment
se zabyva zhodnocenim vyuziti takovéto sité.

V ramci experimentu byla vyuzita neuronova sit definovana v Tabulce 5.4 trénovana
na Datasetu 4.2. Byly vytvoreny tfi modely neuronové sité, které byly porovnavany
z hlediska jejich pribéhu trénovani a validace a z hlediska vysledné presnosti a
ztraty>:

1. Model I: Model vytvoreny ndhodnou inicializaci v§ech vrstev.

2. Model 2: Model vytvoreny z pretrénovaného modelu transferem parametra —
posledni vrstva neuronové sité byla nahrazena za ndhodnou inicializaci.

3. Model 3: Model vytvoreny z pretrénovaného modelu transferem parametra
— posledni vrstva neuronové sité byla nahrazena za nahodnou inicializaci,
ostatni vrstvy byly ,zmrazeny*.

Nejprve byly tyto modely porovnany pro modifikaci Datasetu 4.2 o 60 tridach a 60
trénovacich vzorcich na tfidu. Model 1 dosahl presnosti 0.89 a ztraty 0.39, model 2
dosahl presnosti 0.91 a ztraty 0.35, model 3 dosahl presnosti 0.90 a ztraty 0.39. Na
Obrazku 5.7 je zobrazen vyvoj presnosti a ztraty pfi trénovani téchto modelt. Je
zrejmé, ze model 2 a model 3 maji témér identicky pribéh presnosti trénovani a ze
dosahuji presnosti 1.0 priblizné o 60 epoch drive nez model 1. V pripadé poklesu
ztraty si vedl nejlépe model 2, mirné pomalejsi byl model 3 a nejpomalejsi byl
model 1.

3Ztratova funkce byla Categorical Cross-Entropy.
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Obrazek 5.7: Vyvoj presnosti a ztraty pri trénovani modelt pro 60 trid
pro prvnich 120 epoch

V priloze C na Obrazku C.1 je pak znazornén priabéh ztraty pri validaci téchto
modeld, trend poklesu valida¢ni ztraty je analogicky s trendem poklesu trénovaci
ztraty pro vSechny tfi modely.

Dale byla testovana situace, kde bylo z pavodniho datasetu vybrano 130 trid s 20
trénovacimi vzorky na tridu. Jednalo se tedy o pomérné okrajovy pripad ridkého
datasetu. V tomto pripadé dosahl model 1 presnosti 0.73 a ztraty 1.04, model 2
presnosti 0.83 a ztraty 0.65 a model 3 mél presnost 0.85 a ztratu 0.57. Vyvoj valida¢ni
ztraty pro vSsechny modely je na Obrazku 5.8, graf vyvoje presnosti a ztraty pri
trénovani je k nahlédnuti v Priloze C na Obrazku C.2. Je patrné, ze valida¢ni ztrata
modelu 1 je zna¢né vyssi (priblizné 2X) nez u ostatnich modelt a Ze po priblizné
poslednich 150 epoch jiz neklesala. Validac¢ni ztrata modelu 2 klesala v prvnich 60
epochach rychleji nez v pripadé modelu 3, po té se ale ustalila, zatimco validacni
ztrata modelu 3 déle klesala a ve vysledku dosahla hodnoty o 0.08 nizsi.
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Obrazek 5.8: Vyvoj ztraty pri validaci modelt pro 130 trid
Tabulka 5.5 pak obsahuje doby trénovani modeli pro ob¢ testované situace. Je patrné,
ze model 3 mél nejkratsi dobu trénovani pro obé situace, a to priblizné o 10 sekund.

Tabulka 5.5: Doby trénovani modeld pro rizny pocet trid

Model | 60 trid | 130 trid
1 33.57 [s] | 32.48[s]
2 34.01[s] | 32.02 [s]
3 2341 [s] | 25.79[s]

Vysledky experimentu naznacuji, ze pro pouhou modifikaci vétsiho datasetu je
fine-tuning a transfer learning efektivnéjsim pristupem nez trénink ,od nuly“,
pokud je k dispozici jiz predtrénovany model. Pfi porovnavani modelt pro dataset
se 60 tridami dosahovaly modely 2 a 3 srovnatelnych vysledkt s presnosti 0.9.
Pribéh poklesu trénovaci i validacni ztraty byl u modelu 2. Modelu 1 dosahl
presnosti pouze 0.89 a mél nejpomalejsi (z hlediska poctu epoch) trend pri
trénovani i validaci. V pripadé datasetu obsahujiciho 130 tfid dosahl nejlepsich
vysledkt model 3 (presnosti 0.85 a ztraty 0.57).

