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Povzetek
OpiSemo potencialno sptmo metodologijo vrednotenja&imkovitosti sistemov za dialog, imenovano ogrodje PARADISE (PARAdigm
for Dlalogue System Evaluation). Ogrodje PARADISE omeég@peljavo ocenedinkovitosti sistema kot ueno linearno kombinacijo
od domene odvisnih parametrov uSpesti naloge in cen dialoga, zajema pa modghkovitosti sistema, katerega osnovni cilj je
maksimirati zadovoljstvo uporabnikov. ModeEinkovitosti sistema, ki ga zajema ogrodje PARADISE, trdi, da lahko funkcijo
ucinkovitosti sistema doftimo z multiplo linearno regresijo. Osredéimo se na nekatere pomanijkljivostizéve in neréena vpraanja
ogrodja PARADISE - ofiemo vpliv normalizacije na natéamost napovedovanja zadovoljstva uporabnikov, navedemo regresijske
predpostavke in poudarimo pomembnost dobre izbire regresijskih parametrov. zexakaudi morebitne &inke razpoznavanja
govora na rezultate vrednotenja in analiziramo %piaik, na podlagi katerega ogrodje PARADISE d@l@adovoljstvo uporabnikov
(tj. odvisno spremenljivko funkcijedinkovitosti). V dosedanjih raziskavah so bile nekatere izmedatia t&€k premalo poudarjene,
zanemarjene ali celo nafxeo interpretirane.

Speech-interface evaluation using the PARADISE framework

We introduce the PARADISE (PARAdigm for Dlalogue System Evaluation) framework, a potential general methodology for evaluating
spoken-language dialogue systems. The PARADISE framework maintains that the system’s primary objective is to maximize user satis-
faction, and it derives a combined performance metric for a dialogue system as a weighted linear combination of task-success measures
and dialogue costs. The PARADISE model of performance posits that a performance function can be derived by applying multivariate
linear regression with user satisfaction as the dependent variable and task-success measures and dialogue costs as the independent vari
ables. We focus on some PARADISE issues (with most of them arising from the application of multivariate linear regression) that have,

up to now, not been sufficiently emphasized or have even been neglected by the dialogue-system community. These include considera-
tions regarding the selection of appropriate regression parameters, normalization effects on the accuracy of the prediction, the influence
of speech-recognition errors on the performance function, and the selection of an appropriate user-satisfaction measure.

1. Uvod lahko npr. vrednotimo glede na njegovo sposobnost poma-

Avtomatizacija sporazumevanja z govoronmigevedno gati uporabnikom pri doseganju ciljev, glede na njegovo ro-

eden izmed najvgih raziskovalnih izzivov. Razlogov je bPustnost odkrivanja in premagovanja napak, ki se pojavl-
vet: jajo pri razpoznavanju 0z. razumevanju govora, ali glede na

skupno kakovost interakcije (Polifroni et al., 1992; Price et

al., 1992; Danieli in Gerbino, 1995), ki jo omotsm.
Predlogi vrednotenjadinkovitosti sistemov za dialog,

e Govor je inkovit — vetina ljudi je sposobnih govoriti ki so se pojavili v zadnjih dveh desetletjih dvajsetega
petkrat hitreje kot tipkati in verjetno celo desetkrat stoletja, se osredotajo na razvoj razlinih metrik di-
hitreje kot pisati. aloga. Predlagani so bi§itevilni objektivni parametri di-

aloga (Price et al., 1992; Danieli in Gerbino, 1995) kot

npr.Stevilo izjav,cas dialoga, povpmi Cas odziva uporab-
nika, povpré&ni ¢as odziva sistema, délézjav, sestavl-

Racunalngki sistem, ki uporabniku omoge, da z gov- jenih iz v& kot ene besede, ter povpra dofina izjav,

orom dostopa do dof®nih aplikacij, imenujemsistem za sestavljenih iz vé kot ene besede, ki jih lahko ddiono

dialog ali govorni vmesnik brez mnenja&loveka, in parametri, ki temeljijo na mnenju
Z razvojem sistemov za dialog se pojavljajo tudi potrebecloveka, namré subjektivni parametri dialogdShriberg

po vrednotenju &inkovitosti in medsebojni primerjavi et al., 1992; Danieli in Gerbino, 1995) kot npr. delie-

takih sistemov. Tekava, ki se pojavi, je ta, da vred- jav, s katerimi sistem popravlja napake, del®ntekstno

notenja @inkovitosti sistema za dialog ni moge ome- primernih izjav sistema, hevrigo vrednotenje stopnje
jiti na primerjave z referetnimi odgovori oz. refereinimi sodelovanja sistema na podlagi Griceovih maksim (Grice,
poteki dialogov (Bates in Ayuso, 1991; Polifroni et al., 1975), del& pravilnih in delno pravilnih odgovorov, ddle

