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RESUMEN

El procesamiento del lenguaje natural es un 4rea de la inteligencia artificial, en particular,
del reconocimiento de formas. Es un campo multidisciplinar que estudia el lenguaje humano,
tanto oral como escrito. Se ocupa de la formulacién e investigacién de mecanismos compu-
tacionales para la comunicacién entre personas y ordenadores, haciendo uso de lenguajes
naturales. Es un drea de investigacion en continuo desarrollo, y este trabajo se centra Unica-
mente en la parte relacionada con el modelado de lenguaje, y su aplicacién a diversas tareas:
reconocimiento/comprension de secuencias y traduccién automadtica estadistica.

Concretamente, esta tesis tiene su foco central en los denominados modelos conexionistas
de lenguaje, esto es, modelos de lenguaje basados en redes neuronales. Los excelentes resul-
tados de estos modelos en diversas dreas del procesamiento del lenguaje natural han motivado
el desarrollo de este estudio.

Debido a determinados problemas computacionales que adolecen los modelos conexio-
nistas de lenguaje, los sistemas que aparecen en la literatura se construyen en dos etapas
totalmente desacopladas. En la primera fase se encuentra, a través de un modelo de lenguaje
estandar, un conjunto de hipétesis factibles, asumiendo que dicho conjunto es representativo
del espacio de bisqueda en el cual se encuentra la mejor hipétesis. En segundo lugar, sobre
dicho conjunto, se aplica el modelo conexionista de lenguaje y se extrae la hip6tesis con me-
jor puntuacién. A este procedimiento se le denomina repuntuacién de las mejores soluciones
o “rescoring” si usamos el término en inglés.

Este escenario motiva los objetivos cientificos principales de esta tesis:

= Proponer técnicas para reducir drdsticamente el coste computacional de los modelos
conexionistas de lenguaje degradando lo minimo posible la calidad de la solucién en-
contrada.

= Estudiar el efecto que tiene la integracién de los modelos conexionistas de lenguaje en
el proceso de bisqueda de las tareas propuestas.

= Proponer modificaciones y variaciones del modelo original que permitan mejorar su
calidad y adaptacién al dominio.
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= Aplicar los modelos conexionistas de lenguaje a tareas de reconocimiento de secuen-
cias y traduccién automaética.

Todos los algoritmos necesarios para el desarrollo de esta tesis han sido implementados en
C++ y el lenguaje de “scripting” Lua. Asimismo, se han comparado estas implementaciones
con aquellas que son estdndar en las diferentes tareas abordadas. En cuanto a los resultados,
la incorporacién de modelos conexionistas de lenguaje en dichas tareas ha logrado mejorar
ampliamente los sistemas de referencia desarrollados:

= resultados competitivos en una tarea de reconocimiento y comprension automadtica del
habla;

= mejora del estado del arte en reconocimiento de escritura manuscrita;

= resultados al nivel del estado del arte en traduccién automadtica estadistica, como se
demuestra en el posicionamiento de los sistemas presentados a evaluaciones interna-
cionales.

La integracion de estos modelos en el proceso de busqueda para tareas de reconocimiento
de secuencias ha logrado ser competitivo a nivel de coste computacional. Sin embargo, la
integracion en tareas de traduccién automadtica precisa de un desarrollo més profundo, pues a
nivel computacional el coste del sistema sigue siendo algo elevado.
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RESUM

El processament del llenguatge natural €s una area de la intel-ligéncia artificial, particu-
larment, del reconeixement de formes. Es un camp multi-disciplinar que estudia el llenguatge
huma, tant oral com escrit. S’ocupa de la formulacié i investigacié6 de mecanismes compu-
tacionals per a la comunicacié entre persones i ordinadors, mitjancant llenguatges naturals. Es
una area d’investigacié en continu desenvolupament, i aquest treball és focalitza inicament
en la part relacionada amb el modelat del llenguatge, i la seua aplicacié a diverses tasques:
reconeixement/comprensio de seqiiencies i traduccié automatica estadistica.

Concretament, aquesta tesis té el seu fil conductor en els anomenats models conexionistes
de llenguatge, es a dir, models de llenguatge basats en xarxes neuronals. Els bons resultats
d’aquestos models en diverses arees del processament del llenguatge natural ha motivat el
desenvolupament d’aquest estudi.

Degut a determinats problemes computacionals que patixen els models conexionistes de
llenguatge, els sistemes que poden trobar-se a la literatura és construeixen en dues etapes
totalment desacoblades. En la primera fase es genera, mitjangant un model estandard de llen-
guatge, un conjunt d’hipotesis factibles, assumint que 1’anomenat conjunt és representatiu de
I’espai de recerca on pot trobar-se la millor de les hipotesis. En segon lloc, s’ utilitza el model
conexionista de llenguatge i és cerca la hipotesis amb millor puntuacié dintre de I’anterior
conjunt. Aquest procediment s’anomena repuntuacié de les millors hipotesis o “rescoring” si
fem ts del terme angles.

Aquest escenari motiva els objectius cientifics principals d’aquesta tesis:

= Proposar tecniques per a reduir drasticament el cost computacional dels models cone-
xionistes de llenguatge perdent el minim possible de qualitat en la solucié trobada.

= Estudiar I’efecte que té la integracié dels models conexionistes de llenguatge en el
procés de cerca a les tasques proposades.

= Proposar modificacions i variacions del model original que puguen permetre millorar
la qualitat dels resultats i I’adaptacié al domini.

= Utilitzar els models conexionistes de llenguatge en tasques de reconeixement de se-
qiiencies i traducci6 automatica.
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Tots els algorismes necessaris per al desenvolupament d’aquesta tesis han sigut imple-
mentats en C++ 1 el llenguatge de “scripting” Lua. Tanmateix, han sigut comparades aquestes
implementacions amb altres reconegudes com estandard a les tasques abordades. Pel que fa
als resultats, la incorporacié dels models conexionistes de llenguatge en les citades tasques
ha assolit millores amplies respecte al sistema de referéncia desenvolupat:

= resultats competitius en una tasca de reconeixement i comprensié automatica de la
parla;

= millora de I’estat de I’art en reconeixement d’escriptura manuscrita;

= resultats al nivell de I’estat de I’art en traduccié automatica estadistica, com mostra el
posicionament dels sistemes presentats a avaluacions internacionals.

La integracié d’aquestos models en el procés de cerca per a tasques de reconeixement de
seqiiencies ha sigut competitiu a nivell de cost computacional. Malgrat aix0, la integracié en
tasques de traduccié automatica necessita un desenvolupament més profund, ja que a nivell
computacional el cost del sistema continua sent una mica elevat.



ABSTRACT

Natural Language Processing is an area of Artificial Intelligence, in particular, of Pattern
Recognition. It is a multidisciplinary field that studies human language, both oral and written.
It deals with the development and research of computational mechanisms for communication
between people and computers, using natural languages. It is a research area constantly evol-
ving, and this work focuses only on the part related to language modeling, and its application
to various tasks: recognition/understanding of sequences and statistical machine translation.

Specifically, this thesis focus its interest on the so-called connectionist language models
(or continuous space language models), i.e., language models based on neural networks. Their
excellent performance in various Natural Language Processing areas has motivated this study.

Because of certain computational problems suffered by connectionist language models,
the most widespread approach followed by the systems that currently use these models in
literature, is based on two totally decoupled stages. At a first stage, using a standard and
cheaper language model, a set of feasible hypotheses, assuming that this set is representative
of the search space in which the best hypothesis is located, is generated. In a second stage, on
this set, a connectionist language model is applied and a rescoring of the list of hypotheses is
done.

This scenario motivates the main scientific goals of this thesis:

= Developing techniques in order to dramatically reduce the computational cost of con-
nectionist language models degrading, as less as possible, the quality of the final solu-
tion.

= Studying the effect of integrating the connectionist language models into the search
process of the proposed tasks.

= Developing some variations and extensions of the original model in order to improve
its quality and to fulfill its context domain adaptation.

= Applying neural network language models to sequence recognition and machine trans-
lation tasks.
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All algorithms were implemented in C++ and Lua programming languages. Also, these
implementations have been compared with those that are considered standard in each task.
Neural network language models achieve very interesting improvements of quality over the
reference baseline systems:

= competitive results are achieved in an automatic speech recognition and spoken lan-
guage understanding task;

= improving the state-of-the-art in handwritten text recognition;

= state-of-the-art results in statistical machine translation, as stated in positioning systems
presented to international evaluation campaigns.

Finally, for sequence recognition tasks, the integration of neural network language models
into the decoding stage achieves very competitive computational costs. However, their inte-
gration in machine translation tasks requires a deeper development because the computation
cost of the system is still somewhat high.
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PREFACIO

El autor

Esta tesis es mi pequefia contribucién al mundo de la investigacién en el campo de la
inteligencia artificial y el reconocimiento de formas. Mi granito de arena es aportar nuevas
ideas sobre el uso de modelos de lenguaje basados en redes neuronales (NN LMs). Estos
modelos despiertan en estos momentos un gran interés en la comunidad, pese a que durante
mucho tiempo han estado olvidados.

Los términos “modelos conexionistas de lenguaje”, “modelos de lenguaje basados en re-
des neuronales”, “modelos de lenguaje en el espacio continuo”, que aparecen en este trabajo,
asi como sus correspondientes en inglés, “Connectionist Language Models”, “Neural Net-
work Language Models” y “Continuous Space Language Models”, que encontramos en la
literatura, hacen referencia exactamente al mismo concepto, y por tanto son sinénimos. Sin
animo de enredar al lector, haremos uso de unos u otros en funcién del texto que se esté escri-
biendo, evitando repeticiones que puedan dificultar la lectura. Con la intencién de unificar la
terminologia usaremos el acronimo NN LM o su plural NN LMs para referirnos a cualquiera
de estos términos.

La escritura de este trabajo se ha dividido por partes, tratando que sean lo més autoconte-
nidas posible:

Introduccion: Se exponen las razones de este trabajo asi como las formulaciones y algoritmos comu-
nes a todas las partes.
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Parte I Aportaciones al modelado conexionista de lenguaje: Esta parte se ha dividido en
cuatro capitulos. El primero especifica formalmente los modelos estadisticos de len-
guaje y los modelos conexionistas de lenguaje. El segundo se centra en detallar las
aportaciones mds importantes de esta tesis a dicho campo de investigacién. El terce-
ro detalla una de las aportaciones mds importantes de este texto, la evaluacion rapida
de los modelos conexionistas de lenguaje. Finalmente el cuarto capitulo sintetiza otra
importante aportacién, la extensién de los NN LMs a modelos de lenguaje tipo caché.

Parte II Aplicacion de NN LMs al reconocimiento de secuencias: Esta parte se ha dividido
en tres capitulos. El primero de ellos formaliza la aproximacién basada en modelos
ocultos de Markov hibridados con redes neuronales para el reconocimiento automatico
de secuencias. El segundo describe los resultados que se han obtenido al aplicar los
modelos conexionistas de lenguaje a una tarea de comprensioén del lenguaje hablado.
El tercero muestra y discute los experimentos realizados en tareas de reconocimiento
automadtico de escritura manuscrita con modelos conexionistas de lenguaje.

Parte III Aplicaciéon de NN LMs a la traduccién automatica estadistica: Esta parte vuelve
a tener tres capitulos, si bien la estructura es diferente. El primero de ellos formali-
za y explica el problema de la traduccién automadtica estadistica. El segundo detalla
el sistema de traduccién desarrollado para esta tesis. Dicho sistema estd basado en el
algoritmo de dos pasos e incorpora el modelo conexionista de lenguaje de forma total-
mente integrada. El tercer capitulo expone los resultados que se han obtenido al utilizar
modelos conexionistas de lenguaje con este sistema de traduccién. También detalla ex-
perimentos realizados con modelos conexionistas de lenguaje y herramientas estandar
que estan disponibles en internet de forma libre.

Parte IV Conclusiones: Resume los puntos mas importantes de todo el trabajo y al mismo tiem-
po recapitula los objetivos que se han logrado. También expone los trabajos futuros que
quedan pendientes y que pretendemos llevar a cabo como continuacién de la investiga-
cién iniciada.

Apéndices: Partes del trabajo que no son relevantes para entender las aportaciones y desarrollo de
la tesis. No obstante, son un valor afiadido con el que acompafiar el resto del texto. Aqui
también se incluye un amplio resumen en inglés de todo el trabajo. Muchas partes de
este resumen hacen referencia a las publicaciones que este trabajo ha dado lugar.

La introduccién y la primera parte son dependencia del resto de la tesis. Por esta razén
se recomienda su lectura. La introduccién cuenta mucha de la metodologfa utilizada en la
tesis, siendo la mayor parte de esta una metodologia estdndar. La primera parte es la mds
importante, pues introduce la tesis en el marco del modelado de lenguaje. Un lector conocedor
del campo puede saltarse el primero de los capitulos de esta parte. Los capitulos 3y 4 son de
lectura obligada para entender las aportaciones principales de este texto.

El resto de partes pueden ser leidas en el orden que el lector prefiera, en funcién de la tarea
que mads interés le suscite. Dentro de cada una de ellas debe mantenerse el orden de lectura
de los capitulos, si bien un lector conocedor del marco formal de cada una de las tareas puede
saltarse el primer capitulo de cada parte.

Las figuras y tablas de este trabajo estdn en inglés para que puedan ser enlazadas y en-
tendidas por el lector internacional. Desde el apéndice[D] que es un resumen en inglés de las
aportaciones mds importantes, se hace referencia a estas figuras y tablas. La leyenda de las
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mismas se ha traducido al inglés para facilitar la lectura del resumen. Del mismo modo, los
acrénimos utilizados en todo el texto son de origen inglés, siendo redactados directamente en
inglés dicho glosario y el capitulo de conclusiones. Se han tomado también algunas libertades
a la hora de representar valores numéricod], asf como en determinadas expresiones que han
sido tomadas directamente del inglés.

La metodologia seguida en esta tesis ha dado como fruto el desarrollo de parte de una
herramienta, denominada April (“A Pattern Recognizer In Lua”), que incorpora todos los
algoritmos aqui descritos. Esta herramienta es resultado de la investigacién conjunta realizada
dentro del grupo de investigacién, siendo muchos de los algoritmos implementados parte
también de la tesis de Salvador Espafia Boquera [Espafia-Boquera, 2012].

Por ejemplo, no utilizar puntuacién para separar miles, millones, etc., pero si dejar un pequefio espacio entre los
nimeros para mejorar la legibilidad
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Este capitulo introductorio establece un nexo comtun a todas las tareas abordadas en esta
tesis. Define las ecuaciones basicas que estardn presentes en todos los apartados, asi como las
medidas de evaluacién y los algoritmos comunes mas importantes.



1.1. MOTIVACION

1.1 Motivacion

El campo del reconocimiento de formas abarca una multitud de tareas diferentes, y una
variedad igual o mds grande de técnicas para resolver los problemas asociados a dichas tareas.
Esta tesis se centra en algunos de los problemas de la decodificacién en sistemas automati-
cos de reconocimiento de secuencias (voz y escritura) y traduccién de texto, siendo el foco
concreto del trabajo el area de la lingiifstica computacional. En ella, el procesamiento del len-
guaje natural tiene una gran relevancia, ya que persigue uno de los objetivos mas ambiciosos
de la inteligencia artificial: lograr que la comunicacién con las mdquinas sea en un lenguaje
lo mas natural y humano posible. Actualmente son las técnicas estadisticas las que mejores
resultados obtienen. Esto es debido, en gran medida, al incremento de la capacidad compu-
tacional de los ordenadores, de los recursos tecnolégicos que tenemos a nuestra disposicién
y de la gran cantidad de informacién digital existente en internet.

En lo més bésico, la aproximacidn estadistica al reconocimiento de formas se construye
sobre dos modelos que sirven para medir:

= la verosimilitud de la muestra dado el modelo y una hipdtesis del sistema,

= y la probabilidad a priori de dicha hipdtesis.

En su aplicacién al reconocimiento automatico del habla/escritura, o a la traduccién automa-
tica, la probabilidad a priori de la respuesta del sistema se obtiene con lo que se conoce como
modelo de lenguaje. Dicho modelo permite asignar a una hipétesis cual es la probabilidad de
que pertenezca al conjunto de frases posibles de un determinado lenguaje natural.

En las dreas del procesamiento del lenguaje natural, y la lingiifstica computacional en
general, no se ha prestado nunca demasiada atencién a la posibilidad de usar modelos de
lenguaje basados en redes neuronales (NN LMs) con el fin de mejorar los resultados. Esto
ha sido asi durante mucho tiempo debido a la maldicion de la dimensionalidad. Para tareas
con vocabularios de varios miles o cientos de miles de palabras el modelo requiere un ele-
vado coste computacional tanto en el aprendizaje como en su uso. Sin embargo, el extenso
desarrollo de computadoras con capacidades multiproceso, asi como la implementacién de
instrucciones de tipo vectorial (SSE, SSE2, ...) en los procesadores, ha permitido que el
entrenamiento de los modelos pueda llegar a ser muy eficiente. No asi la evaluacién de los
modelos, donde todavia no existen ni herramientas ni sistemas que incorporen estos modelos
de forma integrada.

Sin embargo los modelos conexionistas de lenguaje han demostrado ventajas frente al uso
de modelos de lenguaje estandar (tipicamente N-gramas estadisticos) [Bengio et all, 2001
Schwenk & Gauvain, 2002; Bengio et al., 2003; (Castro-Bleda & Prat, 2003; ISchwenk et al.,
2006; ISchwenk, 2007; [Bengid, 2008; ISchwenk & Koehn, 2008; [Schwenk, 2010]. Entre las
diversas soluciones presentadas en la literatura a los problemas computacionales de los mo-
delos conexionistas de lenguaje [Morin & Bengia, 2003; |[Schwenk, 2007; [Emami & Mangu,
2007; [Park et all, 12010], la mas extendida, y exponente comun de todos estos trabajos, es
relegar el uso del modelo conexionista de lenguaje a una segunda etapa, donde este se aplica
sobre un subconjunto de hipétesis elegidas como plausibles por otro sistema. De esta forma
la parte més dura del proceso de decodificacion se lleva a cabo con un modelo de lenguaje
mas simple, y mas eficiente en tiempo, en una primera etapa, mientras que la segunda eta-
pa consiste en procesar una lista de los mejores candidatos (lista de “/N-best”) o un grafo
de palabras que contenga a las [V-best, obtenidos por el primer sistema de decodificacion, y

5
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se extrae la mejor hipétesis utilizando el modelo conexionista de lenguaje. Este proceso es
conocido como “rescoring” o repuntuacion de listas de N-best, pero deja algunas cuestiones
abiertas que trataremos de responder en este trabajo:

= ; Seria posible obtener mejores resultados si el sistema fuera completamente integrado?
Es decir, ;mejoraremos los resultados implementando un decodificador que incorpore
NN LM:s en su proceso de bisqueda?

= Durante la decodificacién de una frase aparecen secuencias de palabras que son muy
diferentes a las que aparecen en una lista de N-best, ya que estas tltimas son las me-
Jjores entre millones de posibilidades, {Serd capaz el modelo conexionista de ayudar
al sistema a escoger antes las mejores hipétesis permitiendo de alguna manera que el
sistema aplique una poda mds dura en la bisqueda?

= Un objetivo basico de este trabajo es obtener algoritmos basados en redes neurona-
les que permitan que el entrenamiento y el uso de los NN LMs sean eficientes. ;Serd
posible lograr este objetivo manteniendo la calidad del modelo?

= Por ultimo, se muestran diversas aplicaciones que hacen uso de NN LMs para mejorar
la calidad de la respuesta del sistema en diferentes tareas relacionadas con la lingiiistica
computacional.

Con esta motivacion se desarrollardn dos sistemas, uno de reconocimiento de secuencias,
que sirve tanto para escritura manuscrita como para habla, y otro de traduccién automaética.
Investigaremos las ventajas y limitaciones de sistemas totalmente integrados, y mostraremos
la mejora obtenida mediante modelos conexionistas de lenguaje cuando se utilizan en estas
tareas.

1.2 Sistemas automaticos de reconocimiento/traduc-
cion

El objetivo comtin de un sistema de reconocimiento/traduccion es obtener la transcripcién
de una determinada secuencia de vectores de caracteristicas en una secuencia de palabras de
un determinado vocabulario 2. Segtn la tarea que estemos abordando, el sistema puede ser
mds o menos complejo. Denotaremos con = x1Zz ... 7|z a la secuencia de longitud |7|
de vectores de caracteristicas de entrada al sistema, y con §j = 3192 . . . 4|5 a la secuencia de
palabras, de longitud |§|, obtenida como salida por el sistema. Las caracteristicas especificas
de cada sistema son:

= Reconocimiento de secuencias: la entrada es una secuencia de vectores de caracteristi-
cas extraidos a partir de una secuencia de datos (escritura manuscrita, voz), y la salida
es una secuencia de palabras que son la transcripcion de la secuencia de entrada. En
este caso sabemos que |j| < |Z|, pero no sabemos a priori cuantas palabras van a ser
necesarias para dar una respuesta correcta. El proceso de decodificacién es monétono,
y podemos diferenciarlo segtin el problema que resuelve, definiendo el tipo de caracte-
risticas de entrada. En este trabajo hemos abordado:

e Reconocimiento y comprensién automadtica del habla: la entrada es una secuencia
de vectores de caracteristicas extraidos a partir de una sefial de voz.
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Evaluation or Test

Figura 1.1: Esquema de las dos fases de un sistema de reconocimiento de formas. // Pattern recognition
system scheme. Referenced at page 289

e Reconocimiento de escritura manuscrita: los vectores de caracteristicas de la en-
trada se extraen a partir de los datos referidos a la escritura manuscrita. Depen-
diendo de cdmo se capturen los datos, tendremos dos modos de funcionamiento:

o On-line: los vectores de caracteristicas se extraen a partir de informacién
de posicién de un dispositivo o 14piz electrénico que sirve para capturar la
escritura.

o Off-line: los vectores de caracteristicas se extraen de imagenes de texto tras
aplicarles algun tipo de preproceso. Esta es la aproximacion seguida en este
trabajo.

= Traduccién automadtica: en este caso la entrada al sistema es una secuencia de palabras
y la salida es otra secuencia de palabras en una lengua diferente, que es la traduccién
a dicha lengua de la frase de entrada. Es posible usar voz como entrada y salida del
sistema, aunque no serd abordado en este trabajo. En este caso |Z| y |§| no tienen ningin
tipo de restriccién entre ellas, y ademads el proceso de decodificacién no es mondétono,
esto es, la secuencia de entrada y la de salida se alinean de forma libre, introduciendo
un grado de libertad adicional cuya consecuencia es el crecimiento exponencial de la
complejidad de la tarea.

Todos estos sistemas estdn compuestos por dos fases (véase la figura [L.1):

= Entrenamiento supervisado: en esta fase el sistema recibe un corpus etiquetado, de tal
forma que para cada entrada se sabe cual debe ser la salida, y se estiman los modelos
estadisticos necesarios. Estos servirdn durante el proceso de buisqueda para obtener la
respuesta ante entradas cuya salida sea desconocida.

= Evaluacion: en esta fase el sistema recibe una muestra y produce la salida estadistica-
mente mds probable. Es posible medir el error cometido por el sistema si disponemos
de muestras etiquetadas en esta fase.
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1.3 Reconocimiento estadistico de formas

La aportacién mds importante de este trabajo es la utilizacién de modelos conexionistas en
las distintas etapas de los procesos de reconocimiento/traduccidn, a través de sus ecuaciones
basicas como si de un modelo de lenguaje estandar se tratara.

Siguiendo la aproximacién estadistica, la ecuacién fundamental del reconocimiento esta-
distico de formas [[Duda et al., 2001] es:

= arg maxp(j|z) =

y
yeQ+
= arg max p(z()p(7) ,
geqt

donde tras aplicar la regla de Bayes encontramos los dos modelos bdsicos que comentamos
al principio del capitulo:

= la verosimilitud de la muestra para el modelo utilizado: p(Z|y);
= la probabilidad a priori de la hipétesis, dada por el modelo de lenguaje: p(7).

Esta ecuacion se puede generalizar dentro del marco de la Mdxima Entropia como una
combinacion log-lineal de M fuentes de informacién [Berger et al.,|1996a]:

j = arg méx p(j|z) =

geQt
M
= arg max H Hon (Z,5)™
get m=1

donde H,,, es la puntuacion (o probabilidad) del modelo m y A,, es la componente de mez-
cla de dicho modelo. A partir de esta ecuacion se pueden definir todos los sistemas que se
presentaran en esta tesis, ajustando de forma adecuada el nimero de modelos y las compo-
nentes \,,. Bajo esta generalizacidn, en el campo del reconocimiento de secuencias mediante
modelos ocultos de Markov, la ecuacién esta formada por la combinacién de tres modelos
diferentes: el modelo generativo de Markov, el modelo de lenguaje, y un tercer modelo que
penaliza el nimero de palabras de la hipétesis. Esto da lugar a tres pardmetros ), de los cua-
les el relativo al modelo generativo se ajusta siempre a Ay = 1, mientras que el modelo de
lenguaje y el nimero de palabras de la hipdtesis tienen dos pardmetros A\; y A2, conocidos
como “Grammar Scale Factor” (GSF) y “Word Insertion Penalty” (WIP) respectivamente. La
ecuacion queda de esta manera:

= arg maxp(alg)p(p) " exp(|g)
ye

Desde un punto de vista Bayesiano, es posible generalizar aun més esta ecuacion, intro-
duciendo el concepto de funcién de pérdida, y cambiando la maximizacién por una minimi-
zacion [Stolcke et al., [1997]:

8
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j o= argmin Y p(y|7)L(577) =

VELT gear
M
= arg min Z H Hon (2,5 ) L(y, 7| Z) ,
QEQJr Q’€Q+ m=1

donde L(y,y'|z) es la funcién de pérdida. Al sumatorio > ., o+ p(¥'[7)L(y,y'|Z) se le de-
nomina riesgo. Si usamos como funcién de pérdida el complemento de la delta de Kronecker
L(y,9'|Z) = 1 — 6(7, §'), entonces volvemos a tener la ecuacion bésica del reconocimien-
to, denominandose criterio de decodificacion “Maximum A Posteriori” (MAP). Si definimos
la funcién de pérdida a partir de una medida de disimilitud entre cadenas o secuencias de
palabras, entonces se denomina criterio de decodificacién “Minimun Bayes Risk” (MBR).

1.4 Arquitectura modular de los sistemas

Los sistemas implementados comparten la filosofia de una arquitectura modular, en lo
que denominamos “dataflow”. Dicho dataflow estd compuesto por médulos que se
comunican entre si mediante canales de informacién unidireccionales. En algunos casos la
informacién intercambiada son vectores numéricos (caracteristicas, probabilidades, ...), o
bien informacidn relacionada con la serializacién de un grafo en forma de listas de incidencia
a través de dichos canales (de izquierda a derecha). Permitiremos que los médulos tengan una
conexién que denominaremos de retroalimentacion (de derecha a izquierda), de tal forma que
los médulos de etapas posteriores puedan comunicar la mejor probabilidad que encontr6 el
algoritmo que implementan en el vértice cuya lista de incidencia ha sido totalmente enviada
(vértice activo).

Este protocolo de comunicacién en ambas direcciones permite que los algoritmos imple-
mentados se sincronicen y puedan utilizar la puntuacién del sistema completo para llevar a
cabo la poda de la lista de estados activos. Esta poda hard que el algoritmo de busqueda sea
sub6ptimo, pero la complejidad de los problemas abordados asi lo requiere.

En este trabajo se ha tratado de unificar los sistemas presentados, de tal forma que entre
ellos se reutilice la mayor cantidad de procesos. Los sistemas son modulares, permitiendo
dividir el proceso en las siguientes etapas:

= Generacidn de hipdtesis: esta etapa a su vez puede estar compuesta por diversos proce-
sos consecutivos. El objetivo es generar en orden topoldgico un grafo de palabras que
pueda ser procesado por la etapa siguiente.

= Bisqueda de la hipétesis de mayor probabilidad: esta etapa es comiin a los sistemas de
reconocimiento de voz/escritura, y es ligeramente modificada en traduccién. Se permite
la incorporacién de diferentes modelos que pueden ser combinados linealmente o bien
log-linealmente. El proceso de bisqueda se realiza mediante el algoritmo de Viterbi,
aplicando tanto poda estitica como poda dindmica.

1.4.1. Protocolo para serializar grafos

Los médulos intercambian informacién de distintos tipos, siendo la mds importante la
relacionada con grafos. Algunos médulos se encargan de producir dichos grafos, otros de

9
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:begin_dag (multistage=false) 14 edge (2,data={{a, 1.0)})

1
2: vertex (0) 15: no_more_in_edges (3)
3:is_initial (0) 16: no_more_out_edges (2)
4:no_more_in_edges (0) 17: vertex (4)

5: vertex (1) 18: is_final (4)

6: edge (0,data={{a, 1.0), (b,0.7)}) 19: edge (1,data={{a, 1.0), (c,0.2)})
7: no_more_in_edges (1) 20: no_more_out_edges (1)

8: vertex (2) 21: edge (3,data={(d,0.4)})

9: edge (0,data={(b,0.5)}) 22: no_more_out_edges (3)

10: no_more_in_edges (2) 23: no_more_in_edges (4)

11: no_more_out_edges (0) 24: no_more_out_edges (4)

12: vertex (3) 25: end_dag ()

- edge (1,data={(b,0.1)})

—_
%)

Figura 1.2: Grafo aciclico dirigido y secuencia de mensajes generada para serializarlo siguiendo el
protocolo de incidencia. // DAG serialization example. Referenced at page 290

consumirlos/manipularlos, y existe un protocolo que permite serializarlos de manera sincro-
na. El propésito de este protocolo es doble, por un lado transmitir mensajes que describen
dicho grafo, y por otro permitir que los algoritmos se puedan implementar de forma reactiva,
es decir, como métodos que dan respuesta a los mensajes del protocolo.

Llamamos a este protocolo protocolo de incidencia [Espaiia-Boquera et all,[2007] ya que
las aristas incidentes sobre un vértice son transmitidas todas juntas. No se trata de un formato
de descripcidn, ni de un formato para representar los grafos en fichero, sino una especificacién
de un conjunto de mensajes descriptivos y la forma en que deben ser usados. Este protocolo
permite encontrar un equilibrio entre la eficiencia de los algoritmos y la simplificacién de su
implementacién debido a la capa de abstraccién que ofrece.

El grafo es serializado en orden topoldgico, lo que permite que cuando llega el mensaje de
abrir un vértice nuevo se puedan enviar fodas las aristas que inciden en €l. Por consiguiente,
el protocolo sélo permite serializar grafos dirigidos y sin ciclos. Bajo esta restriccién encon-
tramos los grafos de palabras utilizados en todos los sistemas de reconocimiento/traduccion.
El repertorio completo de mensajes se detalla en la tabla[I.1] Para clarificar el protocolo, la
figura [[.2] muestra un pequefio grafo y el posible conjunto de mensajes que lo transmiten
siguiendo este protocolo.

10



1.4. ARQUITECTURA MODULAR DE LOS SISTEMAS

Tabla 1.1: Repertorio de mensajes del protocolo de serializacion de grafos. // Graph protocol messages.
Referenced at page [290)

begin_dag Itindicates that graph serialization begins.
end_dag Itindicates that graph serialization ends.

vertex A new vertex is incoming, identified by an integer num-
ber. In every dataflow algorithm the current active
vertex refers to the last vertex number.

is_initial The current active vertex is initial with a given

probability. This message must be sent before of
no_more_in_edges.

is_final The current active vertex is final with a given probability.

edge Every edge is sent using this message. It contains a pairs
list of (word, probability) pairs, and an origin vertex. Des-
tination vertex is always the current active vertex (inci-
dent edge). Only one message is enough for the serializa-
tion of all words between two vertices.

null edge Itindicates a lambda or null incoming edge. It only con-
tains an origin vertex, and it is useful to simplify some
algorithms.

no_more_in_edges This message is sent after all messages related to the cu-
rrent active vertex. It takes only one argument, the current
active vertex identifier. This message means that all pos-
sible information about the current active vertex was al-
ready received. The module which receives it can start a
partial decoding step. At the end of the partial decoding,
the receiving module replies the message with a feedback
message that contains the best score achieved by any ac-
tive state.

score_feed_back This signal is the feedback reply of a module to the
no_more_in_edges message. It goes in counter-
direction of normal data flowing. It indicates which is the
score of the best active state related to the current vertex.

no_more_out_edges This message is sent when a vertex will never be an ori-
gin vertex of any edge again. It only takes one argument
that indicates the vertex identifier number. When a da—
taflow module receives this message, data resources
allocated to the corresponding vertex can be freed up.

11
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Tabla 1.2: Extension del repertorio de mensajes de la tabla[[ 1l para grafos multietapa. // Multistage
(trellis) graph protocol messages. Referenced at page [290)

begin_dag This message is modified, taking one boolean argument
that indicates if the graph is multistage (trellis) or not.

change_stage It notifies that all information related to the current sta-
ge was sent, and a new stage begins. It is useful because
edges with origin and destination in the same stage are
forbidden. Therefore, search algorithms can take profit of
this constraint.

edge This message is modified at its semantic meaning. Any
edges with origin at the current stage are forbidden. Des-
tination vertices are always at the current stage.

segment_info Itindicates some segmentation data related to edges. The
message takes two arguments, the initial and final seg-
mentation positions. It is useful in machine translation
algorithms to send information about how the phrases (or
bilingual tuples) are aligned. This information is used to
compute the reordering model scores. This message must
be sent before its related edge.

Extension a grafos multietapa

Los grafos multietapa tienen restricciones adicionales que pueden ser tenidas en cuenta
a la hora de desarrollar los algoritmos, y por tanto deben ser indicadas en el protocolo de
mensajes. Podemos decir que, en un grafo multietapa, cada vértice tiene asociado un nimero
de etapa, y toda arista tiene origen en las etapas anteriores, pero nunca dentro de la misma
etapa. El protocolo de incidencia se puede ampliar para incluir esta restriccién. La tabla[T.2]
muestra dicha extensién y un ejemplo se ilustra en la figura[T.3l

Los grafos multietapa tienen una fuerte relacién con el campo de la traduccién automatica
debido a que el reordenamiento de las palabras de la frase de entrada se puede representar
mediante un grafo de este tipo.

1.5 Medidas de evaluacion

En todas la tareas experimentales presentadas en esta tesis se tienen muestras de referen-
cia que permiten evaluar de forma automaética la calidad de los sistemas desarrollados. En
funcién del tipo de tarea las medidas son diferentes. Dado que el tema central del trabajo es
el modelado de lenguaje, se puede medir y evaluar su efecto de dos maneras:

= midiendo la perplejidad de los modelos de lenguaje estimados sobre un conjunto de
frases de texto, o

= midiendo el efecto del modelo de lenguaje a través del error cometido por el sistema
completo de reconocimiento o traduccion.

12
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:begin_dag (multistage=true) 20: edge (2,data={{a, 1.0}})

1

2: vertex (0) 21: no_more_out_edges (2)
3:1is_initial (0) 22: edge (3,data={(e, 0.5)})
4:no_more_in_edges (0) 23: no_more_1in_edges (4)
5: change_stage 24: vertex (5)

6: vertex (1) 25: edge (3,data={(d, 0.2)})

7. edge (0,data={(a, 1.0), (b,0.7)}) 26: no_more_out_edges (3)
8: no_more_in_edges (1) 27: edge (3,data={(d, 0.4)})

9: vertex (2) 28: no_more_out_edges (3)
10: edge (0,data={(d,0.2) }) 29: no_more_in_edges (4)
11: no_more_in_edges (2) 30: change_stage

12: vertex (3) 31: vertex (6)

13: edge (0,data={{c,0.3)}) 32: is_final (6)
14: no_more_in_edges (3) 33: edge (4,data={(d,0.4)})
15: no_more_out_edges (0) 34: no_more_out_edges (4)
16: change_stage 35: edge (5,data={(a,0.1)})

17: vertex (4) 36: no_more_out_edges (5)
18: edge (1,data={(b,0.1)}) 37: no_more_out_edges (4)
19: no_more_out_edges (1) 38: end_dag ()

Figura 1.3: Grafo aciclico dirigido y multietapa y la secuencia de mensajes generada para serializarlo.
// Multistage DAG serialization example. Referenced at page 290}
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Existe una innegable correlacion entre ambas medidas, de manera que reducir la perpleji-
dad significa reducir el error cometido por el sistema [Klakow & Peters, 2002]. Sin embargo,
no siempre es clara dicha correlacién y para poder estimar realmente el impacto del mode-
lo de lenguaje serd necesario incorporarlo en la etapa de decodificacién. En consecuencia,
usaremos la perplejidad s6lo como medida orientativa.

En todo caso, para poder calcular estas medidas necesitamos un conjunto de K frases

de referencia R = {7V 72 ... 75} donde cada frase 7(?) = rii)ry) ... 7“‘(;27:” es una

secuencia de |7(*)| palabras de referencia, y el conjunto ) = {71, 5, ... )}, donde

cada frase 7 = yiz)yg’) .. y‘(i)() es la secuencia de palabras obtenida como salida del
7|

sistema. Podremos calcular el error del sistema midiendo de alguna forma la disimilitud entre
la transcripcion del sistema §(*) y la referencia 7#(%).

1.5.1. Perplejidad

La perplejidad (PPL) [Brown et al., [1992] es una medida muy utilizada en la feoria de
la informacion, y se define como la exponencial de la entropia, en este caso normalizada por
el nimero de palabras. Se utiliza para evaluar la bondad de un modelo de lenguaje, calcu-
lando la perplejidad de dicho modelo sobre un conjunto de referencia. Dada la referencia
R, el modelo de lenguaje permite calcular la probabilidad de la frase 7(¥), p(7*), para todo
1 =1,2,..., K. Se puede calcular la entropia del modelo de lenguaje sobre el conjunto de
evaluacion de la siguiente forma:

K
H(R) =~ logp(r").
=1

Sea L = > (|7®] 4 1) el ndmero total de palabras en el conjunto (sumando 1 para poder
tener en cuenta el fin de frase), la perplejidad se define como:

PPL = exp(@).

Esta medida se puede interpretar como el nimero de confusiones que se producen por
cada palabra del conjunto de referencia. De forma equivalente, el valor de perplejidad re-
presenta el nimero de palabras que deberia tener un modelo con distribucién uniforme para
obtener el mismo resultado. Por tanto, se dice que un modelo de lenguaje es mejor que otro
si consigue reducir la perplejidad para un mismo conjunto de frases, ya que significa que es
capaz de predecir mejor el texto dado.

1.5.2. Word Error Rate

El error a nivel de palabra o “Word Error Rate” (WER) sirve para evaluar la calidad de
una transcripcion obtenida automaticamente a través de su comparacion con una referencia
textual. Permite establecer porcentualmente el nimero de palabras en las que se equivoca el
sistema respecto a la referencia. El WER es una medida bien establecida a nivel de frase y de
uso extendido en tareas de reconocimiento de voz y escrituralll Es una medida derivada de la

En tareas de traduccién automdtica la naturaleza no monétona del problema dificulta la evaluacién del sistema
mediante esta medida.
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distancia de Levenshtein, pero calculdandose a nivel de palabra en lugar de a nivel de carécter.
Para su computo se utiliza un algoritmo de programacién dindmica que alinea de forma 6pti-
ma las palabras de ambas frases, estableciendo el conteo del nimero minimo de inserciones,

gt)yéz) @)

borrados y sustituciones que son necesarios. Dada una transcripcién ) = y R T
17|

y su correspondiente referencia #(*) = ng) g‘) e rl(;zi)l’ se establece el WER de una tunica
frase con la siguiente ecuacidn recursiva, resoluble de forma eficiente mediante programacién

dinamica:

E(|lg®], |7® I+B+S

WER = MJOOZ—F_;JOO;
0 )

E(j—1,m)+1, J#£0AM=0;

E(j,m) = E(j —1,m) + py,

min< E(j,m—1) + p;, , 7>0Am>0;
E(j—1m—1)+ps- (1- 8y, ri))

donde §(a,b) es la delta de Kronecker, p;, es el coste de un borrado, p; el coste de una
insercién, y ps el coste de una sustitucion. Estableceremos que p, = p; = ps = 1. Definida
de esta forma, la funcién E(|5(?|, |7(?)|) calcula la suma del nimero de errores producidos
en la transcripcion (I inserciones, B borrados y S sustituciones), y el WER es el nimero
medio de errores producidos en la frase. Es posible extender esta medida al conjunto de las
K frases y establecer el WER a nivel del conjunto entero. Se interpreta como el porcentaje
de palabras, en término medio, mal transcritas por el sistema:

K (4 (i
e SUCIREG) B
Zi=1‘r(1)| Zi=1|r(l)|

Esta medida se puede utilizar para evaluar el error a diferentes niveles, dependiendo del
tipo de unidad lingiifstica que tomemos en consideracion:

= Si se aplica a nivel de caracteres en lugar de palabras, estamos hablando del “Cha-
racter Error Rate” (CER), ampliamente utilizado en tareas de reconocimiento escritura
manuscrita.

= Si se aplica a nivel de frases, estamos hablando del “Sentence Error Rate” (SER).

= Si se aplica a nivel de conceptos, en una tarea de comprension del habla, tenemos el
“Concept Error Rate” (CER), que no se debe confundir con el “Character Error Rate”,
a pesar de tener el mismo acrénimo. Ambas se distinguirdn segun el contexto.

1.5.3. Bilingual Evaluation Understudy

El “Bilingual Evaluation Understudy” (BLEU) es la medida mds extendida en traduccién
automdtica, introducida por [Papineni et all, 2002]. Consiste en una media geométrica del
nimero de N-gramas (secuencias de [V palabras) que comparten la referencia y la transcrip-
cion, para valores de N = 1,2, 3, 4. Por su naturaleza, si una de las cuentas es 0, entonces
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

el resultado de la medida es O, por ello no se puede aplicar a nivel de frase. Las cuentas se
estiman sobre el conjunto entero a evaluar. Sea W = wjws ... wy € QN un N -grama cual-
quiera, y una cadena 7 = 7173 ... 7|5, podemos definir el conteo de apariciones del N-grama
w en la secuencia 7 como:

|7]|—N+1

CN(1I},77> = Z 5(117),7“j7"j+1...’r‘j+N,1).
j=1

Sean los conjuntos Y de transcripciones dadas por el sistema de traduccién, y R de refe-
rencias, con K frases cada uno, descritos igual que antes, y sea

K

S0, 20y = R0,

=1

la suma de las tallas de todas las frases de un conjunto dado. El BLEU se define como:

4 K
BLEU = BP- | [[ > D min(en(w,7®), cn(w,§));
_ 5(R) . .
P - {( sy ) SHS(R) < S0

El BLEU es la media geométrica del nimero de N-gramas que comparte la referencia y
la salida del sistema, de manera que permite que se produzcan reordenamientos de secuencias
enteras de palabras. Aunque a dia de hoy las medidas de evaluacién a utilizar en traduccién
automdtica son un campo de investigacién abierto, el BLEU es la medida escogida como
preferida en esta tesis para evaluar los resultados en traduccién automadtica.

1.5.4. Translation Edit Rate

El error de traduccién o “Translation Edit Rate” (TER) [Snover et al.,[2006] es una modi-
ficacion del WER que permite introducir reordenamientos entre las palabras, afladiendo una
penalizacion por cada uno de estos reordenamientos. Al igual que el WER, es una extensién
de la distancia de Levenshtein, alineando de forma dptima las palabras entre la salida del
sistema de traduccion y la referencia, calculando inserciones (I), borrados (B), sustituciones
simples (S) y distorsiones (D). Se calcula de forma 6ptima por programacién dindmica como
sigue:

TGO 7D £1.2. ... |FON |70
rER - LUZVLIT ’{|’(/>| AP PD 0 =
G

I+B+S+D
= a0
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1.6. SIGNIFICANCIA ESTADISTICA DE LOS RESULTADOS EXPERIMENTALES

0, j=0Am=0;

T —1,m,v, k) + p;, j#£0AM=0;
T(,m,v, k) = TG —1,m,v, k) + pi,

g}lerll/ T(j,m—1,v—m/,m')+py +d, , 7>0AmMm>0;

T(G—1,m—1v—m/m)+s+d
4 = pa-(absm’ —K) —1);

s = ps-(1— 6(yj(-i),7“1(7?,));

siendo 7(*) 1a referencia i-ésima del conjunto R, () la transcripcién i-ésima conjunto ) dada
por el sistema, y D el nimero de distorsiones. De nuevo se utiliza el coste de insercién p;,
borrado py, y sustitucién pg, y se afiade el coste de la distorsion de una palabra de la referencia
pq. Los valores de dichos costes se toman tal cual funcionan por defecto en la implementacién
de [Snover et all,2006]. No obstante, no es factible calcular de forma 6ptima el TER, ya que
el coste del algoritmo es O(2|f(l)‘ g ||7®|). La implementacién utilizada en este trabajo
introduce heuristicos y buisqueda en haz para reducir el espacio de busqueda.

1.6 Significancia estadistica de los resultados expe-
rimentales

Seguiremos la aproximacién de [Koehn, |2004] para calcular los intervalos de confianza.
De esa manera se establecera la significancia estadistica de los resultados obtenidos.

1.6.1. Intervalo de confianza de las medidas de evaluacion

La estimacion de intervalos de confianza de las medidas anteriores es una pieza clave a
la hora de comparar varios sistemas. En este trabajo calcularemos intervalos con un 95 %
de confianza, lo que permite un ajuste mds que suficiente para establecer la significancia
estadistica de los resultados. Para su célculo se sigue un proceso estocdstico consistente en
tomar un conjunto de evaluacién con K frases como muestra representativa del universo de
posibles muestras, tal y como se explica en [Koehn, [2004]. Cuanto mds grande es K, mds
representativo es el resultado. Se ejecuta un proceso iterativo que se repite n = 1000 veces,
necesarias para poder tener un 95 % de confianza y que los resultados sean estables. Cada vez
se extraen de forma aleatoria y con reemplazamiento K frases del conjunto inicial, lo que
quiere decir que pueden aparecer frases repetidas. Se calcula la medida de evaluacién sobre
dicho conjunto, y se guarda el resultado. Tras repetir este procedimiento n veces, se ordenan
los errores cometidos de mayor a menor, se elimina el 2.5 % inicial y el 2.5 % final, 5% en
total, de los extremos de la secuencia ordenada. Para n = 1000 repeticiones se eliminan
25 por cada extremo. Del resto que queda, se toma el primer y el dltimo resultado, para el
ejemplo de n = 1000 serfa el resultado 26 y el 975, y se usan esos valores como puntos
extremos del intervalo de confianza. La figura [I.4] ilustra este proceso. Si el intervalo de
confianza de dos sistemas asi calculado no estd solapado, podremos afirmar que la diferencia
entre ambos es estadisticamente significativa.
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Set of K pairs of references and system hypotheses

Sampling with replacement

1

K pairs Hypothesis|f| Hypothesisff « o o
A
Test Test
[ €l €2
S(irt

(¢ 91000

95% confidence interval: [eag, €975]

Figura 1.4: Cdlculo de los intervalos de confianza usando 1000 repeticiones. // Interval confidence
computation using 1 000 repetitions. Referenced at page 2911
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1.7. ENTRENAMIENTO DISCRIMINATIVO DE PESOS PARA COMBINACION DE
MODELOS

1.6.2. Comparacion entre sistemas: pairwise comparison

En ocasiones sucede que el intervalo de confianza de dos sistemas esté poco solapado.
En estos casos se puede ejecutar un nuevo test, conocido como “pairwise comparison”, cuyo
objetivo es establecer la medida de confianza de la diferencia entre ambos sistemas. Para ello
se repite el mismo proceso iterativo que se acaba de explicar, que se repite de nuevo n veces.
Si tenemos dos sistemas, A y B, en cada una de las n iteraciones se toman aleatoriamente
K frases del conjunto de evaluacidn. Se calcula la media de la diferencia absoluta entre el
error cometido por el sistema A y por el sistema B en cada frase. Tras repetir este proceso
n veces, se ordenan las diferencias medidas, y se eliminan los valores de los extremos. Tras
esto, se toman el primer y el dltimo elemento del intervalo que son los que definen el intervalo
de confianza de la diferencia entre ambos sistemas. Si dicho intervalo es siempre positivo, o
negativo, entonces se puede afirmar que un sistema mejora al otro.

1.7 Entrenamiento discriminativo de pesos para com-
binacion de modelos

Como ya se ha introducido, todos los sistemas presentados en este trabajo se pueden
describir en términos del marco de Maxima Entropia, de manera que el sistema se entiende
como una combinacién de diversas fuentes de conocimiento. Bajo esta perspectiva, en traduc-
cién automadtica, es de uso comtin lo que se conoce como “Minimum Error Rate Training”
(MERT) [Och, 2003], procedimiento que permite ajustar los pesos de la combinacién log-
lineal. Es posible aplicar esta misma idea a sistemas de reconocimiento de voz y escritura,
basados en HMMs.

El algoritmo sigue estos pasos:

1. Decodificar el conjunto de desarrollo y generar para cada frase una lista de las NV -best,
o bien un grafo de palabras que contenga las N-best. En este proceso se utiliza un
conjunto de pesos A = A1 s ... Ay

2. Optimizar la combinacién de los pesos de cada uno de los modelos en dichas listas
de N-best. La optimizacion sigue una funcién objetivo dada, que cambiard segin la
tarea] Habra que elegir un algoritmo de optimizacién de funciones para llevar a cabo
este paso:

= En traduccién automdtica usaremos la implementacion estdndar del MERT, ofre-
cida en el “toolkit” Moses [Koehn et al., [2007], y que utiliza el algoritmo de Po-
well [Powell, [1964].

= En el caso del reconocimiento de secuencias usaremos una implementacién pro-
pia del algoritmo MERT usando el algoritmo del Simplex [Nelder & Mead,|1963]
para optimizar la combinacién de pesos.

Normalizar el valor de los pesos para la tarea determinada B. En este punto el proceso
genera un nuevo conjunto de pesos \'.

2En este trabajo sélo usamos WER para reconocimiento de secuencias, y BLEU para traduccién automatica.
3En traduccién normalizamos para que la suma de los pesos de la combinacién sea exactamente 1, y en recono-
cimiento de secuencias normalizamos forzando a que el peso del HMM sea 1.
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HiHa. . . Hu
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* Yes No Am weights
Convergence optimization over

N-best lists

Figura 1.5: Optimizacion de los pesos de la combinacion log-lineal mediante el algoritmo MERT. //
MERT algorithm. Referenced at page

'
[

<

3. Si la diferencia entre A y X’ es menor que un determinado umbral, parar y devolver A
como el conjunto de pesos final.

4. Sustituir \ por .

5. Volver a repetir desde 1).

La figura ilustra el funcionamiento del proceso completo. Aprovechando este algo-
ritmo, y que todos los sistemas aqui presentados se pueden entender como una combinacién
log-lineal de modelos, usaremos esta idea para ajustar los pesos de la combinacién de mode-
los en traduccién y también en reconocimiento de voz/escritura.

Esta dltima idea es una aportacion de este trabajo, pues el uso del método presentado de
ajuste de pardmetros, aunque habitual en la comunidad de traduccién automatica, no lo es
tanto dentro de la comunidad cientifica que se dedica al reconocimiento de voz o escritura,
donde se siguen ajustando los pardmetros de los sistemas de reconocimiento (principalmente,
los pardmetros GSF y WIP en la ecuacién (I.4)) utilizando algin método iterativo de prueba
y error.

1.8 Objetivos cientificos y tecnolégicos

Los objetivos que se persiguen en este trabajo se dividen en puramente cientificos, aque-
llos cuyo resultado es un estudio/mejora de determinadas técnicas, y tecnoldgicos, cuyo resul-
tado es la obtencion de herramientas que permitan el desarrollo de las ideas y su investigacion
futura.

Como objetivos cientificos encontramos:

1. Especificacién formal de los modelos conexionistas de lenguaje.

2. Especificacién de métodos que permitan la incorporaciéon de modelos conexionistas de
lenguaje de forma integrada en la etapa de decodificacion.
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1.8. OBJETIVOS CIENTIFICOS Y TECNOLOGICOS

3. Estudio de las ventajas y los inconvenientes de incorporar los modelos conexionistas
de lenguaje de forma integrada en la decodificacién.

4. Extension de los NN LMs estandar con un médulo de entrada que lo convierte en un
modelo de lenguaje con caché. Dicho médulo constituye un resumen de las interaccio-
nes del usuario previas a la actual, de manera que la red neuronal aprende a utilizar esa
informacidn para modificar la estimacién de las probabilidades del modelo de lenguaje.

En cuanto a los objetivos tecnolégicos podemos destacar:

1. Desarrollo e implementacién de algoritmos eficientes para el entrenamiento de mode-
los conexionistas de lenguaje.

2. Desarrollo e implementacién de algoritmos eficientes para la evaluaciéon de modelos
conexionistas de lenguaje.

3. Desarrollo e implementacion de algoritmos eficientes para la utilizaciéon de modelos
conexionistas de lenguaje en tareas de reconocimiento de secuencias, concretamente
en:

a) hablay

b) escritura.

4. Desarrollo e implementacidon de algoritmos eficientes para la utilizacion de modelos
conexionistas de lenguaje en tareas de traduccion automatica.

5. El uso del algoritmo MERT para establecer el valor de los pesos de la combinacién de
modelos en reconocimiento del habla/escritura, procedimiento extendido en la comu-
nidad de traduccidn automatica, sin embargo, en la comunidad de reconocimiento de
habla o escritura no es tan conocido.

6. Participacién en el desarrollo de la herramienta April, que incorpora los algoritmos
y modelos estudiados en esta y otras tesis del grupo de investigacién.

Finalmente, podemos resaltar que, en cuanto a la experimentacion en las tareas abordadas,
los resultados alcanzados han sido altamente satisfactorios:

= resultados competitivos en una tarea de reconocimiento y compresion automatica del
habla;

= mejora del estado del arte en reconocimiento de escritura manuscrita;

= resultados al nivel del estado del arte en traduccién automética estadistica, como se
demuestra en el posicionamiento de los sistemas presentados a evaluaciones interna-
cionales (véase el apéndice[C).
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CAPITULO 2. MODELOS DE LENGUAJE Y NN LMS

Un modelo de lenguaje, estimado sobre una lengua determinada, establece la confianza
de que un enunciado pertenezca a dicha lengua. Conocer esta confianza permite a las apli-
caciones del campo del reconocimiento de formas y del procesamiento del lenguaje natural,
entre otras, preferir soluciones lingiiisticamente correctas frente aquellas que no lo son. Esto
es una informacion muy valiosa y a dia de hoy todos los sistemas la integran.

Hay una gran variedad de técnicas diferentes para estimar esta confianza. Nos interesare-
mos por aquellas técnicas estadisticas que permitan estimar los modelos de lenguaje de forma
automatica a partir de ejemplos.

En este capitulo introduciremos las bases de los modelos de lenguaje estadisticos basados
en N-gramas, y detallaremos la arquitectura de lo que se conoce como modelo conexionista
de lenguaje (NN LM).

Las aportaciones mas importantes del capitulo son:

= Especificacion de los NN LMs.
= Ampliacién y mejora de la arquitectura de los modelos conexionistas de lenguaje.

= Explicacion pormenorizada de los problemas computacionales que aparecen al usar o
entrenar estos modelos.

= Algunas soluciones a estos problemas planteadas en la literatura, que serdn ampliadas
en el siguiente capitulo con nuevas propuestas realizadas en este trabajo.
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2.1. MODELADO DE LENGUAJE

2.1 Modelado de lenguaje

El modelo de lenguaje se introduce en el marco estadistico del reconocimiento de formas
a través de su ecuacion bdsica (I.2)), que reproducimos aqui:

j = arg max p(j|z) =

geQt

= arg max p(Z|y)p(y) . 1.2
yeQt

El modelo de lenguaje p(%), introduce en la bisqueda la probabilidad de que una hipétesis
determinada pertenezca al lenguaje de la tarea, de tal forma que permite castigar las hipdtesis
en funcién de cuan parecidas son a las frases que el modelo aprendié durante su entrenamien-
to. Segun el tipo de técnica utilizada podemos clasificar los modelos de lenguaje en:

= Gramadticas formales: son modelos aceptores que permiten decidir si una hipdtesis es o
no correcta. Tienen graves problemas cuando las hipétesis tienen errores gramaticales
(como sucede en el habla espontdnea), debido a que no pueden aceptarlas.

= Modelos estocdsticos: son aquellos modelos que en lugar de aceptar o rechazar una
construccion, lo que hacen es asignarle una probabilidad. En este grupo vamos a reali-
zar dos clasificaciones:

e Gramaticas estocdsticas: son modelos formales que permiten asignar una determi-
nada masa de probabilidad a una hipétesis concreta. Es necesario aplicar técnicas
de suavizado a la masa de probabilidad para que el modelo permita asignar una
puntuacién a todo el universo de posibles enunciados. Dentro de este conjunto
estd la gran mayoria de los modelos utilizados actualmente, entre los que desta-
can los modelos de N-gramas [Jelinek, [1997], formalismo en el que estd basado
el trabajo que aqui se presenta.

e Modelos de lenguaje en el espacio continuo: la idea basica de estos modelos es,
en lugar de considerar a las palabras simbolos de un alfabeto finito, considerar
que son puntos en un espacio métrico continuo, de tal forma que palabras con
funciones o significados parecidos dentro de un enunciado estén mads cerca en
dicho espacio que palabras que no tienen nada que ver una con la otra. El célcu-
lo de la probabilidad que el modelo asocia a una hipétesis se realiza por tanto
en dicho espacio continuo. La versién mds extendida de este tipo de modelos
estd basada en los modelos de N-gramas, y se implementa mediante redes neu-
ronales artificiales. Reciben el nombre de “Neural Network Language Models”
(NN LMs) [Bengio et al), 2001); ISchwenk & Gauvain, 2002; Bengio et all, 2003;
Castro-Bleda & Prat, 2003; [Schwenk, 2007; [Bengia, [2008], y su estudio es el
foco principal de este trabajo.

2.1.1. Modelos de lenguaje estadisticos

Los modelos de lenguaje estadisticos estiman la probabilidad p(y) aplicando la regla de
la cadena y descomponiendo su cdlculo en el siguiente productorio:
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CAPITULO 2. MODELOS DE LENGUAJE Y NN LMS

|9l

p@) = [ pWsly; 1952 w1),

Jj=1

siendo % la secuencia de palabras a estimar, donde cada palabra y; pertenece al vocabulario (2.
Para llevar a cabo esta descomposicion se asume que el lenguaje es un proceso de Markov, y
por tanto una palabra unicamente depende de los sucesos anteriores, que definen el estado del
sistema. Para poder realizar el cdlculo correctamente, se afiade una palabra yo = bcc (begin
context cue) y otra Yy 1.1 = ecc (end context cue), de manera que bee identifica el comienzo
del enunciado, y ecc indica que ha terminado. Por ejemplo, dado el enunciado w;wsows, su
probabilidad se calcularia mediante esta descomposicion:

p(wiwaws) = p(wi|bee) - p(walbee wy) - p(ws|bee wy we) - plecelbee wy wa ws).

El niimero de pardmetros necesarios parar poder calcular estas probabilidades condicio-
nales aumenta de forma exponencial con la longitud de las frases. Es por esto que resulta
imposible llevar a cabo este calculo de forma exacta y es necesario simplificar la complejidad
del modelo. La simplificaciéon mds extendida consiste en limitar el orden del proceso de Mar-
kov, de manera que le asignamos un valor N. A esta aproximacién del modelo se le denomina
modelo de N-gramas. Un modelo de N-gramas calcula la probabilidad condicional de una
palabra dadas las [N — 1 anteriores:

|9l

p(9) = [T p(wslhs)

donde Bj es Yj—1Yj—2 - - - Yj—N+1 Y denota el contexto (o prefijo) del N-grama que termina
en la palabra y;.

Volviendo al ejemplo de wjwsws, si establecemos un orden de N = 2 (bigrama), el
computo de la probabilidad del enunciado se descompondria de esta forma:

pwiwaws) ~ p(wibee) - p(wa|wr) - p(ws|wa) - plece|ws) -

La evaluacion de la calidad de un modelo de lenguaje se ha definido en la seccién [[.5.1]
con el concepto de perplejidad. Dado un conjunto de evaluacién, es posible medir la perple-
jidad sobre dicho conjunto para diferentes modelos de lenguaje. Aquel que obtenga el menor
valor se considera el mejor modelo para dicho conjunto de evaluacién. Si el conjunto de eva-
luacién es suficientemente representativo del dominio en el que estamos trabajando, entonces
se puede asumir que dicho modelo es el que mejor se ajusta a nuestra tarea.

2.1.2. Correlacion entre PPL y WER

La correlacién entre PPL y WER/BLEU es un tema que ha sido investigado por muchos
autores [Iver et al., [1997; [Chen et all, [1998; |(Clarkson & Robinson, 11999; [Ito et al., [1999;
Printz & Olsen, 2002; Klakow & Peters, [2002]. Concretamente en [[Klakow & Peters, [2002]
se concluye que existe una fuerte correlacién entre PPL y WER, pero no obstante esta rela-
cidn se oculta por las caracteristicas del conjunto de test. Por ejemplo, es posible que modelos

28



2.2. MODELOS DE LENGUAJE DE N-GRAMAS

de lenguaje con una perplejidad idéntica tengan resultados diferentes al ser usados en el sis-
tema final. No obstante, si la reduccién en perplejidad es lo suficientemente significativa,
normalmente se observan también mejoras en la calidad del sistema de transcripcion.

Para ilustrar esta situacion la figura 2.1l muestra la evolucién del WER frente a la per-
plejidad para diferentes modelos de lenguaje sobre el conjunto de validacion de la tarea de
reconocimiento de escritura manuscrita IAM-DB [Marti & Bunke, [1999] y de la tarea de re-
conocimiento del habla French Media [Bonneau-Maynard ez al., 2005] (véanse los capitulos
[8ly [MIrespectivamente). Se observa que, a pesar de existir una correlacion clara, hay ocasiones
en que se rompe dicha tendencia de forma abrupta. En la misma figura se ha representado la
reduccion en valores porcentuales tomando como referencia la PPL y el WER del sistema
con mayor PPL para cada tarea. Se puede observar que existe una tendencia creciente en la
mejora, de tal manera que a mejor PPL mejor WER, pero s6lo cuando la diferencia en PPL
es grande. Ademads se observa que cada tarea puede tener una tendencia mis o menos cre-
ciente, probablemente en funcidén de la talla del vocabulario y otros factores que modifican la
complejidad de los modelos.

2.2 Modelos de lenguaje de N-gramas

Son el caso mds simple y mds extendido de modelo de lenguaje estadistico [Jelinek,
1997)]. Entre sus deficiencias se encuentra la incapacidad para modelar dependencias a larga
distancia. A pesar de su sencillez, conforme crece el valor de IV, el nimero de pardmetros ne-
cesarios para estimar el modelo crece de manera exponencial. Si tenemos un vocabulario con
|2| palabras, el nimero de posibles N-gramas de talla N es |©2|"V. Dada la magnitud de este
nimero, es imposible encontrar la cantidad suficiente de datos para estimar el modelo com-
pleto. En la literatura se plantean diversas soluciones [Ney & Essen,[1991};|Chen & Goodman,
1996], suavizando la estimacion de pardmetros y permitiendo dar probabilidad a secuencias
no vistas durante el entrenamiento. Una alternativa a estas formas de suavizar los modelos
es la utilizacién de NN LMs [Bengio et all, 2003; Bengid, [2008], que permiten interpolar de
forma no lineal la probabilidad de secuencias no vistas, como veremos en la seccién 2.3

2.2.1. Estimacion de modelos de lenguaje de N-gramas

Los modelos de lenguaje de N-gramas se estiman a partir de un corpus textual a través
del conteo de secuencias de palabras, estimando las probabilidades condicionales de la ecua-
cién @Z2). Sea k un N-grama de tal forma que k = gz, siendo § € QY1 el prefijo del
N-grama k y = € () la Gltima palabra del N-grama. La probabilidad p(x|q) se estima como:

C(gx)
p(zlq) = ==~ (2.3)
C(q)
donde C(gz) es el nimero de veces que apareci6 la secuencia de N palabras gz en el corpus
de texto, y C(q) el nimero de veces que apareci6 la secuencia de N — 1 palabras g en el
mismo corpus de texto. Nétese que C(q) = ), C(qw).
Estos modelos presentan tres deficiencias basicas:

= Poca capacidad de capturar eventos a gran distancia dado que el nimero de pardmetros
crece de forma exponencial con el valor de N.
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Figura 2.1: Evolucion del WER frente a la PPL para diferentes modelos de lenguaje sobre el conjunto
de validacion de las tareas de reconocimiento de secuencias a) IAM-DB (escritura) y b) French Media
(habla). Debajo, mejora porcentual en WER y en PPL en la tarea c) IAM-DB y d) French Media,
tomando como referencia el sistema correspondiente con mayor PPL. Notese que en a) y b) el eje de
abscisas es decreciente (PPL de peor a mejor). // WER vs PPL evolution for different language models.
a) and ¢) IAM-DB (handwritten recognition); b) and d) French Media (speech recognition). Referenced
at page
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= Cuando el modelo conoce la secuencia g, pero se enfrenta a un evento donde C(gz) = 0
da como resultado que la probabilidad p(z|q) es 0, y por tanto, cualquier frase que
contuviera dicha secuencia tendria una probabilidad nula. Para resolver este problema
veremos que existen diversas formas de restar masa de probabilidad a los eventos vistos
y repartirla entre los no vistos.

= La gran mayoria de las secuencias ¢ posibles no se encuentran en los datos de entre-
namiento, y por tanto no hay informacién contextual para calcular la probabilidad de
N-gramas para esas secuencias si aparecen en el conjunto de test. De nuevo veremos
diferentes propuestas de la literatura para solucionar este problema.

2.2.2. Suavizado de las cuentas

Una posible solucién al problema de la probabilidad de los eventos no vistos es suavizar
la forma de medir las cuentas. Hay numerosas propuestas en la literatura, aqui veremos las
m4s importantes:

Aditivo Es uno de los suavizados mds sencillos, y consiste en afiadir a todas las cuentas un
valor « [Lidstone, [1920; Johnson, [1932; Jeffreys, [1948]. De esa manera la probabilidad se
calcula asi:

o C(gr)+a
p(z[q) = ma

Deleted Trata de estimar las cuentas reales usando una particién de control. Separa el cor-
pus en dos conjuntos, el de entrenamiento y el de control. Obtiene las cuentas C; (k) sobre el
conjunto de entrenamiento, siendo k=gzun N -grama de talla V. Calcula el nimero NV, de
N-gramas vistos en entrenamiento con cuenta r, y el nimero 7;. de veces que los N-gramas
de cuenta r han sido encontrados en el conjunto de control. A partir de estas cuentas se ob-
tiene la siguiente estimacion:

T.
pu(|q) = NC@) @’

siendo C(Gx) = r. Es posible intercambiar ambos conjuntos y combinarlos:

_ T+ 17
mleld) = e

Good-Turing En este caso se trata de establecer el valor de las cuentas r al valor esperado
de las cuentas 7*. Dado un N-grama gz cuya frecuencia absoluta de aparicién es C(gz) = r,
se utiliza la siguiente férmula [Good, [1953]:

o= (r+1)7N]TV+1,
pelg) = —=—,
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siendo N, el nimero de N-gramas que aparecen con cuenta igual a . Es necesario definir
Ny como el niimero total de /N-gramas diferentes.

Jelinek-Mercer, interpolacion de modelos Este tipo de suavizado trata de repartir la pro-
babilidad de los eventos no vistos de manera que aquellos cuyo N — 1-grama tenga ma-
yor frecuencia, sea mds probables. En el caso de bigramas, se interpolan los bigramas con
la probabilidad del unigrama, logrando asi este comportamiento [Jelinek & Mercert, [1980;
Brown et al.,[1992]. De forma general se puede definir la interpolacién de esta manera:

N-1
p(z]q) = Z Xip(zlgn—1qn—2 ... qi) + Aip(2) .
i=1

Witten-Bell Tipo de suavizado interpolado recursivo. Su objetivo es tener en cuenta la di-
versidad de las palabras a la hora de calcular las probabilidades. Vedmoslo con un ejemplo.
Sean las palabras “spite” y “constant” de forma que:

= Ambas aparecen 993 veces en un determinado corpus.

= So6lo 9 palabras diferentes siguen a “spite”, siendo la palabra “of” (979 veces) la mas
frecuente (debido a la construccién “in spite of”’).

= 415 palabras diferentes pueden seguir a “constant”, siendo la mas frecuente (42 veces)
“and”, pero hay un conjunto de 268 palabras diferentes que sélo le siguen una tnica
vez.

Dadas estas circunstancias, es mas probable encontrar nuevos bigramas que empiecen por
“constant” que por “spite”. Para ello se introduce la siguiente cuenta [Witten & Bell, [1991]]:

Nis(g )= ) 1L, 2.10
{z€Q|c(g,z)>0}

que es el ndimero de palabras que siguen a la historia ¢ en el conjunto de entrenamiento. Los
pardmetros de la interpolacién se estiman como:

. N1+(CY7')
Nl—&-(@a ) + Z C(‘jv x)

e

A =1 2.11

y el célculo del modelo, para una secuencia de palabras talque ¢ = ¥;—N+1--.Y%i—1 Y T = ¥i,
queda definido de manera recursiva siguiendo esta férmula:

sii [q] = 0

pws(z|q) = zeq 2.12
)\q C(Q) + (1 - )\q)pWB(iU|QQ .. ~CIN71) sii |(j| > 0.
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2.2.3. Técnica de back-off

La técnica de “back-off” consiste en dar mayor confianza a las cuentas de /N-gramas de
mayor orden. Esto resuelve también el problema derivado de los N-gramas gz cuyo con-
texto ¢ nunca fue visto en el entrenamiento. Concretamente consiste en aplicar la siguiente
formulacidn:

(qz)
(@

d(q) -ppo(@lez .- an-1) siic(q) =

o

2.13

_ sii ¢(q) > 0;
pro((q) =
0,

donde «(+) es la funcién de ajuste de la prediccién del modelo y d(-) es la funcién de descuen-
to. Estas dos funciones nos permiten que la marginalizacion ), ppo(Gx) sea exactamente
1, y permite que toda posible secuencia de N-gramas tenga una probabilidad asignada. La
definicién de estas dos funciones serd el punto mds importante para este tipo de modelos.

Kneser-Ney Asi como el descuento Witten-Bell introduce el concepto de la diversidad de
las palabras en el modelo, el descuento Kneser-Ney [Kneser & Ney, [1995] tiene en cuenta
la diversidad del prefijo de los N-gramas, que explicamos con un ejemplo. Tomamos en
consideracién la palabra “York™:

ELINNTS

Aparece 477 veces en un determinado corpus (es tan frecuente como “foods”, “provi-

99 <

des”, “indicates”, entre otras).

De forma comparativa, el modelo de unigramas le dara una probabilidad alta.

Sin embargo, casi todas las veces viene sucediendo a la palabra “New” (473 veces).

La palabra “York” es dificil que aparezca en un bigrama desconocido. El modelo de
back-off de unigramas de “York” debe tener poca probabilidad.

Para tener esto en cuenta, el suavizado Kneser-Ney define la cuenta de los prefijos de una
palabra:

Nii(z) = > 1. 2.14

{geQN~1|c(9)>0}
En lugar de estimar los unigramas mediante conteo de palabras, lo hace a través de cuentas

de prefijos:

prN(T) = __Miln) 2.15

Z Niy(2'z)
{z’'€Q}
Este descuento se generaliza de manera que es posible aplicarlo de forma recursiva sobre
cualquier orden de V.
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Kneser-Ney modificado Se generaliza el método de descuento Kneser-Ney entendiendo
que el suavizado a aplicar depende de la cuenta del prefijo [Kneser & Ney, 1993]. Se diferen-
cian tres descuentos para el suavizado:

= ]y sila cuenta es exactamente igual a 1,
= D, sila cuenta es exactamente igual a 2,

= D3, silacuenta es mayor o igual a 3.

2.2.4. Back-off interpolado

El suavizado por back-off tiene problemas con aquellas secuencias de [N-gramas que
aparecen poco, y el nimero de estas crece exponencialmente conforme crece el orden N, lo
que conlleva a que:

= Sidos N-gramas diferentes con el mismo prefijo ocurren una nica vez, ambos tendran
exactamente la misma probabilidad.

= No obstante, uno de ellos puede ser un caso limite, y el otro simplemente estar infra-
valorado en el conjunto de entrenamiento.

Para remediar este problema se modifica la ecuacion (Z.13) para combinar siempre las
cuentas de distinto orden:

@), | o
prso(e|q) = o () )+ di(q) - preo(xlg2 ... qn—1) siic(q) > 0; 516
d2(q) - prBo(xlq ... qN—-1) sii ¢(q) =0,

de manera que deben ser adaptadas las funciones «(-), d1(-) y da(+) para asegurar que la dis-
tribucién de probabilidad estimada sea propia. Esta técnica es posible aplicarla al suavizado
Kneser-Ney modificado.

2.3 Modelos conexionistas de lenguaje (NN LMs)

Los NN LMs son una aplicacion de los modelos de lenguaje basados en la proyeccion de
las palabras en un espacio continuo, asignando a cada palabra una posicién en dicho espacio.
Matemadticamente un NN LM sigue la misma ecuacién que los N-gramas (ecuacién (2.2))),
pero a diferencia de estos, el modelo es capaz de calcular la probabilidad de todas las palabras
del vocabulario dada cualquier posible secuencia de las /N — 1 palabras anteriores. Esto es as{
gracias a:

= la proyeccion de las palabras en un espacio continuo, lo que se conoce como codifica-
cién distribuida de las palabras;

= y la interpolacién realizada por la red neuronal ante secuencias de entrada desconoci-
das.
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Figura 2.2: 4-grama NN LM durante la fase de entrenamiento, con hi = Yk—3Yk—2Yk—1. // 4-gram
NN LM topology during training. Referenced at page 294

De esta manera el planteamiento tedrico de los NN LMs es una posible solucién a algunas
de las deficiencias de los modelos de N-gramas estdndar. No obstante veremos que aparece
toda una nueva problematica relacionada con esta forma de modelizar el lenguaje.

La idea del aprendizaje distribuido para representar datos simbdlicos, como el caso de las
palabras, aparece en el mundo conexionista desde sus primeros dias [Hinton, [1986/; [Elman,
1990; [Paccanaro & Hinton, [2000] e igualmente también en el modelado conexionista del len-
guaje [Nakamura & Shikano, [1989; Miikkulainen & Dyer, [1991; (Castro-Bleda et al., 11999;
Xu & Rudnicky, 2000] desde sus inicios. Algunos trabajos presentan la idea de aprender
la codificacién distribuida de forma desacoplada en un primer paso [Miikkulainen & Dyer,
1991};Tortajada & Castro,2006]. Fruto de todos estos trabajos, la aproximacién a los NN LMs
que se ha estandarizado, y que es utilizada en este trabajo, acopla conjuntamente el aprendi-
zaje de la codificacién y de las probabilidades [Bengio et al.,[2003; [Schwenk, 2007].