43



5. Experimenty a vysledky

Uceni dialogem umoznuje interaktivné trénovat a zlepsovat schopnosti modelu
prostrednictvim komunikace s uzivateli v realném case. V tomto experimentu byla
simulovana situace opakovaného preucovani modelu na zékladé zpétné vazby od

uzivatele.

Tento experiment pouzival predtrénovany model popsany v Tabulce 5.4 trénovany
na Datasetu 4.2, preucovana byla vzdy jen posledni plné propojend vrstva.
Testovacimi a valida¢nimi vzorky byly vSechny vzorky z Datasetu 4.1. V ramci
experimentu byly do trénovaci mnoziny iterativné pridavany nové vzorky, pokud
se dany vzorek jesté nevyskytoval v testovaci a valida¢ni mnoziné, byl pridan i tam.
Na konci kazdého kroku byl model preucen a byla urcena jeho presnost na
testovacich datech. Simulovany byly dva scénare:

1. Scéndr I: Pocate¢ni trénovaci mnozina byla prazdna, v kazdém kroku byl
pridan jeden vzorek z Datasetu 4.1, celkem byla pridana polovina tohoto
datasetu, poradi pridanych vzorkd je k dispozici v priloze D.

2. Scéndr 2: Pocate¢ni trénovaci mnozina obsahovala vsech 10 vzorkt pro 4
vybrané t¥idy (POZDRAV, KALENDAR, VYGOOGLI, STOP), zbylé 2 ttidy
(POZNE], POKYN) z Datasetu 4.1 tedy nebyly zastoupeny. V prvnich ¢tyfech
krocich bylo pfiddno po jednom vzorku do jiz naucenych trid (trénovaci,
valida¢ni ani testovaci mnozina se tedy neménila). V dalsich krocich bylo
pridano po 5 vzorcich do trid POZNE] a POKYN. Nakonec byla zavedena
jesté uplné nova trida CHAT a bylo do ni pridano 6 vzorkd, tyto vzorky byly
uplné nové — nejsou obsazeny v Datasetu 4.1. Konkrétni vzorky a jejich poradi
jsou opét v priloze D.

Obrézek 5.9 znazornuje iterativni pridavani vzorkd v ramci Scéndre 1. Cervenou
barvou je znazornén pocet trid v testovacich datech. Prvni podgraf znazornuje vyvoj
presnosti na testovacich datech pro jednotlivé tridy, druhy podgraf zobrazuje pocty
trénovacich vzorki pro jednotlivé tridy. Vodorovna osa obou podgrafti zobrazuje
pocet aktualnich kroka - jejich rozlozeni je zavislé na realném ¢ase na vodorovné
ose v dolni ¢asti.
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Obrazek 5.9: Vyvoj presnosti pro jednotlivé tridy pri iterativnim
pridavani vzorkt v ramci Scéndre 1

Hlavnim sledovanym faktorem byla vysledna presnost klasifikace na testovacich
datech a jeji vyvoj v zavislosti na poctu trénovacich vzorku. Z obrazku je patrné, ze
bylo dosazeno celkové presnosti 80.0 % na testovacich datech s pouzitim pouhych
péti vzorkd na tridu. Dale 1ze na jeho zakladé identifikovat tridy, které nejvice
ovliviyji vyslednou presnost a zamérit se na né pri dal$im tréninku modelu.
V tomto pripadé by to byly tridy STOP a POZNE].

Na Obréazku 5.10 jsou pak analogické grafy pro Scéndr 2, kde byla v kroku 15
zavedena nova trida CHAT a bylo do ni pridano 6 novych vzorki. Celkovy pocet
testovacich vzorkd na konci tohoto scénare byl tedy 66, bylo na nich dosazeno
vysledné presnosti 96.7 %.

