EN TALASSISTENTS
STRUKTUR OCH FUNKTION

Hur optimera en talassistent for aldringar?

Hanna Liman 1901240
Kandidatavhandling i datateknik
Handledare: Marina Walden

Fakultetet for naturvetenskaper och teknik
Abo Akademi

Varen 2022

Hanna Liman

hanna.liman@abo.fi



Innehallsforteckning

O o1 1T oY o ¥ -SSP 1
2. Vad ar n talassiStent? .........uuueuuieiiiiiiieiiiei ettt 2
3. HUrSer StruKBUren UL?.....ooouieiiiii et eeeeeeees 2
3.1 Automatisk taligenka@nning (ASR) .......couuiueiiiiie e 3
3.2 Forstaelse av naturligt SPrak (NLU).....oovvvueiiieee e 5
3.3 Dialoghanterare (DIM) ......cocuiii i e e e e 5
3.4 Kunskapsdatabas (KDB)........uuuuiiiieeiiieiiiiiiis e et e e e e et e e e e e e aa e e 7
3.5 Textgenerering (NLG) .....ccooviiiiiiiiie e e e ettt e e e e e e et e e e e e e e e e va it e e e e 7
BB TaAlSYNTES (TTS) . iiiituiiiiiiii e e ettt e e et e et e e e et e e et et e e e ea it e e eata e e esataeeesataneeaeatanaes 9
4. Finns det talassistenter for aldringar? ..........cooveiiiiiiiii e, 10
4.1 Vilken nytta skulle det medfora? .......coovveiiiiiiiii i, 11
4.2 Vilka utmaningar skulle man mota?.......ccoeeviviiiiiiiiiii e, 11
5. Hur kan man optimera en talassistent for aldringar?.........ccccoeeviiiiiiiiiineeiiiineenns 11
5.1 Vilken nytta skulle det medfora? .....ccooovviiiiiiiiii i, 12
5.2 Vilka utmaningar skulle man mota?.......ccooeviiiiiiiiiiie e, 12
D DISKUSSION ..ttt 12
7 SAMMANTAtENING ..t 12

1 L o T =Tol (g Yo - ST 13



Forteckning over forkortningar
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Taligenkénning (Automatic speech recognition) —igenkdnning av
talade ord och meningar med anvandning av datorprogram

Férstdelse av naturligt sprak (Natural language understanding) —
ett program som kan kdnna igen ord som skrivs eller sdgs

Dialoghanterare (Dialogue manager) — uppratthaller dialogflodet,
hamtar information fran databasen samt producerar svar till
anvandaren.

Kunskapsdatabas (Knowledge database)

Textgenerering (Natural language generator) — generering av text
fran en beskrivning av vad som skall uttryckas

Talsyntes eller text-till-tal (Text to speech synthesis) —
framstadllande av konstgjort manskligt tal med datorteknik

Gaussisk blandningsmodell (Gaussian mixture model) — en modell
som raknar ut sannolikhet genom normalférdelning

Dold Markovmodell (Hidden Markov model) —en modell som
observerar tillstand, dolda tllstand samt 6vergangar mellan
tillstand

Djupa neurala nétverk (Deep neural networks) — ar ett konstgjort
neuralt ndtverk med flera dolda lager

Aterkommande neurala nétverk (Recurrent Neural Networks) — &r
ett neuralt natverk darférbindelser mellan noder skapar en riktad
graf

Svensk dversatnning (Intent Classification)
Svensk dversattning (Slot Filling)

Programvara for statistisk analys (Statistical parameter speech
synthesis)

Work in progress



1. Inledning

Anvandningen av internet i manniskors vardag har 6kat under de senaste aren.
Tekniken har utvecklats mycket och aven tillgangligheten till internet dartill. Barn
larsigredan fran ung alder att anvdanda mobiltelefoner och vuxna har maojligheten
att arbeta hemifran tack vare bland annat birbara datorer. Aldre manniskor har
dock inte alltid det lika |att med tekniken. Manga aldre i dag har vuxit upp utan
internet och mobiltelefoner som gor det svart for dem att anvanda dem.
Dessutom lider manga aldre av fysiska svarigheter som forsvarar anvandningen av

teknik.

