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Abstract

In this work we present the application of confidence measures in automatic speech recognition in order to
obtain a reliable measure of recognized words performed by a speech recognizer. This measure is then used
to detect wrong words in order to accept or reject the whole utterance. The main goal of such techniques is
to increase the reliability of automatic speech recognition systems. This work focus on the implementation
of a word verification system based on scores which give truthful information in testing recognized words.
Those scores are embedded inside a statistical classifier based on the maximum entropy paradigm. Maximum
entropy models have the ability to combine different sources of information. This property is applied to combine
mentioned scores with other words properties. As a consequence, significant improvement on the reliability of
the verification system is obtained. Evaluation of the whole system is performed on a automatic voice driven
hotel book system.

Keywords: maximum entropy, speech processing, languaje modelling, confidence measures.

Resumen

El presente trabajo describe la apliéacide &cnicas de medida de confianza en reconocimiento afitoon

del habla. Las mismas tienen por objeto medir la confiabilidad de las palabras reconocidas por el sistema de
reconocimiento y detectar aquellas que puedan tener errores con el fin de aceptaattdejymwechazar

una frase reconocida. El objetivo final de dichaenicas, es mejorar la confiabilidad de los sistemas de re-
conocimiento autodtico del habla. Concretamente el trabajo se centra en la implenfantiun sistema de
verificacbn de palabras basado en cardstaras que aportan informaxi (til para la correcdn de palabras
reconocidas. Dichas caradtgicas son utilizadas dentro de un clasificador éstad basado en el modelo

de maxima entrofa. La posibilidad de combinar diferentes fuentes de inforamague permiten los mode-

los de naxima entrofa es utilizada en este trabajo para combinar las cafstitass mencionadas con otras
propiedades de las palabras, logrando un aumento significativo en el rendimiento del sistema debrerificaci
La evaluaddn del sistema completo se realiza en el marco de un sistemaé&idore reserva y consulta de
disponibilidades en un hotel por medio de la voz.

Palabras claves: maxima entropa, procesamiento de habla, modelos de lenguaje, medidas de confianza.

1861



1. INTRODUCCION

La investigaddbn en tecnolo@s del habla data de losi@s 50 y desde entonces ha sidoanaa
activa de estudio. El presente trabajo se enfoca en una dedas del procesamiento del habla, el
reconocimiento autoatico reconocimiento del habla. Es decir, en la ext@tde la secuencia de
palabras que componen una frase a partir de la éméatistica de dicha frase. El esquema propuesto
consta Bsicamente de dos etapas, el sistema de reconocimientoaicgoael habla (SRAH) propia-
mente dicho, el cual emite la frase mas probable que corresponde a una dada aassica (llama-
da hipotesis), y el sistema de verificaci de hiptesis (VH) a la salida del sistema de reconocimiento.
Estelltimo tiene por objeto asignar a cada una de las palabras que componen la salida, una medida
de confianza que indique con que grado de certeza se puede aceptar que la misma fue correctamente
reconocida. Estaltima etapa agrega un importante grado de confiabilidad al sistema total, ya que un
potencial usuario del mismo, en basésta puede aceptar la biesis del SRAH como verdadera, o
pedir una repetic¢in de la emigin a fin de que este genere unadtgsis mas confiable.

Varios esquemas de VHiasomo varias medidas de confianza han sido propuestas en el pasado
[1], [2], y la determinadin de un esquema de verificanide hiptesisoptimo es todaha objeto de
investigacdn. El objetivo del presente trabajo es el planteo de un modeloiststadie verifica@n
de hipbtesis basado en elatodo de raxima entropa. La modelizadn estagstica mediante @xima
entropia ha sido utilizada en diversos campos de la ciencia incluido el procesamiento del habla, [3].
La gran ventaja déste nétodo es que permite la incorporaeide diferentes fuentes de informacia
un mismo modelo, sin asumir ninguna clase détepis a priori exceptuando las propias mediciones
experimentales. Con el fin de evaluar y contrastar el sistema de vetficdeihigtesis propuesto,
utilizaremos el SRAH y el VH usado en trabajos anteriores por uno de los autores [4], [5]€hambi
haremos las evaluaciones de perfomance usando la misma base de datos de entrenamiento y testec
utilizadas en dicho sistema.