Vzorky byly v jednotlivych krocich zadavany ru¢né, ¢as uplynuly mezi jednotlivymi
kroky tedy predstavuje dobu zadavani daného textu, dobu predikce zaméru tohoto
textu, dobu stravenou poskytnutim zpétné vazby (korekci predikovaného zaméru
nebo jeho potvrzenim) a dobu preuceni modelu.
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Obrazek 5.10: Vyvoj presnosti pro jednotlivé tridy pri iterativnim
pridavani vzorka v ramci Scéndre 2

Vysledky experimentu naznacuji, ze pridani malého mnozstvi trénovacich vzorku
do tridy neobsahujici vzorky zadné se projevi vyraznym zvySeni presnosti
klasifikace. Zvlasté patrny je tento trend v pripadé Scéndre 2 u pridani zcela nové
tridy, je zfejmé, ze celkova presnost klasifikace timto nebyla témér ovlivnéna a
nova trida se velice rychle ujala.

Tento experiment simuloval redlnou situaci, kdy je zapotiebi doplnit model o nové
tridy. S vyuzitim predtrénované sité Ize takového rozsireni dosdhnout velmi rychle.
Cilem je vsak zarucit, Ze se sit nesoustredi pouze na nové tridy a nezapomina na jiz
nauc¢ené informace (staré tridy). Dulezitym prinosem pristupu human-in-the-loop je
moznost sledovat konkrétni tridy, které ovliviuji uspésnost klasifikace, a zameérit
se na né v prubéhu tréninku. Tento pristup poskytuje vyhodu oproti opakovanému
trénovani na celém datasetu, protoze umoznuje efektivnéjsi vylepsovani vykonu
modelu.
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Aplikace

6.1 Cilova roboticka platforma

Cilova roboticka platforma s pracovnim nazvem Robot.vI' byla navrzena jako
fyzicka entita, kterd je zaloZena na jednodeskovém pocitaci typu Raspberry Pi. Tato
platforma je navrzena s cilem poskytnout nizkonékladové feseni pro testovani a
aplikaci védeckych uloh v oblasti prirozené komunikace ¢lovéka a stroje.

Platforma je vybavena hlasovym a vizualnim rozhranim, které zprostredkovava
komunikaci s uzivatelem pomoci pole mikrofond, reproduktoru, dotykového
displeje a kamery. Kromé toho platforma obsahuje krokovy motor, ktery umoznuje
rotaci urcité ¢asti robota, senzory svétla a solarni panel pro zajisténi energetického
zdroje, indika¢ni LED diody, vlastni zdroj napajeni a displej pro zobrazeni
aktualniho stavu baterie a jednopolohovy hlavni spinaé. Jednotlivé komponenty
vyuzité v robotické entité¢ a jejich umisténi v ramci statické a rotacni césti je
nastinéno na Obrazku 6.1, je zde také nacrt elektrického propojeni téchto
soucastek. Vyznamnou soucasti celého projektu je také ROS (Robot Operating
System), ktery zajistuje hlavni funk¢nost platformy. Obrazek 6.2 ukazuje nacért
ROS architektury a seznam pouzitych balicki a uzla.

'https://github.com/kitt10/robot
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Obrazek 6.1: Hardwarové propojeni jednotlivych soucastech pozitych
na robotické entité

‘ Power Bank J

ROS Arch itecture Packages:

RosParams: <robot.yml> mode state

Nodes: [ actions ] |publishers/subscribers |

mode = OFF mode = STANDBY mode = ON

/camera/newObject
/mics/listenAround /dialog/main /dialog/retrainintent

/camera/watchAround /dialog/classifyIntent /dialog/chatbot

I/dialog/setStateII /dialog/google I

/sensors/turnToLight

| /gui/listener | |/gui/publisher|

/leds/indicate I/cameralrecognizeObjectI I /camera/newFace

I /motor/turnToAngle I I /speech/ASR I I /speech/TTS I

Obrazek 6.2: ROS architektura robotické entity
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6.1. Cilovd robotickd platforma

Vysledna roboticka platforma vyuziva SpeechCloud (viz Sekce 2.5) k syntéze a
rozpoznavani re¢i pro komunikaci s ¢lovékem. Navic dokaze rozpoznat rtizné
objekty a znamé tvare a umi provadét rotaci horni ¢asti tak, aby se natocila smérem
k zdroji svétla nebo zdroji zvuku. Rizeni dialogu je zajisténo klasifikitorem
zaméru, jako jeden ze zdamért byl navrzen chatbot zaloZzeny na T5. Na Obrazku 6.3
je pak fotografie vysledného vzhledu vytvorené robotické entity.

