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Clasificacion de patrones estadisticos

€ Dados losdatos X, hallar acud de un nimero de clases Cl, CZ, .. -CN
pertenecen, basados en distribuciones de datos conocidos desde g CZ, etc.

¢ Clasificacion bayesana
Clase =G : i = argmax; P(C)P(X|C))

— ~N

probabilidad a priori de CJ- Probabilidad de X dada por la dis-
tribucién de probabilidad de q

¢ Laprobabilidad a priori dacuentade las proporciones relativas de las
clases

@® Si nuncavio ningun dato, acertaria la clase basandose en estas probabilidades por s solas

¢ P(X|C) explicalas pruebas obtenidas a partir de los datos observados X
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Clasificacion estadistica de palabras aisladas

¢ Lasclasesson palabras

¢ Losdatos son gjemplos de palabras habladas aisladas

e Lasecuenciade vectores caracteristicos derivados de la sefial de voz, tipicamente 1 vector desde un
tramo de voz de 25ms, con tramos cambiados por 10ms.

PA—
J/ I,%_I
| A Y S

1111
¢ Clasificacion bayesiana \
Palabra_Reconocida = argmay,,, P(word)P(X| word)

¢ P(word) es una probabilidad a priori de palabra
e Obtenida a partir de nuestra expectativa de la frecuenciarelativa de aparicion de la palabra

& P(XJword) esla probabilidad de X computada sobre la funcién de distribucion de word
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Computando P(X|wor d)

& Paracomputar P(X|word), debe existir una distribucion estadistica para X
correspondiente aword

e Cada palabra debe estar representada por algiin modelo estadistico

¢ Representamos cada palabra mediante un HMM (modelo oculto de Markov)

e Un HMM esreamente unaforma gréfica de funcion de densidad de probabilidad
paralos datos con variacion en € tiempo

OEOI®

g >Q

, . emisor
Y Y
| |

O Cada estado posee una funcién de distribucién de probabilidad
O Lastransiciones entre estados estan governadas por probabilidades de transicion

O En cadainstante de tiempo, el modelo se encuentra en algun estado, y emite un vector de
observacion desde la distribucion asociada con dicho estado
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Computando P(X|word)

¢ Lasecuenciade estado real que generd X nunca se conocio
e P(X|word) debe por tanto tener en cuentatodas |as secuencias de estado posibles

P(X |word) = ) P(X,s|word)

s={ todas las secuencias de estado}

® Las probabilidades de to-
das | as secuenci as de est a-
A Q’ . do posi bl es deben afiadirse
para obtener
/\Qf | a probabilidad total

I I I I I N
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Computando P(X|word)

¢ Lasecuenciarea de estado que generd X nunca se conocio
e P(XJword) debe por tanto tener en cuentatodas las secuencias de estado posibles

P(X |word) = ) P(X,s|word)

s=ftodas las ecuencias de estado}

¢ El nimero real de secuencias de estado puede ser muy largo
e No puede sumar explicitamente todas las secuencias de estado

¢ P(X|word) puede sin embargo calcularse eficientemente mediante
la recursion hacia delante

o(s,t|word) = Y (s, t—1|word)P(s|S)P(X, | )

\

La probabilidad total de todas las secuencias de estados que acaban en el estado s en tiempo t
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Computando P(X|word)
¢ Larecurson haciadelante

o(s,,4| word)
(s,,5|word)  Laprobabilidad total de todas|as

a
secuencias de estado que acaban en s3 entiempo =5
o(S,,4 ] Word) \
@

Sterminal ®
SBQ, &
5, <%® ®

S, ®
| | | | | | .
Tiempo=1 2 3 4 5 6
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Computando P(X|word)

+ Laprobabilidad total de X, incluyendo las contribuciones de todas
|as secuencias de estado, es |a probabilidad de avance a final
del nodo no emitente.

