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PALABRAS CLAVE

Reconocimiento automatico del habla, modelos de
lenguaje, modelos variantes en el tiempo.

1. INTRODUCCION

En un sistema de reconocimiento automatico de habla
continua (RAHC) se estiman las probabilidades del
modelo de lenguaje (ML) durante la fase de entrena-
miento. Generalmente, durante las posteriores etapas
de reconocimiento, todas estas probabilidades quedan
fijas (al igual que las probabilidades del resto de los
modelos). Sin embargo, puede resultar Gtil que duran-
te la fase de reconocimiento, los modelos se adapten a
las nuevas condiciones en que se encuentran para
permitir la incorporacion de mas informacion del ins-
tante actual. Estas adaptaciones pueden ser de tipo
permanente o temporal. En el caso de las adaptacio-
nes al hablante o las adaptaciones a determinadas
condiciones de ruido, suelen realizarse adaptaciones
permanentes sobre los modelos acusticos (MA). Las
adaptaciones que se aplican en un momento dado del
proceso de reconocimiento, influirdn sobre todas las
instancias posteriores del mismo. En el caso de las
adaptaciones temporales, se trata de realizar ciertos
ajustes en los modelos para incorporar informacién del
instante actual que beneficie el reconocimiento de la
frase en evolucién pero no se fijaran estos cambios,
de forma que influyan para frases posteriores o para
instantes posteriores de la misma frase. Este es el tipo
de adaptaciones que se proponen en el presente arti-
culo. A partir de un ML basico, estimado con métodos
estandar, palabra a palabra se realizan ajustes en las
probabilidades para incorporar informacién de la frase
gue esta siendo reconocida actualmente.

En la siguiente seccidon se presentaran los detalles y
formulaciones matematicas de esta idea. En la seccién
3 se describira el método experimental utilizado para
la implementacion de los modelos de lenguaje varian-
tes en el tiempo (MLVT). La seccién 4 describe los ex-
perimentos realizados y la base de datos utilizada. Fi-

nalmente, en la seccion 5 se presentan los resultados
y una discusion general sobre estos nuevos MLVT.

2. MODELOS DE LENGUAJE

Para comenzar, en esta seccion se introducira la bien
conocida formulacién de los ML. Esta idea servira de
base y distincion para la propuesta de los MLVT. En
ambos casos se aceptara que la aplicacion de los ML al
RAHC, se realiza mediante modelos ocultos de Markov
(MOM).

2.1 Modelado estadistico del lenguaje

Dada la produccion de la senal X, el paradigma esto-
castico de RAHC busca la secuencia de palabras W
para la que la probabilidad P(W | X) es maxima. En la
practica, no es facil de encontrar esta probabilidad y
se utiliza la regla de Bayes para dividir el problema en
dos partes [1]:

POW | )= P(x |w)P(W)

P(X)
Ahora, P(X |W) es conocido como modelo acustico y
es relativamente mas sencilla su estimacion. P(W) es

el modelo de lenguaje, que provee la probabilidad de
una frase o secuencia de palabras dada. P(X) sigue

siendo dificil de determinar, pero afortunadamente no
es necesaria para maximizar P(W | X) .

La determinacion exacta del ML es una tarea poco
practica. Es por esto que algunas simplificaciones son
necesarias y asi, lo que realmente se obtienen son
sblo aproximaciones de P(W). Uno de los enfoques

mas comunes consiste en escribir P(W) como:

P(W)=( w,)
— o)l

3 (w3 | w]wz)...P(wQ | w, ...WQ%)
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donde w, son las palabras y la secuencia w,w,...w, €s

la frase W . A pesar de esta simplificacion, la estima-
cion de todas las probabilidades de la productoria si-
gue siendo una tarea dificil. Generalmente se simplifi-
ca la historia a n palabras, obteniendo asi las denomi-
nadas rgramaticas, asumiendo la independencia es-
tadistica de la palabra y la parte mas antigua de la
historia. Por ejemplo, una bi-gramatica tiene la forma
P(w, |w, ;) y asumiendo la independencia estadistica

de todas las palabras en la historia el ML se reduce a:

P(W) = P(w] )P(w2 [ w, )P(w3 | wz)...P(wQ | wgfl).