El resto del trabajo se divide como sigue: En la set@ se describe brevemente la aproxiréaci
estadistica al reconocimiento autdtico del habla y a la verifica@mn de hiptesis usada por los sis-
temas actuales. En la se@gi3 se describe un verificador de diipsis basado en caradsticas del
habla, el cual senar de base para el verificador basado éxima entrofa. En la secén 4 se de-
scribe brevemente el principio de ME y el modelo de verificade hiptesis de raxima entrofa,
gue constituye el principal aporte éste trabajo. En la seéti 5 se muestran los resultados exper-
imentales a@scomo la unidad de medida usada para evaluar dichos resultados y el corpus de datos
usados . Tamkn se discuten los resultados obtenidos. Finalmente en ldseg@e extraen las
correspondientes conclusiones del trabajo.

2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

2.1. El problema del reconocimiento del habla

El problema de reconocimiento del habla es visto generalmente como un problema de codificaci
en el cual se asume que l&iséde habla destica lleva implcito un mensaje codificado que consiste
en una secuencia dénolos. Dichos inbolos pueden representar fonos (es decir los sonidos que
conforman el habla),ikbas, palabras o cualquier otra unidadéiice. La resoluéin del problema
consistifa entonces en encontrar a partir de laadedistica dicha secuencia dergolos. A fin de
disminuir la enorme variabilidad de lafsd adistica y permitir un tratamiento esiatico, la misma es
parametrizada conviéndola en una secuencia de vectores equiespaciados llamados vedtsties ac
cos [6]. El reconocimiento sarentonces un problema de decodifiacen el cual se busca aquella
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secuencia deimbolosiV tal que:

A

W = argmax P(W/Y) Q)
w

dondeY = y;...yr es la secuencia de vectoredisiicos tamkén llamada secuencia de ob-
servacdn y W la secuencia deimbolos correspondiente a dicha secuencia de obsérvaen un
sistema de reconocimientipico la secuencia ddmbolos seft una secuencia de palabras es decir
una frase, y se tratade encontrar sobre todas las frases posibles aquella que maximice la probabili-
dad de observar la secuencia de vector@stansy . Tendremos entonces dos problemas claramente
diferenciados a resolver. Por un lado la determidel P(17/Y') es decir, la determinaan del
modelo estaidtico. Esto se realiza a partir de grandes bases de datos de emisiones de hablantes las
cuales, previamente convertidas en vector@stans, son usadas para el entrenamiento de modelos
estadisticos. EI modelo estagtico mas aceptado en lakimas tecadas es el de los modelos ocultos
de Markov (HMM), [6], el cual con diversas variantes ha probado ser por lejos el mas eficiente mod-
elo en procesamiento del habla. El segundo problema es el reconocimiento propiamente dicho, en el
cual debea hallarse la fraséptima iV’ que maximiza la probabilidad del modelo. Este proceso se
realiza mediante la&etnica de bsqueda de Viterbi [6] que permite encontrar en forma muy eficiente
la frase mas probable de acuerdo a la secuencia de vectastEas observados.

2.2. \Verificacibn de hipbtesis

El grado de confiabilidad de los sistemas actuales aun no suele ser suficiente para muchas aplica-
ciones pacticas, sobre todo en condiciones adversas de ruido, variedad de hablantes, etc.. Por dicho
motivo se suele implementar una segunda etapa a la salida del reconocedor de habla cuyasunci
eliminar aquellas frases que por algunarage cree que fueron reconocidas incorrectamente. Dicha
etapa constituye lo que se llama un verificador deteigis. La hiptesis est representada por la
secuencia de palabras que el sistema de reconocimiento da como mas probable. Esteipoda
sola (la mejor hiptesis) o varias (las N mejores bigsis) (figura 1). El objetivo del verificador de
hipbtesis es asignar una “medida de confianza” a cada una de las unidades (usualmente palabras) que
forman parte de la higesis obtenida tras el proceso de reconocimiento. En general la medida de
confianza se puede definir como una fimcgue mide el grado de verosimilitud entre la obsevaci
adistica y el modelo proporcionado por el reconocedor. En la figura 1 se muestra el esquema comple-
to de un sistema de reconocimiento de habla y el verificador dedsis sobre el que basaremos el
presente trabajo. En este caso @dulo de verificadn de hiftesis utiliza una medida de confianza
binaria, asignando a cada palabrasalida del SARH) la etiquetg correctao incorrecta