P(X |WOFCI) — O((S terminal ’T IWOrCI)
Sterminal ® \\
S, )
S,=*®
Sq

I I I I I .,

Tiempo=1 2 3 4 5 6
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Decodificacion de palabras aisladas



Clasificacion entre dos palabras. Odd y Even

HMM para Odd

S & G °

P(Odd)P(X|Odd)

~

T

P(\Odd)
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HMM para Even

5T O °

P(Even)P(X|Even)

~
~
~

N

b

1

\

\

\ >
\

P(Even)
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Clasificacion entre Odd y Even

& 8 5 0 O

P(Odad)P(X|Odd)
A8

/ P(Ever)P(X|Even)

P(Odd) _|_

P(Even)
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Descodificacion paralaclasificacion entre Odd y Even

¢ Laprobabilidad total aproximada de todas las rutas con probabilidad de lamegor ruta

e Lascomputaciones pueden realizarse en el dominio logaritmico. S6lo son necesarias adicionesy comparaciones
» Menos costoso que el de avance pleno donde las multiplicacionesy las adiciones son necesarias

Puntuacion(X]Odd)

Puntuacivn(X|Even)
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Computacion de las puntuaciones de lamejor ruta para la descodificacion de Viterbi

€ Lapuntuacion aproximada para una palabra es:

P(X | Word) =~ MaX seftodas las secuencias de estado}{ P(X 'S | Word)}

€ Escrito deformaexplicita

P(Xy..X; |word) = max, o {{if(sl)P(Xl |S)P(S, [S)P(X; [S,)...P(Sr [ $r_1) P(Xs | )}

secuenci a de estado

€ Lapuntuacion de lapalabra puede computarse recursivamente mediante el algoritmo de Viterbi

B (t) = max { R, (t-DP(s|s)P(X; | s)}

Puntuacién de lamejor ruta de todas las Puntuacién de lamejor ruta de todas las
secuencias de estado que acaban en el secuencias de estado que acaban en €l
estado sen tiempo t estado S entiempo t-1
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Computacion de las puntuaciones de lamejor ruta para la descodificacion de Viterbi

¢ Larecurson haciadelante

P, (5)= max{ P,(4)P(s,|s)P(X;|s), }
R, (4)
L os dos participan
R, (4) \
Sterminal ® \ I @

S ¢
S,<*®

I I I I I .,

Tiempo=1 2 3 4 5 6
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Computacion de las puntuaciones de lamejor ruta para la descodificacion de Viterbi

¢ Larecursion hacia delante esta calificada por la descodificacion de Viterbi
e Laterminologiaproviene dela descodificacion de los codigos de correccion del error

¢ Lapuntuacion parala palabra esla puntuacion de la ruta que sale adel ante hasta
el estado terminal

e Empleamos el término puntuacion para distinguirlo de la probabilidad total de la palabra

Puntuacién(x lword) — Eermma] (T)

s ~~

terminal €@

S ¢
S,<*®

I I I I I .,

Tiempo=1 2 3 4 5 6

6.345 Reconocimiento automatico del habla Disefio de sistemas de reconocimiento de voz basados en HMM 16



Descodificando para clasificar entre Odd y Even

€ Compare las puntuaciones (mejores probabilidades de secuencia de estado) de todas |as palabras participantes

Puntuacion(X]Odd)

P(Even)
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Descodificacion de secuencias de palabras



Clasificacion estadistica de secuencias de palabras

¢

L as clases son secuencias de palabras

L os datos son grabaciones habladas de secuencias de palabras
Clasificacion bayesiana:

word,,word,,...,word,, =

AGMX g WdN{ P(X |wd,wd,,...,wd)P(wd,,wd,,...,wd, )}

P(wd,,wd,,wd,..) es una probabilidad a priori de |a secuencia de palabra
wd,,wd,,wd,..

e Obtenidaapartir de un modelo del lenguaje

P(X| wd,,wd,,wd,..) eslaprobabilidad de X computada sobre lafuncion de distribucion
de probabilidad de lasecuenciasdelapalabra  wgwd,,wd;..

