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Capítol 1

Introduió

1.1 Motivaió

És difíil negar que visquem en un món de informaió. Els avançaments ientí�s

produïts en les últimes dèades han failitat el aés a la mateixa a gran part de la

poblaió.

Dins de l'espiral de informaió, i espeialment en l'àmbit eduatiu, les video-

xarrades estan emergent om un poderós mitjà de difusió. Es poden omptar ja per

entenars els portals web que oferixen gratuïtament ontinguts aadèmis de moltes

i diverses temàtis en aquest format.

És en aquest ontext on un treball en transripió automàtia de la parla pren

sentit. La transripió automàtia no només elimina les barreres existents pel fet

de que la informaió sigui audible, sinó que pot failitar, per exemple, la extra-

ió automàtia de dades de les xarrades o la traduió dels ontinguts. Es onsidera

dons de espeial interès que aquesta transripió sigui de la màxima qualitat possible.

Com és d'esperar, la tasa de aonseguir una transripió automàtia propera o

�ns i tot omparable a la que puga obtindre una persona no és senzilla. Per això

sembla raonable restringir aquesta tasa, per exemple, a la transripió de vídeos de

una temàtia onreta, amb la intenió de foalitzar els esforços i obtindre millors

resultats.

La adaptaió dels models emprats en el reoneixement de la parla és part d'aquesta

foalitzaió. En aquest treball entrarem els esforços en el model de llenguatge.

1
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1.2 Reoneixement de formes

El reoneixement de formes és la brana de la informàtia, i més en onret de la

intel·ligènia arti�ial, que s'enarrega del desenvolupament de sistemes omplexos

pereptors d'objetes. En el ontext del reoneixement automàti, s'entén om a

perepió l'assignaió d'una etiqueta, entre un onjunt (�nit o in�nit) d'etiquetes

permeses, al objete. Com a exemple, podríem tindre om a objete el àudio d'una

frase en onret, i om a etiqueta la transripió que torne el nostre sistema.

A l'hora de dissenyar un lassi�ador, hem de tindre en ompte que les mostres

deuran passar tres fases ben difereniades:

1. Preproès A partir del objete, s'adquirix el senyal, es �ltra per eliminar (o

reduir) soroll i es prepara per a la següent fase.

2. Extraió de araterístiques Del senyal proessat, s'adquirix la informaió

rellevant per al sistema i es omputa un vetor de araterístiques, tratant

d'extreure tanta informaió disriminant om ens sigui possible.

3. Classi�aió Les mostres ja estan preparades per la lassi�aió. Amb l'ajuda

dels models prèviament entrenats, s'assigna una etiqueta al objete d'entrada.

Aquesta etiqueta serà l'eixida de la lassi�aió.

A la Figura 1.1 podem fer-se una idea de om funiona un sistema reoneixedor.

Figura 1.1: Sistema reoneixedor

1.3 Reoneixement automàti de la parla

Dins del reoneixement de formes, el amp que es trata en aquest projete és el del

reoneixement automàti de la parla o ASR (del anglès, Automati Speeh Reogniti-

on). En aquest apítol es vol donar una visió global del problema que originà aquesta

brana.

L'objetiu del ASR és proessar un senyal aústi (entrada del sistema) que ontin-

ga veu i obtindre la transripió en text (eixida) del que s'està dient. Formalitzarem

2 PRHLT-DSIC-UPV
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1.3. Reoneixement automàti de la parla

aquest problema om l'obtenió d'una seqüènia de paraules w = w1w2...wN a partir

de un seguit d'observaions aústiques x = x1x2...xT que maximitze la probabilitat a

posteriori p(w|x) [Jel97℄, om veiem a la fórmula 1.1.

ŵ = arg max
w

p(w|x) (1.1)

On ŵ serà la eixida desitjada. Pel teorema de Bayes, podem desompondre aquesta

probabilitat om:

ŵ = arg max
w

p(x|w)p(w)

p(x)
(1.2)

Com, donada una mostra x, p(x) és onstant per a tot w, podem eliminar-ho del

denominador, quedant-nos la següent fórmula.

