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Trabajo 7

Modelos graficos para su tiempo de ocio

Introduccion

Este trabajo le ofrecera algunas ideas practicas sobre el uso de las redes bayesianas
(BN), abarcando un poco mas y no centrandose s6lo en el reconocimiento de voz. La
parte I consta de ejercicios para realizar en papel; la parte II es la seccion de “practicas”
de este trabajo, en el que utilizara el juego de herramientas de los modelos graficos
(GMTK) para realizar experimentos de reconocimiento de voz. Las partes [ y II son
independientes, pero probablemente le serd mas util entrenarse con los ejercicios de la
parte I como “calentamiento” para la parte I1.

Como en anteriores trabajos, las siguientes tareas (sefialadas con T) deberian acabarse
durante la sesion de practicas. Las respuestas a las preguntas (marcadas con P) deberian
entregarse dentro de su correspondiente plazo.

NOTA: Para la parte practica de este trabajo, serd conveniente que trabaje en el
laboratorio, donde podra obtener ayuda directa de un monitor de practicas si lo necesita.
Esta es la primera vez que se va a ofrecer esta practica, asi que puede que haya aspectos
mejorables en el futuro. Pdngase en contacto con nosotros si tiene alguna duda, y no
posponga la préctica para el final. Observe mas adelante que antes de continuar, debe
confirmar sus respuestas a la P12 con un monitor de practicas.

Al final de esta fotocopia se enumeran algunas referencias que pueden serle utiles.

Parte I: Ejercicios de calentamiento

Notacion: En esta fotocopia utilizamos una convencion, segun la cual las letras mayusculas
representan a las variables aleatorias, mientras que las mintisculas correspondientes representan

los valores de esas variables. Utilizamos ¥ (] como abreviatura para todos los tipos de
funciones de probabilidad (funciones de masa de probabilidad (PMF) para variables discretas y



densidades (PDF) para variables continuas), y la convencidn segun la cual los argumentos en

minuscula de la funcidn, identifican a las variables a las que ésta se refiere. Ej., p {I" y:l esla

funcion PMF PXJ:ICI' E}') , si X'e Y son discretas, y es la PDF f X, =}’F[~I‘ y] si son
p(z|y) o P xy(zly) Fxpr(@y)

continuas; y si X es discreta, y si es continua.

Una red bayesiana simple

Las preguntas P1-P3 se refieren a la siguiente red bayesiana:

P1: Escriba la forma factorizada de la probabilidad de unién

P (Ii" T2y T3 T4, 1‘5:] representada por este grafo. (Nota: Esto deberia llevarle
aproximadamente 5 segundos).

P2: Sea la notacion 4 B la indicacién de que la variable 4 es independiente de la
variable B,y A B | C indica que 4 es independiente de B dada la variable C.

Para cada una de las siguientes independencias, declare si esto queda o no implicado en
el grafo anterior, y explique brevemente por qué se utiliza el algoritmo de la pelota de
Bayes. Si la independencia no esta implicita en el grafo, basta con dar una explicacion
de la trayectoria que la pelota podria seguir.

(a) Xy L Xy
(b) Xy L Xy[X5
(¢) Xz L Xs

(d) X3 L Xz|X3



X 1, X3, 000y X3

P3: Suponga que * son variables binarias.

(a) ;Cuantos parametros son necesarios para especificar totalmente la distribucion

de union pl:l'l. Tt I"—“)I?

(b) ;(Cuantos parametros serian necesarios si existiese un final desde X1 hasta
9

5!
(¢) ;(Cuantos parametros serian necesarios si no tuviésemos informacion sobre las
relaciones de independencia entre las variables? Ademas, dibuje dos redes

Ly = .....X;-.

bayesianas para las variables ., que representasen tal situacion, y

. ‘ pl:.'r]_........'l';,)
haga la factorizacion de que esté representada por cada una de

sus redes bayesianas (BN).
P4: (Esta pregunta no esté relacionada con la figura). Por definicion, el grafo de una BN
no debe tener ciclos dirigidos. Podemos comenzar a ver por qué esto es necesario,
teniendo en cuenta qué ocurriria si eliminasemos esta restriccion, y observando algunos
grafos sin ciclos. Facilite un ejemplo de un grafo que contenga un ciclo dirigido, y

muestre matematicamente que tratar de interpretarlo mediante la semantica de una red
bayesiana de factorizacion de probabilidad, da como resultado una contradiccion.