® LosHMM representan ahora las distribuciones de probabilidad de las secuencias de palabra
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Construyendo un HMM para secuencias de palabras

¢ Concatenar los HMM para cada una de las palabras de la secuencia

RN RO IIG G BN e

HMM para palabra 1 HMM para palabra 2

@ m ot

HMM combinado para la secuencia palabra 1 palabra 2

¢ De hecho, los mismos HMM de |a palabra se construyen a menudo al
concatenar los HMM paralos fonemas
e Existen bastantes menos fonemas que palabras, y aparecen con mayor frecuencia en

|os datos de entrenamiento
e L aspalabras que nunca se encuentran en los datos de entrenamiento se pueden cons-

truir apartir de losHMM del fonema
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Clasificacion bayes ana entre secuencias de palabras

¢ Clasficacion de un enunciado como “Rock Sar” o “Dog Sar”
& Debe compararse P(Rock,Star)P(X|Rock Star) con P(Dog,Star)P(X|Dog Star)

P(Star/Rock) P(Rock,Stan)P(X|Rock Star) P(StagDog)
\

ﬁ.‘g‘

* e 0
*

Rock j=——p| Star [=—Pp-@
Dog f=——Pp! Star [P0

P(Dc;g)
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Clasificacion bayes ana entre secuencias de palabras

P(Rock, Star) P(Xl.Rock Star)

..
...
...
..
..
..
L4

P(Dog, StanP(X|Dog Star)

I
l
I
l

ROCK [ M Pl Star

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Descodificacion de secuencias de palabras

Puntuacion (X| Dog Star)

*e

AN

Iy

I
l
I
l

Rock —DM—DSW\—V.

L1 1 1 1 11 11@ 5

..
...
...
..
..
..
L4

Puntuacion (X]|Rock Star)

Aproximar la probabilidad total
con la puntuacion de la mejor ruta
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Descodificacion de |las secuencias de palabras

La mejor ruta a través de Dog Sate
se encuentra dentro de las zonas
de puntos del trellis (codificacion en rejilla)

Existen cuatro puntos de transicion
desde Dog hasta Star en este
trellis

Hay cuatro grupos distintos de rutas
a través del trellis de puntos,

cada uno con su mejor ruta propia

ROCK [ M Pl Star

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Descodificacion de secuencias de palabras

GRUPO 1y su mejor ruta

l
I
l
I
l

s
ﬁ *
T dpgstarl
3 —
a)
s
wn
4
(&)
@)
o
L1 1 1

L,
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La mejor ruta a través de
Dog Star se encuentra dentro
de las zonas de puntos del disgrama de trellis

Existen cuatro puntos de transicion
desde Dog hasta o Sar en este
trellis

Existen cuatro grupos distintos de rutas
a través del trellis de puntos,

cada uno con su mejor ruta propia
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Descodificacion de secuencias de palabras

GRUPO 2 y su mejor ruta

La mejor ruta a través de Dog Star
! o se encuentra dentro de las

zonas de puntos del trellis

dogstar2

desde Dog hasta Sar en este
trellis

l Existen cuatro puntos de transicion

Existen cuatro grupos de rutas distintos
a través del trellis de puntos,

cada uno con su mejor ruta propia

Rock —DM—DSW\—V.

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Descodificacion de secuencias de palabras

CONJUNTO 3y su mejor ruta

La mejor ruta a través de Dog Star

se encuentra dentro de las zonas de puntos

del trellis

Existen cuatro puntos de transicion
desde Dog hasta Star en este
trellis

Existen cuatro grupos distintos de rutas

a través del trellis de puntos,

cada uno con su mejor ruta propia

Rock —DM—DSW\—V.

" I T T T
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Decodificacion de secuencias de palabras

GRUPO 4 y su mejor ruta

l
I
l
I
l

Rock —DM—DSW\—V.