1992; Price et al., 1992). Miia sprejemljivin dialo- primernih in neprimernih izjav, s katerimi sistem usmerja

gov je namré lahko zelo velika. NaslednjaZava je ve- uporabnika, ter zadovoljstvo uporabnika (Shriberg et al.,

liko Stevilo potencialnih metrik dialoga. Sistem za dialog 1992).

e Govor je naraven — govoriti se némo, Se preden
znamo brati in pisati.

e Govor je fleksibilen — med sporazumevanjem z gov-
orom se nam ni treba @@sar dotikati in ne opazovati.



Z namenom omogiti primerjavo sistemov z ra-
zlicnimi domenami, kjer je pomembno vedeti, v ko-
likSni meri posamezni parametri vplivajo nainkovitost
in kako strategija vodenja dialoga vpliva na zadovoljstvo
uporabnikov, je bilo leta 1997 kot potencialna spia
metodologija vrednotenjatinkovitosti sistemov za dialog
predlaganagrodje PARADISEPARAdigm for Dlalogue
System Evaluation) (Walker et al., 1997a).

Ko bomo govorili o strukturi dialoga, bomo uporabljali
pojmakonverzacijskih igen konverzacijskih potezZKon-
verzacijske igrggovezujemo zeljami oz. konverzacijskimi
cilji, kot je na primer cilj pridobiti dol@eno informacijo, in
so sestavljene iz zaporedja izjav, ki s€rejo s pobudo in
kon€ajo, ko je cilj igre dosken ali igra prekinjena. Ses
tavne dele konverzacijskih iger imenujerkonverzacijske
poteze To so izjave, deli izjav ali mngice izjav, ki izr&ajo
isto namero, kot je na primer potrditev ali preverjanje.

2. Ogrodje PARADISE

Ogrodje PARADISE omogta izpeljavo ocene
ucinkovitosti sistema kot uino linearno kombinacijo
parametrov uspEnosti nalogein cen dialoga zajema pa
model €inkovitosti sistema, ki za osnovni cilj postavlja
maksimirati zadovoljstvo uporabnikov, kar dasez mak-
simiranjem parametrov uspeosti naloge in minimiranjem
cen dialoga.

Zadovoljstvo uporabnikov ponavadi merimo z
vpragalniki, v katerih uporabniki podajo stopnjo strin-
janja z izjavami o raztinih vidikih svoje interakcije s
sistemom za dialog. Avtorice ogrodja PARADISE (Walker
et al., 1997a) v ta namen uporabljajo Viaik, podan v
tabeli 1. Vpr&anja (v ndtetem vrstnem redu) spngejo
po winku modula za tvorjenje govoragimku modula za
razpoznavanje govora,Zavnosti pridobivanja informacij,
hitrosti interakcije, izk8enosti uporabnikov, ustreznosti
odzivov sistema, ptakovanem obrsanju sistema in
nacrtovani rabi sistema v prihodnosti. &eo odgovorov
podajo opisno koskoraj nikoli redkq v€asih pogostoin
skoraj vednpnekatere pa le da, nein mogd@&e Te potem
preslikajo v mndico naravnihStevil od 1 do 5, pricemer
1 pomeni najma§io, 5 pa najv§o stopnjo strinjanja.

Parameter, ki ocenjuje zadovoljstvo uporabnikov, dobijo

kot vsoto vseh ocen in ga poimenujegadovoljstvo
uporabnika (US).