2.3.1. Arquitectura de los NN LMs

En este trabajo nos hemos basado en la arquitectura de los modelos de [[Schwenk, 2007],
que detallaremos a continuacion, y que se ilustra en la figura2.2] Dicha arquitectura se com-
pone de cuatro capas de neuronas:

» La entrada I, que estd compuesta por (N — 1) - || neuronas, donde cada grupo de
|©2| neuronas representa una palabra, de manera que esas N — 1 palabras son la parte
conocida que condiciona la probabilidad calculada por la red neuronal. A cada conjunto
lo denominaremos L1Ls ... Ly_1, y cada uno de ellos codifica una palabra de forma
local, esto es, dada una palabra ¢ en la posicién j de la entrada, su codificacion f,j
serd un vector con un Unico uno en la neurona de la posicion i y ceros en las || — 1
neuronas restantes. Esta capa se descarta de la red en la fase de evaluacion, ya que es

35



CAPITULO 2. MODELOS DE LENGUAJE Y NN LMS

O
O
P
Yr—3 Vocabulary Codification Table _ O I:I
wy 010 [ ... [—0I11] Py 11
O
Wy, | 020 ...] 0.22 / 9
®
Yk—2 Wy, ;| —0.20 ‘ ‘ 0.35 72 2
wy,_, | 058 [ ... 0.30 % O p(ys | hi) = Oy
we [Z009 ] —01] pl: O
Yr—1 q
9

Figura 2.3: 4-grama NN LM durante la fase de evaluacion. // 4-gram NN LM topology during test.
Referenced at page[294]

posible precomputar y almacenar en una tabla la codificacion de cada palabra (véase la

figura2.3)).

= Cada conjunto L; se conecta con un conjunto P; de neuronas mediante la matriz de
pesos Wy, p, y el vector de “bias” Bp. Todos los conjuntos Pj tienen idéntica talla. La
matriz de pesos y el vector de bias son compartidos por todos los posibles conjuntos
de conexiones L; a P;. Al conjunto resultante de la concatenacién de todos los P; lo
denotaremos con P, y seré la capa de proyeccién. Su funcién es codificar/proyectar
cada una de las N — 1 palabras en un espacio continuo, de manera que permita a
palabras parecidas tener una codificacién parecida. La probabilidad condicional del
modelo de lenguaje se computa sobre este espacio, permitiendo que el suavizado de los
eventos no vistos en el entrenamiento esté basado en la semejanza entre las palabras.
La funcién de activacién de la capa P es la lineal.

= La capa de proyeccién se conecta con la capa oculta, formada por el conjunto de neu-
ronas -, mediante la matriz de pesos W p g y el vector de bias B, y su funcién de
activacion serd la tangente hiperbdlica.

= Finalmente la capa oculta se conecta con la capa de salida, formada por || neuronas, y
que denominaremos O. La conexién se realiza a través de la matriz W H,0 Y €l vector
bias Bo. La funcién de activacién de la capa de salida es la “softmax”, que permite
asegurar que la salida de la red son probabilidades [Bishop, [1995].

Usando toda esta notacién podemos escribir el computo realizado por la red neuronal de
esta manera:
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N-1
P = |J(Li-W[p+Bp), 2.17
i=1
H = tanh(P-W7 4+ By), 2.18
A = H-Who+Bo,

; cap(A)
0 = 4] N
> i exp(ai)

donde a; se refiere a la componente i del vector A. Vamos a destacar que el coste de la
ecuacién (2.17) se puede reducir drdsticamente teniendo en cuenta que cada entrada L, estd
codificada localmente. Dada esta caracteristica el resultado de la multiplicacién de L; W% P
es escoger la columna de W, p correspondiente a la iinica neurona activada en L;. Por tanto,
si el coste original es O(|L;| - | P;|), este se reduce a O(| P;|). Hay que tener en cuenta que
normalmente |L;| =~ |Q|, y que |P;| << |L;|.

En la literatura, el vector de bias Bp suele ignorarse, no entrendndolo y no teniéndolo en
cuenta en los célculos. No obstante en este trabajo si lo tendremos en cuenta.

La red neuronal se entrena mediante el algoritmo de retropropagacién del error o “Error
Back-Propagation” (BP) [Rumelhart et all, [1986] en su modo estocéstico y “on-line”, utili-
zando como funcién de error la entropia cruzada, que se define como sigue:

0]
ej=—> tilog(o;), 2.21
i=1

siendo t; la salida deseada para la neurona ¢ de la capa de salida, o; la salida calculada por
la red para la neurona i, y e; el error calculado para la muestra de entrenamiento j. El error
cometido por la red en un conjunto de R muestras se mide sumando todos los errores y
después dividiendo por el nimero de muestras:

LA ) )
E=-4 3> 1 log(o)”), 2.22
j=11i=1
donde tgj) es la salida deseada para la neurona ¢ en la muestra j, y 01(57) el valor de la salida
¢ de la red neuronal para la muestra j. El entrenamiento de la red es on-line, pero el error se
estima sobre un subconjunto de muestras de entrenamiento/validacién [Schwenk, 2007].

Un gran problema de las redes neuronales es el sobre-entrenamiento, y por tanto, la falta
de generalizacién cuando ven datos diferentes de los aprendidos. Para mitigar este problema
incorporamos al algoritmo el término de regularizacién Ly denominado “weight decay”, que
extiende la funcién de error afiadiéndole un e de la suma del cuadrado de los pesos de la red
neuronal:

10| 2

ej = —Ztilog(oi)—&—e Z %, 2.23
i=1

weWe

donde W° = W ., UWp g UWg o. Este término tratard de hacer que los pesos tengan
valores pequefios, permitiendo suavizar y por tanto generalizar mds. Habitualmente se evita
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aplicar el término de regularizacion a los pesos bias, permitiendo que estos se ajusten en
funcién del valor del resto de pesos.

Decimos que el entrenamiento es estocdstico porque en cada época, en lugar de mostrar
a la red todo el conjunto de entrenamiento, se entrena con un subconjunto escogido de for-
ma aleatoria y con reemplazamiento. Esto permite entrenar la red s6lo con un subconjunto
de los datos disponibles, mas todavia cuando el tamafio del corpus es de varios cientos de
millones de palabras. Ademads, en muchos casos basta con una pequefia cantidad de muestras
(comparada con el conjunto completo) para que la red llegue a un punto de convergencia. El
algoritmo 2.l describe el método de entrenamiento seguido en este trabajo.

Algoritmo 2.1 Entrena una red neuronal con reemplazamiento y tomando datos de diferentes
corpus con diferente probabilidad. // Neural network training with replacement and different
a priori distribution corpora. Referenced at page[293]

Require: A setcy,ca,...,cr of dataset patterns from R different corpora, a priori probabi-
lity for each dataset p1, po, . . ., pr, and a replacement size
Ensure: Train a NN LM using replacement and following the probability distribution of each
dataset, and returns the cross-entropy error
1: function TrainWithReplacementAndDistribution(Repl, {(¢1,p1), ..., {cr, PR))
2: begin
3. Let e = 0 the error produced by the NN LM

4. fori=1,..., Repl do
5: Let j = corpora index from 1 to R sampled using distribution probability p1,...,pr
6 Let yx—N+1 - ..y = random N-gram sampled from corpora dataset c;
k-1
7: Let ] = U local encoding of word y;
I=k—N+1
8: Let T' = local encoding of word v},
9: Take I as input and T as desired or target output to train the NN LM
10: Compute NN LM forward step
11: Lete' = Zlgll t; log(o;), being t; the i-th element of T, and o; the i-th element of
O // Cross-entropy computation
12: e=e—¢
13: Update NN LM weights

14:  end for
15:  return e/Repl
16: end function

El entrenamiento de la red neuronal se puede resumir con estas operaciones:

oF
%:<01—t1702—t2,...,0‘6‘_t|0|>7
_ _ E
BO:BO +n%v
WH,O :EWH,O—FT]HT%,
_ ok
5H—WH70%, 2.27
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oF

3H = (6hy - 0.5(1 = hY),...,6h; - 0.5(1 — hY),...) 2.28
BH:BH+n-§—fI, 2.29
Wpy =eWppg +1n-PT. gﬁ 2.30
g—i =Wpy - g—fj, 2.31

QJ
=
ﬁ
w
(¥

_ _ 1
Bp =208 —_ —
P P+N—12”8P¢’

1=1

= T OE
WLP_EWLP+—Z;Z : 2.33

P;

En el apéndice Bl se explica el procedimiento de entrenamiento para Redes Neuronales
Artificiales (“Artificial Neural Networks” o ANNs) generales.

2.3.2. NNLMs en la literatura

A pesar de la expansion que estd teniendo el uso de NN LMs en los campos de recono-
cimiento de voz/escritura y traduccién automadtica, muy pocas implementaciones se encuen-
tran disponibles de forma libre. La mayoria de las publicaciones existentes siguen el trabajo
de [SchwenK, 200711 Las diferencias entre el NN LM presentado en dicho trabajo y el aqui
propuesto son basicamente las siguientes:

= El uso del vector de pesos bias Bp en la capa de proyeccion.
= La inclusién del pardmetro de regularizacion en la capa de proyeccion.

La inclusién o no del bias en la capa de proyeccién se traduce en una forma ligeramente
distinta de obtener la codificacion distribuida de una palabra. Dada la palabra cuya codifica-
cidn local activa la posiciéon m, su codificacion distribuida seria en cada caso:

a) Sin usar bias en la capa de proyeccion:

T
W1,m
p=| " 2.34
W\ P;|,m
b) Usando bias en la capa de proyeccion:
1ULWL4'b1 ’
p=| amth 2.35

w)p;|,m + b py|

'El CSLM toolkit de H. Schwenk permite entrenar NN LMs y estd disponible en la direccién web
http://www-lium.univ-lemans.fr/cslm/.
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siendo w; ,, la posicion fila 4, columna m, de la matriz de pesos Wy, p, y b; la posicién ¢
del vector de bias Bp.

Relacion entre el weight decay y el bias

En el campo del aprendizaje automético, los términos de regularizacién como el weight
decay no se aplican nunca a los pesos bias de las neuronas [Duda et all, [2001]. De esta ma-
nera, se fuerza a que el resto de pesos tenga valores cercanos a cero, permitiendo que el bias
se ajuste en funcién de las muestras.

Dado este escenario, si usamos el weight decay en la capa de proyeccion, los pesos no
bias correspondientes a las palabras con frecuencia de aparicién baja podrian llegar a tener
valor cero. Esto implica que es necesario utilizar el peso bias para evitar que la codificacién
de estas palabras sea cero. Por lo tanto, existe una intima relacion entre el uso del weight
decay en la capa de proyeccion y el uso del bias para evitar palabras con codificacién cero.

Esta exposicion abre una discusion muy interesante. De manera sistemadtica, como ya se
ha comentado, el weight decay se suele eliminar de la capa de proyeccion, del mismo modo
que también se elimina el bias en dicha capa. De esta forma, cuando termina el entrenamien-
to, las palabras poco frecuentes tienen una codificacién que ha cambiado muy poco (o nada)
respecto a la codificacién que se fijé al inicio. Dado que habitualmente los pesos se iniciali-
zan de forma aleatoria, las palabras poco frecuentes tendran codificaciones cuasi-aleatorias y
diferentes entre si (véase la ecuacién (2.34).

Por otro lado, si utilizamos weight decay y afiadimos el bias a la capa de proyeccion, los
pesos no bias tenderdn a cero, y la codificacién de esas palabras poco frecuentes coincidird
con el valor del vector bias (véase la ecuacién (2.33)). En consecuencia, la codificacién de
todas ellas serd muy parecida y se logrardn mejores resultados.

Dada esta discusion, la inica razén a priori para evitar el uso del weight decay y del bias
en la capa de proyeccion es acelerar el entrenamiento. Evitar el weight decay puede reducir el
coste en un factor lineal con ||, la talla del vocabulario, coste despreciable comparado con
el coste del computo de la capa de salida. Por tanto, asumiendo que a nivel computacional
ambas aproximaciones son parecidas, no se conoce ninguna razén matematica por la que no
utilizar este pardmetro. Es mds, este factor puede ser util para que las palabras poco frecuentes
tengan pesos pequefios, y como acabamos de exponer, una codificaciéon mds parecida entre
si. Retomaremos este problema en la seccién 3111

Para finalizar este apartado, comentaremos que, tanto la formalizacién como la imple-
mentacion de las redes utilizadas en este trabajo siguen la formulacién original de redes
neuronales, con lo que se abre la posibilidad de en un futuro poder extender la capa de pro-
yeccion permitiendo utilizar mas de una capa de neuronas, o utilizar otro tipo de funciones
de activacion, no solo la lineal.

2.4 Combinacion de NN LMs y N-gramas estandar

Trabajaremos normalmente con NN LMs que son el resultado de combinar linealmente
la salida de varias redes neuronales, con diferentes tamafios en la capa de proyeccion, lo que
nos asegurard obtener una mayor generalizacion [Schwenk, [2007].

Al mismo tiempo combinaremos linealmente o log-linealmente la probabilidad compu-
tada por las redes neuronales con la de un modelo estadistico estdndar de /N-gramas. Inde-
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pendientemente de la estrategia escogida, la combinacién de ambos modelos es un requisito
clave para mejorar los resultados [Schwenk & Koehn, 2008].

Segtn la tarea del experimento se escogerd la forma en que serdn combinados los mode-
los. Si combinamos K redes neuronales, podemos denotar con py, (y; |7Lj) parak =1,2,... . K
la probabilidad calculada con el modelo conexionista k, y con po(y; |Bj) la probabilidad del
modelo de N-gramas estandar. Este dltimo es estimado sobre el vocabulario completo de
la tarea, y serd un modelo interpolado mediante el suavizado de Kneser-Ney modificado.
La combinacién de los modelos conexionistas de lenguaje con el estadistico de /N-gramas
estandar puede ser lineal o log-lineal:

= Combinacion lineal: en este caso se consideran todas las redes neuronales mas el mo-
delo de N-gramas estdndar para calcular los pesos oy, minimizando la PPL sobre un
conjunto de validacién:

p(y;|hy) Zakpk yilhj) 2.36

con Zk ar =1y 0 < ar < 1, siendo o el factor de combinacién del modelo de
N-gramas estadjistico.

= Combinacion log-lineal: en este caso combinaremos primero linealmente todas las re-
des neuronales, minimizando la PPL sobre un conjunto de validacién, y mds tarde
combinaremos log-linealmente el NN LM, resultante de la combinacién lineal, con el
N-grama estandar, maximizando el BLEU. Este caso serd aplicado sélo a las tareas de
traduccion, si bien seria posible aplicarlo a tareas de reconocimiento minimizando el
WER. Denotaremos con Ag y A1 los factores de combinacién log-lineal del modelo de
N-gramas estdndar y del modelo conexionista respectivamente. Esta combinacién se
integra dentro del marco de maxima entropia, siguiendo la ecuacion (L3):

combinacion lineal A1

p(y;1hs) = po(y;|hy)* Zakpk (yilhy) | - 2.37

En [Schwenk & Koehn, 2008] se comparan ambas formas de combinar los modelos, con-
cluyendo que no hay diferencias significativas entre ellas. En nuestro trabajo, para recono-
cimiento de habla y de escritura usaremos la combinacién lineal, por ser mds consistente
con la ecuacién bésica del reconocimiento (I.2), si bien en traduccién automdtica se utilizard
la combinacion log-lineal debido a que la ecuacion (I3 estd mucho mds extendida en ese
campo.

2.5 Deficiencias del modelo NN LM

Una de las grandes aportaciones de los NN LMs al modelado del lenguaje es la codifica-
cion distribuida de las palabras de entrada gracias a la capa de proyeccién. Esta codificacion,
ademds, es independiente de la posicion en que se encuentre la palabra en la entrada de la
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red. Sin embargo, dicha proyeccién no estd libre de problemas, conocidos y constatados por
otros autores [Hai-Son et all, [2010]. El mayor problema es la codificacion de aquellas pala-
bras que aparecen rara vez en el texto, y se vuelve un problema grave con aquellas palabras
que aparecen una Unica vez. Algunas de estas palabras, conforme crece el tamafio del corpus,
ni tan siquiera llegan a ser vistas durante el entrenamiento, y otras muchas de ellas se pre-
sentan muy pocas vecedd. Esto desenlaza en que su codificacién es pobre, muy parecida al
punto aleatorio inicial dado por la inicializacién de dichas conexiones. Este problema tiene
mas importancia todavia cuando se utilizan modelos que evitan la aplicacién del parametro
de regularizacion a la capa de proyeccién (véase seccién 2.3.2)). Aumentando la calidad de
dicha proyeccién se puede a su vez mejorar la distribucién de probabilidad, y por tanto el
funcionamiento del modelo. En la seccién 3.1.1] se plantean las soluciones encontradas en la
literatura, y se aportan nuevas ideas como trabajo futuro a desarrollar.

El otro de los grandes problemas es el coste computacional que requiere utilizar NN LMs.
Este coste estd gobernado por el tamafio de la salida de la red neuronal, debido a que es nece-
sario calcular el factor de normalizacion de la funcién de activacion softmax, denominador de
la ecuacién ([2.20). En la fase de entrenamiento, este denominador siempre se debe calcular,
pero en la fase de evaluacion, para una misma entrada de la red neuronal, tan sélo es necesa-
rio calcular la probabilidad de unas pocas palabras. Sin embargo, este denominador obliga a
calcularlas todas. Resumiremos las propuestas mds interesantes de la literatura al respecto de
este tema en la seccion B.1.2] También se encontrard en dicha seccién la formalizacion de la
solucién seguida en este trabajo. El capitulo [4] aporta una idea original para reducir el coste
computacional en la fase de evaluacion.

2.6 Ultimas tendencias en modelado conexionista de
lenguaje

En los ultimos afios el uso de modelos conexionistas de lenguaje ha experimentado un
importante incremento. Destacaremos que en todos los casos la aproximacién ampliamente
aceptada es la basada en dos fases:

1. primero reconocer con un N-grama estandar y

2. después realizar un rescoring de listas de N-best mediante NN LMs.

En [Mnih & Hinton, 2007] se presentan tres modelos de lenguaje basados en los tltimos
de trabajos de [Bengio et al., 2006] con “Restricted Boltzmann Machines” (RBMs). Presen-
tan estas tres aproximaciones:

= Factored RBM Language Model: un modelo probabilistico de secuencias de palabras
que utiliza codificacién distribuida para las palabras y captura dependencias entre ellas
a través de variables ocultas estocdsticas. Gracias al uso de RBMs consiguen aumentar
el nimero de variables ocultas a utilizar. El entrenamiento se realiza de forma eficiente
a través del “constrastive divergence learning” [Hinton, 2000].

= Temporal Factored RBM: amplia el modelo anterior afiadiendo conexiones recursivas
entre las capas ocultas de la RBM. De esa manera funcionan a modo de red recurrente,
permitiendo que las dependencias entre palabras puedan ser de longitud variable.

2Debido al uso de algoritmos que seleccionan las muestras con reemplazamiento, no podemos asegurar que todas
las palabras del corpus se utilicen en el entrenamiento.
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= Log-Bilinear Language Model (LBLM): este modelo parametriza de forma directa la
distribucién de probabilidad de la siguiente palabra dadas las anteriores, evitando in-
troducir variables estocdsticas ocultas. Esta parametrizacion sustituye a las variables
binarias estocdsticas utilizadas por los otros dos modelos. Obtienen sus mejores resul-
tados en PPL usando este el modelo, aunque no dan resultados de reconocimiento.

El citado trabajo [Mnih & Hinton, 2007] presenta experimentos con el corpus AP News
[Bengio ez al., 2003], obteniendo con el mejor de los modelos presentados una perplejidad
en el conjunto de test de 92.1. En trabajos previos de [Bengio et all,2003] el mejor resultado
presentado fue de 109 puntos de perplejidadﬁ

Los mismos autores en [Mnih & Hinton, 2008] mejoraron los modelos LBLM introdu-
ciendo una estructura jerdrquica en la salida de los mismos. De nuevo tenemos resultados de
perplejidad en el test del corpus AP News, pero en esta ocasion no se proporcionan resultados
de combinar los modelos presentados con un modelo estdndar de /N-gramas. Presentan una
perplejidad de 112 puntos para el mejor modelo, frente a los 117 que tenian antes aplicar
la salida jerarquica. Sin embargo, en cuestion de coste computacional, los modelos jerdrqui-
cos (HLBLM) necesitan 200 veces menos tiempo de entrenamiento, necesitando tan sélo 32
minutos por época de entrenamiento.

En [Hai-Son et all, [2010] presentan resultados comparando LBLMs con NN LMs, y al
mismo tiempo plantean tres maneras alternativas de entrenar la capa de proyeccién para
mejorar los resultados de los NN LMs. Muestran resultados en la tarea NIST Arabe-Inglés
del 2009 de traduccién automdtica. Los modelos grificos, tipo LBLM, no logran mejorar al
NN LM ni en perplejidad ni en BLEU. Utilizando un vocabulario de las 10K palabras mas
frecuentes, los modelos gréficos obtienen 38.2 puntos de BLEU frente a 38.3 del NN LM,
que llega hasta 38.4 mejorando la capa de proyeccién. Usando el vocabulario completo de
la tarea, presentan un resultado de 38.6 puntos de BLEU mediante NN LMs, que mejoran
hasta 38.7 modificando el entrenamiento de la capa de proyeccidn. El sistema de traduccién
sin usar NN LMs obtiene 37.8 puntos de BLEU. Los resultados presentan una mejora de
0.9 puntos de BLEU sobre este baseline, dejando abiertas ciertas dudas sobre las mejoras
obtenidas mediante los modelos graficos mencionados. Presentan una mejora de la capa de
proyeccion que consiste en inicializar la red de manera que la proyeccion de todas las palabras
del vocabulario sea exactamente la misma (escogida aleatoriamente).

En [Hai-Son et all, [2011] se presenta una modificacién del NN LM estandar que permi-
te estructurar la salida de la red neuronal en varios grupos de neuronas, inspirada en los
HLBLMs de [Mnih & Hintonl, 2008]. Cada uno de estos grupos representa diferentes dis-
tribuciones de las palabras en clases, ademds de un grupo que es equivalente a la salida de
un NN LM estdndar. Con estas modificaciones consiguen obtener una mejora del 23 % de
perplejidad y del 9 % de CER (Character Error Rate). La tarea es del proyecto Gale, recono-
cimiento automatico del habla, escogiendo el Chino Mandarin como lengua.

En otra linea podemos encontrar los trabajos de [Mikolov et al., 2010, 2011] con mode-
los de lenguaje basados en redes neuronales recurrentes. Presentan resultados con el corpus
de habla “Wall Street Journal”, logrando bajar desde 221 puntos de PPL del baseline con
N-gramas estandar, hasta 121 usando redes recurrentes combinadas con el N-grama estan-
dar, y la misma mejora se observa en WER, desde 17.2 % de WER para el baseline usando
N-gramas, hasta 15.5 % de WER para el modelo recurrente. En esta linea prometedora serfa

3 A modo comparativo hemos entrenado NN LMs estdndar usando el mismo corpus alcanzando una perplejidad
95.6.
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posible alimentar el rescoring de listas de N-best que hacen las redes recurrentes mediante
una lista generada con un sistema integrado de NN LMs, y combinar los NN LMs con la red
recurrente, ya que no es posible obtener el sistema integrado con la red recurrente por motivos
de eficiencia.

También con redes recurrentes, en este caso del tipo “Long-Short Term Memory” (LSTM),
en [Frinken ez al., [2012] hemos publicado en nuestro grupo de investigacion, en colabora-
cién con el grupo del “Institue of Applied Mathematics” (IAM) de la Universidad de Bern,
resultados de modelado de lenguaje para la tarea IAM-DB de reconocimiento de escritura
manuscrita “off-line”. Los resultados son preeliminares y la tarea no es la mas adecuada para
hacer uso de modelos recurrentes, pero no obstante este trabajo ha servido para validar el uso
de las LSTMs en modelado de lenguaje.

En referencia a mejoras del coste computacional, la tdltima tendencia es la utilizacién
de “Graphics Processing Units” (GPUs) junto a una descripcién matricial del algoritmo de
entrenamiento [Schwenk ez al.,2012]. Esto permite reducir enormemente el tiempo necesario
para el entrenamiento de los modelos.

2.7 Resumen

Este capitulo ha presentado el estado del arte dentro del &mbito del modelado de lenguaje.
Se ha centrado en las técnicas estadisticas mds importantes y en la aproximacién conexionista,
los NN LMs o modelos conexionistas de lenguaje.

Las mejores prestaciones se obtienen combinando las redes neuronales con modelos de
N-gramas estimados mediante el descuento de Kneser-Ney modificado. Esta es la combina-
cién que hemos seguido, con resultados muy satisfactorios, estadisticamente significativos en
la mayoria de los casos estudiados en este trabajo, como veremos mds adelante. El capitulo ha
finalizado con un resumen sobre los dltimos avances en modelado conexionista de lenguaje,
dando lugar a posibles trabajos futuros que ampliaremos en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 3. APORTACIONES A LOS NN LMS ESTANDAR

Este capitulo resume las aportaciones de este trabajo al campo del modelado conexionista
del lenguaje, extendiendo la arquitectura estandar con nuevas ideas:

= Integracion de los NN LMs en el proceso de decodificacion de forma totalmente aco-
plada.

= Reduccién del coste computacional en la fase de evaluacion de los NN LMs, una de
las aportaciones mds importantes de este trabajo, que serd introducida en este capitulo
y detallada en el siguiente.

= Extensién de los NN LMs con un médulo tipo caché [Kuhn & Mori, [1990] que les
permite adaptar la distribucién de probabilidad al contexto previo de la frase. Esta
aportacion serd introducida en este capitulo y detallada en el capitulo
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3.1 Mejorando los NN LMs

La seccién ha introducido las principales deficiencias que poseen los NN LMs. Ex-
pondremos aqui las soluciones propuestas en la literatura con el fin de evitar las deficiencias,
asi como las ideas aportadas en este trabajo en esa misma linea.

3.1.1. Proyeccion de las palabras poco frecuentes en el espacio continuo

Mejorar la proyeccién de las palabras en el espacio continuo permite mejorar la pre-
diccién y el computo de las probabilidades condicionales con NN LMs. La codificacién
de las palabras poco frecuentes no se entrena suficientemente para que su proyeccion sea
util [Hai-Son et all, 2010]. En este trabajo adoptaremos la siguiente solucién: las elimina-
remos del vocabulario de la entrada del NN LM. Denotaremos con Q! al vocabulario de
entrada del NN LM, subconjunto del vocabulario 2 completo de la tarea. Afiadiremos una
unidad extra a la entrada de la red que aglutinard a todas aquellas palabras que se queden
fuera del vocabulario €2!. Para contrastar esta aproximacion, se han realizado experimentos
y no se han encontrado diferencias significativas entre dejar la entrada de la red neuronal con
el vocabulario completo €2 o el vocabulario reducido QO (véase la seccién B.1.3). Sin embar-
go, ante resultados idénticos, un vocabulario reducido permite una reduccion del nimero de
pardmetros en los modelos si bien la diferencia en el coste computacional es despreciabl.

Otros autores también han realizado un andlisis de este problema. En [Hai-Son ez al.,
201Q] se presentan diversas ideas para mejorar esta proyeccion:

= Por un lado comentan la posibilidad de reentrenar las redes, manteniendo los pesos
de la capa de proyeccion de una red entrenada anteriormente. Este proceso puede ser
iterativo, de manera que puede repetirse hasta que se obtenga convergencia.

= Otra de las mejoras que presentan consiste en inicializar la matriz de pesos de la capa
de proyeccién de manera que todas las palabras tengan la misma codificacion, elegida
de manera aleatoria al comienzo del entrenamiento.

El segundo método es el que mejores resultados obtiene. Logra una mejora de 10 puntos de
PPL y de 0.1 puntos de BLEU. Este método funciona mejor porque consigue que las pala-
bras poco frecuentes tengan todas una codificacién muy parecida, ya que su baja frecuencia
de aparicién hace que sean modificadas muy poco por el algoritmo de entrenamiento. Las
palabras frecuentes sufren una modificacién en su codificacién mucho mayor, de manera que
el algoritmo de entrenamiento tenderd a aproximar palabras parecidas en el espacio continuo
y a separar aquellas que no tienen nada que ver. Es importante destacar que esta aproxima-
cioén funciona bien porque los autores no utilizan el weight decay en la capa de proyeccion al
entrenar los NN LMs.

En esta tesis si se aplica el weight decay a la capa de proyeccidn, por lo que esta apro-
ximacién no tiene a priori porqué lograr mejores resultados (véase la seccion2.3.2). Se han
realizado experimentos preliminares comparando este método (codificacién aleatoria comiin
a todas las palabras y sin weight decay) frente al método estdndar (inicializacion aleatoria)
con nuestro algoritmo de entrenamiento que si utiliza el weight decay en la capa de proyec-
cién y no se han encontrado diferencias entre ambas aproximaciones. No obstante se deja
como trabajo futuro una investigacién mas profunda de este punto.

INGtese que tanto en la fase de entrenamiento como en la de evaluacién la proyeccién de las palabras tiene el
coste de acceder a una tabla, y por tanto el tamafio del vocabulario no tiene impacto en la eficiencia de los algoritmos.
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3.1.2. Mejoras del coste computacional

Los problemas de eficiencia de las redes neuronales son muy similares en la fase de
entrenamiento y la fase de utilizacién o evaluacién. El problema subyacente es el mismo, el
célculo asociado a la normalizacién softmax, pero la solucién al problema es diferente, ya
que en la fase de evaluacion es posible mejorar mucho mas el rendimiento de la red neuronal.

En la fase de entrenamiento el coste computacional de la red neuronal es menos impor-
tante que en la fase de test. Sin embargo, la escala en tamafio que estos ultimos afios han
sufrido los corpus textuales, incide en un incremento directo del tiempo necesario para el en-
trenamiento. Se llega hasta tal punto que es poco frecuente poder realizar un entrenamiento
completo, entendiendo por completo que la red neuronal haya visitado durante el entrena-
miento fodas las muestras disponibles. Ya se han comentado algunas de las posibles mejoras
del entrenamiento, como el usar la variante estocdstica del BP. En la literatura se plantean
algunas ideas que han sido adoptadas desde el principio en este trabajo.

El uso de 32 bits de precision en lugar de 64

Los nimeros en coma flotante en la implementacién de los modelos es de simple preci-
sién (32 bits). Se ha demostrado en [Espafia-Boquera et all, [2007a; ISchwenk, 2007] que es
suficiente precision para entrenar redes neuronales, y permite que los datos ocupen la mitad
de espacio. Asimismo, el ahorro en memoria mejora la localidad de los datos en la caché
del ordenador, y las operaciones aritmético-l6gicas son mds sencillas [Espafia-Boquera et al.,
20074d]. Esta mejora en la implementacién permite que los algoritmos sean 1.5 veces mds
rapidos [Schwenk, 2007].

Reducir el tamaiio de la capa de salida de la red neuronal

Reducir el tamafio de la capa de salida significa decrementar el coste computacional en un
factor muy importante. Esta capa es la que domina el coste del paso forward y backward de
los NN LMs. Se utilizard la idea de la “Short-List” [Schwenk,,2007] para reducir el tamafo de
esta capa, que consiste en limitar la salida de la red a las 10K o 20K palabras mas frecuentes.
Denotaremos el vocabulario de la Short-List como §2'. El resto de palabras serdn reconocidas
como palabras fuera de la Short-List: OOS = Q — /.

En la fase de evaluacion, el uso de la Short-List obliga a que exista una manera de repartir
la probabilidad de las palabras que estén en el conjunto OOS. En la literatura se pueden
encontrar diversas propuestas. [Schwenk, 2007] propone utilizar la siguiente ecuacién:

p(y; ) = PN (y;lhy)pNG (=O0S|hy), sii y; € Q:;
pa(y;lhy), sii y; & €,

donde pyc(~OO0S|hj) = 3 cor Pne(w|h;) es un factor de normalizacion que asegura que

la suma de la masa de probabilidad es 1, siendo py¢(+) la probabilidad usando un modelo de

N-gramas estdndar, y pyn(-) la probabilidad usando la red neuronal. También propone una

alternativa consistente en extender la salida de la red neuronal con una nueva neurona que

aglutine a todas las palabras que estdn fuera de OOS, quedando de esta manera:

z pn (Y1), sii y; €
p(y;lh;) = z 7 . . (3.2)
(slhs) {PNN(OOS|hj) -pva(yslhy) - pna(O0S|hy),  siiy; ¢ O,

438



3.1. MEJORANDO LOS NN LMS

siendo pna(OOS|hj) = > wga PNG (w|h;) un factor de normalizacién para que la masa
de probabilidad sume 1.

[Emami & Mangu, [2007] plantean reducir el coste de calcular pya(OOS |7Lj) 0 Su com-
plementaria pyg(—0O0S \Bj) en tareas de gran envergadura, evitando que pueda repercutir
en un incremento del tiempo (asumiendo que se calcule al vuelo este factor), o bien en un in-
cremento del espacio en memoria (si se precalcula y se guarda junto al N-grama). Proponen
la z-norm, que consiste en usar esta ecuacion:

A pan (yjlhy), siiy; € Q5
ilhs) = 3.3
p(yj| J) {07 Sll yj € Q/ , .

que necesariamente debe ser combinada de forma lineal con un /N-grama estadistico estdn-
dar para funcionar, y da resultados equivalentes a la normalizacién presentada en la ecua-
cién (B.2). Sigue asegurando que la suma de la masa de probabilidad es 1 ya que la red
neuronal no dispone de la salida para palabras del conjunto OO\, y por tanto la masa de
probabilidad se reparte tinicamente entre las palabras que pertenecen a €)',

En [Park et all,2010] utilizan otra modificacién de la ecuacion. Afiaden a la red neuronal
una neurona de salida para el conjunto OO.S, pero asumen que la masa de probabilidad que la
red neuronal da a ese conjunto de palabras es idéntica al factor Py (OOS|h;). La ecuacién
queda asi:

h pn(y;lhy), siiy; € Q;
p(yjlh;) = . y 34
ol {pzvc(yjlhj), sity; & €, .

asumiendo como hemos dicho que py n (OOS|h;) = pne(OOS|h; ). Sin embargo, esto no
tiene porque ser asi, y consecuentemente no es posible asegurar que la masa de probabilidad
sume 1, y por tanto el modelo no estd normalizado.

En esta tesis se ha optado por una aproximacién de compromiso a todas estas. Afiadimos a
la red neuronal una salida que permite aglutinar todas las palabras que pertenecen al conjunto
OOS. Esta probabilidad no se puede utilizar directamente en la fase de evaluacion, ya que
se trata de una estimacion de la probabilidad de la suma del conjunto completo, no de una
palabra del conjunto. La solucién de compromiso consiste en utilizar un unigrama estimado
sobre el conjunto OOS con los datos de entrenamiento. Por tanto, es una especializacion de
la ecuaci6én (B.2) para el caso en que py(-) es un unigrama:

pn (y;lhy), siiy; €
_ _ C i ..
p(yjlhj) = { pnn(OOS|hy) - My siiy; &
Z Coos(y")
y' g

donde 1la probabilidad calculada por la red neuronal, py (), es:

= la probabilidad dada por la red neuronal cuando y; estd en el vocabulario de la Short-List
Q'

= 0 bien si estd fuera del vocabulario )’ se suaviza la probabilidad de la neurona OO.S
usando el unigrama calculado mediante las cuentas de las palabras que estdn fuera de
la Short-List (conjunto OO.).

49



CAPITULO 3. APORTACIONES A LOS NN LMS ESTANDAR

Normalmente el tamafio de la Short-List puede variar entre las 10K palabras y las 20K
palabras mads frecuentes del vocabulario completo de la tarea. La ley de Zipf [Zipf, [1949]
establece que la frecuencia de cualquier palabra es inversamente proporcional a su posicién
en la tabla de frecuencias. Esto permite que una Short-List de este tamafio pueda cubrir entre
el 85% y el 95% de las palabras del conjunto de test, en funcién de la tarea. La mejora
computacional obtenida mediante esta idea es lineal con el tamafio del conjunto OOS y
proporcional al valor | H||OOS| siendo | H| 1a talla de la capa oculta del NN LM.

Entrenamiento en modo bunch

Otra mejora de la eficiencia del entrenamiento de las redes neuronales que ha sido utiliza-
da en este trabajo es el “bunch mode”. Consiste en modificar el algoritmo para que en lugar
de ser on-line, funcione en modo “batch”, pero para un nimero de muestras de entrenamien-
to muy reducido. Se agrupan las muestras de una época en bloques de 32, o 64, y se ejecuta
un “forward” con todas ellas a la vez. Los pesos se modifican con la informacién de todo
el bunch, es decir, con la informacién del error medio generado por todas las muestras del
bloque. Esto permite que las multiplicaciones matriz por vector del algoritmo original se con-
viertan en multiplicaciones matriz por matriz. La arquitectura hardware actual permite una
implementacién muy eficiente de estas operaciones. Se utiliza para ello el interfaz de la bi-
blioteca CBLAS, que ofrece operaciones matemadticas en C con matrices y vectores siguiendo
el estandar BLAS [Lawson et all,|1979;[BLLAS,|1979]. Dicho interfaz se puede compilar con-
tra varias bibliotecas de cédlculo numérico que incorporan implementaciones muy eficientes
de las operaciones matriciales necesarias. Esta mejora permite multiplicar por 10 la velocidad
de los algoritmos implementados [Schwenk, 2007; [Palacios, 2012].

Aproximaciones ttiles en la fase de evaluacion

Ademds de las ideas anteriores, que se pueden aplicar en las dos fases, la de entrenamiento
y la de evaluacién, hay mds aproximaciones que se pueden utilizar en la fase de evaluaciéon y
permiten obtener mejoras en la eficiencia de los modelos:

= Es posible descomponer el cémputo de la probabilidad de forma jerarquica, obteniendo
un 4rbol binario de decisién y probabilistico, que permite reemplazar el coste O(N)
de la capa de salida por O(log N) [Morin & Bengid, [2003; Hai-Son ez all,[2011]. Esta
aproximacion sirve para acelerar tanto el entrenamiento como la evaluacidn, si bien
estd en este apartado porque su repercursion en evaluacién es mds importante para esta
tesis.

= Como aportacién de este trabajo se presenta una idea novedosa en esta linea. Consiste
en precalcular y almacenar las constantes de normalizacién de la activacién softmax
mds importantes, de manera que muy probablemente se utilicen con mucha frecuencia
durante la etapa de evaluacién. De esa manera no es necesario calcular foda la capa de
salida para obtener la probabilidad de una tnica palabra. Esta aportacién se describe
con mayor profundidad en el capitulo 4

3.1.3. [Experimentos con distintos tamafios de vocabulario de entrada

Para ilustrar el efecto del tamafio del vocabulario Q! en la entrada del NN LM, presen-
tamos experimentos donde se varia el tamafio de dicho vocabulario para distintas tareas. Los
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detalles de la experimentacion se encuentran en los capitulos[§]y [l aqui s6lo vamos a reco-
ger los resultados mds destacables haciendo rescoring de listas de N-best con los NN LM:s.
La técnica usada para la Short-List sigue la ecuacién (3.3), y ademads todos los NN LMs son
la combinacion lineal de cuatro redes neuronales. Para la tarea IAM-DB, los NN LMs han
sido combinados linealmente con un bigrama estdndar, y los resultados de PPL y WER se
corresponden a dicha combinacién. En la tarea BTEC el NN LM se combina log-linealmente
con un N-grama estandar, el resultado de PPL se corresponde al NN LM sin combinar log-
linealmente, mientras que el resultado en BLEU si que incorpora dicha combinacién. La
aplicacién de la ecuacién (3.3) permite asegurar que los resultados son comparables con un
N-grama estdndar, ya que el vocabulario final del modelo es el vocabulario completo de la
tarea.

La tabla [3.J] muestra resultados en dos tareas diferentes, para distintos valores de N en
los NN LMs, y para distintos tamafios de vocabulario de entrada Q (formado por aquellas
palabras con mayor frecuencia de aparicién en el conjunto de entrenamiento).

» Tarea de reconocimiento de escritura manuscrita IAM-DB: tarea de tamafio medio,
donde el vocabulario de la particién de entrenamiento para modelos de lenguaje as-
ciende a 103K palabras. Se han probado cuatro tamafios distintos de £/, usando en
todos los casos una Short-List ' = 10K palabras en la salida de las redes neuronales.
Se puede observar que el aumento del tamafio del vocabulario no aporta diferencias
significativas ni en PPL ni en WER. No obstante, si que es significativa la diferencia
en WER comparando el modelo de N-gramas estdndar y los NN LMs.

» Tarea de traduccién automdtica BTEC 06 Italiano-Inglés: tarea de tamafio reducido,
con un vocabulario en el entrenamiento de 7.2K palabras. Se han probado tres configu-
raciones de tamafio para €2!. En este caso no se observan diferencias significativas en
PPL, pero si que se observan en BLEU. La diferencia con el N-grama estdndar mues-
tra una ventaja superior en los NN LMs. La diferencia entre ambos es mayor que para
el caso anterior, ya que los NN LMs permiten sacar mucho partido a tareas donde los
datos para entrenar son reducidos.

En la tarea IAM-DB no se observan diferencias significativas entre las distintas tallas de
vocabulario de entrada, ni a nivel de WER ni de PPL. Para el caso de la tarea BTEC, donde
el tamafio de la capa de salida es mds parecido al tamafio del vocabulario de la tarea, si que
se aprecian diferencias importantes al aumentar la talla del vocabulario.

A partir de estos resultados, concluimos que usar un vocabulario reducido en la entrada
puede ser igual de util que usar uno de mayor tamaiio, al menos para los conjuntos de test
utilizados. Sin embargo, desde el punto de vista tedrico es obvio que hay un gran margen de
mejora en este aspecto. En entornos de produccién y uso real de la aplicacion, un vocabulario
mds grande en la entrada puede aportar una mayor cobertura, siendo mds fiable.

3.2 Incorporacion de NN LMs en sistemas automati-
cos de transcripcién

En los sistemas de reconocimiento automatico del habla/escritura y de traduccion auto-
matica estadistica, el modelo de lenguaje forma parte integrante de todo el sistema a través
de las ecuaciones (I.2) o (L3). Una forma compacta y eficiente de representar los modelos de
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Tabla 3.1: Resultados en tareas de reconocimiento de escritura manuscrita y traduccion automdtica
usando NN LMs con distinto tamafio de vocabulario de entrada Q. // Results using different input
vocabulary configuration for NN LMs on HTR and SMT tasks. Referenced at page 299

TAM-DB task, Validation set

System | Q7] PPL % WER |
2-gram standard | 103K-103K 659 17.3
NN LM-2gr 10K-10K 527 16.0
NN LM-3gr 10K-10K 496 15.8
NN LM-4gr 10K-10K 479 15.8
NN LM-2gr 17K-10K 535 15.9
NN LM-3gr 17K-10K 497 15.9
NN LM-4gr 17K-10K 491 15.9
NN LM-2gr I9K-10K 543 16.0
NN LM-3gr 19K-10K 503 15.8
NN LM-4gr 19K-10K 493 15.8
NN LM-2gr 56K-10K 538 16.0
NN LM-3gr 56K-10K 505 15.9
NN LM-4gr 56K-10K 497 15.7
Italian-English BTEC task, Dev set
y System | [Q/]-[Q] PPL % BLEU |
4-gram standard | 7.2K-7.2K 155 39.2
NN LM-3gr 24K-24K 131 41.7
NN LM-4gr 24K-24K 130 40.9
NN LM-3gr 3.1K-3.1K 132 41.6
NN LM-4gr 3.1K-3.1K 128 42.0
NN LM-3gr 4.1K4.1K 130 41.8
NN LM-4gr 4.1K4.1K 130 42.6
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Figura 3.1: Ejemplo de modelo de lenguaje de N -gramas (3-grama) representado en forma de automa-
ta. Las aristas con linea discontinua son las que hacen referencia al suavizado por back-off. // N -gram
language model as a finite state automaton. Referenced at page [299)

lenguaje de /NV-gramas es como autdématas finitos estocdsticos [Llorens Pifiana, 2000], permi-
tiendo representar tanto modelos de lenguaje interpolados como suavizados por back-off. De
esta manera, el algoritmo de Viterbi [Viterbi,|1967] implementado para encontrar la secuencia
de palabras que maximiza la probabilidad tan s6lo necesita un identificador entero del estado
del autémata que representa al contexto ﬁj de la siguiente hipétesis. Dicho identificador lo
denominaremos LMkey, y se va actualizando conforme el sistema va procesando hipétesis.
Un LMkey representa a una secuencia de N — 1 palabras, es decir, un N — 1-grama. Todas
las hipdtesis tienen un LMkey, y cuando la hipétesis se extiende con una nueva palabra, se
transita en el autémata con dicha palabra y el estado destino pasa a ser el nuevo LMkey. Este
procedimiento permite que la bisqueda en el modelo de lenguaje sea muy eficiente. La figu-
ra[3.1lmuestra un ejemplo sencillo de representacién de un modelo de lenguaje de N-gramas
como autOémata.

3.2.1. Generalizacion de los modelos de lenguaje

Se han generalizado los algoritmos relacionados con modelos de lenguaje con el objetivo
de permitir el uso de NN LMs que, en realidad, son una combinacién lineal o log-lineal
de distintos NN LMs y N-gramas (como se ha explicado en la seccién 2.4), o bien el uso
de modelos de lenguaje de N-gramas estdndar. Para llevar a cabo esta generalizacion se ha
definido una clase abstracta C++ que implementa el interfaz de la tabla[3.2]

3.2.2. NN LMs como modelos de estados finitos

Los NN LMs también se pueden representar como autOmatas finitos estocdsticos, dado
que siguen siendo modelos de lenguaje de N-gramas. Pero, como ya se ha comentado, re-
presentan al autoémata completo que permite calcular la probabilidad de todos los posibles
N-gramas. Esto quiere decir que representa al conjunto de todos los |Q|™ N-gramas dife-
rentes para un vocabulario €2. No es posible por tanto expandir el modelo completo, por su
enorme tamafio. Sin embargo, si que es posible generar dicho modelo a demanda: Al prin-
cipio, el autémata s6lo contiene el estado inicial, y el resto de estados se van enumerando
conforme llegan hipétesis nuevas, y con ellas N-gramas diferentes de los vistos. Cada estado
del autémata se identifica con una secuencia de /N — 1 palabras, y tiene el mismo significado
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Tabla 3.2: Interfaz genérico para modelos de lenguaje. // Generic interface for language models. Re-
ferenced at page

prepareLM(LMKey) Prepares the LM for an LMkey. If it is an
NN LM, this method executes the forward algo-
rithm of the neural network, if it is a standard
N-gram, this method is void.

score getLMprob (LMKey, word) Returns the LM probability, given the LMkey and
the word.

LMKey getNextLMkey (LMKey, word)  Walks using a transition in the LM from the given
LMkey and the given word.
LMKey getInitiallLMkey () Returns the initial LMkey which represents the
context cue bcc.

LMKey getFinallMkey () Returns the final LMkey which represents the
context cue ecc.
restartIM() Reinitializes the LM. In NN LMs this method
erases the TrieLM dynamic part, and in case of
standard N-grams this method is void.

que el LMkey. Para implementar este procedimiento, los NN LMs incorporan una estructura
de datos tipo Trie que denominaremos TrieLM y que permite representar de forma compac-
ta secuencias de N-gramas, de manera que un mismo TrieLM puede contener estados para
NN LMs de diferente orden V. Esta estructura de datos contiene dos partes, una persistente,
y otra dindmica:

= la parte persistente permite tener algunos /N-gramas especiales ya introducidos en el
TrieLM, de manera que nunca cambian su identificador (son estados del automata ya
enumerados);

= ]a parte dindmica permite crear a demanda nuevos identificadores para /V-gramas, que
serdn borrados cuando termine la decodificacién de una frase, liberando asi el espacio
ocupado.

El TrieLM se implementa como una tabla Hash con direccionamiento abierto sobre un vector
de tamafio estatico. Esto posibilita que cada nodo pueda identificarse por la posicién que
ocupa en dicho vector, ya que no se le permite crecer en tamafio. La figura [3.2] ilustra un
ejemplo de esta estructura de datos. Cada nodo del TrieLM contiene:

= Indice al padre: valor entero que indica la posicién, dentro del vector, que ocupa el
padre del nodo actual.

= “Timestamp”: permite controlar cudndo fue creado el nodo. En el TrieLM existe un
contador que cada vez que se borra la parte dindmica se incrementa en uno. Hay un
valor especial, el cero, que identifica a los nodos persistentes, que nunca son borrados.
Borrar la parte dindmica del TrieLM consiste en incrementar el valor del contador
global que lleva la cuenta del timestamp actual, de manera que siempre que se busca un
nodo se comprueba primero si su timestamp es diferente del valor actual del contador
del TrieLM; si es asi, se asume que dicho nodo ha sido borrado y, por tanto, estd vacio.
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Figura 3.2: Ejemplo de TrieLM con vector de tamaiio mdximo 8. Cada tupla {x,y, z) tiene tres ele-
mentos, siendo x el indice del nodo padre, y el timestamp, y z la palabra de transicion. El TrieLM ha
sido creado a partir de este conjunto de N-gramas: {a, gc, ga,d}. // TrieLM of size 8. Each (z, y, z)
tuple is: parent index, timestamp, and transition word. Referenced at page 3001

= Word: es un indice numérico que identifica a una palabra del vocabulario €).

= Dado un nodo y una palabra, se calcula una huella o “hash” de dicho par, y se busca
en una tabla con direccionamiento abierto, de esa manera sabemos cual es el nodo
destino. En caso de no encontrar nodo destino, es posible afiadirlo en ese momento y
devolverlo.

El TrieLM implementa el interfaz descrito en la tabla[3.3]

3.2.3. NN LM integrado durante el proceso de busqueda

A partir de la estructura de datos TrieLM de los NN LMs, es posible implementar un al-
goritmo de Viterbi genérico que, de forma independiente al modelo de lenguaje, implementa
la buisqueda del mejor camino. El estado del modelo de lenguaje siempre serd un nimero
entero, siendo este un estado del autémata del modelo de N-gramas estdndar, o bien un nodo
del vector del TrieLM. De esta manera integrar NN LMs en la bisqueda se convierte en algo
trivial. Sin embargo, los problemas computacionales que aparecen son enormes. Como ya se
ha comentado, en el capitulo@lse explica la solucién propuesta en este trabajo a los problemas
computacionales de los NN LMs.

3.2.4. Repuntuando listas de N-best

Una forma de evitar los problemas de eficiencia de los NN LMs es desacoplar su uso, tal
y como aparece siempre en toda la literatura. De esta manera tenemos dos etapas:

1. Etapa de reconocimiento/traduccién: el proceso de biisqueda genera una lista (o bien
un grafo) de las N-best hipétesis.

2. Etapa de rescoring de la lista de N-best (o grafo): el NN LM se utiliza para puntuar
cada hipdtesis generada en la etapa anterior. Esta nueva puntuacién se combina con las
puntuaciones de la etapa 1 en un nuevo proceso de maximizacién, y se extrae asi la
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Tabla 3.3: Interfaz para el objeto TrieLM. // TrieLM interface. Referenced at page 300

node getParent (node)

node getWord (node)

bool hasChild(node, word, &dest)

node getPersistentChild(node, word)

node getChild(node, word)

vector getSequence (node)

node searchSequence (vector)

node rootNode ()

clear()

Returns the parent of a node.

Gets the word for the incoming transition
to the given node.

Searchs an outgoing transition with word
in the given node. If it exists, the method
returns True and keeps in dest the tran-
sition destination. Otherwise, the method
returns False.

Returns the destination node after walk
with word from node. If the transition
doesn’t exists, it will be created as a per-
sistent transition. This method is allowed
only if the dynamic part of the TrieLM is
empty.

Is similar to the previous method, but crea-
ting a dynamic transition in case of no exis-
tence.

Returns the path of words that walks from
the TrieLM root node to the given node.

Returns the destination node after walk
from the root node with the given words
path vector. It creates dynamic transi-
tions if needed.

Returns the TrieLM root node identifier.

Erases the TrieLM dynamic transitions.
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Algoritmo 3.1 Calcula la probabilidad del NN LM para la lista de las /N-best hipdtesis de
una frase. // NN LM probability computation for an N -best list. Referenced at page 300,

Require: A list ¥1, 92, ..., yx of the K-best hypotheses extracted from the searching pro-
cedure of one sentence
Ensure: Computes the probability of the NN LM for each of the K hypotheses in a proba-
bility vector Prob
1: function rescoringNbest(1, 92, - - . , YK )
2: begin
3. Let Hash a hash table that associates to each possible N — 1-gram (LMkey) a list of
pairs (next word, K -best hypothesis index)
4 fori=1,..., K do
5: Let s = searchSequence(bccY ~1) the initial NN LM input formed by N — 1 begin
context cues // s is a TrieLM node identifier (LMkey)
6 for all word w € y; do
7 Append pair (w, i) to the list associated with LMkey s at Hash
8
9

Let © = getSequence(s) the word sequence corresponding to TrieLM node s
Update s = searchSequence(vavs ... vn—_1w), the next TrieLM node identifier
corresponding to the next N — 1-gram

10: end for

11 Append pair {ecc, 1) to the list associated with LMkey s at Hash

/I Auxiliar vector to compute the sentence probabilities
122 end for
13:  Let Prob an all-ones vector of size K that stores the probability computed by the
NN LM for each of the K -best hypotheses
14:  for all TrieLM node LMkey s € Hash do

15: Let O = forward(getSequence(s)), the NN LM output for input N — 1-gram s
16: for all pair (w, i) associated with LMkey s at Hash do

17: Update Prob(i) = Prob(i) - o, being o, the NN LM probability p(w|s)

18: end for

19:  end for
20  return Prob
21: end function
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mejor hipétesis. Esta etapa tiene dos fases, la fase de optimizacién de los pesos de la
combinacién y la de test:

= Durante la optimizacién se vuelve a repetir el MERT sobre las listas utilizando
los scores del NN LM.

= En la fase de test se usan los pesos ya optimizados.

El algoritmo [3.1] calcula la puntuacién del NN LM para cada frase de la lista de N-best.
La figura[3.3]ilustra el funcionamiento del rescoring en sus dos fases, la de optimizacién de
pesos y la fase de test. Notese que, en la fase de test, la segunda bisqueda que aparece en el
diagrama no utiliza el sistema completo, es una bisqueda sobre la lista de /N-best utilizando
los pesos 6ptimos en la combinacién log-lineal. El algoritmo hace uso de dos tablas:

= Hash: una tabla Hash indexada por el nodo del TrieLM guarda una lista de pares.
Cada par esta compuesto por una palabra y el indice de la frase en la lista de N-best
que origind esta entrada en la tabla;

= Prob: un vector donde ir acumulando la probabilidad del NN LM para cada hipétesis
de la lista.

Estas tablas permiten implementar un algoritmo muy eficiente que aglutina todos los
N — 1-gramas de la lista para Ginicamente lanzar un forward de la red neuronal del NN LM
por cada posible N — 1-grama, y asi disponer en la capa de salida de la probabilidad de todas
las palabras.

La adaptacién del algoritmo [3.1] para que funcione con grafos de palabras requiere un
poco mds de cuidado. Habria que calcular el producto cartesiano entre el NN LM y el grafo
de palabras de entrada. Dicho producto cartesiano se puede calcular de manera que todos los
N — 1-grama iguales sean calculados en un tnico forward del NN LM.

Como ya se comenté en la seccién2.4] dependiendo de la tarea, la probabilidad del mode-
lo de N-gramas estandar puede formar parte de la combinacién log-lineal cuando se introduce
el NN LM (dando lugar a dos modelos de lenguaje en dicha combinacién), o bien se combi-
nan linealmente ambos modelos (utilizando un tinico modelo de lenguaje en la combinacién
log-lineal).

3.3 Propuestas de mejora

3.3.1. Adaptacion al contexto con NN LMs tipo caché

El origen de esta extension se inspira en los modelos de lenguaje con caché [Kuhn & Mori,
1990]. La idea bdsica consiste en ampliar la entrada del NN LM para que pueda modelar el
contexto de las frases reconocidas previamente. A través de esta extension el NN LM adapta
al contexto la distribucién de probabilidad que calcula en su salida. Los detalles del trabajo
realizado para esta tesis se encuentran en el capitulo

3.3.2. Informacién sintdctica para inicializar la capa de proyeccion

Ya hemos comentado en el comienzo del capitulo que la proyeccién de las palabras poco
frecuentes plantea un problema en los NN LMs. La propuesta que aqui hacemos (dejando su
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Figura 3.3: Proceso de repuntuacion de listas de N-best mediante NN LMs y sus dos fases: fase de
optimizacion de pesos y fase de test. // N-best list rescoring process using NN LMs. Referenced at

page
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experimentacion como trabajo futuro) consiste en utilizar informacién sintactica para inicia-
lizar los pesos de dicha capa. El objetivo es inicializar la capa de proyeccién de manera que
la proyeccion inicial de las palabras esté en funcién de las etiquetas “Part-Of-Speech” (POS)
que puede tener cada una de ellas, teniendo en cuenta la frecuencia relativa de cada etiqueta
en cada palabra. El método constaria de estos pasos:

1. Seleccionar un tamafio P para la proyeccion de cada palabra.

2. Por cada etiqueta POS crear un vector aleatorio de tamafio P, que denotaremos como
Dt-

3. Necesitamos tener precalculada la p(t|w) para toda posible etiqueta POS ¢ Asignamos
a la palabra w una codificacién calculada como sigue:

Po =Y p(tlw)pe

donde p,, es la codificacién inicial para la palabra w.

4. Finalmente, podemos perturbar con ruido Gaussiano, de media 0 y desviacién tipica
pequeiia, la codificacion inicial de cada posible palabra w del vocabulario €2, afiadiendo
variabilidad para ayudar la convergencia del algoritmo de entrenamiento.

De esta manera permitimos que aquellas palabras que comparten etiquetas POS tengan una
inicializacién muy parecida. Asf las palabras poco frecuentes se encontrardn mas o menos
cerca de otras cuya funcién sintictica sea similar.

3.3.3. Inclusion del parametro momentum

El célculo estandar del modo bunch para NN LMs, presentado en [Schwenk, [2007], per-
mite acelerar mucho el entrenamiento de los modelos. No obstante dicho célculo carece de un
pardmetro que consideramos muy interesante para su uso futuro, como es el “momentum”.

Es posible introducir este pardmetro en el cémputo utilizando una modificacién del al-
goritmo BP en modo bunch, cuyo coste se incrementa en un factor de O(2|W/), tal y como
muestra el algoritmo 3.2}

El método se especializa para simplificar clculos en el caso de momentum igual a 0.

3.3.4. Mejoras a la combinacion lineal de NN LMs y /NV-gramas estan-
dar

Los resultados presentados en el reciente trabajo de [[Oparin et al.,[2012] ofrecen luz so-
bre nuevas formas de combinar NN LMs y N-gramas estandar con el objetivo de mejorar
los resultados de dicha combinacién. De este trabajo se desprende un andlisis de la PPL en
funcién del orden del N-grama al que el modelo estadistico baja para poder computar la
probabilidad de un evento. A partir de esos resultados se concluye que:

= Cuando el N-grama estdndar calcula la probabilidad utilizando el orden mds elevado,
su PPL es menor que la de NN LM.

3Se puede calcular por conteo. Existen corpus etiquetados que pueden utilizarse para estimar estas probabilidades,
o bien puede etiquetarse el corpus de la tarea utilizando un software de etiquetado automadtico.
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Algoritmo 3.2 Actualiza los pesos de una capa de una red neuronal en modo bunch para que
acepte momentum en el entrenamiento por BP para NN LMs. // BP with bunch mode and
momentum term. Referenced at page[30]

Require: A neural network layer described by its weights matrix W, its input neurons matrix
I, its output neurons matrix O, its input backprop errors matrix E7, its output backprop
errors matrix Fo, the learning rate 7, the momentum g, and the weight decay e

Ensure: Updates the weights W

1. function UpdateWeights(W, I, O, E,, E1, 1, 1, €)

2: begin

32 forb=1,...,bunch size do

4 fore; € E,(b) do

5 Update e; with e;- derivative of O(b, 7)

6: end for

7. end for

8: Ej = EoW // Compute error backprogation multiplying matrixes with SGEMM

CBLAS function.
9. if u # 0.0 then
10: for w; € W do

W(i) = pu(uw; — )

12: end for

13: W' = (1 - €)W + W’ // SAXPY CBLAS function.
14: W' = —nEJI + W’ // SGEMM CBLAS function.
15: Swap(W’', W)

16:  else

17; W' = —nEo’I+ ¢W’ // SGEMM CBLAS function.
18:  end if

19: end function
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= Cuando el N-grama estdndar desciende a érdenes menores para calcular la probabili-
dad, el NN LM obtiene una PPL menor que la del N-grama estandar, y esta diferencia
se hace mayor conforme mds 6rdenes tenga que descender el /N-grama estdndar.

En esta tesis proponemos dos formas de sacar partido de este andlisis para mejorar la
forma de combinar los modelos conexionistas de lenguaje:

1. Utilizando el “Generalized Linear Interpolation” (GLI) de [Hsu, 2007], donde se ob-
servan mejoras al generalizar la combinacion lineal de modelos de lenguaje para que
sea dependiente del contexto h; del N-grama.

2. Entrenar un NN LM obligdndole a estimar las probabilidades del modelo estadistico
estandar en aquellos [V-gramas donde no es necesario bajar a modelos de orden infe-
rior.

Interpolacion lineal generalizada en el espacio continuo

Utilizar GLI [Hsu, 2007] permite mejorar la forma en que se combinan los modelos de
lenguaje. GLI puede mejorarse si se utiliza la capa de proyeccion de los NN LMs, de manera
que sea posible estimar los coeficientes de la combinacién lineal en funcién de la proyeccién
de las palabras en el espacio continuo. Veamos la férmula general que sigue la aproximacién
de [Hsu, 2007]:

R

plyilh;) =Y alrlhy)p-(y;lhs)

r=0

donde a(r|h;) es el peso del modelo r para el contexto ;.

En [Hsu, 2007] proponen aprender un modelo basado en una extraccién de caracteristicas
a partir de las palabras de 71]-, como pueden ser las cuenta del N-grama ﬁj, entre otras. Aqui
proponemos utilizar las ventajas de la proyeccion en el espacio continuo de los NN LMs.
De esa forma el proceso de extraccién de caracteristicas es sustituido por una capa de pro-
yeccion, pudiendo reutilizar la misma que tenemos en los modelos de lenguaje, en caso de
disponer alguno ya entrenado. Una red neuronal nos permite estimar los valores de ar(r|ﬁj),
utilizando como funcién de error la entropia cruzada (o “cross-entropy”) del modelo inter-
polado como funcién objetivo (véanse los “Mixture Density Networks” de [Bishop, 2006]
para entender cémo entrenar la red neuronal de esa forma). La entrada de la red neuronal
seria la secuencia de palabras Bj y la salida tendria tantas neuronas con activacién softmax
como modelos a combinar. Es posible inicializar los pesos de la red para que se aproximen
al resultado 6ptimo obtenido para interpolacién lineal (LI), de manera que pondriamos en los
pesos bias de las neuronas de la salida el logaritmo del coeficiente 6ptimo para LI. El resto de
pesos de la red neuronal se inicializarian con valores muy cercanos a cero, con la intencién
de perturbar poco la activacién de los bias, pero permitiendo que la red no se estanque por
tener pesos inicializados a cero.

El entrenamiento de los modelos GLI usando redes neuronales es problematica debido
a los datos de entrenamiento. No es posible utilizar la particién de entrenamiento porque en
ella el modelo estdndar de /N-gramas nunca necesita bajar de orden y por tanto mejora a los
NN LMs. Estas son las posibilidades que planteamos en este trabajo:
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= utilizar una particién de validacién, que debe ser suficientemente grande para poder
estimar todos los pardmetros del modelo;

= usar estrategias que combinen una particién de validacién con la incorporacién de tex-
tos generados de forma aleatoria (posiblemente siguiendo algin tipo de modelo de
lenguaje como distribucién de probabilidad para generar frases con cierto sentido);

= otra opcion es utilizar algtn tipo de validacién cruzada que permita dividir la particién
de entrenamiento para entrenar la red neuronal y los modelos de lenguaje estadisticos
en particiones distintas;

= finalmente, se puede integrar en un mismo entrenamiento la estimacién de los coefi-
cientes de GLI y el propio NN LM, quedando abierto el problema de integrar el entre-
namiento de NN LMs y de modelos de N-gramas estadisticos estdndar.

Experimento preliminar En la grafica[3.4]se observan resultados preliminares al extender
la GLI con las ideas de la proyeccién de las palabras en el espacio continuo (GLI-CS). Se trata
de un sistema que utiliza un perceptrén (modelo conexionista sin capa oculta) que recibe a su
entrada tres palabras codificadas en el espacio continuo y produce a su salida los coeficientes
de interpolacién lineal de 5 modelos, cuatro NN LMs y un N-grama estadistico estandar.
Se ha utilizado la particién de validacién de la IAM-DB para entrenar el modelo GLI-CS,
y la particién de test para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo. No es una
evaluacion justa, ya que no tenemos conjunto de validacién, y usamos el test a tal efecto,
pero no obstante nos sirve para ilustrar las posibilidades futuras de la aproximacién. En la
grafica se ha representado en cada época de entrenamiento el valor de PPL obtenida para los
siguientes modelos:

= Test LI: PPL obtenida en la particion de test utilizando los coeficientes de LI 6ptimos
para el conjunto de validacién.

= Test optimum LI: PPL obtenida en la particién de test utilizando los coeficientes de LI
Optimos para el mismo conjunto de test.

= Val optimum LI: PPL obtenida en la particién de validacién utilizando los coeficientes
de LI 6ptimos para esa misma particion.

= Test GLI-CS: PPL obtenida en la particién de test usando el modelo neuronal para
hacer GLI, optimizando el modelo para el conjunto de validacién.

= Val GLI-CS: PPL obtenida en la particién de validacién usando el modelo neuronal
para hacer GLI, optimizando el modelo para el conjunto de validacién.

Es facil observar como la GLI-CS ha sido capaz de mejorar la PPL obtenida por el modelo
Test LI optimum, que seria la cota superior utilizando interpolacién lineal. i Hay que tener
en cuenta que este experimento es cerrado y aunque las mejoras obtenidas son pequefias, es
una linea a seguir para mejorar la combinacién de NN LMs y /NV-gramas estdndar.

4Los resultados de PPL no son comparables con otros mostrados en esta tesis. En este caso no estamos usando
Fast NN LMs, y no estamos aplicando las mejoras para reconocer lineas que se comentan en la seccién[8.6]
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Figura 3.4: PPL frente al niimero de épocas de entrenamiento para la interpolacion lineal (LI) de
modelos de lenguaje y la interpolacion lineal generalizada en el espacio continuo (GLI-CS) en la tarea
IAM-DB. // PPL vs training iterations comparing LI and GLI-CS on the IAM-DB task. Referenced at

page 3011

3.4 Resumen

Este capitulo ha descrito las aportaciones mds importantes de esta tesis al campo del
modelado conexionista del lenguaje:

= Se han formalizado los modelos conexionistas de lenguaje para permitir su incorpora-
cion rotalmente integrada en un sistema de decodificacién basado en el algoritmo de

Viterbi.

= Lareduccidn del coste computacional en la fase de evaluacién de los NN LMs es una de
las aportaciones mds importantes de este trabajo. Esta técnica serd expuesta en detalle
en el capitulo siguiente.

= Se ha introducido la posibilidad de extender los NN LMs con una entrada tipo caché
que permite su adaptacién al contexto. Los detalles se encuentran en el capitulo[3l

Se han planteado tres lineas de trabajo futuro:

= Un método que permite inicializar la proyeccién de las palabras en el espacio continuo
a partir de informacion sintactica.

= Lainclusién del momentum en el algoritmo de aprendizaje.

= El aprendizaje de los pesos de la combinacién lineal generalizada (GLI) de modelos de
lenguaje mediante una red neuronal que recibe como caracteristicas la proyeccion de
las palabras en un espacio continuo.
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CAPITULO 4. EVALUACION RAPIDA DE NN LMS

Este capitulo describe el algoritmo utilizado para acelerar la evaluacién de los NN LMs,
convirtiendo los modelos en lo que denominaremos “Fast NN LMs”. Comienza dando los
motivos que nos llevan a acelerar dicha evaluacién para, mas tarde, exponer el desarrollo del
algoritmo. Finalmente, se mostrardn resultados experimentales de las técnicas propuestas en
diferentes tareas que nos permitirdn cuantificar la mejora obtenida asi como la calidad del
modelo resultante.

Los objetivos y aportaciones de este capitulo son:

» Formalizacion de la técnica de aceleracion del calculo de la funcion de activacion soft-
max.

= Comparacion de la técnica de aceleracion con la aproximacién estdndar, tanto a nivel
de calidad de los modelos como de coste computacional.

= Utilizacién de NN LMs integrados durante la decodificacion en una tarea de reconoci-
miento de secuencias.

= Comparacién de dichos resultados con la aproximacion que usa N-gramas estadisticos
estandar, evaluando la calidad de los resultados y el coste computacional.
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4.1. MOTIVACION

4.1 Motivacion

A pesar de las ventajas tedricas de los NN LMs, existe un gran nimero de dificultades
cuando se intentan poner en practica. El tiempo de cémputo consumido por la evaluacién de
estos modelos hace que su integracién durante el proceso de decodificacion tenga un coste
demasiado alto. Durante la bisqueda de la mejor hipétesis, el sistema de reconocimiento/tra-
duccién genera una cantidad enorme de hipdtesis erréneas que necesitan ser evaluadas por
el modelo de lenguaje, guiando la bisqueda de la mejor hipétesis hacia aquellas que son
lingiifsticamente mds correctas.

Mayoritariamente, en la literatura sobre NN LMs, estos modelos se utilizan en una segun-
da etapa, donde se realiza un rescoring de las /V-best hipétesis del sistema baseline [[Schwenk,
2007, 12010; Mikolov et all,2010; |Hai-Son et all, 2011].

Sin embargo, integrar el NN LM en el proceso de reconocimiento tiene ventajas inheren-
tes muy notables. Se puede extraer foda la potencia de los modelos al discriminar las hip6tesis
buenas de las malas. En un sistema desacoplado tan sélo se permite al modelo conexionista
que evalde las hipétesis que el modelo integrado ha dado por buenas y ha dejado pasar. No
obstante, veremos que con un conjunto de las N-best hipétesis lo suficientemente grande am-
bas aproximaciones se comportan de forma equivalente. En cambio, la integracién permite
que el sistema sea mas sencillo, y que se pueda utilizar en modo on-line, como por ejemplo
en sistemas de didlogo, donde la decodificacién se realiza al mismo tiempo que el usuario
habla.

El objetivo del método de evaluacion acelerado que presentamos es la integracion real
de los NN LMs en el proceso de reconocimiento, manteniendo en la medida de lo posible la
calidad de los resultados obtenidos.

4.1.1. Acelerando la activacion softmax

En modelado del lenguaje conexionista la funcién de activacion para las unidades de la
capa de salida es la funcién softmax [Bishop,|1995], que permite interpretar la salida de la red
neuronal como si fueran probabilidades a posteriori. Esta funcion sigue la ecuacién (2.20),
que repetimos aqui para facilitar la lectura:

o = ool 220
iz explai)

donde a; es la activacién de la ¢-ésima unidad de salida, y o; es el valor de dicha salida
tras aplicar softmax. Bdsicamente se trata de una normalizacion de las activaciones de las
neuronas de salida. El denominador de la ecuacién (2.20) es la constante de normalizacién
que limita las salidas de la red neuronal en el intervalo [0, 1], y que permite interpretarlas
como probabilidades [Bishop, [1995]. Tiene una ventaja adicional frente a otras funciones
de activacién que también aseguran, en el limite, tener probabilidades en la salida (como la
sigmoide): la convergencia del modelo es mucho mas rapida.

Con todo esto, la funcién de activacién softmax es la candidata perfecta para establecer
los valores de salida de una ANN. Pero también es la culpable del mayor problema de estos
modelos. La constante de normalizacién softmax obliga a calcular fodas las salidas de la red,
aunque tan s6lo se vayan a utilizar unas pocas. Conforme crece el vocabulario, este cémputo
domina cada vez mas el coste temporal de la evaluacién de la red neuronal. Por ejemplo,
supongamos un vocabulario de || = 100 palabras. Si tenemos una capa oculta con | H| = 10,
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el nimero de conexiones a evaluar en la capa de salida es (|2| + 1) - |[H| = 1010. Pero si
tenemos un vocabulario de |©2| = 10000 palabras, un valor muy utilizado en la literatura al
aplicar la técnica de la Short-List, y una capa oculta de |}_I | = 128, el niimero de conexiones
asciende a 1290 000. Este nimero es excesivo si ademds tiene que ejecutarse miles o cientos
de miles de veces para guiar la bisqueda del sistema de reconocimiento/traduccién donde se
usan.

Al tratarse de modelos cuya entrada es simbdlica (indices a una tabla que representa
las palabras del vocabulario), el nimero de entradas diferentes y, por tanto, de constantes
softmax que podemos llegar a precisar durante el proceso de decodificacién es un nimero
finito, aunque en la préctica excesivamente grande como para tenerlas todas. Observemos
que en un NN LM de orden N hay [Q2|V~! constantes diferentes, ya que a la entrada la red
neuronal recibe N — 1 palabras del vocabulario 2.

Nuestra propuesta consiste en precalcular las constantes de normalizacién softmax mds
probables de aparecer durante el proceso de evaluacion y almacenarlas en una tabla. De esa
manera, cuando hay que calcular una probabilidad tan sélo hay que ir y buscar la constante de
normalizacién en la tabla precalculada. Sin embargo, existe la posibilidad de que la constante
que necesitemos no haya sido precalculada. Se puede resolver este problema de dos formas
diferentes:

= Calculando al vuelo la constante y utilizdndola después, de manera que podemos guar-
dar dicha constante para el futuro si lo creemos necesario. Denominaremos a esta apro-
ximacidn on-the-fly Fast NN LM. Nétese que esta aproximacion es igual a un NN LM
estandard, pero acelerado mediante el precdlculo de constantes de normalizacién soft-
max. En la experimentacién ambas denominaciones se utilizardn de forma equivalente.

= Aplicando algin tipo de suavizado, como por ejemplo saltar a un modelo de N-gramas
estandar, o a un NN LM de orden menor. A esta aproximacién la denominaremos
smoothed Fast NN LM.

4.1.2. Estado del arte

Este problema del coste del célculo de las constantes de normalizacion de la funcién
softmax ya habia sido constatado con anterioridad en la literatura [Morin & Bengid, 2003,
Schwenk, 2007; Bengio & Sénécal, 2008] y abordado de formas diferentes:

= [Morin & Bengid [2005] proponen una descomposicion jerarquica de la salida de la red
neuronal, de manera que es posible calcular la probabilidad de una tnica palabra en
O(log|€?]). Esta idea ha sido utilizada con buenos resultados en [Hai-Son et al), 2011].
La ventaja de esta aproximacion es que es posible utilizarla de forma combinada con las
ideas que contaremos en las siguientes secciones, y ademads sirve tanto para acelerar el
entrenamiento como la evaluacién. También permite el uso de los modelos en sistemas
totalmente acoplados.

= [Schwenk [2007] propone dos formas de mejorar la eficiencia:

1. Decrementar el tamafo de la salida eliminando las palabras menos frecuentes
en la particién de entrenamiento. A esta lista de palabras se le conoce como
Short-List y requiere el uso de un modelo de lenguaje adicional con el que realizar
algun tipo de suavizado para calcular la probabilidad de las palabras eliminadas
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(véase la seccion 3.1.2). Esta aproximacion obtiene una gran mejora en el coste
computacional, sin embargo los tamafios ttiles de la capa de salida siguen siendo
demasiado grandes para permitir su integracion acoplada en el sistema.