L1,
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La mejor ruta a través de
Dog Star le encuentra dentro de las zonas

de puntos del trellis

Existen cuatro puntos de transicion
desde Dog hasta Sar en este
trellis

Existen cuatro grupos distintos de rutas
a través del trellis de puntos,

cada uno con su mejor ruta propia
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Decodificacion de secuencias de palabras

4 La mejor ruta a través de
R Ry o Dog Star es la mejor de las cuatro
R RO I l mejores rutas propias de la transicion

A /
A [
M M VA max(dogstar) =

’ R I max ( dogstarl, dogstar2,
l dogstar3, dogstar4)

ROCK [ M —p smr\—ﬁo
25
0"
0‘ *
‘0

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Decodificacion de secuencias de palabras

De igual modo, para Rock Star ,
la mejor ruta a través del
trellis es la mejor de las cuatro

*e
*e
*e

* * * . . . e,
mejores rutas propias de la trancision
0‘ 0‘ 0‘
e * *
“.‘7 R R max(rockstar) =

max ( rockstarl, rockstar2,
rockstar3, rockstar4 )

Rock
*
*
*

*

*

*
*
*
*

* *

* *

* *

*

*

*

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Decodificacion de secuencias de palabras

Luego comparariamos las mejores
rutas a través de
Dog Star y Rock Star

|

I max(dogstar) =

l max ( dogstarl, dogstar2,
I

|

dogstar3, dogstar4)

max(rockstar) =

max ( rockstarl, rockstar2,
rockstar3, rockstar4)

Viterbi =

T max(max(dogstar),
max(rockstar) )

ROCK [ M Pl Star

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Decodificacion de secuencias de palabras

argmax es conmutativo:

max(max(dogstar), max(rockstar) )

|
I max (

l max(dogstarl, rockstarl ),
I

|

max (dogstar2, rockstar2 ),
max (dogstar3,rockstar3),
max(dogstar4,rockstar4 )

ROCK [ M Pl Star

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Decodificacion de secuencias de palabras

t1

. Para un determinado punto de en-
RN o trada, la mejor ruta a través de STAR
es la misma para ambos de trellis

Podemos elegir entre
Dog y Rock justo aqui
dado que los futuros de estas rutas son

Rock |=————Pp! Star Dog [ h

“
*

“

*

“ id

* *
“’

“

*

idénticos

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Decodificacion de secuencias de palabras

t1
2 [ Seleccionamos aqui la puntuacion
I mas alta de las dos puntas de
: lechas entrantes
se

| & / Esta parte del
T T / f trellis se borra ahora

._\4

8

@

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Decodificacion de las secuencias de palabras

Star

| star |

) . Una l6gica parecida puede aplicar-
se en otros puntos de entrada a

Esta copia del
trellis para STAR se borra

totalmente

Rock

L1 1 1 1 11 11@ 5

Disefio de sistemas de reconocimiento de voz basados en HMM 35

6.345 Reconocimiento automatico del habla



Descodificacion de secuencias de palabras

¢ Losdoseemplosde Sar pueden plegarse en uno paraformar un trellis mas pequefio
0 Esto esposible porque la descodificacion esta basada en la puntiacion de la mejor ruta, en vez de en una
puntuacion de avance total

Solo podemos llevar a cabo la descodificacion
de Viterbi en este grafico plegado

| star |

La decodificacion de avance total ya no

g iy
/

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Dog

Rock
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Ampliacion de rutas através del trellis:
Primera busgueda en amplitud frente a primera en profundidad



BuUsgueda primero en amplitud

estados
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BUsgueda primero en amplitud
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BuUsgueda primero en profundidad

estados
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BuUsgueda primero en profundidad

estados
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BuUsgueda primero en profundidad

estados

® No surgen incoherencias si las puntuaciones de ruta cambian monotonicamente
con una longitud de ruta creciente

® Esto puede garantizarse normalizando todos los valores de densidad de salida de
estado para un vector en tiempo t con relacion a la mas alta densidad valorada en t
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Disefno de estructuras graficas optimas para el lenguaje
HMM



para secuencias de palabras de longitud fija

Dog
Rock Dog Star —Ppr-® — < > Star @
Rock

Representaremos €l =
gjevertical del =
de este modo simplificado =

| star |

Dog
|
[ —
[ —
[ —

Rock

L1 1 1 1 11 11@ 5
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Lengugje HMM para secuencias de palabras de longitud fija