ŵ = arg max
w

p(x|w)p(w) (1.3)

Com és evident, si per a un llenguatge donat oneguérem aquestes probabilitats,

el problema estaria resolt. Com podem imaginar, aquest as ideal no es dona en la

realitat. El nostre objetiu a l'ASR, i en general a tot el reoneixement de formes,

serà aproximar aquestes probabilitats mitjançant l'entrenament de models amb dades

prèviament etiquetades. Per a aquesta tasa, en l'ASR s'empren dos models:

Model aústi S'enarrega d'estimar p(x|w). El models més estesos amb aquesta

�nalitat són els models de markov de apa oulta (Hidden Markov Models o

HMM). L'entrenament d'aquestos models requerix les mostres de àudio pro-

essades (és a dir, que han passat ja per les fases de preproés i extraió de

araterístiques) i el text orresponent, aixina om una transripió fonètia del

mateix.

Model de llenguatge S'enarrega de l'estimaió de p(x). El model tradiional per

al modelat de llenguatge són els n-grames, i és el que gastarem en aquest pro-

jete, enara que treballs reents estan explorant l'ús de xarxes neuronals. En

aquest as, no és neessari res més que textos en el idioma a transriure, ja que

aquesta probabilitat no és depenent de la seqüènia de vetors aústis. Com

és objetiu d'aquest projete l'adaptaió d'aquests models, a la seió 1.4 els

veurem en profunditat.

Com ja hem vist a la �gura 1.1, l'obtenió d'aquests models a partir de mostres

requerix una fase d'entrenament. Que aquest entrenament es faça amb les tèniques

adequades és tan o més important que les dades emprades en el mateix.

Per a l'entrenament de models aústis, es farà servir el algorisme de Viterbi, un

algorisme reursiu per trobar la seqüènia més probable d'estats (amí) en un graf a

partir d'una seqüènia d'observaions [YEG

+
02℄. Pel que respeta a models de llen-

guatge basats en n-grames, l'entrenament es fa a partir de omptes d'n-grames 1.4.1

i suavitzat 1.4.2.

PRHLT-DSIC-UPV 3
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En ambdós asos, si es disposa de dades de distintes fonts i/o de distint domini,

es sol entrenar models individuals per a ada orpus i després gastar tèniques d'in-

terpolaió per ombinar les eixides . Freqüentment, la interpolaió es gasta per fer

adaptaió de models, mitjançant l'ajustament dels pesos.

A la �gura 1.2 podem veure un diagrama que reull el proés que seguix l'entre-

nament i la lassi�aió en un sistema de ASR. Aquesta �gura no reull una possible

interpolaió de models aústis i/o de llenguatge.

Figura 1.2: Entrenament i lassi�aió d'un sistema d'ASR

1.4 Model de llenguatge

Com hem dit en la seió anterior, el objetiu d'un model de llenguatge en el ASR

és el de puntuar les possibles transripions d'una frase onreta. Donada una fra-

se, la puntuaió assignada serà la probabilitat de que el nostre model genere eixa frase.

Suposant que la frase s de longitud N està omposta de les paraules w1w2 . . . wN ,

podem omputar la probabilitat p(s) om

p(s) =
N∏

i=1

p(wi|w
i−1
1 ) (1.4)

Intentar apliar aquesta fórmula diretament impliaria que suposem que la pro-

babilitat de apariió de la última paraula d'una frase es depenent de tota la resta

de paraules de dita frase. Depenent del llenguatge, aquesta suposiió pot no semblar

massa raonable. Una millor aproximaió semblaria onsiderar que la apariió d'una

4 PRHLT-DSIC-UPV
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paraula onreta depèn d'un ontext limitat, és a dir, de les paraules que apareixen

properes d'ella.

Els models d'n-grames intenten aptar aquesta idea de ontext limitat. Així,

a l'hora de fer el òmput, la probabilitat de que una paraula onreta aparega en

la posiió i només dependrà de les paraules que hagen aparegut en les n posiions

anteriors, on n es un paràmetre �xe del model. Per tant, la fórmula per omputar la

probabilitat d'una frase ens queda així

p(s) ≈

n∏

i=1

p(wi|w
i−1
max(1,i−n+1)) (1.5)

1.4.1 Estimaió

Abordem ara la qüestió de om obtindre un model de n-grames d'un llenguatge on-

ret. Per soluionar aquest problema, neessitem adquirir un orpus d'entrenament,

és a dir, frases que (suposem) ben onstruïdes del llenguatge objetiu. Obtingut

aquest orpus, podem aproximar la probabilitat que busquem om

p(wi|w
i−1
i−n+1) ≈

c(wi
i−n+1)

c(wi−1
i−n+1)

(1.6)

On  és la funió que ens diu el nombre de voltes que ha aparegut un n-grama al

orpus. Aquesta aproximaió es oneix om estimaió per màxima versemblança.