Under ar 2020 anvande 42 procent av 75-89-aringar internet dagligen, medan
endast 27 procent av 75-89-aringar gjorde det ar 2013 [[1], [2]]. Fastan aldres
anvandningen av internet nastan fordubblats sedan 2013 ar antalet annu valdigt
lagt da man jamfor med att hela 93 procent av Finlands befolkning anvander

internet dagligen. Men vad beror det pa?

Manga aldre lider av bland annat daligt minne samt svarigheter att anvanda
hdanderna som gor det svart for dem att till exempel anvdanda en smarttelefon.
Synen kanske ocksa ar dalig, varpa det kan vara svart att se nagot pa en liten
skarm. Eftersom internet ar valdigt tillgangligt ar det fragan om problem inom
anvandargranssnittet. Vad ar det optimala anvandargranssnittet sa att aldringar

|attare kunde anvanda bland annat internet?

Denna avhandling behandlar hur talassistenter fungerar samt hur en talassistent
utvecklad specifikt for aldringar kunde se ut. Avhandlingen behandlar dven
grundligare olika komponenter som anvands i talassistenter. Dartill analyseras
daven utmaningar samt nyttiga aspekter som talassistenter for aldringar skulle

bemota.

Syftet med denna avhandling ar att undersoka hur talassistenter fungerar och ar

uppbyggda samt undersdka vad som borde goras annorlunda da man utvecklar
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talassistenter specifikt for aldringar. Tanken ar att fa insikt i varfor talassistenter
utvecklade for aldringar skulle vara bra samt vilka utmaningar det kunde medféra.

Avhandlingen behandlar aven hur anvandargranssnittet kunde se ut.

- Jag kommer ocksda ndmna om hur svart det ar for dagens aldre att lara sig
ny teknik
- Jag kommer dnnu skrva har om hur arthritic, dalig syn och dalig horsel

skulle paverka

2. Vad ar en talassistent?

Work in progress

3. Hur ser strukturen ut?

Strukturen for talassistenter varierar beroende pa vilka komponenter som
anvands i systemet. Strukturen for talassistenter som denna avhandling kommer
behandla inkluderar sex olika komponenter: automatisk taligenkénning (ASR),
forstaelse av naturligt spragk (NLU), en talhanterare (DM), en kunskapsdatabas
(KDB), textgenerering (NLU) och talsyntes (TTS) [[3], [4]]. Strukturen visualiserad

aven i figur 1 nedan.

Anvandare

Forstaelse av
naturligt sprak
(NLU)

Automatisk
faligenkanning
[ASR)

Kunskapsdatabas

Talsyntes Textgenerering Dialoghanterare
(TTS) (NLG) (D)

Figur 1. Strukturen fér en talassistent. Omarbetad och 6versatt fran [[3], s. 4]




Somliga talassistenter innehdller komponenten férstdelse av talat sprdk (Spoken
Language Understanding, SLU) istéllet for férstdelse av naturligt sprak (NLU), men
bada komponenterna uppndr samma mal. Bland annat har féretaget Amazon
implementerat sin talassistent, Amazon Alexa, med komponenten NLU istallet for

SLU.

Komponenterna visualiserade i figur 1 behandlas nogrannare i féljande sektion,
dar man gar djupare in pa vilka olika modeller och metoder som anvands i varje

komponent samt hur varje komponent fungerar.

3.1 Automatisk taligenkanning (ASR)

Automatisk taligenkdanning ar en process som omvandlar tal till text med hjalp av
algoritmer i en dator eller i ett datorkluster [5]. Genom att omvandla analoga
signaler till digitala signaler kan en dator med hjalp av automatisk taligenkanning
bilda ord och meningar. Komponenten Automatisk taligenkdanning i talassistenter
ar oftast uppbygd av foljande modeller: sdrdragsextraktion (feature extraction),
en akustisk modell (acoustic model), en uttalsmodell (pronunciation model), en

sprakmodell (language model) och textnormalisering [[6], [7]].