P(Star/[Dog)

P(Star|[Rock)

Cada palabra es un Hmmo

€ El gréfico de la palabra representa todas |as secuencias de pal abras permitidas en nuestro gjemplo
e El conjunto de todas las secuencias de palabras permitidas representa el “lenguaje” permitido

€ Enunnivel mas detallado, € dibujo representaun HMM compuesto por |os
HMM paratodas las palabras en € gréfico de la palabra

e Esteese “Lenguge HMM” —el HMM para el lenguaje permitido completo

¢ El lengugje HMM representa el ge vertical ddl trellis
e Esd trellis,y NO e lenguagje HMM, el que se busca paralamejor ruta
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Lenguajes HMM para secuencias de palabras de longitud fija

& Reconocimiento de una de cuatro lineas de “charge of the light brigadé
Cannon to right of them
Cannon to left of them
Cannon in front of them
Cannon behind them

P(of|cannon to right) _
v B(them|cannon to right of)

right =¥ of

P(Ieft|£:annon to) P(9f|cannon to left)

P(right|caQnon to)

Cada palabra es un HMWQ—>@—>@>O

IR

~ ) - )" 7
P(canngn) left —={off~>{them
“ - P(them|cannon to left of)
o—> P(frontjcannon in) P(of|cannon in front)
- g in —{ front Lb of —J|them
P(in|cannon) ~ =
P(them}£annon in front of)
P(behind|cannon) = = =

»|behind 1 >

P(them|cannon behind)
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Simplificacion del lenguaje HMM mediante model os de lengugje
de contexto inferior

¢ Reconocimiento de una de cuatro lineas de “charge of the light brigadé

¢ Si laprobabilidad de una pal abra solo depende de |a palabra anterior, € grafico
se puede plegar:
e ¢., P(them | cannon to right of) = P(them | cannon to left of) = P(cannon | of)

P(})f | right)
/

V' P(of | left)

7’

P(right | to\)

Cada palabra es un HMWQ—>@—>@>O

P(them | of)
P(canngn)
N
o—> —>0

in =

. t g
P(in | cannony”

P(them|behind)

P(behind | cannon)= = =

>
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Problema de reconocimiento refactorizado paralenguaes HMM que se
amalgaman con model os de lenguaj e de contexto inferior

¢ Nuestro nuevo enunciado del problema con una necesidad inferior del modelo de lenguge:

wordl,word2,... =
argmaX,g wa. {argmax, ¢ P(wd,wd,,.. )P(X;, Xy, X7,8,,8y, S| wdy,wd, .. ) }

¢ El término de probabilidad puede factorizarse en palabras individuales como

P(Wdy) P(X1:Sar| W) - P(wd,wd ) P(X 2, S W)
P(wda|wd; Wd2)P(X,, 43, Sz [Wds3) . ..P(Wdy|wdl...wdy1) POXuani: Swan| Wly)

¢ Suponer contextos mas alla de una determinada longitud K no tiene importancia
P(wd |wd,,, wd,, .., wd,, .., wd,) = P(wd|wd_,, wd,,.., wd,,)

€ L osnodos con lamisma historia de palabras WdN_l, WdN_Z,.., WdN_K pueden plegarse
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L enguajes HMM para secuencias de palabras de longitud fija: basado en
una gramatica parael Dr. Seuss

breeze

freez

trees

Cada palabra es un HMWQ—>@—>@>O

three pP—P

trees’ p—p
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L enguajes HMM para secuencias de palabra de longitud fija: gramatica
de comandosy de control

open

—p| edit

Cada palabra es un HMWQ—>@—>@>O

> files
marked
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Lenguajes HMM para secuencias de palabras arbitrariamente largas

¢ Loslenguges anteriores eligen entre un conjunto finito de secuencias de palabras conocidas