Obrazek 6.3: Fotografie vysledné robotické entity
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6. Aplikace

Tato prace se na projektu Robot.v1 podilela dcasti na reseni hlavniho dialogového
manazeru. Pro potfeby projektu byla vytvorena neuronova sit, ktera dokaze
klasifikovat zamér ze vstupni promluvy, a k ni byl navrzen algoritmus preuceni.
Déle bylo navrzeno reseni generovani odpovédi u vybranych zaméra.

Vzhledem k povaze navrzeného algoritmu Ize dle potreby robota libovolné
preucovat a pridavat, respektive ubirat tridy prislusné jednotlivym zadméram.

Nize nasleduje vycet navrzenych zaméra a jejich uplatnéni v ramci robotické entity:
« ,o0to¢ se“ - ovladani natoc¢eni rotacni ¢asti robota
« ,LED" - kontrola pole LED svétel, napfiklad zablikéni pfislu§ného svétla
. ,detekce svétla“ — detekce zdroje svétla
« ,detekce objektu“ - rozpoznavani naucenych objektt
. ,seznam se” — sezndmeni s novou osobou pro detekci zndmé tvare
« ,preklad” - prelozeni libovolné promluvy do vybraného jazyka
+ ,Chat GPT* - komunikace s chatovaci platformou Chat GPT

« ,vyhleddvdni“ - vyhledani pozadované informace na internetu

Pro vyhledavani informaci na internetu byla vyuzita funkce Featured Snippet
vyhledavace Google. Tato funkce umoznuje uzivatelim ziskat presnou odpovéd na
jejich dotaz primo na vysledkové strance vyhledavani, bez nutnosti klikat na
odkazy a prochazet dalsi stranky. Pro ziskani téchto odpovédi byla pouzita
technika web scraping, ktera umoznuje automatické stahovani a extrakci dat
z webovych stranek. Pro tento ucel byly v jazyce Python pouzity knihovny
requests® a BeautifulSoup®. Knihovna requests umoznuje odesilat HTTP pozadavky
na server a ziskavat tak obsah stranek, pomoci knihovny BeautifulSoup lze z tohoto
obsahu extrahovat pozadované informace. Obrazek 6.4 znazornuje vzorovou
situaci klasifikace zdméru uzivatele a generovani odpovédi za zakladé Featured

Snippet.
Jake je nejvetsi vyhledavani Plejtvak
—}ZV're na svete? Intent Classifier| ——————— |Web scraping 4y_>obrovsk
User

Obrazek 6.4: Pripad uziti — zdmér ,vyhledavani®

’https://pypi.org/project/requests/
Shttps://pypi.org/project/beautifulsoup4/
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Diskuze

Preu¢ovani neuronovych siti je vyznamnym aspektem vyvoje um¢lé inteligence,
ktery poskytuje moznost dosahovat vysledkd presahujicich troven ptavodniho
modelu a umoznuje neuronovym sitim prizptisobit se novym podminkam a novym
datim. Klicovymi faktory uspésného preuceni neuronové sité jsou nalezeni
vhodné struktury sité, vybér vhodného datasetu a také zvoleni vhodného zplisobu

preuceni.

1.1 Rekapitulace metod

V této praci byla vyvinuta metoda trénovani neuronové sité, ktera umoznuje
plynulé preuceni sité¢ v realném case na zakladé interakce s uzivatelem, metoda
byla demonstrovina na jednoduché dopredné siti pro klasifikaci zaméru.
Komunikace s uzivatelem byla zprostredkovana pouzitim katedralni platformy
Speechcloud pro rozpoznavani a syntézu re¢i na RPi. Dale byla vyuzita moderni
technologie Sentence Transformer, kterd umoznuje prevedeni rozpoznaného
vstupniho textu na vektory reprezentujici sémantickou informaci. Diky tomu
dokaze neuronova sit spravné klasifikovat rtzné fraze, i kdyz nejsou
v tréninkovém datasetu presné definovany, to napriklad znamena, ze kdyz se ve
tréninkovém datasetu nachazi fraze "Ahoj", bude sit spravné klasifikovat i fraze jako
,Dobry den®, ,Cau“ nebo ,Nazdar*.

Vyse zminéna jednoducha doprednd neuronova sit pro klasifikaci zdméru byla
optimalizovana pro danou dlohu a pro pouziti na RPi. Preuceni této sité se
uskutecnuje velice rychle diky transferu parametra z jiz predtrénované neuronové
sité na robustnim Datasetu 4.2 a fine tuningem pouze posledni plné propojené
vrstvy.

