Clase n®11-12
Ao académico 2003

Madelado del lenguaje para el reconocimiento de voz

e Introduccion

e Modelos de lenguaje tipo n-grama
e Estimacion de la probabilidad

e Evaluacion

e Mas alla de las n-gramas
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Madelado del lenguaje para el reconocimiento de voz

N

® |os reconocedores de voz buscan la secuencia de palabra W que tenga mayor pro-

babilidad de ser producida a partir de las pruebas acusticas A

P(W|A) = mmz;\xP(WlA) o max P(A|W)P(W)

® El reconocimiento del habla trata el procesamiento acustico, el modelado acustico,

el modelado del lenguaje y la busqueda.

® | os modelos de lenguaje (LMs) asignan una estimacion de probabilidad P(W) a las secuencias

de palabra W = {Wl, ceey Wn} sujetas a

> P(W)=1
w

® |os modelos de lenguaje facilitan la orientacién y restriccion de la busqueda entre las hipotesis

de palabras alternativas durante el reconocimiento.
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Comprension

PLN

M1I1Iitos del modelo de lenguaje

Restriccion
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Cobertura
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Redes de estado finito (FSN)

show me all the flights

restaurants

display

e Espacio del lenguaje definido por una red de palabras o grafico.
e Descriptible por una gramatica de estructura sintagmatica regular.

A= aB | a

e La cobertuta finita puede presentar dificultades para el ASR ®econocimiento automatico del 1a voz)

e Los arcos del grafo y las reglas se pueden aumentar con probabilidades.
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Gramaticas libres de contexto (CFGSs)
VP

NP

/N

Vv D N

display the flights
e Espacio del lenguaje definido por reglas de reescritura libres de contexto.
ej., A= BC | a
e Representacion mas potente que en el caso de las redes de estado finito (FSN).

e Las reglas de las gramaticas CFG estocasticas han asociado probabilidades que pue-
den aprenderse automaticamente a partir de un corpus.

e La cobertura finita puede presentar dificultades para el ASR.
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Gramaticas de pares de palabras

6.345 Reconocimiento automatico del habla

show — me

me — all
— the

the — flights
— restaurants

Espacio de lenguaje definido por listas de parejas de palabras legales.

Pueden implementarse de forma eficaz dentro de la busqueda de Viterbi.

La cobertura finita puede presentar problemas para el ASR.

Los bigramas definen probabilidades para todas las parejas de palabras
y pueden producir un elemento nulo P(W) para todas las oraciones posibles.
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Ejemplo del impacto del modelo de lenguaje (LM) (Lee, 1988)

e Dominio de gestion de recursos

e Independiente del hablante, corpus en discurso continuo.
e Oraciones generadas a partir de una red de estados finitos.
e Vocabulario de 997 palabras.

e Perplejidad de pares de palabras ~ 60, bigrama ~ 20

e El error incluye sustituciones, eliminaciones e inserciones.

sin LM Pares de palabra Bigrama

% Tasa de error por palabra 29.4 6.3 4.2
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Formulacion del modelo de lenguaje (LM) para el ASR

e Las probabilidades del modelo de lenguaje P(W) se incorporan nor-
malmente a la busqueda de ASR lo mas pronto posible.

e Dado que la mayoria de las busquedas se realizan unidireccionalmente, P(W) se

formula normalmente como una regla de la cadena
n

n
=l_[P(W1|<>1--'7WI 1 l_[PWllh
i—1 =1

donde h j ={<>,..., Wj_1} es la historia de la palabra para wi

e N; se reduce normalmente a las clases de equivalencia ¢ (hi)

P(wijlh;) = P(w;|d(h;))

Las clases de buena equivalencia maximizan la informacion sobre la proxima
palabra W dada su historia ¢(hi)

e Los modelos de lenguaje que requieren la secuencia completa de palabras W se
emplean habitualmente como filtros del posprocesado.
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Maodelos de lenguaje tipo n-grama

® | os modelos de lenguaje tipo n-grama, utilizan las palabras previas n — 1 para representar la
historia (]5(]’1 i) o {W,'_l, ceey Wi—(n—l)}
e Las probabilidades estan basadas en frecuencias y cOmputos.