¢ Lassecuencias de palabras pueden ser de longitud arbitraria

e Ej. conjunto de todas las secuencias de pal abras que constan de un nimero arbitrario de
repeticiones de la palabra bang (estrépito)

bang

bang bang

bang bang bang
bang bang bang bang

e Laformacion de graficos de secuencias de palabras explicitas del tipo que hasta ahora
hemos visto, no es posible
» El nimero de secuencias posibles (con probabilidad a-priori no nula) es potencial mente
infinito
» Incluso si lalongitud de la secuencia mas larga esta restringida, €l gréfico continuara siendo grande
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Lenguajes HMM para secuencias de palabras arbitrariamente largas

¢ Lassecuencias de palabras arbitrarias pueden

modelarse con bucles bajo ciertas 1-X
suposiciones. Ej.: %

Un “bang’ puede ir seguido de otro
“bang’ con probabilidad P(*bang’). X
e P(“bang’) = X; P(Termination) = 1-X;

*

Cada palabra es un HMMQ—>@—>@>O
X

1-X
¢ Losbangspueden darse solo en pares con
probabilidad X
¢ Un grafico mas complejo permite mas X
patrones complicados
1-X

¢ Usted puede extender estaldgica a otros
vocabularios donde el hablante diga
més cosas ademés de “bang’ 1-Y
e ¢.“bangbangyou'redead (Bang bang, jmuerto!)
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Lenguaje HMM para secuencias de palabras arbitrariamente largas

+ Losgrupos limitados de secuencias de palabras con vocabulario
restringido son realisticos

e Tipicamente en situaciones de comando y control
» Ejemplo: manegjando un TV remoto

e Sistemasde dialogos simples
» Cuando el conjunto de respuestas permitidas a una pregunta es restringido

& Secuencias de palabras de longitud no restringidac LENGUAJE
NATURAL
e Decodificadores de ultima generacion de enormes vocabularios
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Lenguajes HMM para el lenguaje natural: con representaciones
de unigrama

¢ Una cantidad de model os de palabras.

® Cuaquier palabra es posible después de cuaquier otra
® Laprobabilidad de unapalabra esindependiente de las palabras que la precedan o sucedan
® Conocido también como modelo UNIGRAMA

P(Sar) = P(Sar | Dog) = P(Sar | Rock) = P(Sar | When you wish upon a)

P(When you wish upon a star) =
P(When) P(you) P(wish) P(upon) P(a) P(star) P(END)

¢ “END” esun simbolo especial queindica€ fin de la secuencia de palabras

¢ P(END) es necesario — sin é, la secuencia de palabras nunca acabaria
e Laprobabilidad total de todas |as secuencias de palabras posibles debe sumar 1.0
e SOlos P(END) se define explicitamente con la probabilidad total = 1.0
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L enguajes HMM para el lenguaje natural: eemplo de un grafico
gue emplea representaciones de unigrama

¢ Vocabulario: “fox”, “sox”, “knox”, “box”

& Secuencias de longitud arbitraria con disposiciones arbitrarias de
estas cuatro palabras

¢ Probabilidades reales:
e P(fox), P(sox), P(knox), P(box), P(END)
e P(fox) + P(sox) + P(knox) + P(box) + P(END) = 1.0

Cada palabra es un HMMQ—>@—>@>O

P(END)
P(Fox) =0
P(Sox) Sox v
start P(Knox) Knox —end
P(Box) P(END)
Box

®|os puntos blancos son estados “no emitentes” que no estan asociados con observaciones
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Lenguajes HMM para el lenguaje natural: representaciones de bigrama

¢ Un modelo unigrama solo resulta Util cuando no se asume una dependencia esta-
distica entre pal abras adyacentes

e O, aternativamente, cuando |os datos empleados para aprender estas dependencias
son demasiado pequerios para que resulten fiables

» Aprendizaje de dependencias de palabra: Mas adelante en el programa

¢ Enéd lenguage natural, la probabilidad de aparicion de una palabra depende de
|as pal abras anteriores