Una red bayesiana dinamica

Las preguntas P5—P8 hacen referencia a la red bayesiana dindmica (DBN) de abajo y a
las tablas 1-3.

Suponga que en cada tramo, ' Qi es discreta con cardinalidad 4, X es continua y

L) Q

. LR
< S|

unidimensional, yp(Ii |'E!-=) es una mezcla de hasta i gaussianas. Ej.,
My,
pl:lg) = 3 wm g N (@i Hmai T g,) (1)
m=l1



PS: Suponga que esta DBN se “descompone” en tres tramos (ej., N = 2). Escriba la

p(IO-IIu-Tzn LT '[E)

expresion factorizada para representada por este grafo.

P6: Esta DBN representa un modelo oculto de Markov . Para cada una de las tablas de
probabilidad condicional en las tablas 1-3, trace el diagrama de transicién de estado para
el modelo HMM al que corresponde.

P7: Para una de las tablas anteriores, existe una DBN mas sencilla que podria
representar la misma distribucion. ;Cudl es la tabla, y que aspecto tendria la DBN
simplificada en este caso?

P8: Suponga que quisiésemos implementar una DBN utilizando un paquete de software
en el que las variables continuas pudiesen tener s6lo distribuciones gaussianas (ej., las
mezclas de gaussianas no son posibles).

Describa como, atn asi, podemos representar la misma distribucion de union sobre

Xigeory Xy @1y e, Qn como nuestra DBN original, afiadiendo una variable
mas al grafo (y todas las dependencias necesarias).

Trace la DBN modificada resultante, y especifique la cardinalidad de la nueva variable,
su funcion de probabilidad local y las funciones de probabilidad local de cualquiera de

sus hijos, en funcion de las cantidades ya definidas.
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Parte II: Utilizacion del juego de herramientas GMTK
para el reconocimiento de voz en Aurora

Tarea

En esta parte, realizard experimentos de reconocimiento de voz utilizando el juego de
herramientas para modelos graficos (GMTK)' sobre un pequefio subconjunto del corpus
Aurora 2.0, que contiene cadenas de digitos conectados con varias cantidades y tipos de
ruido afiadido (ruido subterraneo, murmullo, etc.) Aprenderd algunos de los
caracteristicas del juego de herramientas y lo utilizara para representar, entrenar y poner
a prueba a los reconocedores.

Nota: En esta fotocopia, , los comandos que usted deberia escribir estan impresos como
lineas separadas con la fuente t ypewriter, con un % para indicar la ventana de
simbolo del sistema de UNIX.

Cuando un comando se extiende mas alla del ancho de la pagina, se imprime en lineas
multiples, aunque usted lo debiera escribir como uno.

Como prepararse

''J. Bilmes y G. Zweig, “The Graphical Models Toolkit: An Open Source Software System for Speech
and Time Series Processing". IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal
Processing, junio 2002, Orlando, Florida.



Para prepararse para esta practica, escriba lo siguiente en la ventana de simbolo del

sistema de UNIX:
% start_|ab7. cnd
% cd | ab7

start _| ab7. cnd creara un nuevo subdirectorio bajo su directorio local llamado
lab7, ylorellenard con los archivos necesarios para esta practica. Estos archivos
contienen datos, modelos y especificaciones del parametro utilizados durante la
practica. Las descripciones de los archivos se encuentran principalmente como
comentarios dentro de los mismos archivos. En la primera parte de la practica,
observaremos detalladamente algunos de estos archivos para conocer un poco sobre
como el juego de herramientas GMTK representa a las estructuras de DBN y a los
parametros.

Lo esencial del juego de herramientas GMTK

Comenzaremos con algunos antecedentes breves para que usted se familiarice con las
caracteristicas del juego GMTK que le haran falta (y quizas con un par que no
necesitara, pero que es conveniente que conozca). Mientras vemos estas caracteristicas,
entrenaremos y probaremos un reconocedor de base. Para ello, usted realizara algunas
modificaciones en el reconocedor, y ejecutara experimentos con distintas
configuraciones.