Zpétnou vazbu poskytuje uzivatel pomoci implementovaného webového
uzivatelského rozhrani — uzivatelé mohou vymazat chybné vzorky a zadat pokyn
k pretrénovani. Diky této zpétné vazbé se sit postupné uci a zlepSuje své
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7. Diskuze

klasifika¢ni schopnosti.

Vysledna aplikace klade diraz na efektivitu a snadnou pouzitelnost, coz zahrnuje
také moznosti zacit s omezenym poctem trid nebo vzorkd a postupné pridavat
dalsi, nebo naopak vyuzit jiz pfipravenou sit natrénovanou na Datasetu 4.1 a tuto
sit upravit navrzenou metodou, aby byla co nejefektivnéjsi pro danou tlohu. Tato
flexibilita umoznuje uzivateliim prizpusobit si sit dle svych potieb a zaroven
minimalizuje naroky na tréninkova data. Veskery kéd je k dispozici na GitHubu na
adrese https://github.com/kitt10/jivl.

porovnaval frameworky Keras a Pytorch pro pevné danou
architekturu a dataset za Gcelem vybrani optimalniho frameworku pro zadanou
ulohu. Vysledné doby nacteni knihoven, na¢teni modeld a doby predikci jednoho
vzorku pro jsou v Tabulce 5.2.

To, ze frameworky nemaji stejny prubeh krivek pfi trénovani modelt na Datasetu 4.1
navzdory tomu, Ze maji stejné hyperparametry, mutze byt zpisobeno tim, ze Keras
pouzivé glorot/xavier_uniform pro vahy a nuly pro bias, zatimco PyTorch pouzivéa
kaiming_uniform pro vahy a jinou uniformni inicializaci pro bias. Dal§im dtivodem
muze byt rizné vychozi nastaveni pro optimaliza¢ni parametry, to maze ovlivnit
konvergenci site.

Delsi doby nacteni knihoven frameworku Pytorch mohou byt zpiisobeny nékolika
faktory; velikosti knihoven, jejich komplexnosti a poctem jejich zavislosti.

V pripadé prvni predikce jednoho vzorku pomoci PyTorch bylo pozorovano
vyrazné zpomaleni, viz Obrazek 7.1, které mulze byt zpusobeno inicializaci
nékterych vypocetnich zdroji, jako je cache nebo pamét na grafické karté, behem
prvniho prichodu. Nasledujici predikce jsou pak rychlejsi, protoze vyuzivaji jiz
optimalizované vypocetni zdroje.

Zanedbanim prvniho meérfeni doby predikce by framework Pytorch pro model
trénovany na Datasetu 4.1 dosahl hodnoty 0.031+0.001 sekund na osobnim
pocitaci a hodnoty 0.604+0.105 sekund na RPi, ¢imz by se jesté vice priblizil
rychlosti Kerasu, v pripadé RPi dokonce dasahuje vyssi rychlosti o 0.04 sekundy.
Pro model trénovany na Datasetu 4.2 byla prvni méfeni rovnou zanedbana.

Na zakladé vysledkd tohoto experimentu bylo rozhodnuto, ze zvolenym
frameworkem pro aplikaci na robotickou entitu bude Pytorch. Delsi nacéteni
knihoven nebylo rozhodujici, protoze probiha jen jednorazové. Pytorch byl zvolen
z toho dtvodu, Ze nabizi vétsi kontrolu a flexibilitu pfi vytvareni neuronovych siti.
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7.2. Shrnuti vysledki
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Obrazek 7.1: Doba predikce jednoho vzorku pomoci frameworku
Pytorch pro model trénovany na Datasetu 4.1 — 10 realizaci

Pro situace s vétsimi datovymi sadami a vykonnostné narocnéjsimi dlohami pak
navic dosahuje Pytorch vyssi rychlosti nez Keras.

se zabyval vybérem optimalnich hyperparametri pro
neuronovou sit implementovanou pomoci Pytorch. Byl kladen dtiraz na presnost
této sité a zaroven na jeji rychlost. Jednalo se o ovéreni konceptu, ze danou tlohu
dokaze splnit i velice mala neuronova sit.

Velka cetnost neuronovych siti s presnosti mezi 15 % a 20 % na Obrazku 5.2 je
zapricinéna tim, Ze se tyto neuronové sité nedokazaly natrénovat pro dany
klasifika¢ni problém (dand kombinace hyperparametrt a jejich hodnoty nebyly
vhodné) a pro vsechny testovaci vzorky predikovaly jednu stejnou tfidu (protoze
v Datasetu 4.1 je 6 tFid).