2. Agrupar juntos los N-gramas que comparten prefijos de tamafio N — 1, de manera
que con un unico forward de la red se pueden calcular todos ellos. Esto también
es factible cuando se utilizan funciones de activacién diferentes a la softmax, ya
que reduce en cualquier caso el nimero de forwards de la capa oculta de la red.
La utilizacién de esta técnica en un sistema integrado no es totalmente eficiente,
ya que es imposible conocer todos los N-gramas que van a generarse. No obs-
tante los algoritmos de busqueda se pueden implementar tratando de retrasar lo
maximo posible la aplicacién del modelo de lenguaje, y asi poder juntar el mayor
ndmero posible de accesos al modelo de lenguaje.

= [Bengio & Sénécal [2008] utilizan un estimador estocdstico basado en técnicas de Mon-
tecarlo para estimar de forma aproximada el gradiente de la salida de la red neuronal.
Esta idea es aplicable al entrenamiento de la red neuronal, logrando mejorar la efi-
ciencia computacional, si bien la estabilidad del algoritmo de entrenamiento se reduce
debido al error introducido por este estimador.

4.2 Precémputo de constantes de normalizacion soft-
max

El desarrollo presentado aqui se basa en un principio muy simple:

Teorema 1 Un NN LM para bigramas tan sdlo necesita Q)| constantes de normalizacion
softmax para cubrir todo el espacio de probabilidades del bigrama (|Q|?).

Nétese que todas las constantes de normalizacién necesarias para el bigrama se pueden
calcular y guardar en una tabla de tamafio |Q|.

4.2.1. Entrenamiento de los modelos smoothed Fast NN LM

Se decide una jerarquia de modelos de lenguaje que comenzard en la N més grande, e ird
descendiendo la [V hasta llegar al bigrama. Por ejemplo, podriamos elegir 4-gramas, 3-gramas
y por dltimo el bigrama. Otra posibilidad es utilizar en el dltimo lugar de esta jerarquia un
modelo de N-gramas estandar.

Después, los NN LMs se entrenan segtin se ha explicado en el capitulo 2l Tras el entre-
namiento se procede a precomputar las constantes de normalizacién softmax. Primero calcu-
lamos todas las constantes posibles para el bigrama. Después, para cada uno de los modelos
con IV > 2 calcularemos las constantes para los N-gramas mds frecuentes en la particion de
entrenamiento. También podria calcularse para todos los N-gramas del entrenamiento si su
nldmero no es excesivamente grande y, tanto el tiempo de cémputo como el espacio necesario
en memoria para guardar las tablas lo permite.

Finalmente podemos hacer mixturas o cualquier otro tipo de combinacién de modelos.
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4.2.2. Detalles formales de la técnica de aceleracion

El objetivo ttil de un NN LM es calcular el logaritmo de la probabilidad de una secuencia
de palabras, ya que durante el proceso de decodificacién usaremos siempre el logaritmo de la
probabilidad. Para ello, se definen las siguientes ecuaciones:

12

logZ; = log Z exp(a;)
j=1

log o; log %(ai) =aqa; —log Z;
I
logp(wilhi) = logow,,

siendo log Z; el logaritmo de la constante de normalizacién softmax asociada a la entrada
de la red neuronal correspondiente a la historia h;, y log o; el logaritmo de la probabilidad
para la palabra asociada a la neurona de salida ¢. La constante log Z puede estar almacenada
en una tabla o ser calculada en el momento siguiendo la ecuacién (.I)), o bien aplicar la
aproximacién basada en descender a un modelo mds sencillo. Destacaremos que al trabajar
con logaritmos, el cdlculo de la ecuacion (4.3)) se reduce a calcular a; con su correspondiente
producto escalar del vector de entradas por el vector pesos correspondiente, mas una resta
por la constante Z7, tal y como se muestra en la ecuacién #.2)). Por otro lado, dada una
entrada de la red neuronal y un conjunto de palabras de salida, es posible compartir cdlculos
computando la capa oculta una tnica vez para cada entrada diferente. Asumiremos que esto
es posible hacerlo para acelerar el cdlculo, pero lo obviaremos en el resto del desarrollo por
simplicidad.

Las constantes de normalizacién softmax se guardan asociadas a nodos del TrieLM, guar-
dando las secuencias de N-gramas de cada constante como transiciones persistentes en la
estructura de datos. Una tabla asocia a cada estado destino de dicho /N-grama en el TrieLM
el valor de las constantes de normalizacién softmax.

4.2.3. Evaluacion rapida de los modelos
Para evaluar los modelos se sigue este proceso:
1. Para cada posible valor de k, desde el N-grama de mayor orden hasta el bigrama:

2. Se busca el prefijo k£ — 1 en la tabla de constantes de normalizacién softmax asociada
al modelo M.

3. Si se encuentra la constante, se calcula la probabilidad buscada con el modelo My, y
se devuelve.

4. En otro caso, se desciende k al modelo inmediatamente anterior, siguiendo un orden
descendiente de N. Volver al paso 2 hasta que la probabilidad pueda ser calculada.

El algoritmo de evaluacién ha sido implementado siguiendo la interfaz de modelos de
lenguaje vista en la seccién [3.2.1] El sistema de reconocimiento genera las hipétesis de ma-
nera que es posible agrupar aquellas que comparten una misma historia h;. La evaluacién del
NN LM se divide en dos partes:
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RECONOCIMIENTO/TRADUCCION

1. Busqueda de la constante de normalizacion softmax necesaria para calcular el logarit-
mo de la probabilidad de todo el vocabulario dada la historia h;, asi como el modelo
para el cual se conoce dicha constante (véase algoritmo [.T] correspondiente al método
prepareLM). En este punto se pueden dar estos cuatro casos:

a) que el modelo para el que se quiere buscar la constante sea un N-grama estandar,
en cuyo caso no se hace nada;

b) que se haya elegido la opcién de generar las constantes al vuelo, con lo que si la
constante no se ha encontrado, sera calculada;

¢) que no se encuentre la constante, ni se cumpla ninguna de las dos anteriores, esto
precisard que se utilice un modelo mas simple;

d) que se encuentre la constante.

2. Calculo del logaritmo de la probabilidad condicional de la palabra y; dado su contex-
to. Este cdlculo se reduce a la operacion de la ecuacién (4.2)), calculando dnicamente
la activacién de la neurona a,, que se corresponde con la palabra de entrada y;, en
lugar de calcular toda la capa de salida, gracias a que disponemos de la constante de
normalizacién softmax. Esta parte se corresponde con el método get LMprob.

Por el teoremal[ll se puede asegurar que el proceso siempre termina y encuentra la proba-
bilidad asociada al /N-grama de entrada, si utilizamos como modelo mds simple un bigrama
conexionista. De forma mds general, podemos situar en la parte mas baja de la jerarquia un
modelo de /N-gramas estdndar, lo que de nuevo nos asegura poder calcular la probabilidad de
cualquier palabra.

4.3 Integracion eficiente de NN LMs en sistemas de
reconocimiento/traduccion

Ademds de la técnica que acabamos de exponer, para poder extraer el maximo rendi-
miento computacional a los NN LMs durante el proceso de decodificacidn, integraremos en
el sistema dos tablas intermedias tipo caché. Estas tablas se acceden mediante el valor de un
LMkey y guardan la informacién que precisamos. Son tipo caché porque cuando un LMkey
produce una colisién con otro que ya estaba antes en la tabla, el valor anterior se machaca
con el nuevo, perdiéndose. Estas tablas no crecen en tamailo, lo que permite que la memoria
no se dispare.

Tenemos dos tablas intermedias:

1. Caché de probabilidad de N-gramas: guarda asociado al par (LMkey,w € ) la pro-
babilidad p(w|h), siendo h la historia asociada al LMkey correspondiente. Sirve para
evitar lanzar el forward de la red neuronal, y evitar el cdlculo de la neurona de salida
asociada a w. Es una caché grande, con un tamafio de 512 mil entradas aproximadamen-
te. Nétese que incluso para vocabularios pequeiios, por ejemplo de |€2| = 100 palabras,
el numero de entradas necesarias en la caché para representar todo el conjunto posible
de N-gramas asciende a ||V, que para N = 3 son 100% = 1000 000 de entradas.
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Algoritmo 4.1 Busca la constante de normalizacién y el modelo M}, dada una secuencia de
N — 1-grama palabras. // It searchs the normalization constant and its corresponding model
My, given a sequence of N — 1-gram words. Referenced at page[302]

Require: An input sequence of N — 1 words that are the prefix of the N-gram ending at
input word y;, a hierarchy of m language models
Ensure: Search or compute the softmax normalization constant needed to compute the con-
ditional probabilities and return the corresponding model M}, and their softmax norma-
lization constant [ 2 if needed
1: function prepareLM for NN LMS (Y; - N41, Yi— N+2, - - » Yi—1)
2: begin
3. Let k = m, the last hierarchy model index

4. while true do
5 if M is a standard N-gram then
6: return M
7 end if
8 Let n’ = N-gram order of model M},
9 Let [Z] = logarithm softmax normalization constant of y; /4 1Yi—n/+2 - . - Yi—1 for
model M,
10: if compute on-the-fly A [Z; = nil then
11: Do forward pass of the NN LM M,
12: Update [ Z; = compute softmax normalization constant for M,
13: end if
14: if {Z] # nil then
15: Do forward pass of the NN LM M}, except the output layer
16: return My, [Z;
17: else
18: k = previous model index in hierarchy
19: end if
20:  end while
21:  Report output error: “softmax normalization constant not found”

22: end function
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Tabla 4.1: Caracteristicas del corpus LOB-ale utilizado para validar la perplejidad de los modelos
smoothed Fast NN LM. // LOB-ale corpus chracteristics.

Set # sentences  # running words
Training 4303 37606
Validation 600 5348
Test 600 5455

2. Caché de unidades ocultas: guarda asociado a un LMkey la activacién de las unidades
ocultas de la red neuronal. La capa oculta suele tener tamafios que oscilan entre las
200 y las 500 neuronas, por lo que el tamafio de esta caché serd mas reducido que la
anterior. Concretamente, tiene aproximadamente 32 mil entradas.

Todo esto se une a la técnica de precalcular constantes de normalizacién softmax, per-
mitiendo acelerar lo suficiente la evaluaciéon de NN LMs como para poder integrarlos en el
proceso de decodificacién.

4.4 Experimentacion

4.4.1. Corpus LOB-ale

El corpus para esta tarea es una particién aleatoria de frases extraidas del LOB corpus
[Johansson et al., [1978]. El tamafio de la particién es lo suficientemente pequefia para con-
tener un vocabulario reducido que permita entrenar NN LMs sin hacer uso de la Short-List.
Ademés, el vocabulario serd cerrado, con lo que obviaremos el problema de las palabras des-
conocidas cuando se intentan comparar modelos de lenguaje diferentes. En la tabla [4.]] se
pueden ver las caracteristicas de las particiones elegidas.

4.4.2. Comparando NN LMs con SRI

Se han entrenado tres NN LMs de diferente tamafio en la capa de proyeccion y en la capa
oculta: 80-128, 128-192, 192-192. Se han estimado bigramas, 3-gramas y 4-gramas para cada
tamafio. Los pardmetros del algoritmo de entrenamiento han sido:

= learning rate de 0.002,
= momentum de 0.001,

» y weight decay de 1 x 1077,

Una vez entrenados los NN LMs, se ha calculado la PPL para el conjunto de validacion,
que se muestra en la tabla 4.2l También se muestran los resultados de PPL con el modelo
Mixed NN LM, que es una combinacién lineal de los anteriores.

También se han entrenado modelos de N-gramas estdndar usando el SRI toolkit [[Stolckel,
2002]. Los N-gramas estdndar se han estimado sobre la concatenacién de los conjuntos de
entrenamiento y de validacion. Se pueden ver y comparar los resultados de PPL sobre el test
en la tabla[4.3] Se puede observar que el modelo Mixed NN LM obtiene una mejora de 3.29
puntos absolutos, una mejora del 4 % en la perplejidad de los modelos. La diferencia es mas
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Tabla 4.2: Perplejidad con el conjunto de validacion para los NN LMs estimados. // Perplexity of the
validation set.

Language Model | 2-gram 3-gram 4-gram

NN LM 80-128 82.17 73.62 74.07
NN LM 128-192 | 82.52 73.30 72.50
NN LM 192-192 | 80.01 71.90 71.91
Mixed NN LM 78.92 71.34 70.63

Tabla 4.3: Perplejidad con el conjunto de test para los mejores NN LMs y los N-gramas estdndar. //
Perplexity of the test set.

Language Model 2-gram  3-gram  4-gram
SRI 88.29 83.19 8441

NN LM 192-192 89.77 8211  81.57
Mixed NN LM 88.72 80.94  79.90
Mixed NN LM + SRI-3-grama - - 68.52

grande conforme aumentamos el tamafio de la NV, mostrando la ventaja clara de los NN LMs
para estimar modelos de mayor orden con corpus de tamafio reducido.

Es interesante observar que la PPL de los NN LMs mejora al modelo estadistico estdn-
dar. Este comportamiento ha sido observado en experimentos previos a esta tesis cuando el
vocabulario de la tarea tarea era cerrado.

Para cerrar este primer apartado de experimentacion, se ha combinado el Mixed NN LM
con el 3-grama SRI estdndar, obteniendo una PPL en el test de 68.52, lo que supone:

= una mejora de 14.67 puntos absolutos de PPL, 17 % de mejora sobre los 83.19 puntos
de PPL del 3-grama estdndar de SRI;

= una mejora de 11.38 puntos absolutos de PPL, 14 % de mejora sobre los 79.90 puntos
de PPL del Mixed NN LM.

Estos resultados se han obtenido siguiendo la aproximacién de NN LMs estdndar, sin
aplicar todavia la técnica de aceleracion explicada en este capitulo. Los usaremos como punto
de referencia para el resto de experimentos.

Conclusion

Se ha probado la configuracién estandar de NN LMs en una tarea de tamaiio reducido, lo
que permite compararlos con /N-gramas estadisticos estdndar de forma equitativa utilizando
ambos modelos el mismo vocabulario. El resultado ha sido que los NN LMs mejoran a los
N-gramas estadisticos estdndar en el escenario de esta experimentacién. Ademads, la com-
binacién de NN LMs con el 3-grama estdndar de SRI obtiene una mejora del 17 % sobre el
mejor resultado con N-gramas estdndar, y del 14 % sobre el mejor de los NN LMs. Esta me-
jora es lo suficientemente amplia como para reflejarse en el resultado final de un sistema de
reconocimiento/traduccién donde estos modelos fueran utilizados.
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Tabla 4.4: Evaluacion rdpida del 4-grama Mixed NN LM. // Fast evaluation of 4-gram Mixed NN LM.

’ Setup \ ms/word  speed-up test PPL ‘

| Mixed NN LM | 643 0 79.90 |
On-the-fly Fast NN LM 1.82 3 79.90
Smoothed Fast NN LM 0.19 33 80.78
Smoothed-SRI Fast NN LM 0.19 33 79.02

4.4.3. Técnica de evaluacion rapida con precalculo de las constantes

Ademais de las configuraciones expuestas anteriormente, se ha implementado y experi-
mentado utilizando un modelo de /N-gramas estadistico en la parte mas baja de la jerarquia
de modelos. Por tanto, se han probado estas otras configuraciones:

= On-the-fly Fast NN LM: calcula al vuelo las constantes de normalizacién softmax
cuando estas no se encuentran;

= Smoothed Fast NN LM: siempre utiliza un NN LM mds simple cuando no se encuentra
una constante de normalizacién, as{ hasta llegar a los bigramas NN LMs;

= Smoothed-SRI:Fast NN LM: utiliza un modelo mds simple cuando no se encuentra
una constante de normalizacidn, pero sustituyendo el dltimo de los modelos, el bigrama
NN LM, por un bigrama estadistico estdndar estimado con SRI.

Los resultados obtenidos para cada aproximacién de evaluacién rapida, para el modelo
4-grama Mixed NN LMs entrenado para la tarea LOB-ale, se resumen en la tabla .4l

Configuracion On-the-fly. Los resultados de este configuracion no afectan a la PPL de los
modelos, pues finalmente se calculan todas las constantes de normalizacién necesarias. La
figura muestra la evolucién del coste temporal por palabra, asi como el porcentaje de
constantes precalculadas utilizadas, y el porcentaje de constantes que han tenido que calcu-
larse al vuelo. Se observa que al utilizar el maximo de constantes de normalizacion (extraidas
del conjunto de entrenamiento) es posible bajar desde 2.3 milisegundos/palabra a casi 1.8
en el caso de 4-gramas. Esta técnica alcanza un “speed-up” de 3 si la comparamos con el
NN LM estdndard (Mixed NN LM) Al usar 3-gramas, el coste obviamente se reduce, nece-
sitando desde 2.1 milisegundos/palabra hasta 1.0 aproximadamente. Alcanza un speed-up de
2 si comparamos con el NN LM estdndard. Sin embargo, este speed-up no es suficiente para
sistemas donde se pretende integrar NN LMs durante la decodificacién, mas todavia cuando
el valor de N crece por encima de 4-gramas.

Configuracion Smoothed. Esta configuracion si afecta a la perplejidad de los modelos,
como se puede apreciar en la tabla[d.4]y la figura[4£.2l A mayor ndimero de constantes precal-
culadas, més se acerca el valor de PPL del modelo al valor del 4-grama NN LM estdndar. De
este experimento cabe destacar que la pérdida de PPL observada es de 1 punto, mientras que
en milisegundos/palabra se obtiene un speed-up de 33.
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Figura 4.1: Influencia del niimero de constantes de normalizacion softmax precalculadas en el tiempo
de evaluacion de los modelos para la configuracion “On-the-fly”. 4-grama Mixed NN LM (arriba) y
3-grama Mixed NN LM (abajo). // Evaluation time versus number of softmax normalization constants
for the “On-the-fly” configuration.
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Configuracion Smoothed-SRI. Sorprendentemente esta configuraciéon mejora la PPL del
sistema. La hipdtesis mds factible es que los N-gramas que contienen palabras fuera del
vocabulario del Training no han sido correctamente entrenados, y entonces la proyeccién de
dichas palabras no es buena en la entrada de los NN LMs. Dada esta situacion, los heuristicos
de los modelos de lenguaje estadisticos estdndar, para el caso de bigramas, funcionan un poco
mejor y permiten avanzar en 0.9 puntos de PPL el sistema, comparado con el mejor de los
Mixed NN LM. La velocidad se mantiene igual al caso anterior, con lo que sigue habiendo
un speed-up de 33.

Conclusion

Se han probado tres configuraciones distintas de Fast NN LMs, viendo el efecto del nui-
mero de constantes de normalizacién en el resultado final, tanto a nivel de PPL como a nivel
de velocidad. Podemos concluir que se ha logrado que el modelo vaya 33 veces mds rdpido
que el estandar, con una pérdida de tan sélo 0.9 puntos de PPL o una ganancia de 0.9 puntos
de PPL si se usa el bigrama estandar en la parte mas baja de la jerarquia de modelos.

4.5 Comparando NN LMs integrados

Resumimos aqui resultados de experimentos realizados usando el sistema de reconoci-
miento de escritura que se detalla en el capitulo[8l Se han utilizado los modelos de lenguaje
denotados por 4-grama © =21. Véase la seccién 87T para mds detalles sobre los modelos.

4.5.1. Efecto de la integracion de smoothed Fast NN LMs

Las figuras E.4ly 4.3l muestran una comparativa del efecto de la poda en el WER y el
coste computacional para un experimento de escritura manuscrita (véase seccién[8.7). En este
experimento se compara el mejor de los modelos de /NV-gramas estdndar con el mejor de los
NN LMs entrenados para dicha tarea, integrando el NN LM a través de la idea del precdlculo
de las constantes de normalizacién softmax, creando un smoothed Fast NN LM que combina
bigramas, 3-gramas y 4-gramas para acelerar la evaluacién en el sistema integrado; también
se ha comparado con un Fast NN LM que calcula la constante de normalizacién al vuelo, en
caso de no encontrarla en la tabla. Podemos analizar estos resultados desde tres perspectivas.

Relacion entre el WER y el tiempo. La figura [£3] muestra un punto a partir del cual
el sistema con smoothed Fast NN LMs presenta mejores resultados, en coste computacional,
que el sistema con bigramas estandar para un mismo WER. Antes de llegar a ese punto, ambos
sistemas tienen un coste muy parecido. En todo caso, a igualdad de poda (véase figura [4.3]),
el WER es mejor siempre para el sistema que integra smoothed Fast NN LMs. Se observa
también que el NN LM estdndar presenta un coste aproximadamente 7 veces mayor

Relacion entre el WER vy el tamaiio de la poda estitica. En la figura[d.4l podemos com-
parar la mejora en WER introducida por el smoothed Fast NN LM para cada valor de histo-
grama de poda. La ventaja aumenta rdpidamente conforme aumentamos el nimero de estados

'Hay que considerar que el NN LM estandar también utiliza la tabla de constantes de normalizaci6n softmax; en
caso de no encontrar la constante, la calcula al vuelo.

78



4.5. COMPARANDO NN LMS INTEGRADOS

1.6

émoothédFaStNNLM _
StandardNNLM  --------
v SRI bigram -+

12

0.8 |

sec/word

0.6

04

0.2 |

Figura 4.3: Influencia del WER y el coste computacional de los sistemas integrados con smoothed
Fast NN LM, NN LM estindary N-gramas estdndar en la tarea IAM-DB de reconocimiento de escritu-

ra manuscrita. / Computational cost versus WER on the IAM-DB task. Referenced at pages and
303

40 T T T 10
H SmoothedFastNNLM ——
38 StandardNNLM
SRI bigram -
% improvement
8
6
[1d
I-I;J 3
4
2
18 . . . . . . . . .

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Histogram pruning size
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Figura 4.5: Influencia de la poda en el coste computacional en los sistemas integrados con smoothed
Fast NN LM, NN LM estdndary N -gramas estdndar en la tarea IAM-DB de reconocimiento de escritu-
ra manuscrita. / Computational cost versus histogram pruning values on the IAM-DB task. Referenced

at pages and .

activos, llegando hasta casi un 8 % de mejora en WER lo que supone una diferencia absoluta
de 1.7 puntos. Las diferencias entre el NN LM estdndar y el smoothed Fast NN LM no son
significativas, siendo favorable para el smoothed Fast NN LM por ~ 1.5 % de WER (lo que
supone =~ 0.3 puntos absolutos). Ademads, el smoothed Fast NN LM permite mejorar el base-
line de N-gramas estdndar en un 8 % con un coste temporal comparable al de los N-gramas
estadisticos estdndar.

Coste computacional de los smoothed Fast NN LMs y NN LMs estandar. En la figu-
ralf.3lpodemos comparar el coste computacional del proceso de decodificacién para distintos
valores de poda estdtica. Como se puede ver, tanto el sistema estdndar, como el que usa
smoothed Fast NN LMs (y también el NN LM estandar), tienen un comportamiento lineal,
cuantos mas estados dejamos pasar, mds coste tiene el proceso. La pendiente es muy parecida
en todos los casos, y el coste de aiadir smoothed Fast NN LMs a la biisqueda utilizando las
ideas presentadas en este capitulo precisa un = 50 % mads de tiempo para la poda més fuerte
(en torno a 100 estados activos). Este coste se va reduciendo hasta un ~ 5% mas de tiem-
po para el valor con mayor nimero de estados activos vivos (10 000). Esto quiere decir que
conforme aumentamos el nimero de estados activos, la diferencia en coste computacional
entre ambos sistemas se reduce. Al aumentar el nimero de estados activos es de esperar que
muchos de ellos supongan biisquedas en el modelo de lenguaje que comparten la historia del
N-grama, y por tanto el coste del forward de las redes neuronales se amortiza entre todos
ellos. La relacion entre ambos costes sigue una curva parabdlica, ya que existe una relacién
proporcionalmente inversa. Para valores de poda que ofrecen una relacién entre WER y tiem-
po adecuada (en torno a los 4 000 estados activos) el tiempo para el sistema con smoothed
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Fast NN LMs es un =~ 10 % superior, mientras que el WER es un ~ 7.5 % mds bajo. No obs-
tante, si nos fijamos en la recta definida por el NN LM estdndar, observamos que el sistema es
aproximadamente dos veces mas lento, 1o que supone un incremento del coste del ~ 100 %.

4.5.2. Conclusiones

La integracion de smoothed Fast NN LMs, usando las técnicas de evaluacion rdpida aqui
expuestas, precisa de un coste computacional algo mayor que el sistema que usa /N-gramas
estandar. Este incremento del coste se ve compensado por la ganancia en WER. Observamos
claramente que la pequefia pérdida de calidad que tiene el sistema smoothed Fast NN LM
frente al NN LM estdndar compensa, ya que consigue que el sistema sea al menos dos veces
mads rdpido. El sistema resultante puede ser configurado para conseguir uno de estos dos
objetivos:

= Mejorar el coste computacional del sistema, ya que la integracién permite obtener el
mismo WER a un coste menor (véase la figura[4.3)).

= Mejorar la calidad del sistema en un 8 %, a cambio de un coste computacional entre un
5% y un 10 % mads alto (véanse las figuras 4.4y {.3)).

4.6 Resumen

Se ha presentando con detalle el algoritmo utilizado para acelerar la evaluacién de los
NN LMs y se ha probado empiricamente. Los objetivos logrados han sido:

= Presentacion y formalizacion de la técnica que permite acelerar el cdlculo de la funcién
de activacion softmax.

= Comparacién de la técnica de aceleracién desarrollada con la aproximacién estdndar,
tanto a nivel de calidad de los modelos como a nivel de coste computacional. Esta
primera experimentacion dio lugar a la publicacién [Zamora-Martinez et all,2009].

= Integracién de los NN LMs en el proceso de decodificacion y su evaluacion en el marco
del reconocimiento de escritura manuscrita. Esto ha dado lugar a resultados a nivel de
WER muy interesantes, llegando a mejorar 1.7 puntos absolutos de WER, obteniendo
un coste computacional casi idéntico a los modelos estdndar de /N-gramas. Se estd
preparando un articulo para la revista “IEEE Transactions on Neural Networks” donde
se espera publicar estos resultados [Zamora-Martinez et all,2012b].
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En este capitulo se detalla la extensién de los NN LMs para su adaptacién al contexto a
través de las ideas de los modelos de lenguaje con caché (Kuhn & Mori, 1990]. A este nuevo
modelo lo llamaremos Cache NN LM. Los objetivos de este capitulo son:

= Resumir el estado del arte en modelos de lenguaje con caché.

» Formalizar el modelo Cache NN LM y discutir como puede adaptarse la caché para su
utilizacién en tareas de reconocimiento de secuencias o de traduccién.
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5.1. MOTIVACION

5.1 Motivacion

El objetivo de un modelo de lenguaje es aportar informacidn lingiiistica sobre la construc-
cién de una oracién que se combina dentro del sistema de reconocimiento. Esta informacién
tipicamente proviene de corpus textuales de tamafio considerablemente grande, donde es po-
sible obtener modelos fehacientes de una determinada tarea o dominio, e incluso modelos sin
restriccion del dominio. Sin embargo, durante un discurso hablado o documento escrito que
se quiera transcribir, o bien traducir, el modelo de lenguaje carece de conocimiento sobre el
contexto cercano a la frase que se esté procesando en este momento. Es muy habitual que, en
un documento, palabras que han aparecido en las frases anteriores vuelvan a aparecer, ya que
si el documento versa sobre un determinado tema se van a repetir palabras para referirse a las
entidades nombradas anteriormente. En otro casos, la apariciéon de una determinada palabra
puede disparar la probabilidad de otras diferentes.

5.2 Modelos de lenguaje con caché

Los modelos de lenguaje de N-gramas estiman la probabilidad de una palabra conocidas
unicamente las N — 1 anteriores. Tomando esta problematica en consideracién surgen los
modelos con caché [Kuhn & Mori, [1990], con la intencidn de introducir informacidn sobre
el contexto actual del discurso que estd procesando la maquina.

5.2.1. Antecedentes

En este primer trabajo [Kuhn & Mori, [1990], el modelo caché se estima como la combi-
nacion de dos modelos estadisticos:

» el modelo de lenguaje general p(y; |y;—1Yj—2Yj—N+1)s
= el modelo de lenguaje especifico para la caché peache (y; |i_171'71 ),

siguiendo la ecuacioén:

PW;ilyi—1 - y1) = ap(y;lyi—1yi—2yi—n+1) + (1 — @)peacne(y; 1B "),

donde B{_l es el resumen que sirve como caché para el modelo especifico.

En esta linea se desarrollan en [Rosenfeld, [1996] los modelos con disparador (triggers),
donde la memoria caché del modelo relaciona palabras, de forma que la aparicién de una
palabra hace que se dispare la probabilidad de aparicién de otra u otras totalmente diferentes.

Otros autores [Florian & Yarowsky, [1999; IChien & Chueh, 2011] proponen calcular las
probabilidades del modelo de lenguaje incluyendo como representacion de la historia de las
palabras distribuciones de probabilidad dependientes del dominio. Cada dominio d contribu-
ye de forma diferente a la probabilidad del modelo de N-gramas en funcién del contexto:

pilyi—1-- 1) =Y p(delyj—1 - y0)pa(yslyj—1 - yj-n41)-
k

Todas estas aproximaciones permiten modificar las probabilidades del modelo de lenguaje
general usando modelos contextuales especializados, donde parte de la informacién de estos
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modelos contextuales se extrae del propio documento a analizar. En muchas ocasiones la
literatura se refiere a este modelado como adaptacion del modelo de lenguaje.

5.2.2. Reduccion del problema de la dispersion de los datos

La dispersién de los datos es un problema crucial en la estimacion de los pardmetros
de los modelos usados para la adaptacién. Una posible solucién es formar clusters de la
historia de las palabras y usar estos clusters para estimar los modelos. También es posi-
ble abordar el problema de la dispersién de los datos a través del “Latent Semantic Analy-
sis” [Landauer & Dumais, [1997]. La descomposicién en valores singulares permite reducir
la dispersion [Berry ef al., [1995]. Estos modelos asumen que palabras semdnticamente pa-
recidas influyen de forma similar en la prediccién de nuevas palabras [Coccaro & Jurafsky,
1998; Bellegarda, 2000].

En [Hofmann, [1998; Blei & Jordan, [2002] introducen el “probabilistic Latent Semantic
Analysis” creando conjuntos de topicos ocultos contenidos en un modelo generativo. En este
modelo, los documentos se representan como distribuciones sobre los tépicos. La distribucién
de probabilidad de las palabras se estima para cada tépico.

En [Mitchell & Lapata, 2009] utilizan composiciones de modelos de palabras basados
en vectores para representar el contexto. Asumen que los vectores utilizados representan el
contenido semdantico de los datos.

En [Afify et al!, 2007)] proponen otra forma para reducir el efecto de la dispersién de los
datos. Basandose en que es posible adaptar un modelo actstico complejo a través de unas
pocas iteraciones con datos del domino, proponen representar las palabras en un espacio
continuo y aprender en dicho espacio una mixtura de Gaussianas. De esa forma, es posible
aplicar un algoritmo tipo “Maximum Likelihood Linear Regression” [Legetter & Woodland,
1993] para adaptar el modelo de lenguaje al nuevo dominio.

En [Chien & Chueh, [2011] presentan un modelo de lenguaje de “Dirichlet” basado en
clases. Cada clase se asocia con una palabra del contexto. Las cuentas de las clases en el
contexto sirven para estimar de forma dindmica una combinacién entre probabilidades del
del dominio y probabilidades de las palabras dentro de dicho dominio.

Otra forma de evitar el problema de la dispersién de los datos es utilizar modelos que
permitan una interpolacion de los eventos no vistos en entrenamiento, como por ejemplo las
redes neuronales. En esa direccion van los NN LMs ideados y descritos en esta tesis. No obs-
tante, es necesario modificar el modelo conexionista original para trabajar con informacién
de contexto a larga distancia.

5.3 Extension de NN LMs con caché

Una de las ventajas de los NN LMs es su flexibilidad para afiadir informacién a la entrada
o la salida de la red neuronal. Denominaremos Cache NN LM a un modelo conexionista
de lenguaje que de alguna forma introduce informacién del contexto del discurso al que
pertenece la frase que se estd decodificando. Denominaremos interaccién del sistema con el
usuario a una secuencia de frases del usuario y su correspondiente transcripcién y/o respuesta
del sistema. Las frases dentro de una interaccién se asume que estdn relacionadas ya que
pertenecen al mismo discurso, mientras que las frases entre una interaccién y otra no tienen
por qué. Por esta razon, la caché se inicializard cada vez que empiece una nueva interaccion.
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Figura 5.1: Cache NN LM. La entrada del NN LM se extiende con el vector C que incluye informacion
sobre el contexto representando en forma de bolsa de palabras. // Cache NN LM. C' includes context
information as a “bag-of-word” vector. Referenced at page

Si denotamos con w el indice de la frase actual dentro de la interaccion actual, el modelo
Cache NN LM extiende la ecuacién (2.2) afiadiendo un pardmetro B}"Il que da cuenta de la
caché. Este pardmetro es un resumen formado por las dltimas palabras desde la primera frase
de la interaccién actual hasta la pendltima. Por simplicidad denotaremos Bﬁfl como ﬁ“f_l,
ya que es independiente del indice j de la palabra en la frase actual:

|71
p(5) ~ (@) ~ T plyslhs, hiY).

j=1

El pardmetro 2%~ se codifica en la entrada de la red neuronal como un vector de carac-
teristicas C, tipo bolsa de palabras, tal y como se ilustra en la figura 5.l Dicho vector se
actualiza con informacidn sobre el contexto en el cual se encuentra la frase actual.

5.4 Codificacion del contexto en la caché del NN LM

Podemos distinguir en este caso tres tipos de fuentes de informacién que pueden compo-
ner la caché Y~

= Informacion conocida: son eventos que suceden en el proceso y que son conocidos.
Por ejemplo, en un sistema de traduccién automdtica las frases correspondientes a la
lengua origen del documento que queremos traducir son este tipo de informacién. Salvo
errores en los documentos originales, esta informacién se asume como correcta.

= Informacién con, posiblemente, errores: son las propias frases reconocidas por el
sistema. Pueden contener errores de transcripcion.
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= Informacién dependiente: este tipo es aplicable, por ejemplo, en sistemas de didlogo,

y se refiere a las frases que el sistema de didlogo da como respuesta al usuario. Estas
frases no contienen errores a nivel lingiiistico, pero son respuesta a frases del usuario
que pueden haberse reconocido de forma incorrecta, y por tanto son respuestas del
sistema que no son necesariamente correctas desde el punto de vista de la comprensién
completa del didlogo con el usuario.

El vector C' estd compuesto por un conjunto de neuronas de entrada que se conectan

directamente con la capa oculta H, mediante la matriz de pesos W, (véase figura [5.1)).
Este conjunto de neuronas se asocia con las unidades lingiiisticas de nuestra tarea, que pueden
ser tanto palabras del modelo de lenguaje, como palabras de la lengua origen (en el caso de
traduccion), o respuestas del sistema (en el caso de sistemas de didlogo), entre otras. Cada
unidad lingiifstica se asocia con una o més neuronas del conjunto C'. El procedimiento de
cdlculo de la activacion de las neuronas de entrada C es:

1. Cada vez que se introduce una unidad lingiiistica en el conjunto, las neuronas implica-

das se activan con valor 1, y la activacién del resto de neuronas se multiplica por una
constante o < 1.

. Todas las activaciones que tras aplicar estas dos operaciones sean menores que un

determinado umbral e, se fijan a 0. El valor de o y de e permite controlar la longitud
de la historia de la interaccién con el usuario que queremos representar. Para valores
de o = 0.95 y ¢ = 0.00001 Ia longitud de la historia es de aproximadamente 270
palabras.

. La caché se actualiza tras finalizar la transcripcidn de cada frase, y se procesan todas

las unidades lingiifsticas nuevas en orden de izquierda a derecha, tomando el estado
actual de C' como punto de partida.

. Cuando termina una interaccién con el usuario (que estd compuesta por una secuencia

de frases/respuestas), la caché se inicializa a cero.

Veamos un ejemplo sencillo de actualizacién del conjunto de neuronas C'. Supongamos

que tenemos un sistema de reconocimiento automatico del habla para un entorno de transcrip-
cién con el vocabulario 2 = {a, b, c}. La caché estaria formada por 3 neuronas, de manera
que tenemos una neurona a, otra b y otra ¢, que representan a su respectiva palabra del vo-
cabulario €2. Con un valor de o = 0.95 y la siguiente secuencia de frases reconocidas por el
sistema, la caché tomaria los siguientes valores:

ht=0C (@)
U a b c Frase transcrita
0 0 0 0 abab
1 0.95 1 0 ca
2 1 0.952 0.95 cbac
31095 0.952 1

En la tabla se observa como la caché se actualiza tras cada transcripcién. El contenido de
cada fila es el estado del conjunto C' durante la transcripciéon completa de la frase actual.
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Algoritmo 5.1 Calcula al vuelo durante el entrenamiento la entrada C' de un Cache NN LM.
/1 On-the-fly computation of input C' for Cache NN LM during training. Referenced at page
304
Require: The set of user/machine sentences previous to current sentence %, maximum his-
tory distance X at the cache

Ensure: Compute on-the-fly the cache input vector during neural network training

1: function computeCachelnput(y™"), 7?, ..., (*~1) X € N)

2: begin

3 Let C an array of size |C| initialized with zeroes, and let ¢(4) its i-th component

4: Let num = 0 an auxiliar counter variable

5. forall words w € {1, ..., 5® y(} in descending order, while num< X do
6: for all input cache neuron p € neurons associated with word w do

7 ¢(p) = max {c¢(p), pow(a, num)}

8 num = num +1

9: end for

1.  end for

. return C
12: end function

—_

Los conjuntos de datos utilizados durante el entrenamiento se extienden con un token
especial que sirve para indicar que una interaccién ha terminado. Llegado ese caso se vacia
la caché. Al entrenar, el valor de C es calculado al vuelo con cada patrén, con un coste lineal
con el nimero de neuronas en C'y lineal con la longitud maxima de la historia (asumiendo
que se asocia cada palabra del vocabulario a una tnica neurona). La longitud de la historia

loge
depende de los pardmetros « y €, de tal forma que podemos definirla como X = 08¢ . El

log o
algoritmo[3.Ilespecifica este procedimiento. s

Finalmente el coste de un paso del BP afadiendo caché al NN LM es O(|C| + X +
|W| + | B|), siendo W el conjunto de todos los pesos de la red, y B el conjunto de todos
los bias. El coste del algoritmo del BP estdndar es O(|W| + |B|). Tanto los Cache NN LMs
como los NN LMs pueden llegar a tener millones de conexiones, mientras que X = 270
y |C] =~ 10000, si bien este dltimo depende de la tarea, el vocabulario, y la asociacién
de palabras del vocabulario a neuronas en la caché. Debido a esta diferencia en magnitud,
teéricamente podemos despreciar el coste computacional debido a la caché.

5.5 Resumen

Se han extendido los NN LMs para permitir la introduccién de un médulo con me-
moria caché que permite adaptar las probabilidades del modelo en funcién de la historia
a largo plazo. Este modelo ha sido aplicado a tareas de comprensién (“Speech Language
Understanding”, SLU) en un sistema de didlogo, y ha sido publicado en el ICASSP del
2012 [Zamora-Martinez et all, [20124d]. El capitulo [7] describe todos los detalles referentes
a esta experimentacion.
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FORMALIZACION DE LOS HMMS Y DECODIFICA-
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Este capitulo presenta la formalizacién de los modelos matematicos utilizados en los
sistemas de reconocimiento de habla y escritura, asi como la descripcién de los algoritmos
utilizados para llevar a cabo la decodificacién de una frase.

Los modelos ocultos de Markov (HMMs) permiten describir de forma estadistica el pro-
ceso del habla o de la escritura, asumiendo que son procesos estocasticos de Markov, donde
los estados estdn ocultos, y lo que observamos son las emisiones producidas en dichos esta-
dos. Los HMMs necesitan de estimadores estadisticos que permitan establecer la probabilidad
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de emision de cada uno de los estados del modelo. Estos estimadores pueden ser combina-
ciones (mixturas) de Gaussianas en la aproximacion convencional, o bien redes neuronales
en la aproximacién hibrida. Esta tiltima aproximacién ha mostrado tener ventajas frente a los
HMMs convencionales y por ello serd nuestro marco de trabajo.

Los objetivos de este capitulo son:

= Detallar y formalizar la aproximacién al reconocimiento estadistico de secuencias con
HMMs hibridados con ANNs (HMM/ANN).

» Formalizar el algoritmo de busqueda para reconocimiento de secuencias con HMMs.
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6.1. DESCRIPCION

6.1 Descripcion

En un modelo de Markov clésico, los estados son directamente visibles para el observador,
y por lo tanto el Gnico pardmetro son las probabilidades de transicién. En cambio, un HMM
tiene ocultos los estados, pero son capaces de generar una emisiéon que si es visible, cuya
distribucién de probabilidad depende del estado que la produce, de manera que no todos los
estados tienen la misma probabilidad de generar una determinada emision. Asi, la secuencia
de emisiones generada por un HMM nos aporta informacién sobre la secuencia de estados,
y recuperando la secuencia de estados se recupera la transcripcion textual de la fuente de
informacién.

Podemos encontrar distintos tipos de HMMs, dependiendo del tipo de emision:

= Discretos: cada estado produce una emision de un conjunto finito de simbolos.
= Continuos: las emisiones de los estados son puntos en un espacio continuo.

= Semi continuos: una mezcla de las dos anteriores.

En este trabajo sdlo utilizaremos HMMs continuos, si bien la siguiente descripcion ge-
neral del problema la haremos en términos de modelos discretos por ser mds sencilla. En su
version discreta, un proceso oculto de Markov se puede entender como una generalizacion
del problema de las bolas y las urnas, planteado de esta forma en [Rabiner, [1990]:

Consideremos un sistema formado por urnas y bolas de colores situado en una
habitaciéon. Tenemos un total de IV urnas en la habitacidn, y estas urnas no son
observables directamente. Cada urna contiene un nimero indeterminado de bolas
de cada color. En total existen M colores diferentes. El proceso de generacién
se basa en la existencia de un genio en la habitacién que, de acuerdo con un
determinado proceso estocdstico, escoge una urna inicial. De esta urna, escoge
una bola al azar. El color de esta bola se apunta como la primera observacién.
El genio devuelve la bola a su urna original, sin que en ningiin momento poda-
mos saber cual era. El genio selecciona la urna siguiente siguiendo un criterio
estocdstico de seleccion que dependerd Unicamente de la urna actual, y se repite
el proceso de seleccién de otra bola, asi hasta completar toda la secuencia de
observaciones.

El proceso es de Markov ya que la eleccién de la urna depende directamente de la urna
anterior. Y es oculto porque el proceso de Markov en s{ mismo no es observable, y sélo
conocemos la secuencia de bolas extraidas.

Los procesos de reconocimiento automadtico del habla y reconocimiento de escritura ma-
nuscrita pueden ser interpretados como procesos ocultos de Markov, y por tanto se puede
utilizar la teoria de los HMMs para modelarlos. En este caso la secuencia de vectores de
caracteristicas es la secuencia de emisiones del HMM, siendo cada vector de caracteristicas
una emision observada. En el ejemplo de las urnas se asume que después de una urna pue-
de ser elegida cualquier otra. En el caso de las aplicaciones précticas aqui mencionadas, la
estructura del modelo serd mucho més restrictiva.

Los HMMs son un tipo de autémata finito estocastico y vienen definidos por una tupla
(Q, qr, Z, PI7 PT, PE)’ donde:
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Pr(g1,q1) Pr(q2,q2) Pr(qs,q3)

1(q1) —> Pr(q1,q2) &PT (42, 43) &PT (43, qr) >

Figura 6.1: Ejemplo de HMM de tres estados. // Three states HMM.

» Q=1{q1,q,.--,q0} es el conjunto de estados que define el modelo,

= gr € Q es el estado final del modelo,

= Y es el conjunto de emisiones del modelo,

» Pr:Q—[0,1],> .o Pr(g) = 1es ladistribucién de probabilidad de ser inicial,

» Pr:QxQ—[0,1,3° o (Pr(g,q') =1), Vg € Q es la probabilidad de transitar
de un estado a otro en el modelo,

» Pp: @ x ¥ — [0,1],> s Pre(zlq) = 1¥g € Q es la probabilidad de que un
determinado estado del modelo produzca una determinada emision.

En esta definicién hemos asumido modelos de orden 1, es decir, la probabilidad de tran-
sitar entre estados unicamente depende del estado anterior.

A lo largo de este trabajo, hemos asumido que existe un tnico estado inicial g;, esto es,
Pr(q1) = 1. La topologia de los modelos es de izquierda a derecha con bucles, es decir, cada
estado se conecta con el siguiente y consigo mismo. Cuando transitamos a un estado, este
emite siguiendo la distribuciéon Pg. Hay tantos modelos de Markov como simbolos (fone-
mas en voz, grafemas en escritura) que queremos representar. Se puede ver un ejemplo de
topologia para el caso de 3 estados en la figura[6.11

Bajo esta definicidn, el proceso de bisqueda necesario para obtener la transcripcién en un
sistema de reconocimiento, ya sea voz o escritura, sigue la ecuacién (I.2)), que recuperamos
aqui:

y = arg max p(y|2) = arg max p(Z|y)p(¥) , 1.2
geQt geQt

donde:

= () es el vocabulario de la tarea;

" J=y1...Y)y es latranscripcion de longitud || ofrecida como salida del sistema;

» T = x;...7)7 es una secuencia de vectores de caracteristicas de longitud |Z|, entrada
del sistema;

p(Z]y) es la probabilidad generativa del HMM;

y p(7) es la probabilidad del modelo de lenguaje, que aparece en la ecuacién tras la
aplicacién de la regla de Bayes, ignorando p(Z) por ser una constante en la maximiza-
cién.
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La probabilidad p(Z|y), bajo el marco de los modelos de Markov [Rabiner & Huang,
1993], se puede descomponer como:

J-1
p(z|y) = méax  Pr(q1) (H PT(Qi»Qi+1)PE(xi|Qi)> Pg(zslqs),

q1---97€9(9) it
i=1

donde g : 9 — Q!X es una funcién que devuelve toda posible secuencia de estados dada
la secuencia de palabras g. La funcién Pg(x|q) en la aproximacién estdndar (con HMMs
continuos) se estima mediante mixturas de Gaussianas, tipicamente una mixtura por cada
estado del modelo oculto de Markov. Por simplicidad, denotaremos Pg(x|q) con p(x|q) en
el resto del texto.

En la prictica, la ecuacion (I.2) se generaliza, introduciendo dos factores que modifican
la combinacién matemadtica del HMM y el modelo de lenguaje: el Word Insertion Penalty
(WIP) y el Grammar Scale Factor (GSF). Estos pardmetros permiten interpretarla como una
combinacidén log-lineal de modelos dentro del marco de Mdxima Entropia, siguiendo la ecua-
cién (I.3), como se observa en la ecuacién (1.4), que repetimos aqui:

§ = arg mixp(zlp)p(e)" eop(ig)
7

donde \; es el parametro GSF que se aplica al modelo de lenguaje, y Ay es el pardmetro
WIP que se aplica a un nuevo modelo que sigue una distribucién exponencial dependiente
del niimero de palabras de la hipdtesis generada y el factor de combinacidon. El valor de estos
nuevos factores se estima mediante el método MERT (véase la seccién[L.7)), configurado para
utilizar el algoritmo Simplex [Nelder & Mead, [1965], que nos permite optimizar los factores
A; en este tipo de combinaciones log-lineales. Nétese que en la literatura la estimacién de
estos parametros tiende a hacerse mediante prueba y error. El MERT estd muy extendido en
traduccién automaética, pero en HMMs es casi un desconocido.

6.1.1. Los tres problemas basicos de los HMMs

Dada la formalizacién anterior, son tres los problemas basicos de los HMMs:

1. Problema de la evaluaciéon: dada una secuencia de vectores de caracteristicas Z, y un
modelo M = (Q, qr, X, Py, Pr, Pg), {Cémo calcular de manera eficiente la probabi-
lidad P(z|M)? El algoritmo forward-backward [Baum & Egon, 1967; Baum & Sell,
1968] se usara con este cometido.

2. Problema de la decodificacién: dada una secuencia de vectores de caracteristicas &, y
el modelo M, ;Cémo elegir la secuencia de estados () = q1q2 . . . gz Optima (la que
mejor explica las observaciones)? El algoritmo de Viterbi [[Viterbi, 1967] ser4 utilizado
para resolver este problema. Concretamente abordaremos el problema de la decodifica-
cion con el algoritmos de dos pasos [Sakoe, [1979]. Se detallard un poco mas adelante.

3. Problema del entrenamiento: ;Como ajustar los pardmetros del modelo M para maxi-
mizar el valor de P(Z|M)? Para resolver este problema se utilizard una adaptacién del
algoritmo de Expectacién-Maximizacion (EM) [Dempster et all, [1977] para modelos
de Markov hibridados con redes neuronales [Espafia-Boquera et all, 2011]].
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Figura 6.2: Arquitectura de un sistema HMM/ANN para reconocimiento de escritura manuscrita. //
HMM/ANN architecture for HTR tasks. Referenced at page[303]

6.1.2. Modelos ocultos de Markov hibridados con redes neuronales

El formalismo seguido en esta tesis sustituye las mixturas de Gaussianas por una red
neuronal, construyendo lo que se conoce como Modelo Oculto de Markov hibridado con
Redes Neuronales Artificiales (HMM/ANN por sus siglas en inglés). De esa manera, en lu-
gar de tener una mixtura de Gaussianas por cada posible emision del HMM, se tiene una
salida de la red neuronal por cada posible emisiéon. La red neuronal, un perceptrén multi-
capa, se entrena para aproximar probabilidades a posteriori, p(g|z), asociando cada salida
de la red con un estado del modelo oculto de Markov y entrenando la red como si fuera un
clasificador [Bourlard & Morgar, 1994; Bishor, [1995]. Se utiliza la funcién de activacién
softmax [Bridlé, 1990] para normalizar p(g|z) y que la suma de todas las salidas de la red sea
uno. La probabilidad a posteriori, p(g|z), se convierte en la probabilidad de emision, p(x|q),
aplicando la regla de Bayes:

plzlg) = plglz)p(z)

p(q)

La probabilidad a priori de las clases, p(q), se puede estimar mediante conteo a partir de
la informacién suministrada por el alineamiento forzado Viterbi durante la etapa de entrena-
miento. Por lo tanto, usaremos la verosimilitud escalada p(z|q) /p(z) como probabilidades de
emisién en nuestro sistema HMM/ANN. Esto es posible debido a que el factor de escala p(x)
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es constante para toda posible secuencia de salida durante el reconocimiento, y por tanto,
es posible ignorarlo [Bourlard & Morgan, [1994]. De esta manera integramos la red neuronal
dentro del sistema tradicional. Se puede ver un esquema de un sistema de reconocimiento de
escritura manuscrita en la figura[6.2]

Al tratar la red como un clasificador, es posible afiadir diferentes caracteristicas a la en-
trada relacionadas con los vectores de caracteristicas originales. En este trabajo se utilizara
siempre una entrada ampliada con un contexto izquierdo y derecho. Para calcular la proba-
bilidad de cada una de las emisiones del HMM, la red neuronal recibira una serie de tramas
adyacentes por la izquierda a la trama actual, y una serie de tramas adyacentes por la derecha,
si bien seria posible afadir cualquier caracteristica que pudiera ser interesante para el cdlcu-
lo de la probabilidad. El algoritmo de entrenamiento estd basado en el EM y consiste en ir
alternando:

= etapas de segmentacion y estimacion de HMMs mediante Viterbi (Expectacién) con

= etapas de entrenamiento de la red neuronal para que aprenda dicha segmentacion (Ma-
Ximizacion).

6.2 Arquitectura del algoritmo de decodificacion

Ya sabemos que el problema de la decodificacién de un HMM se puede resolver mediante
el algoritmo de Viterbi. Sin embargo, en aplicaciones practicas, el HMM por si s6lo no es
suficiente. Fijdndonos en la ecuacién bésica del reconocimiento, ecuacién (I.2)), tras aplicar
la regla de Bayes, la férmula se descompone en el calculo de dos probabilidades:

= p(Z|y) que se modeliza mediante el marco de HMMs descrito en este capitulo,
= p(y) que se modeliza mediante un modelo de lenguaje, visto en el capitulo 2]

Este problema, mds general que el de los HMMs, precisa desarrollar una adaptacién del
algoritmo de Viterbi que permita afiadir el cdlculo del modelo de lenguaje en el proceso de
decodificacion.

Otra solucidn es utilizar el algoritmo de dos pasos [Sakoe, [1979], modificado para permi-
tir que ambos pasos puedan ser ejecutados de forma sincrona. Ademads, utilizar un algoritmo
de dos pasos permite aplicar de forma muy simple técnicas de sobresegmentaciéon que pueden
permitir mejorar los resultados especialmente en reconocimiento de escritura. Este algoritmo
es el fruto del desarrollo conjunto dentro del grupo de investigacién. Serd expuesto aqui,
aunque es parte de la tesis de Salvador Espafia [Espafia-Boquera, 2012].

6.2.1. Sobresegmentacion

En un algoritmo de dos pasos estandar se asume que cualquier posicion de la secuencia de
vectores de caracteristicas puede ser lo que denominamos frontera, esto es, un punto donde
puede terminar y empezar una palabra. Debido a esto, el coste computacional del algoritmo
es muy elevado siendo necesario aplicar una poda estitica (o dindmica) muy fuerte.

El algoritmo de dos pasos utilizado permite dar informacion de fronteras a los algoritmos
de decodificacién, de esa manera se restringe la biisqueda. Las fronteras se clasifican en:

= fronteras interpalabra: aquellas que separan palabras;
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Figura 6.3: Diagrama de bloques de la arquitectura dataflow para reconocimiento de secuencias
mediante HMMs. El modulo FrameSource no ha sido representado, el vector T es la salida de dicho
médulo. // Dataflow diagram for HMM decoding. Referenced at page 3031

= fronteras intrapalabra: son fronteras que separan tramas pertenecientes a una misma
palabra.

Las fronteras van siempre entre dos vectores de caracteristicas, excepto la primera y la
ultima, que van precediendo y sucediendo al primer y tltimo vector de caracteristicas respec-
tivamente. Esto significa que siempre tendremos una frontera méds que nimero de vectores.
Las fronteras son valores booleanos indicando si la frontera es o no interpalabra: un 1 signi-
fica que la frontera es interpalabra, un O significa que es intrapalabra.

Utilizaremos técnicas para permitir sobresegmentar de forma inteligente en el reconoci-
miento de escritura manuscrita. En reconocimiento de voz esta tarea es mucho mds compleja
y no ha sido abordada en este trabajo.

6.2.2. Modulos dataflow

El algoritmo se ha descompuesto en una serie de mddulos de la arquitectura data-—
flow, que se conectan entre si intercambiando informacién. Puede verse en la figura[6.3]1a
arquitectura de conexiones del sistema. Los médulos son los siguientes:

» Fuente de vectores de caracteristicas: FrameSource.

Calculo de la probabilidad generativa del HMM (p(z|q) Vq): GenProbs.

Sobresegmentador, genera las fronteras entre tramas: OSE.

Generador de grafo de palabras a partir de las tramas y las fronteras: WGen.

Viterbi de N-gramas, consume el grafo de palabras y aplica el modelo de lenguaje
(p(7)): NGramParser.

Moédulo FrameSource

Este médulo se encarga de introducir en el sistema los vectores de caracteristicas extrai-
dos de la sefial. E1 médulo es intercambiable, de manera que permite generar vectores de
caracterfisticas a partir de la lectura directa de micréfono, o bien generar las tramas leyendo
de fichero, de un socket, ...

Los vectores de caracteristicas son generados siguiendo el proceso de parametrizacién
requerido (segun se trate de voz o imagenes de texto escrito).
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Moédulo GenProbs

Este moédulo recibe los vectores de caracteristicas del modulo anterior y genera a su sali-
da, por cada vector de caracteristicas de entrada, un vector con la probabilidad de que cada
estado del HMM emita el vector de caracteristicas correspondiente. Por tanto la salida de este
médulo es un vector de la talla del nimero de emisiones posibles en el HMM.

Este médulo permite cambiar su modo de funcionamiento dependiendo del tipo de HMM
que se esté utilizando:

= Si se trata de un HMM/ANN, este médulo utilizard una red neuronal para calcular
las probabilidades a posteriori de las emisiones, y después aplicard la divisién por las
probabilidades a priori de las emisiones, para calcular a través de la regla de Bayes la
probabilidad generativa que serd utilizada en el modelo de Markov, tal y como se ha
explicado en la seccién[6.1.2]

= Si se trata de un HMM estandar, las probabilidades generativas se calculan mediante
mixturas de Gaussianas, de manera que este médulo se encargara de calcular todas las
probabilidades posibles.

En todos los experimentos de esta tesis se han utilizado modelos hibridos HMM/ANNSs y
el funcionamiento de este médulo se ha optimizado para estos modelos: las redes neuronales
calculan la probabilidad de todas las emisiones en un mismo paso forward aunque sélo se
vayan a necesitar unas pocas.

Médulo OSE

Es el médulo encargado de la sobresegmentacion. Vamos a distinguir tres tipos basicos
de sobresegmentadores:

= Dummy: pone las fronteras siempre marcadas como fronteras interpalabra, equivalente
a que no exista la sobresegmentacién. Este sobresegmentador se ha utilizado para las
tareas de reconocimiento del habla (en el capitulo[7) y de reconocimiento de escritura
manuscrita con modelos de lenguaje de grafemas (en la seccién[8.8).

= Tabla: recibe las fronteras en una tabla, de manera que no es utilizable en sistemas on-
line. Dicha tabla puede ser generada mediante cualquier algoritmo apropiado para ello.
Este es el tipo que usaremos en reconocimiento de escritura manuscrita, con modelos
de lenguaje basados en palabras. La técnica utilizada para detectar las fronteras esta
basada en componentes conexas de la imagen del texto manuscrito.

= OnLine: va generando la sobresegmentacién a medida que van llegando los vectores
de probabilidades generativas. Este tipo de sobresegmentador estd implementado pa-
ra escritura manuscrita on-line, donde es posible emitir fronteras Unicamente en los
cambios de trazo, cuando el usuario levante el 1apiz Sptico.

Sélo usaremos los dos primeros tipos de sobresegmentacion en este trabajo. El médulo
recibird a su entrada la secuencia de vectores con las probabilidades generativas, y generara
a su salida una secuencia donde se alternardn vectores de probabilidades generativas con
fronteras, empezando y terminando siempre con fronteras.

101



CAPITULO 6. FORMALIZACION DE LOS HMMS Y DECODIFICACION

Moédulo WGen

Este médulo recibe los vectores de probabilidades generativas, mds la informacién de
sobresegmentacion, y se encarga de generar un grafo de palabras en el formato del proto-
colo de incidencia descrito en la seccién [[.4.1l Es el médulo encargado de la primera etapa
del algoritmo de dos pasos. Utiliza un algoritmo de Viterbi basado en 1éxico en forma de
arbol [Espafia-Boguera et al., 2007b], donde dicho drbol es la expansién de un diccionario
de palabras formadas por HMMs. El grafo de palabras generado asocia a cada palabra la
probabilidad del HMM en el segmento de sefial de entrada correspondiente a su arista. Por
tanto, recibe la probabilidad generativa como entrada y la multiplica por las probabilidades
de transitar Pr y de ser inicial P; que correspondan.

El funcionamiento del médulo consiste en disponer de un “pool” de instancias del algo-
ritmo de Viterbi para Iéxico en arbol (de ahora en adelante ViterbiM), donde cada instancia
contiene una listas de estados activos. Cada instancia de ViterbiM estd identificada por el
nimero de frontera donde fue creada (clave de una tabla hash) y tiene asociada la siguiente
informacién (valor):

= Lista de estados activos, donde cada estado guarda su posicién en el 1éxico en arbol y
la probabilidad acumulada.

= Puntero al 1éxico en arbol.

= Numero de frontera donde se cred la instancia, dicho nimero representa un vértice en
el grafo de salida.

= Puntuacién del mejor estado activo asociado al vértice donde se cred esta instancia
en el siguiente médulo dataflow. Esto sirve para permitir que se puede aplicar una
poda con criterio global, si bien esta probabilidad no es tenida en cuenta al emitir los
arcos del grafo de palabras.

El algoritmo funciona de forma sincrona en el tiempo, con lo que en un mismo instante
todos los estados activos habran consumido exactamente el mismo nimero de tramas.

El médulo responde a la entrada, segin el tipo de dato que recibe. Consecuentemente
reacciona con tres acciones diferentes:

= Llega una frontera interpalabra no activa. No hace nada.

= Llega una frontera interpalabra activa (véase algoritmo [6.1). El algoritmo genera un
nuevo vértice en el grafo de salida, identificado por el nimero de la frontera. Después
pide a las instancias de ViterbiM las palabras que pueden emitirse en dicha frontera].
Con la informacion de los estados que son final de palabra, y la frontera en la que
empezd6 cada una de las instancias, es posible generar arcos que inciden en el vértice
recién generado, y que salen del vértice asociado al nimero de frontera inicial de cada
instancia. Seguidamente se envia la sefial de que no van a llegar més aristas al nuevo
vértice (no_more_in_edges).

Tras enviarel no_more_in_edges el algoritmo queda a la espera de que el siguiente
moédulo dataflow le conteste con el mensaje score_feed_back, que contiene la

!Una palabra se emite cuando un estado activo se encuentra en un nodo del Iéxico en drbol que es final de palabra.
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mejor probabilidad del sistema de reconocimiento habiendo llegado hasta el vértice ac-
tivo. Esta probabilidad incluye a todos los modelos de la combinacién (HMM, modelo
de lenguaje, penalizacién por nimero de palabras), y sirve para crear una nueva instan-
cia de ViterbiM en el pool. Dicha instancia se asocia al nimero de frontera actual (vér-
tice emitido), y se guarda la probabilidad recibida en el mensaje score_feed_back
para poder utilizarla en la poda.

Llega un vector de probabilidades de emision (véase algoritmo[6.2)). El médulo recorre
el pool y aplica una etapa a cada instancia del algoritmo ViterbiM contenida en él. Se
utiliza poda en haz y poda estdtica para permitir acelerar el cdlculo. Si una lista de
estados activos se queda vacia, es eliminada del pool. La poda es aplicada de forma
global a todos los estados activos de todas las instancias de ViterbiM en el pool, ya que
todos han consumido exactamente el mismo nimero de tramas.

Algoritmo 6.1 Genera los mensajes dataflow para un vértice y los arcos que inciden en
él, para generar el grafo de palabras del primer paso del algoritmo de reconocimiento. //
Generation of dataflow messages for a vertex and its incoming edges. Referenced at page

304

Require: A ViterbiM pool of parsers
Ensure: Generate all edges that will income to the graph vertex that begins at the current

1:
2:
3
4
5:
6
7
8
9

frontier
function InterWordFrontier()
begin

Let v = new vertex index for current frontier
Generate message vertex (v)
for all parser p € ViterbiM pool do
Let u = initial vertex index associated to parser p
Let L = () an empty list of pairs (word,score)
for all possible pairs (w, s) of (word,score) generated by parser p do
Update s = s/initial mass of parser p
Append (w, s) to L
end for
Generate message edge (u, data=L) // edge from u to v
end for
Generate message no_more_in_edges (v)
Wait for message score_feed_back and store its returned value at bestscore
Put on the pool a new ViterbiM parser instance using bestscore as initial mass,
bestscore as the score of the first active state, and v as initial vertex index

17: end function

Moédulo NGramParser

Este es el médulo encargado de aplicar Viterbi con el modelo de lenguaje de /N-gramas.

Este algoritmo recibe a su entrada un grafo serializado siguiendo el protocolo de incidencia,
y va realizando acciones en funcién del mensaje que le llega.
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Algoritmo 6.2 Aplica un paso de ViterbiM con una trama. // It applies a ViterbiM step with
one frame. Referenced at page 300

Require: An input frame f; formed by all emission probabilities Pg(z;|q) of each HMM
state ¢, a ViterbiM pool of parsers
Ensure: Compute a ViterbiM step on each parser and prune the worst active states using the
same pruning criteria
1: function ApplyFrame(f;)
2: begin
3. Let bestscore = 0
4. for all parser p € ViterbiM pool do
5 Compute Viterbi step with all active states of parser p using frame f;
6: Update bestscore = max(bestscore, best active state score at p)
7
8

end for
Prune worst active states at parsers pool using beam width (based on bestscore) and
histogram pruning

9: end function

El médulo funciona guardando listas de estados activos asociadas a los vértices del grafo
que recibe a su entrada. Cada una de estas listas tiene un tamafio maximo para aplicar as{
poda estatica. Cada estado activo contiene:

= Estado en el modelo de lenguaje de INV-gramas. En caso de ser un modelo de N-gramas
estandar, este estado se representa por un indice al autémata que guarda el modelo. En
el caso de NN LMs, este estado es un LMkey al TrieLM (véase el capitulo[2)).

= Probabilidad acumulada de llegar hasta dicho estado activo partiendo desde el estado
activo inicial en el vértice inicial del grafo de palabras.

= Backpointer al estado activo desde el cual llegamos a este con dicha probabilidad.

Cada estado activo se encuentra en una lista asociada a cada vértice del grafo de entrada.
Para cada vértice del grafo guardamos:

= Lista de estados activos.
= Probabilidad del mejor de los estados activos en la lista.

= Identificador del vértice.
El médulo responde a los siguientes mensajes del protocolo de incidencia:

= vertex (id): al llegar un mensaje de este tipo el algoritmo crea un nuevo vértice, le
asocia una lista de estados activos vacia y marca el ¢d del vértice recibido como vértice
activo.

» edge (id, data={ (w1, s1), (wa, $2), .. .}) (véase algoritmo[6.3)): al llegar una arista con
sus correspondientes palabras y probabilidades, se recorre la lista de estados activos del
vértice origen ¢d y se transita en el modelo de lenguaje con cada una de las palabras
de data, aplicando la probabilidad de modelo de lenguaje usando GSF como factor de
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combinacioén, la correspondiente s; y el WIP. La lista de estados activos del vértice
destino se actualiza convenientemente maximizando la probabilidad en caso de que ya
hubiera un estado activo con el mismo LMkey en el modelo de lenguaje.

= no_more_in_edges (¢d): cuando llega este mensaje se envia al médulo anterior el
mensaje score_feed_back con la probabilidad del mejor estado activo en el vér-
tice activo. En este mismo instante se aprovecha para podar la lista de estados activos
asociada al vértice activo.

= is_initial (p): creaen el Gltimo vertex recibido un estado activo inicial usando
el LMkey devuelto por getlnitialLMkey, y con probabilidad p.

= is_final (p): transita con el modelo de lenguaje en los estados activos del vértice
activo, aplicando la transiciéon al LMkey devuelto por getFinalLMkey, y transitando a
un nuevo estado ficticio del grafo de entrada que funciona como vértice final. Aplica la
probabilidad p a cada estado activo resultante de la transicién en el modelo de lenguaje.

Algoritmo 6.3 Método edge del reconocedor basado en HMMs. // Edge method. Referen-
ced at page

Require: Origin vertex u, current vertex v, and (word,score) pairs list.
Ensure: Apply a Viterbi step using the language model score for active states at u using the
words at the pairs list, the HMM score at the pairs list, and the WIP
1: function Edge(u, data = {(w1, s1), (wa, $2),...})
2: begin
3. for all active state a € Vertex(u) do

4 Let £ = LMkey at a

5 Call method prepareLM (k)

6: for all pairs (w;, s;) of (word,score) € data do
7: Let p = s;- getLMprob(k, w;)55F- WIP

8: Let k' = getNextLMkey(k, w;)

9: Let a’ = active state with LMkey &’ at Vertex(v) // v is the current active vertex
10: if a’ score < p then

11: Update a’ score = p

12: Update a’ backpointer = a

13: end if

14: end for

15:  end for
16: end function Edge

Cuando termina el proceso de decodificacidn, es posible solicitar estos tres procedimien-
tos al médulo:

= getBestPath: devuelve el mejor camino, comenzando en un estado final y llegando a un
estado inicial. Escoge siempre el estado activo con mayor probabilidad, y va tirando
hacia detras por sus backpointers.

= getNextHypotesis: devuelve la siguiente mejor hipétesis. Esto permite recibir una lista
de N-best. La lista de N-best se genera mediante sucesivas llamadas a este método.
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Figura 6.4: Ejemplo de decodificacion incompleta mediante HMMs. // Incomplete decoding example
with HMMs. Referenced at page 300

Implementa el algoritmo de Eppstein [Eppstein, |[1998] para los K mejores caminos
en problemas de programacién dindmica, concretamente implementa su version Lazy
[Jiménez & Marzal, 2003].

» getOutputWordGraph: devuelve un grafo que contiene las N mejores hipdtesis, de nue-
vo generado a través del algoritmo de Eppstein [Eppstein, [1998; Jiménez & Marzal,
2003].

La figura[6.4lmuestra un ejemplo de decodificacién sin terminar. Podemos ver una imagen
alineada con los vértices de un grafo de ejemplo del primer paso del algoritmo. En rojo esta
el vértice actual, que todavia no ha recibido aristas. Cada vértice tiene alineado en la parte
inferior la lista de estados activos del algoritmo del segundo paso en el caso de que el modelo
de lenguaje fuera de bigramas, y los backpointers que conforman el trellis del algoritmo
de Viterbi. Comenzando por el final, y siguiendo la direccién de los backpointers, podemos
extraer la mejor hipétesis resultado de la decodificacidn. Para poder aplicar el algoritmo de
Eppstein y obtener listas o grafos con las N-best, es necesario en lugar de guardarse el mejor
backpointer, guardarse los H mejores, de manera que a mayor valor de H, mejores hipdtesis
aparecen en la lista de las N -best.

6.3 Resumen

Este capitulo ha presentado la aproximacion estadistica al reconocimiento de secuencias a
través de los modelos ocultos de Markov, junto a su formalizacién matematica y algoritmica,
exponiendo los detalles mas importantes del algoritmo de busqueda implementado para el
desarrollo de esta tesis. Dicho algoritmo es uno de los resultados de la tesis de Salvador
Espafia [Espafia-Boguera, 2012], y la implementacién de los mismos es parte del trabajo
conjunto necesario para llevar a cabo la experimentacién de nuestras respectivas lineas de
investigacion.

2La “one-best” sigue siendo la misma, pero aparece una mayor proporcién de hipétesis con probabilidad cercana
a la one-best.
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CAPITULO 7. RECONOCIMIENTO Y COMPRENSION AUTOMATICA DEL
HABLA

7.8 Conclusiones y trabajo futuro . . . . . ... ... L. [123
79 Resumen . . .. .. ... [123

El reconocimiento automético del habla o “Automatic Speech Recognition” (ASR) es uno
de los campos mds amplios y antiguos del drea del reconocimiento de formas e inteligencia
artificial. El lenguaje hablado es la forma de comunicacién mds importante para los seres
humanos, y por ello desde la existencia de las primeras maquinas hemos deseado esta forma
de comunicacién con ellas. La aproximacién estdndar al ASR se basa en utilizar HMMs para
modelizar la voz, asumiendo que es un proceso estocdstico. Se entrenan HMMs y modelos
de lenguaje, y se decodifica utilizando el algoritmo de Viterbi [Viterbi, [1967]. Uno de los
retos mds interesantes de las tecnologias del habla es la comprensién del lenguaje hablado o
“Spoken Language Understanding” (SLU). EI SLU consiste en traducir el lenguaje hablado a
un lenguaje conceptual que facilita su procesamiento automadtico. Esta tarea es el primer paso
en un sistema de didlogo automaético.

En este capitulo introduciremos los conceptos mds importantes del ASR, asi como una
introduccién a la comprension del lenguaje. La incorporacion de NN LMs a tareas de com-
prension en sistemas de didlogo hablado usard los Cache NN LMs descritos en la seccién[3.31

Los objetivos de este capitulo son:

= Introduccidn al ASR, y concretamente, a la SLU.

= Diseflo de un sistema baseline de ASR, con prestaciones competitivas, similares a las
del estado del arte.

= Extension del sistema baseline para su uso en tareas de SLU, modelando la tarea de
comprensiéon como una tarea de etiquetado mediante modelos de lenguaje especializa-
dos.

= Mejora del sistema baseline de SLU aplicando la técnica de los Cache NN LMs a los
modelos de lenguaje utilizados. Esto permitird afiadir la historia del didlogo al modelo
de lenguaje para adaptar la distribucién de probabilidad del modelo al contexto.
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7.1 Introduccion

El ASR basa su formalizacién en los HMMs. Para ello se asume que la voz es un pro-
ceso estadistico generado a través de un proceso oculto de Markov. Bajo esta hipétesis, las
observaciones del HMM son los sonidos que producimos al hablar, si tomamos el sonido
como instantes de corta duracién (por ejemplo 10 milisegundos). Estas observaciones estan
asociadas a los estados del modelo, de manera que cada observacién tiene una probabilidad
de haber sido generada en un determinado estado. Los estados representan fonemas, o bien
partes de un fonema si usamos modelos de 3 estados para cada fonema: el comienzo del fone-
ma, la parte central, y su final. Las transiciones indican la probabilidad de cambiar el aparato
fonador de una configuracién determinada a otra.

A partir de la ecuacién general del reconocimiento, ecuacién (L.2)):

y = arg max p(y|z) = arg max p(z|7)p(y) 1.2
geat geat

y tras aplicar la regla de Bayes, obtenemos el término p(Z|y) que se conoce como modelo
acustico, donde Z es la secuencia de observaciones, sonidos en este caso, € ¥ es la secuencia
de palabras que estamos evaluando como hipétesis. Como ya se explic6 en el capitulo [6] el
sistema estd formado por el modelo acistico que calcula la probabilidad condicional p(Z|g)
y por el modelo de lenguaje que calcula la probabilidad a priori p(y) de la secuencia de
palabras. Siguiendo la ecuacién (L.3) se introducen los pardmetros GSF (A1) y WIP (\2) en la
combinacién de ambos modelos. La ecuacion (I.4) sigue esta aproximacion, y la retomamos
aqui:

§ = arg méaxp(z|7)p(y) exp(|g])* .

geQ+
Por tanto, el modelo de lenguaje es una pieza clave en tareas de ASR y nos va a per-
mitir dotar al sistema de la flexibilidad suficiente como para llevar a cabo SLU sin cambiar
casi el paradigma de trabajo. Fue en el campo del ASR donde los NN LMs comenzaron a
utilizarse obteniendo buenos y prometedores resultados [Schwenk & Gauvain, 2002, 2005;
Schwenkl, 2007]. Aqui los extenderemos a SLU, y evaluaremos la idea de los modelos tipo
caché comparando el efecto que tiene utilizar mds o menos informacion en el médulo caché.

7.2 Preproceso y parametrizacion de la voz

La voz es una onda, y como tal se representa como una funcién que nos indica la intensi-
dad actstica en cada instantell. Para poder llevar a cabo la modelizaciéon mediante HMMs es
necesario convertir esa funcién de intensidad en una secuencia de vectores de caracteristicas.
Para obtener la secuencia T de vectores de caracteristicas necesaria para nuestro sistema hay
que realizar varios pasos:

= adquirir la sefial de voz;
= preprocesar la sefial, para eliminar ruido y realzarla, consiguiendo una mejor escucha;

= parametrizar la sefial, para hacer que sea menos redundante (mds compacta), realzando
de nuevo la parte importante.