1.4.2 Suavitzat

El prinipal problema que sorgix de l'aproximaió per màxima entropia és que es pro-

duïx una distribuió de probabilitats que assigna zeros als esdeveniments que no s'han

donat en el orpus d'entrenament. Com la probabilitat d'una frase és el produte de

la probabilitat dels n-grames, un sol terme igual a zero provoarà que la probabilitat

de la frase senera sigui zero. Com podem imaginar, és molt po realista imaginar

que en les dades que es posseïxen es donen tots els possibles n-grames d'un llenguatge.

Les tèniques de suavitzat sorgixen per ontrarestar aquest problema. Prenen el

seu nom del fet de que pretenen, literalment, suavitzar la distribuió de probabilitats

per tal d'eliminar les probabilitats nul·les. Un estudi sobre les distintes tèniques

disponibles per a fer el suavitzat d'n-grames es pot veure en [CG99℄.

Quan volem alular la probabilitat de una paraula després d'un n-grama, la

majoria de les tèniques de suavitzat atuals empren n-grames de ordres menors per

dur a terme la tasa. Segons om s'empren aquestos n-grames, distingirem dos tipus

de funions de suavitzat:

PRHLT-DSIC-UPV 5
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Bako� La probabilitat d'un n-grama que es troba al orpus d'entrenament només

depèn dels omptes alulats per aquest n-grama. És a dir, si c(wi
i−n+1) 6= 0,

no gastarem els omptes de n-grames de menor ordre.

Interpolaió Els omptes de n-grames de ordres inferiors s'empren en el òmput de

la probabilitat, tant si el ompte del n-grama és zero o superior.

Les dos tèniques que s'empraran en aquest projete són Kneser-Ney Smoothing

(o KN Smoothing) i Modi�ed KN Smoothing, les dos desrites al artile [CG99℄.

1.4.3 Interpolaió

La interpolaió de models de llenguatge (no onfondre amb la interpolaió que es

gasta a les tèniques de suavitzat) busa la ombinaió de distints MLs en uno nou.

Aquesta tènia ens permet rear models independents amb dades que proveïsquen

de distintes fonts i/o de distinta natura i posteriorment fusionar-los per obtindre un

model apte per al reoneixement.

La interpolaió lineal és una de les tèniques més esteses per a interpolar models de

llenguatge. Donat un onjunt de models, li assignarem a adasun d'ells un paràmetre

λi al que anomenarem pes en la interpolaió. Per tal de omputar la probabilitat que

donats wi−n+1 . . . wi−1 aparega la paraula wi, emprarem la equaió 1.7.

pINT (wi|w
i−1
i−n+1) =

∑

i

λipi(wi|w
i−1
i−n+1) (1.7)

Per a que pINT
sigui una distribuió de probabilitats, els paràmetres λ han de ser

zero o superiors i estan restringits per la següent equaió.

∑

i

λi = 1 (1.8)

El valor dels paràmetres λi de la interpolaió deu ser ajustat segons la tasa a

soluionar. Una de les soluions més omuns es la optimitzar els paràmetres per tal

de minimitzar la perplexitat del model front a un orpus de dades del domini del

model de llenguatge �nal, mitjançant tèniques de optimitzaió om el algorisme EM.

A aquest orpus se li sol donar el nom de development (desenvolupament). A la seió

1.6 veurem om fer el òmput amb SRILM.

1.5 Avaluaió dels resultats

Per a avaluar els resultats obtinguts, anem a emprar dos mesures làssiques del re-

oneixement de la parla, la perplexitat (PPL) i el Word Error Rate (WER). Com

veurem, aquestes dos mesures tendixen a estar relaionades entre si.

Tal i om es desriu a [YEG

+
02℄, podem entendre la perplexitat om el nombre

mitjà de paraules que poden aparèixer després d'un pre�x donat. Donats dos models

6 PRHLT-DSIC-UPV
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1.5. Avaluaió dels resultats

de llenguatge amb el mateix voabulari, el model que tinga una perplexitat menor

"dubtarà menys"a l'hora de avaluar un text onret. S'ha omprovat experimental-

ment que, en general, els models amb menor perplexitat oferixen millors resultats, en-

ara que alguns artiles mostrem om aquesta orrelaió no sempre es dona [CBR98℄.

Per a omputar la perplexitat de una frase neessitem la probabilitat que té el

model de produir eixa frase. Obtindrem la perplexitat mitjançant la següent fórmula:

PPL = 2−
1

m
log2p(w1,w2,...,wm)

(1.9)

On {w1, w2, . . . , wm} són les paraules de la frase i m és la llargària o nombre de

paraules. El exponent d'aquesta fórmula també es oneix om entropia per paraula.