c(wiworws)
c(wiws)

ej., [f(w 3lwiwp)=

e Debido a escasos problemas de datos, las n-gramas se suavizan normalmente
con frecuencias de menor orden sujetas a

S P(wlgp(hy)) = 1

e Las bigramas se incorporan facilmente a la busqueda de Viterbi.

e Trigramas utilizados en el reconocimiento de extensos vocabularios
a mitad de los anos 70 y permanecen como el modelo de lenguaje predominante.
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Ejemplo de trigrama de IBM (Jelinek, 1997)

e o6 OOCONOUVLILA~ WN —

O O O
0 N O

1639
1640
1641

The are
This  will
One the
Two  would
A also
Three do

Please need
In
We

to know
have
understand
do
get
the
use
provide

insert
[}

write
me
resolve
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issues
problems
the

the

this
these
problems
any

a
problem
them

all

necessary
data
information
above
other

time

people
operators
tools

jobs
MVS
old

reception
shop
important
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Ejemplb de trigrama de IBM (continuacion)

1 role and the next be metting of
2 thing from two months <>
3 that in years

4 to to meetings

5 contact are to

6 parts with weeks

/ point  were days

8 for requiring

9 issues still

o (

[ ([
61 being
62 during
63 |
64 involved
65 would
66 within
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Cuestiones sobre las n-gramas: Datos escasos (Jelinek, 1985)

e Corpus en texto de las descripciones patentes de IBM.

e Imilldn y medio de palabras para el entrenamiento.

e 300.000 palabras empleadas para probar los modelos.

e Vocabulario restringido a las 1.000 palabras mas frecuentes.

e El 23% de las gramaticas presentes en el corpus de prueba, faltaban
en el corpus de entrenamiento.

e En general, un vocabulario de tamafo V presentara V "n-gramas (ej.,
20.000 palabras tendran 400 millones de bigramas, y ocho billones de
trigramas).
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Intenpolacidon de n-gramas

e Las probabilidades son una combinacion lineal de frecuencias.

P(wilh;) =) Ajf (wilgj(hy)) dAj=
J

J

ej., P(W 2lwi) = Azf(W2|W1)+2\1f(w2)+2\O%

e A calculada con el algoritmo de EM sobre datos presentados.

e Pueden utilizarse distintas A para diversas histogias h

c(wq)
cwy)+k

e Se puede utilizar la formulacion simplistica de A’ A =

e Las estimaciones se pueden resolver recursivamente:

P(w3lwiwz) = Asf(w3lwiwz) + (1 — A3)P(w3|wy)
P(ws|w2) = Aa2f (w3lw2) + (1 — A2)P(W3)
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Ejemplo de interpolacidn

P(wilwi1) = Aof (Wilwiz1) + A1 f (wi) + "Oé
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Interpolacion eliminada

. Inicializar A (ej., distribucion uniforme)

. Calcular la probabilidad P(j|w ;) de que la estimacion de la frecuencia jth se use
cuando la palabra wisea generada.

p(iwi) = ML by - A iy h

3. Recalcular Apara n; palabras en los datos presentados.
1 .

Aj = e ZPUIW,-)
I

4. Repetir hasta que se produzca la convergencia.
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N-gramas de retroceso (Katz, 1987)

® |as estimaciones del modelo de lenguaje (LM) se emplean cuando los cOmputos son grandes.

® |as estimaciones de cOmputos bajos se reducen (descuentan) para facilitar la masa de

probabilidad para las secuencias no ocultas.
® |as estimaciones de computo estan basadas en la grama de pesos (n — 1)

® El descuento esta basado normalmente en la estimacion de la férmula de Turing-Good.