Modelos Actisticos y del Lenguaje ‘ ‘ Fuentes de Informacién

s(t) Hipdtesis
SRAH VH

Wy ... Wi. .. Wy Cl...Ci...Cp

Figura 1: Sistema completo de reconocimiento y verifizacie hiptesis
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3. SISTEMA DE VERIFICACION DE HIPOTESIS

La implementadin del verificador de hiftesis de la figura 1 requiere la resofutide dos prob-
lemas. En primer lugar se deben definir las fuentes de infotmaltamadas caracfisticas o scores,
gue aporten informaén Gtil sobre la correcén de las palabras reconocidas. En segugdmino
se debe definir un modelo probabilco que obtenga resultados satisfactorios en la estimala la
medida de confianza. En el presente trabajo nos centraremos en el segundo problema, es decir en la
obtencon del modelo probaligtico, para lo cual usaremos Echica de raxima entrofa. No abor-
daremos el primero de los problemas y nos limitaremos a usar dos de las mejoresisticasteue
fueron usadas en [4] y [5], llamadas estabilidadstica (AS), y Word Trellis Stability (WTS). Dichas
caracteisticas han probado aportar informaciitil en la detecd@n de palabras ésneas. Antes de
definir el modelo probaligtico de naxima entrofa describiremos el modelo probdbilco usado
en [4] y [5], ya que los problemas asociados al mismo tambjparecé&n en el modelo de axima
entropa.

3.1. Modelo probabilistico del verificador de hipotesis

Supongamos para simplificar que solo tenemosimiza caractésticax. El objetivo sera encon-
trar la distribucdbn P(c/w, ). Dondec = 0 significa que el VH determinque en fund@n del valor
dez la palabra reconocida tiene una probabilidad(c¢/x, w) de sefincorrecta Analogamente, si
¢ = 1 significa que tiene una probabiliddt{c/z, w) de sercorrecta Asumiendo que: es una vari-
able discreta la probabilidad puede ser estimada cdmoix, w) = ]\]’éfﬁ}g) dondeN representa
la cantidad de veces que ocurrieron los triples:, w) y los pares(z,w) en el conjunto de entre-
namiento. Este estimador de probabilidad tiene dos problemas conocidos [7], [8]. En primer lugar
puede ocurrir que no se tengan ejemplos de muchos t(iplesw) en el conjunto de entrenamiento,
por lo que hatax un gran amero de estimaciones que dan probabilidad nula. Esto no es correcto ya
que un triple(c, z, w) puede no aparecer en el conjunto de entrenamiento y sin embargo ocurrir en
una emisbn real. En segundo lugar, aun teniendo algunos ejemplos estos pueden ser muy pocos, por
lo que se tendruna mala estimain. Ambos problemas son muy conocidos eareb de modelos de
lenguaje y lasécnicas de resolu@in se conocen como suavizado de modelos [9], [8]. Una de dichas
tecnicas es la de descuento absoluto [8]. La idea es ganar una masa de probabilidad que se pueda
distribuir entre los eventos no vistos a base de descontar una coristamnte: 1 a cada evento visto
en el conjunto de entrenamiento. La masa de probabilidad que se gana es luego distribuida entre los
eventos no vistos siguiendo otra distritutide probabilidad de menor orden. En caso del verificador
de hipbtesisP(c/xz,w) se podra calcular siguiendo estadnica del siguiente modo:

Nez,w) =b si N(c,z,w
Plefe,w) =4~ Newy Memw 2
y(z,w)P(c/z) si N(c,z,w) <k

k es un valor umbral que se fija einipamente. La probabilida#’(c/x) se calcula comoP(c¢/z) =
). Elfactory(z, w) es un factor de normalizami de modo qué®(c/x) pueda ser una funan de
probabilidad. Para el caso en gi¥éc, w, z) < k Ve, no habé masa de probabilidad a descontar por

lo que directamente se asume:

(2)

P(c/x,w) = P(c/x) (3)

En el caso de tener mas de una carastien tendremos un vector de dimeémwsD x = (z1,- -+, Zp).
y se debex estimarP (c¢/x, w).
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El modelo tamk&n puede ser implementado mediante la regla de Bayes:
P(x/c, w)P(c/w)

Yo P(x/c,w)P(d/w)

Donde en lugar de plantear éinico modeloP(c¢/x) se modelizarP(x/c, w) y (¢/w). En este caso

se pueden aplicar suavizados sobre cada modelo por separado, lo cual da lugar a un modelo total mas
preciso.

P(c/x,w) = (4)

4. VERIFICADOR DE HIPOTESIS DE MAXIMA ENTROPIA

4.1. El principio de Maxima Entropia
4.1.1. Formuladn general

El principio de Maxima Entroja (ME) fue formulado por Jaynes [10] en el marco de ladqnéza
estadistica, y desde entonces fue aplicado en gran cantidadedes cienficas y de ingeniéa, in-
cluidas varias especialidades del procesamiento del habla [11], [3], [12]. Supongamos una variable

aleatoriar que puede adoptar valorés,, zs, - -, z,) (n puede ser finito o infinito). Tamén se
dispone de la media de un conjunto de funciofig€s), f2(z),- -, fm(x) (conm < n). Dichas me-
dias vienen dadas como resultado de mediciones experimentales pomessrF,, Iy, -- -, F,, . El

problema es encontrar la distribanide probabilidades que satisfaga:

S P@)fie) = By k=12 m

y que maximice la entrdp de la distribuén P(z): S = -7 P(x)log(P(x))

Usando multiplicadores de Lagrange ésif mostrar ([10]) que la distribugh que satisface di-
chos requerimientos tiene la forma:

6221 i fi(z)

P(z) = 7

con:Z = Yo 2 i), Donde los); son los paametros de la distribui. Existe unaécnica
muy eficiente para hallar dichos panetros llamada algoritmo GIS [3], para un conjunto de funciones
de restricadn f;, y sus correspondientes medigs(conk = 1,---,m) . Deésta manera el problema
guedara completamente formulado.

4.1.2. NMaxima entrofa en distribuciones condicionales

Es posible formular el problema egrininos de raxima entrofa en distribuciones condicionales.
Supongamos queey son dos variables aleatorias discretas, y se desea Raljar) la probabilidad
condicional dey dadox de maxima entrofa para un conjunto de restricciones dado. &3l forobar
que la distribudn de naxima entrofa tenda la forma [3]:

Z(0) (5)

P(y/x) =

donde:Z(z) = X, e2:ifi@y') Con las ecuaciones de restrimtidadas por:
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N(x)

En general la estimatmn deP(:c) se aproxima medianté?(z) = =, dondeN es la cantidad total

de datos de entrenamiento.

4.1.3. Funciones de restridmi para el caso de conteos

Si se quieren introducir conteos en un modelo dima entropa se pueden definir funciones
de restricabn binarias [11]. Supongamos por ejemplo que el resultado de un experimento arroja que
N(zs3,y7) = 39 (es decir, que el evento, y; ocurrid 39 veces). En ese caso se paddefinir una
funcion de restricdin:
1 st x=z3, y=1yr
0 otrocaso

fl“s»?h (xv y) = {

En ese caso la ecuéci (6) se poda expresar como una probabilidad ériga P(x, y) = %

cuya media respecto de la fuonide restricén es:F;, ,, = >, , P(2,9) fasyr (2, y) = 39. Andloga-
mente, si otro conteo arrojs(x;s) = 1230 se poda definir:

1 st x= x5
Jose =

0 otrocaso

CON Frpy = Y0y P(,9) fuse (2, y) = X, P(ws6,y) = 1230. Es factible deéste modo introducir en

el modelo de raxima entrofa cualquier conteo de eventos que se considere relevante al modelo. Si
la probabilidad emipica P(z,y) se define usando la ecuéni(2) se estarintroduciendo laécnica

de suavizado de descuento absoluto en el modeloalénma entropa. De esta manera es posible
combinar en el modelo diferentes conteos y tipos de suavizado con solo definir adecuadamente las
funciones de restricon.