La perplexitat d'un model front a un text onret T ens la donarà la fórmula 1.10.

PPL = 2−
1

N

∑
s∈T

log2p(s)
(1.10)

L'altra mesura que emprarem per a l'avaluaió serà el WER, una mesura làssia

en l'avaluaió de sistemes reoneixedors de la parla. És una mesura derivada de la

distània mínima d'ediió o distània de Levenshtein i pretén quanti�ar la diferènia

entre la transripió tornada del sistema i una referènia supervisada que suposem

orreta. La fórmula 1.11 ens india om alular-ho.

WER =
I +D + S

N
(1.11)

On I, D, S són el nombre mínim d'operaions de inserions, esborraments o substi-

tuions que s'han de fer per a transformar la referènia en l'eixida del nostre sistema,

respetivament; i N és el nombre de paraules total a la referènia.

Com ja s'ha dit, les dos mesures emprades solen estar relaionades, però són fo-

namentalment distintes. El òmput del WER es molt més ostós i requerix que es

dispose de dades en forma de àudio i d'un sistema reoneixedor omplet. El sistema

reoneixedor emprat en este projete es desriurà a la seió 4.3.4.

Per altra banda, la perplexitat és un omput que només afeta al model de llen-

guatge desenvolupat i que pot no ser indiadora d'un resultat millor en la transripió.

El seu extens ús ve motivat de que no requerix de sistemes externs i posseïx un ost

omputaional molt més reduït.

En aquest treball gastarem la perplexitat al llarg de tota la experimentaió, però

sense perdre de vista que l'objetiu �nal és que la millora obtinguda per les tèniques

d'adaptaió es trasllade a una millora de WER.

PRHLT-DSIC-UPV 7



�memoria� � 2013/7/29 � 9:56 � page 8 � #14

✐ ✐

Capítol 1. Introduió

1.6 Eines informàtiques

S'han emprant al llarg d'aquest projete dos toolkits informàtis per al reoneixement

de la parla: SRI Language Modeling Toolkit (SRILM) i transLetures-UPV toolkit

(TLK).

1.6.1 SRILM

SRILM [Sto02℄ és un onjunt de ferramentes desenvolupat pel Speeh Tehnology and

Researh (STAR) Laboratory del institut de reera SRI International, a California,

EEUU. Permet la onstruió, modi�aió i apliaió de models de llenguatge. Con-

sistix en una sèrie de programes i utilitats implementades sobre una base de llibreries

en el llenguatge C++ i disponibles per a sistemes UNIX i Windows.

Els programes i sripts de SRILM dels que s'han fet us són:

ngram Prinipal ferramenta per a la utilitzaió de LM. Ens servirà per alular les

entropies neessàries per a la seleió (ampliat a la seió 4.2), les perplexitats

per a la avaluaió de resultats (seió 1.5) i la interpolaió de models (seió

1.4.3 per a la desripió, 4.3.3 per a l'apliaió).

ngram-ount Prinipal ferramenta per a la onstruió de LM. Ens permet estimar

models de llenguatge a partir del text i ajustar distints paràmetres d'aquesta

onstruió, om la grandària dels n-grames, restriions en el voabulari o la

tènia de suavitzat a emprar (seió 1.4.2)

ompute-best-mix Sript que permet omputar els pesos òptims de interpolaió

lineal de un seguit de models de llenguatge. Per pesos òptims s'entén aquells

que minimitzen la perplexitat total del model de llenguatge interpolat front a

un text donat. El gastarem a la seió 4.3.3 per alular estos pesos.

1.6.2 TLK

TLK [tUT℄ és un toolkit desenvolupat per la Universitat Politènia de Valènia, en

el mar del projete transLetures, per a la onstruió i ús de sistemes de reoneixe-

ment automàti de la parla. Consistix de una serie de utilitats i programes sobre una

llibreria base en C. S'oferix per a sistemes UNIX, en odi obert i lliènia Apahe 2.0.

La primera release oberta va veure la llum al Maig de 2013.

Gràies al sistema de ASR desenvolupat per la UPV per al projete transLetures,

que funiona sobre TLK, es podrà avaluar el funionament de les tèniques desenvo-

lupades sobre un sistema transriptor ompetitiu. El interès de això és el de atorgar

robustesa als resultats, pel que sabrem que les millores obtingudes poden apliar-se a

sistemes reals, una part que a voltes és ignorada per altres artiles i treballs d'inves-

tigaió.
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1.6. Eines informàtiques

Com el sistemes de ASR són omplexos i no és objetiu de aquest projete des-

riure'ls en detall, no es va a fer una desripió en profunditat de les ferramentes de

TLK emprades. Sí que es vol destaar, per la seua relaió en els models de llenguatge,

que el format que gasten SRILM i TLK per a l'emmagatzemament de LM no és el

mateix. SRILM gasta el estàndard ARPA, mentre que TLK gasta un format propi.