[ fwalwy)  cwiw) > o

P(wzlwi) =1 fawzalw1) o >cwiwp)>0
- gw1)P(wz)  c(wiwz) =0

® [l factor 6](W1) elegido tal que P(W2|WUZ% 1
W2

® Las n-gramas de orden superior se computan recursivamente.
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EStimacion de Turing-Good

® Probabilidad de que una palabra se de r veces de N, dado 0

purie) = " )era ey

® Probabilidad de que una palabrasede r+ 1 vecesde N + 1

N +1
pn+1(r +110) = 1

Opn(r|0)

® Suponga que ¥l palabras que aparezcan r veces poseen el mismo valor de 6

Ny Ny+1
N(r|0) = — N+1(r +1]0) =
P N F N
® Asumiendo un N grande, podemos resolver 8 o r * descontada
r* Ny
0=P, = — r*=r+1)—-2
N Ny
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Ejemplo de Turing-Good (Church y Gale, 1991)

e La estimacion de GT (Turing-Good) para un elemento que se da ¥ veces de N es

r* Nyl
P, =— r*=(r+1
"N ( )n,,

donde n, es el numero de elementos que se da r veces

e Considere los computos del bigrama de un corpus de 22 millones de palabras
extraidas de articulos de noticias AP (vocabulario de 273,000 palabras)

ny r*
/4,671,100, 000 0.0000270
2,018,046 0.446
449, 721 1.26
188,933 2.24
105, 668 3.24
68,379 4,22

uviT D WN — O
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MEIJ:Fcién en la busqueda de Viterbi

P(wjlwi)

sz —
Palabras &= \ / Palabras

precedentes P(wj) siguientes
o e
Q(wi)

Las bigramas se pueden incorporar eficientemente en la busqueda de Viterbi utilizan-
un nodo intermedio entre palabras.

e Interpolado: Q(w ) =(1-A;)

e Retroceso: Q(w;j) =qg(wj)
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Evaluacion de los modelos de lenguaje

e Exactitud en el reconocimiento

e Valoracion cualitativa
— Generacion aleatoria de oraciones
— Reorganizacidon oracional

e Medidas de informacion tedricas
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(Generacion aleatoria de oraciones:
Bigrama de un entorno de vuelos aéreos

Show me the flight earliest flight from Denver

How many flights that flight leaves around is the Eastern Denver
| want a first class

Show me a reservation the last flight from Baltimore for the first
| would like to fly from Dallas

| get from Pittsburgh

Which just small

In Denver on October

| would like to San Francisco

Is flight flying

What flights from Boston to San Francisco

How long can you book a hundred dollars

| would like to Denver to Boston and Boston

Make ground transportation is the cheapest

Are the next week on AA eleven ten

First class

How many airlines from Boston on May thirtieth

What is the city of three PM

What about twelve and Baltimore
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(Generacion aleatoria de oraciones:
Trigrama de un entorno de vuelos aéreos

What type of aircraft

What is the fare on flight two seventy two

Show me the flights I’ve Boston to San Francisco on Monday

What is the cheapest one way

Okay on flight number seven thirty six

What airline leaves earliest

Which airlines from Philadelphia to Dallas

I'd like to leave at nine eight

What airline

How much does it cost

How many stops does Delta flight five eleven o’clock PM that go from
What AM

Is Eastern from Denver before noon

Earliest flight from Dallas

| need to Philadelphia

Describe to Baltimore on Wednesday from Boston

I’d like to depart before five o’clock PM

Which flights do these flights leave after four PM and lunch and <unknown>
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Reorganizacion oracional (Jelinek, 1991)

e Palabras desordenadas de una oracion.
e Hallar el orden mas probable con el modelo de lenguaje.
e Resultados con el LM (modelo de lenguaje) del trigrama.
— Oraciones cortas a partir del dictado espontaneo.
- EI 63% de |la oraciones reorganizadas son idénticas.

— El 86% presentan el mismo significado.
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Reorganizacion oracional de IBM

would | report directly to you
| would report directly to you

now let me mention some of the disadvantages
let me mention some of the disadvantages now

he did this several hours later
this he did several hours later

this is of course of interest to IBM
of course this is of interest to IBM

approximately seven years | have known John
| have known John approximately seven years

these people have a fairly large rate of turnover
of these people have a fairly large turnover rate

in our organization research has two missions
in our missions research organization has two

exactly how this might be done is not clear
clear is not exactly how this might be done
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Cuantificacion de la complejidad del modelo de lenguaje (LM)

e Un LM es mejor que otro si puede pronosticar un corpus W de prueba
de n palabras con una probabilidad mas alta P(W)

e Para los LM representables por la regla de la cadena, las comparaciones estan nor-
malmente basadas en el promedio de probabilidad logaritmica (LP) por palabra