Cene dialoga, tj. parametre dialoga, katerih min-
imizacija ugodno vpliva na zadovoljstvo uporabnikov,
razdelimo v dve kategorijiparametri \[inkovitostidialoga
in parametri kakovostilialoga. Parametri@inkovitosti di-
aloga (nprstevilo izjav, ki jih uporabnik potrebuje, da ure-
snici svojo namero, akEas dialoga) merijo, kakatinkovito
sistem uporabniku pomaga pri doseganju njegove namer

Parametri kakovosti dialoga (npr. kolikokrat mora uporab-

nik ponoviti svojo izjavo, da ga sistem razume, ali &ak

je CasCakanja na odziv sistema) pa zajemajo ostale vidike,

ki lahko na zadovoljstvo uporabnika prav takono vpli-

vajo. Ker vnaprej ni jasno, katere cene dialoga bodo na-

jmocneje vplivale na zadovoljstvo uporabnikov, je pomem-
bno, da v empifinih raziskavah uporabljan®irok spekter
teh parametrov (Walker et al., 1998).

Tabela 1: Vpraalnik za ocenjevanje zadovoljstva uporab-

nikov, ki ga predlaga ogrodje PARADISE.

1. Aliste sistem brez f&av razumeli?

2. Alivas je sistem razumel?

3. Aliste brez téav pr&li do odgovorov na \&a
vpradanja?

4. Alije bila hitrost interakcije s sistemom
primerna?

5. Ali ste na vsakem koraku dialoga vedeli, kaj
morate povedati?

6. Alise je sistem na & izjave odzival hitro (brez
pojasnilnih vprdan;))?

7. Alise je sistem obrial tako, kot ste med
dialogom od njega ptakovali?

8. Glede na v&o trenutno izkanjo s sistemom, ali

mislite, da boste sistee kdaj poklicali?

Uspenost naloge, ki se lahko na&@mna celoten dia-
log ali del dialoga, ki predstavlja zakfeno celoto, pomeni
stopnjo ujemanja med vsebino zahtev uporabnika in doje-
manjem te s strani sistema za dialog. Ogrodje PARADISE
uporablja en sam parameter uSpesti naloge, namée
Kappa koeficient (Carletta, 1996) Kappa koeficient (k)
izratunamo z uporabo Cohenove metode (Di Eugenio in
Glass, 2004) in kontingéme tabele, ki podaja ujemanje
med vsebino zahtev uporabnika in dojemanjem te s strani
sistema.

2.1

Cezelimo sistem za dialog vrednotiti z ogrodjem PAR-
ADISE, moramo podatke zbrati v eksperimentu, v katerem
bodo uporabniki ocenili svoje zadovoljstvo. Ostale parame-
tre modela (parametri usprosti naloge, cene dialoga) pa

Model winkovitosti

je treba dol@iti samodejno ali jih réno ozné&iti.

Model Einkovitosti sistema, ki ga zajema ogrodje
PARADISE, trdi, da lahko funkcijo €inkovitosti sistema
dolocimo z uporabamultiple linearne regresij§MLR) z
zadovoljstvom uporabnikov kot neodvisno spremenljivko

éer parametri us@mosti naloge, parametréinkovitosti di-

aloga in parametri kakovosti dialoga kot neodvisnimi spre-
menljivkami:

Ucinkovitost= aN (k) — Z wiN (¢;)
=1

Pri tem je a uteZ edinega parametra ugpmsti naloge,
namr& Kappa koeficienta:, w; so uti cen dialogac;,



N pa je funkcija normalizacije: 3.1. Vpliv normalizacije na natantnost
napovedovanja zadovoljstva uporabnikov

Multipla linearna regresija temelji na metodi najnihj
Oz kvadratov, tj. minimira vsoto kvadratov razlik med v
. . ) _ . eksperimentu pridobljenimi vrednostmi (tjcme mndice)
Z T in oy, Smo oznéili srednjo vrednost in standardni ;, napovedanimi vrednostmi zadovoljstva uporabnikov. Za

odklon spremenljivkery v uéni mnaici, pridobljeni v us- dano vrednost zadovoljstva uporabnika torej velja
treznem eksperimentu. Srednja vrednost s funkcijo norma-

lizacije /' preslikanih parametrovéme mndice je 0, vari- N(US) = N(US
anca in standardni odklon pa 1. Tako se znebiniae (US) (US) +e,
ki se pojavijo,ce primerjamo vrednosti parametrov, ki se kjer je A/(U/'S) normalizirana pridobliena vrednost zado-

:Zif;ﬁ?i:ﬁpgﬁgm ;‘ tﬁgﬁgi'zr];i:;:%gr;\:r;ﬁgnco_St' voljstva uporabni_ka,]\/’ (US) na_povedana normaliziran_a

dosgemo relevan.tnost in primerljivost lﬂiepreslikanilh vredr_mst zadpvoljstva uporabnika,pa napaka napoveg_h.

parametrowV () in A(c1) N(en) Ker je srednj_a vrednost nqpakgena}kao, sta sre_dnjl .
i o vrednosti odvisne spremenljivke in njene napovedi enaki.