¢ Modeo de lenguaje bigrama: la probabilidad de una palabra depende de la
palabra anterior

¢ P(Star | A Rock) = P(Star | The Rock) = P(Star | Rock)
¢ No seprecisaque P(Star | Rock) seaigual a P(Star | Dog)
e De hecho, se supone que ambos términos no estan relacionados
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Lenguajes HMM para el lenguaje natural: representaciones de bigrama

¢ Ejemplo de bigrama simple:
e Vocabulario: START, “odd”, “even”, END
e P(odd | START) = a, P(even | START) = b, P(END | START) =c

» atb+c=1.0

e P(odd|even) =d, P(even |even) = e, P(END | even) =f
» d+etf =1.0

e P(odd|odd) =g, P(even|odd) = h, P(END | odd) =i
» gth+i=1.0

¢ START esun simbolo especia queindicael comienzo del enunciado

e P(word| START) eslaprdoabilidad de que el enunciado comience con la palabra
e Prob(“odd even even odd”) =
P(odd | START) P(even | odd) P(even | even) P (odd | even) P(END | odd)

¢ Sepuede demostrar que la probabilidad total de todas |as secuencias de palabras
de todas las longitudes es 1.0

e Nuevamente, ladefinicion de los simbolos START y END, y de todos |os bigramas
gue impliguen alos dos, es crucid
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L enguajes HMM para €l lenguaje natural . construccion de graficos para
INncorporar representaciones de bigramas

¢ Lasflechasdesde “START” contienen probabilidades de palabra dependientes de START
¢ Lasflechasdesde “Even” contienen probabilidades de palabra dependientes de “Even”

¢ Lasflechasdesde “Odd’ contienen probabilidades de palabra dependientes de “ Odd”

P(Odd | Odd) = g

Cada palabra es un HMMQ—PQ—PQLPO

START
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L enguajes HMM para €l lenguaje natural . construccion de graficos para
INncorporar representaciones de bigramas

bucle del bigrama
P(W, W)

P(W,_|START)
inicializacion del bigrama
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Lenguajes HMM para el lenguae natural: representaciones de trigramas

¢ Asuncion: Laprobabilidad de una palabra depende de las dos palabras
precedentes

P(waltzing | you'll come a) = P(waltzing | who'll come a) =
P(waltzing | come @)

P(you'll come awaltzing matilda with me) =
P(you'll | START) * P(come | START you'll) *
P(a|you'll come) * P(waltzing | come a) *
P(matilda | awaltzing) * P(with | waltzing matilda) *
P(me | matildawith) * P(END | with me)

® Paacuaquier secuenciadepalabras W, W5, W3, W 4, We... W
& P(w,w,...wy) = P(w,|START) P(w, | START w,) P(w; | w, wW,) ...
P(END [ wy., wy)
e Observequeel PRIMER término P(WSTART) es un término bigrama. Todo |o deméas son
trigramas.

6.345 Reconocimiento automatico del habla Disefio de sistemas de reconocimiento de voz basados en HMM 60



Lenguajes HMM para el lenguaje natural: construccion de graficos
paraincorporar representaciones de trigramas

+ EXxplicacion con g emplo: vocabulario de tres palabras “the”, “rock”, “star”

e El grafico comienza inicialmente con bigramas de START, dado que nada precede a
START

e Trigramasde“START the"..

Esto es erroneo. Esto aplicaria la probabilidad
(the | START the) P(the | START the) a ejemplos de “the the the”
(para el cual, el valor de probabilidad correcto es
P(the | the the)

o<

Cada palabra es un HMMQ—PQ—PQLPO

P(END | START)
START .............................................................................................................. > END

/

P(star | START)
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L enguajes HMM para €l lenguaje natural . construccion de graficos para
Incorporar representaciones de trigramas

+ EXxplicacion con gemplo: tres palabras del vocabulario “the”, “rock”, “star”

e El grafico comienza inicialmente con bigramas de START, dado que nada precede a
START

e Lostrigramas paralas secuencias“START word”