IToda esta seccién es un resumen de [Marzal, [2004].
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Figura 7.1: Sonograma correspondiente a una pronunciacion, Arriba: sin preénfasis, Abajo: con preén-
fasis (factor a = 0.97). En cada una de las imdgenes, las frecuencias altas estdn en la parte superior
de la misma. (Figura extraida de [Im, M] ). // An example of a sonogram.

7.2.1. Adquisicion de la senal

El proceso de adquisicién de voz se realiza normalmente mediante un micréfono. Este
dispositivo transforma la presién que recibe del aire en una sefial eléctrica. Una vez la sefial
ha sido capturada, esta es digitalizada para su procesamiento automatico en un ordenador.
Para digitalizar la sefial se discretiza a una determinada frecuencia de muestreo (Fs) y a
unos determinados niveles de cuantificacion o resolucion. La frecuencia se mide en Hz y la
cuantificacion en bits.

La mayor parte de la energia del habla se encuentra por debajo de 7 kHz, con lo que,
siguiendo el teorema de Nyquist, Fs = 16 kHz es una frecuencia de muestreo mds que
suficiente para una aplicacion de voz. No obstante, si la voz se obtiene de una linea telefonica,
basta con muestrear a F; = 8 kHz, ya que la linea telefonica tiene su energia repartida entre
los 300 y 3400 Hz.

En cuanto a la cuantificacion, el rango dindmico del oido humano se encuentra en torno
a los 20 bits, si bien 12 bits es suficiente para recoger el rango dindmico de la sefial oral.
Por tanto, los sistemas de reconocimiento de voz suelen trabajar a 12 bits, si bien estos son
codificados en 8 bits utilizando una funcién de compresién no lineal.

7.2.2. Preproceso de la sefial
Preénfasis

En el dominio de la frecuencia las caracteristicas de la voz se manifiestan como formantes,
que son picos debidos a la resonancia del tracto vocal. Los formantes de alta frecuencia tienen
una amplitud menor que los formantes de baja frecuencia, sin embargo la informacién que
aportan es muy importante.

El proceso de preénfasis pretende realzar las altas frecuencias y asi no aumentar su resolu-
cion. Este proceso consiste en un simple filtro de respuesta finita o “Finite Impulse Response”
(FIR), cuya funcién de transferencia en el dominio z es:

H(z)=1-az"', 0<a<1l,

donde a es el pardmetro del preénfasis. El cdlculo a efectuar es muy sencillo y sigue la
siguiente ecuacion:
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!

Sn

= Sp — ASpn—-1,

donde s, es la n-ésima muestra de la sefial original, y s/, la n-ésima muestra de la sefal
preenfatizada. Tipicamente se utiliza un valor de ¢ = 0.95 0 a = 0.97, aplicando una am-
plificacién de mds de 20 dB para las altas frecuencias. La figura[ZTlilustra un ejemplo de la
seflal de voz en el dominio de las frecuencias antes y después de aplicar el preénfasis.

Otros preprocesamientos

Segtin el entorno de trabajo otros tipos de preprocesamientos pueden ser deseables, como
son:

= ]a cancelacién de ruidos, por ejemplo el ruido ambiente, ruido de motores, ruido indu-
cido por instalaciones eléctricas, ...

= eliminacién de componentes continuas en la sefial;

7.2.3. Parametrizacion

Analisis en bloques

Debido a las inercias del aparato articulatorio humano, las variaciones en la sefial se
producen cada 80-200 milisegundos, de manera que cada region estable quedara descrita por
unas 100-300 muestras. La sefial se trocea en bloques contiguos con cierto solapamiento. A
la frecuencia con que obtenemos los bloques se le denomina frecuencia de submuestreo, o de
manera equivalente, es el avance de la ventana de submuestreo. El tamafio de dicha ventana
de submuestreo es tal que permita el solapamiento entre las ventanas. Con este proceso se
convierte la sefial en una secuencia de vectores (“frames”). La figura ilustra un ejemplo
de este procedimiento.

Analisis en frecuencias

Una vez la sefial ha sido segmentada en bloques, se procede a analizar la energia de cada
frecuencia de audio. El resultado de este andlisis son los sonogramas, como los vistos en la
figura[Z1l Se convierte cada vector (correspondiente a cada bloque) en un nuevo vector donde
cada componente nos indica la energia de una determinada frecuencia. Este procedimiento se
lleva acabo aplicando la transformada discreta de Fourier (FFT) a cada bloque.

Ventana de suavizado espectral

Al segmentar en bloques la sefial, aparecen saltos muy abruptos en las frecuencias de-
bidos al inicio y al fin de cada bloque. Para evitar que este ruido perjudique al sistema de
reconocimiento, se aplica una familia de filtros, conocidos como ventanas de Hamming.
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Figura 7.2: Fragmentacion en bloques de la sefial oral. (Figura extraida de [Marzal, 2006]). // Seg-
mentation into blocks of a speech signal.

Banco de filtros

El banco de filtros permite filtrar la salida de la FFT para que la energia tenga una distribu-
cién no uniforme. La escala de Mel permite obtener la energia de cada banda de frecuencias
como la combinacién ponderada de las bandas adyacentes en la FFT, asemejandose a la forma
en que el oido humano reparte la energia de las frecuencias escuchadas (véase la figura[Z.3)).

Decorrelacion del banco de filtros

La salida del banco de filtros son valores fuertemente correlacionados debido a la convo-
lucién aplicada por los filtros. Esto suele ser una fuente de problemas cuando se trabaja en
sistemas estadisticos. Hay diversas formas de decorrelacionar la salida del banco de filtros:

= Coeficientes cepstrales: se aplica la transformada inversa sobre el logaritmo de la salida
del banco de filtros. Esta es la aproximacién estdndar en reconocimiento automatico

del habla, y genera lo que se conoce como “Mel Frequency Cepstrum Coefficients”
(MFCCs).

= Otros autores [Nadeu et all, [1996] proponen transformaciones mds eficientes de cal-

cular, que permiten utilizar directamente el banco de filtros, ya que esté se produce
decorrelacionado.

En este trabajo utilizaremos la aproximacién de [Nadeu et all,[1996] que permite construir

el banco de filtros decorrelacionado sin calcular coeficientes cepstrales, y ademds promete
obtener buenos resultados en entornos ruidosos.
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Figura 7.3: Ejemplo de la escala de Mel. (Figura extraida de [Marzal, 2006]). // Mel-scale example.

7.3 Corpus French Media

La experimentacion de este capitulo se ha realizado utilizando la parte francesa del corpus
Media [Bonneau-Maynard et all, 2003], disponible en el repositorio de recursos lingiiisticos
ELDA. Consta de grabaciones de didlogos telefénicos que han sido transcritos manualmente
y anotados conceptualmente. El corpus consta de 1250 didlogos grabados por 250 locutores
diferentes. Existen ocho categorias de escenarios, cada una con un nivel de complejidad di-
ferente. Fue obtenido a través de la estrategia del Mago de Oz, donde un humano simulaba la
accién de un servicio telefénico automatico de atencion turistica.

El corpus esta dividido en tres partes:

= Entrenamiento, que consta de 12 811 frases, 87 297 palabras y 42 251 conceptos.
= Validacién, formada por 1241 frases, 9996 palabras y 4 652 conceptos.
= Test, compuesto de 3 468 frases, 24 598 palabras y 11 790 conceptos.

El vocabulario de la tarea, extraido de la particion de entrenamiento, consta de 2 =
2007 palabras y Q¢ = 72 conceptos diferentes. La figura [Z4] ilustra un fragmento de una
interaccion del corpus French Media. La figura ilustra el mismo fragmento pero con las
etiquetas conceptuales, soportes de los conceptos y su valor correspondiente.

7.4 Entrenamiento de los modelos acusticos

El entrenamiento de los modelos acusticos se ha realizado con la particién de entre-
namiento, que asciende a un total de 11 horas de grabacién correspondientes a turnos de
usuarios, grabados a 8kHz. Adicionalmente se han utilizado 39 horas de habla extraidas del
corpus ESTER-II [[Galliano et al., 2005], correspondientes a grabaciones de conversaciones
telefonicas. El factor de preénfasis se ha fijado a 0.95. Los datos acusticos han sido parame-
trizados utilizando [Nadeu et al., [199€] con un tamafio de ventana de 30ms y un avance de
10ms, y 12 bancos de filtros en la escala de Mel, decorrelacionados usando la técnica FF1
de [Nadeu ef all,1996]. Los vectores de caracteristicas obtenidos se normalizan sustrayendo
la media y dividiendo por la desviacién tipica de cada componente de los vectores. Las trans-
cripciones fonéticas utilizadas son las de [Linares et all, 2007] y los modelos acusticos son
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WOZ: Bienvenue sur le serveur MEDIA systéme d’informations touristiques et de réservation d’hotel. Souhaitez vous écouter le
guide.

SPK: Oui

WOZ: Ce serveur vocal vous permet d’obtenir des informations touristiques sur les principales villes de France et d’effectuer
des réservations d’hétel. Ce service fonctionne avec de la reconnaissance automatique de la parole. Parlez naturellement quelle
information voulez vous obtenir.

SPK: Une réservation d’hétel.

WOZ: Dans quelle ville souhaitez vous réserver un hotel?

SPK: A Marseille.

WOZ: Vous souhaitez réserver a Marseille?

SPK: La troisieme semaine d’aofit.

WOZ: Vous souhaitez réserver a Marseille la troisieme semaine d’aoiit dans quel quartier de Marseille. Souhaitez vous réserver?
SPK: C’est sans importance.

WOZ: Merci de patienter. Je recherche vos informations. Vous souhaitez réserver a Marseille pour la troisiéme semaine d’aoit. Je
vous propose trois hotels: le Sofitel palais des congres, hotel de la Gardanne, Mercure Saint Charles. Souhaitez vous réserver dans

l'un de ces hotels ou obtenir des informations supplémentaires?

SPK: Alors j’ai des informations supplémentaires, Je voudrais une chambre pour un couple, deux adultes, moins de deux cents
euros.

WOZ: Merci de patienter. Je recherche cette information. A I'hétel Sofitel palais des congrés la chambre double est a deux cent
cinquante euros. A I’ hotel de la Gardanne la chambre double est a cent vingt cing euros. Au Mercure Saint Charles la chambre
double est a soixante quinze euros. Souhaitez vous réserver dans I’un de ces hotels ou obtenir d’autres informations?

SPK: Réserver dans I’'un de ces hotels.

WOZ: Vous souhaitez réserver dans quel hotel?

SPK: Gardanne.

WOZ: Merci de patienter. Je vérifie les disponibilités a I’hdtel Gardanne. Une chambre est disponible correspondant a vos critéres
la chambre est a cent vingt cing euros. Est ce que je vous réserve cette chambre?

Figura 7.4: Fragmento del texto de una interaccion usuario-mdquina del corpus French Media. En cur-
siva el texto que corresponde a la respuesta de la mdquina. // Fragment of an user-machine interaction
from the French Media corpus. Referenced at page [306]
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365_10_spk

365_11_woz

365_12_spk

365_13_woz

365_14_spk

365_15_woz
365_16_spk

365_17_woz

Figura 7.5
pus French

@woz{bienvenue sur le serveur MEDIA systeme d’ informations touristiques et
de réservation d’ hdétel souhaitez vous écouter le guide}[]

@reponse{oui} [oui]

@woz{ce serveur vocal vous permet d’ obtenir des informations touristiques
sur les principales villes de France et d’ effectuer des réservations
d’ hoétel ce service fonctionne avec de la reconnaissance automatique
de la parole parlez naturellement quelle information voulez vous
obtenir}[]

@command-tache{une réservation} [reservation]
@objetBD{d’ hétel} [hotel]

@woz{dans quelle ville souhaitez vous réserver un hoétel}[]
@localisation-ville{a Marseille} [marseille]
@Qwoz{vous souhaitez réserver a Marseille}[]

@rang-temps{la troisiéme} [troisieme]
@temps-unite{semaine} [semaine]
@temps-mois{d’ aolt}[8]

@woz{vous souhaitez réserver a Marseille la troisiéme
semaine d’ aolt dans quel quartier de Marseille
souhaitez vous réserver}[]

@reponse{c’ est sans importance}[jeSaisPas]

@woz{merci de patienter je recherche vos informations vous souhaitez
réserver a Marseille pour la troisiéme semaine d’ aolt je vous propose
trois hétels le Sofitel palais des congres hétel de la Gardanne Mercure
Saint Charles souhaitez vous réserver dans 1’ un de ces hoétels ou
obtenir des informations supplémentaires}|[]

@command-tache{alors j’ ai des informations supplémentaires}[information]
@null{je voudrais}[null] @nombre-chambre{une chambre}[1]
@sejour-nbCouple{pour un couple}[l] @sejour-nbAdulte{deux adultes}[2]
Qcomparatif-paiement {moins de} [inferieur]

@paiement-montant-entier{deux cents}[200] @paiement-monnaie{euros} [euro]

@woz{merci de patienter je recherche cette information a 1’ hoétel Sofitel
palais des congres la chambre double est a deux cent cinquante euros a
1’ hétel de la Gardanne la chambre double est a cent vingt cing euros
au Mercure Saint Charles la chambre double est a soixante quinze euros
souhaitez vous réserver dans 1’ un de ces hbétels ou obtenir d’ autres
informations} []

@command-tache{réserver} [reservation] @null{dans}[null]
@nombre-hotel {1’ un}[1l] @lienRef-coRef{de ces} [pluriel]
@objetBD{hétels} [hotel]

@woz{vous souhaitez réserver dans quel hodtel}[]

@nom{Gardanne} [gardanne]

@woz{merci de patienter je vérifie les disponibilités a 1’ hoétel Gardanne
une chambre est disponible correspondant a vos critéres la chambre

est a cent vingt cing euros est ce que Jje vous réserve cette
chambre} []

s El mismo fragmento de la figura de una interaccion usuario-mdquina del cor-

Media. Se indican los conceptos con su soporte y su valor usando esta nomenclatura:

concepto{ soporte }[ valor |. Al comienzo de cada frase se indica el niimero del didlogo, el turno y si

se trata del
indications.

usuario (spk) o de la mdquina (woz). / Same fragment with concept{ support }[ value |
Referenced at page 306
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Tabla 7.1: Pardmetros de los modelos aciisticos HUM/ANN para el corpus Media. // HMM/ANN
acoustic models parameters. Referenced at page 306l

Replacement: 300K training
200K validation

# of phonemes: 35

# states per phoneme: 3

Acoustic frame size: 12 components

MLP context: 8 frames left

current frame
8 frames right

MLP topology: (8+1+8)x12-400-400-3 x 35
MLP initial weights range:  [—0.4,0.4]

Learning Rate: 0.002

Momentum: 0.005

Weight Decay: 1 x10719

Gaussian noise: (u=0,0=0.02)

modelos hibridos HMM/ANNSs [Bourlard & Morgan, [1994] con topologia de 3 estados y sin
“skips”.

La red neuronal de los modelos actsticos HMM/ANN es un perceptrén multicapa (MLP)
que recibe a su entrada 17 vectores de caracteristicas, el vector actual, y 8 a cada lado del
mismo. Cada vector estd formado por 12 caracteristicas, con lo que la entrada de la red esta
formada por 204 neuronas. La red neuronal tiene dos capas ocultas de 400 neuronas cada
una y con funcién de activacion sigmoide. A la salida hay 105 neuronas (3 estados por cada
fonema), y la funcién de activacién es la softmax. Se ha utilizado el algoritmo de entrena-
miento con reemplazamiento que permite que en cada época la red neuronal visite un 50 % de
datos del Media y un 50 % de datos de Ester-1I. Los patrones de la entrada de la red neuronal
son modificados en cada iteracion del algoritmo de aprendizaje afiadiendo un pequefio ruido
Gaussiano para aumentar la capacidad de generalizacién y evitar el sobreentrenamiento.

Los modelos acusticos HMM/ANN han sido entrenados siguiendo el algoritmo EM ba-
sado en Viterbi del capitulo[6l La tabla[Z.1] muestra los pardmetros del algoritmo de entrena-
miento y de la red utilizada.

7.5 Comprension del lenguaje en sistemas de dialogo

El proceso de comprensién del lenguaje consiste en convertir una secuencia de palabras en
una secuencia conceptos que facilite el procesamiento automatico de la sefial hablada. Para
ello, definimos un vocabulario V¢ de etiquetas de conceptos {C1, ..., C)y,|}, de manera
que cada etiqueta representa un determinado conocimiento en el dominio de la aplicacion.
Llamaremos soporte a la secuencia 7, de palabras que se asocia a un determinado concepto
C,, en una determinada frase. De esta forma podemos asociar a una secuencia de palabras su
correspondiente secuencia de conceptos (asociando cada concepto con su soporte) que nos
permitiria describir el conocimiento de dicha secuencia. Como ejemplo, la figura ilustra
un fragmento de una frase de la tarea Media, y su correspondiente secuencia de conceptos,
asociando a cada concepto su soporte formado por un segmento de la frase.
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Sentence
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Semantic concepts

Figura 7.6: Ejemplo de asociacion entre palabras de una frase y su correspondiente etiquetado semdn-
tico en la tarea Media. // Example of words and semantic labels for the Media task. Referenced at page

7.5.1. Comprension del lenguaje mediante LMs

Es posible transformar el conjunto de secuencias de conceptos con su soporte, en una
secuencia de pares (concepto, palabra),

(C; w>u717 ey (C7 ’LU)uﬂk, ey (C7 w)u,N(u) )

correspondiente al turno de didlogo u formado por N (u) palabras@ Conocida esta secuencia
de pares, es posible establecer un nuevo vocabulario de instancias de estos pares, y con €l
aprender un modelo de lenguaje sobre la unidad del par (concepto, palabra).

El conjunto de pares (concepto, palabra), (¢, w), que aparecen en la particién de entrena-
miento del corpus Media es una pequeifia porcion del conjunto de todos los posibles pares de
Qe x Q,y consta de € = 4207 pares.

Una vez entrenado el modelo de lenguaje, es posible lanzar un proceso de reconocimiento
que, a partir de la sefial acustica y de forma integrada, produzca la secuencia de pares de
mayor probabilidad. Este modelo de lenguaje computa la probabilidad conjunta de ambas
secuencias, y la busqueda implementada en la decodificacién obtiene aquella secuencia de
pares que maximiza la probabilidad de ambas fuentes de conocimiento de forma conjunta.
Formalmente, la ecuacion fundamental (I.2)) puede escribirse para esta tarea de la siguiente
forma:

(6,5) = arg maxp(c,ylz) =
(&9)eQf

= arg maxp(7|Z, §)p(G. 7) ,
(ep)eQy

donde ¢ = cicy. .. ¢y es la secuencia de conceptos, uno por cada palabra de i y €2; es el
vocabulario de pares (concepto, palabra).

7.5.2. Cache NN LMs para tareas de dialogo hablado

El objetivo de este capitulo es observar el efecto que tienen los modelos Cache NN LMs,
presentados en la seccién[5.1], en una tarea de didlogo hablado. En esta tarea utilizaremos Ca-
che NN LMs que aprovecharan la historia del didlogo actual para introducirla en la caché del

2En la seccién 5.1 un didlogo es una interaccion completa con el usuario, y un turno de didlogo es una frase
dentro de dicha interaccion.
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modelo de lenguaje, permitiendo que el modelo se adapte a la situacién y contexto del didlo-
go. Siguiendo la ecuacién un Cache NN LM computa la probabilidad de una secuencia
de pares (concepto, palabra):

|9

(@) ~ IR ~ T plyslhg, By

Jj=1

siendo h;*_l el médulo caché del modelo, tal que, siendo w el indice de la interaccién actual,
resume todas las interacciones con el usuario desde la 1 hasta la v — 1.

Representacion de la historia del didlogo en Cache NN LMs

Se establecen cuatro formas diferentes de representar la historia del didlogo, diferencian-
do cada una de ellas segtn las fuentes de informacién utilizadas para generar la caché:

A) Sélo conceptos: la caché tinicamente contiene conceptos semdnticos de la historia del
didlogo. Estos se extraen a partir de las hipétesis reconocidas por el sistema, extrayendo
los conceptos de los pares (concepto, palabra) y desechando las palabras.

B) Sélo palabras: en este caso limitamos la caché a contener una representacién de la
historia del didlogo basada en las palabras reconocidas por el sistema. Estas palabras
se extraen de las secuencias de pares (concepto, palabra) que genera el sistema de
SLU, desechando las palabras.

C) Conceptos y palabras: tomaremos en consideracion para la caché tanto palabras como
conceptos, pero cada uno de ellos por separado. Puede entenderse como la concatena-
cién de cada una de las cachés obtenidas por las dos configuraciones anteriores.

D) Conceptos y palabras, y ademds las palabras del WOZ: idéntico a la configuracién
anterior, pero tomando en consideracion para alimentar la caché también las respues-
tas generadas por el sistema de didlogo. De esa forma no solo tenemos en cuenta las
palabras del usuario, sino, también podemos tener en cuenta las respuestas del sistema.

7.5.3. Arquitectura de los Cache NN LMs

Un Cache NN LM es un NN LM que estima la probabilidad del par (concepto, palabra)
del turno u-ésimo usando los (N — 1) pares que le preceden, con una entrada adicional que
denominamos caché y que modela la historia del didlogo en los turnos anteriores al u-ésimo,
tal y como ha sido descrito en la seccién[3.1l Nétese que para los casos descritos en la seccion
anterior, los Cache NN LMs tendran la misma salida, y s6lo difieren en el tamafio y contenido
de la entrada que hace de médulo caché.

Los pares (concepto, palabra) que aparecen una unica vez en el conjunto de entrena-
miento se han eliminado del vocabulario utilizado para los Cache NN LMs, usando todo ese
conjunto de palabras para entrenar la neurona OO\ de entrada y la neurona OOS de salida.
El vocabulario queda reducido a 2} = 2 559 pares (concepto, palabra) diferentes. No obstan-
te, el vocabulario completo de €2, = 4207 pares (concepto, palabra) ha sido utilizado para
entrenar modelos de lenguaje estandar usando el descuento de Kneser-Ney modificado, con
lo que la cobertura del vocabulario completo de pares estd garantizada.
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7.6 Sistema de comprension automatica del habla

El sistema completo de SLU que proponemos en este trabajo estd compuesto de varias
etapas, como se ilustra en la figura[Z7t

1. Etapa de ASR: el médulo encargado de reconocimiento del habla recibe una sefial
acustica, y realiza la decodificacién siguiendo el algoritmo de dos pasos descrito en el
capitulo [6l y un modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra). El 1éxico utilizado
para la decodificacién estd compuesto por los pares (concepto, palabra) del conjunto
de entrenamiento del corpus Media. La salida de esta etapa es la frase formada por
pares (concepto, palabra) cuya probabilidad conjunta es la maxima, calculada por el
algoritmo de bisqueda, basado en Viterbi, descrito en la seccién

En el ejemplo de la figura[Z.7]1a salida de esta etapa se corresponde con la siguiente
secuencia de pares (concepto, palabra):

null/oui
temps-range/la
temps-range/troisieme
temps-unite/semaine
temps-mois/d’
temps-mois/aout+

2. Etapa de etiquetado BIO: utilizamos un modelo estadistico “Conditional Random
Field” (CRF) [Lafferty et all, 2001] muy simple para etiquetar cada par (concepto, pa-
labra) como:

= Begin (B): indica que la palabra del par es comienzo del soporte del concepto;

= Inside (I): indica que la palabra del par pertenece al soporte del concepto que le
acompafia en el par, pero no es la primera.

= Out (O): indica que dicho par no es de interés de cara a la etapa de comprension.

Este etiquetado permitird obtener la secuencia final de conceptos. E1 CRF ha sido esti-
mado mediante la herramienta CRF-++H.

Siguiendo con el ejemplo de la figura, la salida de esta etapa es:

null/oui
temps-range/la
temps-range/troisieme
temps-unite/semaine
temps-mois/d’
temps-mois/aout

H W W H WO

3. Etapa de ‘“‘chunking”: dada la secuencia de pares etiquetados con B, I, O un sencillo
algoritmo agrupa aquellas subsecuencias de pares que son susceptibles de formar un
par concepto con su soporte, siendo el soporte una secuencia de una o mas palabras.
La salida de esta dltima etapa proporciona tanto la secuencia de conceptos que han
sido reconocidos por el sistema, como la asociacion a cada concepto de su secuencia
de palabras que le hace de soporte.

Shttp://crfpp.sourceforge.net
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Tabla 7.2: PPL para los conjuntos de validacion y test del corpus Media de los modelos de lenguaje
utilizados para validar el sistema de ASR. // PPL of the validation and test sets for the corpus Media.
Referenced at page[307]

2-grams 3-grams 4-grams
LM Val.  Test Val.  Test Val. Test
Word-based count-based N-gram | 29.6 27.4 233 21.1 2277 20.6
Word-based NN LM 222 202 202 18.5 19.6 18.1

El resultado de esta etapa, continuando con el ejemplo de la figura, es:

temps-range{la troisieme} temps-unite{semaine} temps-mois{d’ aout}

7.7 Experimentacion

La experimentacion con modelos tipo caché para tareas de SLU va a dividirse en dos
apartados. Primero presentaremos los resultados de los modelos actsticos descritos en la sec-
cién[Z.4] 1o que nos daré una referencia de la calidad de nuestro sistema de ASR. En segundo
lugar presentaremos resultados a nivel de Concept Error Rate (CER) al utilizar modelos tipo
caché durante la etapa de decodificacion, y usando la aproximacion a SLU basada en modelos
de lenguaje de pares (concepto, palabra).

7.7.1. Resultados del sistema baseline de ASR

Con la intencién de establecer la calidad del sistema de ASR desarrollado, se han esti-
mados varios modelos de lenguaje, todos ellos entrenados con la particién de entrenamiento
del corpus Media, compuesta por un vocabulario de 2 007 palabras. Se han probado combi-
naciones de N = 2, 3,4 para el orden del N-grama, y se han comparado modelos entrenados
con la herramienta SRI [Stolcke, [2002] usando el descuento de Kneser-Ney modificado, y
NN LMs configurados para los mismos valores de N. Cada NN LM es la combinacién de
cuatro redes neuronales (capa de proyeccion con 128, 160, 192 y 224 neuronas, capa oculta
con 200 neuronas) y el modelo de 4-gramas estdndar entrenado con SRI. La tabla[Z.2lmuestra
los resultados en PPL, y la tabla[Z.3]los resultados en WER obtenidos para las particiones de
validacion y test del Media. Se puede observar en la misma que utilizar NN LMs permite me-
jorar en 1.2 puntos absolutos de WER el baseline que utiliza modelos de lenguaje estandar.
La mejora es de un 3.8 % en términos relativos.

A efectos comparativos, en [Hahn et all, 2011] el WER de su sistema de ASR es de
30.3% en el conjunto de validacién y 31.4% en el conjunto de test. La comparacién de
estos resultados con el baseline aqui presentado permite afirmar que este sistema de ASR es
competitivo con el estado del arte.

7.7.2. Resultados de comprension automatica del habla

Se han realizado varias series de experimentos utilizando los modelos tipo caché descritos
en el apartado[Z.5.3] y que hemos denotado asi:
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didlogo del corpus Media. // Scheme of the SLU system for the Media task. Referenced at page 3071
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HABLA

Tabla 7.3: Resultados en % WER para los conjuntos de validacion y test del corpus Media con los
modelos de lenguaje utilizados para validar el sistema de ASR. // WER of the validation and test sets
for the corpus Media. Referenced at page[307]

2-grams 3-grams 4-grams
LM Val.  Test Val.  Test Val. Test

Word-based count-based N-gram | 35.2 34.7 31.8 314 315 313
Word-based NN LM 31.6 31.1 30.7 30.6 304 30.1

1. Dos modelos de lenguaje sin caché, es decir, que estima p(y;|h;) donde h; estd forma-

do

por los N — 1 pares (concepto, palabra) anteriores. Se han estimado para obtener

resultados de referencia:

= baseline-a: modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra) estimado utilizando
el descuento de Kneser-Ney modificado mediante SRI.

= baseline-b: modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra) estimado mediante
un NN LM, combinado linealmente con el anterior.

2. Cuatro modelos Cache NN LM para estimar p(y;|h;, h4™"), que se diferencian en la
informaci6n representada en la historia 2%, segiin se ha descrito en la seccién [7.5.2t

= cacheNNLM-A: modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra) estimado me-
diante un Cache NN LM, combinado linealmente con baseline-a, utilizando sélo
informacién relativa a los conceptos en la caché.

= cacheNNLM-B: modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra) estimado me-
diante un Cache NN LM, combinado linealmente con baseline-a, utilizando sélo
informacidn relativa a las palabras en la caché.

= cacheNNLM-C: modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra) estimado me-
diante un Cache NN LM, combinado linealmente con baseline-a, utilizando in-
formacion relativa a los conceptos y a las palabras en la caché.

= cacheNNLM-D: modelo de lenguaje de pares (concepto, palabra) estimado me-
diante un Cache NN LM, combinado linealmente con baseline-a, utilizando en la
caché informacion relativa a los conceptos, a las palabras y también las palabras
que el sistema ha producido como respuesta al usuario.

Las redes neuronales han sido entrenadas usando el algoritmo BP descrito en el capitulo2]
utilizando el término de regularizacién weight decay y la funcién de error entropia cruzada.
Cada NN LM o Cache NN LM es una combinacién de cuatro redes neuronales que difieren
en el tamaio de la capa de proyeccién por palabra (128, 160, 192, 224). La capa oculta estd
formada por 200 neuronas.

Utilizando estos modelos se ha calculado por un lado el WER del sistema, que se mues-
tra en la tabla y por otro lado el CERE], en la tabla Para obtener el WER basta con

“4En este capitulo CER hace referencia a Concept Error Rate, que no debe ser confundido con Character Error

Rate.
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7.8. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Tabla 7.4: Resultados en % WER para los conjuntos de validacion y test del corpus Media usando los
modelos de lenguaje extendidos a pares (concepto, palabra) usados para SLU, con 'y sin caché. // WER
of the validation and test sets of Media, using LMs of (concept,word) pairs. Referenced at page[307]

2-grams 3-grams 4-grams
System Val.  Test Val.  Test Val.  Test
baseline-a 341 33.0 328 324 323 321
baseline-b 33.0 31.8 31.8 31.1 314 322

cacheNNLM-A | 31.8 31.6 306 31.2 30.5 309
cacheNNLM-B | 31.7 32.0 31.2 309 30.5 30.5
cacheNNLM-C | 319 31.8 31.8 314 312 312
cacheNNLM-D | 31.2 314 314 30.7 305 30.5

eliminar de la salida del sistema la etiqueta de concepto y quedarnos con las palabras soporte
de cada und. Los resultados obtenidos indican que utilizar una caché permite no solo me-
jorar los resultados en términos de comprension, sino que también mejora los resultados en
reconocimiento, el WER se reduce hasta 30.5 puntos en Test, frente a los 30.1 de WER del
sistema basado en un NN LM de palabras (véase la tabla[Z.3).

El Concept Error Rate (CER) se ha obtenido eliminando aquellos conceptos que han sido
etiquetados como O, y eliminando los soportes, es decir, medimos el CER a nivel de etiquetas
conceptuales, sin importarnos el valor asociado a dicha etiquetz@.

Los resultados obtenidos por los Cache NN LMs mejoran, de forma estadisticamente
significativa, el baseline, ya que el intervalo de confianza al 95 % en el conjunto de test es
de 1.3 puntos absolutos de CER. En el mejor de los casos se ha disminuido en 3.2 puntos
absolutos de CER el modelo baseline-a, y en 2.0 puntos absolutos de CER el baseline-b. Esto
es, una mejora relativa del 10.9 % y del 7.1 % respectivamente.

Estos resultados se acercan mucho a los obtenidos en [Hahn et all, 2011]], pero utilizando
un sistema de ASR mucho mds simple y un sistema de comprension también mas sencillo.
La tabla[7.6 muestra los resultados presentados en [Hahn et al.,2011/] sobre la misma tarea y
corpus. Se puede ver que el mejor resultado es de 23.8 % de CER usando CRFs. En esta tabla
de resultados el modelo aqui presentado se situarfa en un tercer puesto, equivalente a nivel
de significancia estadistica con los sistemas basados en SVMs y MEMMs. No obstante, los
resultados estdn todavia lejos del CER obtenido por los CRFs.

7.8 Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados en comprension han mostrado una mejora robusta en CER, estadistica-
mente significativa si comparamos los modelos conexionistas con las técnicas estdndar en
modelado de lenguaje.

Estos resultados utilizando modelos conexionistas en una arquitectura de ASR relativa-
mente sencilla, sugieren la extensién del modelo conexionista a arquitecturas mas complica-

3Siguiendo el ejemplo de la figura[Z7l se medirfa el WER de la secuencia reconocida “la troieséme semaine d’
aolit”.

%Volviendo al ejemplo de la figura[Z7] se medirfa el CER de la secuencia de conceptos “temps-range temps-unite
temps-mois”.
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Tabla 7.5: Resultados en % CER para los conjuntos de validacion y test del corpus Media usando los
modelos de lenguaje extendidos a pares (concepto, palabra) usados para SLU, con y sin caché. // CER
of the validation and test sets of Media using LMs of (concept,word) pairs. Referenced at page B07

2-grams 3-grams 4-grams
System Val.  Test Val.  Test Val.  Test
baseline-a 33.6  30.1 329 293 335 293
baseline-b 33.1 283 307 274 30.2  28.1

cacheNNLM-A | 31.7 28.2 297 27.0 29.7 270
cacheNNLM-B | 30.5 273 29.7 27.0 30.0 26.1
cacheNNLM-C | 322 28.3 305 27.0 30.8 274
cacheNNLM-D | 31.2 28.2 299 26.2 303 27.1

Tabla 7.6: Resultados en % CER con el corpus Media presentados en [[Hahn et al., 201 1] para SLU. //
CER presented in [Hahn ez all, [2011] for the Media task. Referenced at page 307

System ‘ Val.  Test ‘

CRF 240 238
SVM 27.1 258
MEMM | 26.6 264
FST 283 275
SMT 284 29.0
DBN 29.5 29.1
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7.9. RESUMEN

das, utilizando esquemas de SLU donde sea posible hacer la decodificacién en conceptos a
partir de grafos de palabras o redes de confusién (“Confusion Networks™). Se ha calculado
un oréculo con la salida del sistema para tener una cota optimista del CER. Ha consistido en
calcular el porcentaje de conceptos que aparecen en la referencia y no en la salida del sistema,
sin tener en cuenta el orden de los mismos. El ordculo ha dado un error del 15.9 % para el
mejor baseline de N-gramas, y de 14.2 % para la mejor de las Cache NN LM, sugiriendo la
existencia un gran margen de mejora.

7.9 Resumen

En este capitulo se ha descrito la aplicacién de los Cache NN LMs a tareas de compren-
sién del lenguaje, donde el uso de la caché por parte del modelo de lenguaje permite que
adapte su distribucién de probabilidad haciéndola dependiente del contexto pasado mucho
mads alld de las dos o tres palabras anteriores. El capitulo ha cumplido con estos objetivos
tecnoldgicos:

= Desarrollar un sistema de ASR que permita hacer investigaciones en este drea. El sis-
tema ha demostrado ser competitivo con el estado del arte en ASR.

= Extender el modelado de lenguaje de una forma simple y sencilla para poder llevar
a cabo tareas de comprension automatica del habla utilizando los sistemas y modelos
desarrollados. Se ha mejorado entre un 7.1 % y 10.9 % los sistemas baseline estimados
para esta tarea.

El objetivo cientifico mas importante ha sido utilizar los Cache NN LMs en una apli-
cacién préctica, en este caso, comprension en un sistema de didlogo hablado. Los resul-
tados obtenidos sugieren la necesidad de seguir trabajando en la linea utilizando esque-
mas de SLU y de ASR mds complejos. Este trabajo ha sido publicado en el ICASSP del
2012 [Zamora-Martinez et all,2012a].
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Este capitulo detalla la integracion de NN LMs en un sistema automadtico de reconoci-
miento de escritura manuscrita (HTR) basado en modelos de Markov hibridados con redes
neuronales. El procedimiento de decodificacion utiliza los médulos dataflow correspon-
dientes al reconocimiento de secuencias del capitulo[6l El HTR es una tarea de gran relevancia
en la actualidad. La mejora de los resultados en este campo tiene una relacién directa con el
esfuerzo necesario para la transcripcion de las bases documentales en papel que a dia de hoy
estan siendo transcritas en el marco de diversos proyectos de investigacion. Este capitulo estu-
dia el impacto del uso de NN LMs dentro de este campo. De hecho, hemos sido los primeros
en usar NN LMs en tareas de HTR [Zamora-Martinez et al., 2010; [Espafia-Boquera et al.,
2011}; [Frinken et all,2012;Zamora-Martinez et al., 2012d].

En tareas de HTR es posible utilizar modelos de grafemas (o letras), en lugar de palabras,
logrando sistemas de reconocimiento donde el 1éxico no estd definido y se forma mediante
la concatenacion de grafemas. También en este caso la aplicacion de NN LMs ofrece una
ventaja clara frente a los modelos de lenguaje de /N-gramas estdndar.

Los objetivos de este capitulo son:

= Introduccién al HTR.
= Obtencién de un sistema baseline estado del arte dentro del campo.
= Mejora de dicho sistema baseline mediante la integracién de NN LMs.

= Comparacion de la aproximacién integrada de NN LMs, utilizando la técnica vista en
el capitulo [ frente al rescoring de listas de N-best, evaluando tanto la calidad del
sistema como la eficiencia del mismo.

Adicionalmente se presentan resultados preliminares de un modelo de lenguaje basado en
redes neuronales recurrentes. Dichos resultados son parte del trabajo que se ha realizado en
colaboracién con el IAM de la Universidad de Bern.
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8.1. INTRODUCCION

8.1 Introduccion

El reconocimiento de escritura es hoy en dia uno de los campos mds importantes en
reconocimiento de formas. El reconocimiento de escritura se puede clasificar en dos grandes
areas, que dependen de la forma en que los datos son capturados:

= On-line: en este caso los datos de entrada se capturan mediante un 14piz de tinta elec-
trénica, o bien una pizarra electrénica, o cualquier otro dispositivo que permita registrar
el movimiento del trazo conforme avanza en el tiempo la escritura. En este caso los sis-
temas de reconocimiento estdn obteniendo muy buenos resultados, entre otras razones
debido a que la informacién temporal del trazo permite distinguir mejor entre unas
letras y otras.

= Off-line: se conoce con este nombre al reconocimiento de escritura cuando el origen
de los datos es una imagen del texto. En este caso la informacién temporal de los trazos
se ha perdido, lo que aumenta la complejidad y el error final del sistema.

El trabajo que aqui se presenta consiste en aplicar modelos conexionistas de lenguaje al
reconocimiento de escritura off-line. La aproximacién que seguiremos en este capitulo esta
basada en modelos ocultos de Markov hibridados con redes neuronales (HMM/ANN). Por lo
tanto el sistema final es un hibrido de técnicas estadisticas y conexionistas en todas las etapas
del reconocimiento, ya que estd compuesto por un sistema HMM/ANN para los modelos
opticos, y por un modelo conexionista de lenguaje combinado con uno estadistico estdndar.

Al igual que en el capitulo anterior, la formalizacién parte de la ecuacién fundamen-

tal (L.2):

y = arg méx p(y|z) = arg maxp(z[y)p(y) 1.2
geQt geQt

donde tras aplicar la regla de Bayes aparece el término p(Z|j) que en este caso se denomina
modelo 6ptico, donde Z es la secuencia de vectores de caracteristicas extraidos a partir de
imagenes de texto, e ¢ es la secuencia de palabras que estamos evaluando como hipétesis.
p(y) es la probabilidad a priori estimada por el modelo de lenguaje para la hipétesis y. De
nuevo se puede interpretar esta ecuacion dentro del marco de la mdxima entropia, en cuyo
caso tendriamos una combinacién de tres modelos: el modelo 6ptico, el modelo de lenguaje, y
el nimero de palabras de la hipétesis. Por lo tanto, igual que en el capitulo anterior, a través de
la ecuacién (I.3) aparecen los pardmetros GSF (A1) y WIP (\2) que modulan la combinacion
de los modelos. La ecuacién (I.4) sigue esta aproximacion, y la retomamos aqui:

= o (=1 (A —\A
i = arg mixp(al)p(7) " exp(|7) .
yeN
Un trabajo de interés serfa estudiar cémo afecta la combinacién de modelos épticos diferentes

de esta manera, y al mismo tiempo con modelos de lenguaje diferentes, entre ellos modelos
de categorias, etiquetas POS, etc.

8.2 Preproceso de escritura manuscrita

La escritura manuscrita precisa de un preproceso sistemdatico que permita reducir la va-
riabilidad intraclase, aumentando la variabilidad interclase cuando sea posible. Para lograr
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Area of descenders

7 Line of ascenders
Area of ascenders
Upper baseline
Main body area PP
- / E Lower baseline

Line of descenders

Figura 8.1: Imagen de una linea de texto con las dreas de referencia (ascendentes, descendentes, cuer-
po central) y las lineas de referencia (lineas base superior e inferior, linea de ascendentes y linea de
descendentes) [Espaiia-Boguera et al), |2011)]. // Text line image with its reference areas and reference
lines.

este objetivo se sigue el procedimiento que describimos a continuacién, diferenciado en dos
grandes bloques: a nivel de documento y a nivel de linea.

= Preproceso a nivel de documento:

1. limpieza de las imdgenes: se eliminan ruidos y manchas;

2. correccidn del “skew”: se elimina la rotacién que pudiera haber sufrido el docu-
mento al ser escaneado;

3. extraccién de lineas: se detectan las regiones del documento escaneado que se
corresponden con lineas;

4. otros preprocesos a nivel de documento: en determinadas tareas puede interesar
detectar figuras, columnas de texto, la direccion del flujo de lectura del documen-
to, ...

= Preproceso a nivel de linea:

1. correccidn del “slope”: esta fase elimina la rotacién que pudieran tener las pala-
bras, ajustando a la horizontal todas las lineas base inferior de las palabras (véanse

las figuras 821 d) y[8.2(e));
2. correccién del “slant”: se elimina la inclinacién de las letras, ajustdndola al eje
vertical (véanse las figuras[82(e) y[B.2(f));

3. normalizacién del tamafio: se normaliza la proporcién de las letras para que sea
homogénea (véanse las figuras[8.2[e) y[8.2(h)).

Una vez realizado todo este procedimiento se pasa a ejecutar el proceso de extraccioén de
caracteristicas. En este trabajo asumimos que el preproceso del documento ya ha sido reali-
zado y por lo tanto disponemos directamente de imagenes que son lineas de texto escaneado.
El preproceso de las lineas y posterior entrenamiento de los HMM/ANN aqui presentados se
describe en [Gorbe et al., 2008; [Espafia-Boquera et all, |2011], si bien en este trabajo se han
mejorado algunos aspectos técnicos que permiten obtener pequefias mejoras en las prestacio-
nes finales.

8.2.1. Deteccion de puntos de interés

La mayoria de los sistemas de reconocimiento requieren la deteccién de las diferentes
areas en las que podemos dividir la escritura manuscrita: cuerpo central (el drea que que-
da entre la linea base superior y la inferior), los ascendentes, y los descendentes (véase la
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Figura 8.2: Ejemplo de preproceso [Espaiia-Boguera et all, |2011]. De arriba a abajo: (a) Imagen
original de la IAM-DB. (b) Imagen limpiada. (c) Contornos del texto para extraer los extremos locales.
(d) Extremos locales clasificados como linea base inferior mediante un MLP, usados para corregir
el slope. (e) Imagen con el slope corregido. (f) Imagen con el slant corregido. (g) Extremos locales
etiquetados por un MLP para extraer las 4 lineas de referencia usadas para la normalizacion del
tamariio. (h) Imagen normalizada en tamaiio. // Preprocess example: (a) Original image. (b) Cleaned
image. (c) Text contours. (d) Local extrema classified as lower baseline. (e) Slope corrected image.
(f) Slant corrected image. (g) Local extrema classified as reference lines. (h) Text size normalized
image.
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figura [8.1)). Estas dreas se pueden detectar mediante histogramas de la proyeccién horizon-
tal [Burr, [1982; Bozinovic & Srihari, [1989; [Vinciarelli & Luettin, 2001] o bien obteniendo
los contornos superior e inferior de laimagen [Wong et al.,1982;Romero et al.,2006]. En es-
te trabajo se sigue una aproximacién basada en la deteccién de puntos de la imagen, y su pos-
terior clasificacién mediante técnicas de aprendizaje automético supervisado [Simard et al.,
2005; |Gorbe et al., 2008]. Estos puntos son los extremos verticales locales de cada contorno
del texto, y sirven para determinar las lineas de referencia: linea de ascendentes, linea base
superior, linea base inferior, y linea de descendentes (véase figura[8.2). Estas lineas permiten
eliminar el slope y realizar la normalizacién del tamafio de una forma eficiente.

Tras limpiar las imagenes para eliminar ruidos molestos, mediante técnicas basadas en re-
des neuronales [Hidalgo et al., [2005; Zamora-Martinez et all,2007], se extraen los extremos
locales. Primero se obtiene el contorno vertical de la imagen (véase figuraB.2]c)). Tras esto,
los puntos del contorno se agrupan en lineas siguiendo un criterio de vecindad: dos pixeles
en columnas adyacentes se consideran de la misma linea cuando la diferencia en la coorde-
nada vertical de ambos es menor que un determinado umbral (en nuestro caso, 3 pixeles).
Finalmente, se extraen los maximos locales del contorno superior, y los minimos locales del
contorno inferior.

8.2.2. Correccion del slope

Para corregir el slope basta con conocer la linea base inferior. Con este fin se entrena un
perceptrén multicapa (MLP) para clasificar los extremos locales como pertenecientes o no a
la linea base inferior. Denotaremos con Slope-MLP a este perceptron multicapa. La entrada
de Slope-MLP es una ventana deslizante centrada en el pixel a clasificar.

Conocidos los puntos de la linea base inferior, la imagen se divide horizontalmente en
bloques. Se aplica la correccién del slope a cada bloque, tomando los puntos clasificados
como linea base inferior en dicho bloque para ajustar por minimos cuadrados una recta. La
inclinacién de dicha recta nos indica la rotacién que debemos aplicar a la imagen para que la
inclinacion final de la recta sea de 0°. Un ejemplo del proceso se puede ver en la figura[8.2(d).
La figura[8.2(e) muestra un ejemplo de una imagen con el slope corregido.

8.2.3. Correccion del slant

Tras corregir el slope, es necesario eliminar el slant. Esta correccién se lleva a cabo en
dos pasos:

1. Se corrige la imagen estimando el dngulo de slant global. Para ello se aplica una trans-
formacién “shear” a la imagen para cada valor entero del dngulo en el intervalo [-
50°,50°], eligiendo aquel dngulo que hace méaxima la varianza de la proyeccién verti-
cal [Pastor et all,2004].

2. Se aplica una correccién no uniforme del slant basada en técnicas de aprendizaje au-
tomatico supervisado. Se utiliza un MLP, que llamaremos Slant-MLP, entrenado para
estimar si una determinada columna de texto de la imagen tiene o no slant. Se usa co-
mo entrada una ventana deslizante, y para cada columna se aplica una correccién del
slant mediante shear, tomando dngulos enteros, de nuevo en el intervalo [-50°,50°], y
se apunta el valor de la salida la red neuronal. Esta salida representa la confianza que
tiene el Slant-MLP de que la columna correspondiente de pixeles tenga o no el dngulo

132



8.2. PREPROCESO DE ESCRITURA MANUSCRITA

asln/ora M fma, a;z;; A meg vt
500
250

0°

25°
P

sequen%e f 566
AN Lt MO ‘m/i’i'wv Arean 74RO V&
¥ “'l"F I

slant angle

l 500

|
250 | l
OD
== | ZF | TF | “TF It
250 -400 200 0° (original) 20° 40° zljrr:;ction
Tt o B
50°

Figura 8.3: Ejemplo del procedimiento de correccion del slant [Espafia-Boguera et all, |2011]: imagen
de texto original extraido de IAM-DB (arriba) y su correspondiente imagen de texto sin slant (abajo).
El Slant-MLP estima una medida de bondad del dngulo de slant para cada columna de pixeles, que
se ilustra mediante una matriz de niveles de gris. Un algoritmo de programacion dindmica obtiene la
secuencia optima de dngulos de slant. // Slant correction example.

de slant dado. Con esta informacién, por cada posible columna de la imagen, y por cada
posible dngulo, podemos crear una matriz de tamafio Ancho de la imagenx101. Me-
diante un sencillo algoritmo de programacién dindmica [Uchida et all, 2001]] se puede
obtener un camino que haga maxima la suma de la confianza en cada columna, satis-
faciendo algunas restricciones de suavizado (no puede cambiar mas de 1° el dngulo de
slant entre cada columna). Finalmente, la mejor secuencia en esa matriz nos da el angu-
lo que hay que aplicar en cada columna de la imagen. La figura[8.3]ilustra un ejemplo
de aplicacion de esta idea, y podemos ver el resultado en la figura [8.2(f).

8.2.4. Normalizacion del tamafio

Una vez se ha eliminado el slope y el slant, el tamafio de la linea de texto se normaliza para
minimizar la variaciones en tamafio y posicién de las tres 4dreas (cuerpo central, ascendentes,
descendentes). Es mds, se reduce el tamafio de los ascendentes y descendentes respecto al
cuerpo central, dado que aportan una informacién menos importante por encontrarse en blan-
co en la gran mayorfa de los casos. [

La forma mas natural de normalizar el tamafio consiste en detectar las lineas de referencia,
y normalizar el texto respecto a ellas [Bengio et all, [1995; [Simard et al., 2005; |Gorbe et al.,
2008; ISchenk et al., 2008]. Siguiendo las ideas previas, se detectan los extremos locales ex-
traidos con el método de la seccién[8.2.1]y se clasifican mediante un MLP. En esta ocasion te-
nemos 5 clases diferentes: las cuatro lineas de referencia, y una clase mas que agrupa todos los

IPreservamos la presencia o ausencia de ascendentes/descendentes, asf como su ancho, pero no su altura.
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Figura 8.4: Ejemplo del preproceso y la extraccion de caracteristicas sobre una linea de la IAM-

DB | Espaia-Boguera et all, 2011]. // Preprocess and feature extraction example.

puntos que no pertenecen a ninguna de las lineas. A este MLP le llamaremos Normalize-MLP.
Los puntos pertenecientes a la misma clase se usan para ajustar por interpolacion lineal las
lineas de referencia (véase la figura [8.2(g)). Estas lineas definen las tres 4dreas a normalizar.
La normalizacién se aplica columna a columna, haciendo un escalado lineal de las tres zonas
a una altura fija. Los ascendentes se reducen para ocupar un 20 % del alto de la imagen final,
y los descendentes al 10 %. La figura[82\h) ilustra un ejemplo de imagen normalizada.

8.2.5. Extraccion de caracteristicas

Tras todo el preproceso, es necesario aplicar un método de extraccién de caracteristicas,
para capturar la informacion mds relevante de cada caricter a reconocer. En el sistema uti-
lizado, cada imagen se convierte en una secuencia de vectores de caracteristicas, siguiendo
a [Toselli et all, ]. Las derivadas horizontal y vertical de la imagen se afiaden para for-
mar parte del vector de caracteristicas, asi como una versidn suavizada y mds compacta de la
imagen original. En suma, de cada columna de pixeles se extraen 60 caracteristicas finales.
La figura 8.4l muestra un ejemplo de linea extraida de la IAM-DB [Marti & Bunke, 2002], y
el resultado de aplicar el preproceso y la extraccion de caracteristicas final.

8.3 Corpus IAM-DB

Toda la experimentacion se ha realizado sobre el corpus IAM-DB [Marti & Bunke, 2002].
El corpus de escritura manuscrita IAM-DB ﬂMam_&_B_\mkd |2QQj] (versién 3.0) consiste en
1500 formularios de texto manuscrito escaneados, procedentes de 650 escritores diferentes
(las figuras y ilustran dos ejemplos de formularios escaneados). En total se tienen
13 000 imagenes de lineas de texto manuscrito, sin restriccion de estilo de escritura ni de ins-
trumento estilografico. Los textos escritos estan extraidos del corpus Lancaster-Oslo/Bergen
(LOB) [Johansson et al), [1986].

Existe una tarea estdndar [Graves et all, m; Bertolami & Bunkd, MJE], indepen-
diente del escritor, consistente en 6 161 lineas (283 escritores) para entrenar, 920 lineas (56
escritores) para validacién y 2781 lineas (161 escritores) para test. Todos estos conjuntos
son disjuntos y los escritores no se repiten entre los conjuntos. La figura[8.7] muestra algunas
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Sentence Database F07-081

The French have an inborn appreciation of good food and the gusto which they derive
from gastronomy is intellectual and aesthetic as well as physical. There is the same
finesse about their feeding, the same subtle delicacy of touch, the same unfailing sense
of proportion as exists among her writers, music composers and other exponents of
things that are typically French.

The premch have om inbem appreciadkion of gocol food amd
e gusto whide they derive from. gastremomy G wfelle ctual.
and. austhetic as ol as physical. T & the Sume finesse
absut Hhie Faedinng | #he Svme sublle delicacy of fouch,
Ht same unfailing Smse & propertion as exisks amemg.
hor riters, musie composers and othur axpemanits ¢f

MM&S dhat are tyjoically Fremch .

Name:

Figura 8.5: Imagen de un formulario escaneado para la tarea de escritura manuscrita IAM-DB. //
IAM-DB document image.
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Sentence Database G06-037

God grant, however, that I may be a false prophet & that all may go well. Sir R. Peel
was here, I understand, but an express took him off yesterday.’

‘While he was in Naples there had opened a new chapter in the history of Anglesey’s
unceasing search for an effective alleviation of his painful malady. None of the numer-
ous conventional remedies to which he had been subjected ever since the symptoms
had first shown themselves seventeen years before had had the slightest effect.

O o, Swws, M\ woy %o Wl ook & N
g op wh Sie VP ww e, b oushoded, Yo on sxpon
A oo A ey

ek Y wn o Vegor Bhex b opnd & v dogs i e
kg A, Vedoog n wncasiog esd N o Fodkoe Mosdion &
Ro g vl e & B owon onotend oo Yo
ok M el Nen aldad o A N wpglew ek

Mo Ruondorn  ursleen Lo Whee T\l \wx N {w\(«h;& Q;\\Q:x

Name: 9igee RBuhend

Figura 8.6: Otra imagen de un formulario escaneado para la tarea de escritura manuscrita IAM-DB.
// Another IAM-DB document image.
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Figura 8.7: Ejemplos de lineas extraidas del corpus IAM-DB. // Some line images from the IAM-DB
corpus.

Tabla 8.1: Grafemas de la IAM-DB. // IAM-DB character set.

Lowercase abcdefghijklmnopgrstuvwzixysz
Uppercase ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Digits 01234567289

Punctuation <space>- , ; : ! 2 / .7 "() * & # +

lineas del corpus. Hay un total de 87 967 instancias de 11 320 palabras distintas en la unién
de los tres conjuntos.

El 1éxico es modelado con 80 caracteres: 26 letras mindsculas, 26 maytsculas, 10 digitos,
16 signos de puntuacion, el espacio blanco y un cardcter que representa los tachones. Una lista
completa de estos grafemas se detalla en la tabla[8.1]

8.4 Entrenamiento de los modelos opticos

Se han entrenado modelos 6pticos HMM/ANN mediante un algoritmo de Expectacion-
Maximizacién (EM) basado en Viterbi. La red neuronal se ha entrenado normalizando a me-
dia cero y desviacion tipica de cada una de las caracteristicas de los datos de entrada, afia-
diéndoles ademds un pequefio ruido Gaussiano. La topologia de los modelos de Markov es
de 7 estados, con bucle y transicion al siguiente estado. La tabla[8.2] muestra los pardmetros
del algoritmo de entrenamiento y de la red utilizada.

8.5 Material para el modelo de lenguaje: corpus LIBW

Para el modelo de lenguaje se han utilizado los corpus textuales LOB [Johansson et al.,
1986] (excluyendo del mismo las frases que forman parte de la validacién y del test de la
IAM-DB), Brown [Francis & Kucera, [1979] y Wellington [Bauer, [1993]. Llamaremos a la
unién de todo este material textual corpus “LIBW”.
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Tabla 8.2: Pardmetros de los modelos opticos HUM/ANN. // HMM/ANN models parameters.

Replacement: 300K training.
200K validation.
# of graphemes: 8
# of states per grapheme: 7
Frame size: 60
NN context: 4 left
current frame
4 right
NN topology: (44+1+4)-60-192-128-7-80
NN initial weights range: [—0.7,0.7]
Learning Rate: 0.001
Momentum: 0.005
Weight Decay: 1x 10710
Gaussian noise: (u=0,0=0.015)

Tabla 8.3: Estadisticas del corpus LIBW para entrenar el modelo de lenguaje y de las particiones de
validacion y test de la IAM-DB. // Textual corpora statistics for the IAM-DB task. Referenced at page
308]

Corpora #lines #words # characters % out-of-vocabulary words (OOV)
LOB + IAM Training | 174K 2.3M 11M -

Brown 114K 1.1M 12M -

Wellington 114K 1.1M 11M -

Total 402K 4.5M 34M -

TAM Validation 920 8762 41104 3.18%

IAM Test 2781 25424 123405 2.86 %

El diccionario utilizado consta de las 103K palabras que aparecen en la concatenacién
de los 3 corpus. Se diferencian mayudsculas de mintsculas, y se mantienen los signos de
puntuacién. La tabla[8 3] resume las estadisticas del material utilizado.

8.6 Reconociendo lineas de texto

Cuando estamos trabajando en HTR, el reconocimiento se realiza a nivel de linea de
texto, tal y como se ilustra en los ejemplos de la figura[871 A diferencia de la aproximacion
al ASR, donde se reconocen frases, las lineas no tienen un inicio y un fin de frase. Una
modificacién sencilla de los algoritmos permite dar cuenta de este detalle, permitiendo lanzar
el reconocimiento sobre lineas donde el comienzo puede ser cualquier punto en una frase, y
su final también puede recaer sobre cualquier palabra. La aproximacidn consiste en modificar
la ecuacién [2.2) de los N-gramas donde habiamos dado cuenta del comienzo y fin de frase
mediante el bee y el ecc. Lo que haremos serd, en lugar de forzar a que la historia inicial
del modelo de lenguaje sea el bce, forzaremos a que la historia inicial esté vacia, con lo
que la primera transicién que haremos en el modelo de lenguaje serd la correspondiente al
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unigrama, la siguiente transicion serd la del bigrama, y asi sucesivamente transitando a través
del modelo de estados finitos. La dltima de las transiciones se forzaba a que fuera con la
etiqueta ecc, ahora eliminaremos dicha transicion del computo de la probabilidad.

Veamos un ejemplo: dada la secuencia w;waw3swy, y un modelo de lenguaje de 3-gramas,
la probabilidad se calculard como este productorio:

plwrwawsws) = plwr)p(wslwn )p(ws|wiws)p(wslwaws)

eliminando del cémputo a p(w1|bee) y a p(ecc|wsw,). Esta simple modificacién permite que
el algoritmo de busqueda sea mds flexible y cometa menos errores en el comienzo y final de
las lineas de texto cuando estas no son frases completas.

Otra forma de aliviar este problema seria generalizar el proceso de reconocimiento, pa-
sando de reconocer lineas a reconocer parrafos. No obstante hay que ser cuidadoso para
llevar a cabo este salto, pues conlleva un incremento en el tamaiio de la entrada Z e implica
un incremento del coste computacional. Quiza podrian utilizarse técnicas como el “Partial
Backtracing” que permiten generar la salida del sistema a trozos, evitando tener que esperar
hasta que termine la decodificacién completa.

8.6.1. Extension a NN LMs

El problema que tiene la ecuacién (8.J) cuando se utilizan NN LMs es consecuencia
precisamente de las ventajas de estos modelos. Los NN LMs computan la probabilidad con-
dicional de una palabra dada la historia completa de las NV — 1 palabras anteriores, ya que
interpolan las entradas no vistas durante el entrenamiento. Esto acarrea el problema de que si
se elimina el bce, jcudl deberia ser la entrada de la red neuronal para que calcule la probabi-
lidad condicional?

Podemos resolverlo de diversas formas, algunas de ellas serfan:

= Utilizar un modelo estindar de /N-gramas sélo para las N — 1 primeras palabras, ya
que no disponemos de contexto para la red neuronal. Esta idea se puede combinar con
smoothed Fast NN LMs, utilizando un unigrama estdndar para la primera palabra, y a
partir de esta utilizar el bigrama conexionista, después el trigrama, . ..

= Estimar de alguna manera una codificacion para una palabra ficticia que represente el
evento de no hay contexto. Esta palabra se podria codificar de muchas formas. Quiza
la més simple seria hacer una media ponderada de la codificacién distribuida de las
palabras del vocabulario, algo asi como calcular el centro de masas de la codificacién
en el espacio continuo que utilizan los NN LMs utilizando las cuentas de unigramas
del conjunto de entrenamiento o algtn otro heuristico como ponderacién.

= Entrenar los modelos con frases segmentadas en lineas mediante algin tipo de heu-
ristico. Esta opcién permite dotar de flexibilidad al modelo de lenguaje a través de la
creacion de puntos de comienzo y fin de frase aleatorios.

De estas ideas en este trabajo hemos probado la primera y la tercera, combinadas con la
idea de utilizar smoothed Fast NN LMs.

Por otra parte, eliminar el ecc en la ecuacién no plantea ningtin problema, ya que es una
transicion extra que se afiade al final del algoritmo de Viterbi para poder estimar la probabi-
lidad de que una palabra sea final de frase. Basta con eliminar dicha transicién del cémputo.
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8.7 Experimentos con modelos de palabras

Esta seccion describe la experimentacion realizada para comparar los NN LMs con los
modelos de lenguaje estandar. Se presentan diferentes configuraciones de pardmetros de
NN LMs, pudiéndose observar una mejora robusta a nivel de WER.

8.7.1. Configuracion de los modelos de lenguaje utilizados

Para comparar resultados se han entrenado bigramas, 3-gramas y 4-gramas, mediante el
SRI tookit [Stolcke, [2002], configurado para generar un modelo interpolado con el descuento
de Kneser-Ney modificado (mKN), que es el que mejores resultados obtiene.

Cada NN LM es la combinacién del modelo de bigramas mKN y cuatro redes neuronales
que cambian en la semilla inicial del generador de nimeros pseudo-aleatorios, y en el tamafio
de la codificacion distribuida de cada palabra (160, 192, 224, 256). Todas las redes neuronales
tienen 200 unidades en la capa oculta, y una Short-List de las 10K palabras mds frecuentes
en la salida de la red neuronal, si bien se ha utilizado la ecuacién (B.3) para extender la
Short-List al vocabulario completo de la tarea, formado por 103K palabras. Se han probado
diferentes configuraciones para la entrada de la red neuronal, dependiendo de un umbral ©,
de manera que para el vocabulario de entrada ' de la red neuronal se usan todas las palabras
cuya frecuencia absoluta de aparicion sea estrictamente mayor que ©. Se han probado valores
de © = 21,10, 8, 1, que se corresponden con diccionarios de tamafio 10K, 17K, 19K, 56K,
respectivamente.

Con todos estos pardmetros se han entrenado bigramas, 3-gramas y 4-gramas de los si-
guientes modelos de lenguaje:

= 20K mKN: a efectos de comparar nuestro sistema de reconocimiento con el descrito
en [Graves et all,2009] hemos utilizado exactamente el mismo modelo de lenguaje de
bigramas que en aquel trabajo, que utiliza inicamente las 20K palabras mds frecuentes.

= mKN: modelo estdndar de N-gramas entrenado con todo el vocabulario usando la he-
rramienta SRI [Stolcke, 2002], configurado para usar la técnica de suavizado Kneser-
Ney modificado, y configurado para crear un modelo interpolado. Serd nuestro baseli-
ne, y ha sido creado entrenando un modelo de lenguaje para cada conjunto de entre-
namiento posible (LOB, Wellington, Brown), y luego interpolando los 3 modelos para
minimizar la PPL en el conjunto de validacion.

= © = v NN: NN LM estandar, entrenado mediante la técnica con reemplazamiento
sobre todo el conjunto de entrenamiento. Se usa la técnica de precalcular constantes
de normalizacién softmax para acelerar los cdlculos, pero cuando una constante no se
encuentra, esta se calcula al vuelo. El valor v indica la frecuencia absoluta de corte, es
decir, el valor de O, tal y como se ha explicado anteriormente. El resto de pardmetros
es el mismo que se ha utilizado antes.

= © = v FNN: smoothed Fast NN LM, entrenado siguiendo la misma técnica con re-
emplazamiento, y de nuevo sobre todo el conjunto de entrenamiento. En este caso se
usa la técnica de aceleracion, pero cuando una constante de normalizacién softmax
no se encuentra precalculada, se utiliza el siguiente modelo mas simple. Por lo tanto,
tenemos tres posibles configuraciones:
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Tabla 8.4: Perplejidad con el conjunto de validacion del corpus LIBW. // Validation set perplexity.
Referenced at pages and .

’ System \ Q7] \ bigram 3-gram 4-gram
mKN 103K | 659 664 671
©=21 NN | 10K | 527 525 515
©=10 NN | 17K | 535 528 534
©=8 NN | 19K | 543 563 611
©=1 NN | 56K | 538 566 617
O = 21 FNN 10K 527 496 479
©=10FNN | 17K | 535 497 491
©=8 FNN | 19K | 543 503 493
©=1 FNN | 56K | 538 505 497

1. s6lo bigramas;
2. 3-gramas y si no, bigramas;

3. 4-gramas; si no, 3-gramas Yy, en ultimo lugar, bigramas.

Analisis de l1a PPL

La tablaB. 4 muestra los resultados de PPL con el conjunto de validacién del corpus LIBW
para cada uno de los modelos propuestos. El mejor resultado de PPL para mKN corresponde
al bigrama, mientras que para NN y FNN es el 4-grama con © = 21, es decir, con el vocabu-
lario de menor tamafio para la entrada de la red neuronal. También ilustra el efecto de usar la
técnica de aceleracion para smoothed Fast NN LMs, que mejora la perplejidad en ~ 7% (36
puntos absolutos) para el 4-grama, siendo este un resultado Unicamente extrapolable a tareas
de reconocimiento de lineas de texto. Esto sucede debido a que no es conocido el contexto
inicial de las palabras de cada linea. Dada esta situacion, el modelo NN s6lo utiliza el NN LM
a partir de la cuarta palabra de la linea, utilizando para todas las anteriores el bigrama mKN.
Esta es la razén también por la que para la mayoria de los casos de NN el 4-grama obtiene
peor PPL que el 3-grama.

La mejora respecto al sistema mKN oscila entre ~ 6 % (42 puntos absolutos, si com-
paramos 659 con 617) y ~ 27% (180 puntos absolutos, si comparamos 659 con 479).
Las diferencia en PPL entre los distintos NN LMs probados (estindar NN LMs y smoothed
Fast NN LMs, con distintos tamafios de vocabulario de entrada) muestran una fuerte correla-
cién entre el tamafo del vocabulario de entrada y el valor IV del N-grama para los sistemas
NN. Al aumentar el vocabulario y aumentar el valor de N aumenta la PPL de forma consi-
derable. Si nos fijamos en los sistemas FNN las diferencias entre 3-gramas y 4-gramas son
poco significativas. Si comparamos bigramas con 3-gramas, o 4-gramas, si que encontramos
diferencias significativas.

8.7.2. Analisis de los resultados

En la tabla se encuentran los resultados de la experimentacién de reconocimiento
de escritura para la tarea IAM-DB sobre el conjunto de validacion, y en la tabla los
resultados con el conjunto de test. Vamos a analizar los resultados por partes, comparando
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Tabla 8.5: Resultados de WER /CER /SER con el conjunto de validacion de la IAM-DB utilizando
distintos modelos de lenguaje. // WER /CER /SER for the validation set. Referenced at page[308]

9% WER / % CER / % SER in validation

System bigram 3-gram 4-gram
20K mKN 20.1/7.4/73.2 - -

mKN 17.3/6.2/69.8 17.8/6.3/70.3 17.9/6.3/69.3

Rescoring with NN LMs
© =21 NN | 16.0/5.8/67.4 16.0/5.9/67.2 16.2/5.8/67.2
© =10 NN | 15.9/5.9/67.5 16.0/5.9/67.2 16.4/5.9/66.5
©=8 NN | 16.0/5.8/66.9 16.3/5.9/67.8 16.9/6.1/68.8
©=1 NN | 16.0/5.8/66.6 16.3/6.0/67.9 16.9/6.2/69.2
© =21FNN | 16.0/5.8/67.4 15.8/5.7/66.0 15.8/5.7/65.1
© =10FNN | 15.9/5.9/67.5 15.9/5.7/65.0 15.9/5.8/66.0
© =8 FNN | 16.0/5.8/66.9 15.8/5.8/65.8 15.8/5.7/65.8
© =1 FNN | 16.0/5.8/66.6 15.9/5.7/66.1 15.7/5.8/66.3
NN LMs integrated during decoding

© =21 NN | 16.0/5.8/67.0 16.0/5.8/67.2 16.1/5.8/67.2
© =10 NN | 16.1/5.8/66.9 16.1/5.8/67.3 16.4/5.8/66.7
©=8 NN | 16.1/5.9/67.0 16.3/5.9/67.9 16.9/6.0/69.2
©=1 NN | 16.1/5.8/66.7 16.4/6.0/67.5 16.8/6.2/69.3
© =21FNN | 16.0/5.8/67.0 15.8/5.8/66.5 15.8/5.6/65.2
© =10FNN | 16.1/5.8/66.9 15.9/5.7/65.0 16.0/5.8/65.6
©=8 FNN | 16.1/5.9/67.0 15.8/5.8/65.7 15.8/5.7/65.6
©=1 FNN | 16.1/5.8/66.7 15.9/5.7/66.1 15.8/5.7/65.6

Tabla 8.6: Resultados de WER /CER /SER con el conjunto de test de la IAM-DB para los mejores
modelos de lenguaje. El intervalo de confianza es del 95%. // WER /CER /SER for the test set.
Referenced at pages and .

Test
System % WER % CER % SER
[Graves et al., 2009] 25.9+ 0.8 - -
bigram 20K mKN 234+08  96+04  781+16
bigram mKN 21.94£07  88+04  760%+16
Rescoring with NN LMs
[ 4-gram© =21 FNN [ 20.2+£0.7 83+04 729116 |
NN LMs integrated during decoding
[ 4-gram© =21 FNN [ 20.2+£0.7 83+04  73.0+16 |
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la calidad de nuestro baseline (mKN) con el estado del arte, y mds tarde comparando los
resultados obtenidos con NN LMs haciendo rescoring de listas de /N-best e integrando de
forma totalmente acoplada los modelos en la bisqueda.

Analisis del baseline frente al estado del arte

Observando los resultados de validacién, los modelos mKN tienen un comportamiento
claro, no es posible mejorar usando valores de N mds alld de 2 (bigramas). A efectos compa-
rativos, se ha calculado el error en reconocimiento usando exactamente el mismo modelo de
lenguaje que [Graves et all,2009] (20K mKN). Observamos que con el conjunto de valida-
cién el modelo de bigramas mKN con todo el vocabulario obtiene una mejora de ~ 14 % de
WER (2.8 puntos absolutos), =~ 16 % de CER (1.2 puntos absolutos) y ~ 4.6 % de SER (3.4
puntos absolutos). Estas mejoras son debidas a un reentrenamiento del modelo utilizando el
vocabulario completo (103K), en lugar de las 20K palabras mds frecuentes.

En test siguen observandose mejoras del bigrama mKN respecto al 20K mKN. Se ob-
serva una mejora en WER de ~ 6.4 % (1.5 puntos absolutos), =~ 8.3 % de CER (0.8 puntos
absolutos) y =~ 2.6 % de SER (2.1 puntos absolutos). Si observamos los intervalos de con-
fianza, la diferencia en WER y CER es estadisticamente significativa, mientras que en SER
no lo es.

Es posible comparar el resultado en test obtenido en [[Graves et al.), 2009] y con nuestro
sistema usando exactamente el mismo modelo de lenguaje (20K mKN) y usando el modelo
mKN. La mejora en WER es de un ~ 9.7 % (2.5 puntos absolutos) y ~ 15.4 % (4 puntos
absolutos) respectivamente. La mejora es claramente significativa en ambos casos.

Tras este andlisis podemos concluir que el sistema mejora de forma significativa los me-
jores resultados publicados hasta el momento para esta tarea. Esto quiere decir que el reto de
los NN LMs en esta tarea es ain mayor, ya que cuanto mejor es un sistema, mas dificil es
reducir su error.

Analisis del tamaiio del vocabulario de entrada de los NN LMs

Se ha experimentado con 4 tamafios del vocabulario 2/ de la entrada de los NN LM:s:
© = 21,10, 8, 1, donde O es el umbral de frecuencia absoluta de corte, es decir, ! com-
prende todas las palabras que aparecen mds de © veces en el conjunto de entrenamiento.
Cada uno de estos umbrales se corresponde con la fraccion de vocabulario de las 10K, 17K,
19K y 59K palabras mds frecuentes.

Para este analisis vamos a centrarnos en los modelos FNN. En Ia tabla 8.4 podemos ob-
servar las diferencias en PPL entre los NN LMs entrenados para cada valor de © y para cada
valor de N = 2,3,4. Se observa que hay una clara tendencia a aumentar la PPL. conforme
aumenta la talla de 7.

Esta tendencia no se observa en la tabla a nivel de resultados de reconocimiento,
si bien se puede observar que las diferencias en WER, CER y SER no son significativas en
ningin caso, aunque en SER s{ que parece, en general, observarse un pequefio empeoramiento
sistematico de los resultados al aumentar el vocabulario.

Encontramos una clara ventaja de los NN LMs frente al sistema mKN, una mejora entre
~T7.5%y=~9.2% de WER (1.3 y 1.6 puntos absolutos) si comparamos el peor FNN (16.0
de WER) y el mejor FNN (15.7 de WER) con el bigrama mKN (17.3 de WER).
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Tabla 8.7: Porcentaje de palabras acertadas con el conjunto de test de la tarea IAM-DB, desglosado
en la primera, la ultima, y el resto de palabras de cada linea, para 4-gramas de las configuraciones
NN y FNN integrados en la decodificacion. // Word accuracy for the test set focusing only in the first
word, last word and the rest. Referenced at page 309

% accuracy
System First word Last word Rest
4-gram © = 21 NN 75.9 78.5 83.2
4-gram © = 10 NN 76.0 78.5 83.5
4-gram © =8 NN 74.6 78.2 82.5
4-gram©® =1 NN 74.8 78.3 82.1
4-gram © = 21 FNN 78.0 78.4 83.6
4-gram © = 10 FNN 78.1 78.6 83.3
4-gram © =8 FNN 78.0 78.3 83.1
4-gram © =1 FNN 78.2 78.4 83.2

Comparando la estrategia de NN LMs estandar (NN) con NN LMs acelerados (FNN)

Si seguimos analizando los resultados de validacién para NN y FNN, se observa un re-
sultado a priori sorprendente. El sistema FNN, que utiliza las técnicas de evaluacién rapida
del capituloMly por tanto utiliza un sistema degradado en calidad, obtiene mejores resultados
que los NN LMs estdndar. Sin embargo, esta mejoria es facilmente explicable si nos situamos
en el marco del reconocimiento de lineas en los sistemas de escritura manuscrita (véase la
seccién [8.6). Dentro de dicho marco la estrategia estindar de NN LMs tiene problemas con
el comienzo de las lineas. Esto es asi debido a que un NN LM para 4-gramas precisa de tres
palabras en su contexto, lo cual sucede tinicamente a partir de la cuarta palabra reconocida.