El programa tLlmformat ens failitarà la onversió.

PRHLT-DSIC-UPV 9



�memoria� � 2013/7/29 � 9:56 � page 10 � #16

✐ ✐



�memoria� � 2013/7/29 � 9:56 � page 11 � #17

✐ ✐

Capítol 2

Desripió dels orpus

2.1 Introduió

En aquest apítol es desriuen els orpus (les dades) que s'han emprat en el projete.

Podem distingir dos possibles lassi�aions: orpus per a entrenament, ajustament

de paràmetres i experimentaió; o bé orpus del domini i fora del domini. Anem a

fer servir esta segona lassi�aió per a desriure els orpus, ja que, om veurem en

la apítol 3, és una distinió neessària a l'hora de apliar tèniques de seleió.

L'última seió d'aquest apítol la dediarem a desriure les operaions de prepro-

és que s'han dut a terme per al entrenament de models.

2.2 Corpus del domini

El orpus de frases del domini està format per transripions disponibles de vídeos de

la plataforma poli[Media℄ [Uni12℄. poli[Media℄ és una plataforma web, reada i supor-

tada per la UPV, per a la produió i distribuió de ontinguts multimèdia eduatius,

i espeialment vídeos. Va ser llençada al 2007 i posteriorment ha sigut implementada

en altres universitats, om la Universitat Autònoma de Barelona o la Universitat de

Sao Paulo.

El total de dades disponible prové de la transripió de 739 vídeos, que obrixen

prop de 114 hores de àudio. El orpus poli[Media℄ es gastarà tant per a entrenament

om per a les proves de testing. Amb aquest objetiu, s'han dividit les dades en tres

suborpus, als que anomenarem train, dev i test :

train S'emprarà om a orpus del domini per a la seleió, i s'inlourà en la interpo-

laió �nal.

dev Ens permetrà mesurar la e�àia de la seleió i ajustar els pesos λ de la inter-

polaió.

11
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Capítol 2. Desripió dels orpus

test Ens permetrà fer una valoraió �nal dels resultats del mètode.

En la taula 2.1 podem veure un resum de la divisió realitzada. La olumna "Gran-

dària voabulari"ens india el nombre de paraules úniques que hi ha al orpus.

Taula 2.1: Dades del domini

Corpus N

o

de vídeos N

o

de frases N

o

de paraules Grandària voabulari

train 690 39.3K 0.9M 26.9K
dev 26 1401 35.4K 4.7K
test 23 1139 30.6K 4.2K

Del orpus poli[Media℄ es disposa a més de les dades aústiques que donaren llo

a les transripions. Açò ens permetrà, una volta aabada l'experimentaió amb els

models de llenguatge, omprovar si les millores obtingudes es traslladen a un sistema

de transripió de la parla real.

2.3 Corpus externs

Les dades disponibles fora del domini provenen de 9 fonts distintes de variada natura.

Cadasun d'aquestos orpus es tratarà per separat per tal de disriminar aquells que

siguen més rellevants per a la tasa que ens oupa i donar-los un paper més important

al model de llenguatge.

Les fonts que omposen els distints orpus de dades són:

elperiodio Diari de temàtia general espanyol El Periódio. Aquest diari és bilin-

güe (espanyol i atalà), nosaltres només emprarem els textos que estiguen en

espanyol. Cal dir que s'ha extret el text a partir de douments en pdf amb la

ferramenta pdf2tex, pel que aquest orpus pot ontindre frases que no són útils

per a l'entrenament de models, om puga ser la artellera.