1 A 1 A
LP =—— log, P(W) = - 2 log, P(wi|¢(hj))

e Una representacion mas intuitiva de LP es la perplejidad
pp =2t

(un modelo de lenguaje tendra una PP equivalente al tamano del vocabulario)

e La PPse interpreta con frecuencia como un factor medio de ramificacion
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Ejemplos de perplejidad

Entorno Tamano| Tipo Perplejidad
Digitos 11 |Todas las palabras 11
Gestion de 1, 000 Bigrama de pares 60
recursos de palabras 20
Comprension en el 2, 500 Bigrama de 29
dominio de vuelos aéreos 4 gramas 22
Dictado WSJ 5, 000 Bigrama 80
Trigrama 45

20, 000 Bigrama 190
Trigrama 120
23, 000 Bigrama 109

Centralita telefénica con

operador humano Trigrama 9 3
Caracteres NYT 63 Unigrama 20

Bigrama 11
Cartas Shannon 27 | Humano ~ 2
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Entropia del lenguaje

e El promedio de probabilidad logaritmica LP esta relacionado con lo mas incierto
del lenguaje, cuantificado por su entropia

H=-lim = ZP W)log, P(W)

n—oo N

e Si W se obtiene a partir de una fuente bien comportada (ergdédica), P(W) convergera
en el valor esperado y H sera

H=-1]lim — log2 P(W) = —% log, P(W) n>>1

n—oo N

e La entropia H es un limite tedrico menor sobre la probabilidad logaritmica LP

—lim = ZP(W log, P(W) < —lim — ZP(W log, P(W)

n—oo N n—oo N
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Entropia del lenguaje humano (Shannon, 1951)

e Un intento de estimar la entropia del lenguaje de los humanos

e Implicaba la averiguacion de las palabras proximas con el fin de
medir la distribucion de probabilidad de los sujetos

e Las cartas se utilizaban para simplificar los experimentos

T HERTE | S N O R EV ERS E
11 15112 1T1T21T1I151 17111 2
O N A MOTORCY CLE A .
1321227 1T 1114 1T 1 1 11 3.

« H=-YP(i)log, P(i)) P(1)=% PQ)=L PB)=+4%

e Shannon estimé H =1 bit por carta
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oPor que funcionan tan bien las n-gramas?

e Probabilidades basadas en datos (cuantos mas, mejor)
e Parametros definidos automaticamente a partir de corpus
e Incorporacion de sintaxis, semantica y pragmatica

e Muchos lenguajes tienen una fuerte tendencia hacia el orden de
palabras estandar y por tanto, son sustancialmente locales

e Relativamente facil de integrar en métodos de busqueda de avance
como el de Viterbi (bigrama) o A*
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Broblemas de las n-gramas

e Incapaces de incorporar restricciones a larga distancia
e No muy apropiadas para los lenguajes flexibles en cuanto al orden de palabras
e No pueden acomodar facilmente
— Nuevos elementos de vocabulario
— Entornos alternativos
— Cambios dinamicos (ej., discurso)
e No tan buenas como los humanos en tareas basadas en:
— La identificacion y correccion de errores del reconocedor
— La prediccion de palabras siguientes (o cartas)

e No capturan el significado para la comprension del discurso.
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Agrupamiento de palabras

e Muchas palabras presentan un comportamiento estadistico parecido

— ej., dias de la semana, meses, ciudades, etc.
e El rendimiento de la n-grama se puede mejorar agrupando palabras

— El agrupamiento duro coloca una palabra en un unico grupo

— El agrupamiento suave permite que una palabra pertenezca a multiples grupos
e Los grupos pueden crearse manualmente o automaticamente

— Los grupos creados manualmente funcionan bien en entornos pequenos

— Los grupos automaticos han sido creados de forma ascendente o descendente
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Agrupamiento de palabras ascendente (Brown et al., 1992)

e Los grupos de palabras se pueden generar automaticamente mediante la creacion de
grupos de un modo o6ptimo paso a paso o siguiendo el estilo de avance rapido

e Grupos ascendentes creados teniendo en cuenta el impacto sobre la métrica de
las palabras de fusion Wy Yy Wp para formar un nuevo grupo War

e Métrica de ejemplo para un modelo de lenguaje bigrama:

— Descenso minimo en el promedio de informacidon comun

P(wjlw;)
P(Wj)

I =Y P(w;wj)log,
LJ

— Aumento minimo en la entropia condicional del grupo de entrenamiento. ?