En GMTK, la estructura de un modelo (ej.,las variables y dependencias) esta definida en
un archivo de estructura. El archivo de estructura también contiene ciertos atributos de
cada variable (ocultos frente a observados, discretos frente a continuos, etc.),

junto con un nombre y tipo para la funcion de probabilidad local de cada variable
(gaussiana, tabla de probabilidad, deterministico, etc.). Luego técnicamente,
proporciona en realidad, mas que la simple estructura del modelo. Los parametros para
cada probabilidad local se especifican en archivos de parametro individuales. Nos
centraremos en cada tipo de archivo por separado. Los dos principales programas del
juego GMTK que es necesario que conozca, son gnt kVi terbi y

gnt KEM rai n. gnt kVi t er bi incluye una estructura, parametros y archivos de
observacion, facilitando los valores de todas las variables observadas, computa los
entornos de maxima probabilidad de las variables ocultas e imprime los valores de las
variables de interés (la cual, en reconocimiento de voz, es normalmente la palabra).
gnt KEM r ai n incluye una estructura, entornos del parametro inicial y archivos de
observacion que contienen comentarios del entrenamiento, y ejecuta el algoritmo de EM
para hallar los entornos de probabilidad maxima de los pardmetros. En la mayor parte
de esta practica, usted no tendra que ejecutar directamente gnt KEM r ai n, sino un
script envoltorio que utiliza gnt KEM r ai n para llevar a cabo el entrenamiento en
paralelo en multiples maquinas.

Archivos de estructura

Las estructuras de DBN que utilizaremos para entrenar y decodificar un reconocedor
Aurora de base, estan definidas en STRUCTURES/ [ t r ai ni ng, decodi ng] . str. Este
reconocedor de base esta basado en modelos HMM, con la variable fono como estado
del HMM.

Lea los archivos de estructura para familiarizarse con la sintaxis de especificacion de
GMTK vy las estructuras concretas con la que estamos trabajando. La estructura de



decodificacion es la misma que la que se mostro en clase (observe las transparencias del
tema en la pagina web del curso). La estructura del entrenamiento es un poco distinta,
ya que debe tener en cuenta el hecho de que durante el entrenamiento conocemos la
cadena de la palabra (pero no los tramos que van con cada palabra). Observe primero el
archivo de estructura de decodificacion, ya que introduce la mayoria de la sintaxis.

P9: Trace la estructura de la DBN de entrenamiento, incluyendo todos los
tramos/variables que estan en el archivo de estructura. En su diagrama, utilice nodos
sombreados para las variables observadas, y flechas punteadas para indicar los padres
cambiantes. Es posible que le sea mas facil comenzar con la estructura de
decodificacion de las transparencias del tema y modificarla tal y como requiera.
Observe que la variable de observacion es multidimensional, pero en esta estructura
sigue siendo tratada como una variable simple; simplemente parece ser una variable
vector (en este caso, de valores MFCC). Indiquela en el grafo como un nodo simple.
Sefiale también, para cada variable de cada tramo, (ya se encuentre cerca a su nodo en el
grafo o en una lista separada), si ésta es discreta o continua, y de ser discreta, si es 0 no
deterministica.

(Por cierto, esto es s6lo un ejercicio de lectura del archivo. Sin embargo, le serd mas
facil después referirse a su dibujo que al archivo).

P10: Si esto es un modelo, ;por qué entonces este modelo no tiene sdlo dos variables,
un estado y una observacion? ;Podriamos haber implementado la misma funcionalidad
utilizando un modelo con sélo estas dos variables? Si es asi, ;cOmo?

Archivos del parametro

En GMTK, las variables continuas pueden tener distribuciones gaussianas o de mezclas
de gaussianas. La probabilidad de una variable discreta se facilita a través de tablas de
probabilidad condicional (CPT). Por lo general, una CPT es simplemente una tabla
(multidimensional) de valores de probabilidad, una fila por combinacion de valores
padres.

Los parametros de gaussianas y las tablas de probabilidad pueden entrenarse mediante
EM y se almacenan en un archivo de parametros entrenables.