Rezultat multiple linearne regresije n&mi mndZici  Nengrmalizirano zadovoljstvo uporabnikas lahko tedaj
parametrov, ki praviloma tvorijo preddien sistem, je torej o -animo kot

mnazica utei, ki pomenijo sorazmeren prispevek teh para-
metrov k W@inkovitosti sistema. Funkcijadinkovitosti, ki US = N(US)ous, + USo + cous, = US + eous,,
jo uvaja ogrodje PARADISE, zato omogg:

T — XTg

N(z) =

kjer stal Sy in oy, srednja vrednost in standardni odklon

¢ napovedovanje zadovoljstva uporabnikov, v eksperimentu pridobljenih vrednosti zadovoljstva uporab-

nikov. Vidimo, da se napaka ocene normaliziranega zado-

¢ vrednotenje Ginkovitosti sistema za dialog, tj. ugo- voljstva uporabnika\/ (U .S) pritem povéa za faktoby g, .
tavljanje vpliva posameznih parametrov na zado- Kako dobrol/S napovedujé/ S, kaze razmerje absolut-
voljstvo uporabnikov, nih vrednosti njune razlike in pridobljene vrednosti zado-

voljstva uporabnikd/S:

e izboljSanje sistema za dialog, tj. odpravljanje ali
zmanganje vpliva parametrov, ki imajo najbolj neg-
ativne utéi in poveanje vpliva parametrov, ki imajo
najbolj pozitivhe utéi,

US - US|

g(US,US) = T3

Naslednje razmerje pa ke, da ocena normalizirane vred-

e primerjavo razlnih sistemov za dialog, tj. primer- nosti zadovoljstva uporabniW(USlQi vedno tako dobra
javo vplivov posameznih parametrov v pripadafo kot ocena nenormalizirane vredno&tb':
funkcijah W&inkovitosti, iz katerih lahko razberemo ra-

: ; : —— NUS)-N(US
zlike med sistemi, qN(US),N(US)) _ WS NUS) (W)(US)(‘ ) _ |US|
US [Us-US| US-US
e samodejno iskanje problemétih dialogov, tj. iskanje a(US,US) [US] | o
dialogov, katerih napovedano zadovoljstvo uporab- o5 o
nikov negativno izstopa, ter ZaUS > =3* namré& velja:
e spreminjanje strategije vodenja dialoga med samo in- qN(US),NUS)) US|
terakcijo, tj. spreminjanje @na sporazumevanja na qUS, ﬁ?) |US — US|
osnovi napovedanega zadovoljstva uporabnikaev
izvedenem delu interakcije. Iz prikazanega sledi, da je napovedano normalizirano vred-

nost zadovoljstva uporabnikfa(/(U\S) treba transformirati
V zadnjih letih je bilo opravijenih velikoStudij  nazajna zé&etniinterval, saj je ocena nenormalizirane vred-
u€inkovitosti sistemov za dialog, ki so uporabljale ogrodjenosti zadovoljstva uporabnikas v vetini primerov veliko
PARADISE (Walker et al., 1998, Kamm et al., 1998, bo“éa To naredimostransformaeijo
Walker, 2000; Litman in Shimei, 2002; Larsen, 2003; Hajd-

injak, 2006b). Ogrodje PARADISE je postala celo najbol US — m)auso + TS,
citirana metoda vrednotenj&inkovitosti sistemov za dia-
log. ki je inverzna normalizaciji.
Ne samo da ustrezna literatura (Walker et al., 1997a;
3. Analiza ogrodja PARADISE Walker et al., 1998; Walker, 2000; Litman in Shimei, 2002;

Larsen, 2003) vplivu normalizacije ne poseepozornosti,
Osredotdili se bomo na nekatere pomanijkljivosti, ampak tudi ne omenja, da je treba vrednosti zadovoljstva
tezave in neréena vpraanja ogrodja PARADISE (Hajdin- uporabnikov, preden Zaemo izpeljavo modelacinkovi-
jak in Mihelic, 2006a). Ve&ina jih izvira ravno iz uporabe tosti, normalizirati,Ce Zelimo prepréiti prevelike napake
multiple linearne regresije. ocen (Hajdinjak, 2006b).