Sin embargo, en muchos casos practicos algunas his-
torias (w, w,_,) nunca aparecen en el corpus de entre-

namiento. Es por esto que es necesario considerar el
suavizado de las gramaticas. Por medio de estas técni-
cas, es posible estimar las probabilidades de las pala-
bras cuyas historias de orden n nunca aparecen en el
corpus de entrenamiento. Existen muchas técnicas
Gtiles para el suavizado de gramaticas [2]. Una de las
técnicas mas utilizadas para la estimacion y suavizado
de gramaticas es la denominada back-off [3]. Median-
te este enfoque las probabilidades de uni-gramaticas
son dadas por:

cw,)

A Yo

donde C(:) cuenta las ocurrencias de una determina-

da secuencia de palabras en el corpus de entrena-
miento. Las probabilidades back-off para una bi-
gramatica quedan determinadas por:

Cww,)-9 .
. _— if Clww,)>0
Plw, [w) =1 C(w) /
BOw)P(w)  if Cww,)=0

donde 3=0.5 vy

1= Z,:C(w,w/ )>0 P(Wi | W/)
- Z_,:C(W,w, )=0 P(W.f )

P(w)=

2.2 Modelos de lenguaje variantes en el tiempo

En trabajos anteriores se ha incorporado informacién
adicional a través del ML en una etapa posterior al
proceso de reconocimiento. Por ejemplo, en un trabajo

recientemente publicado [4], se incorpord informacion
prosodica modificando las probabilidades de la red de
hipotesis de palabras, salida de un reconocedor basa-
do en MOM. No es usual la incorporacion de informa-
cion extra en etapas previas al reconocimiento. El de-
sarrollo tedrico de nuestra propuesta integra, a través
del ML, informacion que cambia en el tiempo durante
el proceso de reconocimiento de cada frase del cor-
pus.

La principal idea de los MLVT es modificar un ML de
referencia a medida que el tiempo avanza durante el
proceso de reconocimiento de una frase. Con esto en
mente, supongamos que el reconocedor se encuentra
en medio de una busqueda y que una de las hipdtesis
acusticamente plausible estad dada por:

ij—n+l

con una probabilidad de transicion IS(W[, | k) hacia las

siguientes palabras. En esta expresion se ha adoptado
la notacion vectorial para indicar secuencias en el
tiempo. Ahora, en un instante de tiempo posterior,
otra hipdtesis acusticamente plausible podria ser:

h'=w . w

i 1o Wiy 250 Wi

con una probabilidad ﬁ(w,2|h‘.’2’) para la transicion

hacia las préximas posibles palabras.
Para un n fijo (como generalmente sucede en los sis-
temas de reconocimiento actuales):

h‘.l = h[2 AW =W, = P(w[] |h‘.l )= P(w[2 |h‘.2)

es decir, para iguales historias en diferentes posiciones
dentro de una frase, corresponden iguales probabili-
dades de transicion entre palabras.

Sin embargo, podrian existir otras evidencias indicando
que dados dos tiempos de analisis diferentes en la
frase (i, e i,) se observe que:

P(w, | 1)) # P(w,

n'y.

B

Por ejemplo, cuando =2, esto seria:
1 n
hil = W[,—] y hiz = szfl

con probabilidades de bi-gramatica:

Pw, |w,,) Y P(w,

i

Wizfl ) "
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Obviamente si w,_, =w_, y w, =w,, la probabilidad

del ML es independiente de la posicion de la palabra
en la frase. Para los MLVT, la idea es permitir que esta
probabilidad sea adaptada en diferentes momentos del
proceso de reconocimiento de una frase y para las
diferentes frases a reconocer. Para adaptar las proba-
bilidades del ML durante el reconocimiento se propone
la incorporacion de una funcién de penalizacién:

B(w, | 1)) =9,(w,h,E)P(w, | k)

donde E, representa cualquier informacién Extra para

el tiempo ¢ de la frase que estd siendo reconocida. La
funcion ¢ genera un valor numérico en el rango real
[0,1]. Esta funcién reduce la probabilidad del ML de
referencia cuando la evidencia E no sea favorable a la
transicion de palabra hipotética en el tiempo ¢ .

2.3 Integracion del modelo acustico y el mode-
lo de lenguaje

Para entender la forma en que se integran el MA y el
ML en el proceso de decodificacion de la sefial X en
palabras, es conveniente considerar al modelo de len-
guaje como un autdémata recursivo y probabilistico de
estados finitos (como lo son las -gramaticas). La Fi-
gura 1 muestra un ejemplo sencillo de modelo de len-
guaje con red recursiva (MLRR). Este modelo esta
compuesto por palabras que se conectan mediante
arcos.

P(w,| w)

Q
.

Figura 1: ML con red recursiva para una bi-gramatica.