4.2. Verificacion de hipdtesis mediante naxima entropia

Como vimos en la seawn anterior, el modelo probakstico utilizado, ya sea aplicando la regla
de Bayes, o calculando directamente la probabilidad a postétiofic, w), se determina en base al
conteo de los datos de entrenamiento, suavizando ca@ttéch de descuento absoluto. Siguiendo
esta mismaihea, impondremos al modelo dearima entrofa restricciones basadas en la misma
clase de conteos. Esta aproxintacifue utilizada corexito en varias aplicaciones del principio de
maxima entrofa a modelos de lenguaje [12], [11], por lo que analizaremos su aj@licaai nuestro
verificador de hiptesis.

El modelo de raxima entrofa para la distribuéin P(c/z, w) tendé la forma:

P ezi Aifi (C,x,w)
(¢/z,w) = ) -
donde
Z(Z’, w) = Z 621: i fi(c xw) (8)

cl

Las ecuaciones de restriboi vendan dadas por:

> P(z,w)P(c/w,z) fi(c,z,w) =F k=1,---.m 9)

C, T, W
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DondeP(z,w) = N(ﬁ“’), siendoNV es la cantidad total de datos de entrenamiento.
En el caso de tener mas de una carastiear se debex reemplazar por el vector de caratgtyf

casx. Como se dijo, en el presente trabajo solo usaremos las castictes: estabilidad @stica (AS)

gue llamaremos;, y Word Trellis Stability (WTS) que llamaremas. Vamos a definir tres mod-

elos de verificadn de hitesis: los modelos de una caradéca P, (c/x1,w) y Py(c/xe,w) Y el

modelo combinadd(c/z, x2, w). El objetivo es verificar si las dos caraégticas AS y WTS son

estadisticamente independientes. Si esto fuefa&bsiodelo combinado se pddrcalcular a partir de

P,y P,. Adenas, a diferencia del modelo planteado en [4] y [5], solo modelizaremos probabilidades

a posteriori, es decir, no se apliada regla de Bayes. Para cada uno de los tres modelos definiremos

dos posibles conjuntos de funciones de restitcEl primer conjunto que llamaremos conjunto de

base, utiliza restricciones definidas de modo que el modelo resultante sea lo mas similar posible al

de descuento absoluto. El segundo conjunto que llamaremos conjunto optimizado, resulta del mejor

modelo obtenido con una gran cantidad de experimentos en los cuales se testearon numerosas com-

binaciones de restricciones. En la siguiente gatse describen las funciones de restéinaisadas,

ad como la performance de los modelos resultantes.

5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

5.1. Medida de evaluadn de los resultados

Una medida muy frecuente en la evaldacide clasificadores bayesianos de tgueptacbn-
rechazocomo es nuestro caso, es la llamada curva ROC (Receiving Operating Characteristic) [1]. La
curva ROC grafica el porcentaje de palabras mal reconocidas por el SRAH y detectadas como incor-
rectas por el verificador de topesis (TRR), en fundn del porcentaje de palabras bien reconocidas
por el SRAH pero detectadas como incorrectas por el verificador deekip (FRR). Dichos cocientes
se determinan variando entre cero y uno el umbral de @ecintra el cual se contrasta la proba-
bilidad. Dependiendo el tipo de curva que se obtenga se puede evaluar el rendimiento del sistema.
El mejor caso correspondara una curva cuyo TRR sea siempre uno ante cualquier valor de FRR,

y el peor a una recta en 45 grados. El caso habitual es una curva comprendida entre estos dos casos
extremos. En la figura 2 se muestra la curva ROC correspondiente al modedxidesnentropa para

la caracteistica WTS, taml@#n puede verse la recta de peor caso. La medida de bondad del sistema
gue utilizaremos en el presente trabajo no es exactamente la curva ROC, sino un desprendimiento de
la misma llamada AROC. La medida AROC se define como el cociente eatreaepor debajo de la

curva ROC y elarea por debajo de la curva ROC de peor caso (recta de 45 grados). Cuanto mas se
aproxime el valor AROC a 2 mas se aceéchr curva ROC al caso ideal.