H = —ZP(W,'WJ') log, P(leWi)
LJ
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Ejemplo de agrupamiento de palabras
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Madelos n-gramas de clase de palabra

e Las n-gramas de clase de palabras agrupan las palabras en clases de equivalencia

W={W11"'1WH}_){C11"'1C1’1}

e Silos grupos no se solapan, P(W) queda aproximado por

n
)~ [ [PwilenP(cil <>,..., ci1)
=1

e Menos parametros que las n-gramas de palabras
e Relativamente facil de anadir nuevas palabras a los grupos existentes

e Sise desea, se pueden combinar linealmente n-grams de palabras
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Agrupamiento predictivo (Goodman, 2000)

® Para n-gramas de clase de palabra: P(W ilhi) ~ P(WilCi)P(CilCi_1 . )
® El agrupamiento predictivo es exacto: P(W ilhi) = P(WilhiCi)P(Cilhi)
® La historia hipuede agruparse de forma distinta para los dos términos

® Este modelo puede ser mas extenso que el de n-grama, pero se ha demostrado que produce

buenos resultados cuando se combina con el de reduccion
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N-gramas de clase sintagma (PCNG) (McCandless, 1994)

e Las reglas probabilisticas libres de contexto analizan sintacticamente los sintagmas

W={W11---;Wn}_’{u1:---:um}

e La n-grama genera la probabilidad de las unidades resultantes

e P(W) es producto del analisis sintactico y de las probabilidades de la n-grama

P(W) = Pr(W)Pn(U)

e Representacion intermedia entre las n-gramas de palabras y las gramaticas
estocasticas libres de contexto

e Las reglas libres de contexto se pueden aprender automaticamente
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Ejemplo de PCNG

NT,

AN PN

NT; NT3 NTo NTo
VN N | |

Please show me the cheapest flight from Boston to Denver

|

NT, the NT3 from NTy NT4
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Expenimentos de PCNG

Entorno de servicio de informacion sobre vuelos aéreos (ATIS)

Comprensidn del lenguaje hablado, espontaneo

21,000 en entrenamiento, 2,500 en desarrollo, 2,500 en oraciones de prueba

Vocabulario de 1,956 palabras

Modelo de lenguaje N°Reglas N° Parametros | Perplejidad

Bigrama de palabras 0 18430 21.87
+ Palabras compuestas 654 20539 20.23
+ Clases de palabras 1440 16430 19.93
+ Sintagmas 2165 16739 1587
Trigrama PCNG 2165 38232 1453
4-grama PCNG 2165 51012 1440
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Modelas de lenguaje basados en arboles de decision (Bahl et al., 1989)

e Clases de equivalencia representadas en un arbol de decisidon

— Los nodos de la rama contienen preguntas para la historia h;

— Los nodos de la hoja poseen clases de equivalencia
e La formulacion de la n-grama de palabras se ajusta al modelo de arbol de decision
e Criterio de minima entropia empleado para la construccidon

e Se precisa unha computacion significativa para generar los arboles
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Madelos de lenguaje exponenciales

o P(W,lh,) modelado como el producto de rasgos de pesos [j(wi hi)

> Ajfj(wih;)
J

1
P(wilh;) = e
Z(h;)
donde las A son parametros, y Z(h,) es un factor de normalizacioén

® Los rasgos de valores binarios pueden expresar relaciones arbitrarias

1 wi=A&wi1 =8
ej., f _](Wlhl)= 0 Vi el;zl :

® Cuando E(f (wh)) equivale al valor empirico esperado, las estimaciones del mo-

delo de lenguaje (ML) para las A, corresponden a la distribucion de maxima entropia
® Las soluciones del ML son iterativas, y pueden ser sumamente lentas

® La perplejidad demostrada y la tasa de error por palabra (WER) aumenta en grandes tareas de vocabulario
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Madelos de lenguaje adaptativos

e Los modelos de lenguaje basados en caché incorporan la estadistica de las pala-
bras utilizadas recientemente con un modelo de lenguaje estatico

P(wilhj) = AP:(wilh;) + (1 — A)Ps(wil|h;)

e Los modelos de lenguaje basados en desencadenamiento aumentan las probabili-
dades de la palabra cuando las palabras claves se observan en la historia hi

— Los desencadenamientos automaticos facilitan informacién significativa
— Métrica de informacion empleada para hallar desencadenamientos.