EPPS Extrates del European Parliament Plenary Sessions, ompost de entenars

de intervenions als parlament europeu i espanyol. El total de hores transrites

és de 100, 38 de les quals provenen del parlament espanyol i les 62 restants

del europeu. En aquest últim as, algunes de les transripions s'han generat

a partir d'intervenions fetes diretament en espanyol, mentre que altres són

transripions de gravaions d'intèrprets.

europarl Extrates del European Parliament Proeedings, pel que és similar a EPPS.

news Artiles periodístis de fonts diverses obtinguts de Internet. Aquest orpus ho

distribuïx el Workshop on Statistial Mahine Translation [WMT13℄.

news-ommentary Idènti al orpus anterior, també està ompost de notíies reo-

pilades per Internet i distribuït per el WMT [WMT13℄.
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TED Transripions de video-xarrades de la web TED. Aquesta web oferix xarrades

de temàtiques diverses, fent èmfasi en la difusió d'idees. Com les xarrades

originals són en anglès, farem servir seran les traduions supervisades de les

mateixes. Tant les traduions om les transripions han sigut aportades per

usuaris no experts.

tt Douments de distint tipus (jurídis, legals, aordes instituionals) produïts al

Parlament Europeu.

UnitedNations Douments de distints tipus produïts a les Naions Unides, extrets

de la seua Web. Proveït per el WMT.

Els orpus TED, EPPS i europarl provenen de intervenions orals, que podria ser

rellevant per la tasa que ens oupa. La grandària dels orpus s'espei�a a la taula

2.3.

Taula 2.2: Dades fora del domini

Corpus N

o

de frases N

o

de paraules Grandària voabulari

elperiodio 2.6M 44.5M 197.9K
EPPS 130K 828K 26.9K
europarl 2.1M 53.8M 133.1K
news 8.6M 213.3M 401.5K
news-ommentary 183K 4.4M 77.5K
TED 315K 2.3M 69.4K
tt2 448K 10.1M 81.3K
UnitedNations 9.9M 312.6M 288.1K

Depenent de la font, és probable que les dades sense proessar no siguen òptimes

per a l'entrenament de models de llenguatge per al reoneixement. Als �txers de

dades podrem trobar signes de puntuaió, nombres, apitalitzaions diverses i �ns i

tot paraules i frases en altres llenguatges. A la seió 2.4 s'explia amb més detall el

proés de neteja que s'ha fet dels orpus per tal de preparar-los per a l'entrenament.

2.3.1 Google n-grams

El orpus Google n-grams [MSA

+
11℄ és una ol·leió de dades de omptes de n-grames

provinents de llibres digitalitzats. Es disposen de dades de unigrames a 5-grames de

7 idiomes distints. Per fer-se una idea de om massiu és aquest orpus, els autors

a�rmen que 'omprèn prop del 4% dels llibres mai publiats'. La versió que s'ha

fet servir en aquest projete és la 1, publiada en Juliol de 2009. El orpus també

onté més informaió dels n-grames, om la data en la que aparegueren o el nombre

de volums distints que el ontenen. Aquesta informaió serà �ltrada, ja que no ens

interessa per a onstruir els models.

S'ha volgut dediar una seió a banda a aquest orpus per dos motius:

PRHLT-DSIC-UPV 13
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• No es disposen dels textos originals que han donat llo als omptes. A la seió

3.2 veurem que això ens limitarà les tèniques a apliar.

• La grandària del orpus és, omparat amb la resta de orpus disponibles, enor-

me. La informaió sintàtia que obtinga el nostre model de llenguatge del

orpus Google serà, per tant, molt més �able que la que donen la resta de or-

pus. En el apítol de seleió per diferènia d'entropia reuada, seió 4.3.3,

apro�tarem aquest fet per a l'adjust de paràmetres a la seleió.

Taula 2.3: Dades de Google n-grams

Corpus N

o

de frases N

o

de paraules Grandària voabulari

Google - 44.8G 2.2M

2.4 Neteja de orpus

Tots els orpus, tant del domini om de fora del domini (amb exepió de Google n-

grams), han de passar per un pas previ de 'neteja' on les dades quedaran preparades

per a l'entrenament de models. Algunes de les operaions que onté aquesta fase són:

• Separaió del orpus en frases.

• Eliminaió de símbols de puntuaió (punts, omes, guions, et.).

• Eliminaió de les frases repetides que no aportaran res al model. Un exemple el

trobem al orpus UnitedNations, on la paraula "Ata"apareixia moltes voltes

om si fos una frase senera.

• Conversió de tot el text a minúsules.

Així dons, la següent frase extreta del orpus europarl:

Señora Presidenta, ¾se ha ontabilizado mi voto, que no ha podido ser

realizado eletróniamente, porque no tengo la tarjeta?

Quedarà així:

señora presidenta se ha ontabilizado mi voto que no ha podido ser

realizado eletróniamente porque no tengo la tarjeta

Aquest proés es oneix al anglès om tokenization. L'objetiu és eliminar tota la

informaió que no sigui impresindible per al model i que puga ausar onfusió. A

l'hora de fer proves de transripió, a la referènia disponible també li apliarem les

mateixes operaions de neteja.