Algunos arcos y sus probabilidades asociadas se obtie-
nen directamente desde el corpus de entrenamiento.
Los arcos relacionados con silencios son cominmente
incluidos para otorgar mayor flexibilidad al modelo y

poder incluir situaciones naturales en el lenguaje
hablado. Con este proposito aparece en la Figura 1 la
palabra etiquetada como “sil”. Existen también en es-
tos modelos muchos arcos que relacionan secuencias
de palabras que no se encuentran directamente en el
corpus de entrenamiento, pero sus probabilidades
pueden ser estimadas mediante el suavizado de la
gramatica.

El algoritmo de decodificacion [5] evalla todas las po-
sibles hipédtesis partiendo del nodo con la etiqueta Sy
evalla todas las posibles hipdtesis. Generalmente, las
probabilidades de transicion entre palabras son acu-
muladas después de finalizar la decodificacion acustica
de cada hipdtesis de palabra. Los MA de cada palabra
se obtienen mediante la concatenacién de un conjunto
de MOM que representan sus unidades acusticas.
Como se puede ver en la Figura 1, usando un MLRR
para bi-gramaticas (o n-gramaticas a través de redes
recurrentes mas complicadas), no es posible cambiar
la probabilidad de transicion de acuerdo a la posicion
de la palabra dentro de la frase. En estas redes, la
probabilidad de transicion entre dos palabras dadas no
depende de la posicion de las palabras en la frase. Es
asi como se requiere una nueva red para poder im-
plementar los MLVT.

3. REDES EXPANDIDAS PARA MLVT

Para poder incorporar la funcion de penalizacion ¢ di-
rectamente en el algoritmo de decodificacion de un
reconocedor basado en MOM se propone una red de
gramatica alternativa que denominamos modelo de
lenguaje con red expandida (MLRE). Basados en un
ML de bi-gramatica, para permitir que:

lf’(w‘.1 |w,,)# }A’(wl2 |w,,) para i #i,

proponemos usar un autdmata no recursivo (probabi-
listico y de estados finitos), en lugar del presentado en
la Figura 1. Formalmente esta gramatica no es una bi-
gramatica pero funcionalmente se pueden tomar algu-
nas precauciones para que sea equivalente a una bi-
gramatica. En la Figura 2, se muestra una representa-
cion simplificada de un MLRE en la que solamente se
permiten conexiones mediante arcos hacia delante. De
esta forma, la red resultante deberd tener tantas ca-
pas como la cantidad maxima de palabras admitidas
por frase a reconocer.

Para obtener el MLRE se estima previamente el MLRR
mediante el método de back-off. Luego se realiza la
“expansion” de gramatica de forma que en la Figura 2:
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B(w; |w,)=P(w,|w;) VI.Dada una frase, cada tran-

sicion de una palabra a la siguiente corresponde a una
capa de probabilidades en un MLRE y a un bucle en el
MLRR. Sin embargo, con la red expandida de la Figura
2, cada transicion dentro de la frase puede ser modifi-
cada independientemente en relacién con la posicion
de las palabras en la frase.

P(w,[w) Py(w,|w)... P(w,| w)

N Y Y YN
Wi Wi Wi Wi
w, w, W, W,
@—F > > > w
w, w, w, w,
) )

igura 2: ML con red expandida para una bi-gramatica.

Ahora, por ejemplo, la probabilidad asociada para la
transicion de una palabra en la primera capa (primera
palabra de la frase) hacia una palabra en la segunda
capa (segunda palabra en la frase) puede ser diferente
a la probabilidad de transicion entre las mismas pala-
bras en las capas 3 y 4.

Hay que observar que el MLRE de la Figura 2 es mas
complejo que el MLRR de la Figura 1. Sin embargo, el
segundo modelo no es recursivo y cada capa del MLRE
se corresponde con una conexion hacia atras en el
MLRR. La propiedad recursiva del MLRR estandar ha
sido sustituida por la repeticion de capas idénticas. De
esta forma, es una tarea sencilla obtener la version
expandida de una red de bi-gramatica.

Este método reduce la complejidad de implementacion
de un MLVT y nos provee de la flexibilidad necesaria
para realizar experimentos de laboratorio. Sin embar-
go, cuando el MLRE es utilizado en RAHC para simular
MLVT, el reconocimiento debe hacerse en dos etapas:
primero el ML se modifica para la frase que se va a
reconocer (se expande hacia un MLRE y se penaliza) y
luego se realiza un reconocimiento estandar con la red
adaptada.

4. EXPERIMENTOS

En este trabajo se han aplicado los MLVT por medio
de MLRE para introducir informaciéon acentual en un
sistema de RAHC. Existen trabajos previos ([6], [7],
[8], [9] y [10] entre otros) donde se ha incluido infor-
macion prosadica al RAHC pero no se ha incorporado

hasta el momento la informacién acentual en el proce-
so de reconocimiento.