» ES necesario un nuevo g emplo de cada pal abra para asegurar que los dos simbolos prece-
dentesson “ START word”

P(the | START the) el

the

—>
the

—>[rock] END

the

P(rock | START the)

—
START (7

P(the | START star

P(rock | START star)
o N star o _ o
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L enguajes HMM para €l lenguaje natural . construccion de graficos para
Incorporar representaciones de trigramas

& Explicacion con gemplo: tres palabras de vocabulario “the”, “rock”, “star”

e El grafico comienza inicialmente con bigramas de START, dado que nada
precede a START

e Cadapalabradel segundo nivel representa un conjunto especifico de dos palabras
terminales en una secuencia parcia de palabras

the

G
the — P(star | the rock)

Cada plabra es un HMNPQ—MO

{

[~ [edc-

<= P(star | rock rock)

R P(star | star rock)

—[he

Tock Esto siempre representa una secuen-
cia parcial acabada en “rock star”

-star
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L enguajes HMM para €l lenguaje natural . construccion de graficos para
Incorporar representaciones de trigramas

Cada palabra es un HMMQ—>@—>@>O

the

+ Explicacion con g emplo: tres palabras del vocabulario “the”, “rock”, “star”

e El grafico comienza inicialmente con bigramas de START, dado que nada
precede a START

e Cadapalabradel segundo nivel representa un conjunto especifico de dos palabras
terminales en una secuencia parcia de palabras

the

—>[star ]

—
START (7

—the—
A o

ejemplo de STAR, tendréa el contexto
- de pares de palabras “ROCK STAR”
—>

Cualquier flecha que parta de este
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L enguajes HMM para €l lenguaje natural . construccion de graficos para
Incorporar representaciones de trigramas

+ Explicacion con gemplo: tres palabras del vocabulario “the’, “rock”, “star”

e El grafico comienzainicialmente con bigramas de START, dado que nada precede
aSTART

e Cadapalabradel segundo nivel representa un conjunto especifico de dos palabras ter-
minales en una secuencia parcial de palahwa
Las flechas que salgan de este STAR
errbneamente conectado podrian tener
ERRONEO the contextos de pares de palabras que
fuesen “THE STAR” 0 “ROCK STAR”.

Este STAR tiene entrada
desde “the” y “rock”.

P Esto es ambiguo. Una palabra no
the puede tener flechas entrantes desde
dos o mas palabras distintas
I” f
START —»] _rock
star
S

rock

star
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Lenguajes HMM para el lenguaje natural: construccion de graficos
paraincorporar representaciones de trigramas

inicializacion
del bigrama

Cada palabra es un HMWQ—>@—>@>O

6.345 Reconocimiento automatico del habla

bucle del
rigrama

.. finalizacion

Wij es un HMM para la palabra
Wi que solo puede accederse
desde los HMM para la pa-
labra Wj. Ej. W12 es el

HMM para la palabra W1 que
unicamente puede utilizarse
cuando la palabra anterior

sea W2
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Lenguajes HMM para €l lenguaje natural: representaciones genéricas de
n-grama

€ Laldgicapuede extenderse

€ Una estructura descodificadora de trigrama para un vacabulario de D palabras,
requiere D g emplos de palabras en el primer nivel y D2 ggemplos de palabras
en el segundo nivel
@ Deben instanciarse un total de D(D+1) modelos de palabra
e Tambieén cabe laposibilidad de otras estructuras mas costosas

€ Una estructura descodificadora de N-grama requerira
e D+ D?+D3... DN1 gemplosde palabras

e Losarcos deben incorporarse de modo que la salida desde un gemplo de la palabra
en el nivel (N-1) silempre represente una secuencia de palabras con la
misma secuenciade salida de N-1 palabras
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Proxima clase

¢ COmo € uso de unidades de subpal abras complica la estructura
de los lenguaes HMM en |los decodificadores

6.345 Reconocimiento automatico del habla Disefio de sistemas de reconocimiento de voz basados en HMM 68