Para nuestro reconocedor de base, el archivo inicial del pardmetro entrenable que
contiene los parametros que utilizara para inicializar el entrenamiento de EM, se
encuentra en PARAMS/ f | at st art. gnp. Examine este archivo, que también esta
documentado con comentarios. En este caso, estamos inicializando todas las gaussianas

a ‘M(O' 10) , y todas las tablas de probabilidad a probabilidades uniformes.

Para el caso especial de las variables deterministicas, ¢€j., aquellas que son solo
funciones de sus padres, se puede especificar una “CPT deterministica”, que
simplemente hace asociaciones desde una combinacion de valores padres hasta un valor
simple utilizando un arbol de decision. (Por supuesto, uno siempre puede utilizar una
CPT no deterministica para una variable deterministica, pero la tabla seria casi todo
ceros). En un arbol de decision como este, cada uno de los puntos de las ramas pregunta
el valor de uno de los padres de la variable, y segtn eso, desciende por la rama
adecuada. Cada trayectoria del arbol de decision corresponde a alguna combinacion de
valores de las variables del padre. Los nodos hoja del arbol, ej., las “respuestas”
facilitan los valores de la variable hijo para las correspondientes trayectorias que
descienden del arbol. Los “pardmetros” para las variables deterministicas, €j., las



especificaciones de sus CPT deterministicas y los arboles de decision que utilizan, se
facilitan en un archivo individual. Los parametros fijos para el reconocedor de base se
encuentran en PARAMS/ mast er Fi | e. t enpl at e. De nuevo, la sintaxis del archivo se
proporciona a través de comentarios en el mismo archivo. (Se denomina “archivo
maestro” porque presenta de hecho mas capacidades, aunque nosotros no las
utilizaremos; ademas, se llama “plantilla” s6lo porque se utilizard para generar archivos
multiples durante el entrenamiento paralelo).

Listas de archivos, archivos de rasgos, formas de onda

En estos experimentos, utilizard un grupo de entrenamiento de 100 enunciados,
compuestos de dos subgrupos de 50 enunciados cada uno. Uno de los subgrupos consta
de grabaciones limpias y el otro presenta ruido subterraneo afiadido a una proporcion
sefial a ruido (SNR) de 5 dB. Los grupos de pruebas presentan también 50 enunciados
en cada nivel de ruido.

Los archivostrain.filelist,test.clean.filelist ytest.SNR5.filelist
contienen listas de enunciados en los que se almacenan las observaciones acusticas (en
este caso, los coeficientes MFCC maés sus derivadas y segundas derivadas). El archivo
train.wavli st posee una lista de archivos de la forma de onda en el grupo de
entrenamiento. Si tiene curiosidad, puede escuchar unos cuantos de esta clase para
captar un sentido del tipo de discurso que estamos tratando junto con la diferencia entre
los niveles de ruido. Puede reproducir un archivo de forma de onda ejecutando:

% wavef orm play -normalize <fil enane>

Entrenamiento del reconocedor de base

T1: Realice 4 iteraciones del algoritmo de EM en la estructura de base ejecutando:

% entrain_parallel header.entrain. baseline

entrain parall el ejecutacada iteracion en multiples maquinas en paralelo
utilizando el servicio de envio del host del grupo SLS. El algoritmo EM se paraleliza
dividiendo los pasos “E” y “M”; el paso “E” se realiza dividiendo el grupo de
entrenamiento en un nimero de partes mas pequeias y computando la estadistica de las
partes en distintas maquinas en paralelo, mientras el paso “M” retine toda las estadistica
(en una sola maquina) y lleva a cabo la maximizacion.

El argumento aentrai n paral | el esun archivo cabecera en el que especificamos
varios parametros requeridos para el entrenamiento, como las ubicaciones de los
diversos archivos, el numero de iteraciones y demas.

Como se indico en el archivo cabecera, los pardmetros finales se escribiran en
PARAMS/ | ear ned par ans. basel i ne. gnp.