Obstaja vé n&inov merjenja natatnosti MLR mode-
lov. Najpogosteje se uporablimeficient (multiple) deter-

minacije R
>im (X = X)?
Z’rn (X X)

razmerje pojasnjene variance
), pri Cemer smo zn ozn&ili Stevilo en&b wne

R? =

tj.
var(X

in celotne variance

o] <1

lw)|<lzai=1,...,n

Velja, da je koren koeficienta determinacife enak ko-
relaciji spremenljivkeX z njeno ocen&X (Seber, 1977):

R = corr(X, X)

mnaZice. Celotna varianca je vsota pojasnjene variance ”ée updtevamo ohiiajno pojmovanje visoke koreliranosti,

nepolasnjene variance:

1 & 1 & -
— E — E (Xi — Xy)?
m i=1 mi 1

Nepojashjena varianca oz. srednja kvadratna napaka,

var

€2 =

je ravno kolEina, ki jo multipla linearna regresija minimira.
Koeficient determinacije zavzame vrednosti nied 1.
Vrednosti, ki so bije 1, pomenijo v&jo natatnost mod-
ela, tj. bolgo linearno zvezo med odvisno spremenljivko
in neodvisnimi spremenljivkami.Ce koeficient determi-
nacije R? pomnaimo s faktorjemlt 00, rezultat imenujemo
odstotek pojasnjene variance

IzkaZze se, da je v MLR modelu z normaliziranimi
spremenljivkami koeficient determinacifg? enak varianci
napovedanih vrednosti:

— 2
>ie N(US;)
m
Pri tem smo zUS; ozn&ili i-to komponento vek-
torja US pridobljenih vrednosti zadovoljstva uporab-

nikov, zNﬁJ\SZ—) pa i-to komponento vektorja\//(ﬁ)

R? = = var(m))

napovedanih normaliziranih vrednosti zadovoljstva uporab- 2.

nikov. Zadnja enakost velja zato, kerf}é(/U\S), torej sred-

nja vrednost napovedanih normaliziranih vrednosti zado-

voljstva uporabnikov, enaka/(US) 0. Zanimiva
posledica te ugotovitve je, da so aittunkcije winkovitosti

po absolutni vrednosti navzgor omejene z 1. Za MLR

model .
)/i = Z OziX
i=1

namré& velja naslednje:

var( Za +22 Z a;ajeorr(Xi, Xj),
1=1 j=141
pri Cemer je
LS (X — X)) (X5, — X
COTT(Xi,Xj): m,zkzl( k )( Jk J)
0X;0X;

korelacijaoz.korelacijski koeficierspremenljivkX; in Xj.

Ker ima dvojna vsota War(X) same nenegativnéene,
sledi

1>R*= Uar(m)) >a? + Zw?
i=1

in zato napovedan rezultat za iteunkcije (Einkovitosti:

tj. korelacijski koeficient, ki je po absolutni vrednosticjie
0d 0.7, to pomeni, da lahk&ele priR? > 0.5 govorimo o
zadovoljivi natagnosti MLR modela.

3.2. Regresijske predpostavke

Uporaba multiple linearne regresije pri Sevanju
predol@enega linearnega sistema zahteva izpolnitev
naslednjih pogojev (Johnson in Wichern, 2002):

1. LINEARNOST SPREMENLJIVK Obstajati mora pri-
blizno linearna zveza med odvisno spremenljivko
X na eni strani in neodvisnimi spremenljivkami
Xi,...,X, na drugi strani, tj. pGakovana vred-
nost oz. matematno upanje odvisne spremenljivke
mora biti linearna funkcija neodvisnih spremeniljivk.
Indikator linearnosti med odvisno spremenljivko in
neodvisnimi spremenljivkami modela je velik koe-
ficient determinacijeR?. Literatura o vrednotenju
ucinkovitosti sistemov za dialog z ogrodjem PAR-
ADISE v glavhem porda o koeficientih determinacije
R2, ki so blizu mejne vrednost).5 (Walker, 2000;
Larsen, 2003), pogosto precejzjd (Walker et al.,
1997b; Walker et al., 1998; Walker et al., 1999), le
redko pa preseejo vrednos.6 (Litman in Shimei,
2002).