Amb els orpus degudament proessats, ja podem passar a l'entrenament i adap-

taió de models de llenguatge.
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Capítol 3

Seleió aleatòria

3.1 Introduió

En aquest apítol veurem una introduió desripió a la seleió de dades per a l'en-

trenament de models de llenguatge, i es desenvolupa una de les tèniques disponibles

per a la tasa, la seleió aleatòria. Està dividit en quatre seions: introduió a la

seleió, seleió aleatòria, experimentaió realitzada i una breu onlusió.

3.2 Introduió a la seleió

La seleió és una tènia d'adaptaió que onsistix en l'extraió (intel·ligent) de

dades d'un o més orpus per a l'entrenament de models de llenguatge. Ve motivada

per dos objetius:

• Millorar els resultats de lassi�aió. Les dades de fora del domini, al ser ha-

bitualment més nombroses, proporionen de robustesa sintàtia al models de

llenguatge �nals, a anvi de poder introduir soroll. Si seleionem les dades

adequades podem donar-les un pes més rellevant en els nostres models. Disri-

minant les que no es onsideren aptes per a la tasa, minimitzarem el soroll.

• Reduir el ost, en temps i grandària, del entrenament i la lassi�aió. Entrenar

models amb menys dades dona llo a models més xiotets i fàils de emprar.

Aquesta reduió té interès sobretot en sistemes amb reursos limitats.

Hem de fer notar, però, que en molts sistemes de reoneixement de la parla ja

s'apliquen tèniques amb objetius que es solapen amb els de la seleió. Per exem-

ple, les tèniques de ajust de paràmetres per a interpolaió lineal[JM80℄ de models de

llenguatge atorguen major pes a les distribuions que millors resultats atorguen, fent

servir un orpus del domini de prova. Al apítol 4 veurem om aquest solapament

pot afetar als resultats obtinguts.
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Capítol 3. Seleió aleatòria

Per altra banda, les tèniques de poda de models de llenguatge, om la desrita

en [Sto00℄, busquen reduir la grandària del model de llenguatge. La diferènia fona-

mental entre les tèniques de seleió i les de poda és que les de poda treballen sobre

el model de n-grames, mentre que la seleió treballa sobre les dades d'entrenament

sense proessar. Els toolkits de modelat om SRILM tenen la opió de realitzar dis-

tints tipus de poda.

El fet de que la seleió sigui una tènia a apliar a nivell de frase limita el seu

ús a quan les dades d'entrenament estiguen sense proessar,és a dir, es dispose de les

frases que donaran llo als models de llenguatge. Com hem vist a la seió 2.3.1, del

orpus Google n-grams només disposem dels omptes de n-grames, i no dels textos

que han donat llo als omptes. Per tant, per a aquest orpus no podrem apliar-li

tèniques de seleió.

3.3 Seleió aleatòria

La tènia de seleió aleatòria onsistix en elegir aleatòriament les frases del orpus

fora del domini que formaran part del suborpus del model. És una tènia ràpida

i senzilla d'implementar. Per altra banda, no es valora en ap moment si les frases

elegides aporten un bene�i al model o no, pel que no tindrem garanties a priori de

que el model millore.

3.4 Experimentaió

En aquesta seió es mostren els resultats de la experimentaió amb seleió aleatò-

ria, amb l'objetiu de valorar la utilitat de la tènia. Es varen entrenar models de

llenguatge amb SRILM per a ada orpus i grandària de seleió desitjada i es va

omputar la perplexitat que donaven d'aquestos models amb el orpus de desenvolu-

pament dev.

Al llarg de tot el projete s'han fet servir models de trigrames, tant a l'hora de

fer la seleió om a l'hora de provar els suborpus seleionats. Aquesta deisió ve

motivada per la era d'un equilibri entre error del models i veloitat de l'entrenament

i ús dels mateixos.

Per altra banda, i si no es diu el ontrari, a l'hora de suavitzar models de llen-

guatges emprarem el suavitzat de Kneser-Ney modi�at amb interpolaió, amb vista

dels bons resultats que presenta [CG99℄.

Per trobar la grandària òptima de seleió s'ha deidit seguir una aproximaió

logarítmia, derementant a ada iteraió la grandària del suborpus seleionat a la

meitat. Els resultats els tenim a la Figura 3.1.
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3.5. Conlusions

Com podem apreiar, la grandària ideal de seleió per a tots els orpus és del

100%, és a dir, tindrem resultats òptims si gastem els orpus seners. També podem

observar que en els orpus que gasten menys dades (om epps o ted) la perplexitat

es dispara més ràpidament al fer la seleió.