Cuando se ejecute un trabajo paralelo en el envio del host, puede obtener alguna
informacion sobre el estado de todos los hosts, junto con sus actuales trabajos,
ejecutando phd - st at us. La vuelta de entrenamiento deberia durar de uno a unos
cuantos minutos, dependiendo de coémo es estén ejecutando al mismo tiempo muchos
otros trabajos.

T2: Utilice el reconocedor de base para decodificar los enunciados en los dos grupos de
prueba ejecutando:



% gmtkViterbi -ofl test.clean.filelist -strF STRUCTURES/decoding.str
-inputMaster PARAMS/masterFile.decods -nfl 42 -fmtl ascii
-inputTrainable PARAMS/learned params.baseline.gmp -beam 500
-printWordvVar word -varMap word map -trans wordTransiticn | tee
OUT/clean.baseline.out

L gmtkviterbi -ofl test.SNR5.filelist -strF STRUCTURES/decoding.str
-inputMaster PARAMS/masterFile.decode -nfl 42 -fmtl ascii
-inputTrainable PARAMS/learned params.baseline.gmp -beam 500
-printWordVar word -varMap word map -trans wordTransiticon | tee
OUT/SNR5.baseline.out

Estos comandos también estan guardados en el archivo decode

commands. basel i ne, asi que no tendra que escribir todo lo anterior a mano. Para
recopilar mas informacion sobre los argumentos de la linea de comando, escriba
gnt kVi t erbi sin ningin argumento.

La decodificacion se realiza localmente (ej.,en su maquina y no en paralelo), y cada
vuelta de la decodificacion deberia tardar aproximadamente un minuto.

La salida ird a la pantalla y a los archivos OUT/ [ cl ean, SNR5] . basel i ne. out .
Aqui tiene un ejemplo de qué aspecto tendria la salida para dos enunciados:

Example prob: -21068.1 : 166 frames
sil (0-22)

five (332-82)

nine (832-99)

geven (100-138)

sp (137-165)

Example prob: -325247 : 187 frames
sil (0-20)

one (21-42)

gix (43-84)

211 (85-103)

three (104-135)

oh (136-1:8)

211 (159-186&)

La primera linea facilita la probabilidad logaritmica total de las observaciones acusticas
dado el modelo, asi como el nimero de tramos de cada enunciado. Las lineas restantes
muestran la cadena de la palabra decodificada, junto con los nimeros de tramo
correspondientes a cada palabra entre paréntesis. En el primer enunciado de arriba, la
primera palabra decodificada es silencio, y se extiende desde el tramo 0 hasta el 32; la
segunda es “five”(cinco), desde el tramo 33 hasta el 62; y asi sucesivamente.

Mida las tasas de error de estos grupos ejecutando:



% score_aurcra_SubsInsDel OUT/clean.baseline.out test.clean.filelist
word_list

% score_aurora_ SubsInsDel OUT/SNRS.baseline.out test.SNR5.filelist
word_list

Esto imprimird informacion sobre las tasas de sustitucion, insercion y eliminacion, la
tasa de error total por palabra, y los computos detallados de cada tipo de error.

T3: Entrene también reconocedores individuales para las dos condiciones de ruido, ¢j.,
entrene un reconocedor con s6lo 50 enunciados limpios y uno con 50 enunciados con
ruido:

% emtrain parallel header.emtrain.clean

% emtralin parallel header.emtrain.SNRS5

Los parametros entrenados se guardaran en PARAMS/ | ear ned par ans. cl ean. gnp
y PARAMS/ | ear ned par ans. SNR5. gnp respectivamente.

T4: Como antes, pruebe cada uno de los reconocedores en los grupos de prueba limpios
y en los de SNRS. Los comandos que tendria que ejecutar para esto estan en el archivo
decode conmmands. separ at e.

P11: Tabule las tasas de error por palabra que midi6 en las tareas T2 y T4. ;Funciona
mejor el reconocedor cuando se decodifican los enunciados con la misma SNR que
cuando fue entrenado, o cuando es entrenado con el grupo de entrenamiento mixto?
(Era inevitable el resultado? ;Por qué o por qué no? (Observe que esta pregunta no
tiene nada que ver concretamente con los modelos graficos).