Sardragsextraktion ar den viktigaste delen inom automatisk taligenkanning.
Sardragsextraktion samplar den analoga signalerna genom parametrisering for att
omvandla signalen till en digital signal bestdendes av olika fonem.
Parametriseringsmetoder som kan anvandas ar bland annat: Linear Prediction
Coding (LPC), Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) och Linear Prediction
Cepstral Coefficient (LPCC) [8]. Av dessa ar metoden MFCC den vanligaste

parametriseringsmetoden inom taligenkdnning for att skilja pa olika fonem [9].

Den akustiska modellen anvands efter sardragsextraktion for att producera en
fonemsekvens genom att klarlagga hur sannolikt ett fonem foljer efter ett annat

fonem. Sannolikheten raknas med hjalp av olika modeller som den Gaussiska



blandningsmodellen (Gaussian mixture model, GMM) och den Dolda

Markovmodellen (Hidden Markov model, HMM) [5].

Sedan ar 2010 och uppkomsten av stordata (Big Data) har djupa neurala natverk
(Deep neural networks, DNN) dven introducerats i samband med automatisk
taligenkanning [5]. Djupa neurala natverk fungerar med hjalp av djupinlarning dar
den akustiska modellen lar sig kanna igen tal med hjalp av stora mangder
traningsdata. Som foljd av stordataperioden har anvandningen av stora mangder
traningsdata mojliggjorts, varpa implementeringen av djupa neurala natverk i
akustiska modeller blivit I6nsamt efter &r 2010. Aven 6kad mingd forskning inom
djupinlarning under det senaste decenniet har dkat anvandningen av neurala

natverk i ASR system.

Forutom att anvanda djupa neurala natverk och modeller for att fa fram
fonemsekvensen, sa kan den dven rdknas ut genom en kombination av neurala
natverk och HMM. Kombinationen av djupa neurala natverk och HMM i den
akustiska modellen har dven visat sig vara battre an en kombination av GMM och
HMM [5]. Djupa neurala natverk har visat sig ha battre presision, vid tolkning av
tal, an system som andast anvander sig av sannolikhetsberdakningar. God precision
kan skapas genom att trdna det djupa neurala natverket med bade varierande

traningsdata samt traningsdata innehallande olika bakgrundsljud och brus.

Efter att den sannolika fonemfrekvensen blivit utrdknad sa jamfors sekvensen,
med hjalp av uttalsmodellen, med ord som finns i sprakmodellen [6]. Eftersom
manniskor kan uttala ord pa olika satt, beroende pa till exempel dialekter, sa ar
det viktigt att ha en uttalsmodell for att minska pa tolkningsfel av talet.
Uttalsmodellen kollar vilket ord fran sprakmodellen som stammer bast 6verens

med fonemsekvensen.

- Skall annu skriva om textnormalisering i detta stycke
- En bild 6ver en RNN sprakmodell kommer laggas till annu har? Nan bild i

alla fall



3.2 Forstdelse av naturligt sprak (NLU)

Forstaelse av naturligt sprak (Natural Language Understanding, NLU) &r en process
dar texten som skapats med hjdlp avautomatisk taligenkanning analyseras for att
forsta vad texten betyder. NLU analyserar texten huvudsakligen for att ta reda pa
textens avsikt (Intent Classification, IC) samt for att ta reda pa textens specifika
entiteter (Slot Filling, SF) som kravs for att hamta laplig information [4]. Om till
exempel texten som NLU analyserar &r ”Hur langt ar det fran Helsingfors till Abo?”,
sa identifieras “langt” som avsikten med hjalp av IC och orden ”“Helsingfors” och

”Abo” identifieras daremot som specifika entiteter med hjilp av SF.

De strorsta utmaningarna som NLU kan stota pa ar fel i texten som skall
analyseras. Indatatexten som producerats med hjdlp av automatisk
taligenkdnning kan i vissa fall vara fel pa grund av att vissa ord eller sekvenser av
ord later samma. Bland annat homofoner, det vill siga ord som uttalas likadant
men som har annan stavning och betydelse [10], kan bli fel vid automatiska
taligenkdnningen. Dessa fel kan uppsta fastan akustisk modellering gjorts for att
bilda den mast sannolika ordsekvensen. Till exempel fragan “Kan jag kopa kal fran
K-market?” kan tolkas av talassistenten som ”“Kan jag kopa kol fran K-market?”,

varpa inneborden av texten blir alldeles fel.