NEODVISNOST SPREMENLJIVK Noben par neodvis-
nih spremenljivkX ¢, . .., X, ne sme biti previékore-
liran, tj. korelacijski koeficienteorr(X;, X;) morajo
biti po absolutni vrednosti masij od 0.7. Ce to ni
tako, je dobljen model lahko zelo obtljiv na ma-
jhne merske napake ali spremembe vrednosti neod-
visnih spremenljivk. Temu pojavu g&emo multiko-
linearnost OdveEne neodvisne spremenljivke je zato
treba odstraniti iz MLR modela. Zaradizigie k ¢im
vetji natarEnosti modela je smiselno odstraniti tiste
spremenljivke, ki so z odvisno spremenljivko vzjii
korelaciji.

Za napake dobljenega modela hapovedovanja odvisne spre-
menljivke pa velja 0z. mora velja$ie naslednje:

3. NEPOSEVNOST NAPAK Srednja vrednost napakge
enaka). To je posledica metode najmaitj kvadratov,
na kateri temelji linearna regresija.

. HOMOSKEDASTICNOST NAPAK: Varianca napake
mora biti po celotni Gni mnaici enaka. V nasprot-
nem primeru je korelacija med odvisno spremenljivko
in parametri modela lahko zavajé® povpréje
vzorcev vBje in nizje korelacije.

. NORMALNOST NAPAK: Napaka mora biti normalno
porazdeljena sktajna spremenljivka.



Zanimivo vrsto vzorcev predstavljajo t. osamelci  opazujemo raziine vidike obn&anja tega modula, vendar
Tako imenujemo meritve, ki se nenavadno razlikujejo odnas ponavadi ne zanimajo le izolirane lastnosti, tehudi
velike veine ostalih meritev in zato nepredvidljivo vpli- uspé&nost modula kot celote. S tem v zvezi menimo, da tudi
vajo na nataénost modela (Tabachnick in Fidell, 1996). sestevanje ocen, dodeljenih vi@njem za doléanje zado-
Odstranitev osamelcev iz€oe mndice MLR modela je voljstva uporabnikov z raztnimi vidiki delovanja sistema

eden od ol#iajnih regresijskih postopkov. za dialog, ni popolnoma nesmiselno. Res je, da metoda ni
o o dodelana, je pa lahko dober kazalggnkovitosti sistema
3.3. Pomembnost izbire regresijskih parametrov za dialog.

Ko izbiramo podmnbico parametrov 0z. neodvisnih Ker za nobeno od obstdiih tehnik merjenja zado-
spremenljivk MLR modela, se zastavi vBemje, zakaj ne \glistva uporabnikov sistemov za dialog ni dokazano, da
bi \{zell vseh parametrov, ki jih Iahkq pndoblmo.' To se zdi izpolnjuje pogoje za veljaven psihomémi instrument, je
smiselno predvsem zato, ker koeficient determinaies  yreha vse sklepe, ki zajemajo zadovoljstvo uporabnikov,
Stevilom parametrov nasaa. Izk&e pa se, da je uporaba opraynavati zelo previdno.Zal je bil prvi resen poskus
vseh parametrov lahko neprimerna iZvezlogov: razvoja vpraalnika, ki bi zanesljivo, veljavno, objektivno
in diskriminativho meril zadovoljstvo uporabnikov siste-

~» Pridobiti celotno mnaico parametrov jegasih t&ko, X . o s
mov za dialog, (z&asno) prekinjen (Hone in Graham,

Casovno zahtevno in/ali samodejno nemigyo

2000).
~» Ce se omejimo ha maefstjevilrle;“so rrjnciico Ce se pojavielja po vrednotenju katerega od modulov
parametrov, lahko todasih bolj nataéno doldimo. danega sistema za dialog (npr. modula za vodenje dialoga

ali modula za razpoznavanje govora), pa je bolj smiselno
seSteti ocene, dodeljene le tistim vSamjem, ki se naajo

na inkovitost oz. obnganje izbranega modula (Hajdin-
jak, 2006bh).

~» Vartnost je pomembna lastnost dobrih modelov —
modeli z manj parametri omogajo bolgi vpogled v
odnose med regresijskimi spremenljivkami.