Adicion de una variable de ruido

Querriamos ahora modificar la estructura de base, de modo que se pudiese modelar el
hecho de que cada enunciado fuese limpio o ruidoso, utilizando distintos modelos de
mezcla de gaussianas para cada condicion. Nos gustaria hacer esto afiadiendo una
variable binaria llamada noi se, que tomara el valor 0 para los enunciados limpios, y 1
para los enunciados con ruido.

La observacion dependera ahora fanto del estado del fono como del valor del ruido, ej.,
tendra una mezcla de gaussiana distinta para cada combinacion del estado del fono y del
valor del ruido. Durante el entrenamiento, la variable ruido serd observada (dado que
sabemos los enunciados de entrenamiento que pertenecen a cada condicion de ruido); se
ocultara durante la fase de pruebas. Esto puede considerarse una forma de clasificacion
implicita del ruido, ya que el valor de la variable ruido durante la decodificacién nos
indicard a qué condicion de ruido, seglin el reconocedor, corresponde el enunciado.
Supondremos que este nuevo reconocedor sera probado con datos de prueba con la
misma distribucidon de enunciados limpios frente a enunciados con ruido como grupo de
entrenamiento.

Un nuevo archivo de pardmetros entrenable, PARAMS/ f | at st art. noi se. gnp, se
ha facilitado para su utilizacion con este nuevo modelo; dado que existen ahora dos
mezclas de gaussianas individuales por estado de fono, este archivo de los pardmetros
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presenta el doble de mezclas de gaussianas, componentes de gaussianas, medias, etc.
como PARAMS/ fl at start.gnp.

El archivo trai n. noi se. fil eli st contiene una lista de archivos con
“observaciones” del nivel de ruido para cada una de los enunciados de entrenamiento.
Para un enunciado limpio, su archivo de observacion simplemente contiene un “0” por
cada tramo; para un enunciado con ruido, contiene un “1” para cada tramo.
(Teoricamente, no deberiamos necesitar un valor separado para cada tramo, ya que
sabemos que la condicion de ruido es la misma por todo el enunciado, pero el GMTK
requiere que todos los tramos tengan el mismo nimero de observaciones).

P12: Dibuje un nuevo par de estructuras de entrenamiento y decodificacion que
representen este nuevo modelo, aumentando los grafos de entrenamiento de
base/decodificacion con la variable ruido y cualquier dependencia adicional necesaria.
Especifique también cudles son las funciones de probabilidad local para la variable
ruido y para cualquier otra variable cuyas probabilidades locales sean distintas en la
nueva estructura.

(Hemos dicho ya, por ejemplo, que la variable de observacion dependera del estado del
fono y del ruido). Para cualquier variable deterministica, puede especificar la
probabilidad local como una regla o funcion (ej., “v = el valor del padre”, o “v =0 si el
padre es 1,y si no”).

Es conveniente que confirme la respuesta a esta pregunta con un monitor de practicas
antes de continuar, ya que lo préximo sera la implementacion de este modelo.

TS: Deseariamos modificar ahora los archivos necesarios para implementar este nuevo
modelo. Usted ha proporcionado archivos parciales que tendrd que completar. No se
desanime si este paso le lleva mucho tiempo. Sea cuidadoso y paciente, y si se queda
atascado, no dude en pedir ayuda.

En primer lugar, eche un vistazo a STRUCTURES/ t r ai ni ng. noi se. st r. La variable
de observacion ha sido ya modificada adecuadamente para el nuevo modelo, y se ha
incluido el esqueleto de una nueva variable llamada “ruido” . Sera necesario que rellene
el resto de la especificacion para la variable ruido en cada tramo. Puede nombrar
cualquier funcion de probabilidad local del modo que desee, siempre que sea coherente.
Luego, serd necesario que modifique el archivo inicial de parametros entrenables
PARAMS/ fl at start. noi se. gnp y/o los parametros no entrenables en

PARAMS/ mast er Fi | e. noi se. t enpl at e. Ambos archivos incluyen ya las
modificaciones necesarias para la variable de observacion (nuevas gaussianas y un arbol
de decision para asociar el estado del fono y el ruido con la correspondiente mezcla de
gaussiana). Necesitara afiadir cualquier otra CPT nueva a estos archivos en los lugares
apropiados. Recuerde que debe utilizar los mismos nombres para las nuevas CPT, como
especifico en el archivo de estructura. Ademas, no olvide incrementar el numero de
tablas CPT cuando afiada una nueva.