La estructura acentual de una frase consiste en una
sucesion de representaciones acentuales de las pala-
bras que la componen. Por ejemplo, para la frase
“Probando una estructura acentual”, la estructura
acentual puede representarse como: “LHL HL LLHL
LLH", donde la H representa a las silabas acentuadas y
la L a las silabas no acentuadas. Estas estructuras
acentuales pueden ser utilizadas para restringir los
caminos de busqueda de un reconocedor. Cuando las
hipétesis de reconocimiento posean una estructura
acentual incorrecta se puede introducir un factor de
penalizacion utilizando MLVT. Para cada instante de
tiempo en la frase, el ML tendra probabilidades de
transicion que favoreceran a la estructura acentual
correcta. AUn mas, para cada nueva frase a reconocer
existirda un nuevo modelo de lenguaje favoreciendo la
estructura acentual mas adecuada. En nuestros expe-
rimentos, se utilizd un valor constante de penalizacion
para aquellos casos en que la hipdétesis de reconoci-
mento tenia una estructura acentual diferente a la de
la frase a reconocer.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados finales se obtuvieron con un subconjun-
to de 1000 frases del corpus de habla en espafiol Al-
bayzin [11]. Este subconjunto de frases incluye un
total de 12 hablantes (6 mujeres y 6 hombres). Todas
las frases son leidas en condiciones de laboratorio y el
tamafio del vocabulario fue de 200 palabras.

Para realizar la validacion cruzada se tomaron 5 parti-
ciones en cada una de las cuales se separaron aleato-
riamente 800 frases para entrenamiento y 200 para la
prueba. A partir de cada subconjunto de entrenamien-
to se entrenaron los MA y los MLRR. A partir de los 5
MLRR se obtuvieron los correspondientes MLRE que se
utilizaron para realizar la penalizaciéon previa al reco-
nocimiento de las frases de prueba de cada particion.
El sistema de referencia consiste en un reconocedor
de habla continua basado en MOM con un modelo de
lenguaje estandar (MLRR). Se utilizaron modelos de 3
estados para los distintos fonemas y el modelo del
silencio [12]. Al final de cada palabra se incorpora una
pausa corta modelada con un Unico estado. En cada
estado, la senal de voz fue modelada mediante mez-
clas de funciones de densidad de probabilidad conti-
nuas con un pre-procesamiento basado en coeficientes
cepstrales en escala de mel [13]. Para el sistema de
prueba se utilizaron exactamente los mismos modelos
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aclsticos que se entrenaron para el sistema de refe-
rencia.

En la Tabla 1 se muestran los errores de reconoci-
miento para el sistema de referencia y para el sistema
donde la informacion acentual fue incorporada me-
diante MLVT. En esta tabla, se puede observar una
importante reduccion del error de reconocimiento.

Tabla 1: tasa de error en frases (TEF) y tasa de error
en palabras (TEA) para las pruebas de validacion cru-
zada.

Particién| Referencia MLVT
corpus | TEF  TEA | TEF  TEA
1 4454 7.89 | 2437 4.82
2 42.86 8.06 | 25.21 5.10
3 32.20 5.99 | 18.64 3.37
4 33.61 596 | 21.85 3.16
5 3193 8.70 | 19.33 5.67
Media | 37.03 7.32 | 21.88 4.42

Se verificd previamente que utilizando un MLRE sin
penalizacién los resultados son exactamente los mis-
mos que para el correspondiente MLRR. En otras pala-
bras, esto muestra que un MLRE es funcionalmente
equivalente al MLRR del que fue obtenido mediante la
expansion.

Para obtener estos resultados se utilizaron estructuras
acentuales obtenidas de la trascripcion textual de las
frases en la base de datos. En espaiiol es posible ob-
tener estas estructuras mediante la aplicacién de unas
simples reglas ortograficas. En otros lenguajes, como
el inglés, seria necesario construir previamente un dic-
cionario de acentuacion. Esta situacién es similar a la
necesidad de un diccionario de pronunciaciones para
los reconocedores de habla en inglés, que no son es-
trictamente necesarios para los reconocedores de
habla en espaiiol.

Estos experimentos muestran, por un lado, la flexibili-
dad que proveen los MLRE para la simulacién de un
MLVT. Por otro lado, queda clara la utilidad de los
MLVT como un nuevo modelo para la incorporacion de
informacién externa al RAHC. La forma en que esta
informacién es incorporada constituye una nueva con-
cepcion que extiende la idea de ML.
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