Esta caracteristica estd presente tnicamente en los sistemas de reconocimiento de lineas,
y no es extrapolable a otras tareas 1. Para demostrar la hipétesis de que la diferencia entre los
sistemas NN y FNN se debe a la idiosincrasia de la tarea de reconocimiento de lineas, se ha
calculado el porcentaje de palabras acertadas diferenciando las frases en tres partes: la prime-
ra palabra, la dltima palabra y el resto de palabras. La tabla[8.7] muestra estos resultados. El
porcentaje de aciertos en la primera palabra es entre dos y tres puntos mds alto para el sistema
FNN, mientras que para la tltima palabra y el resto las diferencias no son significativas. Esta
diferencia se hace més acusada conforme aumenta el tamafio de 9, es decir, conforme se
reduce el umbral ©. Hay que tener en cuenta que el nimero medio de palabras por linea en
la tarea [AM-DB es de 9 palabras, por lo que, cuando se utilizan 4-gramas, casi la mitad de
las palabras de la frase se reconocen utilizando un modelo de lenguaje de peor calidad.

Comparando el rescoring de listas de N-best frente al sistema integrado

No hay diferencias significativas entre ambas estrategias, ni en validacion ni en test. En
ambos casos es ligeramente mejor la estrategia FNN, y no existen diferencias significativas
entre los distintos valores de © para el vocabulario . Para profundizar en el anlisis, se
ha estimado el WER entre la salida del sistema FNN integrado y haciendo rescoring, y el
WER entre cada uno de ellos y el baseline mKN (véase la tabla [8.8) con el propésito de

2Una solucién a este problema serfa disefiar el sistema de reconocimiento para que funcione a nivel de documento
o de parrafo, de manera que el modelo de lenguaje tenga siempre disponible el contexto inicial de las palabras.
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Tabla 8.8: WER y precision ( %) comparando el sistema que integra NN LMs con el sistema que hace
rescoring de listas de N-best, y también con el baseline estdndar. Se ha escogido el pardmetro © = 21.
// WER and accuracy for integrated and rescoring systems using input vocabulary © = 21.

Compared systems [ % WER % Accuracy [
4-gram FNN integrated vs  4-gram FNN rescoring 0.2 99.9
4-gram FNN rescoring ~ vs  bigram mKN 6.9 93.7
4-gram FNN integrated vs  bigram mKN 7.0 93.6

comparar las palabras que han generado error entre los distintos sistemas. Se ha representado
tanto el WER como el porcentaje de precisién (accuracyﬁ entre ambos sistemas. Se observa
que, entre el sistema integrado y el que funciona mediante rescoring de listas de N-best,
las diferencias son despreciables (99.9 % de precisién y 0.2 % de WER). Si comparamos
ambos sistemas con el baseline, se observa que el sistema integrado presenta una precision
del 93.6 % y un WER del 7.0 %, mientras que el sistema que hace rescoring de listas de N-
best tiene una precision del 93.7 % y un WER del 6.9 %. A partir de estos resultados, se puede
afirmar que las diferencias entre ambos sistemas son muy poco significativas. Por otro lado,
el sistema que hace rescoring de listas de N-best presenta mayor parecido con el baseline
mKN, siendo este resultado no significativo.

Analisis de los resultados de test con NN LMs

El reconocimiento del conjunto de test se ha realizado con el modelo 4-grama © = 21
FNN, y se ha comparado la estrategia integrada con la de rescoring de listas de N-best.
Este es el modelo 4-grama cuyo tamafio de Q' es el més reducido, y utiliza las técnicas de
evaluacién rdpida de los NN LMs. Ha sido escogido porque las diferencias entre los distintos
valores de © no eran significativas y la estrategia NN daba peores resultados en validacion.

Comparandolo todo, la tabla muestra una clara ventaja al usar NN LMs frente a no
usarlos, obteniendo una mejora de ~ 7.7 % de WER (1.7 puntos absolutos), ~ 5.7 % de CER
(0.5 puntos absolutos) y ~ 4.1 % de SER (3.1 puntos absolutos). Las diferencias en WER son
significativas, para los intervalos de confianza del 95 %, ya que el intervalo deja de solaparse
si la diferencia es mayor a 1.4 puntos absolutos, y en este caso es de 1.7 puntos. En SER los
intervalos estdn poco solapados, ya que se establece que es necesario una diferencia de 3.2
puntos absolutos para que dejen de solaparse, y se ha obtenido una diferencia de 3.1 puntos.

8.7.3. Discusion

Esta seccion ha presentado los resultados de aplicar las técnicas de modelado conexionis-
ta de lenguaje desarrolladas en la primera parte de esta tesis a una tarea de escritura manus-
crita. La comparacién con otros sistemas siempre es muy dificil, por ello se ha optado por
utilizar la base de datos IAM-DB, de uso estdndar en escritura manuscrita. También hemos
comparado los resultados presentados con el sistema HMM/ANN y el modelo de lenguaje
de [Graves et all,[2009], pudiendo asi comparar las mejoras obtenidas de forma justa.

Hemos observado que para tareas de reconocimiento de lineas, los NN LMs presentados
en esta tesis, utilizando la técnica de evaluacion rdpida, tienen ventajas frente a los NN LMs

3Medimos esta precisién como el porcentaje de palabras alineando la salida de ambos sistemas mediante progra-
macién dindmica y contando el nimero de palabras comunes.
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estandar. Comparando diferentes tallas de vocabulario de entrada se ha encontrado que este
pardmetro no afecta en esta tarea. No obstante, esta conclusién no es extrapolable a otras
tareas, ya que nuestra hip6tesis es que las caracteristicas concretas de la tarea IAM-DB causan
este comportamiento (lineas con pocas palabras). En otros corpus si que hemos encontrado
algunas mejoras al aumentar la talla del vocabulario de entrada de la red neuronal (véase
seccién[3.1.3)), si bien las diferencias no son significativas. Es un tema de investigacion abierto
encontrar formas de mejorar la codificacién en el espacio continuo de las palabras, ya que una
mejor comprension de esta codificacion puede lograr explicar este comportamiento.

Finalmente el resultado obtenido en WER (20.2 % + 0.7) y CER (8.3 % =+ 0.4) es, hasta
donde sabemos, el mejor resultado existente para la tarea presentada con esta base de datos.
Los resultados son estadisticamente significativos para una confianza del 95 %.

8.8 Experimentos con modelos de grafemas

Esta seccidn presenta los experimentos realizados usando modelos de lenguaje donde la
unidad lingiifstica son grafemas, en lugar de palabras. La ventaja mas importante de este
cambio de concepto es doble: el nimero de unidades (grafemas) es 6rdenes de magnitud
menor, y aunque no hay un vocabulario explicito, el modelo puede aprender la forma en que
son construidas las palabras a partir de la concatenacién de grafemas. Esto permite que el
modelo sea capaz de reconocer palabras que en el conjunto de entrenamiento no existian.
Por tanto, uno de los resultados mas interesantes de esta seccién es la medida del error del
modelo de grafemas para reconocer dichas palabras desconocidas. Obviamente utilizaremos
NN LMs y contrastaremos sus resultados con modelos de lenguaje estandar.

8.8.1. Modelos de grafemas

Se han realizado experimentos sobre el corpus IAM-DB, entrenando NN LMs a nivel de
grafema , es decir, en lugar de usarlos para estimar la probabilidad de una hipétesis descom-
poniéndola en palabras, se han usado para estimar dicha probabilidad al nivel de cada uno
de los grafemas que aparecen en la hipétesis, incluyendo los espacios en blanco. El material
de entrenamiento de estos modelos de lenguaje es ligeramente diferente al utilizado en la
seccion anterior. El origen de los datos es el mismo (corpus LIBW), pero en este caso se ha
segmentado el texto en lineas siguiendo un heuristico aleatorio con el fin de mitigar el pro-
blema de la mala calidad de reconocimiento en el comienzo y el final de las lineas de texto.
Ademds, se ha utilizado la aproximacién smoothed Fast NN LM descrita en el capitulo 4]
permitiendo a los modelos conexionistas utilizar un modelo de menor orden en caso de no
encontrar la constante de normalizacién correspondiente. Esto también permite hacer frente
a la idiosincrasia del reconocimiento de lineas.

El modelo de lenguaje se basa en el mismo principio que los modelos de lenguaje basa-
dos en palabras. Para estos experimentos, hemos combinado el modelo conexionista con un
modelo estadistico estdndar de N-gramas siguiendo esta férmula:

|71
H (apnw(wilhl) + (1 = a)psrr(wilh)) ,
donde:
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Tabla 8.9: Topologias de NN LMs utilizados para el modelado de grafemas y tamarios del modelo de
lenguaje. // NN LMs topologies for the character-based task.

NN LM size Standard LM size
N-gram P H  # of weights # of N-grams
2 1-20 128 13008 2650
3 220 300 36380 25895
4 3.20 300 42380 137820
5 420 400 64480 471893
6 520 400 72480 1213587
7 6-20 400 80480 2544165
8 720 510 112790 4558532

» A} =w;_pnt1...w;—1 esel contexto del modelo de N-gramas,

psri(wilh}) es la probabilidad del grafema w; dado el contexto h/, utilizando el mo-
delo de lenguaje de N-gramas estandar estimado mediante SRI,

DNN (wl|l_1;) es la misma probabilidad calculado mediante el N-grama NN LM,

a € [0,1] es el coeficiente de combinacién entre el modelo de SRI 'y el NN LM. Este
pardmetro se ha optimizado para minimizar la PPL del modelo de lenguaje combinado.

Se ha realizado un barrido de tamafio del valor N del N-grama para ver como afecta al
resultado del reconocimiento. La tabla [8.9] muestra el tamafio de los modelos, medido como
nimero de pesos para el modelo conexionista, y como nimero de N-gramas guardados en la
tabla para el caso del N-grama de SRI. Para esta experimentacion sélo se ha entrenado una
unica red neuronal por cada valor de V.

La tabla B10 y la figura 8.8 muestran la evolucién del WER conforme aumentamos el
tamafio de la NV del N-grama. No se han probado valores de N mayores a 8 debido a pro-
blemas computacionales, que podrian ser resueltos implementando una versiéon de NN LMs
especializada para modelos de lenguaje de grafemas. En la tabla[8.10Ise pueden consultar los
valores del coeficiente de combinacién o del NN LM, optimizado para minimizar la PPL. La
tabla [8. 11l muestra el resultado con la particién de test para el mejor de los modelos encon-
trados en validacion.

8.8.2. Analisis de las palabras fuera de vocabulario

Una ventaja del uso de modelos de lenguaje basados en grafemas es su capacidad de
modelar secuencias subléxicas para producir nuevas palabras. El modelo aprende las reglas
que subyacen a la formacion de palabras a partir de sus grafemas en el lenguaje modelado.
A este tipo de aproximaciones se les denomina con léxico libre o “lexicon-free” en inglés,
si bien es importante acentuar que el uso de N-gramas con valor de N elevado conlleva que
el modelo llegue a recibir como contexto palabras enteras. Esto en cierto modo hace que el
modelo aprenda el 1éxico del conjunto de entrenamiento, si bien es obvio que es mucho mas
flexible que un modelo de lenguaje basado en palabras.
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Tabla 8.10: WER ( %) en el conjunto de validacion de la tarea de la IAM-DB para diferentes valores
de N usando modelos de lenguaje de grafemas estimados con SRI y con NN LMs. El coeficiente de
combinacion o se muestra en la tiltima columna. // WER for the validation set with character LMs.

| N-gram | SRI [ NNLM a |
2 46.5 462 0313
39.3 350  0.118
28.8 260  0.102
25.4 21.1  0.089
24.9 19.1  0.123
24.5 19.1  0.183
23.4 185 0216
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Figura 8.8: WER y CER ( %) en el conjunto de validacion de la tarea de la IAM-DB para diferentes
modelos de lenguaje de grafemas. // Plot of the WER and CER for the validation set with character
LMs.
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Tabla 8.11: WER y CER en el conjunto de test de la tarea IAM-DB para N = 8y los modelos de
lenguaje de grafemas que mejor funcionaron con el conjunto de validacion. // WER and CER for the
test set with character LMs.

] System \ % WER % CER ‘
SRI 30.9 13.8
NN LM 24.2 10.1

| % improvement | 21.7 26.8 |

Tabla 8.12: Precision en palabras fuera de vocabulario en el conjunto de test. Existe un total de 544
palabras fuera de vocabulario en dicha particion. / OOV words accuracy for the test set. There are
554 running OOV words.

System | # OOV words recognized % accuracy

SRI 162 29.8
NN LM 184 33.8

La figura muestra algunos ejemplos de transcripciones que contienen palabras que
no aparecian en el entrenamiento. Se ha calculado la precisidn en el reconocimiento de estas
palabras fuera del vocabulario y se muestra en la tabla[8.12] De un total de 544 palabras des-
conocidas que aparecen en el conjunto de Test, aproximadamente el 34 % son correctamente
reconocidas usando NN LMs de grafemas.

8.8.3. Discusion

Esta seccién ha presentado resultados de reconocimiento utilizando una aproximacién
al modelado de lenguaje basada en grafemas. Esto es, el sistema busca encontrar la mejor
secuencia de grafemas, en lugar de la mejor secuencia de palabras. La segmentacién de estos
grafemas en palabras se realiza dividiendo la secuencia final por los espacios en blanco, que
son modelados como un grafema més, de forma que el reconocedor los puede generar como
salida.

Destaca la clara mejora obtenida mediante el uso de modelos conexionistas de grafemas
en el proceso de reconocimiento. Se disminuye casi 6.7 puntos absolutos de WER, lo que
supone una mejora del 21.7 % con respecto al modelo de lenguaje basado en N-gramas es-
tdndar. No obstante, dado que estamos utilizando modelos a nivel de grafema, el Character
Error Rate (CER) es una medida quizd m4s interesante. En el conjunto de test encontramos
que los NN LMs mejoran en 3.7 puntos absolutos de CER a los modelos estimados con SRI.
Esto supone una mejora relativa del 26.8 %. Si nos fijamos en la precision de las palabras
desconocidas (véase la tabla tenemos que el sistema con NN LMs permite recuperar
hasta casi un 34 % de las palabras desconocidas.

Es posible combinar esta aproximacién con un diccionario y un modelo de lenguaje de
palabras, lo que nos permitiria mejorar los resultados en las palabras conocidas por el dic-
cionario sin perder la mejora en el reconocimiento de las palabras desconocidas. Podemos
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A M\},Q{O)M ‘o L e /'rC)O)L,ul WGA\)/‘«MC% .ol

Reference transcription:  run upstairs to her room , knowing that
SRI system output: sum upstairs to les today , housekeeping flat
NN LMs system output: sum upstairs toler toour , Louvrewing that

0O A i #Q/%‘\Mor O\},{/\/U\Ao'xr{o\b’} o Lo .

Reference transcripcion:  corner talking animatedly to Simone
SRI system output: corcher talking anilexcitedly to livedoux
NN LMs system output: corner talking animatedly to liverous

cpon of Vassius That o) Neee dessesks N

Reference transcripcion:  opinion of Bassius that at their desserts the
SRI system output: opinion of fossils that at their gressments the
NN LMs system output: opinion of Passive that at their desserts the

Ctwis s fwe QARDUS).Matzo represewds

Reference transcripction: ( This is the PARDUS . ) Matzo represents
SRI system output: ( This is the 1965I0USI.M a Ezo represents
NN LMs system output: ( this is the USSROUST-Matzo represents

Figura 8.9: Ejemplos de la salida del proceso de decodificacion de la tarea IAM-DB con modelo de
lenguaje de grafemas. Las palabras fuera de vocabulario se han marcado en negrita. En las trans-
cripciones de los sistemas se han marcado con cursiva los grafemas reconocidos de cada palabra
desconocida. // Instances of some decoding output examples. Bolded words are OOV.
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calcular una cota superior de esta combinacién. Si existe un 2.86 % de palabras desconocidas
en el conjunto de Test de la IAM-DB (véase la tabla[8.3), y recuperamos el 34 %, dicha cota
se aproxima a un punto absoluto de WER ya que las palabras desconocidas son errores segu-
ros si se utiliza una aproximacion basada en palabras. No obstante, la IAM-DB es una tarea
de documentos modernos, y existen numerosos recursos lingiiisticos de los que extraer un
vocabulario para esta tarea. En tareas donde se trabaja con documentos antiguos o histéricos
esta mejora puede ser mayor debido a la dificultad de encontrar recursos lingiiisticos para
esas formas de escritura.

8.9 Experimentos con modelos de palabras y redes
neuronales recurrentes

Esta seccion describe el trabajo realizado en colaboracion con el IAM de la Universidad
de Bern y presentado en el congreso ICPR del 2012 [Frinken ez all, 2012]. El objetivo de di-
cho trabajo fue adaptar las ideas de los NN LMs a una red recurrente tipo ‘“Long-Short Term
Memory” (LSTM), y que llamaremos LSTM LM. Las LSTMs ya habian sido utilizadas con
éxito en diversas tareas de reconocimiento de secuencias [Graves et al), 12008, [2009], siendo
este trabajo la primera aproximacién de las LSTMs al mundo del modelado de lenguaje. Por
sus caracteristicas concretas, las LSTMs son capaces de modelar dependencias a larga dis-
tancia mejor que otro tipo de redes neuronales recurrentes que ya estdn siendo utilizadas para
modelado de lenguaje [Mikolov et all, 2010, 2011]. A pesar de esto, los resultados presen-
tados en esta seccién son muy preliminares y no mejoran los obtenidos con NN LMs en la
misma tarea.

8.9.1. Modelado de lenguaje con LSTMs

Las redes neuronales recurrentes permiten procesar una secuencia de datos recordando
en su memoria la historia de la secuencia que fue procesada con anterioridad. En modela-
do de lenguaje, esto permite que el término ﬁj del célculo de la probabilidad condicional
p(yj |71,j) no solo sean las dos o tres palabras anteriores, sino, de forma hipotética, todas las
palabras anteriores. Dicha longitud en palabras depende de la modelizacién que el algorit-
mo de entrenamiento haya encontrado como mejor para la tarea y datos de entrenamiento
utilizados. Sin embargo, este tipo de redes neuronales sufren lo que se conoce como el pro-
blema del gradiente desvanecido (en inglés “vanishing gradient problem”). Tradicionalmente
dicho problema ha supuesto una deficiencia en la modelizacién de las dependencias a larga
distancia con redes recurrentes.

En 1997 se propuso una solucién a este problema desarrollando un nuevo tipo de neurona
con las que describid las redes recurrentes conocidas como LSTM [Hochreiter & Schmidhuber,
1997]. En esta tesis se propuso el uso de las LSTMs tanto para el sistema de reconocimiento
como para el modelado de lenguaje. La figura[8.1Qlilustra una neurona tipo LSTM, formada
por un nicleo que guarda la entrada de la red neuronal con una conexién recurrente que sirve
como memoria, y cuatro nodos que se utilizan para controlar el flujo de informacién hacia
dentro y hacia fuera de la neurona:

= Nodo “net input”: recibe valores desde la red neuronal y propaga su activacion hacia el
interior de la neurona.
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Input Gate

Output Gate

Net Input™ ‘
Forget Gate™ ‘

Figura 8.10: Una neurona tipo LSTM [Frinken et al., [2012]. // An LSTM neuron.

(0,0,...,0,1,0,...,0)

small projection layer

recurrent LSTM lay@

(p(w1), p(ws), ..., p(wy), p(O0S))

Figura 8.11: Un modelo de lenguaje tipo LSTM [Frinken et al),|2012]. // An LSTM language model.

= Nodo “input gate”: sirve para modular el paso de informacién al nodo net input. S6lo
si el nodo input gate estd activo la informacién llega al nicleo de la neurona.

= Nodo “output gate”: de manera similar al anterior pero para controlar la activacién de la
salida de la neurona. La informacién contenida en el nicleo de la neurona es propagada
hacia fuera s6lo si el output gate esta activo.

= Nodo “forget gate”: cuando este nodo se activa se pone a cero la informacién contenida
en el nidcleo de la neurona.

La figura [8.11] ilustra un ejemplo de modelo de lenguaje basado en redes LSTM. Se
utilizan las mismas ideas que para los NN LMs, siendo la entrada de la red neuronal una
proyeccidn de las palabras en un espacio continuo. Utilizaremos la idea de la Short-List para
simplificar el entrenamiento. Tanto la entrada como la salida de la red neuronal utilizardn
dicha Short-List, compuesta por aquellas palabras que aparecen més de © = 21 veces en el
conjunto de entrenamiento. La masa de probabilidad de las palabras fuera de la Short-List
(00S) se calcula mediante la ecuacién (3.3).

La red neuronal LSTM LM est4 formada por:

= Una entrada codificada localmente donde se reciben las /N — 1 palabras anteriores. Esto
permite que en el cdlculo de la probabilidad condicional se utilice el contexto de las
N — 1 palabras anteriores ademds de la memoria de la LSTM.

= Una capa de proyeccion que reduce la dimensién de la entrada y codifica las palabras
de entrada en un espacio continuo. Esta capa de proyeccién tendrd un tamafio de 192
neuronas. Para simplificar el entrenamiento, se utilizara la capa de proyeccion resultado
de entrenar los NN LM:s de la seccién 87,11

= Una capa de neuronas tipo LSTM con recurrencia, formada por 100 neuronas.

= Una capa de salida con funcién de activacién softmax que permite computar la pro-
babilidad de todas las palabras del Short-List, incluida la neurona extra que sirve para
representar al conjunto de todas las palabras fuera de la Short-List.
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(a) Recognition accuracy. (b) Perplexity.

Figura 8.12: Grdfica del % WER y la PPL con el conjunto de test del corpus IAM-DB y diferentes
valores del orden N [|[Frinken et all,12012]. // PPL and WER for the test set.

8.9.2. Sistema de reconocimiento basado en LSTMs

La ventaja de utilizar LSTM LMs es que pueden considerar el contexto completo de la
frase para calcular la probabilidad condicional de la siguiente palabra. Sin embargo, esto con-
lleva una explosion exponencial del coste del algoritmo, ya que el espacio de biisqueda pasa
de ser un grafo a convertirse en un arbol de prefijos. Para reducir este coste, las LSTM LMs
seran utilizadas en una etapa de rescoring de listas de /N-best. Dichas listas serdn generadas
por un sistema de reconocimiento como el utilizado en [Graves et all,2009], formado por un
reconocedor basado en una red LSTM (en sustitucién de los HMMs) y un modelo de len-
guaje de bigramas (el modelo de lenguaje mKN descrito en la seccién [87.1] formado por el
vocabulario de 103K palabras). La descripcién de los modelos 6pticos basados en LSTMs se
puede consultar en [Graves et all, 2009].

8.9.3. Experimentacion

El entrenamiento del LSTM LM se ha realizado utilizando el corpus descrito en la sec-
cion El modelo final es una combinacién lineal de cuatro redes neuronales, optimizada
para reducir la perplejidad en el conjunto de validacién del corpus IAM-DB.

Para llevar a cabo los experimentos, primero el reconocedor basado en LSTMs decodifica
cada linea de texto utilizando un modelo de lenguaje estindar de bigramas. El resultado
de cada decodificacion es una lista de las 5 000-best hipétesis. Sobre esa lista se hace un
rescoring utilizando el LSTM LM, combinado con la probabilidad del bigrama original. El
GSF y el WIP se optimizan para minimizar el WER en el conjunto de validacién del corpus
IAM-DB.

Una red recurrente calcula la probabilidad condicional de la siguiente palabra dada la
historia de todas las anteriores ddndole como entrada tinicamente una palabra cada vez. Sin
embargo, es posible que el modelo pueda estimar mejor dicha distribucién de probabilidad si
en lugar de darle una palabra se utiliza un contexto de las N — 1 palabras anteriores, siendo
N el orden del N-grama. Para validar esta hipétesis se han probado diferentes combinacio-
nes de LSTMs, modificando el orden N del modelo. La figura [8.12(a) ilustra los resultados
obtenidos. Se puede observar que el sistema baseline con bigrama estdndar obtiene un WER
de 23.5 %, y el LSTM LM logra resultados que estén entre el 22.2 % y el 22.4 %, mejorando
de forma sistemadtica el baseline.

Adicionalmente, la figura [8.12(b) ilustra la PPL en el conjunto de test del LSTM LM
en funcién del orden N. Se puede observar una correlacién muy clara entre N y la PPL
resultante.
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8.9.4. Conclusiones

Esta seccion ha propuesto el uso de redes recurrentes tipo LSTM para el modelado de
lenguaje. El disefio de esta arquitectura de redes recurrentes para procesar dependencias a
larga distancia promete mejorar los resultados en modelado del lenguaje.

En los experimentos realizados, los LSTM LMs han superado en todos los casos el base-
line utilizado. Se ha observado una dependencia clara del tamafio del contexto de entrada de
la LSTM LM con la PPL del modelo, si bien en WER no se ha observado dicha correlacion.
Este comportamiento puede ser debido a las caracteristicas de la tarea escogida para evaluar
los modelos, que no parece ser la mds adecuada, puesto que la IAM-DB tiene una media de
9 palabras por linea, lo que reduce significativamente las ventajas de las LSTMs en el proce-
samiento de dependencias a larga distancia. Por tanto, en dicha tarea un NN LM estdndar es
suficiente para mejorar los resultados.

La experimentacién realizada demuestra la viabilidad de utilizar LSTM LMs, aunque es
necesario profundizar mds en su investigacién. Una posible solucién al problema que se ha
encontrado en el reconocimiento de lineas es concatenar todas las lineas que forman una
frase, o bien procesar un parrafo completo cada vez. Esto permitirfa al LSTM LM guardar
en su memoria la informacién completa de dicha frase (o parrafo) y sacar provecho de las
dependencias a larga distancia entre las palabras que este modelo de lenguaje es capaz de
modelar.

8.10 Resumen

Este capitulo ha descrito los modelos épticos utilizados para la experimentacidn en reco-
nocimiento de escritura manuscrita de esta tesis, descritos en [Espafia-Boquera et all, 2011],
si bien dicha publicacién y trabajo no forman parte central de esta tesis.

Se ha presentado la aplicacién de NN LMs a tareas de reconocimiento automatico de es-
critura manuscrita, estudidndose diferentes tamafios de vocabulario a la entrada del NN LM,
asf como la comparacion entre la aproximacion integrada durante la etapa de decodificacion
frente a la aproximacion basada en el rescoring de listas de N-best.

Se ha estudiado el efecto que tiene utilizar modelos basados en palabras frente a modelos
basados en grafemas, encontrando que, si bien la aproximacién basada en palabras obtiene
mejores resultados, la aproximacién basada en grafemas logra resultados competitivos. Esto
sugiere que para tareas donde el vocabulario no esté acotado, la aproximacién basada en
grafemas puede ser mds adecuada.

También se ha estudiado de forma preliminar la capacidad de las redes recurrentes tipo
LSTM para modelado de lenguaje. Los resultados obtenidos sugieren una investigaciéon en
tareas donde se pueda obtener mas provecho a dichos modelos.

En la experimentacion de este capitulo se observa una clara y robusta mejora de los
NN LMs frente a los modelos de lenguaje estdndar. Estos resultados estdn en consonancia
con los obtenidos por NN LMs en otras tareas.

Recapitulando, en cuanto a objetivos cientificos este capitulo ha logrado:

= Contrastar los resultados obtenidos por diferentes configuraciones de NN LMs frente a
modelos de lenguaje estdndar para tareas de HTR. Los resultados presentados son los
mejores conocidos y estamos preparando un envio al “IEEE Transactions on Neural
Networks”. Se ha obtenido un WER de 20.2 puntos y un CER de 8.3 puntos con el
mejor de los sistemas que usa NN LMs.
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= En colaboracién con otros autores, hemos evaluado los NN LMs en otros sistemas de
reconocimiento de escritura, basados en redes recurrentes BLSTM, haciendo un res-
coring de las IN-best hipdtesis de salida del sistema. En este caso, también se mejo-
ran los resultados. Adicionalmente, se ha combinado nuestro sistema y el basado en
BLSTM, usando la aproximacién “Recognizer Output Voting Error Reduction” (RO-
VER) [Fiscus, [1997], mejorando atin mads las prestaciones. Este trabajo se ha enviado a
la revista “Pattern Recognition” [Zamora-Martinez et al.,|2012¢] y recoge algunos de
los resultados presentados en este capitulo.

= Medir la capacidad de un reconocedor basado en modelos de lenguaje de grafemas,
y contrastar la ventaja de usar NN LMs frente a no hacerlo. Estos resultados han sido
presentados en [Zamora-Martinez et all,2010]. El error obtenido por el sistema basado
en NN LMs ha sido de 10.1 puntos de CER, una mejora relativa del 26.8 % frente al
sistema que utiliza modelos de lenguaje estandar (/V-gramas estimados con SRI).

= Presentar el uso de redes recurrentes tipo LSTM para modelar el lenguaje, obteniendo
resultados muy prometedores que sugieren un cambio de tarea para sacar el maximo
partido a las caracteristicas mas importantes de las LSTMs. Este trabajo ha sido reali-
zado en colaboracién con el IAM de la Universidad de Bern y los resultados han sido
publicados en [Frinken et all, 2012].

155






Parte 111

Aplicacion de NN LMs a la
traduccion automatica estadistica

157






TRADUCCION AUTOMATICA ESTADISTICA BASADA
EN SEGMENTOS Y N-GRAMAS

Indice

9.1

9.2

9.3
9.4

9.5

Simetrizacién de los alineamientos para SMT basada en segmentos@

Introduccién . . . . ...

9.1.1  Traduccién automdtica cldsica . . . . .

9.1.2  Traduccién automatica estadistica . . . .

Modelo de traduccion basado en segmentos . . .

9.2.1

9.2.2  Extraccién de pares de segmentos alineados . . . . . . . . ..
9.23  Combinacién log-lineal de modelos . . .

Aproximacion basada en /N-gramas: transductores de estados finitos . .

Estimando N-gramas de tuplas bilingiies

9.4.1

Modelos utilizados en la combinacién

9.5.1
9.5.2
953
95.4

Segmentando el corpus bilingiie . . . . .

Modelos incontextuales . . . . . .. ..
Modelos contextuales . . . . . ... ..
Modelos de reordenamiento . . . . . . .

Modelo conexionista de reordenamiento

159



CAPITULO 9. TRADUCCION AUTOMATICA ESTADISTICA BASADA EN
SEGMENTOS Y N-GRAMAS

9.5.5 Deficienciasenelmodelado . . . . . ... ... ... ... .. 174
9.6  Optimizacién de los pesos de la combinacién log-lineal . . . . . . . .. 177
9.7 Resumen . . .. . ... ... 177

Este capitulo detalla las bases formales de la traduccién automdtica estadistica (SMT).
Aunque la traduccién automdtica es un proceso verdaderamente complejo, tinicamente bien
realizado por especialistas, en la literatura se pueden encontrar diversas formas y algoritmos
que tratan de solucionar el problema de la traduccién de forma automatizada. Este capi-
tulo comienza estableciendo de forma sencilla las bases de la traduccién automatica pre-
estadistica, para mds tarde describir la traduccién basada en segmentos. En ese momento
daremos el salto a los transductores de estados finitos, y la traduccién basada en modelos de
lenguaje N-gramas.
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9.1. INTRODUCCION

9.1 Introduccion

La traduccién automética trata el problema de convertir una secuencia de palabras en una
lengua determinada (origen) en una secuencia de palabras distinta en otra lengua (destino),
de tal forma que una sea traduccién de la otra. También es posible reformular el problema
para traducir de forma directa a partir una elocucién de voz de una persona [Vidal, [1997], e
incluso es posible transformar la hip6tesis textual encontrada por el sistema en una elocucién
sintetizada. Cualquiera que sea el problema para el cual necesitamos un sistema traducciéon
automdtica, existen diversas aproximaciones en la literatura. Comenzaremos hablando de las
aproximaciones cldsicas a la traduccién automatica, para mds tarde presentar la aproximacién
estadistica en la que se basa este trabajo.

9.1.1. Traduccion automatica clasica

En la aproximacion cldsica el problema de la traduccién automatica se clasifica en funcién
de la capa de abstraccion en la que se implementa el proceso de traduccion o transferencia.
En funcién de si este proceso se ejecuta sobre la capa morfoldgica (a nivel de palabras), sobre
la capa sintdctica, semdntica o conceptual, podemos encontrar los siguientes tipos de sistemas
de traduccién (véase también la figura[0.1)):

= Traduccidn directa: se procede palabra-a-palabra sobre el texto origen, y mediante un
enorme diccionario bilingiie se genera la mejor traduccion de cada palabra.

= Transferencia sintdctica: primero se extrae la estructura sintdctica del texto origen. Des-
pués se aplican reglas que permiten transformarla en la estructura sintéctica del texto
escrito en la lengua destino. Finalmente se genera el texto de salida a partir de la es-
tructura sintactica.

» Transferencia semantica: se extrae la estructura semdntica del texto origen. Después se
aplican reglas que permiten transformarla en la estructura semdntica del texto escrito
en la lengua destino. Finalmente se genera el texto de salida a partir de dicha estructura
semdantica.

= Interlingua: el texto origen se transforma a algtin lenguaje semantico intermedio, al que
Ilamamos interlingua. A partir de esta representacién se genera el texto en la lengua
destino.

Esta forma de entender la traduccién automadtica inicia los pasos mas importantes a seguir
en funcién de la representacion que estemos usando.

9.1.2. Traduccion automatica estadistica

La traduccién automadtica cldsica se focaliza en el proceso de traduccién en si mismo,
dando la descripcion de pasos a seguir para realizar la traduccién. En la traduccién automética
estadistica hay un cambio de paradigma. El proceso pierde importancia, siendo el resultado
de la traduccidn el foco sobre el que giran los algoritmos. Bajo este paradigma es necesario
cuantificar de algiin modo cuando una frase es una traduccién fidedigna y cuando es fluida.
Una traduccién puede ajustarse mucho a la verdad de lo que dice la frase original, pero no ser
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INTERLINGUA
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Syntactic Transfer SYNTACTIC

SYNTACTIC
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Direct Translation

WORDS WORDS
Morphological Morphological
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Analysis

Source Language Text Target Language Text

Figura 9.1: Tridngulo de Vauquois, especifica los diferentes niveles de abstraccion definidos por la
traduccion automdtica cldsica [Jurafsky & Martin, |2009]. // Vauquois triangle.
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fluida en la lengua destino. Por otro lado una traduccién puede ser muy fluida en la lengua
destino pero no ajustarse a la realidad que deberia expresar.

En traduccién automadtica estadistica el proceso de traducciéon se modela como la produc-
cién de una salida que maximiza el valor de ambas funciones objetivo. Desde este punto de
vista se entiende la traduccién como:

mejor traduccién ¢ = arg méx fidelidad(,%) fluidez(3)
Y

que se corresponde claramente con la ecuacién (I.2)), la ecuacién bésica del reconocimiento
de formas. Mas formalmente:

y = arg méx p(y|z) = arg méx p(z|y)p(y) = [2)
geQt geQt
— arg mixp(5,)
geQt

donde:

= () es el vocabulario de la lengua destino para tarea;

" T=T1...7)7 € ¥t es la frase de entrada en la lengua origen, compuesta por palabras
del vocabulario X;

" y=y1...Yy € Q7 es la frase generada como salida del sistema en la lengua destino.

Estas ecuaciones indican que el cdlculo de la probabilidad de la traduccién se puede realizar
dentro del marco estadistico de dos maneras:

= a partir de la combinacién de la probabilidad de la traduccién inversa p(Z|y) y del
modelo de lenguaje p(y) (ecuacién (1.2));

= através de la probabilidad conjunta p(z, y) (ecuacion (@.1)).

En ambos casos estamos produciendo una salida que maximiza tanto la correccién de la
traduccién como su fluidez.

9.2 Modelo de traduccion basado en segmentos

El objetivo del modelo de traduccidn es asociar la probabilidad con la que la frase origen =
genera la frase destino 3. Actualmente, la aproximacién mds utilizada consiste en calcular esa
probabilidad considerando segmentos de ambos pares de frases, donde cada segmento es una
secuencia mas o menos larga de palabras. Estas secuencias habran sido vistas en un corpus
de entrenamiento y se habrdn estimado las probabilidades de la traduccién entre segmentos
mediante técnicas de conteo que describiremos mds adelante (seccién[0.3]).

Los modelos estadisticos de traduccidn se basan en la idea del alineamiento de palabras.
Un alineamiento de palabras es una asignacion entre las palabras de la frase origen y las
palabras de la frase destino, como indica el ejemplo de la figura[0.2]

En un principio podemos encontrar relaciones arbitrarias de alineamiento entre palabras.
No obstante, en la practica se usan los modelos de IBM [Brown et al., [1990] que imponen
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Figura 9.2: Alineamiento de las palabras entre una frase en inglés y su traduccion al castellano.
<NULL> hace referencia a la palabra vacia. // Instance of the words alignment between English sen-
tence and its translation to Spanish. Referenced at page[310)

restricciones a la forma de dicha relacion de alineamiento. La adicién de la palabra especial
<NULL> permitird modelar la insercién y borrado de palabras. No vamos a entrar en el detalle
de los modelos de alineamiento, pues no son parte importante en el foco de esta tesis. A partir
de dicho alineamiento se calculan tres cosas:

= diccionario estadistico de traduccion palabra-a-palabra;
= unidades bdsicas de la traduccién (segmentos, tuplas bilingiies);

= distribucion de probabilidad de los modelos de traduccién sobre los segmentos.

9.2.1. Simetrizacion de los alineamientos para SMT basada en segmen-
tos

El alineamiento a nivel de palabras genera informacién en dos direcciones:

= directa con la traduccién: indica la forma en que se alinean las palabras de la frase
origen respecto a la frase destino;

= inversa con la traduccién: indica la forma en que se alinean las palabras de la frase
destino respecto a la frase origen.

Estas dos direcciones del alineamiento no son simétricas. Se han propuestos muchos heu-
risticos [Och & Ney, 2003; [Koehn et all,2003] que permiten simetrizar estas dos direcciones
para obtener un Unico alineamiento que al final agrupe a ambas y del cual podamos extraer
los segmentos del modelo de traduccién y hacer las cuentas.

9.2.2. Extraccion de pares de segmentos alineados

Una vez tenemos las dos direcciones del alineamiento combinadas, se tiene una dnica
forma de alinear las palabras de cada par de frases. La figura[0.3l muestra la matriz de alinea-
miento para la frase del ejemplo[0.2]y algunos ejemplos de pares de segmentos que se pueden
extraer de dicho alineamiento.

El procedimiento de extraccion de segmentos alineados obtiene, a partir del alineamiento
entre palabras, fodos los pares de segmentos posibles que se pueden generar cumpliendo el
criterio de que sean consistentes. Un par de segmentos es consistente si todas las palabras que
forman parte del par de segmentos se alinean entre si y nunca con una palabra de fuera del
par.
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(Marfa, Mary), (no, did not),

3 (slap, daba una bofetada), (verde, green),
8 i) s Q
E] 2 s £ 5 B o
5 g 8 5 28 & =& B 8 (a la, the), (bruja, witch),
Mary
did (Maria no, Mary did not),
not
slap (no daba una bofetada, did not slap),

the
green 1‘ (daba una bofetada a la, slap the),
witch

(bruja verde, green witch),

(a la bruja verde, the green witch), ...

Figura 9.3: Un ejemplo de alineamiento aplicando los heuristicos de interseccion y afiadiendo puntos
extraidos de la union. A la derecha, algunos pares de segmentos consistentes con el alineamiento. //
Instance of word alignment extracted from intersection+union heuristic (left). Some consistent phrase
pairs (right). Referenced at page 310l

9.2.3. Combinacion log-lineal de modelos

Los sistemas de traduccién actuales, como ya hemos comentado en este texto, han dejado
de lado la elegancia matematica del marco estadistico mas estricto. Los mejores resultados
en SMT se obtienen a través del marco de la mdxima entropia, donde se establece la pro-
babilidad de la traduccién como una combinacién log-lineal de una serie de M modelos
diferentes, donde cada uno de ellos produce una puntuacién (entendida como probabilidad
para muchos de estos modelos). La puntuacién final es una combinacién de la puntuacién de
cada uno de los M modelos. A cada modelo se le asigna un coeficiente de mezcla en dicha
combinacién [Och & Neyl, 2002] siguiendo la ecuacion (I.3), que retomamos aqui:

M
§ = arg méx H Hon (T, 7))
v m=1

donde \,, es el coeficiente de mezcla del modelo m y H,,,(Z, §) es la puntuacién (o probabi-
lidad) asociada por el modelo m a la traduccién, y M el niimero de modelos disponibles.

9.3 Aproximacion basada en N-gramas: transducto-
res de estados finitos

La aproximacién seguida en este trabajo se basa en el trabajo de [Marifio et all, 2006],
que tiene muchos detalles en comtin con la traduccién basada en segmentos. La mayor dife-
rencia se encuentra en la forma en que son extraidos los pares de segmentos alineados. Bajo
esta aproximacion, dado un par alineado de frases en las dos lenguas, se establece una tnica
secuencia de pares de segmentos alineados que minimiza el nimero de palabras que forman
parte de cada par. A cada una de las unidades de traduccién en las que se segmenta cada
par de frases la llamaremos tupla bilingiie. El entrenamiento del modelo de traduccién se

165



CAPITULO 9. TRADUCCION AUTOMATICA ESTADISTICA BASADA EN
SEGMENTOS Y N-GRAMAS

{ Bl dltimo acto de Musharraf ? ((» <NULL>),
(Musharraf, Musharraf),
<NULL> Musharraf ’s last act ? (El de, ’s),

Unfolding
(dltimo, last),

¢ Musharraf El de ultimo acto ?

(acto, act),

2.7

<NULL> Musharraf ’s last act

(BN

Figura 9.4: Ejemplo de alineamiento entre dos frases y el conjunto de tuplas extraidas. <NULL> re-
presenta la palabra vacia. // Instance of a word aligment and the set of bilingual tuples extracted from
it. Referenced at page[311].

sigue de aplicar la metodologia “Grammar Inference and Alignments for Transducer Inferen-
ce” (GIATI) [Casacuberta & Vidal, [2004], que permite, dados los alfabetos origen y destino,
generar un alfabeto extendido que serd el alfabeto de tuplas.

Por lo tanto, cada tupla estd compuesta por una secuencia de palabras en la lengua ori-
gen, y su correspondiente traduccién en la lengua destino. Estas son extraidas de un corpus
bilingiie alineado palabra a palabra entre ambas lenguas. Dicho alineamiento se calcula me-
diante la herramienta GIZA++ [[Och & Ney, 2003] que implementa diversos modelos IBM
de alineamiento y traduccion [Brown et all,|1993].

Las tuplas se extraen asumiendo alineamientos muchos a muchos, en contra de otras apro-
ximaciones similares que asumen uno a uno [Bangalore & Riccardi, [2000], o bien uno a mu-
chos [Casacuberta & Vidal, [2004].

Otra diferencia con la traduccién basada en segmentos es la monotonizacién del orden de
las palabras de la frase origen. El reordenamiento de la frase de entrada [Banchs ez all, 2003;
Sanchis & Casacuberta, [2006}; [Costa-jussa & Fonollosa, 2006], de tal forma que las palabras
sigan el orden de sus homdlogas en la frase destino, aumenta la calidad y reusabilidad de
las tuplas extraidas. Este proceso hace que la frase de entrada tenga el orden adecuado para
la direccion de la traduccién que se estd trabajando. Denominaremos a este procedimiento
“unfolding”.

El proceso de extraccion de tuplas es el descrito en [Banchs er al., 2005]. La figura [0.4]
muestra un ejemplo de este proceso a partir de dos frases alineadas. El procedimiento se des-
cribe més en detalle en la seccién Tendremos en cuenta las consideraciones explicadas
en [Banchs et all, 2005; Marifio et al., 2006] para implementar la bisqueda con reordena-
miento de la frase de entrada.

Los modelos de traduccion basados en tuplas bilingiies y los modelos de traduccion basa-
dos en segmentos son en esencia muy similares, aunque estdn inspirados en ideas diferentes.
Los primeros se inspiran en la traduccion basada en transductores estocdsticos de estados
finitos [Vidal ef all, 2005], mientras que los segundos se basan en una generalizacién del
concepto de palabra, y de los diccionarios de traduccion palabra a palabra. A pesar de estas
diferencias, esencialmente ambos modelos pueden reducirse a un mismo formalismo. Los
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modelos basados en transductores estocasticos son mds generales, e incluyen a los modelos
basados en segmentos. Bastaria con representar un autémata que transita a un estado tinico
con todos los pares de segmentos en bucles sobre dicho estado. Se transita sobre dicho auté-
mata con las palabras del origen, y se emite o bien el par de segmentos, o bien las palabras
de la lengua destino.

9.4 Estimando N-gramas de tuplas bilinglies

Los transductores estocésticos de estados finitos (SFSTs de sus siglas en inglés) son una
extension de los automatas estocasticos de estados finitos [[Vidal et all, 2005] utilizando dos
alfabetos en lugar de uno, el alfabeto de entrada ¥ (el vocabulario de la lengua origen), y
el alfabeto de salida €2 (el vocabulario de la lengua destino). En la definicién original las
transiciones del transductor estdn etiquetadas con una palabra de entrada y una secuencia de
palabras de salida, pudiendo cualquiera de ellas ser de longitud O (equivalente a transitar con
la palabra vacfa o nula).

Adaptaremos esta descripcién a nuestra modelizacién, de manera que las transiciones
contienen una secuencia de palabras de > de longitud mayor que 0, y una secuencia de pa-
labras de ) de longitud mayor o igual 0. Formalmente representaremos nuestra adaptacion
como ST = (%,Q, Q, qo, Pr, Pr), donde:

» Q=1{q1,q,...,q)0} es el conjunto de estados del transductor,
= go ¢ Q es el estado inicial,

» Pr:(QUq)xITxQ*xQ — [0,1] es la funcidn de transicidn estocdstica que define
la probabilidad de ir de un determinado estado a otro consumiendo una determinada
secuencia de palabras y emitiendo una secuencia determinada de palabras,

» Pp:Q — [0,1] es la probabilidad de ser final un determinado estado.

El transductor asi definido deberd cumplir, Vg; € (Q U qo), la siguiente condicién para
que sea estocastico:

Pr(qi) + Z Pr(gi,2',y',q) | =1.
(z/,y',q" )ETTXQ* X Q

Estimamos un SFST a partir de un corpus bilingiie alineado a nivel de frase, y dentro de
cada frase a nivel de palabra, utilizando la técnica GIATI [Casacuberta & Vidal, [2004]. Esta
se basa en el siguiente teorema:

Teorema 2 Todo transductor estocdstico de estados finitos puede ser aprendido a partir de
un lenguaje regular estocdstico y dos morfismos.

Definiremos un nuevo alfabeto A compuesto por el conjunto de posibles z € X+ x Q*
tales que 3y, o, Pr(gi,2’,y’,q;) > 0, siendo z = (2’,y’). A cada una de las posibles z las
llamaremos tupla o tupla bilingiie. Este alfabeto extendido a partir de los dos originales nos
permitird redefinir el transductor estocdstico extendido, ST’ = (A, Q, qo, Pr, Pr), donde:
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A es el alfabeto extendido que contiene a todas las posibles tuplas del transductor ST
original,

@ es el conjunto de estados, idéntico al original,
= g es el estado inicial,
Pr: O x A x Q — R>Y es 1a funcidn estocdstica de transicidn,

» Pp:Q — [0,1] es la probabilidad final de cada estado.

Y definiremos los siguientes morfismos para llevar a cabo la transformacién, dos necesa-
rios para aplicar GIATI, y uno mds que nos permitira simplificar la notacion:

» L:YXT xQ* — A, aplicacién biyectiva que permite, dado un segmento en la lengua
origen y su correspondiente traduccién en la lengua destino, obtener la correspondiente
tupla bilingiie del alfabeto extendido A,

= t: A — QF aplicado sobre una tupla, devuelve la parte de la misma que se correspon-
de con el segmento de la lengua destino,

s s: A — YT, aplicado sobre una tupla, devuelve la parte correspondiente al segmento
de la lengua origen.

Para producir esta transformacién hemos seguido los pasos basicos de GIATI. Dado D,
un conjunto de pares de entrenamiento (Z, ) € X+ x Q7T se siguen estos pasos:

1. Cada par de entrenamiento (Z,%) € D se transforma en una secuencia 7 € A% del
alfabeto extendido A, generando un nuevo conjunto D’.

2. A partir de D’ se estima un autémata finito estocdstico mediante alguna técnica de
inferencia, en este caso mediante /N-gramas.

3. Los simbolos de las transiciones del autémata (que pertenecen al alfabeto A) se trans-
forman en los simbolos de entrada/salida del autémata (31 x Q).

El modelo ST asi estimado, dado un par alineado de frases (z,y) en ambas lenguas
y segmentado en tuplas, aproxima la probabilidad conjunta p(z,y) y podria servir como
modelo de traduccion en un sistema estadistico cldsico, a través de la ecuacion (©.1)). Sin
embargo, estamos trabajando dentro del marco de maxima entropia, por lo que combinaremos
este modelo de traduccién con la informacién aportada por otras fuentes de conocimiento
(modelos H,,, de la ecuacién (L.3)).

9.4.1. Segmentando el corpus bilingiie

Basandonos en todas las definiciones anteriores, vamos a estimar el modelo de lengua-
je bilingiie para el transductor ST, que tendrd como alfabeto a A. Adaptando el trabajo
de [Llorens Pifiana, 2000], es posible convertir un modelo de lenguaje en un autémata de
estados finitos. Si estimamos dicho modelo a partir de un corpus bilingiie alineado y segmen-
tado en unidades del alfabeto A, tendremos automadticamente el correspondiente autémata
ST'.

Para segmentar el corpus partimos del alineamiento a nivel de palabras calculado me-
diante GIZA++ [[Och & Ney, 2003], y la técnica del unfolding. Dicha segmentacién sigue los
siguientes pasos:

168



9.5. MODELOS UTILIZADOS EN LA COMBINACION

1. Reordenamos las palabras de la frase origen, para que den cuenta del alineamiento
obtenido con GIZA++ (unfolding).

2. Formaremos segmentos de palabras lo mds pequefios posible en ambas lenguas, de
tal forma que todas las palabras del grupos estén alineadas con palabras de un mismo
grupo en la otra lengua (criterio de consistencia en modelos basados en segmentos).

3. Una vez extraidas las tuplas, volvemos a ordenar la parte origen de la tupla para que de
cuenta del ordenamiento original de la frase. Esto se hace asi para que el alineamiento
dentro de una tupla sea monétonamente creciente, simplificando la biisqueda.

Si nos fijamos con detalle en estas reglas, aparecen tuplas que en la parte origen tienen
discontinuidades producidas por el primero de los pasos (el unfolding). Esto habra que tenerlo
en cuenta ya que serd importante de cara a definir el algoritmo de bisqueda y los modelos de
distorsién. Véase la seccion[0.3.3] para entender mejor esta problemética.

Este es el modelo de traduccién basico de la aproximacién elegida. A dicho modelo de
traduccion se le afiaden otros modelos, como son:

las probabilidades léxicas basadas en modelos IBM-1 asociadas a cada tupla,

probabilidad de traduccién directa e inversa asociada a cada tupla,

penalizacién del niimero de palabras y de tuplas generadas por el sistema,

y un modelo de lenguaje de la lengua destino.

9.5 Modelos utilizados en la combinacion

El sistema presentado implementa la bisqueda de 1a mejor traduccién dentro de una com-
binacién log-lineal de diversos modelos. Los modelos de la combinacién log-lineal computan
su puntuacion a partir de la secuencia de tuplas producida como hipétesis, si bien esta compu-
tacion se descompone aplicando la regla de la cadena para poder hacer los calculos durante el
procedimiento de decodificacion. Adaptaremos la ecuacién (I3)) para el caso de una hipétesis
segmentada en tuplas de esta manera:

M
T = arg max H Hon (T) .

T m=1

En lo que sigue denotaremos a una secuencia de tuplas como 7 € A*, a una tinica tupla
como z € A, un segmento de palabras de la lengua origen como x € X*, y un segmento
de palabras de la lengua destino y € Q*. Dada la secuencia 7, la secuencia de palabras
correspondiente en la lengua origen serd z y la correspondiente en la lengua destino .

Esta ecuacidn necesita ser extendida para que la bisqueda se realice sobre todos los posi-
bles reordenamientos. En ese caso el algoritmo busca de forma conjunta la mejor secuencia
de tuplas y el mejor reordenamiento de las palabras de entrada Z:

M
(T, ¢) = arg méx [ Hu(T. )™ ,
(Tyo)  m=1
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donde:

o:{1,2,...,1z]} = {1,2,...,|T|},

es una funcién que asocia un indice de tupla a cada posicion de la frase de entrada z. El
modelo obliga a que el orden de las posiciones de las palabras dentro de una tupla sea siempre
creciente.

9.5.1. Modelos incontextuales

Definiremos como modelos incontextuales a todos aquellos que para una tupla z € A
siempre ofrecen el mismo resultado, sin tener en cuenta el contexto de las tuplas que hay
alrededor de z en la hipétesis. Estos modelos se calculan a priori y se almacena su puntuacion
en la tabla de tuplas (o tabla de segmentos).

Modelos léxicos basados en IBM-1

Permiten establecer una penalizacién a priori de cada una de las tuplas [Marifio et al.,
2006]. Para cada tupla del sistema de traduccidn se precalcula su puntuacién y se guarda en
una tabla. Estd basado en las probabilidades de los modelos IBM-1 [Brown et all, [1993]:

7]
Ho(T,p) = ZHSQt (7)),

\TI

Hiaa(To9) = Y Hinu(s(T0). 1(T:)),
i=1
donde H.,, y Hjo, se definen como:
lyl x|
H;Qt(x7y) = |l’| + ‘y‘ qu y]'xl )
j=11=0
lz| Iyl
/H225<.’L‘,y) = |y‘_’_1 (l o 1)z HZ xl‘yj
=1 5=0

siendo ¢(y;|x;) es la probabilidad de traduccién de la palabra x; en la palabra y;, y ¢(x;|y;)
la inversa (diccionario 1éxico). Estas probabilidades se computan por conteo del nimero de
veces que ambas palabras han sido alineadas, a partir del corpus bilingiie alineado a nivel de
palabras:

_ C(fﬂ y)
_ C(x,y)
dly) = g

9.10
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Probabilidad condicional de la traduccion directa e inversa

Se estiman por conteo en el corpus bilingiie:

7]
Hpylo) (T 0) = Zp(t(ﬁ)\sm)% 9.11
i 171
Hptoi)(To ) = ZP(S(’E)It(’H)% 9.12

donde la probabilidad de traduccién directa p(x|y) e inversa p(y|z) se definen como sigue:

plylr) = CLe,y)) 913

Sty

L(xz,y)eA

plely) = —E@:Y) 514

Soewy)

L(z' y)EA

siendo C(z € A) la cuenta del ndimero de veces que apareci6 la tupla z en el corpus bilingiie
de entrenamiento, y £ : ¥ x Q* — A el morfismo introducido en la seccién[0.4l

Penalizacion del niimero de tuplas y palabras

Sirve para penalizar la longitud de la respuesta del sistema (WIP de “Word Insertion
Penalty” y TIP de “Tuple Insertion Penalty”), definidos sobre el nimero de palabras y nimero
de tuplas producidas durante la busqueda:

IT]
Huip(T ) = HGXP(|15(7?)|) = exp (|9]) , 9.15
Hep(T,0) = exp(|T]) . 9.16

Penalizacion del nimero de traducciones desconocidas

Sirve para controlar la penalizacién de las traducciones desconocidas:
171

Huip(T, ¢ H exp (8(t(7;), UNK)) . 9.17

donde 4(-, -) es la delta de Kronecker, y UNK hace referencia al token especial palabra des-
conocida.
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9.5.2. Modelos contextuales

Los modelos contextuales son aquellos que para calcular su valor sobre la tupla z € A
necesitan parte del contexto de dicha tupla. Trabajamos sélo con modelos regulares, con lo
que Unicamente precisan como contexto las tuplas anteriores a z en la hipdtesis.

Modelo de lenguaje bilingiie (modelo de traduccion)

Establece la probabilidad de cada una de las tuplas del sistema condicionada a la se-
cuencia de las N — 1 tuplas anteriores y se utiliza para aproximar la probabilidad conjunta
p(Z,7) de la ecuacién (@.I). De este modelo tipicamente sélo hay uno, el modelo estadisti-
co. En este trabajo afiadiremos un NN LM, ambos combinados log-linealmente siguiendo la

ecuacién (L3):
- 7]
Hsr (T, ) = [[p(TITia ... Tionir), 9.18
i=1
siendo NV lalongitud del N-grama. Este modelo computa la probabilidad de la frase siguiendo
el autémata estocdstico ST

Modelo de lenguaje de la lengua destino

Sirve para puntuar la calidad de la frase resultante en la lengua destino. Calcula la pro-
babilidad de la frase dada como respuesta por el sistema, p(3). De nuevo, de este modelo
podemos tener mds de uno. En nuestra aproximacién tendremos un modelo de /N-gramas
estadistico estdndar y un modelo conexionista. Ambos son combinados siguiendo la ecua-

cion (L3):

Him(Top) = Hou(E(T)HT2) .. t(Tir)) = 9.19
7]

= Hp(yi\yi—l e YimN+1) 9.20
i=1
siendo N la longitud del N-grama.

9.5.3. Modelos de reordenamiento

Modelo de reordenamiento simple

Este modelo permite puntuar el reordenamiento aplicado a las palabras de la frase de
entrada, penalizando el cambio de orden de las palabras de la frase de entrada:

|7
H(T,p) = Hexp (abs(last(i — 1) + 1 — first(s))) , 9.21
i=1
donde last(i — 1) = méx {j ‘ ej)=1i-— 1} es la posicién en la frase de entrada de la
J
tltima palabra de la tupla 7;_1, y first(i) = min {j ’ w(j) = z} es la posicién en la frase
J
de entrada de la primera palabra de la tupla 7;, siendo last(0) = first(0) = 0.
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Modelo de reordenamiento lexicalizado

El modelo de reordenamiento lexicalizado que utilizamos estd inspirado en el que utiliza
la herramienta Moses [Koehn et al., 2007]. Este modelo nace motivado por el hecho de que
la reordenacion de segmentos de palabras es dependiente del segmento que estamos reorde-
nando. Es decir, hay segmentos que son reordenados con una mayor frecuencia. Por ejemplo,
el cambio de orden entre adjetivos y nombres entre inglés y espafiol.

Para tener en cuenta este hecho, se estima un modelo de reordenamiento lexicalizado
que condiciona la probabilidad del reordenamiento al segmento que estamos evaluando. No
obstante, el cdlculo de esta probabilidad tiene problemas de dispersion, pues determinados
segmentos aparecen muy poco en los datos de entrenamiento.

Para solucionar el problema de la dispersion, se pueden utilizar muchas técnicas diferen-
tes. Mds adelante comentaremos algunas propuestas de trabajo futuro que podrian ser muy
interesantes, combinando la idea de los modelos conexionistas de lenguaje con el reordena-
miento lexicalizado.

El modelo de reordenamiento lexicalizado considera tres tipos de orientacion:

= Monétona (“Monotonous’): cuando las posiciones en la frase de entrada de las palabras
de dos segmentos se siguen unas de otras de forma monotona.

= Invertida (“Swap”): cuando las posiciones en la frase de entrada de las palabras de dos
segmentos, si cambiamos el orden de los segmentos (hacemos que el segundo pase a
ser el primero y viceversa), se siguen unas de otras de forma mondétona.

= Discontinua (“Discontinuous”): cuando no se da ni el primer ni el segundo caso.

En este trabajo no utilizamos directamente la estimacién del modelo de reordenamiento
de Moses, si bien usamos una adaptacion equivalente para el caso concreto de las tuplas
bilingiies. En la seccién se comenta una deficiencia del método de extraccién de tuplas
que hemos tenido en cuenta al especificar este modelo.

Formalmente, dada la funcion ¢, la tupla actual 7; y la tupla anterior 7;_1, la orientacién
entre ambas tuplas es:

,  sii (tuplas solapadas) V (abs(first(i) — last(i — 1)) # 1),
o4 = { M, sii (tuplas no solapadas) A first(i) — last(i —1) =1, m
S, sii (tuplas no solapadas) A first(i) — last(i — 1) = —1,

donde M, S y D indica la orientacién, que puede ser mondtona, invertida o discontinua
respectivamente. Diremos que dos tuplas estan solapadas cuando los intervalos formados
por sus respectivos [first(i — 1),last(i — 1)], [first(i), last(i)] estén solapados. La razén
por la que pueden estar solapados se explica en la seccién[0.3.3]

La probabilidad de la orientacién siendo ¢ = 7; se define como:

C(oa, 1) C(oa)
Zofi C(Oiﬁ t) Zoﬁi C(Oﬁi) ’

donde 8 € [0,1] es un peso que sirve para combinar el modelo suavizador que evita los

C(0q)

problemas de dispersion. En este caso el modelo utilizado para suavizar —————— es la

5, C(0))

9.23

pa(odlt) = (1 - B) +

distribucién de probabilidad a priori de o4.
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La probabilidad de la orientacién inversa (anterior tupla respecto a la actual) se puede
calcular de modo similar. Basta con cambiar en la ecuacion ©@.22) first(i) por first(i — 1)
y last(i — 1) por last (i), siendo t = T;_;.

Las tres posibles orientaciones y las dos posibles direcciones producen seis modelos le-
xicalizados de reordenamiento diferentes:

IT]
Hi (T, o) = [[pa(Tiloa = M),
~ 171
Hra(T ) = [[pa(Tiloa=S9), 9.25
B ||
Hrs(T,p) = de(mOd =D),
=1
) 7]
HR4(Ta 99) = le 1|Oz - ),
~ \TI
MHrs(T.) = [[pi(Tiziloi=9), 9.28
~ IT]
HRﬁ(Tv 90) = sz -1 |01 = ) . 9.29

La probabilidad de la orientacion es 1 en el caso en que no coincida con el pardmetro o
del modelo.

9.5.4. Modelo conexionista de reordenamiento

Es posible mejorar el modelo anterior si utilizamos un clasificador que permita obtener
la probabilidad de la orientacién. Dicho clasificador recibirfa a su entrada la tupla actual y la
anterior. Utilizando la idea de la proyeccién en el espacio continuo, las tuplas anterior y ac-
tual podrian codificarse en una red neuronal que recibirfa como entrada la proyeccién de las
tuplas. Esto significarfa que necesitariamos entre 500 y 1000 neuronas en la entrada de la red
neuronal. La proyeccion en el espacio continuo podria estimarse entrenando un modelo cone-
xionista de lenguaje, quedandonos tinicamente con la capa de proyeccién para llevar adelante
este cometido. La combinacién lineal de mds de un modelo ayudaria a la generalizacién. El
modelo computaria a su salida la probabilidad de cada una de las orientaciones dadas.

9.5.5. Deficiencias en el modelado

Las deficiencias, o problemas del modelado, aparecen debidas a la sinergia existente entre
el formalismo matemadtico que estamos siguiendo y el algoritmo de decodificacién utilizado.
Estos problemas se resuelven siempre antes de entrenar los modelos de la combinacién log-
lineal, es decir, los modelos de nuestro sistema se entrenan sobre el corpus debidamente
preprocesado para dar solucidén a estos problemas.
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shall
also
refer

— (also, También),

También
someteré (I shall refer, someteré),

Figura 9.5: Ejemplo de alineamiento entre palabras que conlleva una extraccion de tuplas bilingiies
deficiente. // Instance of a deficient tuples extraction.

Discontinuidades en la parte origen de las tuplas

La técnica del unfolding permite reducir el vocabulario de tuplas, ya que genera tuplas
m4s reutilizables en el sistema de traduccién [Crego et all, 2005¢], pero a su vez introduce
una deficiencia en el modelado, la aparicién de discontinuidades en la parte origen de las
tuplas. Como ya se ha comentado anteriormente esto puede ser problemadtico ya que implica
que las palabras de la parte origen de la tupla no estdn ordenadas de forma monétona (aunque
aseguramos que si lo estén de forma creciente para aliviar el problema del reordenamiento).
Debido a esta problemdtica aparecen ambigiiedades en los modelos de reordenamiento de la
seccion ya que estos modelos calculan su coste a partir de la posicion en la frase de
entrada de la primera y la dltima palabra de la parte origen de las tuplas. La figura[0.5]ilustra
un ejemplo de este problema. El alineamiento de las palabras, si se traduce en la direccién
Inglés-Espafiol, fuerza la aparicién de dos tuplas iniciales que son:

also#fTambién I_shall_refer#someter€ ...

de manera que el segmento also aparece en la posicion 3 de la frase de entrada y el segmento
I_shall_refer tiene como posicion inicial y final la 1 y la 4 respectivamente. Para el modelo
lexicalizado de reordenamiento estas dos tuplas estardn en orientacién discontinua. También
seria posible solucionar este problema afiadiendo un nuevo tipo especial de orientacién entre
tuplas.

Palabras empotradas

Por otro lado, la segmentacién tnica del corpus bilingiie no asegura que todas las pa-
labras del vocabulario origen X aparezcan en tuplas con longitud uno en la parte origen
(Is(z € A)| = 1). Esto implica que para traducir dichas palabras serd necesario que aparez-
can con el mismo contexto que alguna de las tuplas que las contienen. A estas palabras se les
llama palabras empotradas [Crego et all, 2006H]. Tendremos tres formas de solucionar este
problema, que consisten en ampliar el vocabulario de tuplas A con:

a) Tuplas donde la parte origen son las palabras empotradas, y cuya parte destino es la
palabra desconocida, y que todos los modelos de la combinacién log-lineal trataran
como palabras desconocidas.

b) Tuplas del diccionario 1éxico directo e inverso calculado a partir del alineamiento
(ecuaciones ([@.13) y (9.14)), asociando a cada palabra empotrada la palabra destino
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que maximiza la probabilidad combinada de ambos diccionarios. El modelo bilingiie
de traduccién tratard estas tuplas como desconocidas, sin embargo, si que podemos dar
probabilidad a estas tuplas usando los modelos incontextuales.

c) Extraer tuplas del diccionario 1éxico directo e inverso el conjunto de las K mejores
asociaciones entre la palabra empotrada y palabras de la lengua destino, en lugar de
quedarnos Unicamente con la mejor. Esto permitiria que el modelo de lenguaje tam-
bién participara en la decisién de elegir la mejor asociacién. Se puede considerar una
generalizacion del caso (b) que dejamos como trabajo futuro.

Palabras desconocidas y el reordenamiento

Nuestra tercera deficiencia se debe a un efecto combinado de las discontinuidades y de las
palabras empotradas cuando se usa la aproximacion (a). En determinadas situaciones puede
suceder que tenga mayor puntuacién la traduccién de una palabra como palabra desconoci-
da, y sin embargo puede existir un reordenamiento de las palabras que permita traducirla de
forma correcta mediante una tupla de |s(z € A)| > 1. Para tratar de aliviar este problema
se introducird un factor de penalizacién en el sistema que castigard los caminos donde haya
palabras traducidas como desconocidas. Dicha penalizacién podra ser fijada a priori, o bien
podra estimarse dentro del marco de maxima entropia como un modelo mas de la combina-
cion log-lineal. En caso de usar la aproximacién (b), esta penalizacion no tiene efecto en la
busqueda.

Palabras de la frase de salida sin alineamiento en la entrada

Existe una cuarta deficiencia. Aquellas palabras de la frase de salida que se alinean con
<NULL>, son consideradas como inserciones en la literatura [Knight & Al-Onaizan, |1998;
Bangalore & Riccardi, 2000]. No obstante, esto implica un mayor coste del algoritmo de
decodificacién. Siguiendo el trabajo de [Marifio et all, 200€], en esta tesis evitaremos la apa-
riciéon de inserciones en el algoritmo de decodificacién. Debido a esto, una vez han sido
extraidas todas las tuplas y el corpus ha sido segmentado, se lleva a cabo un procesamien-
to del corpus que obliga a asociar dichas palabras con la tupla que queda a su derecha o a
su izquierda. Se escoge la tupla con mayor probabilidad combinada de las ecuaciones (9.6)
y (0.7) tras afiadir la palabra en cuestion. En la literatura se han probado diferentes crite-
rios [Marifio et al.,[2006], si bien no parece haber grandes diferencias entre ellos.

Reduccion del diccionario de tuplas

Finalmente, el tamafo del diccionario de tuplas extraido es un problema si es demasiado
grande, derivando en una decodificacién demasiado lenta. Para aliviarlo, se restringe el niime-
ro de tuplas que comparten un mismo segmento de frase de entrada [Marifio et al.,[2006]. Se
escoge un valor n para dicha restricciéon queddndonos siempre con las n tuplas mds frecuentes
de cada conjunto que comparte el mismo segmento de la frase de entrada.
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9.6 Optimizacion de los pesos de la combinacion log-
lineal

Para llevar a cabo la optimizacién de los pesos de la combinacién log-lineal es posible uti-
lizar el algoritmo MERT como se ha explicado en la seccién [I.7] Este algoritmo implementa
una busqueda del conjunto de valores para los pesos que minimiza el BLEU de un conjunto
de evaluacion. Es muy flexible, ya que admite cualquier nimero de modelos a combinar, si
bien conforme crece el nimero de modelos, aumentan los problemas de convergencia del al-
goritmo. En traduccidn automdtica, Moses [Koehn et all, 2007)] es una herramienta estdndar
cuyos resultados son estado del arte. Por ello optimizamos los pesos de la combinacidn utili-
zando la implementacién del algoritmo de Powell [Powell, [1964] distribuido libremente con
Moses.

9.7 Resumen

Este capitulo ha introducido las bases formales de la traduccién automadtica estadistica, y
concretamente la aproximacion basada en /V-gramas. Ha explicado los modelos que es posi-
ble utilizar en la combinacion log-lineal y que serdn desarrollados por el sistema de traduccién
resultado de esta tesis. También se han comentado las deficiencias mds importantes de esta
aproximacién y como han de solucionarse para poder entrenar los modelos aqui descritos.
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En este capitulo se explican los algoritmos que se han desarrollado para abordar tareas
de traduccion automatica estadistica. Se ha disefiado un sistema completo que realiza una
bisqueda de la mejor traduccién aplicando poda estdtica y poda en haz para reducir la com-
plejidad del problema. También incorpora un sistema de generacion de hipdtesis de reordena-
miento de las palabras de la frase de entrada. Este sistema de reordenamiento puede restringir
las hipdtesis generadas mediante los heuristicos mds utilizados en el campo de la traduccién
automatica.

El objetivo de este sistema es doble:

= mostrar la generalidad de los algoritmos de Viterbi y de redes neuronales desarrollados
para reconocimiento de secuencias, y como estos pueden adaptarse a la traduccién
automatica;

= permitir la incorporacién de NN LMs en el proceso de traduccion de forma totalmente
acoplada.

Todos los algoritmos son reactivos, es decir, funcionan ejecutando acciones como res-
puesta a peticiones que reciben. Todos los mensajes que intercambian las distintas partes en
que se ha dividido el sistema estdn relacionados con el envio de grafos siguiendo el proto-
colo de incidencia de la seccion [[L4.1] El algoritmo que aqui se describe estd basado en el
algoritmo de dos pasos del campo del reconocimiento de habla. El proceso de segmentacion
de la sefal en palabras, necesario para el reconocimiento de voz, se interpreta aqui como un
proceso de segmentacion de la frase de entrada (probablemente reordenada) en segmentos
que son secuencias de palabras que traducimos todas a la vez, basdndonos en el paradigma
de la traduccién basada en segmentos.
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10.1 Descripcidon general del procedimiento de bus-
queda

El sistema de traduccién implementado es una adaptacion del algoritmo de dos pasos
utilizado para tareas de reconocimiento de escritura/habla, descrito en el capitulo |6l En este
caso todos los médulos intercambian informacién en ambas direcciones: emiten un grafo y
reciben como retroalimentacion la mejor probabilidad del vértice activo. También se utilizan
heuristicos para calcular el coste futuro de un nodo, de tal forma que dicho heuristico junto
con la retroalimentacién permite podar de forma mds robusta la lista de estados activos de los
algoritmos implementados en cada médulo.

La figura[TQ.I]ilustra los médulos utilizados en el sistema de traduccién automatica:

= Moédulo de reordenamiento: genera un grafo de reordenamiento siguiendo una serie de
heuristicos y podando dicho grafo con la informacién de las etapas posteriores y un
heuristico de coste futuro de cada nodo. Este médulo genera un grafo multietapa, y
expande una etapa entera antes de aplicar la poda.

= Moédulo Word2Tuple: es el encargado de convertir el grafo de reordenamiento en un
grafo de tuplas. A grandes rasgos aplica una clausura transitiva al grafo que recibe
por su entrada y en las aristas pone listas de tuplas que podrian haberse traducido
por el conjunto de palabras de la lengua origen que cubre dicha arista. Este médulo
aplica los modelos incontextuales de las tuplas: probabilidades condicionales directa
e inversa, modelos léxicos tipo IBM-1 directo e inverso, penalizacién por nimero de
tuplas, penalizacion por nimero de palabras en la lengua destino. En este caso se envia
la lista de incidencia completa de un vértice y luego espera a recibir la informacién de
retroalimentacién del siguiente médulo, que indicard cual ha sido 1a mejor probabilidad
de la busqueda encontrada llegando hasta ese vértice.

= Modulo Viterbi: recibe el grafo y va calculando conforme lo recibe el camino de mayor
probabilidad. Es el médulo final y aplica las probabilidades de los modelos contextua-
les (modelo de lenguaje destino y modelo de traduccién bilingiie) y de los modelos de
reordenamiento. Este médulo genera un trellis completo de la bisqueda, de tal forma
que una vez finalizado el proceso es posible obtener tanto el mejor camino, como los N
mejores. Para la lista de N-best se utiliza una implementacion eficiente del algoritmo
de Eppstein [Eppstein, [1998; Jiménez & Marzal, [2003].

v Ect{rrrlgﬁcstage p('l}) eEcurrerEfl agctl}i(ve vertex p(e)
Reordering » Word2Tuple O\~O» Viterbi
Module ] Module CK/ 2 Module
Current Stage Current Active Vertex

Figura 10.1: Diagrama de bloques de la arquitectura dataflow para traduccion. // Dataflow
diagram for machine translation. Referenced at page
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Toda esta arquitectura, hasta la bisqueda de las [NV-best, ha sido implementada dentro del
toolkit April, que ya hemos mencionado anteriormente, y cuya existencia ha sido muy im-
portante para el desarrollo de esta y otras tesis. La filosofia modular de dicho toolkit permite
tener una gran flexibilidad a la hora de afiadir o quitar médulos de la arquitectura y probar
diferentes algoritmos. Otra de las ventajas de este tipo de arquitectura es la f4cil integracién
con procesos tipo on-line. Por ejemplo, es posible modificar ligeramente la arquitectura y
tener un sistema de traduccién de habla/escritura on-line.

