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Resumo

Compagnoni, Bernardo Lins de Albuquerque; Fernandes, Cristiano
Augusto Coelho (Orientador). Desenvolvimento de Modelos para
Previsdo de Qualidade de Sistemas de Reconhecimento de Voz. Rio de
Janeiro, 2011. 137p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Spoken Dialogue Systems (SDS’s) sdao sistemas baseados em
computadores desenvolvidos para fornecerem informacdes e realizar tarefas
utilizando o didlogo como forma de interacdo. Eles sdo capazes de
reconhecimento de voz, interpretacdo, gerenciamento de didlogo e sdo capazes de
ter uma “voz” como saida de dados, tentando reproduzir uma interagdo natural
falada entre um usuéario humano e um sistema. SDS’s provém diferentes servicos,
todos através de linguagem falada com um sistema. Mesmo com todo o
desenvolvimento nesta area, ha escassez de informacdes sobre como avaliar a
qualidade de tais sistemas com o proposito de otimizagdo do mesmo. Com dois
destes sistemas, BoRIS e INSPIRE, usados para reservas de restaurantes e
gerenciamento de “casas inteligentes, diversos experimentos foram conduzidos
no passado, onde tais sistemas foram utilizados para resolver tarefas especificas.
Os participantes avaliaram a qualidade do sistema em uma série de questoes.
Além disso, todas as interagdes foram gravadas e anotadas por um especialista.O
desenvolvimento de métodos para avaliacdo de performance ¢ um topico aberto de
pesquisa na area de SDS’s. Seguindo a idéia do modelo PARADISE (PARAdigm
for Dlalogue System Evaluation — desenvolvido pro Walker e colaboradores na
AT&T em 1998), diversos experimentos foram conduzidos para desenvolver
modelos de previsdo de performance de sistemas de reconhecimento de voz e
linguagem falada. O objetivo desta dissertacdo de mestrado ¢ desenvolver
modelos que permitam a previsao de dimensdes de qualidade percebidas por um
usuario humano, baseado em parametros instrumentalmente  mensuraveis
utilizando dados coletados nos experimentos realizados com os sistemas BoRIS ¢
INSPIRE , dois sistemas de reconhecimento de voz (o primeiro para busca de
restaurantes ¢ o segundo para Smart Homes). Diferentes algoritmos serdo
utilizados para andlise (Regressio linear, Arvores de Regressdo, Arvores de
Classificacdo e Redes Neurais) e para cada um dos algoritmos, uma ferramenta
diferente serd programada em MATLAB, para poder servir de base para andlise de
experimentos futuros, sendo facilmente modificado para sistemas e pardmetros
novos em estudos subsequentes.A idéia principal ¢ desenvolver ferramentas que
possam ajudar na otimizagdo de um SDS sem o envolvimento direto de um
usuario humano ou servir de ferramenta para estudos futuros na area.

Palavras-chave

Engenharia Elétrica; Reconhecimento de Voz; Linguagem Falada; Spoken
Dialogue Systems; Regressio linear; Arvores de Regressdo; Arvores de Classificagio;
Redes Neurais; Avaliagdao de Performance de Sistemas.
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Abstract

Compagnoni, Bernardo Lins de Albuquerque; Fernandes, Cristiano
Augusto Coelho (Advisor). Development of Prediction Models for the
Quality of Spoken Dialogue Systems. Rio de Janeiro, 2011. 137p. MSc
Dissertation =~ — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Spoken Dialogue Systems (SDS’s) are computer-based systems developed
to provide information and carry out tasks using speech as the interaction mode.
They are capable of speech recognition, interpretation, management of dialogue
and have speech output capabilities, trying to reproduce a more or less natural
spoken interaction between a human user and the system. SDS’s provide several
different services, all through spoken language. Even with all this development,
there is scarcity of information on ways to assess and evaluate the quality of such
systems with the purpose of optimization. With two of these SDS’s ,BoRIS and
INSPIRE, (used for Restaurant Booking Services and Smart Home Systems),
extensive experiments were conducted in the past, where the systems were used to
resolve specific tasks. The evaluators rated the quality of the system on a
multitude of scales. In addition to that, the interactions were recorded and
annotated by an expert. The development of methods for performance evaluation
is an open research issue in this area of SDS’s. Following the idea of the
PARADISE model (PARAdigm for DIalogue System Evaluation model, the most
well-known model for this purpose (developed by Walker and co-workers at
AT&T in 1998), several experiments were conducted to develop predictive
models of spoken dialogue performance. The objective of this dissertation is to
develop and assess models which allow the prediction of quality dimensions as
perceived by the human user, based on instrumentally measurable variables using
all the collected data from the BoRIS and INSPIRE systems. Different types of
algorithms will be compared to their prediction performance and to how generic
they are. Four different approaches will be used for these analyses: Linear
regression, Regression Trees, Classification Trees and Neural Networks. For each
of these methods, a different tool will be programmed using MATLAB, that can
carry out all experiments from this work and be easily modified for new
experiments with data from new systems or new variables on future studies. All
the used MATLAB programs will be made available on the attached CD with an
“operation manual” for future users as well as a guide to modify the existing
programs to work on new data. The main idea is to develop tools that would help
on the optimization of a spoken dialogue system without a direct involvement of
the human user or serve as tools for future studies in this area.

Keywords

Electrical Engineering; Speech Recognition; Spoken Language; Spoken Dialogue
Systems; Linear Regression; Regression Trees; Classification Trees; Neural Networks;
System Performance Evaluation.
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