~+ lzratuni regresijskih koeficientov so v modelih

z veliko spremenljivkami zaradi multikolinearnosti o )
pogosto nestabilni. 3.5. Vplivi razpoznavanja govora na rezultate

vrednotenja
~ Pokazati se da, da lahko neodvisne spremenljivke,
ki so z odvisno spremenljivko v zelo nizki korelaciji Parameter, ki ima v funkciji€inkovitosti zaradi (po ab-
(po absolutni vrednosti pod 0.1), pdao srednjo solutni vrednosti) naj\Ee utei najpogosteje najpomems-
kvadratno napakoCe take spremenljivke iz modela bnefo vlogo, je parameter, ki meri¢inkovitost modula
odstranimo, zmagpmo napako napovedi. za razpoznavanje govora (Walker et al., 1997b; Walker et

Za preizkus hipoteze o nekoreliranosti neodvisne spre_@l" 1998; Litman in Shimei, 2002; Larsen, 2003). To

menljivke X; z odvisno spremenljivkX lahko upora- Je, kakovost razpoznavanja govora ki vpliva na zado-

bimo testno statistiko, ki temelji na Studentovi po- VOIJStV_O uporabnikov y ob povani u:_mkowtosu razpoz-
razdelitvi. navanja govora se pova tudi zadovoljstvo uporabnikov.

Kaj pa, ¢e nas zanima npr.Cinkovitost modula za
~~ Pokazati se tudi da, da lahko neodvisne spremenljivkeyodenje dialoga ali razumevanje naravnega jezika? Na
ki imajo v MLR modelu majhne netelne (regresi- osnovi rezultatov, ki jih podaja literatura, smo rido
jske) koeficiente oz. uk, poveEajo srednjo kvadratno  sklepa, da bo vrednotenjéiakovitosti posameznih mod-
napako. Ce taksne spremenljivke iz modela odstran- ylov zelo verjetno zanesljivég in natadnege, &e odstran-

imo, zmangamo napako napovedi. imo vpliv razpoznavanja govora, torej simuliramo tako
rekat popolno razpoznavanje. To lahko naredimo tako, da
za pridobivanje regresijskih podatkov uporabimo eksper-
iment Carovnik iz Oza (Hajdinjak in Mihet, 2004), v
katerem vlogo razpoznavalnika govora ali celo viogo mod-
ulov za razumevanje govora prevzaitlevek. Ugotovili

3.4. Merjenje zadovoljstva uporabnikov smo (Hajdinjak, 2006b), da pridejo v tem primeru v 0s-

Hone in Graham (Hone in Graham, 2000) sta Opozo_predje tudi tisti parametri modelaCinkovitosti, ki jim

. . o ; .~ zaradi izjemnega vplivadinkovitosti razpoznavanja gov-
rila na dejstvo, da vp&alnik (Tabela 1), s katerim avtorice ] ga vb P lag

ogrodja PARADISE merijo zadovoljstvo uporabnikov, ne ora svoje vioge v pr_eteklmst_uduah N uvs_pelo_dok_azatL
A L . Y . Trdimo, da tako dobljene utefunkcije WCinkovitosti re-
temelji niti na teoriji niti na ustreznih empanih raziskavah

. L . S X alneje izraajo vpliv parametrov na zadovoljstvo uporab-
in da je s&tevanje ocen, ki naj bi merile popolnoma ra-

zlicne kolEine, sporno. Vsota naj bi bila smiselna & nikov.

vsa vpr&anja merijo isto kofino. V skladu z n&imi sklepi so tudi ugotovitve, do katerih
Da bi bila vsota ali celo povpige ocen, ki se nagajo SO préle Walker, Boland in Kamm (Walker et al., 1999).

na Winkovitost katerega izmed modulov sistema za dialogUgotovile so, da se ziGdnosti in ut&i parametrov mod-

popolnoma nesmiselna, &isto res. Na izbran modul lahko €l Einkovitosti lahko spremenijcce izbolsamo razpoz-

gledamo kot na merjeno kéino. Res je sicer, da lahko navanje govora.

V statistiki obstaja v& n&inov izbire ‘dobre’ podmnbice
MLR parametrov, od katerih ima vsak svoje prednosti in
slabosti. Najpogosteje se uporabljajeprednja izbira
vzvratna eliminacijan postopna regresij@Seber, 1977).
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