Z analyzy Tabulky 5.3 plyne, Ze rychlost trénovani neuronové sité s jednou skrytou
vrstvou a poctem neurontl v této vrstvé niz$im nez 50 neni ovlivnéna timto
poctem neurond ve skryté vrstvé. Napriklad treti a paty model v tabulce maji az na
pocet neurond ve skryté vrstvé stejné hyperparametry a treti model se 45 neurony
ve skryté vrstvé dosahuje lepsiho ¢asu nez paty model, ktery jich ma 35. Dale lze
vyvodit, ze pro dany klasifika¢ni problém stacilo neuronové siti mensi mnozstvi
epoch (nejvyse 15) pro to, aby se natrénovala na 100 % a dosahovala dostatecné
rychlosti. Naopak batch size nabyval u vsech deseti nejlepsich neuronovych siti
dvou nejvyssich testovanych hodnot — 40 nebo 50.

Celkové 1ze rici, ze véechny modely se natrénovany velmi rychle (v fadu desitek
milisekund) diky vyuziti vykonnych algoritmt strojového uceni a modernich
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7. Diskuze

vypocetnich schopnosti pocitace. To umoznuje vyuziti lidské interakce
s trénovacim algoritmem, diky kratkym trénovacim casim je mozné rychle
iterovat a preuc¢ovat modely, coz zvysuje efektivitu procesu a kvalitu modelt.

se zabyval vybérem hyperparametrii neuronové sité trénované na
Datasetu 4.2 a analyzou vlivu architektury sité (po¢tu neuroni ve skrytych vrstvach),
poctu trid a poctu vzorkd na vyslednou presnost neuronové sité.

Analyza ukazala, ze sité s vétsim poctem neuront ve skrytych vrstvach dosahuji
lepsich vysledkd, ale pri prilis velké siti hrozi pretrénovani (tzv. overfitting). Také
bylo zjisténo, ze s rostoucim poctem trid klesa presnost klasifikace a ze se
zvys$ujicim se poctem vzorki v jednotlivych tfidach se zvysuje presnost klasifikace,
coz potvrzuje, ze pro trénovani neuronovych siti je dialezité mit dostatecné
mnozstvi trénovacich dat.

se zabyval analyzou vyuziti predtrénované sité.

Pri pouziti druhé modifikace datasetu doslo k tomu, ze pri validaci v poslednich
priblizné 100 epochach jiz dale neklesala valida¢ni ztrata modelu 1, to mutze byt
zpusobeno tim, ze model se pro danou tlohu pretrénoval, protoze pocet vzorkt na
tridu byl velmi omezeny.

Z vysledka experimentu vyplyva, ze vyuziti predtrénovaného modelu mtze byt
ucinnym zpusobem, jak dosdhnout lepsich vysledkt nez pii trénovani ,od nuly®.
Lze také rici, ze v pripadé¢ ridkého datasetu maze byt zmrazeni ¢asti modelu lepsi
volbou nez fine-tuning vsech vrstev.

se zabyval vyhodnocenim metody iterativniho preucovani modelu
na zakladé zpétné vazby od uzivatele. Byla testovana presnost modelu v zavislosti
na poctu trénovacich vzorkl pro dva rtizné scénare.

Vysledky provedeného experimentu naznacuji, ze pridani malého poctu trénovacich
vzork do tridy, ktera doposud neobsahovala zddné trénovaci vzorky, mtize vyrazné
zlepsit kvalitu klasifikace. Dale je patrné, Ze i pti pouziti malého poctu trénovacich
vzorkt dosahuje neuronova sit vysoké celkové presnosti (80.0 % a 96.7%). Tyto
vysledky byly dosazeny diky pouziti pokrocilych metod strojového uéeni, jako jsou
Sentence Transformer a predtrénované neuronové sité, které umoznuji modeltim
lépe generalizovat nova data. Vysledky tak potvrzuji dc¢innost téchto metod pro
zlepsovani vykonnosti klasifikacnich modeli.
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Zaver

V ramci této prace byla vyvinuta metoda trénovani neuronové sit¢, ktera umoznuje
lidskou interakci s trénovacim algoritmem v realném case. Tato metoda byla
demonstrovana na jednoduché dopredné siti pro klasifikaci zaméru, kterd byla
optimalizovana pro pouziti na Raspberry Pi, pro tyto ucely byl jako framework pro
implementaci sité experimentdlné vybran Pytorch. Pro zprostredkovani
komunikace s uzivatelem byla vyuzita katedralni platforma Speechcloud, ktera
umoznuje rozpoznavani a syntézu reci. Kromé toho byla vyuzita moderni
technologie Sentence Transformer slouzici k prevodu rozpoznaného vstupniho
textu na vektory reprezentujici sémantickou informaci.