- Lo6sningar till utmaningarna gallande tolkningsfelen ovan kommer @nnu

behandlas har (note to self: kdlla 21)

3.3 Dialoghanterare (DM)

Dialoghanteraren ar den centrala komponenten i en talassistent och mottar
indata som skapats genom de tidigare processerna: automatisk taligenkanning

och forstdelse av naturligt sprak. Dialoghanterarens uppgift ar att hamta



information fran en databas pa basen avindata, producera meddelandet som skall
framforas till anvandaren, samt uppratthalla dialogflodet [[11], [12]]. Dessa
uppgifter kan dialoghanteraren genomfora med hjdlp av dialogmodellering

(Dialogue modeling) och dialogkontroll (Dialogue control).

Genom dialogmodellering sorteras indata for att registrera kommandon och
fragor som sagts under tidigare dialog. Den sorterade dialogen sparas som
dialoghistorik for att halla reda pa tillstandet i dialogen. Dialogkontrollen utférs
sedan efter indata sorterats. Dialogkontrollen bestammer vad dialoghanteraren
skall gora till nasta pa basen av tillstandet: antingen hamta information fran
databasen och framféra meddelandet, fraga efter mera indata eller kontrollera
indatahistoriken for att kontrollera tidigare dialoger. Om till exempel anvandaren
forst fragat ”Vad heter finlands president?”, och fatt svar pa fragan, samt sedan
stallt fragan "Hur gammal dr han?”, sa vet dialoghanteraren att anvandaren fragar

om presidentens alder tack vare dialoghistoriken.

Dialogkontrollen som bestammer hur dialogen skall fortsatta kan antingen vara
systemstyrd (system-directed dialogue), anvdandarstyrd (user-directed dialogue)
eller ha mixad styrning (mixed-initiative dialogue) [12]. Dialogen nedan visar hur
en systemstyrd dialog kan se ut:

Talassistent: Vad heter du?

Anvandare: Hanna Liman

Talassistent: Hur gammal dr du?

Anvandare: 22 dr.

Talassistent: Varifrdn dr du?

Anvandare: Jag dr frdn Sibbo.

Dialoghanterare i talassistenter har oftast en anvandarstyrd eller mixad

dialogkontroll. Dialogen nedan som exempel pa en anvdandarstyrd dialogkontroll:



Anvandare: Vad skall det vara for vdder imorgon?
Talassistent: Det skall regna samt vara mulet.
Anvandare: Hur mdnga grader har de lovat?

Talassistent: Det skall vara mellan 4 och 7 grader varmt.

Dialoghanteraren stravar aven efter att uppratthdlla dialogflodet fastdn
tolkningsfel rakat ske i nagon tidigare komponent [11]. Missforstand uppstar dven
i dialoger mellan manniskor, varpa dialoghanteraren skapar ett mer naturlig dialog

genom att kunna hantera tolkningsfel.

- Annu exempel p3 va ett tolkningefel kan va fran (killa 20)

3.4 Kunskapsdatabas (KDB)

Kommunikation med en kunskapsdatabas kravs for att en talassistent skall kunna

hamta information samt svara pa anvandarens fragor. Osv...

Varifran hamtar till exempel Amazon Alexa information? Bade Amazon Alexa och
Microsofts Cortana anvander sokmotorn Bing for att svara pa fragor som

anvandaren staller [13].

Work in progress

3.5 Textgenerering (NLG)

Textgenerering innebar generering av text fran data som dialoghanteraren
producerat [14]. Malet med textgenerering ar att producera en sa naturlig och
flytande text som maojligt genom sammanhdngande meningar. Anvandningen av
textgenerering i talassistenter ar fortfarande relativt outforskat, varav

mallbaserad (template-based) generering fortfarande ar det vanligaste sattet av



textgenerering i talassistenter [15]. Problemet med mallbaserad textgenerering ar
dock mangden resurser som kravs for att utveckla ett sddant system. Mallbaserad
textgenerering ar dven svar att implementera for flera sprak eller pa en storre

skala.