10.1.1. Preliminares

Vamos a formalizar algunas estructuras de datos utilizadas en la implementacién de
los médulos. Para representar tuplas bilingiies se ha utilizado un modelo de estados fini-
tos, concretamente un transductor con forma de drbol de prefijos. Formalmente es una tupla
A= <Q, dR, E, A, 5, P], PT, PE>, donde:

» Q=1{q1,q,...,q)0} es el conjunto de nodos del drbol de prefijos;
= gr ¢ Q eselnodo raiz del arbol;
= Y es el vocabulario de palabras de la lengua origen;

= A es el vocabulario extendido mediante GIATI, y por lo tanto, es el vocabulario de
tuplas bilingiies del sistema;

= §:(QUgR) x X — Qeslafuncién de transicién del transductor;

s P; € R20 es la probabilidad de ser inicial el estado ¢, que se calcula al adelantar
probabilidades en el modelo;

» Pr:(Q U qg) x ¥ — R2% es la probabilidad de transitar, que también se calcula al
adelantar probabilidades;

s Pp:Qx A — R2Y es la probabilidad de que un determinado nodo emita una tupla.
Esto es, que la secuencia de palabras que llega hasta un nodo determinado se traduce
en la tupla indicada, con una determinada probabilidad. Esta probabilidad se calcula a
partir de la combinacion log-lineal de los modelos incontextuales (véase seccién[0.3.1)).

Es importante destacar que en este caso no estamos ante un modelo estocéstico, ya que
las funciones Pr y Pg son el resultado de una combinacién log-lineal de varios modelos, y
por tanto no son distribuciones de probabilidad normalizadas.

Bajo esta formalizacién, podemos construir el arbol de prefijos mediante este proceso:

= Cada nodo del arbol serd identificado con la secuencia de palabras en la lengua origen
que llega hasta él. Por tanto un nodo ¢; se representard como una secuencia de longitud
J = 0 de palabras de ¥. ¢; = qRr,z; ,,...,z,;- La primera siempre serd I? que identifica
al nodo raiz (qg).

= De esta forma la funcién de transicidn consiste en ir al nodo cuyo nombre se identifica
con la concatenacion de la siguiente palabra:

6(QR,x1,...,xjaw € E) = d4Rx1,...,zj,w +
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» Inicialmente P =1y Pp(¢q;,w) =1V (g, w),y

0, sii z1,...,x; # s(2);

P 21,z 2 €EA) = M
2 (AR o1 0 ) H’H,'(Z)Ai, sit 21, ..., x5 = s(2);
i=1

donde M’ es el nimero de modelos incontextuales de la combinacién log-lineal, ; su
coeficiente de mezcla y H;(z) la puntuacién del modelo i.

Para estimar las probabilidades de ser inicial P; y de transitar Pr se realiza un procedi-
miento de adelantamiento de probabilidades en el cual se modifica la probabilidad de emitir
Pr. Adelantar las probabilidades permite tener una informacién mds completa en caso de
querer aplicar poda en haz o poda estatica. El proceso seguido para adelantar las probabilida-
des es un proceso recursivo y se puede formalizar de esta forma:

o
L ie = < , P/ i ) 2, L ’ 102
(i € Q) max{gléﬁ( 7 (s 2) q,e{g(g}iﬁw@} ()}
Pr = L(qr)
L(6(q;,
P/ 7
Pg(gi € Q,z€ A) = Ii((‘é)z) =

La figura[[0.2] ilustra un ejemplo de transductor drbol de prefijos con todas sus probabi-
lidades estimadas. Dado un camino, por ejemplo abd, la puntuaciéon de dicho camino es el
resultado de multiplicar la puntuacién de las aristas, Pr, por la puntuacién del nodo raiz, Pr,
y la de emitir de cada tupla, Pg:

= abd|||EBC con puntuacién 0.9 - 0.2 - 0.3 - 0.5 - 0.4 = 0.1080,

= abd|||D con puntuacién 0.9 -0.2-0.3-0.5- 0.2 = 0.0054.

Los nodos se identifican con un indice numérico (0 para el nodo ¢r) que ha sido repre-
sentado dentro del diagrama de cada nodo. Junto al indice se ha representado la lista de tuplas
con probabilidad de emisién Pg diferente de 0. Cada tupla se ha representado con tres partes
separadas por |||:

= la primera es la secuencia de palabras en la lengua origen (la secuencia que nos ha
llevado hasta ese nodo);

= ]a segunda es la secuencia de palabras en la lengua destino (la traduccién de la primera);

= la tercera es la puntuacién o probabilidad de emitir de dicha tupla, Pg(g;, 2).
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abcl|||EA]|0.1

1
alll[EF]||0.8

aell[E|]| 0.3

Figura 10.2: Ejemplo de drbol de prefijos transductor. // Instance of a transducer trie.

10.2 Generacion del grafo de reordenamiento

En esta etapa el sistema genera un grafo de reordenamiento que servira de punto de par-
tida para el resto de etapas del sistema. Para generar dicho grafo se sigue el esquema del
algoritmo de programacién dindmica para resolver el problema del viajante de comercio. Es-
te esquema permite reducir la complejidad de la generacién del grafo de O(|Z|!) a O(2/71).
La complejidad del resto del sistema de traduccién depende de la complejidad de esta etapa,
y por lo tanto, aun a pesar de la dréstica reduccién ofrecida por el algoritmo de programacion
dindmica, sigue siendo demasiado caro generar todos los posibles reordenamientos.

Muchos autores han presentado trabajos en los que se estudia la aplicacién de reglas a
la generacidn de este tipo de grafos [Tillmann & Ney, 2003; Crego et all,2005d,2006b], ge-
nerando sélo los caminos mas prometedores. Aunque el proceso de generacién del grafo de
reordenamiento se realiza en una etapa desacoplada, los resultados obtenidos son realmente
buenos y permite aumentar en gran medida la eficiencia de todo el sistema. Este tesis adopta
una solucién general que permite construir dicho grafo a partir de informacién sobre la ca-
lidad de la traduccién obtenida por las siguientes etapas del sistema. Para este cometido, es
necesario conocer para cada nodo del grafo de reordenamiento cual es la mejor puntuacién
obtenida por el resto del sistema de traduccién, y combinar dicha puntuacién con una cota
optimista de lo bueno que puede llegar a ser el camino que sigue a partir de dicho nodo. Se
ha implementado el cdlculo del coste futuro de un nodo siguiendo la aproximacién de Moses.
En esta etapa se aplica poda en haz de tipo dindmico y estético, utilizando como informacién
extra el coste futuro. Aun asi, no podremos asegurar que el camino de mejor probabilidad
sobreviva a dicha poda. El grafo generado por este médulo es un grafo multietapa, donde
las aristas se etiquetan con posiciones de las palabras de la frase de entrada . Cada etapa
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corresponde a haber procesado una palabra de entrada mds, con lo que el grafo tiene |Z| + 1
etapas. El tamafio de cada etapa depende de los pardmetros de la poda y el heuristico elegido
para expandir posiciones no cubiertas de la frase de entrada. No obstante, la etapa se genera
completa, siguiendo el heuristico elegido, y la poda se aplica tras expandir, cuando se cono-
ce la probabilidad que asocia el sistema de traduccién a cada uno de los nodos que se han
generado en la etapa actual.

El algoritmo tiene tres pardmetros que controlan la aplicacion de las podas:

= haz estitico: que servird para poner un limite en el nimero de vértices que serdn ex-
pandidos en cada etapa;

= haz dindmico inicial: indica el valor del haz dindmico en la primera etapa de progra-
macién dindmica;

= haz dindmico final: indica el valor del haz dindmico en la tltima etapa de programacién
dindmica.

En las etapas intermedias (entre la inicial y la final) se aplica un haz dindmico que es la
interpolacion lineal correspondiente en base a los valores inicial y final.

El algoritmo no genera probabilidades, pues no tiene ningtn tipo de modelo con el que
generarlas, sin embargo, si que utiliza la probabilidad del sistema de traduccién y el coste
futuro de cada nodo para guiar la bisqueda. Por consiguiente, al finalizar la expansion de
cada etapa del grafo, el algoritmo espera a que el resto del sistema produzca sus hipdtesis,
para recibir la informacion de cual ha sido la mejor hipdtesis encontrada en cada uno de los
vértices generados en la etapa actual. La espera se realiza en la linea[3T] (del algoritmo [T0.1)),
punto donde se sincroniza con el resto del sistema de traduccién, y recibe una lista con las
mejores probabilidades encontradas para los nuevos estados generados. El algoritmo [T0.1]
formaliza este proceso.

Este algoritmo se puede extender de forma muy sencilla para dar cuenta de lo que se
conoce en traduccién automadtica como paredes (0 walls). Las paredes son palabras en la
frase origen que obligan a que todo lo que les precede haya sido traducido antes de comen-
zar a traducir las palabras que suceden a la palabra que hace de pared. Esta extension ha
sido implementada en el sistema y se utiliza por defecto aplicando paredes en los signos de
puntuacién:

10.2.1. Heuristicos para generar el grafo de reordenamiento

Como ya se ha comentado, el coste de generar todas las posibles formas de ordenar las
palabras de la frase de entrada, incluso aplicando técnicas de programacion dindmica, es de
O(2!®1) siendo || el niimero de palabras de la frase. Este coste es inadmisible para cualquier

I'Se deja como trabajo futuro el disefio de un algoritmo basado en reglas que construya un grafo de reordenamien-
to mds restringido, lo cual permitird acelerar la latencia total del sistema. Para ello, tan sélo habria que modificar
ligeramente el algoritmo[I0.1]o bien implementar uno nuevo que siguiera sincronizando con el sistema completo de
traduccion la generacién y expansion del grafo. Esto permitirfa generar el grafo en base a dichas reglas, y la pro-
babilidad (o puntuacion) de las reglas podria usarse como una fuente de informacion adicional para la combinacién
log-lineal.
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Algoritmo 10.1 Genera un grafo de reordenamiento. // It generates a word-reordering graph.
Referenced at page

Require: A source sentence size ||, reordering constraints, max histogram pruning size,
bwpegin and by, end initial and final beam search values
Ensure: Produce a reordering graph constrained to input parameters
1: procedure reorderingGraphGeneration(|Z|, ReordConstraints, max, bwpegin, bWend)

2: begin
3. Letinitial vertex v = 0
4 Let active states hash C' = {({1,2,...,|Z|}) — (0.0,v)} // The active states list is

initiated with only one hypothesis, which key is the set of all possible source word
positions (uncovered source word positions), and its value the pair of probability and
vertex index

5 Generate message vertex (v)
6:  Generate message is_initial (1)
7. fori=1,...,|Z| do
8 Let L alist of dataflow messages to be sended at the end
9 LetC' =0
10: Apply future cost for uncovered word positions & to probability p of every hypothe-
sis (k) — (p,u) € C
11: Let best = the best hypothesis probability stored at C
|z|—i—1
12: Compute dynamic beam-width as beamawidth = bwend%‘;i? l#i=t
13: Let processed = 0, the number of processed vertices
14: for all hypothesis (k) — (p,u) € C ordered by p, in descending order, until
processed > max or (% > beamwidth) do
15: processed + +
16: for all word position j € k which acomplish the ReordConstraints do
17: Let k' = k removing word position j from it
18: Let v’ = vertex asocciated with &’ key in C”
19: if v’ is nil then
20: Letv' =wv
21 v=v+1
22: Store message vertex (v') at L
23: Insert at C’ the key-value pair (k') — (Unknown probability, v")
24: end if
25: Store message edge (v, data={(j,1.0)}) at L
26: end for
27: end for
28: Generate dataflow messages from list L in a topologic order
29: Generate message no_more_out_edges for each vertex hypothesis on C'
30: Generate message no_more_1in_edges for each vertex hypothesis on C’
31 Wait for one score_feed_back message for each hypothesis on C’ and update
probability with each returned value
32: Generate message change_stage

33: LetC =’
34:  end for
35: end procedure
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Figura 10.3: Ejemplo de grafo producido por la etapa de reordenamiento para una frase con tres
palabras. Las aristas se etiquetan con la posicion de la palabra en la frase de la lengua origen. Los
nodos contienen el vector de bits que indica las palabras que ya han sido cubiertas para llegar al nodo.
// Graph generated at the word-reordering stage.

valor relativamente pequefio de |Z|, y es mds, de ese enorme conjunto de posibilidades s6lo un
porcentaje muy pequefio son ordenaciones que pueden dar lugar a traducciones coherentes.

En la literatura la propuesta mds generalizada para solventar los problemas computaciona-
les es restringir la bisqueda mediante algun tipo de heuristico que s6lo permita algunas orde-
naciones que a priori son plausibles [Berger et al.,1996b; Tillmann & Ney, 2003;Zens et al.,
2004; Matusov et al),2005; Kanthak ez al., 2005]@

Los heuristicos mas extendidos [Berger et al., [1996b; Matusov et all, 2003], y que han
sido implementados en el médulo de reordenamiento, son estos tres:

= Restriccién IBM-I: la idea que hay detrds de esta restriccion consiste en desviarse de la
traduccién mondétona posponiendo la traduccién de algunas pocas palabras. Se imple-
menta cubriendo siempre las primeras [ palabras que haya sin cubrir.

= Restriccién IBM-inverse-l: para algunas traducciones entre lenguas es mejor traducir
primero una pequefia parte del final de la frase para después continuar casi de forma
mondtona. Sea j la primera posicién que todavia no ha sido cubierta. Este método
se implementa escogiendo cualquier posicién no cubierta j’ hasta que que las | — 1
posiciones 7/ > j hayan sido traducidas. Si se produce este caso, debemos traducir
obligatoriamente la palabra j.

= Restriccion local con ventana [: se inspira en la traduccion entre lenguas donde el reor-
denamiento sélo afecta a mover grupos pequefos de palabras unas pocas posiciones a
la derecha o a la izquierda. En este caso, s6lo se permite escoger para traducir posicio-
nes no cubiertas que estén en una ventana de tamafio [ alrededor de la primera posicién
no cubierta.

La figura [10.4] ilustra ejemplos de los heuristicos que acabamos de comentar. El uso de
uno u otro heuristico dependerd del par de lenguas que se estén traduciendo, y el tamafio de

2Otros autores aprenden reglas de reordenacion a partir del corpus de entrenamiento [Tillmann & Ney, 2003;
Crego et all, 2006b]. Esta alternativa no vamos a tenerla en cuenta en el desarrollo de esta tesis, no obstante, al
trabajar con mddulos independientes donde cada uno produce y procesa un grafo, bastaria con desarrollar un médulo
capaz de generar al vuelo el grafo de entrada utilizando dichas reglas, sin modificar el resto del sistema.
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3)

Figura 10.4: Ejemplos de grafos de reordenamiento siguiendo los heuristicos (1) IBM, (2) IBM-inverse,
(3) local, y un tamario de ventana | = 2. // Instances of word-reordering graphs using heuristics (1)
IBM, (2) IBM-inverse, (3) local. Referenced at page 3141
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la ventana [ puede ser escogido por prueba y error, aunque dada su dependencia del par de
lenguas a traducir, es posible establecer valores que funcionen bien para cada par de lenguas.

10.2.2. Calculo del coste futuro

Para el cdlculo del coste futuro de un nodo del grafo de reordenamiento vamos a utilizar
la aproximacion desarrollada por P. Koehn en Moses [Koehn et all, 2007]. Simplificaremos
el problema de tal forma que asumiremos que la traduccién de las palabras que faltan por
procesar se hard de forma monétona. Se implementard un algoritmo que por programacién
dindmica calcule el resultado de dicho coste futuro.

En el célculo del coste futuro se utilizard solamente la informacién del modelo de lengua-
je, del modelo de traduccién ST y del conjunto de modelos combinados en el transductor
arbol de prefijos A. La puntuacién del modelo de lenguaje sélo se calcula para las palabras
que se producen en una tupla, el contexto entre tuplas se omite, y en el caso de ST sélo se
utiliza la informacion relativa a los unigramas (siempre estamos en el estado inicial del mo-
delo). Por lo tanto la aplicacién de los modelos de lenguaje se realizard sin tener en cuenta el
contexto entre las tuplas. Cabe destacar que dada una frase de entrada de longitud |Z|, existen
m diferentes secuencias mondtonas de palabras. Se precalculard en una tabla el coste
futuro de toda posible secuencia mondtona.

Durante el proceso de generacion del grafo de reordenamiento, cuando se necesita calcu-
lar el coste futuro de un nodo, se conoce el conjunto k = {kq, ks, ..., k,}, conn < |Z|, de
palabras que todavia no han sido traducidas. Si ordenamos dicho conjunto de menor a mayor,
podemos extraer todas las secuencias mondtonas que es posible formar con dicho conjun-
to, buscar el coste futuro de cada una de esas secuencias, y devolver como coste futuro de
todo el conjunto k el producto (o suma en escala logaritmica) del coste de cada secuencia
mondtona. Este coste futuro se aplica junto al mejor coste estimado por el resto del sistema
para dicho nodo, y se utiliza el resultado final como criterio para decidir que nodos son méas
prometedores.

Para el calculo de los costes futuros sélo utilizaremos modelos de lenguaje estadisticos ya
que necesitamos calcular el coste de secuencias de palabras sin tener en cuenta su contexto
y el modelo conexionista siempre necesita dicho contexto. Es posible inicializar los modelos
estadisticos en el estado qg, de tal forma que la primera de las probabilidades que se aplique
serd del unigrama, la segunda la del bigrama, ...El modelo de lenguaje destino se aplica
sobre la parte destino de cada tupla, sin tener en cuenta el cambio de contexto al cambiar de
tupla, y del modelo bilingiie de traduccion sélo se utilizan los unigramas. El algoritmo [10.2]
formaliza esta descripcion.

Para calcular el coste del algoritmo tendremos en cuenta estos detalles:

= Asumimos un valor maximo de traducciones por cada conjunto de palabras origen de
una tupla. Usaremos P para representar este nimero, y

= asumimos que el coste de calcular la probabilidad del modelo de lenguaje es despre-
ciable.

El coste queda asi:
O(lz|* + |z]* - (1A +|z])) = O(|z[* + |2* - (P + |z])) = O(|z P + |z]*),
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[z](z[+1)
2

Algoritmo 10.2 Precomputa el coste futuro de las secuencias de palabras diferen-

tes, dada la frase de entrada. // It computes the future cost of the w different word
sequences, given an input source sentence. Referenced at page 314,

Require: Source sentence words sequence Z, tuples prefix tree A, target language model
tlm and stochastic translation model S7”
Ensure: A matrix with all possible future costs

1: function futureCostComputation(z = {z1,..., 23}, A, tIm,ST")

2: begin

3 Let F' = |Z| x |z| all-zeroes triangular matrix

4 for all begining source word positionb =1, ..., |z| do

5: Let st = qg the initial state of the prefix tree A

6: Let p = Py the initial probability of the hypothesis

7 for all ending source word position e = b, . .., |Z| do

8: if 3 transition d(st, x.) at A then

9: Let st’ = d(st, x.) the destination state at A

10: Let p = p - Pr(st, z.) the result of the transition probability

11: for all possible tuple z € A which emission probability Pg(st’,t) > 0 do
12: Let ps7 = unigram probability of translation model ST for tuple z
13: Let py,m = language model tlm probability for target words ¢(z)
14; Letp' =p- pgg—f' -pf}%"’ - Pp(st’, 2)

15: F(b,e) = méx{F(b,e),p'}

16: end for

17: for all previous source word positions £ = b — 1 descending to 1 do
18: F(k,e) = max {F(k,e), F(k,b—1)-F(b,e)}

19: end for
20: Let st = st/
21: else
22 break
23: end if
24: end for

25:  end for
26:  return I
27: end function
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que dependiendo del nimero |Z| de palabras en la lengua origen serd O(|Z|?), o bien O(|Z|? P).
Es un algoritmo de coste ctbico, dependiendo del valor de |Z| en el peor de los casos. Dado
que normalmente |Z| < 100, el coste se traduce en realizar 1 000 000 de operaciones muy ra-
pidas, con lo que en la préctica es totalmente despreciable, menos de 0.05 segundos, e incluso
0.01 si tenemos valores de P < 40y de |Z| < 30.

10.3 Generacidn del grafo de tuplas: Word2Tuple

Una vez se ha generado el grafo de reordenamiento, le toca el turno a un segundo médulo
que se encarga de substituir y afiadir aristas con tuplas al grafo que recibe por la entrada. Este
moédulo recibe el nombre de Word2Tuple y hace uso del transductor en forma de arbol de
prefijos en el que se representa el vocabulario de tuplas del sistema.

En la figura se ha representado el grafo de reordenamiento de entrada y en color
gris las aristas resultantes del proceso Word2Tuple. La figura[I0.6] representa un ejemplo del
conjunto completo de aristas con tuplas que se genera, dado un camino en el grafo de la
figura[10.3]

El algoritmo que genera el grafo de tuplas a partir del grafo de reordenamiento est4 basado
en la forma en que se comunican el proceso anterior y este [Espafia-Boquera et all, 2007]. Se
sigue un protocolo de comunicacién mediante el cual el grafo es transmitido mediante una
serie de sefiales basicas, siguiendo un orden topoldgico e indicando la conectividad (aristas)
del grafo en forma de lista de incidencia (véase seccién [[L4.J)). Vamos a distinguir cuatro
sefiales bdsicas:

= vertex (id): indica que hay un vértice activo y nuevo con identificador id.

= is_initial (p): indica que el vértice activo es un vértice inicial con probabilidad p
de ser inicial.

= change_stage: esta sefial se recibe cuando se produce un cambio de etapa en el
algoritmo que genera el grafo de reordenamiento. El cambio de etapa nos permite co-
nocer desde donde pueden llegar arcos a los nodos del grafo de entrada. Un nodo nunca
puede recibir arcos de nodos que pertenecen a su misma etapa (ahora mismo no se esta
utilizando esta informacién, pero puede servir en el futuro para acelerar los célculos
del algoritmo).

» edge (id, data={(r, p) }): indica la existencia de una arista desde el vértice id. La arista
incide en el vértice activo. Dicha arista estd etiquetada con la posicién r en la frase
de entrada (palabra x,.), y con la probabilidad asociada a dicha arista en el grafo de
entrada. Normalmente esta probabilidad serd 1, ya que el médulo anterior es el médulo
de reordenamiento que no genera probabilidades. No obstante, se podria utilizar otro
tipo de generador de grafos de entrada que si estimara probabilidades en las aristas.

= no_more_in_edges (id): indica que el vértice id (normalmente el vértice activo)
no va a recibir mas aristas.

Las estructuras de datos utilizadas son el transductor arbol de prefijos para generar tuplas,

y una estructura interna que asocia a cada vértice posible en el grafo de entrada una lista de
estados activos en dicho drbol de prefijos. Cada estado activo contiene:
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Figura 10.5: Grafo donde se representa el reordenamiento de la frase de entrada, y en gris las aristas
con tuplas aiiadidas por el médulo Word2Tuple. // Word-reordering graph; tuple edges are represented
in gray. Referenced at page 314

Figura 10.6: Las aristas en color sélido son un camino en el grafo de reordenamiento, y las aristas
discontinuas son las tuplas que el modulo Word2Tuple genera para dicho camino. // Instance of a path
in the tuple extended graph. Referenced at page 314
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= vértice origen en el grafo de entrada (clave del estado),

estado activo en el drbol de prefijos (clave del estado),

posicién de la primera palabra cubierta por la hipétesis,

posicion de la dltima palabra cubierta por la hipétesis,

= puntuacién de la hipdtesis.

Se puede formalizar el algoritmo definiendo lo que hay que ejecutar con cada una de las
acciones del protocolo de incidencia. El esquema seguido para la comunicacién entre el pro-
ceso generador del grafo, Word2Tuple, y el algoritmo de Viterbi de la siguiente etapa, se basa
en la sincronizacién mediante el método score_feed_back (p). Cuando Word2Tuple re-
cibe la respuesta score_feed_back (p), esta es comunicada al objeto generador del grafo
de reordenamiento (lineas 30 y B3) del algoritmo El médulo Word2Tuple ejecuta la
siguiente l6gica con cada una de las sefiales que puede recibir:

= vertex (id): cuando llega esta sefial se genera un vértice nuevo asociado al identi-
ficador id, con una lista de estados activos vacia, a la espera de recibir aristas para ir
rellenando dicha lista, y marca dicho vértice como vértice activo. Por defecto la proba-
bilidad de ser inicial es cero. Véase el algoritmo[[0.3] para una descripcién algoritmica
de este procedimiento.

= is_initial (p): esta sefial indica que la probabilidad de ser inicial del vértice activo
es p.

= edge (id, data={(r, p) }): con cada arista se recorre la lista de estados activos asociada
al vértice ¢d. Para cada estado activo se comprueba si es posible transitar con la palabra
z, (palabra que ocupa la posicién r en la frase de entrada). Si es posible, se transita,
se aplica la probabilidad de la transicion, y se genera en la lista de estados activos del
vértice actual uno nuevo que tiene como vértice origen en el grafo de entrada el mismo
que tenia el estado activo (no tiene porque ser ¢d), como estado del arbol el resultante de
la transicién, y como puntuacioén la resultante de la transicién. Se restringe la bisqueda
forzando a que las posiciones de las palabras en la parte origen de las tuplas sea siempre
mondtonamente creciente, admitiendo saltos de mas de una posicién entre palabra y
palabra. Esta condicién puede ser mds restrictiva todavia, obligando a que las palabras
en la parte origen de la tupla sean siempre consecutivas. Restringir la bisqueda de
este ultimo modo permite que el algoritmo pueda trabajar con tablas de segmentos en
lugar de con tuplas, y por tanto, el algoritmo puede funcionar usando la aproximacién
basada en segmentos y la aproximacién basada en N-gramas. Véase el algoritmo [10.4]
para una descripcion algoritmica de este procedimiento.

= no_more_in_edges (id): cuando llega esta sefial se recorre toda la lista de estados
activos del vértice activo, comprobando si alguno genera tuplas en el transductor arbol
de prefijos. Si es asi, entonces se emite una arista que va desde el vértice origen del
estado activo hasta el vértice actual, con la puntuacién apropiada. En este momento se
recibe el mensaje score_feed_back (p) que genera el médulo Viterbi, devolviendo
la probabilidad del mejor estado activo en la busqueda del proceso de traduccién com-
pleto. Esta informacién es remitida hacia detrds al médulo de reordenamiento a través
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de un nuevo mensaje score_feed_back. Esta informacién es muy importante, pues
permite a la poda que implementan los médulos discernir mejores de peores hipdtesis.
Véase el algoritmo [10.5 para una descripcion algoritmica de este procedimiento.

Este médulo genera la asociacion dada por la funcién ¢, y transmite la informacion de
la posicion en la frase de entrada de la primera y la dltima palabra de cada tupla. Dicha
informacién es transmitida a través del mensaje segment_info.

Algoritmo 10.3 Word2Tuple: método vertex. // Word2Tuple: method vertex. Referenced
at page

Require: An input vertex ¢d
Ensure: Generate an empty active states list associated to the input vertex id
1. procedure vertex (id)
2: begin
3. Letid the current active vertex
4 LetV(id) = {C =0,M; = 1,p; = 0} an empty active states list with initial mass
1 and O probability of being initial vertex // p; probability could be modified with a
message 1s_initial
5. end procedure

10.4 Busqueda del mejor camino en el grafo de tu-
plas: médulo Viterbi

Para buscar el mejor camino en el grafo de tuplas se utiliza una extension del algoritmo de
Viterbi para grafos visto en la seccién Vamos a comentar las diferencias entre ambos,
sin reescribirlo entero.

Este médulo implementa el algoritmo de Viterbi y aplica la informacién de los modelos
contextuales y de reordenamiento descritos en las secciones[0.3.2]y[0.3.3] En total hay cuatro
modelos cuya puntuacién se combina log-linealmente junto a la puntuacién o probabilidad
con la que Word2Tuple etiqueta las aristas. En el médulo de Viterbi original inicamente habia
un modelo, el modelo de lenguaje. Los modelos que combinamos en este modulo son:

= Uno o més modelos de lenguaje de tuplas.

= Uno o mds modelos de lenguaje de la lengua destino.

Modelo de reordenamiento simple.

Modelo de reordenamiento lexicalizado.

Este médulo guarda listas de estados activos asociadas a los vértices del grafo que recibe a
su entrada. Estas listas tienen un tamafio maximo, lo que permite aplicar poda estatica basada
en histograma. Cuando llega el mensaje no_more_in_edges se realiza la poda de las lista
de estados asociada al vértice activo. Cada estado activo contiene:
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10.4. BUSQUEDA DEL MEJOR CAMINO EN EL GRAFO DE TUPLAS: MODULO
VITERBI

Algoritmo 10.4 Word2Tuple: método edge. // Word2Tuple: method edge. Referenced at
page
Require: An input vertex id, a data list with only one (source-word-position,score) pair
Ensure: Compute a Viterbi step on all edges that income to the current active vertex

1: procedure edge (id, data={(r, p)})

2: begin
3. for all active state key-value pair ((v;q, st) — (b,e,p)) € V(id).C do
4 Let first covered word position b’ = b, ?ff b#0;
r, iffb=0;
5 if e < r (ensure monotonous increasing order, forward jumps are admisible) then
6 Lete' =r
7. Let w the word at position €’ on source sentence T
8 if 3 transition §(st, w) then
9: Let st’ = 0(st,w) destination state
10: Let p’ = p- Pr(st,w) transition probability
11: Let p”" = 0 a default probability value
12: if exists value associated to key (v;q, st’) then
13: Let p” the probability value of key (v;4, st’) € V (current active vertex).C'
14: end if
15: if p’ > p” then
16: Set value of key (v;q, st’) € V(current active vertex).C' to (V', €', p’)
17: end if
18: end if
19: end if

20.  end for
21: end procedure
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Algoritmo 10.5 Word2Tuple: método no_more_in_edges. // Word2Tuple module: met-
hod no_more_in_edges. Referenced at page[313]

Require: An instance of parsing data structures
Ensure: Generate vertices and edges with bilingual tuples using active state list of the current
active vertex

1: procedure no_more_in_edges ()

2: begin

3. for all key-value pairs ((v;q, st) — (b, e,p)) € V(current active vertex).C' do

4 Let L an empty list of pairs (z € A, probability)

5 for all possible tuple z € A which Pg(st, z) > 0 do

6: if not generated message vertex for current active vertex then

7 Generate message vertex (current active vertex)

8 if V (current active vertex).p; > 0 then

9: Generate message is_initial (V(current active vertex).py)

10: end if

11 end if

. p- Pr(st,z)
: C te output probability p’ = /" Output
. ompuie oulptl probabiity p V (current active vertex). M uipy

probability is the result of substracting the probability mass received from
score_feed_back message

13: Append to L the pair (z,p’)

14: end for

15: if L is not empty then

16: Generate message segment_info (b, e) to indicate the segmentation points of
next edge

17: Generate message edge (v;q, data=L)

18: end if

19: end for
20.  if message vertex was generated or V' (current active vertex).p; > 0 then

21: Generate message vertex if necessary

22: Generate message is_initial if necessary

23: Generate message no_more_in_edges (current active vertex)

24: Wait for message score_feed_back and store its result on p

25: Store initial mass V' (current active vertex).M; = p

26: if V' (current active vertex).p; > 0 then

27: Update p = p - V(current active vertex).py

28: end if

29: Set value of key (current active vertex, gr) € V(current active vertex).C to (0,0, p)
30: Generate message score_feed_back (p) to previous dataflow module
31 else

32: Let p = méx {probability value p € V[current active vertex].C'}

33: Generate message score_feed_back (p) to previous dataflow module
34 endif

35: end procedure
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10.5. EJEMPLO DE EJECUCION DEL ALGORITMO

= Estado en el modelo de lenguaje de tuplas. En caso de ser un modelo de N-gramas
estandar, este estado se representa por un indice al autémata que guarda el modelo. En
el caso de NN LMs, este estado es un LMkey al TrieLM (véase el capitulo2)). Aunque
haya mds de un modelo de lenguaje de tuplas, todos comparten el mismo camino, basta
con tener un Unico identificador para todos.

= Estado en el modelo de lenguaje de /N-gramas de la lengua destino. Igual que el an-
terior, en caso de ser un modelo de /V-gramas estdndar, este estado se representa por
un indice al autémata que guarda el modelo. En el caso de NN LMs, este estado es un
LMkey al TrieLM (véase el capitulo 2)). Igual que antes, aunque tengamos méas de un
modelo de lenguaje de la lengua destino, basta con un tnico identificador para todos.

= Puntos de segmentacién en la frase de entrada: guarda las posiciones de la primera
palabra cubierta y la dltima, que corresponde a la arista con la que llegamos a este
estado activo. Esta informacidn es ttil para los modelos de reordenamiento.

= Identificador de la tupla bilingiie que etiqueta la arista con la que llegamos hasta el
estado activo actual.

= Probabilidad acumulada de llegar hasta dicho estado activo partiendo desde el estado
activo inicial en el vértice inicial del grafo de palabras.

= Backpointer al estado activo desde el cual llegamos a este con dicha probabilidad.

Cada estado activo se encuentra en una lista asociada a cada vértice del grafo de entrada.
Para cada vértice guardamos:

= Lista de estados activos.
= Probabilidad del mejor de los estados activos en la lista.

= Identificador del vértice.

Siguiendo con la arquitectura modular donde cada uno de ellos se comporta de forma
reactiva a una serie de mensajes que pueden intercambiar entre ellos, el médulo Viterbi reac-
ciona a los mismos mensajes que el médulo NgramParser de la seccion[6.2.2] y a uno mas, el
mensaje segment_info, que indicard la segmentacién en posiciones de la frase de entrada
de la arista o grupo de aristas que van a llegar. El algoritmo [[0.6] detalla la respuesta de este
modulo al mensaje edge, ya que es donde mds diferencias hay entre ambos médulos. Nétese
que se ha simplificado mucho el algoritmo trabajando en un nivel de abstraccién mds elevado.

Al terminar el algoritmo, es posible solicitar la solucidn, al igual que al algoritmo de la
seccion pidiendo la mejor de todas las hipétesis, la siguiente mejor hipétesis de forma
incremental, o un grafo de palabras.

10.5 Ejemplo de ejecucion del algoritmo

La figura muestra un ejemplo del proceso de bisqueda completo, detallando la en-
trada y la salida de cada uno de los médulos. La figura[I0.8]ilustra con detalle el dltimo paso,
la bisqueda mediante el algoritmo de Viterbi del camino de mayor probabilidad en el grafo
de tuplas que recibe a su entrada. La figura representa todos los estados activos generados,
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Algoritmo 10.6 Método edge del sistema de traduccidén automadtica estadistica. // edge

method for the SMT Viterbi parser. Referenced at page[313]

Require: Origin vertex id and tuple,score pair list with k& hypothesis
Ensure: Apply contextual models probabilities and updates search active states
1: function edge (id, data={(z1,p1), (22,02), .- -, (zk, Pk)} )
2: begin
3. for all active state a € Vertex(id) do
for all pair (z,p) € data do

4
5: Let p?)

tlm

= ij et(») P(wj|h;) the probability of the ¢(z) target words sequence

19:
20:
21:

with each of the ¢ target language models computed using the language model
interface of section[3.2]and the target language model LMKkey stored at a
Let pi?) = p(z|h) the probability of bilingual tuple z with each of the j bilingual
language models and the bilingual language model LMkey stored at a
Let (b, e) the segmentation data stored at active state a
Let (b, €’) the segmentation data associated with current edge
Let 2’ last transition tuple stored at active state a
Let pl(i) the probability of each [ lexicalized reordering model computed from
parameters z, 2’, b, e, b, and ¢’
Let p, the probability of the word distortion model computed from parameters e
and v/ ‘ ‘
Let p” the result of the log-linear combination of pgzn, pgffl, pl(f), P4, and p, using
the corresponding coefficients A, for each possible value of i, j, and [
Let p’ the probability value stored at active state a
Update p’ = p’ - p”
Let k' the active state key corresponding to target language model LMkey, the
bilingual language model LMkey, segmentation point (a’, "), and tuple z
Let a’ the new active state, with probability p’ and a backpointer to a
if p’ outperforms previous value associated with &’ at Vertex(current active vertex)
then

Update active state associated with k' at Vertex(active state vertex) using a’

information
end if

end for
end for

22: end function
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agrupados por el vértice del grafo de entrada al que estdn asociados. En negrita se han mar-
cado los punteros hacia detrds que forman el mejor camino. En esta figura cada estado activo
muestra la siguiente informacién:

= TLM LMkey: es el identificador del estado del modelo de lenguaje de la lengua destino.

= BLM LMkey: es el identificador del estado del modelo de lenguaje bilingiie S7.

Last tuple: tltima tupla con la que se transito.

Seg. info.: informacién sobre la posicion en la frase de entrada de la primera y la dltima
palabra de la dltima tupla con la que se transito.

Backpointer: puntero hacia detras al estado activo desde el cual llegamos.

En ambas figuras las probabilidades han sido eliminadas de los arcos por claridad. Las figu-
ras no permiten conocer el orden en que se producen los grafos, y como fluye la informa-
cién de uno a otro médulo. Es necesario revisar la descripcidon que hace este capitulo de los
algoritmos para entender bien este punto. Todos los algoritmos generan un grafo y la comu-
nicacion de dicho grafo es sincronizada a través de los mensajes no_more_in_edges'y
score_feed_back.

10.6 Parametros de configuracion del sistema de tra-
duccién

Los algoritmos descritos en este capitulo forman una arquitectura de sistema de traduc-
cion configurable a diferentes niveles. Esta seccién va a especificar dichos pardmetros para
acercar al lector a los detalles del sistema de traduccién desarrollado.

Parametros de los modelos incontextuales

= Longitud mixima de los segmentos: establece la longitud mdxima de los segmentos
extraidos. Son eliminadas aquellas tuplas en las que cualquiera de sus dos segmentos
supera esta longitud (por defecto fijada a 7).

= Vocabularios: el sistema recibe tres vocabularios, el vocabulario de la lengua de entrada
3., el vocabulario de la lengua destino €2 y el vocabulario de tuplas bilingiies o pares de
segmentos A.

= Tabla de tuplas o tabla de segmentos: una tabla donde se indica la puntuacién de los
modelos incontextuales para cada tupla o par de segmentos. Nétese que esta tabla no
incorpora ni el WIP ni el TIP.

= Un valor para el pardmetro WIP y otro para el TIP.

= Valor de la penalizacién por cada palabra desconocida (por defecto —100 en escala
logaritmica).
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1 2 3 4

a-
Input sentence

® Reordering constraints

Reordering graph
generation

/ o Prefix tree of bilingual tuples

tengolllhave
tengollll have

tengo unlilT have a

Tuple graph
extension

unllla
unlll

[3,3]
cochelllcar

[1.1]
tengollll have
tengolllhave

[4.4]
rojollired

cochelllcar

[2.2]
unllla

[3,3]
cochelllcar

unlll
tengollll have

tengolllhave

rojollired

coche rojollired car

o Target Language Model

Viterbi search

e Bilingual Language Model

o Lexicalized Reordering Model

Output sentence

) 1 2 3 4
T = [ tengol[[T have | un[[[a [ rojo[[[red [ coche][[car |
1 2 3 4
= [I]have ] a]red ] car]

Figura 10.7: Ejemplo de ejecucion del algoritmo de biisqueda tipo dos pasos desarrollado para tareas
de traduccion automdtica estadistica. La frase de entrada es tengo un coche rojo. Se muestra la entrada
vy la salida producida por cada uno de los médulos del algoritmo. La figura[I0.8l detalla el trellis del
algoritmo de Viterbi. // Instance of the SMT decoding search execution. The input sentence is “tengo
un coche rojo”. Referenced at page 313
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Ejemplo de trellis del algoritmo de Viterbi para la instancia de entrada de la figuralI0 2y

Figura 10.8

td representado en

ejor canino es

negrita. La seccion[[0.3da mds detalles de la figura. // Trellis generated by the SMT Viterbi module

modelos de lenguaje de bigramas. Los arcos son backpointers 'y el m

. Edges are backpointers. The best path is bolded. Referenced at page 313

igrams

b

using
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Parametros del modulo de reordenamiento

Tamafio j de la ventana de reordenamiento: configura el tamafio de la ventana usa-
da para generar el grafo de reordenamiento (por defecto 5). El nimero de nodos del
grafo de reordenamiento depende de este valor j y del tipo de reordenamiento. Para
reordenamiento de tipo local el maximo posible es |Z| - 27.

Tamafio m de la poda en la etapa de reordenamiento: indica el nimero de nodos ex-
pandidos que van a sobrevivir en cada etapa de generacién del grafo de reordenamiento
(por defecto 10). Si el valor de m es mayor o igual que el mdximo de nodos que se pue-
de generar en cada etapa del algoritmo, entonces m no tiene efecto alguno.

Tipo r de reordenamiento: puede ser B’ para reordenamiento IBM, ’i’ para reordena-
miento “inverse IBM” o 'L’ para reordenamiento local (por defecto 'L’).

Valores inicial y final para la bisqueda en haz (por defecto no se utilizan).

Coste futuro: indica si utilizar o no el coste futuro para mejorar la poda (por defecto
activado).

Paredes: un vector con aquellas palabras que hacen la funcién de pared (por defecto

, o o — —— 2 .

Parametros del médulo Word2Tuple

Poda de las tuplas o tabla de segmentos: permite restringir el nimero de tuplas maximo
que pueden emitirse en un nodo del drbol de prefijos .A. En cada nodo de dicho arbol
tenemos todas las tuplas (o pares de segmentos) que comparten la misma secuencia
de palabras en la entrada. La poda se hace queddndose con las n que tienen mayor
puntuacién en la combinacion log-lineal de los modelos incontextuales (por defecto
20).

Busqueda estrictamente mondtona o bisqueda creciente: permite adaptar el algoritmo
para modelos basados en tabla de segmentos o modelos basados en tuplas (por defecto
busqueda creciente).

Parametros del modulo Viterbi

202

Valor de la poda por histograma: establece el nimero de estados activos que deben
sobrevivir cuando llega el mensaje no_more_in_edges (por defecto 50).

Modelo de reordenamiento lexicalizado: en caso de establecerse este pardmetro, indica
donde est4 la tabla con los pardmetros del modelo.

Modelo de lenguaje de la lengua destino: permite una lista de modelos de lenguaje.
Todos ellos serdn combinados log-linealmente.

Modelo bilingiie de lenguaje: admite una lista de modelos bilingties de lenguaje. Esta
lista estard vacia si se quiere ejecutar para modelos basados en segmentos.



10.7. EVALUANDO EL SISTEMA DE TRADUCCION COMPLETO

Tabla 10.1: Resultados en BLEU y TER para cuatro configuraciones del sistema de traduccion en las
dos direcciones de la traduccion de Inglés-Espaiiol. Al) Sistema baseline sin coste futuro. Bl) sistema
Al con modelo de reordenamiento lexicalizado. A2) sistema Al usando coste futuro para poder el grafo
de reordenamiento. B2) sistema A2 con modelo de reordenamiento lexicalizado. // BLEU and TER
using four configurations of the SMT decoder. A1) Baseline system without future cost. B1) A1l system
with lexicalized reordering models. A2) A1 system with future cost. B2) A2 system adding lexicalized
reordering models.

News2008 News2009
System | BLEU TER | BLEU TER
Spanish—English

Moses 196 63.8 | 204 60.3

Al 18.0  65.2 184  61.7
B1 181  65.0 187 61.7
A2 19.2 64.0 | 20.0 60.5
B2 19.8 638 | 202 604

English—Spanish
Moses 200 643 | 203 625

Al 18.3  65.9 184  64.2
Bl 19.0  65.5 19.2  63.7
A2 19.1  65.0 19.5  63.0
B2 19.8 64,5 | 20.0 62.7

10.7 Evaluando el sistema de traduccién completo

10.7.1. Heuristico para el coste futuro y modelos de reordenamiento

Para evaluar el sistema se ha entrenado el modelo de traduccién y el modelo de lenguaje
mediante el corpus News-Commentary 2010 (véanse las tablas [[1.4] y del siguiente
capitulo). Para la optimizacion de los pesos se ha utilizado el conjunto News2008 del WMT,
y test News2009 del WMT. Se han realizado tres experimentos (véase tabla[10.1):

A) Sistema baseline usando 4-gramas para el modelo bilingiie de traduccién y el modelo
de lenguaje destino. P = 40y la longitud méxima de la parte origen o destino de las tu-
plas es 7. El sistema de traduccion utiliza las probabilidades 1éxicas tipo IBM-1 directa
e inversa, las probabilidades condicionales directa e inversa, penalizacién del nimero
de tuplas y del nimero de palabras en la lengua destino. El coeficiente de penalizacién
de niimero de palabras desconocidas se fija durante el MERT a —100. El sistema utiliza
la aproximacidn (a) para solucionar el problema de las palabras empotradas.

B) Afiade al sistema anterior el modelo bidireccional de reordenamiento lexicalizado o
“lexicalized bidirectional reordering”.

De estos dos sistemas se han probado dos configuraciones, sin usar coste futuro y usan-
dolo durante la poda (Al y A2, B1 y B2) del médulo de reordenamiento.

Se puede observar como el uso del modelo de reordenamiento lexicalizado permite que
el sistema mejore sus resultados, tanto en BLEU como en TER. Se destaca también el efecto
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positivo del uso del coste futuro durante la primera etapa del sistema, cuando se genera el
grafo de reordenamiento. En este punto la poda de un estado significa no seguir explorando
aquellos caminos que comparten las misma palabras, aunque con distinto orden, en la lengua
origen. Es una poda muy dura, y tener informacién sobre el coste futuro, aunque no sea
perfecta, permite mejorar este paso de una forma muy significativa.

A modo comparativo se han puesto en la tabla resultados con Moses utilizando exacta-
mente el mismo corpus y los mismos conjuntos de desarrollo y test. Se puede observar que
las diferencias en ambas direcciones no son significativas, si bien Moses alcanza resultados
mejores.

10.7.2. Resultados comparativos entre Moses y el sistema desarrollado

Para comparar el sistema implementado en April y la herramienta Moses se han en-
trenado modelos de traduccién utilizando el corpus News-Commentary 2010 concatenado
con el corpus Europarl v5. Se han realizado experimentos con diferentes pares de lenguas
en una tnica direccion, Espafiol-Inglés (véanse las tablas [[1.4] y del siguiente capitu-
lo) y Aleman—Inglés. La optimizacién de pesos se ha realizado con el conjunto News2008
del WMT, como test interno se ha utilizado el conjunto News2009 y para test el conjunto
News2010. Para el modelo de lenguaje se ha utilizado la parte monolingiie correspondiente
a Buroparl v5 y News-Commentary 2010. La tabla[T0.2] resume los resultados obtenidos. Se
han probado los siguientes sistemas:

= Moses: es la configuracion por defecto de Moses utilizando modelos de reordenamiento
lexicalizados.

= April NGram-based: es el algoritmo de traduccién automatica basada en N-gramas
descrito en este capitulo. La configuracion incorpora todas las caracteristicas y modelos
que lo hacen comparable a Moses. No incorpora NN LMs.

= April”* Phrase-based: de nuevo es el algoritmo de traduccién descrito en este ca-
pitulo pero, en lugar de configurarse para utilizar los modelos de traduccién basada
en N-gramas, se ha configurado para utilizar la tabla de segmentos de Moses y los
modelos de reordenamiento de Moses. Para poder llevar a cabo la decodificacién hay
que restringir la bisqueda en el método edge del médulo Word2Tuple obligando la
secuencialidad de la parte origen de los segmentos.

= Moses*: a modo comparativo este sistema traduce utilizando Moses pero usando los
pesos de la combinacién log-lineal estimados por April*.

Estos resultados validan el sistema de traduccién desarrollado, siendo competitivo con el
estado del arte en traduccion automéatica. Comparando la aproximacion basada en /N-gramas
con Moses observamos que hay pequefias diferencias, ninguna de ellas significativas. Si com-
paramos el sistema April* con Moses* observamos el resultado también es casi idéntico.

10.8 Algunos apuntes para mejorar la eficiencia compu-
tacional del algoritmo

Cabe destacar que la implementacién actual del algoritmo de bisqueda incorpora memo-
rias caché a dos niveles en los NN LMs (véase secciond.3)), esta es una forma de evitar hacer
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Tabla 10.2: Resultados en BLEU y TER comparando los resultados de traduccion de Moses con la
herramienta desarrollada para esta tesis (April). April* es el sistema April pero utilizando mo-
delos Phrase-based en lugar de N-grama-based. Moses™ es la herramienta Moses utilizando los pesos
de la combinacion log-lineal estimados para April*. // BLEU and TER for Moses and April de-
coders. April™* is configured for phrase-based decoding. Moses™ uses Moses with log-linear weights
computed with April*.

News2008 News2009 News2010
System BLEU TER | BLEU TER | BLEU TER
Spanish-English
April N-gram-based | 22.4 613 | 23.6 576 | 26.2 545

Moses 223 613 | 237 574 | 259 547
April* Phrase-based 224 614 | 238 574 | 263 545
Moses* - - - - 26.2  54.6

German-English
April N-gram-based | 19.3 65.0 | 184  64.2 19.7  63.1

Moses 19.0 65.5 18.3  64.5 19.5  63.2
April* Phrase-based 19.1 65.3 18.3  64.5 19.5 63.2
Moses* - - - - 19.5  63.0

célculos dos veces, y puede mejorarse en diversos sentidos. Por ejemplo, se puede modificar
la caché para que los eventos que aparecen muchas veces no se pierdan.

El algoritmo implementado ha sido disefiado para poder sincronizar la ejecucién de la
bisqueda a través del mensaje change_stage, que indica a través del protocolo de inci-
dencia para grafos que se ha producido un cambio de etapa en el algoritmo. Todos los nodos
del grafo que son generados entre dos mensajes change_stage nunca pueden estar co-
nectados entre si. Esto permite guardar todas las aristas que llegan a los nodos de una misma
etapa, y procesarlas todas a la vez. De esta manera podemos implementar el modo bunch
en en el forward del NN LM, y al mismo tiempo podemos aprovechar aquellas aristas que
comparten transiciones en el modelo de lenguaje.

No obstante esta modificacién de la implementacién del algoritmo implica cambios im-
portantes respecto a la implementacién original, que fue ideada para problemas de recono-
cimiento de secuencias, sin tener en cuenta las particularidades de la traduccion automatica.
A pesar de estos cambios, la esencia del algoritmo es la misma que se ha descrito en este
capitulo.

Dejamos como trabajo futuro la implementacién del algoritmo para que pueda aprovechar
al maximo la eficiencia que nos permite el mensaje change_stage.

10.9 Resumen

Este capitulo describe los algoritmos desarrollados para poder llevar a cabo los experi-
mentos en tareas de traduccion automadtica estadistica. El objetivo ha sido:

= mostrar la generalidad de los algoritmos desarrollados para reconocimiento de secuen-
cias, que han podido adaptarse para funcionar en traduccién automadtica;
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= permitir la incorporacién de NN LMs en el proceso de traduccion de forma totalmente
acoplada.

Los algoritmos se han descrito de forma reactiva, de manera que cada uno de ellos ejecuta
un procedimiento en funcién de un mensaje que le llega. Esto permite que los algoritmos sean
descritos dentro de una arquitectura dataflow donde cada proceso de la bisqueda es ejecutado
por un médulo y es constituido por varios algoritmos. Estos mddulos envian mensajes a
otros médulos sincronizando el proceso de buisqueda haciendo que a todos los efectos sea
equivalente a una bisqueda donde todo el sistema es acoplado.

Adicionalmente, se ha comparado el algoritmo de traduccién aqui descrito con la herra-
mienta Moses, cuyos resultados son estado del arte en traduccién automatica. Las diferencias
entre ambos sistemas no son significativas, lo que permite afirmar que el sistema de traduc-
ciéon April es competitivo con el estado del arte.
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Ya hemos explicado los detalles mds importantes de la modelizacién llevada a cabo para
traduccion automatica estadistica (SMT), asi como el algoritmo de decodificacién implemen-
tado en el sistema. Este capitulo expone los resultados obtenidos a través de la combinacién
de herramientas estdndar para SMT (como Moses y SRILM) con los modelos conexionistas
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de lenguaje, asi como los resultados obtenidos utilizando el sistema de traduccién automatica
basada en [N-gramas que integra en su interior los NN LMs.

Esta experimentacién permitird validar el coste computacional de la integracién de los
NN LMs en tareas de SMT, asi como observar si hay alguna diferencia en la calidad del
sistema. Al mismo tiempo servird para validar la implementacién del algoritmo de decodifi-
cacién expuesto en el capitulo anterior.
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11.1 Preproceso de datos en SMT

Antes de empezar con la descripcion de la experimentacidn, es importante poner en relie-
ve el preproceso de los datos que se ha seguido para estimar los modelos de traduccién y de
lenguaje:

= Proceso de troceado (“tokenization” en inglés) de las palabras del corpus original por
separado para ambas lenguas. Para este cometido se utiliza la herramienta t okeni-
zer.perl ofrecida por el toolkit Moses [Koehn et all, 2007]. Este procedimiento
consiste en separar signos de puntuacion de las palabras a las que estdn pegados y
separar contracciones si las hubiera, sin modificar los acrénimos.

= Se pasa a minusculas todo el texto.

= Se eliminan del corpus aquellas frases con mds de 40 palabras en cualquiera de las
lenguas. Esto permite reducir el coste computacional del alineamiento entre palabras,
pese a menguar la cantidad de material disponible para entrenar el modelo de traduc-
cién. Dado que para entrenar el modelo de lenguaje este paso no es necesario, y por
tanto no se realiza, cabe destacar que las tablas con estadisticas del corpus bilingiie y
del corpus para estimar el modelo de lenguaje de la lengua destino no son idénticas.

Esto significa que, una vez traducido el texto, podemos medir el error sobre un conjunto
de datos tras aplicarles este preproceso, o bien podemos revertir los cambios y medir el error
sobre las frases originales. Cada seccion experimental de este capitulo indica el caso que se
aplica.

La figura[IT.T]ilustra un ejemplo de frase antes y después de preprocesarla.

Mr President, concerning item 11 of the Minutes on the order
of business, we agreed yesterday to have the Bourlanges
report on today’s agenda.

mr president , concerning item 11 of the minutes on the order

of business , we agreed yesterday to have the bourlanges
report on today ’s agenda

Figura 11.1: Ejemplo de frase antes y después de preprocesarla para SMT. // Instance of the prepro-
cessing step for SMT.

11.2 Experimentos repuntuando listas de N-best

En este dmbito se han desarrollado diversos trabajos, algunos de ellos en colaboracién
con otros grupos de investigacion, utilizando los modelos conexionistas de lenguaje en una
etapa de rescoring de listas de [N-best. Comentaremos en detalle los mds relevantes para el
desarrollo de la tesis:

= Dos trabajos preliminares con los pares de lenguas Italiano-Inglés [Khalilov et al.,
2008b] y Arabe—Inglés [Khalilov et al.,[2008a] donde el sistema de traduccion esta ba-
sado en N-gramas, utilizando la implementacién de la herramienta Marie [Crego et al.,
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Tabla 11.1: Estadisticas de los conjuntos de entrenamiento, validacion y test del corpus Italiano-Inglés
del IWSLT 06. // Statistics of the Italian-English corpus from the IWSLT’06 task.

| Set  Language | Sentences Words  Voc. size References |
Train Italian 24.5K 166.3K  10.2K -
Train  English 24.5K 155.4K 7.3K -
Dev Italian 489 5.2K 1.2K 7
Dev English 489 9.6K 1.7K 7
Test Italian 500 6.0K 7.3K 7
Test English 500 7.3K 2.3K 7

2005b.d]. Estos dos trabajos se han ampliado y mejorado para enviar una comunicacién
a algtn congreso del campo [Khalilov et all, 2012].

= Dos participaciones en el “Workshop Of Machine Translation” (WMT), los afios 2010
[Zamora-Martinez & Sanchis,2010]y 2011 [Zamora-Martinez & Castro-Bleda,2011],
para el par de lenguas Inglés-Espafiol, utilizando el sistema de traduccién basada en
segmentos Moses [Koehn et all,2007]. En el apéndice [Clse pueden encontrar las tablas
[CIly[C3lcon los resultados oficiales de ambas evaluaciones.

11.2.1. Tarea Italiano-Inglés del IWSLT’06

Vamos a exponer una extension y mejora de los resultados publicados en [Khalilov et all,
2008b]. Con esta experimentacidn se pretende medir los resultados obtenidos repuntuando
listas de INV-best mediante NN LMs utilizando la tarea del par de lenguas Italiano-Inglés per-
teneciente al IWSLT’06. Se probaron diferentes configuraciones de vocabulario a la entrada
y a la salida del NN LM. El criterio de seleccién del vocabulario fue la frecuencia absoluta
de aparicion de cada palabra, quedandonos con aquellas que aparecen mas de © veces. En la
tabla [[1.1] se muestran las estadisticas del corpus utilizado, y en la tabla[11.2] el tamafio del
vocabulario utilizado para los NN LMs para valores de © = 2, 3, 4.

Los datos han sido preprocesados para homogeneizar el corpus. Se ha procedido a trocear,
etiquetar, lematizar y separar las contracciones de la parte italiana siguiendo la descripcion
de [Crego et all,2006a].

Para ofrecer una comparacién mas justa, se ha considerado el uso de un modelo de len-
guaje de N-gramas estandar para hacer rescoring de listas de /N -best del mismo modo que se
hace con los NN LMs. Este serd el sistema denominado Baseline. Como configuracién alter-
nativa se ha considerado la inclusién del modelo de lenguaje de N-gramas estdndar como un
modelo mas de la combinacién log-lineal durante la decodificacion. Los resultados de este
sistema son los correspondientes a un sistema estandar de traduccién automadtica basada en
N-gramas.

Entrenamiento de los modelos de lenguaje

Los modelos de N-gramas estdndar se han estimado con el descuento de Kneser-Ney mo-
dificado y con un valor de N = 4 (4-gramas). Notese que al tratarse de traduccién basada en
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Tabla 11.2: Niimero de palabras en el vocabulario de la Short-List, tanto a la entrada como a la salida
del NN LM utilizado en la tarea Italiano-Inglés del IWSLT 06, contando tinicamente aquellas palabras
cuya frecuencia absoluta de aparicion sea mayor que un umbral ©. El conjunto de entrenamiento
tiene un total de 10.2K palabras de vocabulario. // Short-List sizes taking into account words whose
frequency is greater than ©. The full vocabulary has 10.2K words.

Frequency > © | Short-List: # of vocabulary words |

4 2498
3 3093
2 4105

N-gramas, el modelo de traduccién es un modelo de lenguaje bilingiie. Por tanto tendremos
dos modelos de 4-gramas, el de la lengua destino (Inglés en este caso) y el de traduccion.

Se utiliza la aproximacién comentada en el capitulo 3] para solucionar el problema de la
Short-List de los NN LMs, afiadiendo al vocabulario de la Short-List una palabra mas que
sirve para estimar la probabilidad de todas las palabras fuera de la Short-List (OO.S). Esta
masa de probabilidad se reparte entre todas esas palabras de forma proporcional a su frecuen-
cia relativa de aparicién en el conjunto de entrenamiento. Los NN LMs son el resultado de
combinar linealmente 4 redes neuronales, cada una con una capa de proyeccién diferente,
tomando los valores P = 128, 160, 192, 224. La capa oculta es de 200 neuronas en todos los
casos. Se han entrenado 3-gramas y 4-gramas.

Los pesos A de la combinacion log-lineal de la ecuacion se estiman utilizando como
funcién objetivo 100 BLEU + 4 NIST. Esta es una de las configuraciones posibles con Marie.
El MERT utiliza el algoritmo de optimizacién del Simplex [Nelder & Mead, [1963].

Resultados y conclusiones

La tabla[IT.3] muestra los resultados en BLEU para los sistemas baseline y los sistemas
que utilizan NN LMs, tanto para los conjuntos de validacién como para el test, con distintos
tamafios de la Short-List.

Como se puede observar, se ha logrado una mejora de algo mas de un punto de BLEU.
En todos los casos los resultados al utilizar NN LMs mejoran los sistemas baseline. El mejor
sistema ha sido el 4-grama NN LM con © = 2, que obtiene una mejora de 1.2 puntos de
BLEU en el test si lo comparamos con el sistema N-grama, y de 1.3 puntos de BLEU si
comparamos con el sistema baseline.

Todas las diferencias son estadisticamente significativas para un intervalo de confianza
del 95 % y usando el método pairwise comparison descrito en la seccién[LL6l La cota superior
del BLEU para el sistema Baseline es de 34.0 puntos de BLEU.

11.2.2. Tarea Inglés-Espaiiol del WMT’10

Los experimentos de esta seccion son el resultado de la participacion en el “Workshop
of Machine Translation” (WMT) del afio 2010. EL WMT es una cita anual de la comunidad
cientifica de traduccion automadtica en la que los distintos grupos de investigacién proponen
sus ideas y estas son evaluadas usando los mismos recursos. El WMT sirve como punto de
referencia para comparar sistemas de traduccién de forma justa.
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Tabla 11.3: Resultados en BLEU con el conjunto de validacion y el conjunto de test para la ta-
rea Italiano-Inglés del IWSLT’06. // BLEU for development and test sets from the Italian-English
IWSLT’06 task.

System \ Dev \ Test ‘
Baseline (with LM rescoring) | 39.2 | 33.5
N-gram (with LM integrated) | 39.4 | 33.6
NN LMs for rescoring
NN LM 3-gram 41.7 | 343
0=14 4-gram 409 | 344
NN LM 3-gram 41.6 | 344
0=3 4-gram 42.0 | 345
NN LM 3-gram 41.8 | 34.2
0=2 4-gram 423 | 34.8

Tabla 11.4: Estadisticas del corpus bilingiie Inglés-Espariol del WMT’ 10 extraidas del corpus limpiado,
troceado y pasado a miniisculas. News2008 se usa como conjunto de desarrollo y News2010 como test
final. // English-Spanish WMT’ 10 corpus statistics, after cleaning, tokenization and lowercasing. News-
2008 is the development set, and News2010 is an internal test set.

English Spanish
Set #Lines # Words | # Lines # Words
News-Commentary 2010 | 80.9K 1.6M | 80.9K 1.8M
Europarl v5 1.3M 26.6M 1.3M 27.5M
United Nations 4.3M 85.8M 4.3M 95.8M
News2008 2.0K 49.7K 2.0K 52.6K
News2010 2.5K 61.9K 2.5K 65.5K

Para el WMT’10 se prepar6 un sistema de traduccién utilizando Moses [Koehn et al.,
2007]. Se hicieron experimentos con diferentes tamafios de la lista de N-best. La tabla[TT.4]
resume las estadisticas de la parte bilingiie del corpus del WMT’ 10, mientras que la tabla[I1.3]
muestra las estadisticas mds relevantes de la parte Espafiola del corpus utilizado. EI modelo
de lenguaje estdndar fue entrenado utilizando toda esta informacién, mientras que el cone-
xionista Unicamente con la parte relativa a News.

Entrenamiento del modelo de lenguaje

Se entrené un 6-grama NN LM, formado por una capa de proyeccién de 640 neuronas
(128 por cada palabra), una capa oculta de 500 neuronas y una capa de salida de 20K neuro-
nas. Esto implica que se utilizé una Short-List con las 20K palabras mds frecuentes, tanto en
la entrada como en la salida del modelo.

El NN LM fue entrenado utilizando como datos de entrenamiento y validacién dos par-
ticiones aleatorias extraidas de la concatenacién de News y News-Commentary 2010. Para
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Tabla 11.5: Estadisticas del corpus Espaiiol de la tarea Inglés-Espariol del WMT’10, calculadas tras
trocear y pasar a miniisculas. // WMT’ 10 Spanish corpus statistics, after tokenization and lowercasing.

| Set | #Lines # Words  Voc. size |
News-Commentary 2010 108K 2.96M 67K
News-Shuffled 3.86M 107T™M 512K
Europarl 1.82M 51M 172K
United Nations 6.22M 214M 411K
Total 3.96M 110M 521K

Tabla 11.6: Calidad de la traduccion Inglés-Espariol de la tarea WMT’ 10 medida en BLEU/TER para
el conjunto de desarrollo y el test oficial. // BLEU/TER for the WMT’ 10 English-Spanish task.

News2008 (dev) | News2010 (test)
System BLEU TER | BLEU TER

Baseline 24.8 60.0 26.7 55.1
NN LM 252 59.6 27.8 54.0

entrenamiento se usaron 3M frases (102M palabras), y para validacion se usaron 300K frases
(8M palabras). En cada iteracion del algoritmo de entrenamiento se utiliz6 un valor de reem-
plazamiento de 300K. La red necesité 129 épocas para lograr la convergencia, lo que supone
que Unicamente fue entrenada con 38.7M palabras del conjunto de entrenamiento, escogidas
aleatoriamente y con reemplazamiento. La perplejidad obtenida por el modelo fue de 116
puntos en el conjunto de desarrollo News08, frente a los 94 que logra el modelo de lenguaje
de 6-gramas estdndar estimado mediante el suavizado Kneser-Ney [Kneser & Ney, [1995].

Resultados cambiando el tamaifio de la lista de N-best

El nimero de frases en la lista de N-best fue fijado a las 1 000 mejores hipétesis unicas.
Los resultados se pueden ver en la tabla Los resultados mostrados en la tabla mejo-
ran el baseline de forma estadisticamente significativa utilizando el test pairwise comparison
de [Koehn, [2004].

Para ilustrar el efecto del tamafio de la lista de N-best, se han efectuado experimentos
reduciendo el tamafio de la misma. Los resultados se muestran en la tabla[I1.71

Conclusiones

En esta campafia se presentd un sistema que incorporaba como caracteristica extra el uso
de NN LMs para hacer rescoring de las listas de N-best generados con Moses. El andlisis de
los resultados en funcién del tamafio de las listas de N-best muestra que dicho tamafo esta
correlado con la calidad de los resultados. El sistema final obtuvo una gran mejora respecto al
baseline, 1.1 puntos absolutos de BLEU y 1.1 puntos absolutos de WER, como se puede ver
en la tabla[T1.6] Estos resultados indican que el efecto de los NN LMs es muy significativo,
incluso cuando han sido entrenados s6lo con datos del dominio de la tarea (en este caso
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Tabla 11.7: Calidad de los resultados en BLEU/TER para diferentes tamarios de lista de N-best con el
conjunto oficial de test de la tarea Inglés-Espaiiol del WMT’10. // BLEU/TER using different /V-best-
list sizes for the official test set from the English-Spanish WMT’ 10 task.

’ N -best list size \ BLEU TER ‘

200 275 542
400 276 542
600 277 54.1
800 27.6 542
1000 27.8  54.0

News). El sistema quedd en sexta posicion en la tabla oficial de resultados de la organizacién
del WMT’ 10 (véase apéndice[C tabla[CT).

11.2.3. Tarea Inglés-Espaiiol del WMT’11

En esta campafia volvi6 a utilizarse un sistema de traduccién basado en Moses. En adicién
al modelo conexionista de lenguaje se disefiaron experimentos para mejorar la estimacién de
modelos de traduccidn cuando se utilizan grandes cantidades de datos fuera del dominio de
la tarea [Matsoukas et al., 2009; [Foster et all, 2010]. En este caso, la tarea es de noticias,
y el corpus utilizado para entrenar el modelo de traduccién incorpora actas del parlamento
europeo, actas de las naciones unidas y una pequeiia parte de noticias.

En la linea de mejorar el modelo de traduccién basado en segmentos se probaron dos
configuraciones diferentes que se explican en las siguientes subsecciones:

= Combinacién ponderada de las cuentas de los modelos de traduccion.

= Combinacidn lineal de los modelos de traduccion.

Formalizando un poco maés el procedimiento, si los datos de entrenamiento estan forma-
dos por T' conjuntos diferentes, podemos definir /3, el peso del conjunto ¢, paral < ¢t < T
El alineamiento a nivel de palabras lo estimaremos con Giza++ [Och & Ney, [2003] utilizan-
do la concatenacién de todo el material de entrenamiento disponible (en este caso Europarl,
News-Commentary y United Nations). Después de esto, calcularemos la distribucién de pro-
babilidad de la traduccién directa, inversa, y los modelos basados en IBM-1.

Combinacion ponderada de las cuentas de los modelos de traduccion

El peso f3; se aplica a la funcién C(-), utilizada en las ecuaciones de los diccionarios
1éxicos (@.8) y (0.9), y las ecuaciones de las probabilidad de traduccién de segmentos (9.13))
y (0.14)), que reescribimos aqui afiadiendo el peso S;:
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donde Cy(+) es la funcién de conteo tomando como texto para extraer las cuentas el conjunto
de entrenamiento ¢. Cuando una palabra o segmento no existe, su cuenta se fija a cero.

Combinacion lineal de los modelos de traduccion

En este caso, calculamos de forma independiente cada modelo de traduccién para los T'
conjuntos de entrenamiento. El modelo de traduccién final se obtiene interpolando lineal-
mente cada uno de los modelos de traduccién independientes. Los 7' modelos de traduccién
no tienen que compartir necesariamente los mismos pares de segmentos, y por tanto, cuando
un par de segmentos no existe, se le asigna probabilidad cero.

El computo lo hacemos de la siguiente manera. Primero redefinimos las ecuaciones (9.8))
y ([©.9) para que calculen la distribucién de probabilidad sobre los conjuntos de entrenamiento
de forma separada. Esto obligard a tener q1, g2, . . . g7 diccionarios 1éxicos:

alle) = Zc‘gi;yl,) ,
t 9
y/

(aly) = @Y 11.6
o) = o)

A partir de esto, podemos calcular los modelos 1éxicos tipo IBM-1 (ecuaciones (©.6) y
(©.1)) como sigue:
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y finalmente la probabilidad condicional de la traduccién (ecuaciones @.13) y (0.14)):
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p(zly) Xt:/@t S ) 11.10
L(z'y)EA

Corpus

Se utilizé todo el corpus disponible de forma gratuita a través de la pdgina web del
WMT’11. La tabla[I1.8] contiene las estadisticas del corpus bilingiie disponible para traduc-
cién automdtica. La parte correspondiente a la lengua destino (Espafiol) se puede ver en la
tabla[TT.91 El corpus es preprocesado para homogeneizarlo, utilizando las herramientas pues-
tas a nuestra disposicion por la organizacién del WMT. Primero se trocea el texto y después
se pasa todo a minusculas. Esto implica que al final del proceso serd necesario repetirlo pero
ala inversa. Hay que volver pasar a mayusculas, y detrocear. Este postproceso se implementd
a través de la herramienta Moses y el “detokenizador” del WMT.

Entrenamiento de los modelos de lenguaje

El sistema baseline ha sido Moses, configurado con los pardmetros estdndar. El siste-
ma incluye una combinacién log-lineal de modelos formada por los dos modelos 1éxicos de
traduccioén, los dos modelos de traduccién condicional, un modelo de lenguaje de la lengua
destino, la penalizacién debida al modelo de reordenamiento simple, el modelo lexicalizado
de reordenamiento formado por seies componentes, y la respectiva penalizacién por nimero
de palabras y nimero de segmentos producidos. Los pesos de esta combinacién se optimizan
con el procedimiento MERT (véase seccién[L7)), utilizando como algoritmo de optimizacién
el de Powell [Powell, 1964] que viene con las utilidades de la herramienta Moses. Como con-
junto de desarrollo para ajustar los pesos del MERT se han utilizado los datos de News2008.
El modelo de traduccién baseline se ha estimado sobre la concatenacion de los corpus bilin-
giies de News-Commentary v6, United Nations y Europarl v6.

El modelo de lenguaje baseline es un modelo estdndar de N-gramas estimado utilizan-
do el suavizado Kneser-Ney. Concretamente, se ha entrenado un 6-grama para el corpus
United Nations, un 5-grama para Europarl v6 y News-Shuffled, y un 4-grama para News-
Commentary v6. Una vez estimados estos 4 modelos de lenguaje, se combinan de forma
lineal minimizando la perplejidad en el conjunto de test de News2009. Para acelerar la deco-
dificacién, la talla del modelo final se ha reducido utilizando un umbral de poda de 1078,
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Tabla 11.8: Estadisticas del corpus bilingiie del WMT’11 calculadas tras limpiar el corpus, trocear-
lo y pasarlo a miniisculas. News2008 se usa como conjunto de desarrollo para el MERT, News2009
como conjunto de validacion para la estimacion de modelos de lenguaje, News2010 como test interno
y News2011 como test final. // English-Spanish WMT’11 corpus statistics, after cleaning, tokeniza-
tion and lowercasing. News2008 is the development set (for MERT), News2009 is a tunning set (for
language model optimization), News2010 is an internal test set, and News2011 is the official test set.

English Spanish
Set #Lines # Words | #Lines # Words Voc. size
News-Commentary v6 | 107.0K 2.2M | 107.0K 2.4M 60 336
Europarl v6 1.4M 28.8M 1.4M 29.8M 129784
United Nations 7.5M  139.4M 7.5M  156.1M 409957
Total 9.0M 170.4M 9.0M 188.4M 459541
News2008 2.0K 49.7K 2.0K 52.6K -
News2009 2.5K 65.6K 2.5K 68.0K -
News2010 2.5K 61.9K 2.5K 65.5K -
News2011 3.0K 74.8K 3.0K 79.4K -

Tabla 11.9: Estadistica del corpus en Espariol para la tarea Inglés-Espaiiol del WMT’11. Todos los
niimeros han sido calculados tras trocear y pasar a miniisculas el texto. // Spanish WMT’11 statistics
after tokenization and lowercasing.

’ Set \ # Lines # Words ‘
News-Commentary v6 159K 4.44M
News-Shuffled 9.17T™M 269M
Europarl v6 1.94M 556M
United Nations 6.22M 214M
Total 21.93M 678M
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Tabla 11.10: Pesos utilizados para las pruebas de combinacion de modelos de traduccion basada en
segmentos. // Weights used for the combination of phrase-based translation models.

System Europarl v6  News-Commentary v6  United Nations

Smoothl 0.35 0.35 0.30
Smooth2 0.40 0.40 0.20
Smooth3 0.15 0.80 0.05
Linear 0.35 0.35 0.30

Se han probado tres combinaciones de pesos para la técnica de combinacién de cuentas
de los modelos de traduccidn. Para la técnica de interpolacién lineal se han usado los pesos
resultado de minimizar la perplejidad de los correspondientes modelos de lenguaje entrena-
dos con Europarl v6, News-Commentary v6 y United Nations, usando el conjunto de test
News2008. La tabla[IT.1Qlresume los pesos utilizados en las pruebas.

Los NN LMs se entrenaron con todo el corpus descrito en la tabla[I1.9] usando el Algo-
rithm 2.J]on page B8 Los pesos elegidos para cada corpus son los mismos que los utilizados
para combinar los modelos de lenguaje estandar. Para reducir la complejidad del modelo, el
vocabulario de entrada del NN LM se ha restringido a aquellas palabras que aparecen mds
de 10 veces en el corpus. Esto nos da un vocabulario de entrada Q! formado por las 107 607
palabras mds frecuentes, a las que se afiaden dos entradas adicionales: una que representa las
palabras fuera de este vocabulario, y otra para dar cuenta del context cue inicial (bcc). La sa-
lida del NN LM esta formada por una Short-List con las 10K palabras mds frecuentes, y dos
salidas adicionales: una para aglutinar la probabilidad de las palabras fuera de la Short-List
(0O0S), y otra para dar cuenta del context cue final (ecc). Utilizamos un unigrama para dis-
tribuir la masa de probabilidad de la salida OOS sobre el conjunto de palabras fuera de la
Short-List (véase la ecuacién (3.3)).