Déle bylo implementovana webové uzivatelské rozhrani, které umoznuje
poskytovat zpétnou vazbu na predikce, mazat chybné vzorky a zadat pokyn
k preuceni sité. Tento proces postupného uceni umoznuje siti zlepsovat své
klasifika¢ni schopnosti a prizptsobit se potfebam uzivatele. Preuceni sité se
uskutecnuje velice rychle diky transferu parametrt z jiz predtrénované neuronové
sité na robustnim datasetu a fine-tuningem pouze posledni plné propojené vrstvy.

Tato aplikace je navrzena s dirazem na efektivitu a snadnou pouzitelnost,
umoznuje zacit s omezenym poctem tiid nebo vzorkad a postupné pridavat dalsi,
nebo pouzit jiz pripravenou sit a upravit ji navrzenou metodou. Tato flexibilita
umoznuje uzivatelim prizpusobit si sit dle svych potfeb a minimalizuje naroky na
tréninkova data.

8.1 Vylepseni do budoucna

V ramci budouciho rozsireni této prace lze zamérit pozornost na nékolik oblasti.
Jednou z nich muaze byt rozsifeni o parametry zameérd, coz by umoznilo sitim
rozpoznavat nejen zamér, ale i dalsi potrebné informace pro uUspésné splnéni
zadaného tukolu. Prikladem mutize byt rozpoznavani cilového jazyka pri prekladu
textu.
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8. Zdver

Dalsi moznosti je vyuziti end2end transformerii namisto  pouziti
SentenceTransformer v kombinaci s dopfednou neuronovou siti. End2end
transformery, jako jsou T5 nebo BERT, by mohly poskytnout lepsi vysledky a vétsi
flexibilitu pfi trénovani siti. Pro porovnéani by bylo zajimavé testovat rychlost a
kvalitu vysledkl pfi pouziti riznych typti modelti. Kromé toho by mohl byt vyuzit
ONNX formét pro Pytorch modely. Tento format by umoznil optimalizaci modelu
pro rychlejsi predikci.

ey,

Kromé toho by bylo vhodné vytvorit uzivatelské rozhrani s rozmanitéjsi
funkcionalitou, které by dovolilo uzivateliim upravovat hyperparametry sité. To by
umoznilo lepsi optimalizaci siti pro specifické tkoly a zlepseni vykonu sité pri
rtuznych typech dat.

Obecné by bylo také mozné zobecnit navrzenou metodu mimo oblast klasifikace
zaméru a zamerit se na jiné dlohy.
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Rucne vytvoreny

dataset
Zimér Text
POZDRAV Ahoj
POZDRAV Dobry den
POZDRAV Cau
POZDRAV Nazdar
POZDRAV Pozdrav panbtih
POZDRAV Zdar
POZDRAV Dobré rano
POZDRAV Dobry vecer
POZDRAV Dobrej
POZDRAV Zdravicko
POKYN Rozsvit LED
POKYN Zamavej
POKYN Otoc se
POKYN Zapiskej
POKYN Zvedni levou ruku
POKYN Zvedni pravou ruku
POKYN Zablikej
POKYN Jdi vpred
POKYN Rozjed se
POKYN Zatoc¢
KALENDAR Kolik je hodin
KALENDAR Co mam v planu zitra odpoledne
KALENDAR Naplanuj schtizku na patek ve 3
KALENDAR Kolikatého je dnes
KALENDAR Jaky je datum
KALENDAR Co je za mésic

(tabulka pokracuje na dalsi strance)
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A. Rucné vytvoreny dataset

(pokracovdni z predchozi stranky)

Zimér Text

KALENDAR Jaky je rok

KALENDAR Co je dnes za den
KALENDAR Kdo ma dnes svatek
KALENDAR Kdo ma dnes narozeniny
VYGOOGLI Kolik je stata v Africe
VYGOOGLI Najdi mi restauraci v Brné
VYGOOGLI Jaky je pocet obyvatel v Plzni
VYGOOGLI Kde koupit bitcoin za CZK a jaky je aktualni kurz
VYGOOGLI Kdo je prezident ve Francii
VYGOOGLI Kde budou dalsi olympijské hry
VYGOOGLI Jak vybrat bézky
VYGOOGLI Jak napsat zivotopis
VYGOOGLI Jak rychle zhubnout
VYGOOGLI Jak vydélat penize
POZNE] Co to je?