5.2. Corpus de datos utilizado

Los datos usados en el presente trabajo corresponden a la llamada “Tarea del Turista”. La misma
comprende un corpus de voz y texto en castellano adquirido en el marco del proyecto Eu—Trans [5],
compuesto por frases quipicamente se pronuncian en el mostrador de un hotel. Concretamente:
informacibn sobre habitaciones, reservas, precio, solicitudes sobre la facturayrpetcservicios,
guejas, etc. El corpus éstormado por 490.000 frases y un vocabulario de 683 palabras. EI SRAH
tiene un porcentaje de palabras reconocidas cercano al 95 %. A los efectos del sistema debrerificaci
de hipotesis, objeto del presente trabajo, los datos de entrenamiento se presentas eorgy20
n—uplas(c, w, x1, - - -, z4) que corresponden al etiquetado como correcto o incorrecto de cada una de
las palabras reconocidaspor el SRAH y el correspondiente valor de Tamben se dispone d&65
n—uplas similares que no fueron usadas en el entrenamiento, para la @ratiel@istema.
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True Rejection Rate
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False Rejection Rate

Figura 2: Curva ROC y recta de peor caso para el caso WTS

5.3. Evaluacbn de los modelos
5.3.1. Evaluadn de los modelos de una sola cara@séica (1 y x2)

En ambos modelogy y P) se utilizaron los mismos tipos de funciones de restitgpor o que
llamamos ge@ricamenter ax; Yy x,.

El objetivo del conjunto base es aproximar el modelo é&ima entrofa al de descuento abso-
luto. Por lo tanto se introducen funciones de restoica@ue modelizan todos los conteos de triples
(¢, T4, wy;) Que ocurrieron en los datos de entrenamient@agamente a lo visto en 4.1.3. Esto
origina un conjunto de funciones (una para cada triple) de la forma:

1 st c=cy, x =24, W= wy

0 otrocaso (10)

s (c00) = {
Para el caso en que un triple no ocurra en el conjunto de entrenamiento, ninguna de estas funciones
se@ activada. Por lo tanto se define otro conjunto de restricciones que cataglincbn de suaviza-
do del modelo.

1 st c=¢, x=ux,
0 otrocaso

fcz‘,l‘z‘(g €, w) = { (11)
dondec; y x; son todos los posibles valores que pueden adoptar las variaplegEg.: (c = 0,z =
0,25), (c = 1,z = 0,3), etc.). Dichas funciones se acti@arcon la restricéin menos severa de que
exista la dupldc;, z;), independientemente del valor de
El conjunto optimizado fue definido enrgamente bajo la hiftesis de agrupar las palabras por
su frecuencia de ocurrencia en los datos de entrenamiento. Se definieron dos conjuntos de funciones
gue se activan para cada posible frecuencia de palebaguellas que se activan cuande- 1y x
supera un cierto umbrakn, y aquellas que se activan cuands 0 y x se mantiene por debajo de un
umbralu) . Es decir,

1 sic=1, 2>um, Nw)=Fw

0 otrocaso (12)

fC1,33>um,Fw(C, x, U}) — {
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1 st ¢c=0, z<uM, Nw)=Fw

0 otrocaso (13)

fco,ri<u]V[,Fw(ca x, ’UJ) = {
Los valores de los umbrales usados fueten= 0,25y uM = 0,35 para la caractésticax,. Para la
caracteisticaz, se determio um = uM = 9. N(w) es la cantidad de veces que ocdifd palabrav
en el conjunto de entrenamiento.
Tambén se definieron las siguientes funciones con el objeto de suavizar el modelo:

1 st ¢c=0, x=ua;
feowi (0, w) = { 0 otrocaso (14)

1 st¢=0, <
feowi<(c, W) = { 0 otrocaso )
fN(COJme)(C’x’ w) - { 0 otrocaso 4o

En el cuadro 1 se dan los resultados de AROC para las caséict®sz, y z, correspondientes
al conjunto base y al conjunto optimizado. Tagibse dan los resultados para las mismas usando el
modelo de descuento absoluto, y los resultados obtenidos en [4]. Los valores egtegsiindican
las mejoras relativas de los conjunto base y optimizado respecto del modelo de descuento absoluto.

| AROC | Descuento Absolutd Conjunto base Conjunto optimizadd [4] |

71 (AS) 1.64 1.68 (2.44%)| 1.72(4.88%) | 1.73
7,(WTS) 1.61 1.70 (5.6 %) 1.75(8.7%) | 1.76

Cuadro 1: AROC para las caradsticasz y -

5.3.2. Evaluadn de los modelos para las caracigticas combinadas

Para el conjunto base se utilizaron las mismas funciones de rastrigae para el modelo de
una sola caractestica, es decir, las funciones (10) y (11) aplicadas § z,. Ademas se agregun
conjunto de funciones que modeliza los conteos delaiples(c,;, x¥, 2%, wy;) que ocurrieron en el
conjunto de entrenamiento.

B 1 Sl C = cti’ xl — 1’?‘7 1'2 = :L't;, w = wti
fcf_ Lt gt wti(c, €1, T2, w) =
i, 5T 0 otrocaso

Para el conjunto optimizado se utilizaron las funciones de resirnaadas en el caso de una sola
caracteistica (14) a (16), aplicadas a cada una de las carsiitas, y las siguientes restricciones que
pretenden modelizar las dependencias enine x, (los valores de los umbrales son los mismos que
en el caso de una caradsdica):

1 si c=1, xy > ulm, x9 >u2m, N(w) = Fw

fc1,$1>u1m,x2>u2m,Fw(C; 5(71,.%'2,10) = { 0 otrocaso
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1 sic=0, 21 <ulM, o3 <u2M, N(w) = Fw

fco,x1<u1M,:c2<u2]V[,Fw(Ca Xy, T2, w) = { 0 otrocaso

En el cuadro 2 se dan los resultados de AROC para los conjuntos de datmeteibase y op-
timizados para la distribugn conjunta. En la primera fila la misma se determina con el el modelo
P(c/x1,x9,w), mientras que en el segunda se asume independencia de las tsieasey se deter-
mina con la siguiente ecuaai:

Pi(c/x1,w)Ps(c/zo, w)

P12(C/$1,$2,w) =

P(c/w)
| AROC | Conjunto bas¢ Conjunto optimizadd
Distribucion conjunta 1.69 1.76
Producto de distribuciones 1.70 1.75

Cuadro 2: AROC de las distribuciones conjuntas e independientes

5.4. Analisis de resultados
5.4.1. Caso de una sola caracistica

En el cuadro 1 se puede ver en primer lugar que tanto el modelo basado en el conjunto base, como
el modelo optimizado producen una importante mejora respecto del modelo de descuento absoluto
tomado como base. En el modelo déxima entropa presentado, los conteos asociados a las fun-
ciones de restricon definidas, han sido realizados basados en la énué?), es decir, se ha utilizado
la tecnica de descuento absoluto, por lo que debezsperarse resultados similares. Sin embargo, la
diferencia radica en el caso en qi¥¢c, z,w) < k Vc. En ese caso como se dijo en la séoc3, el
modelo de descuento absoluto, utiliza la distribadi3), mientras que el modelo déarima entroa
autorraticamente mantiene desactivadas todas las funciones de réstrieleicionadas con el conteo
N(ec,z,w). Esto destaca una de las ventajas del modelo&ema entroa, éste solo incorpora las
fuentes de informadin disponibles, no haciendo ninguna supd@sicsobre lo que no dispone infor-
macbn. El modelo de descuento absoluto, por el contrarié, &simiendo la distribu@n (3) que no
necesariamente es la mejor.