El porcentaje de “running words” que quedan fuera de la Short-List del NN LM son un
10.7% de las palabras del conjunto News2009 y un 11.1 % del conjunto News2011 (test
oficial de la competicion).

Se ha entrenado un 6-grama formado por la combinacién lineal de 4 redes neuronales con
diferentes valores de la proyeccion de cada palabra (128, 192, 256, 320). Cada red neuronal
tiene 320 neuronas en la capa oculta. El reemplazamiento del conjunto de entrenamiento fue
ajustado a 300K patrones en cada época de entrenamiento. El conjunto de validacién ha sido
News20009. El entrenamiento de las redes finalizé tras 99, 70, 53 y 42 épocas respectivamente.
Esto implica que, en el mejor de los casos, la red neuronal ha entrenado con 29M patrones,
frente a los 500M patrones que existen en el conjunto completo. La PPL alcanzada por la
combinacidn de las 4 redes neuronales es de 281 en el conjunto News2009, frente a los 145
del N-grama estandar.

Resultados

Se han generado listas de /NV-best con 2 000 frases tinicas. Los resultados de la repuntua-
ci6n de estas listas se pueden ver en la tabla [TT.11] Utilizando el test pairwise comparison,
para un intervalo de confianza del 95 %, una diferencia de mds de 0.3 puntos de BLEU es
estadisticamente significativa. El sistema final obtuvo 31.5 puntos de BLEU, posiciondndose
en el segundo lugar de la clasificacién (véase apéndice[C] tabla[C.T).
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Tabla 11.11: Resultados principales de la experimentacion para la tarea Inglés-Espaiiol del WMT’11
con el test oficial. // Main results for the English-Spanish WMT’11 task.

News2010 News2011
System BLEU TER | BLEU TER
Baseline 29.2 60.0 30.5 58.9
Smooth1 29.3 59.9 — —

Smooth2 29.2 599 - —
Smooth3 29.5  59.6 30.9  58.5
+NNLM | 299  59.2 31.4  58.0
Linear 29.5  959.5 30.9  58.7
+NNLM | 30.2 588 | 31.5 579

Conclusiones

El sistema presentado logra una mejora de 0.4 puntos de BLEU tanto al combinar los
modelos de traduccién usando las cuentas (sistema Smooth3) como al combinarlos de forma
lineal (sistema Linear). La incorporacion de NN LMs en ambos sistemas afade una mejora
de 0.5 puntos de BLEU para el sistema Smooth3, y de 0.6 puntos de BLEU para el sistema
Linear. El resultado final del sistema presentado en el WMT’11 fue de 31.5 puntos de BLEU,
lo que posiciona al sistema en segundo lugar en la clasificacion.

La combinacién de los modelos de traduccién se puede mejorar optimizando los pesos
B¢ sobre el BLEU con un conjunto de desarrollo, en lugar de establecerlos manualmente.
No obstante, ambas aproximaciones logran resultados similares en la experimentacién aqui
presentada.

11.3 Experimentos integrando NN LMs en la busque-
da

En este caso se particip6 en el “International Workshop of Spoken Language Transla-
tion” (IWSLT) en el afio 2010 [Zamora-Martinez et all,2010], presentando, en la tarea BTEC
Francés-Inglés, resultados comparativos entre Moses y el sistema de traduccion presentado
en el capitulo anterior. El IWSLT es una cita importante dentro del mundo de la traduccién
automdtica para intercambiar opiniones y tener una referencia comparada de la calidad de
los sistemas desarrollados por los grupos de investigacion. Se comparan resultados integra-
dos con rescoring de listas de N-best. El apéndice [Cl contiene la tabla[C.2l con los resultados
oficiales de esta evualacion.

A modo comparativo también se han realizado experimentos utilizando el corpus News-
Commentary 2010 del WMT’10, de mayor envergadura que la tarea BTEC Francés-Inglés
del IWSLT.

11.3.1. Tarea BTEC Francés-Inglés del IWSLT’10

El IWSLT es otra de las citas importantes de la comunidad de traduccién automatica para
establecer el posicionamiento de los sistemas de traduccion desarrollados. A diferencia del
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Tabla 11.12: Estadisticas del corpus BTEC Francés-Inglés del IWSLT’10. Las estadisticas de los con-
Jjuntos de desarrollo se han calculado tras concatenar las 16 referencias miiltiples. Train se refiere a
la concatenacion de BTEC+CSTAR’03, Dev2 al conjunto IWSLT 04 y Dev3 al conjunto IWSLT’05. //
Statistics of the French-English BTEC corpus of the IWSLT’10. The statistics of the development sets
are computed after the concatenation of the 16 multiple references. Train refers to BTEC+CSTAR’03
sets, Dev2 refers to the IWSLT 04 set, and Dev3 refers to the IWSLT’05 set.

French English
Set # Lines # Words | # Lines #W  Voc. size

Train 28K 273K 28K 256K 7599

Dev2 8K 72K 8K 67K 2191
Dev3 8K 72K 8K 68K 2271
Total 44K 417K 44K 392K 8394
Test1 469 3867 - - -
Test2 464 3804 - - -

N-gram bilingual translation corpus
Set #Lines # Tuples Voc. size

BTEC + CSTAR’03 (Train) \ 28K 214K 41406

WMT, el IWSLT acentiia la importancia en la traduccién del habla. No obstante, nuestra
participacién en la edicién del 2010 se limit6 a la traduccién de texto.

La tabla [T1.12] resume las estadisticas de la tarea BTEC Francés-Inglés del IWSLT’10,
tras aplicar el proceso de troceado y de pasar a mintsculas todo el corpus, pero preservando
los signos de puntuacién. El troceado se ha realizado utilizando el script tokenizer.perl
del WMT’ 10. El vocabulario del corpus Francés ha sido extraido de la particién de entrena-
miento (9 954 palabras), y el vocabulario para el Inglés se ha extraido de la concatenacién de
todos los datos disponibles (8 394 palabras), a excepcion de los conjuntos de test. La parti-
cién Dev?2 se ha reservado para estimar y ajustar los pardmetros de los modelos (combinacién
log-lineal, combinacién de modelos de lenguaje). La particién Dev3 ha sido utilizada como
test interno para seleccionar el mejor sistema. Finalmente, Test1 y Test2 son los conjuntos de
test oficiales, ocultados por la organizacion del congreso.

Sistema baseline basado en N-gramas

El material de entrenamiento del baseline estd formado por las 20K frases del conjun-
to de entrenamiento del BTEC asi como las 16 referencias correspondientes al conjunto de
desarrollo CSTAR’03. Se entrené un modelo de traduccién bilingiie de 3-gramas sobre la
segmentacién en tuplas bilingiies del corpus. Para llevar a cabo la segmentacién en tuplas se
han alineado las palabras del corpus bilingiie utilizando la herramienta Giza++ [Och & Ney,
2003], configurada para utilizar el heuristico grow—diag-final-and. El modelo de reor-
denamiento lexicalizado se ha entrenado sobre el mismo conjunto de datos. Se ha entrenado
un modelo de lenguaje de 3-gramas del inglés. Dicho modelo es una combinacién lineal de
dos modelos de lenguaje, uno del BTEC y otro del CSTAR’03. Ambos modelos han sido
combinados minimizando la perplejidad en el conjunto Dev2.
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Se ha utilizado una ventana de tamafio 6 para generar el grafo de reordenamiento siguien-
do el heuristico local. El resto de pardmetros se han dejado por defecto. El sistema baseline
combina log-linealmente 7 o 13 modelos en funcién de si se usan o no los modelos de reor-
denamiento. Al extender el sistema con NN LMs se utilizan uno o dos modelos adicionales,
dependiendo de si el NN LM se utiliza s6lo para el modelo de lenguaje de la lengua des-
tino, para el modelo de traduccién bilingiie o para ambos. El sistema final, enviado a los
organizadores para su evaluacion (sistema primario), estuvo compuesto por 15 modelos.

Entrenamiento de los modelos de lenguaje

Todos los NN LMs se han entrenado siguiendo los detalles especificados en la parte I de
esta tesis.

Para el modelo bilingiie de traduccién (“Neural Network Translation Model” o NNTM)
se ha entrenado un 3-grama NN LM a partir de una particién del conjunto de entrenamien-
to. Aleatoriamente se han utilizado 24K frases para entrenar y 4K frases para validar el
entrenamiento y establecer el criterio de parada. El NNTM es una combinacién lineal de
4 redes neuronales con distinto nimero de unidades por palabra en la capa de proyeccién
(128,160, 192, 256), y con 200 unidades en la capa oculta. Como Short-List se ha utilizado
el vocabulario formado por las 9K tuplas con mayor frecuencia de aparicién (en total hay
|A| = 41K tuplas). Dicha Short-List ha sido utilizada tanto a la entrada como a la salida de
las redes neuronales.

Un 4-grama NN LM se ha entrenado como modelo de lenguaje de la lengua destino
(“Neural Network Target Language Model” o NNTLM). En este caso se ha utilizado todo
el conjunto de entrenamiento para entrenar la red y el conjunto Dev2 para validacion y crite-
rio de parada. Del mismo modo el NNTLM es una combinacién lineal de 4 redes neuronales
con las mismas caracteristicas que antes, 128, 160, 192, 256 unidades de proyeccién para cada
palabra, y 200 unidades en la capa oculta. La Short-List estuvo formada por las 5K palabras
mds frecuentes de un vocabulario completo de |©2| = 8K palabras.

Los modelos de lenguaje estdn integrados de forma acoplada en el proceso de decodifi-
cacién utilizando la aproximacién Fast NN LM descrita en el capitulo 4l Para cada posible
valor de N el modelo de lenguaje estd formado por los modelos conexionistas de lenguaje
que van desde el mayor orden hasta el bigrama. El precomputo de las constantes de norma-
lizacién softmax permite acelerar la evaluacién de los modelos. Cuando no se encuentra una
constante, se utiliza el siguiente modelo de menor orden, y se repite este proceso hasta llegar
al bigrama conexionista.

Resultados

En la tabla[T1.13] se encuentran los resultados de traducir el conjunto Dev2 con todas las
configuraciones probadas. Todos estos resultados estdn en el formato case+punc especifi-
cado por la organizacién del IWSLT. Se ha utilizado Moses para llevar a cabo el proceso de
recasing. En los resultados se han evaluado tres factores:

= Efecto del modelo de reordenamiento lexicalizado. Para el sistema baseline, usar el
modelo de reordenamiento lexicalizado sélo aporta una pequefia mejora de 0.2 puntos
de BLEU, similar a la mejora obtenida al utilizar NN LMs en la etapa de rescoring de
N-best. No obstante, cuando se integran los NN LMs en el proceso de decodificacion,
se logra una mejora de 0.8 puntos de BLEU.
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Tabla 11.13: Resultados en BLEU para los conjuntos Dev2 (desarrollo) y Dev3 (test interno) de la tarea
BTEC Francés-Inglés del INSLT’10. Se ha medido el niimero de palabras por segundo procesadas por
cada sistema. // BLEU for the Dev2 and Dev3 sets from the French-English BTEC IWSLT’ 10 task.

’ System \ Dev2 Dev3 \ Wrds/Sec. ‘
Moses 64.3 64.3 -
+ NNTLM 65.4  65.7 -
N-gram-based 65.8  65.2 21
+R 65.8 65.4 21
Integrating NN LMs in the decoder
+ NNTLM 67.0  65.7 8
+ NNTM 66.6  65.4 10
+ NNTLM + NNTM 67.4  66.3 7
+ NNTLM + NNTM +R | 67.7 67.1 7
Rescoring 1000-best list
+ NNTLM + NNTM 66.9 66.4 -
+ NNTLM + NNTM +R | 67.8 66.6 -

= Efecto del uso de NNTLM y NNTM. Afiadir el NNTLM a la combinacién log-lineal
logra una mejora de 0.5 puntos de BLEU sobre el baseline. La adicién de NNTM al-
canza una mejora menor, de 0.2 puntos. No obstante, afiadir ambos modelos, NNTLM
y NNTM, alcanza una mejora de 1.1 puntos de BLEU. Si ademas afiadimos el modelo
de reordenamiento, la mejora llega hasta los 1.7 puntos de BLEU.

= Efecto de NN LMs integrados durante la decodificacion frente al rescoring de lis-
tas de NV-best. Los resultados son muy similares en ambos escenarios si no se utiliza
el modelo de reordenamiento lexicalizado. No obstante, al afiadir el modelo de reor-
denamiento se amplian las diferencias, llegando a ser de 0.5 puntos de BLEU. Esto
se puede explicar por una mejor optimizacién del procedimiento Mert. Para esta ta-
rea hemos utilizado listas de N-best con repeticiones, para permitir que el modelo de
traduccién pueda seleccionar la segmentacion en tuplas que sea mejor.

Tras analizar los resultados obtenidos en otras tareas durante esta tesis, podemos afir-
mar que realmente no hay diferencias significativas entre integrar los modelos o hacer
rescoring de listas de N-best, siempre y cuando las listas sean de al menos 1 000 hi-
potesis Unicas, sin repeticion, aunque en el caso de sistemas de traduccién basados en
N-gramas se aprecian resultados mejores con sistemas integrados que con rescoring
de listas de IV-best.

Resultados oficiales

La tabla [TT.14] muestra los resultados oficiales en BLEU para los conjuntos de test ofre-
cidos por la organizacién (Testl y Test2 en la tabla[I1.12). El primer conjunto de resultados
utiliza los mismos sistemas que los mostrados en la tabla[IT.13] Para el segundo conjunto de
resultados se han modificado los modelos afiadiendo todos los datos disponibles (BTEC trai-
ning + 4 conjuntos de desarrollo con 16 referencias multiples). Los pesos de la combinacién
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Tabla 11.14: Resultados oficiales en BLEU para los conjuntos de test INSLT’09 (Testl) y del IWNSLT’ 10
(Test2). El sistema primario se ha marcado en negrita. Todos los resultados son con el sistema integra-
do. // BLEU for the official test sets from the IWSLT’09 (Test1) and IWSLT’ 10 (Test2). All results are
with the integrated system.

System | Testl Test2 |
Moses 59.8 51.2
N-gram-based + R 61.4  52.2

+ NNTLM + NNTM +R | 62.5  54.3
Adding all available data

Moses 59.7  51.2
+ NNTLM 60.9  53.6
N-gram-based + R 61.8 51.2

+ NNTLM + NNTM +R | 63.6 53.6

log-lineal son iguales para ambos conjuntos. Los modelos de lenguaje del Inglés han sido
reentrenados de la siguiente forma:

= En el caso de los modelos estandar de /V-gramas se ha estimado un modelo de lenguaje
para cada conjunto de datos disponible. El coeficiente de la combinacion lineal de estos
modelos ha sido calculado mediante validacidn cruzada particionando cada conjunto
en 10 bloques.

= Para los NN LMs (NNTM y NNTLM) se ha utilizado la versidn estocdstica del al-
goritmo de entrenamiento. Esta configuracion permite establecer un peso para cada
conjunto de entrenamiento. Estos pesos son idénticos a los utilizados para combinar
los modelos de lenguaje estdndar.

Podemos observar en los resultados finales que la adicién de NN LMs a la combinacién
log-lineal logra una mejora muy importante. Por otro lado, no esté clara la ventaja de afiadir
todos los datos disponibles, si bien es posible que los resultados no sean todo lo buenos que
podrian ser debido a los coeficientes de la combinacién log-lineal o al método utilizado para
combinar los modelos de lenguaje. El resultado oficial para el test09 es de 63.6 puntos de
BLEU, y para el test10 es de 53.6 puntos de BLEU, lo que supone una mejora de 1.8 y 2.4
puntos de BLEU sobre el sistema baseline. Estos resultados son estadisticamente significati-
vos aplicando el test de comparacion entre sistemas (pairwise comparison) de la seccién[L.6l

A modo comparativo se han estimado modelos de traduccidn con la herramienta Moses,
cuyos resultados se muestran en las tablas [[1.13]y [11.14]

Si comparamos la velocidad de los diferentes sistemas podemos observar que la adicién
de los NN LMs incrementa entre dos y tres veces el coste de la traduccion (tabla[11.13).

Conclusiones

A partir de estos resultados podemos concluir que el uso de NN LMs, tanto para el modelo
de lenguaje de la lengua destino como para el modelo bilingiie de lenguaje, permite mejorar
de forma sustancial los resultados del sistema.
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A nivel de calidad del resultado, la aproximacion integrada y la aproximacion basada
en el rescoring de listas de IN-best muestran diferencias no significativas en los resultados,
observandose en esta tarea una diferencia de 0.5 puntos de BLEU. No obstante, tener un
sistema totalmente integrado es una ventaja en si mismo, pues permite que la arquitectura del
sistema sea mds sencilla. El sistema presentado qued6 en segundo lugar utilizando el criterio
de evaluacion de la organizacién del IWSLT 10 (véase apéndice[C tabla[C.2).

Desde la perspectiva del coste computacional hemos observado que integrar los NN LMs
incrementa entre dos y tres veces el coste. Por tanto, el algoritmo de traduccién desarrollado
necesita mejorar su eficiencia computacional. Como ya se ha comentado en la seccién [[0.8]
el algoritmo de Viterbi para grafos utilizado es una adaptacién del mismo algoritmo utilizado
para reconocimiento de secuencias con HMMs. Sin embargo, en traduccidn automética los
grafos son multietapa, una caracteristica que ha quedado por explotar en el algoritmo, si bien
la arquitectura ha sido preparada para llevar a cabo esta modificacién, que queda pendiente
como trabajo futuro.

11.3.2. Tarea News-Commentary 2010 Espaiiol-Inglés

El objetivo de esta seccion es estudiar el efecto de los NN LMs integrados en la deco-
dificacion con una tarea de mayor envergadura. Se estudia tanto el efecto del modelo de
lenguaje de la lengua destino como el del modelo bilingiie de traduccién. Se comparan re-
sultados con diferentes NN LMs integrados en la bisqueda y haciendo rescoring de listas de
las N-best, y se contrasta la aproximacion basada en segmentos y la basada en N-gramas.
El tamafio y dispersion del corpus bilingiie, utilizado para entrenar el modelo de traduccién
de N-gramas, precisé la estimaciéon de NN LMs de clases estadisticas. Los datos del corpus
utilizado se muestran en las tablas y tras aplicar el troceado (usando la herra-
mienta tokenizer.perl del WMT’10) y pasar a minusculas el corpus. Los resultados de
las medidas de evaluacién (BLEU y TER) mostrados en las tablas de esta seccién son con los
resultados troceados y en minusculas.

Sistema baseline basado en N-gramas

El material de entrenamiento del baseline estd formado por las 80.9K frases del conjunto
News-Commentary 2010. Se entrené un modelo de traduccion bilingiie de 4-gramas sobre la
transformacion y segmentacion en tuplas bilingiies del conjunto. El procedimiento de extrac-
cién y segmentacion en tuplas es el descrito en la seccién9.4.1] Para dicho cometido se utiliza
el alineamiento producido por la herramienta Giza++ [[Och & Ney, 2003] configurada para
utilizar el heuristico grow—-diag-final-and. El modelo de reordenamiento lexicalizado
se ha entrenado sobre el mismo conjunto de datos. Se ha entrenado un modelo de lenguaje de
4-gramas del inglés como baseline. El sistema ha sido optimizado a través del procedimiento
MERT (véase seccién[L7) utilizando el conjunto News2008 para la optimizacion.

Se ha usado una ventana de tamafio 5 para generar el grafo de reordenamiento siguiendo
el heuristico local. El resto de pardmetros se han dejado por defecto. Todos los sistemas
incorporan célculo del coste futuro para mejorar la poda del grafo de reordenamiento y los
seis modelos de reordenamiento lexicalizados.
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Tabla 11.15: Estadisticas del corpus bilingiie News-Commentary 2010, tras limpiar, trocear y pa-
sar a mindsculas. News2008 se usa como conjunto de desarrollo, News2009 como test interno y
News2010 como test final. // Statistics of the bilingual corpus News-Commentary 2010 extracted
from the WMT’10, after cleaning, tokenization and lowercasing. News2008 is the development set,
News2009 is an internal test set and News2010 is the final test set.

Spanish English
Set #Lines # Words | #Lines # Words Voc. size
| News-Commentary 2010 [ 80.9K 1.8M [ 81.0K 1.6M 38781 |
News2008 2.0K 52.6K 2.0K 49.7K -
News2009 2.5K 68.0K 2.5K 65.6K -
News2010 2.5K 65.5K 2.5K 61.9K —

N-gram bilingual translation corpus
Set # Lines # Tuples Voc. size

News-Commentray 2010 | 80.9K 1.5M 231981

Tabla 11.16: Estadisticas de la parte inglesa de la tarea News-Commentary 2010. Todos los niime-
ros han sido calculados tras trocear y pasar a miniusculas el texto. // English statistics of the News-
Commentary 2010 corpus after tokenization and lowercasing.

| Set | #Lines # Words |
’ News-Commentary 2010 \ 125.9K 2.9™ ‘
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Entrenamiento de los modelos de lenguaje

Para el modelo de lenguaje de la lengua destino (NNTLM) se han probado NN LMs de
orden N = 2,3, 4,5, que identificaremos con el nombre NNTLM-Ngr, donde V es el orden.
Cada NNTLM es una combinacién lineal de tres redes neuronales que difieren en el tamafio
de la capa de proyeccion para cada palabra (128, 160 y 208 neuronas), y con 200 neuronas
de capa oculta. Se ha utilizado una Short-List de las 20K palabras més frecuentes, que sirve
tanto para el vocabulario de entrada Q2 como para el vocabulario de la salida €. La masa
de probabilidad de las palabras que faltan hasta completar el vocabulario €2 de la tarea, cuya
talla es 39K, se calcula a través de la neurona OOS utilizando la aproximacién descrita en la
seccién3.1.2

El modelo bilingiie de traduccién (NNTM) es mds problemadtico en esta tarea que en los
experimentos de la seccion [[1.3.1] debido al tamafio del vocabulario de tuplas |A| ~ 232K.
Dicho tamafio implica que, si se utiliza una Short-List de las 20K tuplas mas frecuentes, el
ndmero de tuplas fuera de dicha Short-List en el conjunto de entrenamiento asciende al 84 %
de las 1.5M de tuplas existentes. Esta proporcién imposibilita la estimacién de un modelo co-
nexionista de lenguaje utilizando estas ideas. Para solucionar este problema seria posible pro-
bar la eficacia del modelo conocido como “Structured Output Layer NN LM” [Hai-Son et all,
2011], ya que permite estructurar la salida de la red neuronal para poder calcular la proba-
bilidad de todo el vocabulario sin utilizar una Short-List. No obstante, probar este modelo
queda pendiente como trabajo futuro. La solucién adoptada es mds simple y se basa en la
estimacion y clasificacion de las tuplas en clases estadisticas.

Entrenamiento del NNTM de clases estadisticas

El NNTM de clases estadisticas se estima siguiendo este proceso:

1. A través del comando mkcls de la herramienta Giza++ [Och & Ney, 2003] se dis-
tribuyen las tuplas del conjunto de entrenamiento en C'LS clases estadisticas [Och,
1999], siendo dicha distribucién en clases no ambigua (una tupla no puede estar en
mads de una clase). C'LS es un nuevo pardmetro a estimar de forma empirica.

2. Se calcula la probabilidad de pertenencia de las tuplas a las clases de esta manera:
C(zle)
p(z€Alce CLS) = =———F——, -11.11
2ea C('c)
siendo C(z|c) el nimero de veces que aparece la tupla z en la clase c.

3. Se sustituye cada tupla del conjunto de entrenamiento por su clase correspondiente,
dando lugar a un nuevo conjunto de entrenamiento.

4. Se estima un modelo conexionista de lenguaje sobre dicho conjunto de entrenamiento.

5. En tiempo de evaluacidn, la probabilidad condicional del modelo bilingiie de traduc-
cién se aproxima siguiendo esta ecuacion:

P(TilTiz1 ... Tien+1) = p(Tiles) - plcilcizt ... cimnt1) 11.12

siendo ¢; la clase a la que pertenece la tupla 7;. Por tanto, se estima la probabilidad
condicional aproximdndola al producto entre:
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= la probabilidad condicional de la tupla actual dentro de su clase p(7;|c;);

= ]a probabilidad condicional de la clase de la tupla actual dada la secuencia de
clases de las tuplas anteriores p(c;|ci—1 ... Ci—N+1)-

Esta aproximacion permite estimar el modelo conexionista de lenguaje incluso aun cuando el
vocabulario de la tarea es tremendamente disperso, como sucede con los modelos bilingiies
de traduccidn para tareas con vocabularios grandes.

Siguiendo el procedimiento aqui descrito, se han entrenado NNTMs utilizando distintos
valores del orden N = 2,3,4,5 y del nimero de clases CLS = 100, 300, 500, 1000. No
se han probado todas las combinaciones, s6lo aquellas mds prometedoras. De nuevo, cada
NNTM es la combinacién de tres redes neuronales, utilizando valores de capa de proyeccién
por palabra de 64, 96, 128 y 200 neuronas en la capa oculta. El vocabulario de la entrada 2! y
de la salida de la red neuronal ' es el mismo, y se corresponde con el vocabulario de clases
elegido en cada caso.

El sistema de traduccién integra los modelos de lenguaje de forma totalmente acoplada en
el proceso de decodificacion, por lo que se han utilizado los modelos smoothed Fast NN LM
descritos en el capitulo [l Para cada valor de N el modelo de lenguaje estd formado por los
modelos conexionistas de lenguaje que van desde el mayor orden hasta el bigrama, utilizando
la idea de precomputar las constantes de normalizacién softmax para acelerar la evaluacién de
los modelos. Cuando no se encuentra una constante, se utiliza el siguiente modelo de menor
orden, y asi sucesivamente hasta llegar al bigrama conexionista.

Resultados

La tabla[IT.T7lmuestra los resultados del sistema baseline basados en N-gramas (April-
NB) utilizando NN LMs para la lengua destino con distintos valores de INV. También se pueden
observar resultados de PPL de cada uno de los modelos de lenguaje. Nétese que la PPL se
ha calculado combinando linealmente los NN LMs con el modelo estadistico, no obstante
el sistema de traduccion los combina a través de la combinacidn log-lineal. El sistema de
traduccién es integrado, por tanto utiliza el modelo smoothed Fast NN LM, sin embargo,
a efectos comparativos se ha calculado también la PPL obtenida por el modelo on-the-fly
Fast NN LM.

Los resultados se han obtenido integrando los modelos durante el proceso de decodifica-
cién, y el mejor resultado es alcanzado por el modelo con N = 4, logrando 20.9 puntos de
BLEU y 59.9 % de TER. La mejora respecto al baseline es de 0.7 puntos absolutos de BLEU
(3.5% de mejora relativa) y de 0.5 puntos absolutos de TER (0.8 % de mejora relativa). La
mejora obtenida en PPL es de 43 puntos absolutos (16 % de mejora relativa).

La figura[TT.2ly la tabla[TT.18]ilustran los distintos NNTMs probados. Se observa que el
mejor modelo es el NNTM-300-4gr, cuyos pardmetros son C LS = 300 y N = 4. La mejora
obtenida sobre el baseline es de 0.7 puntos absolutos de BLEU (3.5 % de mejora relativa,
igual que con el mejor de los NNTLMs) y de 0.4 puntos absolutos de TER (0.6 % de mejora
relativa, peor que el mejor de los NNTLMs).

Finalmente, la tabla ilustra el resultado de combinar el baseline con el mejor de
los NNTLMs y los dos mejores NNTMs. Se observa que el efecto de la combinacion es
mejor para el modelo NNTM-500-4gr, que es el segundo mejor de los NNTMs probados con
el conjunto de desarrollo News2009. La mejora que se obtiene respecto al baseline es de 1
punto absoluto de BLEU (5 % de mejora relativa) y de 0.7 puntos absolutos de TER (1.2 % de
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Tabla 11.17: Resultados en BLEU/TER y PPL para el conjunto de desarrollo News2009 y distintos
valores de N para modelos de lenguaje de la lengua destino. / BLEU/TER and PPL for the News2009
development set and different N values for the NNTLM. PPL refers to an hypothetic linear combination
of the NN LM and the standard N-gram, however, the translation system combines them in a log-linear
way.

News2009
System BLEU TER PPL
’ April-NB baseline \ 20.2 604 \ 269
Fast NN LM  on-the-fly Fast NN LM
+ NNTLM-2gr 20.3 604 246 246
+ NNTLM-3gr 20.6  60.2 231 227
+ NNTLM-4gr 209 599 226 217
+ NNTLM-5gr 20.8  60.0 225 213
209 E
)
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Figura 11.2: Resultados en BLEU para el conjunto de desarrollo News2009 y diferentes valores de N
y C'LS de los modelos NNTM usando el sistema Apri1-NB. // BLEU plot for the News2009 develop-
ment set and different values of N and C'LS of the NNTMs.

Tabla 11.18: Mejores resultados en BLEU/TER para el conjunto de desarrollo News2009 y distintos
valores de N y CLS para modelos bilingiies de traduccion. // Best BLEU/TER for the News2009
development set and different values of N and C'LS.

News2009
System BLEU TER

April-NB baseline | 20.2 60.4
+ NNTM-100-4gr 20.6  60.0
+ NNTM-300-4gr 209  60.0
+ NNTM-500-4gr 20.7  60.0
+ NNTM-1000-3gr | 20.7 60.1
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Tabla 11.19: Resultados en BLEU/TER para el conjunto de desarrollo News2009 combinando los me-
jores NNTM con el modelo NNTLM-4gr. // BLEU/TER for the News2009 development set combining
the two best NNTMs with the NNTLM-4gr.

News2009
System BLEU TER
April-NB baseline | 20.2 60.4
+ NNTLM-4gr 20.9  59.9
+ NNTM-300-4gr | 21.1  59.7
+ NNTM-500-4gr | 21.2  59.7

mejora relativa). Los resultados en BLEU son significativos bajo el test pairwise comparison
para un intervalo de confianza del 95 %.

Resultados finales

Finalmente, en la tabla [[1.20] se encuentran los resultados con el conjunto de validacion
News2009 y el conjunto de test News2010. Se han probado distintas configuraciones baseline
para ampliar el andlisis de resultados y la comparacion entre Moses y el sistema de traduccién
desarrollado en esta tesis:

= Moses baseline: configuracién por defecto de Moses utilizando exactamente los mis-
mos datos de entrenamiento y conjuntos de evaluacion.

= April-PB: el sistema de traduccién del capitulo anterior, configurado para ser utiliza-
do con modelos basados en segmentos, y usando los modelos de traduccién de Moses.
El procedimiento del MERT es ejecutado utilizando April en lugar de Moses.

= Moses™*: la herramienta Moses configurada usando los pesos de la combinacién log-
lineal calculados con el MERT de April-PB.

= April-NB: el sistema de traduccion del capitulo anterior, configurado para trabajar
con modelos de traduccion basados en /N-gramas.

Comparando los sistemas baseline. Podemos observar que las diferencias entre Moses
y la herramienta April no son significativas en ninguno de los casos probados (Moses,
April-PB, Moses*, April-NB). Esta comparativa permite reafirmar la validez del algorit-
mo de bisqueda implementado en April, y descrito en el capitulo anterior, comparandolo
con resultados de traduccidn reconocidos como estado del arte.

Usando NN LMs en el sistema totalmente integrado en la decodificacion. La adicion de
los modelos conexionistas de lenguaje de traduccién y de lengua destino (NNTM y NNTLM)
en el sistema Apri1-NB alcanza una mejora de 0.9 puntos absolutos de BLEU (4 % de me-
jora relativa) y de 0.9 puntos absolutos de TER (1.6 % de mejora relativa) en el conjunto de
test News2010. Estas diferencias son significativas bajo el test pairwise comparison usando
una confianza del 95 %. Si lo comparamos con el sistema Apri 1-PB al afiadirle el NNTLM,
observamos que el sistema basado en /N-gramas mejora al basado en segmentos en 0.4 puntos
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Tabla 11.20: Resultados finales en BLEU/TER para el conjunto de desarrollo News2009 y el test
News2010 de la tarea News-Commentary 2010. NNTM es NNTM-500-4gr y NNTLM es NNTLM-4gr. //
Final BLEU/TER for the News2009 development and the News2010 test set, with NNTM-500-4gr and
NNTLM-4gr.

News2009 (dev.) | News2010 (test)

System BLEU TER TER
Moses baseline 20.4 60.3 22.6 57.8
April-PB 20.6 60.3 22.7 57.8
Moses* - - 22.6 57.9
April-NB 20.2 60.4 22.7 58.0
Integrating NN LMs in the decoder
April-PB + NNTLM 21.2 59.8 23.2 57.5
April-NB + NNTLM 20.9 59.9 - -
April-NB + NNTM 20.7 60.0 - -

April-NB + NNTLM + NNTM | 21.2 59.7 | 23.6 57.1
Rescoring 2000-uniq-best list

April-PB + NNTLM 21.1 59.9 234 97.3
April-NB + NNTLM 20.9 60.0 - -
April-NB + NNTM 20.6 60.2 -

April-NB + NNTLM + NNTM | 21.1 59.8 23.5 57.4

absolutos de BLEU y 0.4 puntos absolutos de TER. Sin embargo, con el conjunto de vali-
dacién News2009 los resultados son idénticos para ambos sistemas, lo que significa que el
sistema basado en N-gramas logra una generalizacion relativamente mayor. Por otro lado,
si comparamos el sistema April-NB usando s6lo el NNTLM o bien s6lo el NNTM con
el sistema April-PB, los resultados con el conjunto de validacion News2009 muestran un
empeoramiento de los resultados respecto al sistema basado en segmentos.

Usando NN LMs en una etapa de rescoring con listas de 2000-uniq-best. De nuevo, los
mejores resultados haciendo rescoring de N-best son obtenidos por el sistema April-NB
que incorpora tanto NNTMs como NNTLMs. Hay que destacar que en este caso se utiliza la
aproximacién on-the-fly Fast NN LM en lugar de la smoothed Fast NN LM, con lo que los
resultados son los mismos que obtendria un NN LM estandar. El sistema basado en N-gramas
empeora sus resultados respecto a la version totalmente integrada, tanto con el conjunto de
validacién News2009 como con el conjunto de test News2010. El sistema April-PB, que
usa modelos de traduccién basada en segmentos, no adolece de este problema y se observa
una mejora de 0.2 puntos absolutos de BLEU y de 0.2 puntos absolutos de TER respecto al
sistema integrado, como cabria esperar a priori ya que los modelos smoothed Fast NN LM
son una version degrada del on-the-fly Fast NN LM. Esta diferencia entre el sistema basado
en N-gramas y el basado en segmentos precisa de una mayor investigacion, si bien la hip6-
tesis mas plausible es que el espacio de busqueda de los sistemas basados en segmentos esta
mejor representado en una lista de N-best sin repeticion, mientras que el espacio de bisqueda
de un sistema basado en N-gramas precisa de listas de /N-best mds grandes.
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Conclusiones

Se han entrenado modelos conexionistas de lenguaje para una tarea de tamafio medio
logrando alcanzar mejoras sistemdticas en BLEU y TER. Se han probado diferentes combi-
naciones de orden /N y de modelos de lenguaje de clases para disminuir el efecto del problema
de la dispersién de los datos en el modelo bilingiie de traduccién. Se ha logrado una mejora
de 0.9 puntos absolutos de BLEU (mejora relativa del 4 %) sobre el mejor de los baselines.
Esta diferencia es significativa bajo el test pairwise comparison para un intervalo de confianza
del 95 %.

A efectos comparativos se han estudiado tanto sistemas basados en segmentos (April-
PB) como sistemas basados en N-gramas (Apri1-NB), observando que el sistema April-
NB logra una mayor generalizacién gracias al uso de dos modelos conexionistas de lenguaje,
el modelo conexionista de traduccién (NNTM) y el modelo conxionista de la lengua destino
(NNTLM). La integracién de los modelos conexionistas de lenguaje en el proceso de deco-
dificacion, frente a realizar un rescoring de listas de N-best, ha resultado satisfactoria para el
caso de April-NB, mientras que ha empeorado ligeramente los resultados para el sistema
April-PB.

Para obtener estas mejoras ha sido necesario entrenar el NN LM usado para el modelo
bilingiie de traduccién sobre el corpus etiquetado con clases estadisticas, ya que el tamafio
del vocabulario de tuplas y la dispersién del mismo impiden utilizar la aproximacién de la
Short-List. Esta aproximacién ha sido satisfactoria ya que ha logrado mejorar el baseline.
Sin embargo, se ha dejado como trabajo futuro utilizar una red tipo Structured Output La-
yer (SOUL) NN LM [Hai-Son et al., 2011] que promete resolver el problema de la talla del
vocabulario a través de una estructura jerdrquica de la salida de la red neuronal.

11.4 Resumen

Este capitulo resume los resultados experimentales de esta tesis utilizando NN LMs en
sistemas de traduccion automadtica estadistica. Los experimentos se han organizado en dos
grandes grupos:

= Sistemas desacoplados basados en herramientas de traduccion estandar, afiadiendo una
segunda etapa de rescoring de listas de N-best con los NN LMs desarrollados en esta
tesis.

= Sistemas donde los NN LMs se integran en el proceso de bisqueda, utilizando el algo-
ritmo de traduccidn descrito en el capitulo anterior.

Hemos encontrado que en todos los casos, el uso de NN LMs permite mejorar la calidad
del sistema utilizado, independientemente de si estos son integrados o no en la bisqueda, con
mejoras que van desde 0.5 puntos de BLEU hasta 2.4 puntos de BLEU en funcién de la tarea.
En todo caso las diferencias en BLEU han resultado ser significativas para el test pairwise
comparison con una confianza del 95 %.

El sistema integrado ha logrado mejorar ligeramente los resultados del sistema basado en
N-gramas, tanto para tareas pequefias como la BTEC del IWSLT’ 10, y para tareas de tamafio
medio como News-Commentary 2010. No obstante, a nivel computacional todavia queda
trabajo que hacer, pues el sistema es entre 2 y 3 veces mas lento con NN LMs. Sin embargo,
en esta tesis se ha observado que en tareas de reconocimiento de escritura manuscrita (véanse
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los experimentos de la seccién [4.3)) ha sido posible lograr que la eficiencia de la integracion
sea mucho mayor. Este hecho motiva la necesidad de mejorar el sistema de traduccién en la
linea explicada en la seccion [I0.8] explotando la caracteristica multietapa de los grafos de
traduccién automdtica aprovechando la sefial change_stage del protocolo de incidencia
para serializacién de grafos.

Como objetivos cientificos, este capitulo ha presentado:

= Experimentacién que valida los buenos resultados de los NN LMs en traduccién au-
tomdtica a través del rescoring de listas de [N-best. Estos resultados se encuentran
publicados en varios congresos y workshops [Khalilov ez all, 2008b], [Khalilov ez all,
20084d], [Zamora-Martinez & Sanchis, 2010], [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2011].

= Se ha presentado un método para mejorar la combinacién de modelos de traduccién
basada en segmentos, publicado en [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2011].

= Evaluacién del sistema de traduccién basada en N-gramas que integra NN LMs en el
proceso de biisqueda, obteniendo resultados muy competitivos. Este sistema fue publi-
cado en [Zamora-Martinez et al.,2010].

= Ampliacién de los resultados del punto anterior a una tarea de mayor envergadura. Se
han estimado modelos bilingiies de traduccién tras una clasificacion de las tuplas en
clases estadisticas no ambiguas, mostrando que es posible mejorar los resultados del
sistema aplicando esta idea. Estos resultados, junto con los de la tarea anterior, han sido
enviados al congreso COLING 2012 [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, [2012].
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12.1. CONCLUSIONS AND CONTRIBUTIONS

12.1 Conclusions and contributions

The presentation of this work has attempted to guide the reader through the most relevant
contributions of it to the connectionist language modeling field and its application to:

= spoken language understanding;
= handwritten text recognition;

= statistical machine translation.

The common thread in the three fields is connectionist language modeling. Very significant
improvements were achieved in every task using this kind of language model.

This thesis formalizes the Neural Network Language Models (NN LMs), highlighting the
importance of the combination of NN LMs and their standard /N-gram counterpart. Nowa-
days, there exists an important increasing interest in the scientist community to enhance this
combination.

12.1.1. Contributions to connectionist language modeling

The most relevant contributions to the field of connectionist language modeling are the
formalization and empirical evaluation of the speed-up technique that has allowed the inte-
gration of NN LMs into the decoding process. To summarize, the main contributions are:

1. Formalization and development of a fotally coupled Viterbi decoding process working
on lattices and NN LMs. This formalization is built over a trade-off solution for the
Short-List problem, and over a description of NN LMs as full stochastic finite state
machines.

2. Formalization of the speed-up technique based on the precomputation of the soft-
max normalization constants. Experimental evaluation of this technique was published
in [Zamora-Martinez et all, 2009] and referenced by the ScholarPedia [Bengid, 2008].

3. Anextension of the NN LMs with an input cache module in order to adapt the language
model probability distribution. This cache stores a summary of past human-machine
interactions. Different approaches are proposed to apply this idea to different tasks:

= For spoken language understanding, in a dialog task, the cache stores a summary
of the dialog state. Experiments on the French Media task, using these ideas, were
published in [Zamora-Martinez et al.,2012a].

= In handwritten text recognition tasks, a cache can summarize the last document
chapter, or the last k pages, of the current transcribed page. This experimentation
is proposed as a future work.

= In statistical machine translation tasks, the cache can be composed of the previous
translated sentences of the current document, and in addition, the previous source
language sentences of the current document. This is also proposed as future work.

Three information sources are differentiated:
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= Known data: for instance, the source language sentence in machine translation
systems.

= Probably erroneous data: for instance, the previous best hypothesis decoded by
the system.

= Data with dependencies: for instance, the machine sentences generated by a dia-
log system to answer user interactions.

12.1.2. Contributions to sequence recognition

Two major contributions were presented in the sequence recognition field. First, an empi-
rical evaluation of NN LMs with cache (Cache NN LMs). Second, an exhaustive experimen-
tation with NN LMs in handwritten text recognition:

1. Empirical evaluation of Cache NN LMs in a spoken language understanding system
has showed that Cache NN LMs achieve the performance of complex state-of-the-art
SLU systems. The system achieves a concept error rate of 26.1 % points (a 10 % of
relative improvement over the proposed baseline without cache memory). These results
were published in [Zamora-Martinez et all,2012a].

2. NN LMs were integrated into the HMM decoding process using a Viterbi two-level
algorithm. Important improvements were achieved in word error rate of a standard
handwritten text recognition task (1.7 absolute points of WER, 7.7 % relative improve-
ment over the baseline). Computational cost of NN LMs was reduced drastically, being
similar to the computational cost of a standard system. Some of these results are ex-
pected to be published in the “Pattern Recognition” journal, where a contribution was
submitted [Zamora-Martinez et al),2012d].

3. Character-based language models, instead of word-based language models, were em-
pirically evaluated on the IAM-DB handwritten text recognition task. NN LMs achieve
an improvement of 6 absolute WER points over an standard language model (21.6 %
of relative improvement), and 4 absolute character error rate points (26.8 % of rela-
tive improvement). Character-based language models recover the 33 % of words that
are unknown for word-based models. This research line is very interesting in order
to transcribe old documents for which language resources are limited. This work was
published in [Zamora-Martinez et all,2010].

4. A preliminary NN LM based on Long-Short Term Memories, a kind of recurrent neu-
ral network, was presented. Promising results were obtained, but empirical evaluation
suggests that IAM-DB handwritten text recognition task is not adequate to exploit this
kind of recurrent neural network (lines to transcribe are composed of very few words).
This work was performed in collaboration with members of the IAM of the University
of Bern, and it was published in [Frinken ez all,2012].

12.1.3. Contributions to Statistical Machine Translation

In this section the most relevant contribution is the adaptation of a two-level Viterbi al-
gorithm to implement an Statistical Machine Translation decoding system. This adaptation is
possible due to the generality of the developed algorithms and their implementation. Moreo-
ver, this algorithm integrates NN LMs into its core. The main contributions are:
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1. Adaptation and extension of the two-level decoding algorithm of sequence recognition
to work on machine translation problems using NN LMs. State-of-the-art results were
obtained using this algorithm, compared to Moses. This work has been submitted to
the COLING’2012 conference [|[Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2012].

2. Evaluation of NN LMs doing N -best-list rescoring over different SMT systems, obtai-
ning competitive results [Khalilov et al., 2008bJa; [Zamora-Martinez & Sanchis, 2010;
Zamora-Martinez & Castro-Bleda, [2011]. Coupling NN LMs into the decoding pro-
cess improves in a non-statistically significant way the /N-best list rescoring-based sys-
tem [Zamora-Martinez et all,|2010; Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2012]. Nevert-
heless, the computational cost is two or three times higher. A better adaptation of the
Viterbi algorithm will be necessary to ensure better computational efficiency.

3. To solve the problem of different and large phrase-based translation tables combination,
two approaches were evaluated: a linear interpolation smoothing, and a count-based
smoothing. The two approaches obtained similar results, improving the baseline system
in 0.4 absolute points of BLEU [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2011].

4. Class-based NN LMs were trained to enhance the N-gram-based Translation Model
when the bilingual tuple vocabulary was large and disperse. The obtained results show
that, when the bilingual tuples vocabulary is huge, the class-based NN LMs approach
improves a state-of-the-art system. This work has also been submitted to COLING’2012
[Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2012].

12.1.4. Summary

New extensions and contributions to connectionist language modeling were presented.
Totally coupled decoding systems were also developed. The integration of NN LMs into the
decoding process leads to a computational cost which is comparable to N-gram-based sys-
tems for sequence recognition tasks. For machine translation tasks, the computational cost
was two or three times higher. Nevertheless, the quality of the developed NN LMs is very
satisfactory, improving in every case the baseline in a statistically significant way. Extension
to dynamic domain adaptation, developing the cache-based NN LMs, shows encouraging re-
sults, and motivates a deeper future research in this line.

12.2 Future work

Some tasks that can be improved using continuous space word projections for language
modeling were found during this thesis writing, but they couldn’t be developed inside its sco-
pe due to timing and length conditions. Nevertheless, without any doubt, these open research
lines will be covered in the closest future. This section is a summary of these ideas.

12.2.1. Future work on connectionist language modeling

= A method to initialize word projections based on syntactic (POS tags) information
was presented. Empirical results are needed to investigate its effect in the final model
quality.
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= The NN LM training algorithm using bunch mode, was modified to accept momentum
term. The use of the momentum term increases the computational cost in O(|W|), but
it is an important training parameter in order to achieve better convergence and stable
results.

= Interpolation of standard LMs and NN LMs is non trivial. In this line, an idea that
uses continuous space word projections to enhance this combination, following the
Generalized Linear Interpolation (GLI) [Hsu, 2007], was presented. Some preliminary
experiments showed the viability of this idea, motivating a future research on this line.

12.2.2. Future work on sequence recognition using NN LMs

= Better SLU schemes could be developed using confusion networks, decoupling the
process in two steps: first an ASR step using improved models; and, second, a semantic
tagging process on confusion networks. Continuous space and deep learning [Bengio,
2009] techniques could be used in order to improve the model quality.

= QOut-of-vocabulary (OOV) words are crucial in sequence recognition tasks, being bet-
ween a 3% and 10 % of the running words, depending on the task. Character-based
LMs could recover ~ 33 % of this OOV words, giving an improvement of 1-3 abso-
lute points of WER. In this way, an interesting future work will be to study a hybrid
framework to combine character-based LMs inside a word-based decoder, in order to
improve recognition results on OOV words.

12.2.3. Future work related with SMT

= Some of the models used in SMT tasks could be enhanced using the idea of continuous
space projections:

e The lexicalized reordering model could be estimated with neural networks, using
a pair of bilingual tuples (or phrases) as input, and the output will be the probabi-
lity of the orientation between the given pair.

e The bilingual translation model could be enhanced adding to the NN LM input
the previous context of tuples and its orientation.

e The idea of Cache NN LMs could be applied to the target language NN LM,
including in the cache not only the previous transcribed sentences, but the current
source language sentence.

e The training of a NN LM as a bilingual translation model suffers serious problems

due to the size and dispersion of the vocabulary. The Structured Output Layer
NN LM [Hai-Son et all,2011] could solve this problem.

= The combination of several phrase-tables trained with different domain corpora could
be improved optimizing the weights using an automatic process.

= In the framework of the research projects HITITA and STATEH, an interactive trans-
cription tool was developed for ancient handwritten document transcription. An inte-

THITITA: Human-assisted interactive transcription of ancient printed and handwritten documents,
http://blogs.uji.es/hitita/
2STATE: Sistema de transcripcién asistida para texto escrito, http://state.dlsi.uji.es/state/
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resting future line of research will be the integration of the SMT decoder developed in
this thesis in order to obtain an interactive machine translation tool [Barrachina et al.,
2009].

12.3 Publications

12.3.1. Contributions derived from this thesis

Even though the publications derived from this thesis have already been listed and cited
in the corresponding chapters, we include here a whole list according to their relevance.

Publications in JCR indexed journals

Currently this section does not contain any published work. Nevertheless, two papers
were sent to indexed journals:

= Paper submitted to the “Pattern Recognition” journal [Zamora-Martinez et all,2012d]:

F. Zamora-Martinez, V. Frinken, S. Espafia-Boquera, M.J. Castro-Bleda, A.
Fisher, H. Bunke. Neural Network Language Models in Off-Line Handw-
riting Recognition. Pattern Recognition.

= Paper submitted to the “IEEE Trans. on NNs” journal [Zamora-Martinez et al.,2012b]:

F. Zamora-Martinez, S. Espaia-Boquera, M.J. Castro-Bleda. Efficient in-
tegration of Neural Network Language Models for an HMM/ANN Off-
Line Handwriting Recognition System. /EEE Transactions on Neural Net-
works.

Publications in CORE indexed conferences

= CORE A indexed conference: submitted [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2012]:

F. Zamora-Martinez, M. J. Castro-Bleda. Integrating Neural Network Lan-
guage Models in the Decoding Stage of a Machine Translation System.
COLING 2012.

= CORE A indexed conference [Zamora-Martinez et all,2010]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, S. Espafia-Boquera, J. Gorbe-Moya.
Unconstrained Offline Handwritting Recognition using Connectionist
Character N-grams. Pages 18-23 of the International Joint Conference on
Neural Networks, Barcelona, 2010.

» CORE B indexed conference [Zamora-Martinez et al.,[2009]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, S. Espafa-Boquera. Fast Evalua-
tion of Connectionist Language Models. Pages 33—40 of “Bio-Inspired
Systems: Computational and Ambient Intelligenc, Part I, volume 5517 of
Lecture Notes in Computer Science, 2009. Salamanca, IIWANN conference.
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= CORE B indexed conference [Khalilov ef all, 2008b]:

Maxim Khalilov, José A. R. Fonollosa, F. Zamora-Martinez, Maria J. Castro-
Bleda, S. Espafia-Boquera. Neural Network Language Models for Trans-
lation with Limited Data. Pages 445-451 of the International Conference
on Tools with Artificial Intelligence proceedings, 2008, Dayton (USA).

Non indexed journals and conferences

Non indexed conferences but internationally recognized:

= International conference [Zamora-Martinez et all,120124d]:

F. Zamora-Martinez, Salvador Espafia-Boquera, M.J. Castro-Bleda, Rena-
to de-Mori. Cache Neural Network Language Models based on Long-
Distance Dependencies for a Spoken Dialog System. Pages 4993-4996
of the IEEE International Conference on Acoustic, Speech and Signal Pro-
cessing proceedings, 2012, Kyoto (Japan).

Other journals and conferences:
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International workshop [Zamora-Martinez & Castro-Bledd, 2011]:

FE. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda. CEU-UPV English-Spanish sys-
tem for WMT11. Pages 490495 of the 6th Workshop on Statistical Machi-
ne Translation and MetricsMATR proceedings, 2011, Edinburgh (Scotland).

International workshop [Zamora-Martinez et al.,2010]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, H. Schwenk. Ngram-based Ma-
chine Translation enhanced with Neural Networks for the French-English
BTEC-IWSLT 10 task.. Pages 45-52 of the seventh International Works-
hop on Spoken Language Translation (IWSLT) proceedings. 2010, Paris
(France).

International workshop [Zamora-Martinez & Sanchis, 2010]:

F. Zamora-Martinez, German Sanchis-Trilles. UCH-UPV English-Spanish
system for WMT10. Pages 207-211 of the 5th Workshop on Statistical Ma-
chine Translation and MetricsMATR proceedings, 2010, Uppsala (Sweden).

National journal [Zamora-Martinez & Castro-Bledd, 2010]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda. Traduccion Automatica Estadis-
tica basada en Ngramas Conexionistas. Pages 221-228 of the Sociedad
Espariola para el Procesamiento del Lenguaje Natural journal. Volume 45,
number 45, 2010. Valencia (Spain).

International workshop [Khalilov ez al.,[2008a]:
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Maxim Khalilov, José A. R. Fonollosa, F. Zamora-Martinez, Maria J. Castro-
Bleda, S. Espafia-Boquera. Arabic-English translation improvement by
target-side neural network language modeling. In proceedings of Works-
hop HLT & NLP within the Arabic world at LREC, 2008, Marrakech (Ma-
rocco).

= International conference [Espafa-Boquera et al.,[2007a]:

S. Espafia-Boquera, F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, J. Gorbe-Moya.
Efficient BP Algorithms for General Feedforward Neural Networks. Pa-
ges 327-336 de “Bio-inspired Modeling of Cognitive Tasks, Part I, volume
4527 of Lecture Notes in Computer Science, 2007. Murcia, IWINAC confe-
rence.

= National conference [Zamora-Martinez et all,2000]:

F. Zamora-Martinez, Salvador Espafia, Jorge Gorbe, Maria José Castro. En-
trenamiento de modelos de lenguaje conexionistas con grandes vocabu-
larios. Pages 141-144 of the 1V Jornadas de Tecnologia del Habla, 2006,
Zaragoza.

12.3.2. Collaborations with other authors

This section contains publications that are important for this thesis under the role of a
collaboration author. Some of these contributions describe tools and algorithms important for
the experimental framework.

Publications in JCR indexed journals

= JCR indexed journal, score 5.308, first quart (1 of 108) [Espafia-Boguera et all, 2011],
from the thesis of Salvador Espafia [Espafia-Boquera, 2012]:

S. Espafia-Boquera, M.J. Castro-Bleda, J. Gorbe-Moya, F. Zamora-Martinez.
Improving Offline Handwritten Text Recognition with Hybrid HMM/ANN
Models. Pages 767-779 of the IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence journal. Volume 33, number 4, 2011.

Publications in CORE indexed conferences

= CORE B international conference [Frinken et al., 2012]:

Volkmar Frinken, F. Zamora-Martinez, Salvador Espafia-Boquera, Maria
J. Castro-Bleda, Andreas Fischer, Horst. Bunke. Long-Short Term Me-
mory Neural Networks Language Modeling for Handwriting Recogni-
tion. Accepted for publication in International Conference on Pattern Re-
cognition proceedings, 2012, Tsukuba (Japan).
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Non-indexed conferences and journals

= National conference [Zamora-Martinez et all,[2010]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, S. Espafia-Boquera, J. Gorbe-Moya.
Improving Isolated Handwritten Word Recognition Using a Specialized

Classifier for Short Words. Pages 61-70 of “Conferencia de la Asociacién

Espaiiola para la Inteligencia Artificial” proceedings, volume 5988 of Lec-

ture Notes on Artificial Intelligence. Sevilla, CAEPIA 2009 conference.

= International conference [Gorbe er all,[2008]:

J. Gorbe-Moya, S. Espafia-Boquera, F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda.
Handwritten Text Normalization by using Local Extrema Classifica-
tion. Pages 164172 of Pattern Recognition in Information Systems works-
hop, Barcelona, 2008.

= International conference [Espafia-Boquera et all, 2007b]:

S. Espafia-Boquera, M.J. Castro-Bleda, F. Zamora-Martinez, J. Gorbe-Moya.
Efficient Viterbi Algorithms for Lexical Tree Based Models. Pages 179-
187 de “International Conference on Advances in Nonlinear Speech Pro-
cessing”, volume 4885 of Lectures Notes on Artificial Intelligence, Paris,
2007.

= International conference [Espafia-Boquera et al., 2007]:

S. Espaiia-Boquera, J. Gorbe-Moya, F. Zamora-Martinez. Semiring Latti-
ce Parsing Applied to CYK. Pages 603-610 de “Pattern Recognition and
Image Analysis”, volume 4477 of Lecture Notes on Computer Science. Gi-
rona, IBPRIA conference, 2007.

12.3.3. Other publications

During these years some contributions in other related research fields, out of the main
focus of this thesis, were done. Some of them are about Part-of-Speech tagging, or text image
cleaning and enhancing. Group collaborations in the framework of research projects are also
included.

= CORE B international conference [[Castro-Bleda et al),2011]:

M.J. Castro-Bleda, S. Espafia-Boquera, David Llorens, Andrés Marzal, Fe-
derico Prat, Juan Miguel Vilar, F. Zamora-Martinez. Speech interaction
in a multimodal tool for handwritten text transcription. Pages 299-302
of the International Conference on Multimodal Interaction, 2011, Alicante
(Spain).

= CORE B international conference [Espafia Boquera et all,2010]:
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S. Espafia-Boquera, J. Gorbe-Moya, F. Zamora-Martinez and M. J. Castro-
Bleda. Hybrid HMM/ANN models for bimodal online and offline cur-
sive word recognition. Pages 299-302 of the International Conference on
Pattern Recognition, 2010, Istanbul (Turkey).

CORE A international conference [Castro et al.,[2009]:

M.J. Castro, S. Espaiia, J. Gorbe, F. Zamora-Martinez, D. Llorens, A. Mar-
zal, F. Prat, J.M. Vilar Improving a DTW-based recognition engine for
on-line handwritten characters by using MLPs. Pages 1260—1264 of the
International Conference on Document Analysis and Recognition. 2009,
Barcelona.

International conference [Zamora-Martinez et all,|2009a]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, S. Tortajada-Velert, S. Espafia-Boquera.

A Connectionist approach to Part-Of-Speech Tagging. Pages 421-426 of
the International Conference on Neural Computation, 2009, Funchal (Por-
tugal).

National conference [Zamora-Martinez et all,2009b]:

F. Zamora-Martinez, M.J. Castro-Bleda, S. Tortajada-Velert, S. Espafia-Boquera.

Adding morphological information to a connectionist Part-Of-Speech
tagger. Pages 169—178 of the Conferencia de la Asociacion Espariola para
la Inteligencia Artificial, 2009, Sevilla.

National conference [Segarra et all,2008]:

E, Segarra, M.J. Castro, I. Galiano, F. Garcia, J.A. Gémez, D. Griol, L.F.
Hurtado, E, Sanchis, F. Torres, F. Zamora-Martinez. Adquisicion de un
corpus de dialogos para un dominio de reservas de instalaciones depor-
tivas. Pages 163-166 of the V Jornadas en Tecnologia del Habla procee-
dings. 2008, Bilbao.

International conference [Llorens et all, 2008]:

D. Llorens, F. Prat, A. Marzal, J.M. Vilar, M.J. Castro, J.C. Amengual, S.
Barrachina, A. Castellanos, S. Espaiia, J.A. Gémez, J. Gorbe, A. Gordo,
V. Palazén, G. Peris, R. Ramos-Garijo, F. Zamora-Martinez. The UJIpen-
chars Database: A Pen-Based Database of Isolated Handwritten Cha-
racters. In proceedings of the 6th International Conference on Language
Resources and Evaluation (LREC 2008). Marrakech, Marocco.

CORE B international conference [Zamora-Martinez et all,|2007]:

F. Zamora-Martinez, Salvador Espaiia, M.J. Castro. Behaviour-based Clus-
tering of Neural Networks applied to Document Enhancement. Pages
144-151 of “Computational and Ambient Intelligence”, volume 4507 of
Lecture Notes in Computer Science. San Sebastian, IWANN conference,
2007.
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A.1. MATHEMATICAL SYMBOLS

A.1 Mathematical symbols

v is a sequence of items (or a vector).
V' is a matrix.
-] Sequence length, or set cardinality.

—<@|

K
S{oM, ... o)) = Z|17(i)| Sum of sequence lengths.
i=1

T=T1T2...%5 System input, feature vector sequence.
T; i-th feature vector.

U=vy1y2---Yg| System hypothesis, that is, a word sequence.
Yi 1-th word from a system hypothesis.
y={gM, ... 35} System output for a set of K inputs.
g = yii)yéi) e yl(;’\ System output for ¢-th input.

y](-z) 7-th word from ¢-th system output.

R ={F, 7O 7} Set of K reference sentences.

7)) = r%i)rgi) e r‘(;zi)‘ Reference for i-th sentence.

r§’) j-th word from ¢-th reference sentence.
p(g|T) Posterior probability.

p(Z|y) Likelihood.

() Prior probability.

C() Counting function.

Q Task vocabulary.

94 Short-List vocabulary for NN LMs.
Qf NN LM input vocabulary.

w Word from 2.

L; Local encoding of an input word.

I Input layer of the NN LM, I = {J; L;.
P; Projection of input L;.

H NN LM hidden layer.

h; Hidden layer neron :.

0] NN LM output layer.

0; Outpu layer neuron <.

T NN LM target output.

t; Target output for neuron .

W, p Weight matrix from projection layer.
Bp Bias vector from projection layer.
Wpn Weight matrix from hidden layer.

By Bias vector from hidden layer.

Wuo Weight matrix from output layer.

Bo Bias vector from output layer.

N N-gram order.

hi Context for N-gram k.

pu—t NN LM cache module.

Hon(+) Log-linear combination model.
T=TTs... Ti7 Sequence of bilingual tuples.
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o()

Mapping function between input source sentence positions and tuple indices.

A.2 Acronyms

268

ANN
ASR
bec
BLEU
BP
CER
Cache NN LM
CRF
FFT
FIR

F;

ecc
GIATI
GLI
GLI-CS
GPU
GSF
HMM
HMM/ANN
HTR
LBLM
HLBLM
IWSLT
LI

LM
LMkey
LST™M
MAP
MBR
MERT
MSE
MLP
NN LM
RBMs
ROVER
SER
SFST
SLU
SMT
SOUL NN LM
TER

Artificial Neural Network.

Automatic Speech Recognition.

Begin Context Cue.

Bilingual Language Evaluation Understudy.
Back-propagation algorithm.

Character Error Rate o Concept Error Rate.

Cache Neural Network Language Model.

Conditional Random Field.

Fast Fourier Transform.

Finite Impulse Response.

Sampling frequency.

End Context Cue.

Grammar Inference and Alignments for Transducer Inference.
Generalized Linear Interpolation.

Generalized Linear Interpolation on Continuous Space.
Graphical Processor Unit.

Grammar Scale Factor.

Hidden Markov Model.

Hybrid Hidden Markov Model with Artificial Neural Networks.
Handwritten Text Recognition.

Log-Bilinear Laguage Model.

Hierarchical Log-Bilinear Laguage Model.
International Workshop on Spoken Language Translation.
Linear Interpolation.

Language Model.

State identifier of an N-grama LM.

Long-Short Term Memory.

Maximum A Posteriori

Maximum Bayes Risk

Minimum Error Rate Training.

Mean Square Error.

Multilayer Perceptron.

Neural Network Language Model.

Restricted Boltzmann Machines.

Recognizer Output Voting Error Reduction.

Sentence Error Rate.

Stochastic Finite State Transducer.

Spoken Language Understanding.

Statistical Machine Translation.

Structured OUtput Layer Neural Network Language Model.
Translation Edit Error.



A.2. ACRONYMS

TIP Tuple Insertion Penalty.

TrieLM  Data structure to represent a NN LM as a finite state automaton.
TSP Travelling Salesman Problem.

WER Word Error Rate.

WIP Word Insertion Penalty.

WMT Worshop of Machine Translation.
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES
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Este apéndice introduce los conceptos bdsicos de las redes neuronales artificiales, para
después exponer el algoritmo de entrenamiento back-propagation. La notacidén en este apén-
dice es autocontenida, y por tanto no deben confundirse con la utilizada en el resto de la
tesis.
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B.1. EL PROBLEMA DEL APRENDIZAJE

B.1 EI problema del aprendizaje

Vamos a ver la red neuronal como una caja negra (figura[B.1)), con n entradas y m de sali-
das. La red puede contener tantas unidades ocultas como se quiera, y puede exhibir cualquier
patrén de conexiones entre las unidades, que en este momento vamos a obviar. Definimos un
conjunto de patrones (dataset) como {(x1,t1), ..., (zp,tp)}. que consiste en p pares de vec-
tores, uno de dimensién n y otro de m, que son denominados el patrén de entrada y el patrén
de salida. Cuando llega un patrén de entrada x;, se produce una salida o;. Lo que queremos
es que o; aproxime a t; para todo ¢ = 1,..., p utilizando un algoritmo de aprendizaje. Esto
es, queremos minimizar una funcién de error de la red que mide cuanto nos aproximamos a
la funcién objetivo.

I — —0,
I,—» —»0-
: Caja negra .
I,— — O

Figura B.1: Red neuronal como una caja negra.

Existen diversas funciones de error para medir lo buena que es la aproximacién de la red
a la funcién objetivo. Las mds importantes son:

Error cuadratico medio (MSE):

1 - —
{ZZ Iti,; — 03,417

P =1 j=1

Entropia Cruzada (Cross-Entropy):

Verosimilitud condicional:

m 1_t i
1 1—¢t )log ———%J
ZZ( R (xz) (i) log 1 —Oi,j(ffi)>

11]1

Error cuadratico normalizado:

[ Zz‘):12;‘7L1||tij_Oin2 o D Lt
f:l Z] 1 (t t*) ’ p
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Error de Minkowski: ,
m
E=>"> |lti; —o0i;l1"
i=1 j=1

El MSE y la entropia cruzada son los mds comunes dado que presentan algunas caracte-
risticas convenientes, como por ejemplo permitir que la red estime probabilidades.

B.2 Redes neuronales

Una neurona es una unidad de proceso dotada de una serie de entradas y de una tnica
salida. La neurona produce una combinacién lineal de las entradas, y activa su salida con un
valor que depende de esta combinacion de un modo en general no lineal mediante una funcién
de activacion. Esta unidad se denomina perceptrdn, y realiza las siguientes operaciones:

= Un producto escalar del vector de entradas, Z, por otro vector que denominaremos de
pesos, w. Ademas le resta un valor que denominaremos umbral €. Al resultado se le
denomina potencial: v =z - w — 6.

= Al resultado anterior le aplica una funcién de activacion f, que en general interesa que
no sea lineal: f(v) = z.

= El resultado z serd propagado por la salida de la neurona.

Para simplificar los célculos, vamos a afiadir a la neurona una nueva entrada, x(, que
estara conectada a un 1 fijo, de manera que el peso wq hara la funcion del umbral 6:

f(z U’zIEz) =z

i=0
Podemos encontrar las siguientes funciones de activacién implementadas en April:

= Lineal: es la funcién identidad. Por tanto: f(z) = .

= Sigmoide: es la mas cldsica de todas. Proporciona valores entre 0 y 1, y tiene un gran
parecido con la funcién escalén. El valor del factor ¢ indica cudnto se parece al escalén
de manera que cuanto mayor es el valor de ¢ mayor es el parecido (véase figura [B.3)).

1

El célculo es el siguiente: s.(z) = [ —
exp(—cx

= Tangente hiperbdlica: es una funcién con la misma forma que la sigmoide, pero to-
ma valores entre [—1,1]. En realidad entre ambas funciones se puede encontrar una
transformacién lineal que convierta la una en la otra. Queda de esta forma: f(z) =
anh(a) — CP) —cop(—o).
exp(x) + exp(—x)
Para ¢ = 1, tanh(z) = 2s1(2z) — 1.

= Softmax: esta funcién normaliza las salidas de las neuronas para que la suma de todas

ellas sea igual a 1. Dado un conjunto de m salidas en la red, cada salida k se calcula
m

ast: f(ex) = exp(r) | expan)

k'=1
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XX

Figura B.2: Diagrama de redes hacia-delante (una capa a capa 'y otra general).

Un conjunto de neuronas conectadas entre si es lo que se conoce como Red Neuronal
Artificial o “Artificial Neural Network” (ANN). La topologia clasica agrupa las neuronas por
capas, conectando tnicamente todas las neuronas de una capa con todas las de la siguiente.
A este tipo de red se la denomina capa a capa, pero puede ser generalizada, conectando
neuronas que estén en capas no contiguas. De esta forma, se convierte la red en un grafo
aciclico, pasando a denominarse red hacia-delante general (véase figura[B.2)).

Una red neuronal puede ser ajustada modificando los valores de los pesos de sus cone-
xiones. Para realizar este ajuste existen diversas técnicas. Las mas utilizadas son técnicas
basadas en el descenso por gradiente. Por lo tanto, es necesario calcular el gradiente de la
funcién de error (derivada), siendo una condicion indispensable que la funcién de activacién
de las neuronas sea derivable.

B.3 Algoritmos de aprendizaje

Existen dos tipos de algoritmos para ajustar los pesos de las redes. El primero es el de
los métodos basados en descenso por gradiente, y el segundo el de los métodos de segundo
orden, que suelen ser variaciones de los métodos del primer tipo. Vamos a hacer una pequefia
revision de diferentes algoritmos para ambos métodos.

Métodos basados en el descenso por gradiente

El algoritmo mds conocido es el Error Back-propagation (BP) y todas sus variantes. Es-
tos métodos consisten en definir una funcién de error y calcular su gradiente respecto a los
parametros o pesos de la red. De esa forma, los pesos son modificados en la direccion del
gradiente, buscando un minimo en la funcién de error. Existen diversas variantes, entre las
mads importantes:

= BP batch: es el algoritmo clésico. El error de la red es la media de los errores producidos
por cada muestra de entrenamiento. La actualizacién de los pesos se realiza cuando ya
se han visitado todas las muestras.

= BP on-line: sélo difiere del anterior en el momento en que deben ser actualizados los
pesos. En este caso se actualizan con cada muestra de entrenamiento, calculando el
error Gnicamente para esa muestra.
Métodos de segundo orden
En esta seccién vamos a ver variantes del BP que tratan de acelerar la velocidad de con-

vergencia.
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L | L |
2.0 4.0

Figura B.3: Tres sigmoides (con c=1, c=2y c=3).

= Algoritmo Quickprop: sigue los mismos pasos que el BP, pero para calcular el incre-
mento de los pesos ajusta una funcién cuadratica mediante la derivada de la funcién de
error en la iteracion anterior y la actual. De esa forma, modifica los pesos buscando el
minimo de la funcién cuadrética, lo que produce un descenso mucho mds rapido hacia
el minimo de la funcién de error.

= Algoritmo de Newton: para estudiar este algoritmo necesitamos de un nuevo operador,
la matriz de Hessian:

B 0’E
o 8wji8wlk'

Esta matriz contiene la derivada segunda de la funcion de error respecto a cada uno de
los pesos. A partir de la inversa de esta matriz se puede calcular cual es la direccién
exacta del minimo de la funcién de error E. El problema de este método es que el
cdlculo exacto de la inversa de H tiene un coste computacional de O(W?3), siendo W
el nimero de pesos en la red.

= Algoritmos quasi-Newton: estos métodos aceleran la velocidad del método anterior
aproximando el cdlculo de la inversa para que no sea tan costoso, introduciendo asi
un factor de imprecisién en los célculos. Reduce el coste computacional a O(W?). El
resto del método es exactamente el mismo.

B.4 Introduccion al algoritmo BP

El BP es un algoritmo de aprendizaje supervisado que busca la mejor solucién a un pro-
blema utilizando la técnica del descenso por gradiente. El texto que se va a presentar ha sido
extraido de los libros [Bishop, 11995; Ripley, [1996; Rojas, [1996].

Necesitamos que las funciones de activacién sean derivables, siendo la mas popular la
sigmoide, definida como sigue: s, : ® — [0, 1]

276



B.4. INTRODUCCION AL ALGORITMO BP

1
se(@) = 1+ exp(—cz)

La constante c serd seleccionada arbitrariamente, aunque siempre con valores mayores
que cero, y sirve para modificar la forma de la funcién, de manera que cuando ¢ — o0
la funcién sigmoide converge hacia la funcién escalén en el origen de coordenadas (véase
figura [B.3). Para simplificar las expresiones, vamos a asumir que ¢ = 1, de manera que a
partir de ahora s1(z) serd s(x). Esta simplificacién se puede realizar sin perder generalidad
en el resultado.

La derivada de la funcién sigmoide respecto a x es la siguiente:

d = —exp(—x) =s(x)(1 — s(x

B.4.1. El problema del aprendizaje

Las redes hacia-delante se pueden ver como un grafo computacional cuyos nodos son uni-
dades de proceso y cuyas aristas son dirigidas y transmiten informacién numérica de un nodo
a otro. Cada unidad es capaz de calcular una funcién en general no lineal de sus entradas,
de manera que la red computa una composicién de funciones que transforma el espacio de
entrada en el espacio de salida. A esta funcién se le denomina funcién de la red. El problema
del aprendizaje consiste en encontrar una combinacion de pesos de manera que la funcién de
red se aproxime lo mas posible a una cierta funcién f. Sin embargo, no conocemos la fun-
cién f, sino sélo ejemplos que la definen implicitamente. Por tanto, enlazando con el primer
apartado del capitulo, necesitamos ajustar los pardmetros de la red (pesos) parar minimizar
una funcién de error determinada (en nuestro caso MSE) que es la que nos da una medida de
lo buena que es la aproximacién que estamos haciendo.

Tras minimizar la funcién para el conjunto de entrenamiento, cuando llegue un patrén de
entrada desconocido hasta el momento, se espera que la red interpole y acierte con la salida.
La red aprende a reconocer similitudes entre el vector de entrada y los patrones que ya ha
aprendido, de manera que trata de obtener una salida similar.

Vamos a extender la red para que cada vez que le llega un nuevo patrén, calcule la funcién
de error E para el mismo. Para ello, conectaremos cada unidad de salida a un nuevo nodo que
evalua la funcion %(oi i — 1 j)2, donde o;; y t;; denotan la componente j del vector de salidas
o0; y del objetivo ¢;. La salida de estas m unidades es recogida por un nodo final que suma
todas las entradas que recibe, de manera que la salida de este nodo es la funcién E;. Esta
extension se realiza para cada patrén ¢;. La salida de la red extendida de esta forma es la
funcién de error E para cada muestra.

Ahora tenemos una red capaz de calcular el error para un conjunto de entrenamiento. Los
pesos de la red son el dnico pardmetro que se puede modificar para minimizar la funcién E.
Dado que E se calcula a partir de la composicién de las unidades de la red, serd una funcién
continua y derivable de los [ pesos wy,ws, ..., w; que la componen. Por tanto, se puede
minimizar F' mediante un proceso iterativo de descenso por gradiente. El gradiente se define
asi:

OE 0F  OF
Ow;’ Ows’ 7 Owy

Cada peso es modificado por el incremento:

VE = ( ).
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Figura B.4: Los dos lados de una unidad de proceso.

Figura B.5: Sumatorio y funcion de activacion separadas en dos unidades.

Aw; = —na—E, parai =1,.., 1.
6wi

Donde 7 representa el factor de aprendizaje, un pardmetro de proporcionalidad que per-
mite definir la longitud del paso de cada iteracion en la direccion del gradiente.