En mer systematisk textgenerering utvecklades pa 1990-talet, dar tre olika steg
anvands. Forsta steget innebadr val av innehall, dar innehdllet fas fran
dialoghanteraren. Sedan planldaggs meningens struktur, det vill sdaga i vilken
ordning orden kommer i, och till sist genereras den slutliga meningen. Problemet
med systematisk textgenerering ar dock daven har mangden tid och data som
behovs. For att minska pa mangden tid och data som behovs, utvecklades en mer
flexibel textgenerering som kan anvanda sig av ett korpus. Ett korpus ar en stor
mangd databehandlade texter, och fungerar som en databas [16]. Den
korpusbaserade metoden for textgenerering blev anvandbart tack vare
stordataperioden och gav mojligheten att generera text pa basen av tidigare data
samlat av talassistenten. Textgenerering med hjalp av korpusmetoden moijliggor

aven en mycket mer manskligt och naturlig meningsstruktur. [15]

Tack vare framsteg gallande djupa neurala natverk under de senaste artiondet,
har dven textgenerering med hjalp av aterkommande neurala natverk (Recurrent
Neural Networks, RNN) skapats [15]. Textgenerering med hjalp av RNN fungerar
da djupa neurala ndtverk anvands parallellt i talassistentens sprakmodell. RNN kan
darmed generera text genom att ldsa indata fran sprakmodeller och strukturera
meningar pa basen av anvandarens indata och tidigare talhistorik. Textgenerering
med hjalp av RNN dven illustreratifigur 2. Stjarnan i figuren indikerar det féljande
forutspadda ordet som formar texten samt varje h indikerar tidigare talhistorik.
Pilarna till varje hvisar hur varje ord i utdata sparasi talhistoriken. Textgenerering
med hjadlp av RNN skapar trots detta annu vissa utmaningar. Textgenerering med
RNN har framstatt vara instabilt da det géller langa textsekvenser, samt
bearbetningen av langa indatasekvenser har visat sig vara valdigt tidskrdvande

[17].



Utdata: * Ordsy * Ord, * Ordy * Ordi.q

N SN SN

Indata: Ord,4

Figur 2. Textgenerering med hjédlp av RNN. Omarbetad och 6versatt fran [[18], s. 47]

3.6 Talsyntes (TTS)

Talsyntes, dven kallad text-till-tal, ar en process som kan generera
manniskoliknande tal fran inmatad text [19]. Processen kan implementeras pa
olika satt, varav de traditionella sdtten ar genom att sammansatta vagformer
(Waveform concatenation) eller genom att anvanda statistisk analys (Statistical
parameter speech synthesis, SPSS). Talsyntes med hjdlp av neurala natverk har

dven implementerats under senare ar for att ersatta de traditionella satten.

Sammansattningen av vagformer fungerar genom att lanka ihop fonemen som
matas in som indata. Ett forinspelat korpus anvands for att jamféra hur fonemen
skall sammanstallas for att bilda fullstandigt tal [19]. Tal som bildas genom att
sammansatta vagformer ar dock begransat till talkorpuset, eftersom talsyntes
genom sammansattning av vagformer endast kan producera tal som tidigare

inspelats till det korpus som anvands [20].

Talsyntes genom att anvdnda statistisk analys ar dock inte begransat till ett
korpus, och loser darmed problemet. SPSS system tranas med hjalp av

maskininlarning samt en stor mangd traningsdata och kan darmed producera tal.



Den vanligaste strukturen for SPSS innehaller en liknande akustisk modell som i
komponenten automatisk taligenkanning, samt en ljudprocessor (vocoder) for att
generera vagformer. Akustiska modellen i SPSS fungerar genom en kombination
av en Gaussisk blandningsmodell och en Dold markovmodell (GMM-HMM) men i
omvand riktning jamfért med ASR. [20]. Talsyntes anses darmed vara den

omvanda formen av automatisk taligenkanning.