Finalmente, tendra que hacer lo mismo con los archivos de decodificacion
STRUCTURES/ decodi ng. noi se. str y PARAMS/ mast er Fi | e. noi se. decode.
Cuando crea que haya terminado de hacer los cambios necesarios, seria conveniente que
se asegurara de que el modelo se ejecuta. Para probar el modelo de entrenamiento,
ejecute:
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% convert masterfile.pl < PARAMS/masterFile.noise.template =
PERAMS /masterFile.nolige

% gmtkEMtrain -ofl train.local.filelist -nfl 42 -nil 0 -fmtl ascii
-of2 train.noise.local.filelist -nf2 0 -ni2 1 -fmt2 ascii
-inputMaster PARAMS/masterFile.noise -inputTrainable

PARREMS/flat start.noise.gmp -binInputTrainable false -strFile
STRUCTURES /training.noise.str -maxE 1 -trrng 0:1 -baseCaseT 100000

También puede encontrar estos comandos entrai n comrand, y no tendra que
escribirlos. Con esto ejecutara gnt KEM r ai n en dos enunciados para una iteracion. La
ultima linea de salida deberia incluir “PROGRAM ENDED SUCCESSFULLY W TH
STATUS 0” (programa finalizado con éxito con estado 0). Si hay un error, vuelva a
atras y fije sus archivos de parametro y estructura y repita. Para probar el modelo de
decodificacion, ejecute:

$ gmtkViterbl -ofl tesgt.clean.filelist -strF

STRUCTURES /decoding.noise.str -inputMaster

PRARAMS /masterFile.noise.decode -nfl 42 -fmtl ascii
-inputTrainable PARAMS/flat start.noise.gmp -beam 500
-printWordvar word -varMap word map -trans wordTransition
-baseCaseT 100000 -dcdrng 0:1

(O, de forma equivalente, decode commrand). Con esto se ejecutara gnt kVi t erbi en
dos enunciados, utilizando los parametros iniciales. La finalizacion con éxito queda de
nuevo indicada en la frase de arriba.

T6: Una vez que su modelo se ejecuta, entrénelo con 100 enunciados de entrenamiento
como antes. Se ha facilitado un nuevo archivo de cabecera que utiliza los archivos de
parametro y estructura. Para entrenar al reconocedor, ejecute:

% emtrain parallel header.emtrain.noise

Pruebe también el funcionamiento del reconocedor con dos grupos de prueba, utilizando
los comandos de commands. noi se. Puntie las salidas utilizando:

% score_aurora_ SubsInsDel OUT/clean.noise.out test.clean.filelist
word_list

% score_aurcra_ SubsInsDel OUT/SNR5.noise.out test.SNR5.filelist
word_list

P13: ;Cuadles son las tasas de error por palabra en ambos grupos? ;De qué modo se
comparan estos con sus anteriores resultados? Trate de explicar cualquier diferencia
entre el funcionamiento de este modelo y aquel de los modelos entrenados en cada
condicion de ruido por separado. (Pista: Piense en como se diferencia este modelo del
hecho de tener un modelo completo individual para cada condicién).
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T7: Para probar el buen funcionamiento del nuevo reconocedor al clasificar los
enunciados de prueba como limpios o con ruido, ejecute los comandos de decode
conmmands. noi se cl assi fy. La salida para cada enunciado sera ahora el valor de la
variable ruido durante cada palabra (que deberia ser la misma para todas las palabras del
enunciado). La salida se guardard en OUT/ [ cl ean, SNR5] . noi se cl ass. out.

P14: ;Cuantos errores de clasificacion de ruido comete su modelo en cada condicion?

P15: ;Podriamos haber implementado el mismo modelo utilizando un reconocedor
basado en modelos HMM? Si es asi, cémo? Si no, ;por qué no? (Por “mismo modelo”,
queremos decir aquel que siempre se comportaria exactamente igual; en concreto,
deberia dar las mismas salidas de decodificacion).