Con esta extension de la red original, el problema del aprendizaje se reduce a un mero
célculo del gradiente de la funcién de red con respecto a los pesos. Por tanto, el objetivo es
encontrar un punto donde VE = 0, que coincidird con uno de los minimos locales de la
funcién de error E.

B.4.2. Derivada de la funcion de red

Vamos a dejar de lado el problema del aprendizaje, y vamos a centrarnos en encontrar
la derivada de la funcién de red extendida respecto a cada uno de los pesos, es decir, como
obtener VE.

La red realiza dos pasos, el paso hacia-delante y el paso de retropropagacion. Las uni-
dades, cuando trabajan hacia-delante calculan una funcién de sus entradas y propagan el
resultado en la salida. Al mismo tiempo, calculan la derivada de la misma funcién para la
misma entrada, y guardan el resultado para su posterior uso. Podriamos ver las unidades co-
mo separadas en dos partes, una con el resultado de la funcién y otra con la derivada, como se
puede ver en la figura[B.4l En el paso de retropropagacion, las unidades utilizarén este dltimo
resultado para calcular la derivada de la funcién de red.

Separaremos ahora la unidad en dos independientes (figura [B.3)), la primera que calcu-

la, para una unidad k, el sumatorio de todas sus entradas, obteniendo: v, = Z Whi * Thio

i
La segunda calculard la funcién primitiva de la misma unidad (por ejemplo, la sigmoide),
procesando por tanto: f(yg) = zk.
De esta forma, tendremos tres casos en los que estudiar como calcular la derivada:

Primer caso: composicion de funciones. La composicién de funciones se obtiene median-
te la uni6n de la salida de una unidad a la entrada de otra. Denominaremos a la funcién del
primer nodo g, y a la del segundo f. Entonces, la red computa la composicién f(g(z)). El
resultado de la composicidn es obtenido por la salida de la dltima unidad. Al mismo tiempo,
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Hacia-delante

> flg(x))

8 (g(x)<

Derivada
Figura B.6: Composicion de funciones.

Hacia-delante

> fi(x) + f(x)

1) + f'(x)«

Derivada

Figura B.7: Adicion de funciones.

cada unidad guarda el valor de la derivada en su lado izquierdo. En el paso de retropropaga-
cion entra un 1 por el lado derecho de la red. Este valor es multiplicado por el valor guardado
en el lado izquierdo de cada unidad. El resultado es transmitido hacfa la siguiente unidad a la
izquierda. Por lo tanto, en el caso de ejemplo, la red estard calculando f/(g(z))g¢’(x), que es
la derivada de f(g(x)). Cualquier secuencia de composicién de funciones puede ser evaluada
siguiendo este esquema (figura [B.6).

Segundo caso: adicion de funciones. En este caso, tendremos un nodo salida que realiza la
suma de todas sus entradas, y una serie de nodos conectados a €l en paralelo. Veremos el caso
para dos nodos de entrada, que calculan las funciones f; y f2. El nodo de salida, calculara
por lo tanto f; (z) + f2(x). La derivada parcial de la funcién de adici6n respecto a cualquiera
de sus entradas es 1. Por lo tanto, cuando se ejecuta el paso de retropropagacion el resultado
final de la red va a ser f](z) + f4(x), que es la derivada de la funcién de adicién anterior. Por
induccion se puede demostrar que la derivada de la adicién de cualquier niimero de funciones
puede ser tratada siguiendo estos pasos (figura[B.7).

Tercer caso: pesos en las aristas. Las aristas pueden tener un peso asociado, que podria
ser tratado como un caso de composicion de funciones, pero es mds facil tratar con ellas de
forma diferente. En el paso hacia-delante la informacion x es multiplicada por el peso w. El
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Hacia-delante
» WX

w
X0 O

W <
Derivada

Figura B.8: Pesos en las aristas.

resultado es wz. En el paso de retropropagacion el valor 1 es multiplicado por el peso de la
arista. El resultado es w, que es la derivada de wz respecto a z (figura|[B.8).

B.4.3. Algoritmo de BP

Ya podemos formular completamente el algoritmo BP. Vamos a asumir que estamos tra-
tando con una red que tnicamente tiene una unidad de entrada y otra de salida.

Consideraremos una red con una Unica entrada real « y una funcién de red F'. La derivada
F'(z) es calculada en dos fases:

= Hacia-delante: la entrada = se introduce en las entradas de la red, siguiendo un or-
den topoldgico. Cada nodo calcula su funcién primitiva y la derivada. Guardamos la
derivada para después.

= retropropagacion: la constante 1 es introducida por el lado derecho de la red, por la
unidad de salida. La informacién pasa de un nodo a otro y es multiplicada por el valor
del lado izquierdo de cada unidad. El resultado recogido por la unidad de entrada es la
derivada de la funcidén de red respecto a x.

B.4.4. Aprendiendo con el BP

Vamos a considerar de nuevo el problema del aprendizaje en las redes neuronales. Que-
remos minimizar una funcién £ que depende de los pesos de la red. El paso hacia-delante
es computado tal y como se ha explicado, pero vamos a guardar, ademds del valor de la de-
rivada en el lado izquierdo de cada unidad, el valor de la salida en el lado derecho. El paso
de retropropagacion serd ejecutado por la red extendida que calcula la funcién de error, y
fijaremos nuestra atencién en uno de los pesos, que denominaremos w;;, asociado a la aris-
ta que comienza en la unidad 7 y llega a la j. Por tanto, en el primer paso calcularemos
xj = Y o;w;;, de manera que x; serd el valor que llegard a la unidad j. Asimismo tendre-
mos que o; = f;(x;), siendo f; su funcién de activacién. La unidad ¢ guardard en su salida
el valor o;. Veamos ahora como calcular las derivadas parciales de E:

OE _OE Ox; _ OB _ . OB _ o _ g9
Dy~ O, dwy;, ~ Vaw, ~ i) g = 0t eon 0y = Jilwg) 5o

La primera igualdad es fruto de la dependencia de E en los pesos sélo a través de las
salidas. La segunda se obtiene a partir de ; = ) 0,w;;. Denominaremos a ¢; el error retro-
propagado para el nodo j. Por lo tanto cada nodo necesitard guardar la siguiente informacién
para poder realizar estos calculos:

= Lasalida o; del nodo en el paso hacia-delante.
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= El resultado acumulativo tras computar el paso de retropropagacion en ese nodo, 6;.

Para concluir el cdlculo es necesario definir cual va a ser el valor ¢; para cada unidad

oF oF

de la red. Podemos observar que §; = f;(m])a— = o De esta expresion, f}(z;) la
05 Ly

podemos calcular para cualquier unidad, ya que en el paso de retropropagacién conocemos

el valor de x; para todas las unidades. Despejaremos cual debe ser el valor del otro factor
oF

de la expresion, distinguiendo dos casos. En las unidades de salida de la red, 0. se calcula
0.

directamente. Para las unidades de las capas ocultas, teniendo en cuenta la unidad j y las K
que le suceden (j — K):

OF OF
7 koK © koK

Una vez han sido computadas todas las derivadas parciales, podemos afiadir a cada peso
w;; el incremento:

Awij = —7702‘5]‘.

Con todo esto ya tenemos definido el funcionamiento del algoritmo para redes generales,
capaces de describir cualquier topologia hacia-delante.

B.5 Coste del entrenamiento

El entrenamiento consta de dos pasos, el paso hacia-delante y el paso de retropropagacion.
El primero de ellos tiene un coste de ©(W), siendo W el niimero de conexiones en la red. El
paso de retropropagacion calcula primero las derivadas, con un coste de ©(N), siendo N el
nimero de neuronas en la red. Después modifica los pesos aplicando el ajuste necesario, con
un coste de ©(TV). Por lo tanto, el coste final del algoritmo serd de ©(2(W + N)), y dado
que normalmente N << W, el coste es lineal con el nimero de conexiones en lared, ©(W).

El coste no se puede reducir dado que para modificar la red es necesario visitar todos los
pesos. Pero se puede acelerar la ejecucién del algoritmo mediante implementaciones pensa-
das para funcionar eficientemente en un ordenador suponiendo una arquitectura de un tipo
mds o menos determinado. En este trabajo hemos supuesto una arquitectura con jerarquia
de memoria (cache, etc.) serie pero con una CPU capaz de mejorar el rendimiento de las
operaciones en coma flotante mediante segmentacién del ciclo de instruccién, replicacién de
operadores, etc. Al mismo tiempo, se han realizado mejoras a nivel de uso de instruccio-
nes de tipo vectorial a través de interfaces para operaciones con matrices y vectores como
BLAS [Lawson et al.,[1979], y las bibliotecas ATLAS o MKL.

B.6 Inicializacion de los pesos

A partir de las investigaciones de algunos autores [[Thimm & Fiesler, [1997] el mejor va-
lor para inicializar los pesos de una red se encuentra en el rango [—0.77,0.77]. En general,
usaremos valores de inicializacion en este rango o en uno mas pequefio.
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En el entrenamiento de una red neuronal, el valor inicial de los pesos puede modificar el
resultado final de la red, pudiendo hacer que caiga en minimos locales distintos. Por ello re-
sulta muy interesante poder reproducir exactamente los entrenamientos. Consecuentemente,
tener un generador de nimeros pseudo-aleatorios que pueda recuperar su estado se convierte
en un punto a favor de la herramienta. El generador que se ha utilizado es el Mersenne
Twister [Matsumoto & Nishimura, [1998]. Con él se pueden repetir los experimentos de
forma exacta, pues asegura la recuperacién de la misma secuencia de nimeros aleatorios.

B.7 Sobreentrenamiento de las redes

Uno de los problemas mas grandes que presentan las técnicas de reconocimiento de for-
mas, y por tanto, el entrenamiento de redes neuronales, es lo que se denomina over-fitting o
sobreentrenamiento. Se produce cuando la red aprende de forma muy ajustada un determina-
do conjunto de muestras. Entonces no consigue generalizar las clases y aumenta el error al
clasificar muestras que no han sido utilizadas durante el aprendizaje.

Por esta razén se separan las muestras en varios conjuntos. Los de entrenamiento, que
serviran para que la red aprenda, los de validacion, que servirdn para justar los distintos pa-
rametros de los algoritmos de entrenamiento, y el conjunto de test que servird para obtener
el error final de la red con un conjunto completamente distinto a los utilizados durante el
entrenamiento. El sobreentrenamiento se evita parando el proceso de aprendizaje cuando au-
menta el error para el conjunto de validacién. En la mayoria de los casos, si los conjuntos son
homogéneos y las muestras usadas para entrenamiento y validacién tienen la suficiente varia-
bilidad, la red serd capaz de clasificar correctamente el conjunto de test cuando los resultados
con el conjunto de validacién sean correctos.
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PARTICIPACION EN CAMPANAS INTERNACIONALES
DE EVALUACION DE TRADUCCION AUTOMATICA

indice
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Este apéndice recoge los resultados oficiales de las campaias de evaluacién de traduccién
automadtica en los que se ha participado durante la elaboracion de esta tesis. Estas campafias
son muy importantes debido a que permiten a los grupos de investigacion comparar de forma
justa los resultados obtenidos con sus sistemas de traduccion. En este apéndice se muestran
los resultados oficiales de cada una de las campaiias en las que se ha participado: WMT’ 10,
IWSLT 10 y WMT’11.
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C.1. PARTICIPACION EN EL WMT’10

Tabla C.1: Resultados oficiales del WMT’10 para la tarea Inglés-Espariiol ordenados por BLEU. En
negrita se ha remarcado el sistema presentado en esta tesis. // WMT’ 10 official ranking for the English-
Spanish translation direction.

Position \ System BLEU lowercase TER lowercase
1 | DCU 30.4 58.7
2 | UEDIN 29.6 59.1
3 | CAMBRIDGE 29.1 60.7
4 | UPV-PRHLT 28.7 60.4
5 | JHU 28.1 59.6
6 | UCH-UPV 28.0 61.0
7 | SFU 24.3 62.0
8 | DFKI 23.7 65.0
9 | KU 21.4 67.5

10 | UK-DAN 21.1 68.7

C.1 Participacion en el WMT’10

El “Workshop of Machine Translation” del 2010 se celebré en Uppsala (Suecia). Se par-
ticipé con el sistema descrito en la seccion[I1.2.2] El sistema presentado quedo en sexta posi-
cién, ordenando por BLEU en mintsculas (tabla[C.T)). La descripcion del sistema se publicd
en [Zamora-Martinez & Sanchis, 2010].

C.2 Participacion en el IWSLT’10

El “International Workshop on Spoken Language Translation” del 2010 se celebré en Pa-
ris (Francia). Se particip con el sistema descrito en la seccién[I1.3.11 El sistema presentado
quedo en segunda posicion, segun el criterio de la organizacion, consistente en una combi-
nacién de diferentes médidas de error (tabla[C.2). La descripcion del sistema fue publicada
en [Zamora-Martinez et all,2010].

C.3 Participacion en el WMT’11

El “Workshop of Machine Translation” del 2011 se celebr6é en Edimburgo (Escocia). Se
participd con el sistema descrito en la seccién[11.2.3] El sistema presentado quedd en segunda
posicién, ordenando por BLEU en mindsculas (tabla [C3). La descripcion del sistema fue
publicada en [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, [2011].
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Tabla C.2: Resultados oficiales del INSLT’ 10 para la tarea BTEC Francés-Inglés ordenados siguiendo
el criterio de la organizacion. En negrita se marca el sistema presentado en esta tesis. // IWSLT’ 10
official ranking for the French-English BTEC task.

test09
Position \ System \ BLEU case+punc TER ‘
1 | MIT 63.6 21.9
2 | DSIC-UPV 63.6 22.1
3 | UPC 62.0 22.9
4 | QMUL 61.8 23.5
5 | NICT 61.6 23.0
6 | TOTTORI 58.9 24.8
7 | KIT 59.9 25.0
8 | INESC-ID 59.5 24.0
9 | UVA-ISCA 38.6 36.7
test10
Position \ System \ BLEU case+punc TER
1 | MIT 55.7 25.5
2 | DSIC-UPV 53.6 25.8
3 | NICT 53.6 26.2
4 | UPC 53.3 26.3
5 | KIT 51.6 28.1
6 | INESC-ID 52.3 27.3
7 | QMUL 53.6 27.0
8 | TOTTORI 52.0 28.2
9 | UVA-ISCA 32.3 39.8

Tabla C.3: Resultados oficiales del WMT’11 para la tarea Inglés-Espaiiol ordenados por BLEU. En
negrita se ha remarcado el sistema presentado en esta tesis. // WMT’ 11 official ranking for the English-
Spanish translation direction.

’ Position \ System \ BLEU lowercase TER lowercase ‘
1 | UEDIN 31.9 57.8
2 | UCH-UPV 31.5 57.9
3100 31.0 58.3
4 | UOW 30.3 58.4
5 | PROMT 29.6 99.2
6 | TRANSDUCTIVEMOSES 28.4 60.8
7 | UK-DAN 27.6 62.1
8 | GTH-UPM 21.7 69.2
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D.1 Introduction

Statistical pattern recognition is built over two information sources:
= the likelihood of an input pattern given an output hypothesis,
= and the a priori probability of that hypothesis, computed using Language Models (LMs).

Currently, the scientific community is paying attention to Neural Network Language Mo-
dels (NN LMs) [Schwenk & Gauvain, 2002; Bengio et al.,2003; (Castro-Bleda & Prat, 2003;
Schwenk et al), 2006; [Schwenk, 2007; Bengia, [2008; [Schwenk & Koehn, 2008; ISchwenk,
2010]. NN LMs are a kind of continuous space LM, which computes the LM probabilities
projecting the input linguistic units on a multidimensional continuous metric space.

Along years, the community did not pay attention to NN LMs due to their computatio-
nal problems. Nevertheless, the new vectorial CPUs, with more than one core, allows a very
important training cost reduction. Though, computational cost problems remain on the eva-
luation stage of NN LMs, and their coupled integration into a decoder is a big problem. The
most extended approach to include NN LMs in a pattern recognition system is via a de-
coupled N-best rescoring step [Morin & Bengia, 2005; [Schwenk, 2007; [Emami & Mangu,
2007; Park et al.,2010].

This thesis is focused in the decoding integration problem, developing a novel idea based
on the precomputation of softmax normalization constants (see section[D.4)). New extensions
to the standard NN LMs are also studied. Finally, two recognition systems were developed,
one for sequence recognition problems, and another for statistical machine translation pro-
blems, applied to three different tasks:

= Automatic Speech Recognition (ASR) and Spoken Language Understanding (SLU),
» Handwriting Text Recognition (HTR),

= and Phrase-based and N-gram-based Statistical Machine Translation (SMT).

D.1.1. Pattern Recognition Basis

The goal of a pattern recognition system is to obtain the transcription as a sequence of
words from a vocabulary €2, given a sequence of input feature vectors. The input is denoted
as T = x1x3...x|5 of length [Z|. The system hypothesis is denoted by a word sequence
Y =12 ... y)y of length [g].

In this thesis, for sequence recognition tasks, the input Z is formed by preprocessed data
extracted from speech (Automatic Speech Recognition or ASR systems), or from scanned
images (Handwriting Text Recognition or HTR systems). For Statistical Machine Translation
(SMT) tasks the input sequence Z is a sequence of words from the source language. All
these systems are composed of two different stages (see Figure [Tl on page[7): a supervised
training stage where the statistical models are estimated; and an evaluation stage where the
system outputs its best hypothesis and the system error could be evaluated.

Under the statistical pattern recognition framework, the fundamental equation [Duda ez all,
2001] is:

f/ = arg max p(iIﬂ)p@) . 1.2
geQt
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This equation can be generalized as a log-linear combination of M information sources under
the Maximum Entropy framework [Berger et all,19964]:

M
y=argmax [[ Hm(@ 9 ",

geQt oy

where H,, is the score (or probability) computed by the model m, and )\, is the combination
factor of the model m. For sequence recognition tasks, under the Hidden Markov Model fra-
mework, three models are combined: the Markov generative model probability, the Language
Model (LM) probability, and a hypothesis length penalization. Therefore, three weights A are
needed. The Markov generative weight is always fixed to one (\g = 1), the LM weight (A1)
is known as Grammar Scale Factor (GSF), and the hypothesis penalization weight (\2) is
known as Word Insertion Penalty (WIP). So, the equation for sequence recognition is:

j = argmax p(z|g)p(H)  exp(|])* .

geQ+

D.1.2. Dataflow architecture

All developed systems share a common modular architecture known as dataflow. Each
dataflow is built of modules where almost every communication flows left-to-right (one
way channels), and in some special cases right-to-left (feedback channel). Using the feedback
channel, the algorithms implemented in the modules are synchronized, and they exchange
best partial hypotheses probabilities for pruning purposes.

All the dataflow systems are formed by two semantic parts: hypothesis generation
which builds a topological sorted lattice; and Viterbi decoding search, which incorporates LM
probabilities and others, and extracts an N-best graph/list, or the single one-best hypothesis.

Incident graph protocol

The graph protocol defines a set of messages that are useful to the description of a di-
rected acyclic graph in a topological order. This protocol is called “incident graph proto-
col” [Espafia-Boquera et al.,[2007] because all incoming edges of a vertex are sent together.
The full repertory of messages is described in Table[[LTlon page [Tl and an example is shown
in Figure[I.2] on page [10l

This protocol can be generalized to multistage graphs with the addition of new restric-
tions. In a multistage graph, the nodes are partitioned into stages, and incoming from a cu-
rrent stage node are forbidden. The multistage extension of the graph protocol is shown in
Table on page [[2] and an example can be found in Figure [[3] on page [[3]1 Multistage
graphs are related to machine translation problems, where the search is built over the source
language reordering graph.

D.1.3. Evaluation measures

This work uses different evaluation measures depending on the task:

= Perplexity (PPL) [Brown et all, [1992] will be used for language model comparison
purposes.
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= Word Error Rate (WER) useful for ASR and HTR tasks. The Character Error Rate
(CER), Concept Error Rate (CER), or Sentence Error Rate (SER) WER extesions will
be used depending on the task.

= Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) [Papineni et all,[2002] will be used in SMT
tasks.

= Translation Edit Rate (TER) [Snover et al.,[2006] will be also used to SMT tasks.

D.1.4. Statistical significance of experimental results

We follow the bootstrapping technique described in [Koehn, 2004].

Confidence interval computation

Confidence interval estimation is done using the bootstrapping technique. A stochastic
method iterated 1 000 times, that takes with replacement K random sentence pairs (reference,
system output), was implemented. At each iteration, the evaluation measure is computed.
Following, the 1000 iterated evaluation measure computations are sorted, and the 5 % from
the extremes (2.5 % from each extreme) are released. The limits of the confidence interval
are the remaining extremes on the ordered sequence. Figure [[L4] on page [I§] shows a scheme
of this procedure.

Pairwise comparison

Sometimes the confidence interval between two systems is lightly overlapped. Then, it
is possible to do a pairwise comparison test that measures if the difference between the two
systems is significant or not. This test is performed doing a confidence interval computation
but, instead of computing the interval over an evaluation measure result, it computes the
interval over the difference between the evaluation measure of each system.

D.1.5. Discriminative training of weight combination

There exists in machine translation a very extended procedure known as Minimum Error
Rate Training (MERT) [Och, [2003]. It is an iterative method that estimates an optimum va-
lue for the weights of a log-linear combination. All the developed algorithms of this thesis
use MERT to estimate the log-linear combination weights, even for sequence recognition to
estimate the GSF and WIP (see Equation (I4)) on page [Bkq:intro:gsfwip:1). This procedure
alternates three basic steps:

1. Decode a development set using any set A\ = A; Ao ... Ay weights, obtaining an N-best
list for each input sequence.

2. Optimize the log-linear combination weights using any optimization algorithm:

= In machine translation, we will use the MERT implementation of Moses tool-
kit [Koehn et al!, 2007], which uses the Powell optimization algorithm [Powell,
1964].

= In sequence recognition we will use an in-house implementation of the MERT,
using the Simplex optimization algorithm [Nelder & Mead, [1963].

291



APENDICE D. ENGLISH SUMMARY

3.

This procedure generates a new set \’ of weights.

If the dissimilitude between A" and X is small enough, then stop. Else, substitute X with
A’ and repeat from step 1.

Figure[L3lon page20lshows an scheme of this algorithm. Currently, in the HTR scientific
community, it is usual to optimize GSF and WIP using trial and error procedures. Then, one
of the minor contributions of this thesis is to propose an extended use of MERT also in HTR
for GSF and WIP optimization.

D.1.6. Scientific and technological goals

The scientific goals of this thesis are:

1.

2.

Formal specification of NN LMs as Stochastic Finite State Automata.
Specification of algorithms with totally coupled NN LM:s into the decoding step.

Empirical study comparing NN LMs integrated into the decoding vs NN LMs in an
N-best rescoring step.

NN LM:s extension with an additional input module useful to do LM adaptation, taking
into account long-term dependencies as a cache LM.

Technological goals are:

1.

2.

3.

Implementation of efficient algorithms to train NN LMs.
Implementation of efficient algorithms to evaluate NN LMs.

Implementation of efficient algorithms to enable the use of NN LMs in sequence re-
cognition and machine translation tasks, coupled into the decoder.

Use of the MERT algorithm to establish the combination weights on HTR tasks.
Contribution to the development of the April toolkit, which contains all the algo-

rithms used on this thesis, and other implementations from other members of the re-
search group.

Finally, note that interesting improvements were achieved in the addressed tasks:

= competitive results in SLU tasks;

= improvement of state-of-the-art performance in HTR,;

= state-of-the-art performance in machine translation, as it was shown at the international
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D.2 Language models and NN LMs

D.2.1. Statistical language models

The Language Model (LM) was introduced for first time under the statistical pattern re-
cognition framework using Equation (T.2) on page Bl The term p(%) is the LM a priori pro-
bability of a given system hypothesis 3. Under the statistical approach, the LM probability is
computed following Equation 2.1)) on page 28}

|7
p(y) = Hp(yj\yj—lyj—2~-~yl)- 2.1

j=1

Using this formulation, the number of model parameters increases exponentially with
the sentence length. The most extended simplification of this equation is to use an /N-gram
LM [Jelinek, [1997] where the conditional probability computation is reduced to the context
of the previous N — 1 words:

|9l

p@) ~ [ (il . 22)
i=1

where Bj 1SY;—1Yj—2 ... Yj—n+1, the N — 1 previous words (or prefix) of N-gram that ends
at word y;.

Language model quality can be measured with its perplexity (PPL) on a test set. The
correlation between PPL and the final system error (measured as WER, BLEU, or TER) is
very task dependent and is not totally clear. Some authors made studies of the relationship
between PPL and WER [Iver et al., [1997; [Chen et all, 11998; IClarkson & Robinsor, 11999;
Ito et all,11999; Printz & Olsen, 2002; [Klakow & Peters, 2002], concluding that the correla-
tion is hidden by the test set characteristics, nevertheless the correlation exists. As an illus-
trative example, Figure 2.1 on page 30l shows the evolution of WER vs PPL on the IAM task
[Marti & Bunke, [1999] of HTR and the French Media task [Bonneau-Maynard et al., 2003]
of ASR. That figure illustrates that exists a correlation, but some noise on the plot due to the
characteristics of the test set also exists. Nevertheless, if the reduction of PPL is high enough,
a reduction on WER could be ensured.

D.2.2. N-gram language models

N-grams [Jelinek, [1997)] are the simplest and most extended kind of LM. N-grams are
a good trade-off between system performance and result quality, but they have some defi-
ciencies. The complexity of the model increases exponentially with the order value N. Even
with large training textual corpus, there exists an exponential number of N-grams which does
not appear in the training material, and their parameters cannot be estimated. Several solu-
tions to this problems exist in the literature [Ney & Essen, [1991); IChen & Goodman, [1996].
The NN LMs [Bengio et all, 2003; [Bengid, 2008] can deal with this problems because the
projection of words into a continuous space permits the neural network to estimate /N-gram
probabilities with some kind of non-linear interpolation on this projection space.

The basic formulation to estimate the conditional probabilities of an N-gram LM is ba-
sed on word and N-gram counts. Let k an N-gram which k = gz, being § € QV~! the
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N-gram prefix (or context) and = € €2 the last word of the N-gram. The probability p(z|q)
is computed as:

C(qx)

C(q) ’

being C(gx) the count of the N-gram formed by g, and C(G) the count of the N — 1 length
prefix of the N-gram. Note that C(q) = >, o C(qw).

This basic formulation was modified and extended in the literature to deal with N-gram
deficiencies. Smoothing techniques [Lidstone, 11920; Johnson, [1932; Ueffreys, [1948; |Good,
1953; Jelinek & Mercet, 11980; IBrown et all, |[1992; [Witten & Bell, 1991]] are needed to re-
distribute the probability mass of N-grams that are unseen on training material. Back-off
techniques [Kneser & Ney, [1995] compute the N-gram conditional probability as a combi-
nation of a back-off smoothing probability and an N-gram of lower order. Interpolation of
different order /V-grams is useful to generalize the probability computation.

The selected smoothing technique in this work for standard /N-grams is the interpolated
back-off modified Kneser-Ney model [Kneser & Ney, [1995]. This technique is one of the
most extended in the literature and shows performance improvements over other techniques.

p(z]q) =

D.2.3. Connectionist language models

NN LMs are a kind of NV-gram language models trained using artificial neural networks
(ANNs). ANNSs has two major benefits to compute LM probabilities: the words are projected
into a continuous space, computing a distributed encoding of each vocabulary word; and
N-gram probabilities are computed interpolating the input concatenation of the N —1 context
word projections, which permits ANNS to learn automatically some non-linear smoothing for
unseen N-grams.

The idea of encoding distribution as input for ANNs comes from [Hinton, |1986; [Elman,
1990; [Paccanaro & Hinton, [2000] and in language modelling from [Nakamura & Shikano,
1989; Miikkulainen & Dyer, [1991); [Castro-Bleda et all, 11999; Xu & Rudnicky, 2000]. The
idea of a coupled train of the distributed encoding and N-gram probabilities using ANNs
comes from [Bengio et all,2003; Schwenk, 2007].

A NN LM is formed by four layers (see Figure 2.2 on page[33):

= An input layer I containing (N — 1) - [©2| neurons, where each group j of |Q2|-size
neurons is the j-th locally encoded input word (L ;).

= Each Ej is connected with a group Pj which are the continuous space projection of the
corresponding input word j. The weights matrix (W 1, p and bias vector Bp) between
each word j and its corresponding P; are shared. All projections are concatenated to
form the projection layer P. Probabilities computation are done over this projection
layer instead of over the raw locally encoded words. This layer is removed after trai-
ning because for each word exists an unique distributed encoding (see Figure 2.3] on

page [36).

= The projection layer is connected to a hidden layer H using the weights matrix W p g
and the bias vector By . The tanh activation function is used on this layer.
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= Finally the hidden layer is connected to the output layer O throught the weights matrix
W .o and the bias vector Bo. This layer uses the softmax activation function which
ensures a posteriori probability learning of the ANN [Bishop, [1993].

The NN LM forward computation, using vector-matrix notation, is:

HEE B

where a; is the i-th component of vector A. Due to the locally encoding of each L;, Equa-
tion (Z.17) consists on an addition of the bias Bp and the column of W 1, p corresponding to
the input word. The ANN is trained using the error Backpropagation (BP) [Rumelhart ez al.,
1986] on its stochastic and on-line version (see Algorithm 2.I] on page [38)) using the cross-
entropy objective function (see Equation (2.21)) on page 37 and Equation ([2.22)) on page[37).
The algorithm uses a random replacement procedure [Schwenk, [2007]. To avoid overfit-
ting, the L, regularization term (weight decay) is added to the objective function (see Equa-

tion (2.23) on page 37).

The ANN training procedure could be summarized as follows:
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Usually, the weight decay term is ignored in the projection layer, sometimes to ensure
that weights of rare words are not zero. The bias vector is also ignored in the projection layer.
However, it could be useful to combine bias and weight decay to ensure that rare words
has a common encoding [Hai-Son et all,|2010]. In this thesis, we use the bias vector and the
weight decay term in the projection layer to help the achievement of a common encoding of
non-frequent words.

D.2.4. NN LMs and standard N-grams combination scheme

In order to enhance the generalization power of neural networks, the used NN LMs
will be a combination of some neural network outputs that differ in the projection layer si-
ze [Schwenk, 2007]. To fulfill the same goal, log-linear or linear combinations will be done
with standard [NV-grams. In the literature these two combination schemes achieve similar per-
formance [Schwenk & Koehn, [2008].

Depending on the task, models will be combined linearly or log-linearly. Let be a set of K
neural networks to be combined, denoting with py (y;|h;) fork = 1,2, ..., K the probability
computed by the neural network k, and denoting with po (y; |7Lj) the probability computed by
the standard /NV-gram. Usually the standard /NV-gram is computed over the whole task vocabu-
lary and with the interpolated modified Kneser-Ney smoothing method. The combination of
the neural network models and standard N-grams will be:

= Linear combination: all the neural networks plus the standard N-gram are linearly
interpolated. Each model has a combination coefficient o, which is estimated to mi-
nimize the PPL on a development set. The combination follows Equation (2.36) on

page 4Tt

p(y;lhy) Zakpk yjlh;)

This scheme will be the prefered on ASR and HTR tasks.

= Log-linear combination: in this case, the neural networks will be linearly combined,
and the resulting model will be log-linearly combined with the standard /N-gram. The
« coefficients will compose the linear combination of neural networks, Ay will be the
log-linear combination coefficient of the standard /N-gram, and A; the corresponding
log-linear coefficient for the linearly combined neural network N-gram model. In this
case, the log-linear combination will be estimated inside the Maximum Entropy Equa-
tion (L.3)), minimizing the BLEU:

linear combination A1

p(y;1h;) = poly;]hy)* Zakmyﬂm -

This scheme will be the prefered on SMT tasks.
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D.2.5. NN LM deficiencies

One of the major contributions of NN LMs is the distributed encoding of words at the
projection layer. This encoding is position independent, and allows the neural network to in-
terpolate unseen input word sequences. However, this encoding has several problems with
words with low frequency counts [Hai-Son et all,[2010]. Sometimes, with large textual trai-
ning data, these words could not be showed to the neural network, leading to a poor encoding
of these rare words. Enhancing the quality of this encoding normally leads to some minor
improvements.

The second major problem of NN LMs is their computational cost on the evaluation sta-
ge. This cost is dominated by the softmax output layer [Schwenk, 2007], because it forces
the computation of all N-gram probabilities given the input, although only a few are needed.
In this thesis, a novel idea to deal with this computational cost will be presented, empiri-
cally evaluated, and discused. This reduction will make possible to develop a totally coupled
decoding algorithm.

D.3 Contributions to connectionist Language Mode-
ling

This section summarizes the major contributions of this work to the connectionist Lan-
guage Modeling field.

D.3.1. Encoding of words with low frequency counts

As it was previously commented, words with low frequency counts are a problem due to
their poor trained encoding [Hai-Son ez all, 2010]. This work will adopt a simple approach
based on the use of a restricted input vocabulary on the NN LM. This new vocabulary Q! will
be a subset of the whole vocabulary €2 of the task. An input neuron will be added to take into
account the class of rare words out of .

This problem was discused by other authors [Hai-Son et all,2010], trying different initia-
lization and training schemes of the projection layer. They conclude that it is best to initialize
the encoding of all the input words as a unique random value. Under this scheme, rare words
change a little bit (or not change at all) their initial encoding, so, at the end, all rare words
share the same encoding. Probably, weight decay parameter, combined with bias vector, could
be used on the projection layer to obtain a similar behaviour, but authors only use this two
parameters on the hidden and output layers.

D.3.2. Computational cost reduction

Similar computational problems appear on the use of NN LMs at both training and eva-
luation phases. The computation of the softmax normalization constant is a major concern
because it forces the computation of every output word, even when only a few words are
necessary. At the evaluation phase, this problem is even more important.

Nevertheless, other computational issues have to be solved, and this work implements the
following improvements.

297



APENDICE D. ENGLISH SUMMARY

32 bits float precision

Float numbers in NN LMs implementation is only for single precision (32 bits), which
has been demonstrated to be enough to train neural networks [Espafia-Boguera et al., 20074,
Schwenk, 2007]. Memory locality due to single precision numbers versus double precision
numbers speeds-up aritmethic operations.

Restricted vocabulary at the neural network output layer

A reduced output layer means a drastical reduction of computational cost. This layer is
the most time consuming, and the application of the Short-List idea [[Schwenk, 2007] reduces
its size to only the 10K or 20K most frequent words. Short-List vocabulary will be denoted by
). The rest of words will be denoted as OOS = Q) — Q'. Some approaches define a special
OO S output neuron that computes the probability mass of all words out of the Short-List.

OOS words probability mass will be smoothed using a trade-off solution between the
following ideas:

= [Schwenk [2007]: uses a standard N-gram to smooth OOS words, following Equa-
tion (3.1 on page[48] or Equation (3.2)) on page[48]

= [Emami & Mangu [2007]: defines the NN LM mass probability for OO.S words to be
zero, following Equation (3.3)) on page

» [Park er all [2010]: makes the assumption that the probability mass computed by the
NN LM for the OO S neuron is equal to the probability mass computed using a standard
N-gram, following Equation (3.4) on page [49]

In this thesis, a simple unigram computed over the OO.S words will be used to make the
smoothing of the OO.S words probability, following Equation (3.3 on page 9] reproduced
here:

o (Yilhy), iffy; €
_ _ C , .
plilhs) = { pn(00SIhy) - 200 iy g v G5
> Coos(y)
y' g

being pnn (w|h;) the probability of word w given the previous history h; computed using
the neural network. Note that an additional output unit that computes the probability of OO.S
class is needed.

Bunch mode

The bunch mode consists in substituting the online learning algorithm by a mini-batch
learning algorithm, where the mini-batch size defines a bunch of patterns that could be learned
simultaneously using matrix-matrix operations [[Schwenk, 2007]. Using CBLAS API, which
offers a C implementation of BLAS API [Lawson et all, [1979; BLAS, [1979], the compu-
tation of matrix-matrix operations could be accelerated by means of SSE and vectorial CPU
operations. During the evaluation phase, it is possible to use the bunch mode launching the
forward of several histories 5.
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Speed-up techniques for the evaluation phase

Some especific techniques could be applied to speed-up the evaluation phase:

= A structured hierarchy decomposition of the output layer, obtaining a binary and sto-
chastic decision tree. This approach could reduce the O(N) cost of the softmax nor-
malization to O(log N) [Morin & Bengio, 2005; [Hai-Son et al., 2011], being N the
vocabulary size.

= A novel idea is presented as a contribution of this thesis. Precompute and store in a
table the most important softmax normalization constants will reduce the computation
cost of stored constants to O(1). In this way, it’s not necessary to compute the whole
NN LM output, only LM look-ups generated by the decoding process will be com-
puted. When a constant is not found, it can be computed on-the-fly or any kind of
smoothing can be applied. This approach will be deeper described in Section[D.4l

D.3.3. Experiments using different input vocabulary sizes

Some experiments testing different input vocabulary sizes (|Q2!|) were conducted on two
different tasks. Results using different N order and different |2!| values are shown in Ta-
ble B.Ilon page

= TAM-DB HTR task: medium size vocabulary task with |2] = 103K words. No signifi-
cative differences were observed for the tested input vocabulary sizes.

= BTEC’06 Italian-English SMT task: small vocabulary task with |2] = 7.2K words. No
differences were observed on PPL, but yes on BLEU.

Observing these results, it’s not clear the effect of the input vocabulary size on the quality
of the model. Nevertheless, theoretically, a bigger input vocabulary will cover a larger number
of N-grams histories, but it will have a deficient encoding of rare words. A deeper research
is needed to solve clearly this issue.

D.3.4. NN LMs integration in the decoding systems

The NN LM, as an /N-gram LM, can be represented using Stochastic Finite State Auto-
matas (SFSAs) [Llorens Pifiand, [2000]. In this way, the decoding algorithm is provided with
an automata state identifier that represents which context /_1j was seen until the current ins-
tant. This identifier will be denoted by LMkey, and it is updated with each LM transition.
The LMkey represents the sequence of N — 1 words needed to arrive to the current automata
state. Figure 3.1 on page [33] shows a small example of an N-gram model represented as a
SFSA.

Taking into account the LMkey, algorithms related with LMs will work over a generali-
zation of the N-gram LM concept, using an abstract C++ interface showed in Table [3.2] on
page
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NN LMs as a stochastic finite state automata

A NN LM is a compact form representation of a full N-gram LM, and consequently it
is a compact form representation of a SFSA. A NN LM represents the set of |2|"Y possible
N-grams for a given vocabulary €.

Due to the huge size of the resulting automata, it is not expandible in memory, so, an on-
the-fly approach will be followed: initially the automata only contains the initial LM state,
the rest of states will be enumerated with the new incoming hypothesis. Each automata state
will be identified by a unique LMkey, that represents the sequence of N — 1 context words
related to the state.

An auxiliar Trie data structure, denoted by TrieLM, will represent sequences of N-grams.
The TrieLM is a static hash table with open addressing. A LMkey will be a position on the
hash table. Therefore, given a LMkey, the TrieLM could be asked by the sequence of N — 1
words which are related with it. The TrieLM has a persistent part (used to store LMkeys
related with precomputed softmax normalization constants), and a dynamic part (used during
decoding to generate on demand new LMkey identifiers). Figure 3.2] on page 53] shows an
example of TrieLM. Each TrieLM node contains:

= A parent index.

= A timestamp value useful to implements the clear operation on the hash table. The
timestamp 0 is reserved to persistent states.

= A transition word.

The TrieLM implements a generic interface described in Table 3.3]on page[56l

NN LM decoding algorithms

Using the TrieLM and the LM interface, it is possible to implement generic Viterbi al-
gorithms that are independent of the /V-gram LM type (standard N-gram or NN LM). Using
this approach, and the softmax normalization constants precomputation (described deeply at
Section [D.4)), the computational issues of the NN LMs will be reduced to an asumible cost.

It is possible to implement an N-best lists rescoring system using the TrieLM, taking
profit of the bunch mode and other speed-up ideas [Schwenk, 2007]. Algorithm [3.1] on pa-
ge 7] describes the implementation of the N-best lists rescoring system using the TrieLM.
The bunch mode is not detailed in the algorithm, but it could be extended in a straightforward
way. Figure 3.3l on page 59 shows a flow diagram of the N-best lists rescoring approach.

D.3.5. Other proposals of improvement

= NN LMs extended to work as a cache LM: motivated by [Kuhn & Mori [1990], the
basic idea is to introduce a new input layer to take into account long distance context
information.

= Projection layer initialized with syntactic POS information: one initial encoding of
the input words could be randomly selected for each possible POS tag. Words initial
encoding could be computed combining the conditional probability of the POS tags
given the word, and the initial encoding of each tag.
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= Adding momentum term: this term is useful in some machine learning tasks, leading to

a smoothed learning curve. The momentum computation cost will be O(2|W/), being
W the weights matrix. A training algorithm description using momentum and weight
decay is shown in Algorithm[3.2]on page

Generic Linear Interpolation (GLI) in continuous space: GLI [Hsu, [2007] seems very
interesting to enhance the combination of NN LMs and standard /NV-grams. Instead of
doing a simple linear interpolation, a neural network could compute the interpolation
value of LMs given their context history A, as shown in Equation (3.6) on page
The context history could be represented as a sequence of words in a continuous space.
A preliminar experiment shows the future posibilities of GLI using neural networks, as
it is shown in Figure 3.4l on page

D.3.6. Summary

This section describes briefly some contributions of this thesis to connectionist language
modeling:

Formalization of NN LMs totally integrated into the decoding algorithms.

Some techniques for computational cost reduction were presented. The most important
will be detailed in the next section.

The idea of extended NN LMs with an input cache layer was presented, and it will be
deeply described in section

Three interesting future work lines were commented:

A method to initialize the continuous space projection of words using syntactic POS
information.

Addition of a momentum term to the learning algorithm.

Use of Generalized Linear Interpolation to improve the combination between NN LMs
and standard N-grams. The GLI could be computed using a neural network and the
continuous space projection of words.

D.4 Fast evaluation of NN LMs

This section summarizes the algorithm to speed-up the evaluation phase of NN LMs. The
major part of this section was published at [Zamora-Martinez et all,[2009], therefore this text
only summarizes results different from the previous published work.

The goals and contributions of this section are:

Formalization of the speed-up technique used for softmax normalizacion, published
at [Zamora-Martinez et al., 2009].

Integration of NN LMs in a HTR task.

Evaluation of quality and performance comparing standard N-grams, standard NN LMs,
and the proposed approach.
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D.4.1. speed-up technique for softmax normalization constants

Details about the speed-up technique are published at [Zamora-Martinez et all, 2009].
Some Equations can be found in chapter @l The computation of the log-probability of the
NN LM output, using the softmax constant Z;, given the input I, is shown at Equation (&3)
on page and reproduced here:

1]
log Zr =log » _ exp(a;)
j=1
logoizlog%(ai):ai—logZ[ 4.2
Zr
log p(wi|h;) = log o, 43

Each normalization constant is stored in a hash table using as index the TrieLM node
(or LMkey) corresponding to the NN LM input sequence of words. Algorithm [4.1] on pa-
ge [/2] describes the method prepareLM that uses the speed-up technique with a hierarchy
of models.

To ensure an efficient integration of NN LMs at the decoding phase, two intermediary
tables (or cache tables) were introduced:

1. N-grams probability cache: it associates the pair (LMkey, w € ) with the probability
p(w|h). It is a big cache, with 512 thousand entries.

2. Hidden units cache: it associates an LMkey with the hidden units activation. This is a
medium cache, with 32 thousand entries.

D.4.2. Perplexity evaluation experiments

See [Zamora-Martinez et all,2009].

D.4.3. Experiments on NN LMs integrated into the decoding phase

This section summarizes experimentation results using the HTR system with integrated
NN LMs.

Smoothed Fast NN LM integration effect

Figure 4.3 on page [79] Figure d.4] on page[79] and Figure .3 on page 80l show the effect
of histogram pruning on the WER and computational cost. These results compare the best
standard /N-gram and the best NN LMs found for this task. The standard /N-gram is a bigram,
and the NN LMs are a smoothed Fast NN LM which combines bigrams, 3-grams, and 4-
grams on a hierarchy of models to speed-up the evaluation of NN LMs. Also, results with on-
the-fly approac are shown. Three different perspectives were used to compare this results.

IThe same as a standard NN LM but using softmax normalization constant precomputation to speed-up the
decoding. The constants that are not found were computed on-the-fly and stored during current sentence decoding.
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1. Relationship between WER and time: Figure [4.3] on page [79] shows a point where
smoothed Fast NN LMs presents a better computational cost than standard N-grams,
given the same WER results. In any case, the WER is always better for the smoothed
Fast NN LM (see Figure on page [80). The standard NN LM (using on-the-fly ap-
proach) shows a computational cost 7 times higher.

2. Relationship between WER and histogram pruning size: Figure [£.4] on page
compares the WER improvement achieved by the smoothed Fast NN LM given a histo-
gram pruning value. In the best case, the WER improvement is ~ 8 %, an absolut diffe-
rence of 1.7 points. Differences between standard NN LM and smoothed Fast NN LM
are not statiscally significative.

3. Computational cost of smoothed Fast NN LMs and standard NN LMs: Figure [4.3]
on page [80l compares the computational cost for different histogram pruning values.
For the strongest pruning (100 active states), the smoothed Fast NN LMs need a ~
50 % more time than standard N-grams. This difference is reduced constantly with the
increasing number of histogram pruning values. For the weakest pruning (10 000 active
states) the difference is of a = 5 % more time. This plot shows a big difference between
smoothed Fast NN LMs and standard NN LMs. The standard NN LM system is almost
two times slower, which suposes a &~ 100 % cost increase.

Conclusions

The smoothed Fast NN LMs introduces a little increase in computational cost, compared
with standard N-grams. This increase is a trade-off between quality and velocity, and in every
case the smoothed Fast NN LM approach shows better WER results (between a 5 % and 50 %
slower). However, for a given WER system performance, it is possible to build a system using
smoothed Fast NN LMs that works faster than the standard /N-gram system.

D.4.4. Summary

The technique used for speed-up evaluation of NN LMs were presented and empirically
tested. The achieved goals are:

= Formalization of the speed-up technique to accelerate the computation of softmax nor-
malization constants.

= Empirical comparison of this technique with standard N-gram approach. This result
was published in [Zamora-Martinez et al.,|2009], achiving a speed-up of 33 comparing
smoothed Fast NN LMs with standard NN LMs.

= Empirical evaluation of NN LMs totally coupled into the decoding phase for a HTR
task. Impressive WER results (an improvement of 1.7 absolut points), and almost iden-
tical computational costs were achieved. A journal paper is being prepared to present
these results in the “IEEE Transactions on Neural Networks” journal.
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D.5 NN LMs with cache

This section describes the NN LM extension for language model adaptation through a
cache input layer, based on the ideas of cache LMs [Kuhn & Mori, [1990]. This new model
will be denoted as Cache NN LM.

The paper [Zamora-Martinez et al., 2012a] describes almost everything of Chapter [5 on
page [83] therefore this text only relies on details that couldn’t be found at the paper. It is
mandatory to read sections 1, 2, and 3 of the paper for a full understanding of the notation
and details of this section.

Figure 5.1l on page [87 shows an example of a NN LM extended with the new cache input
layer. This input cache is a summary of all previous sentences related with current sentence
and document decoding, and denoted by h%'~ ! being u the index of the current sentence at the
current document. Following Equation (3.3) on page [87] the decoding using Cache NN LM
is straightforward.

The parameter fff*l is codified on the neural network using the feature vector C. Each
component of the feature vector is an input neuron of the cache layer. C is a bag-of-words
vector, that is, each component represents a word, and its activation means the presence of its
related word at the parameter i_ff_l. Word activations are exponentally decayed on each new
processed input word.

D.5.1. Context codification for the cache

It is possible to distinguish three kinds of information sources where to extract data for
the cache parameter A} ™'

= Known data: events really known. For instance, in a SMT system, source language
sentences are information of this type.

= Probably erroneous data: sentences decoded by the system.
= Data with dependencies: useful in dialog systems. For instance, machine sentences

generated by a dialog system to answer user interactions. These sentences are gram-
matically correct, but the system could missunderstand user intentions.

Algorithm 5.1 on page [89]shows how to generate the feature vector C' on-the-fly in order
to train a Cache NN LM.

D.6 Hidden Markov Models and decoding

This section summarizes the most important aspects of the HMM decoder implemented
for ASR and HTR tasks. Details of this algorithm were published in [[Espafia-Boquera ef al.,
2007; [Espafia-Boquera et al., 2007b, 2011]. Under the pattern recognition approach, HMM
decoding follows Equation on page [8] reproduced here:

y = argmax p(y|z) = arg max p(Z|7)p(y) - 1.2
gent geQt

304



D.6. HIDDEN MARKOV MODELS AND DECODING

However, in practice, it is generalized to introduce a scaling factor for the language model
(Grammar Scale Factor or GSF), and a hypothesis length penalization (Word Insertion Pe-
nalty or WIP). Therefore, HMM decoding could be formalized under the maximum entropy
approach following Equation (I.4) on page [8

= arg max p(z]y)p(s)™ eap(|y))
g€
being A; the GSF applied to the LM, and A, the WIP factor applied to an exponential mo-
dellization of hypothesis length. The value of these factors can be estimated by means of the
MERT procedure, using Simplex [Nelder & Mead, [1965] as optimization algorithm.

D.6.1. HMMs hybrized with Neural Networks

The approach followed in this work differs from standard HMMs in the emission proba-
bilities computation. HMMs hybrized with ANNs (HMM/ANN models) were used instead of
gaussian mixture models. This approach show some advantages [Bourlard & Morgan, 11994;
Bishop, [1995; [Espafia-Boquera et al.,|2011]. The probabilities computed by neural networks
need to be transformed following Bayes rule (see Equation (6.2)) on page to convert pos-
teriors in generative probabilities. Figure[6.2l on page [98| shows an example of the developed
architecture. HMM/ANN models were trained following an Expectation-Maximization (EM)
algorithm, with Viterbi segmentation and HMM transition probabilities estimation on the
Expectation step, and neural network training on the Maximization step.

D.6.2. Decoding algorithm architecture

The implemented algorithm is a modification of the two-level algorithm [Sakoe, |1979] to
take into account a global criteria during beam search. The algorithm consists in these two
major steps:

a) Word graph generation from sequence of frames . This word graph is computed using
HMM/ANN models and a tree lexicon based decoder [Espafia-Boquera et all,2007H], ca-
lled ViterbiM. The search is synchronized with next module using score_feed_back
dataflow messages. Returned information is used for beam search enhancement.

b) Viterbi decoding using a LM over the word graph. Every time all incoming edges of a
vertex were processed, the algorithm stops and sends to the previous module the best
active state score by means of message score_feed_back.

D.6.3. Dataflow modules and algorithms

The whole algorithm is formed by several subprocesses on the dataflow architecture.
The processes or modules are conected between themselves. Figure on page [100l shows a
diagram of the whole architecture, composed by these modules:

= Feature vectors source: FrameSource. This module could send frames from a microp-
hone, a disk file, a socket, ...

= Generative HMM probabilities computation: GenProbs. Uses an ANN and applies the
Bayes rule.
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= Oversegmention, which controls the generation of new vertices between frames (true
or false frontiers) on the word graph: OSE. Depending on the task, this module could
be: a dummy (generates always a true frontier) on ASR tasks; a connected compound
based algorithm (generates a true frontier on the limits of the compound) for HTR
tasks.

= Word graph generator given the frames and the frontiers: WGen. It uses the ViterbiM
algorithm and a pool of parsers to generate the vertices and edges of the word graph.
Each parser was labeled with the vertex where it was created. Algorithm on pa-
ge[I03]describes what it does when a true frontier. Algorithm[6.2lon page[T04]describes
the procedure executed with every frame.

= N-grams Viterbi algorithm over the search word graph: NGramParser. It uses an
N-gram LM and the input word graph to obtain the one-best, a list of N-bests hy-
potheses, or an output lattice. This module executes different algorithms, reacting to
dataflow messages. The edge procedure is described at Algorithm[6.3]on page[T03l

Figure on page shows an example of the decoding process, showing an input
image, the corresponding frontiers between frames, and the edges generated between true
frontiers (each true frontier is a word graph vertex). Finally, the trellis corresponding for the
NgramParser was shown.

D.7 Automatic Speech Recognition and Spoken Lan-
guage Understanding

This section summarizes the experiments performed with the French Media task. Section
goals are:

= Present a baseline ASR system with state-of-the-art performance.
= Extension of the baseline ASR system for SLU tasks.
= Improve SLU performance by means of Cache NN LMs.

The most important introduction and results of this section were published at I[CASSP* 12
[Zamora-Martinez et all, 2012a]. Therefore, this section only relies on some figures and ta-
bles not included there.

D.7.1. French Media corpus

See beginning of section 4 of [Zamora-Martinez et al., 2012a] for a full description of
this SLU task. Figure [Z.4] on page [[14] and Figure [Z.3] on page show an example of this
task.

D.7.2. Acoustic models

HMM/ANN acoustic models, with a MLP for the emission probabilities estimation, are
used. Details of topology and parameters of the acoustic models are shown at Table on
page[I16]and section 4 of [Zamora-Martinez et al.,2012a].
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D.7.3. SLU by using Language Models

The basic idea consists in the concatenation of words with its corresponding semantic
concept tag, building a sequence of (concept,word) pairs. A LM is trained over this new
corpus. Figure[7.6 on page[I17]shows an example of a Media sentence and its corresponding
sequence of concepts and supports. Under this approach, the search is reformulated as:

(¢,y) = argmax p(c,y|z) = D.11
(
= argmax p(Z|¢, 7)p(c, 7) , z2)
(

where ¢ = cica ... ¢y is the sequence of concept tags, each one associated with only one
word of 7, and € is the vocabulary of (concept,word) pairs. Figure[Z.7lon page[[2]lillustrates
the scheme of the SLU whole system.

D.7.4. Experimentation

A full description of the experiments can be found in [Zamora-Martinez et all, 20124d].
Nevertheless, all related tables are on the Spanish text of this thesis:

= Table [Z.2] on page and Table [Z3] on page show ASR baseline results, using
word-based LMs. The baseline is competitive with state-of-the-art results published
by [Hahn et all [2011] (30.3 % WER on validation and 31.4 % WER on test).

= Table [7.4] on page [123] shows the effect of (concept,word) pairs LMs on the WER of
the final system.

= Table[7.3]on page [[24] shows error of concepts (CER) of the final system.

= For comparison purposes, Table[Z.6lon page [124] provides the best published results on
the French Media SLU task.

D.7.5. Summary

The use of a cache memory model is proposed in a connectionist LM which captures
long term dependencies of both words and concepts. Experiments conducted on a SLU task
for a spoken dialog system have shown a significant CER reduction using a rather simple
model. An effective SLU module should impose semantic coherence in searching a graph of
(concept,word) hypotheses, while the results reported here refer only to the 1-best hypothesis
obtained with a fairly simple acoustic model. An oracle error rate for the 1-best was also
computed as the percentage of concepts appearing in the manual annotation but not in the
sequence obtained with different LMs. Oracle values of 15.9 % for the best N-gram baseline
and 14.2 % for the best cacheNNLM suggests that there is plenty of room for improvement.
Future work will attempt to improve the HMM/ANN acoustic models and to conceive a new
SLU component acting on (concept,word) pairs in confusion networks.
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D.8 Handwritten Text Recognition

This section presents the full integration of NN LMs in a Handwritten Text Recognition
(HTR) system. Different approaches were tested:

= Word-based NN LMs fully integrated into the decoding. A paper was submitted to the
Pattern Recognition journal [Zamora-Martinez et all,2012d].

= Character-based NN LMs, published in [Zamora-Martinez et all, 2010].

= Recurrent neural network LMs (based on Long-Short Term Memory Neural Networks)
published in [Frinken et al.,[2012]. This is a collaborative work done with members of
the IAM at the University of Bern.

The baseline HTR system was described in [Espafia-Boquera et al., [2011], where data
processing and optical model details are explained (see sections 1-4).

D.8.1. Neural Network Language Models in HTR tasks

See [Zamora-Martinez et all,2012d], section 5.

D.8.2. Word-based NN LMs experiments

The characteristics of the data used for training language models are shown in Table [8.3]
on page[I38]l Only a few notes to understand the experiments:

= Bigrams, 3-grams, and 4-grams were trained using the SRI toolkit [Stolcke, 2002], as
a baseline for comparison purposes.

= NN LMs are a combination of the standard bigram model and four neural networks
(projection layer sizes of 160, 192, 224, and 256 neurons; hidden layer of 200 neu-
rons). A Short-List of the 10K more frequent words was used at the output layer, using
Equation (3.3) for the computation of OO words. Different input vocabulary sizes
were tested, using the words that occur more than © times at training material, with
© = 21,10,8, 1, corresponding to 10K, 17K, 19K and 56K word vocabularies Q.
Bigrams, 3-grams and 4-grams NN LMs were trained.

= Experiments are denoted as follows:

e O = 20K mKN: the bigram LM used by |Graves et all [2009].

o mKN: standard N-gram model trained with SRI toolkit.

e O = v NN: standard NN LM, where v indicates the © value.

e O = v FNN: smoothed Fast NN LM, using the fast evaluation technique.

Table[8.4lon page[T4Tlshows PPL results on the validation set. The smoothed Fast NN LM
approach improves the standard NN LM PPL in ~ 7 % (36 absolut points), and the baseline
SRI PPL in ~ 27 % (180 absolut points).

Table[8.5]on page[I42]shows WER results on the validation set, and Table[8.6lon page[142]
summarizes the results on the test set. A statistical significant improvement is obtained by
NN LMs, & 9.2 % of WER (1.6 absolut points).
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Baseline results analysis

The standard N-gram baseline shows a clear loss in performance with incresing values
of V. The best result is obtained by bigrams. The size of the vocabulary provides a statistical
significant improvement (comparing mKN with © = 20K mKN) on CER and WER.

Input vocabulary size

This analysis will be focused on Fast NN LMs (FNN) models. Looking at PPL results
(Table [8.4] on page [T41)), there exists a clear trent to worse results with bigger vocabularies.
Nevertheless, this trent is not clear at WER results, where the differences are not significant.
This result is totally task-dependent, and it is not applicable to other tasks.

Comparing NN and FNN approaches

Standard NN LMs (NN) and smoothed Fast NN LMs (FNN) show interesting and a priori
surprising results. The FNN system is working better in all cases. However, a deeper unders-
tanding of this results leads us to the special characteristics of HTR short lines recognition.
FNN approach has better accuracy at the beginning of the line recognition decoding, as Ta-

ble B.7lon page [[44] shows.

Comparing N-best rescoring and integrated systems

Differences between the two approaches are not significant. Again, the recognition of
short text lines leads on a very restricted search space, therefore, an N-best list is enough to
represent this space.

Test set results analysis

Table [8.6 on page shows a clear improvement using NN LMs (1.7 absolut points of
WER). This difference is statistical significant for a 95 % confidence interval.

D.8.3. Character-based NN LMs experiments

See [Zamora-Martinez et all,[2010].

D.8.4. Word-based experiments with recurrent neural network LMs

See [Frinken et all,2012].

D.8.5. Summary

This section has shown the experiments in HTR. A clear improvement of NN LMs over
standard N-grams was found. The most important achievements are:

= Successfully compare different NN LM configurations versus standard [N-gram LMs

on HTR tasks. This experimental work is being prepared to the IEEE Transactions on
Neural Networks journal [Zamora-Martinez et all,2012b].
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= In collaboration with other authors, NN LMs have been evaluated with HTR systems
based on recurrent BLSTM models. In this case the performance was also improved.
Additionally, a ROVER combination of HMM/ANN and BLSTM systems achieves
more impressive improvements. This work has been submitted to the Pattern Recogni-
tion journal [Zamora-Martinez et al.,[2012d].

= Research on the use of character-based NN LMs for HTR tasks, showing that it is
possible to achieve an impressive improvement of the system using neural networks.
This result opens a way to deal with old handwritten documents, where it is difficult to
find enough material to train word-based LMs or, even, to determine the vocabulary of
the task. This research was published in [Zamora-Martinez et all, 2010].

= The use of recurrent neural networks, LSTM neural networks, seems promising. Ne-

verhteless, longer sentence or paragraph recognition tasks will be needed to exploit all
the capabilities of LSTMs. This research was published in [Frinken et al.,[2012].

D.9 Statistical Machine Translation

This section introduces the basic ideas behind Statistical Machine Translation (SMT) and
the approach based on N-grams.
SMT could be formalized following the Equation (I.2) on page Bl

j = argmax p(y|z) = arg max p(z|y)p(y) =

yeQt yeQt

= argmax p(T,7), 9.1l
geQt

as it was stated before in HMM sequence recognition tasks. However, due to the discrete
representation of the input space (input source language sentence Z) and the output space
(output target language sentence %), it is possible to compute the joint probability as it was
shown at Equation (@.1)).

SMT models are based on word alignments (see Figure[0.2] on page [[64)), therefore, first
approaches were based on stochastic dictionaries for word-to-word translation [Brown et al.,
1990].

Word-based approaches were extended to phrase-based SMT, extracting from word align-
ments all possible phrase segments that are consistent [Och & Ney,2003; Koehn et all,2003]
(see Figure on page [I63). A phrase is consistent if all the words in a segment are only
aligned with words that belongs to the same segment in the other language.

As it was stated before, under the Maximum Entropy framework, is possible to naturally
extend SMT equations to fulfill a log-linear combination of several information sources (or
features/models) [Och & Ney, 2002]:

M
i = arg max H Hon (T, 5)™ .
v m=1
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D.9.1. N-gram-based SMT: stochastic finite state machines

The approach that has inspired this work is based on N-gram-based SMT [Marifio et al.,
2006]. The major difference between the N-gram-based and the phrase-based approaches is
the phrase/tuple extraction procedure. In the /N-gram-based approach, bilingual tuples are
extracted from a unique segmentation of every pair of sentences. The training of the bilingual
translation model is done following the Grammar Inference and Aligments for Transducer
Inference (GIATI) approach [Casacuberta & Vidal, 2004].

The source part of the corpora is reordered to follow the target word order [Banchs et all,
2005]; ISanchis & Casacuberta, |2006; [Costa-jussa & Fonollosa, 2006]. This step ensures re-
suability of tuples and enhances the model estimation. This process is called unfolding (see
Figure on page [166). This work follows some of decoding characteristics explained
in [Banchs et al., 2005; Marifio et al., 2006] to implement a source word reordering deco-
ding.

Extracting tuples

A unique segmentation in tuples is extracted from a word alignment of the bilingual
corpus following these steps [Marifio er al., 2006] (see Figure 0.4l on page [166):

1. The source part of each sentence is reordered to take into account the target word order.

2. Tuples are extracted as the smallest bilingual unit that is possible to define so that no
word inside a tuple is aligned with a word outside the same tuple.

3. The source part of each tuple is reordered in increasing order, that is, the words are
monotonous inside the tuple, but there could be discontinuities.

This definition builds a segmentation of the reordered source sentence and the target sen-
tence, where there could be tuples with zero or more words in the source or in the target parts.
Zero words in the source part means that the search procedure will need to insert tuples. This
behavior could be hard to implement in the decoder. Then, for simplicity, the target part of
empty source tuples is added to the next or the previous tuple maximizing the probability of
the lexicon direct and inverse models.

D.9.2. Modeling

To take into account the implemented constrained reordering search and the tuple-based
approach, a generalization of the maximum entropy formula of Equation (I3)) on page [8]is:

(T,¢) = argmax | [ Hu(T, ), 9.3

(T0)  m=1
where T = 175 . .. 77 is a sequence of target tuples 7; = (xs,1:) € A, withz; € XT (one
or more source words), and y; € I'* (zero or more target words). The vocabulary A is the
bilingual vocabulary of the N-gram translation model. The function ¢ : {1,2,...,|Z|} —
{1,2,...,|T|} associates a tuple index to each source word position of the sentence Z. The
model restricts the order of source words inside a tuple to be always in an increasing order.

The target sentence ¥ is extracted from the sequence 7 taking into account the target part y;
of each tuple.
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N-gram translation model. The N-gram translation model [Marifio ez all, 2006] com-
putes the approximation of p(Z, %) ~ p(T) over the composition of the source and target
sentences into a sequence of bilingual tuples, given the sequence of tuples. This model is a
Stochastic Finite State Transducer trained from the bilingual tuple segmented corpus, follo-
wing the GIATI technique [[Casacuberta & Vidal, [2004]:

|7
Hou (T, ) =p(T) = p(TiTs - Tiz) = [ [ p(Til Tiovia - Tica),

where N is the order of the /N-gram translation model. In our system, this translation model
is a NN LM, and will be denoted by NNTM.

N-gram target language model. The N-gram target language model computes the appro-
ximation of p(g) as

|9l
Hon(T,0) =p@) ~ [ [ pwilvi-nir---vi1),

i=1
where N is the order of the /N-gram target language model. Again, a NN LM is used as the
target language model in our translation system, and will be denoted by NNTLM.

Other models. Besides the translation and the target LMs, the following models were ad-
ded to the SMT system:

= Lexicon direct and inverse translation models: Both are based on IBM-1 word-alignment
models [Brown et al!,11993]. Let ¢(y;|x;) the direct statistical dictionary probability for
the alignment of source word z; with target word y;:

|7
Hpoe(T, ) = Zhﬁe :

|yl Iml

/
h.f?e(m>y) |$| —|—1 ‘1/| HZ y]|xl ’

Jj=11=0

being the inverse direction models, H2 s and k., ¢ computed in a complementary way.

= “Weak” distortion model: It computes a penalization of the reordering of the output
hypothesis penalizing adjacent tuples which source part is not consecutive. The order
of words inside a tuple is not penalized.

= Lexicalized reordering model: Six different models were trained, based on the Moses
lexicalized reordering model [Koehn et all, 2007], and they were computed over the
current and previous tuple, and the ¢ function.

= Word and tuple bonus models: These two models penalize the number of inserted words
(WIP) and inserted tuples (TIP) generated by the system.
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D.10 Decoding algorithm for SMT

The decoder has been implemented into the April toolkit, developed in our research
team for pattern recognition tasks. Figure [[0.1] on page [[&T]illustrates the dataflow dia-
gram of the SMT decoding system. The search procedure was divided in three coupled steps:

1. Reordering module: The source word constrained reordering graph was generated in
a topological order, following local constraints (a node is expanded covering every
source word position where the distance between the first uncovered position and
the last covered position is less than a certain given value). This approach is ins-
pired by those presented in [Tillmann & Ney, 2003; [Sanchis & Casacuberta, 2006;
Costa-jussa & Fonollosa, [2006]. Our system scores the reordering hypothesis in the
core of the SMT system. Histogram pruning can be applied during this step, using an
approximation of the future cost of each reordering hypothesis based in Moses future
cost computation.

2. Word2Tuple module: The previous graph is extended by forming tuples. Every sequen-
ce of source words is substituted with an edge between the first and last node of the
sequence, tagged with all the possible tuples that were found given the source words.
Source words order is restricted to be in increasing order inside a tuple. The graph is
generated in a topological order. In this step the lexicon models, and word and tuple
bonus models are added to the graph edges. This step is based in the GIATI techni-
que [Casacuberta & Vidal, [2004].

3. Viterbi module: A Viterbi decoding with beam search and histogram pruning, using the
N-gram target LM(s), /N-gram bilingual translation LM(s), and the reordering models,
is performed. This step outputs the 1-best, an N-best list, or a word graph following
the Eppstein algorithm [Eppstein, [1998; Jiménez & Marzal, 2003]. GIATI technique
allows to use the NV-gram bilingual translation LM as a stochastic finite state transducer
that generates the output sentence ¥ given the best sequence of tuples .

The decoder could be extended with NN LMs during the Viterbi decoding, or in an N-
best list rescoring decoupled stage.

D.10.1. Word reordering graph generation

This procedure is addressed by the first dataflow module. It implements a dynamic
programming algorithm that solves the Travelling Salesman Problem (TSP) applied to SMT:
it looks for a source word reordering that maximizes the probability of the translation. The
enumeration of all possible word orders has a complexity of O(2!7!), being impossible a full
search over this space.

In this work the search will be constrained following a histogram prunning scheme and
some standard heuristics [Tillmann & Ney, 2003]. An approximate future cost of each word
order hypothesis will be needed to ensure the performance of the histogram prunning.

The algorithm has three parameters:

= histogram prunning: it will limit the number of expanded hypothesis in each dynamic
programming stage;
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= initial beam search: it will indicate the size of the beam search at the first stage of the
dynamic programming algorithm;

= final beam search: it will indicate the size of the beam search at the last stage of the dy-
namic programming algorithm. Intermediate stages will have an interpolation of initial
and final beam search value. Note that the dynamic programming graph will have |Z|
stages, one for each source word.

This procedure is described by Algorithm [10.1lon page 186l This algorithm uses the best
probability found by the rest of the SMT system at each word-graph node. The line[3T]asks the
next dataflow module to return the best probabilities on current stage word-graph nodes.

The algorithm follows these heuristics to constrain the search space [Berger et all,[1996b;
Matusov et all,12005]:

= IBM-! constraint: it delays the translation of few source words, covering always the
first [ uncovered words.

= IBM-inverse-/ constraint: it was developed for some language pairs that needs to trans-
late a little portion of the sentence ending and then continues with an almost mono-
tonous decoding. Being j the first uncovered position, this constraint is implemented
choosing any uncovered position j' until I — 1 positions j’ > j were translated. Other-
wise, it will translate the position j.

= Local constraint with window [: it was developed for languages where only a few words
need to be reorderd a few positions to the left or right, being the major part of the
sentence monotonous decoded. The constraint choose uncovered positions in a window
of size [ surrounding the first uncovered position.

Figure[I0.4lon page shows instances of the reordering graph generated following this
constraints.

The future cost of each reordering graph node is computed following the Moses ap-
proach [Koehn et all,[2007], with an additional simplification to the bilingual translation mo-
del future cost (only the unigram probability will be used). Algorithm [10.2]on page des-
cribes the followed procedure to compute a matrix with all possible future cost computations
given a sequence of source words Z.

D.10.2. Tuple graph generation: Word2Tuple

This module expands with tuples (or phrases) all possible paths in the word reordering
graph. It applies a transitive clausure to the input graph. Figure on page [[92]is an ins-
tance of the word reordering graph where some tuple extensions where added in gray color.
Figure [[0.6lon page[192]is a path in previous graph. Following the graph protocol, the imple-
mented algorithm works running some special methods of the graph protocol:

= vertex (id): it indicates that a new active vertex with ¢d identifier was generated (see
Algorithm [10.3]on page [194).

= is_initial (p): it makes the active vertex an initial vertex with probability p.

= change_stage: this signal indicates that a stage change was produced, therefore, all
the next vertices will be associated with the new stage.
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= edge (id, data={(r, p)}): it indicates an edge between the vertex id and the current
active vertex, using the source word x,- (at position r), with probability p, normally set
to p = 1 (see Algorithm[10.4]on page [193).

= no_more_in_edges (id): this message closes the vertex id, it will never received
new incoming edges (see Algorithm[1Q.3lon page [196).

The resulting tuple graph will contain, at the edges, the probability of the log-linear com-
bination of the lexical models, the direct and inverse conditional translation probabilities, and
the hypothesis size penalties.

D.10.3. Best tuple path search: Viterbi module

This module implements an adapted version of the Viterbi algorithm to work with graphs.
This module uses the edge probabilities computed previously, and applies the LMs (target
language model and bilingual translation model) and reordering models probabilities. This
module also implements methods of the graph protocol, being the most important the edge
method (see Algorithm on page [T98).

At the end of the translation, this module can generate the 1-best path, an [V-best list, or
a graph with the N-best hypotheses.

D.10.4. Execution example

Figure[10.7] on page illustrates an execution with the input instance “tengo un coche
rojo”. Figure on page is a detail of the previous execution, focusing in the Viterbi
module. The figure shows all possible active states, grouped by input graph node. Bolded
lines are backpointers of the 1-best path. All LMs are bigrams. Each active state shows:

= TLM LMkey: identifier of the target LM state.
= BLM LMkey: identifier of the bilingual translation LM.
= Last tuple: incoming transition tuple.

= Seg. info.: information about the initial and final covered positions in the source sen-
tence.

= Backpointer: backpointer to previous active state.

D.10.5. Summary

This section has described the algorithms that implements the SMT system. Its goals were
to show:

= the generality of the sequence recognition developed algorithms, which were minimal
adapted to work in SMT tasks;

= the integration of NN LMs into the decoding stage.

All algorithms are described in a reactive way, describing what to do in the graph protocol
messages.
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D.11 Statistical Machine Translation experiments

D.11.1. Experiments with /V-best list rescoring

Some works were done to evaluate the developed NN LMs in an N-best list rescoring
scheme. The experiments could be classified in:

= Two preliminar works, Italian-English IWSLT 06 task published in [Khalilov et al.,
2008b], and Arab-English NIST task published in [Khalilov et all, 20084], using the
N-gram-based decoder Marie [[Crego et al., 2005bja]. A paper is being prepared to
extend these two preliminar works with new results [Khalilov ez all, 2012].

= Two participations in the Workshop Of Machine Translation (WMT), in 2010 and 2011
[Zamora-Martinez & Sanchis, 2010; [Zamora-Martinez & Castro-Bledd, 2011]]. These
two works rely only on English-Spanish translation direction using the toolkit Mo-
ses [Koehn et al!,2007]. Tables[C1land [C3]in appendix [Clshow the official ranking in
both evaluation champaings.

Readers are referred to the published papers where all details of experiments can be found.

D.11.2. Experiments with NN LMs coupled at the decoding phase

Two works were presented in this section:

= A participation on the French-English BTEC task at the International Workshop of
Spoken Language Translation IWSLT) 2010 edition [Zamora-Martinez et al., 2010Q].
Table[C.2] shows official results on this campaign.

= Experimentation with News-Commentary 2010 corpora, extracted from WMT’ 10 cham-
paign.

A summary of these two experiments was submitted to the COLING’12 conference
[Zamora-Martinez & Castro-Bleda, [2012]; therefore, details can be found in this paper.

D.11.3. Summary

This section summarizes the experimental results in SMT using NN LMs. Reference sys-
tem performance improvements were achieved in all conducted experiments. BLEU improve-
ments were between 0.5 absolut points and 2.4 absolut points, depending on the task, achie-
ving statistical significant improvements under a pairwise comparison test for a confidence
interval of 95 %.

The system that integrates NN LMs into the decoding achieves better performance using
the N-gram-based approach. The final system is two or three times slower than the standard
N-gram-based system, so more efforts are needed to reduce the computational cost.

This section has achieved these scientific goals:

= Validation of NN LMs in SMT tasks via a decoupled N-best list rescoring. Publis-
hed in [Khalilov et al., 2008b], [Khalilov et all,[2008a], [Zamora-Martinez & Sanchis,
2010], [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, [2011].
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= A phrase-based translation model tables combination scheme was proposed, obtaining
improvements of 0.5 BLEU points. Published in [Zamora-Martinez & Castro-Bleda,
2011].

= Competitive performance was achieved using an /NV-gram-based system that integrates
NN LMs into the decoding stage. Published in [Zamora-Martinez et al., 2010].

= An extension of the previous system using a larger task was proposed. A classification
of tuples in statistical classes was needed in order to make the NN LM training feasi-
ble (for the bilingual N-gram translation model). This research was submitted to the
COLING 2012 conference [Zamora-Martinez & Castro-Bleda, 2012].

D.12 Conclusions and future work

The conclusions are written in English in Chapter[I2]on page
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