— Incorporados en la formulacion de maxima entropia

6.345 Reconocimiento automatico del habla Modelado del lenguaje 41



Ejemplos de desencadenamiento (Lau, 1994)

e Desencadenamientos determinados automaticamente a partir de un corpus WSJ
(de 37 millones de palabras) empleando el promedio de informacion comun

e Siete desencadenamientos por palabra utilizados en el modelo de lenguaje

Palabra | Desencadenamiento

- stocks index i.nvesto.rs market
dow average industrial

it politi_cal party presidentia.l politics
election president campaign

Forhian currency d_oIIar japanese domestic
exchange japan trade

honds bond_s_ bond vyield tree_lsury
municipal treasury’s yields
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Reduccion del modelo de lenguaje

® Los modelos de lenguaje de n-gramas pueden llegar a ser muy grandes (ej., 6B/n-grama)

® Existen técnicas sencillas que pueden reducir el tamano del parametro

= Reducir n-gramas con muy pocas ocurrencias

— Reducir n-gramas que poseen un pequefio impacto en el modelo de entropia

® Ejemplo de reduccion de trigrama basado en recuentos.

= Transcripcion de un programa de noticias (ej., TV, programas de radio)

— 25K de vocabulario; 166M palabras para el entrenamiento (~ 1GB), 25K palabras de prueba

Coémputo | Bigramas Trigramas Estados Arcos Tamano| Perplejidad
0 6.4M 35.1M | 6.4M | 48M | 360MB 157.4
1 3.2M 11.4M | 2.2M | 17/M | 125MB 169.4
2 2.2M 6.3M | 1.2M | 10M /2MB 178.1
3 1.7M 4.4M | 0.9M /M 52MB 185.1
4 1.4M 3.4M | 0.7M 5M | 41MB 191.9
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Reduccion de entropia (Stolcke, 1998)

e Emplea distancia KL para reducir n-gramas con bajo impacto en entropia

D(P || P) =S P(wilh)) log
I,J

P(wilhj)

P'(wilhj)

1. Seleccionar el umbral de reduccién 6

PP

PP'=PP _ bl _

1

2. Computar el aumento de perplejidad desde la reduccién de cada n-grama

3. Eliminar n-gramas bajo 0, y recalcular los pesos de retroceso

e Ejemplo: recurriendo a las N-mejores listas de noticias del programa con 4-gramas

0 Bigramas| Trigramas| 4-gramas| Perplejidad % WERs

0 11.1M 14.9M 0 172.5 32.9

0 11.1M 14.9M 3.3M 163.0 32.6
107 7.8M 9.6M 1.9M 163.9 32.6
1078 3.2M 3.7M 0.7M | 172.3 32.6
10~ 0.8M 0.5M 0.1M 202.3 33.9
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Berplejidad frente a tasa de error (Rosenfeld et al., 1995

e Conversaciones telefonicas desde centralita con operador humano
e 2.1 millones de palabras para entrenamiento, 10,000 palabras para pruebas
e 23,000 palabras de vocabulario, bigrama de perplejidad 109

e Busqueda del reticulo de palabras generado por el bigrama (10% de tasa de error)

Condicion del trigrama Perplejidad % de tasa de error
Entrenado con conjunto de entrenamiento 92.8 49.5
Entrenado con conjuntos de entrenamiento y de pruebas 3 0.4 3 8. 7
Entrenado con conjuntos de prueba ]. 79 3 29
No se suaviza el parametro 3 2 3 10
Reticulo perfecto 3 2 6 3
Otro reticulo 3 2 44 5
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