POZNE] Jaky je to predmét
POZNE] Poznej predmét

POZNE] Poznej, co to je

POZNE] Ur¢i, o co se jedna
POZNE] Jaka je to véc

POZNE] Co to mam

POZNE] Co to drzim

POZNE] Co vidi$

POZNE] Co je tohle

STOP Vypnout

STOP Ukoncit

STOP Zastav

STOP Prestan

STOP Konec

STOP Stop

STOP Dost

STOP Vypni se

STOP Ukonci se

STOP Zastav se




Testovaneée

hyperparametry pro

neuronovou sit na RPi

Parametr

Hodnoty

Pocet neuront ve skryté vrstvé

5,10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50

Aktivaéni funkce

(Sigmoid, Softmax)

Learning rate

0.1, 0.01, 0.001, 0.0001

Velikost davky

5,10, 20, 30, 40, 50

Pocet epoch

5,10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50

Optimizér

SGD, Adam
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Scénare pro
Experiment 5.5

Proménna acc predstavuje presnost modelu na testovacich datech po pridani daného
vzorku do trénovacich dat.

D.1 Scénar1

Zimér Text acc

POZDRAV Ahoj 16.67 %
POKYN Rozsvit LED 30.0 %
KALENDAR Kolikatého je dnes 36.67 %
VYGOOGLI Kolik je statd v Africe 41.67 %
POZNE] Co to je? 51.67 %
STOP Ukoncit 43.33 %
POZDRAV Dobry den 45.0 %
POZDRAV Cau 48.33 %
POKYN Otoc se 48.33 %
POKYN Zapiskej 46.67 %
KALENDAR Jaky je datum 60.0 %
KALENDAR Co je za mésic 58.33%
VYGOOGLI Najdi mi restauraci v Brné 68.33 %
VYGOOGLI Jaky je pocet obyvatel v Plzni 68.33 %
POZNE] Poznej, co to je 68.33 %
POZNE] Urdi, o co se jednd 66.67 %
STOP Prestan 75.0 %
STOP Konec 73.33%
POZDRAV Nazdar 71.67 %
POKYN Zablikej 71.67 %

(tabulka pokracuje na dalsi strdnce)



D. Scéndre pro Experiment 5.5

(pokracovdni z pfedchozi strinky)

Zimér Text acc

KALENDAR Jaky je rok 73.33 %
VYGOOGLI Kdo je prezident ve Francii 75.0 %
POZNE] Co to mam 75.0 %
STOP Stop 73.33 %
POZDRAV Zdravicko 75.0 %
POKYN Zato¢ 73.33%
KALENDAR Co je dnes za den 73.33 %
VYGOOGLI Kde budou dalsi olympijské hry 78.33 %
POZNE] Co je tohle 78.33 %
STOP Ukonci se 80.0 %
Zamér Text acc

POZDRAV Nazdar 66.67 %
KALENDAR Jaky je rok 66.67 %
VYGOOGLI Kdo je prezident ve Francii 66.67 %
STOP Stop 66.67 %
POZNE] Co to je? 70.0 %
POZNE] Jaky je to predmeét 78.33 %
POZNE] Poznej, co to je 80.0 %
POZNE] Urdi, o co se jednd 81.67 %
POZNE] Jaka je to véc 81.67 %
POKYN Rozsvit LED 83.33 %
POKYN Zamavej 85.0 %
POKYN Otoc se 95.0 %
POKYN Zapiskej 96.67 %
POKYN Zvedni levou ruku 96.67 %
CHAT Jak se mas? 98.36 %
CHAT Jak se jmenujes? 98.36 %
CHAT Kdo jsi? 96.72 %
CHAT Mas rad cokoladu? 96.72 %
CHAT jaky je ucel existence 96.72 %
CHAT co je smyslem zivota 96.72 %
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