La segunda cuestin a analizar, radica en la mejora producida por el conjunto optimizadd.séqu
puede ver otra de las ventajas dedtodo de raxima entrofa, la posibilidad de incorporam de
diferentes fuentes de conocimiento al modelo. En particular las cdsdicas (12) y (13), agrupan
las palabras del vocabulario por su frecuencia de ocurrencia. Es un hecho conocido en modelos de
lenguaje [7], que el agrupamiento de palabras por su frecuencia puede producir buenos estimadores
de probabilidad. Como vemos, la incorpofatde esta caracfstica a nuestro modelo produce una
importante mejora respecto del conjunto base, en ambas c&@tcss: Una ventaja adicional resul-
tante del agrupamiento de palabras por su frecuencia, radica en la enormearedeatcumero de
patametros a estimar. Por ejemplo para el conjunto base, con las funciones de oestfardas, el
numero de parmetros para el modelo con caragcar, (WTS) es de&290, mientras que para el
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conjunto optimizado es del9, o sea, una redudm de mas de un orden de magnitud en la cantidad
de paametros a estimar. Esta redumtisin duda da lugar a modelos mas robustos con menor cantidad
de datos de entrenamiento.

Finalmente, se han agregado en el cuadro 1 los resultados correspondientes al modelo planteado
en [4] por uno de los autores. Vemos que los valores de AROC obtenidos son ligeramente superiores al
modelo de raxima entrofa. Si bien dicho modelo se basa endartica de descuento absoluto, no se
modelizd la probabilidad a posteriori sino que se aplia regla de Bayes. Esto como dijimos, permite
la implementadn de un modelo total mas detallado que el de descuento absoluto con probabilidades
a posteriori. Por lo tanto dichos resultados no son comparables con el modelo plantesdanda m
entrofia. En su lugar la compardxi debe hacerse con el modelo de descuento absoluto a posteriori
(columna 1 del cuadro 1).

5.4.2. Caso de fitiples caractersticas

Como vemos el modelo conjunto produce resultados similares al modelo independiente (las difer-
encias relativas son menoreslé&h por lo que no las consideramos significativas). Podemos concluir
gue al menos las caracigticas AS y WTS pueden considerarse dstazhmente independientes.

6. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha implementado un sistema de vedfickehiptesis para un sistema
de reconocimiento de habla. EI mismo ha sido implementado utilizando el paradigmaxaaam
entrofia, y los resultados han sido contrastados con el esquema basad@emida tle descuento
absoluto. Las principales ventajas dédtodo de raxima entropa verificadas en este trabajo fueron:

= El modelo de raxima entropa realiza un suavizado autatico cuando no posee informani
suficiente para estimar la probabilidad. Dicho suavizado utiliza toda la infabmdponible
pero no hace ninguna suposicisobre la distribuéin. Como resultado se vio que el modelo
resultante era significativamente mejor al de descuento absoluto.

= El modelo resultante permite la incorpor@tide fuentes diversas de conocimiento. En este
caso se utilizaron los conteos de frecuencias de palabras que, se sabe, producen buenas esti-
maciones, especialmente cuando se tienen pocos ejemplos de entrenamiento. Los resultados
tambEn arrojaron incrementos significativos en la performance del verificador o i

= La eleccon adecuada de las fuentes mas importantes de infadmadiraes de las funciones
de restricabn puede originar una reduéci muy grande de los pametros del modelo. Esto
resulta en una mejor estimaai cuando se disponen de pocos ejemplos, y en un aumento de la
eficiencia del algoritmo de estiméci de los paametros.

Como desventaja principal cabe mencionar el tiempo de estmalg los paametros. Si bien
el algoritmo GIS asegura la convergencia si los modelos son consistentes, el entrenamiento puede
requerir al menos veinte iteraciones del algoritmo. Esto suele ser muy costosor&mos com-
putacionales cuando elimero de pametros es muy elevado. Por lo que se hace fundamental una
adecuada eleamn de las restricciones del modelo.
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