Adicion de una variable auxiliar oculta

Ahora, nos gustaria averiguar qué ocurriria si afiadiéramos una variable binaria al
reconocedor de base como antes, pero sin “decir” al reconocedor que esta variable
adicional supuestamente representaba el nivel de ruido. Es decir, querriamos mantenerla
oculta durante el entrenamiento y las pruebas, y permitir al algoritmo EM entrenar a los
parametros a su modo.

T8: Repita la TS, esta vez para un modelo que implemente esta nueva variable auxiliar.
Rellene los archivos de estructura de decodificacion y entrenamiento

STRUCTURES/ [t r ai ni ng, decodi ng] . aux var.str,

el archivo de pardmetros entrenables PARAMS/ f| at start.aux var.gnpyel
archivo de parametros no entrenables PARAVS/ nast er Fi | e. aux

var. [t enpl at e, decode] . Observe que la estructura de decodificacion y los
parametros pueden ser exactamente iguales que en la TS. De hecho, si lo desea puede
simplemente copiar su STRUCTURES/ decodi ng. noi se. str y

PARAMS/ mast er Fi | e. noi se. decode, cambiando el nombre de la variable de
“ruido” a “aux”, y asegurandose de que los nombres de la tabla CPT son coherentes en
el entrenamiento y en la codificacion. No es necesario que entregue un diagrama de la
nueva estructura de entrenamiento, pero puede resultarle util dibujar una antes de editar
el archivo de estructura.

Puede probar de nuevo que los nuevos modelos se ejecutan antes del entrenamiento,
utilizando t rai n conmand. aux var y

decode command. aux var.

T9: Entrene el modelo utilizando :
% emtrain parallel header.emtrain.aux var

Decodifique con el modelo entrenado utilizando decode comrands. aux var y mida
las tasas de error utilizando:

% score aurora_ SubsInsDel OUT/clean.aux var.out test.clean.filelist
word_ list

% score aurocra_ SubsInsDel OUT/SNRS.aux var.out test.SNRE.filelist
word_ list
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Observe también los valores de la variable auxiliar para cada enunciado utilizando
decode commands. aux cl assi fy. Las salidas estaran en

OUT/ [ cl ean, SNR5] . aux cl ass. out . El formato serd el mismo, excepto que esta
vez los valores de la salida seran 0 o 1, en vez de “limpio” o “con ruido”.

P16: ;Es posible que esta nueva variable auxiliar haya aprendido a asociarse con el
nivel de ruido? ;A qué corresponde al valor auxiliar de “0” , y a qué corresponde el
“17? {Qué piensa usted que ocurriria si ejecutdsemos el mismo experimento, pero
utilizando s6lo discurso limpio como datos de entrenamiento (ej., ;coOmo podrian
obtenerse los valores de la variable auxiliar en ese caso?

P18: (Puntos extra)

(a) Si observa las medias de gaussianas en f | at start.aux var. gnp, se dara
cuenta de que no son uniformes (como eran las que se utilizaban para el modelo de base
y para el modelo con la variable de ruido observada).

Este archivo de los pardmetros se inicializaba con valores aleatorios y no con uniformes.
(Puede explicar por qué es esto necesario en este caso?

Es posible que quiera intentar entrenar este reconocedor con una inicializacion uniforme
(modificando f | at start.aux var.gnp para utilizar las medias de gaussianas
desde fl at start.noi se. gnp), y ver qué ocurre.

(b) Basandose en su respuesta a la parte (a), ;jpuede explicar cualquier diferencia entre
las tasas de error por palabra que encontr6 en T9, utilizando la variable auxiliar oculta,
y en T6, utilizando la variable de ruido?
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es el capitulo principal que trata como pueden configurarse las redes DBN para el
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[3] J. Bilmes, “What HMMs can do.” UWEETR-2002-0003 (Informe técnico de la
universidad de Washington), febr 2002.
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Muestra que los modelos HMM son extremadamente potentes en la teoria, pero que
otros modelos pueden ser mejor bajo las limitaciones del mundo real de los datos finitos
y la computacion. Esta lectura no es obligatoria, pero podria resultarle interesante.
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