Neurala natverk kan implementeras i talsyntes istadllet for att anvanda de
traditionella satten for att generera tal. Neurala natverket WaveNet kan anvandas

som ljudprocessor for att generera realistiskt och manniskolikt tal.

Neurala natverk i talsyntes kan ersatta de mer traditionella satten. Det neurala
natverket WaveNet ar en av flera neurala natverk som kan anvdndas inom
talsyntes for att omvandla text till tal [20]. WaveNet fungerar som en
ljudprocessor i komponenten for att generera realistiskt och manniskolikt tal.
Utvecklingen av flexibel talsyntes med hjalp av neurala natverk ar dock valdigt
dyrt. Pa grund av detta ar talsyntes med hjalp av neurala natverk annu ett aktivt

forkningsomrade.

4. Finns det talassistenter for aldringar?

Problemet med automatisk taligenkdnning for aldringar &ar att
taligenkanningssystem med djupa neurala natverk oftast enbart fokuserat pa
traningsdata samlat av medelalders manniskor. For att ett taligenkanningssystem
skall fungera bra for aldringar maste dven traningsdata av aldringar anvants. | en
undersokning av The Paelife project [21] samlades hundratals timmar med
traningsdata géallande aldringar for att skapa en virtuell personlig assistent med
namnet AALFred. AALFred funktionerar i samband med mannisko-
datorinteraktion och kan darmed erbjuda aldringar mojligheten att kommunicera
bade genom tal, gester och genom anvandningen av en pekskdrm. Denna
avhandling kommer fokusera pa kommunikation mellan aldringar och datorer

med hjalp av automatisk taligenkanning.
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4.1  Vilken nytta skulle det medfora?

Work in progress

4.2  Vilka utmaningar skulle man méta?

Work in progress

5. Hur kan man optimera en talassistent for aldringar?

| dagens lage finns det narmare 900 000 finlandare som ar éver 70 ar gamla [22].
Av dessa aldringar lider manga av fysiska svarigheter som dalig syn, dalig horsel
samt svargheter att anvanda handerna. Manga aldre lider dven av ensamhet,
daligt minne och depression. En I6sning som skulle underlatta vardagen samt
hjalpa mot ensamheten kunde darfor vara en talassistent specifikt utvecklad for

aldringar. Men hur skulle anvandargranssnitten for en talassistent kunna se ut?

Det mest naturliga sattet for aldringar att kommunicera ar med hjalp av rosten,
darav en digital assistent med ett talgranssnitt skulle fungera bast. Ett
talgranssnitt ar ett anvandargranssnitt som framst eller enbart anvander tal [?].
Talgranssnittet anvander sig av en mikrofon fér indata samt en hogtalare for
utdata. Utdatat framstalls med hjalp av talsyntes, som ar en teknik som férsdker

efterlikna en mansklig rost.

Olika funktioner som en talassistent for aldringar kunde innehalla presenteras till
foljande. Talassistenten kan svara pa olika fragor som “vad ar det for vader i
morgon”, “vad ar klockan”, “vilken tid kommer nyheterna pa TV” och "vem éar
finlands president”. Talassistenten kan dven ringa efter hjalp om det hant en
olycka, till exempel om den aldre fallit och inte slipper upp, genom

aktiveringsordet ”Hjalp”. Da hjalp ropas kontaktar talassistenten den aldres
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kontaktperson som kan vara nagon familjemedlem eller vardpersonal om den
dldre bor pa aldringshem. Den dldres kontaktperson har atgang till talassistentens
installningar och kan aven lagga till paminnelser som till exempel paminner den
aldre om morgonmedicinen och/eller kvéllsmedicinen. Specifika paminnelser kan
aven laggas till, som till exempel paminner aldringen att ata, dricka eller réra pa

benen. Talassistenten kan dven spela upp musik samt ljudbdcker.

5.1  Vilken nytta skulle det medfora?

Work in progress

5.2 Vilka utmaningar skulle man moéta?

Work in progress

6 Diskussion

Work in progress

7 Sammanfattning

Work in progress

12



Kallforteckning

Work in progress
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