D'aquest experiment podem onloure que la seleió aleatòria no dona bons re-

sultats per a l'aprenentatge de models de llenguatge.

3.5 Conlusions

Els resultats són lars: la seleió aleatòria no és una bona tènia a apliar si pre-

tenem reduir el error del model a entrenar. Aquest resultat és independent de les

araterístiques del orpus d'entrenament, om la grandària o la proximitat al domi-

ni. En el següent apítol veurem una altra tènia de seleió molt més interessant

per a la nostra tasa.
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Capítol 4

Seleió per diferènia de

entropia reuada

4.1 Introduió

En aquest apítol es desriu una altra tènia de seleió de dades, que oneguem om

seleió per diferènia d'entropia reuada (ross-entropy di�erene seletion [ML10℄,

seleió CED), així om els experiments duts a terme. La idea és apliar aquesta

tènia d'adaptaió a un as real de transripió de video-xarrades. Per a aquesta

tasa, es disposa de les dades desrites al apítol 2.

El apítol es troba dividit en dos seions: una primera en la que desriurem la

seleió de CED amb la justi�aió teòria, i una segona d'experimentaió. Aquesta

segona seió es subdividix en in parts:

1. Apliaió de la seleió als orpus de manera individual. Ens permetrà valorar

si la seleió funiona om esperem.

2. Interpolaió dels orpus seleionats i omparaió amb models entrenats amb

totes les dades.

3. Apliaió de la seleió als orpus, tenint en ompte la interpolaió. Veurem si

els resultats anvien respete a la seleió individual.

4. Interpolaió dels orpus amb la nova seleió i omparaió amb models entrenats

amb totes les dades.

5. Resultats de PPL i de WER del millor sistema.

Tana el apítol una breu onlusió.
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4.2 Seleió per diferènia de entropia reuada

La seleió de models de llenguatge per diferènia de entropia reuada fou desrita

per Robert Moore i William Lewis en el seu treball Intelligent Seletion of Language

Model Training Data[ML10℄. En esta seió es va a detallar en profunditat om fun-

iona aquesta tènia i la seua justi�aió teòria.

La assumpió sobre la que treballa el mètode CED és que existix un suborpus

dins del orpus fora del domini que té les araterístiques estoàstiques del orpus del

domini, és a dir, que ha sigut estret de la mateixa distribuió del orpus del domini.

El objetiu de la seleió és la extraió d'aquest suborpus.

Donada una frase del orpus fora del domini, volem alular la probabilitat de que

pertanyi al suborpus que volem. L'objetiu és puntuar totes les frases disponibles

amb aquest riteri i després onstruir el suborpus amb les que hagen obtingut una

puntuaió major. Pel teorema de Bayes, podem formalitzar aquesta probabilitat així:

p(NI |s,N) =
p(s|NI , N)p(NI |N)

p(s|N)
(4.1)

On N el orpus fora del domini, NI és el suborpus que busquem i s la frase atual.

Com NI és un suborpus de N , podem simpli�ar p(s|NI , N) om

p(NI |s,N) =
p(s|NI)p(NI |N)

p(s|N)
(4.2)

Ara bé, la assumpió de partida és que NI i I, on I és el orpus del domini, han

sigut estrets de la mateixa distribuió de probabilitat. Per tant, podem substituir

p(s|NI) per p(s|I) i tindrem

p(NI |s,N) =
p(s|I)p(NI |N)

p(s|N)
(4.3)

Podem alular p(s|I) i p(s|N) sense problemes, ja que disposem de ambdós mo-

dels de llenguatge. Ens quedaria alular la probabilitat de que el suborpus NI

pertanya a N . Però aquesta probabilitat no és neessària per dos motius: és onstant

per a tota frase s i tampo volem realment alular p(NI |s,N). El objetiu d'aquest

òmput és ordenar les frases per a l'extraió del suborpus, i la inlusió o no del

fator p(NI |N) no modi�arà aquest ordre.

Ara podem moure'ns al domini dels logaritmes de forma que tinguem log(p(s|I))−
log(p(s|N)). L'últim pas és normalitzar aquest òmput per la longitud de la frase s.

Això ens evitarà afavorir les frases més urtes, que tenen tendènia a tindre valors

superiors de log(p(s|I)) − log(p(s|N)) que les frases més llargues. Per tant, el òm-

put �nal per a puntuar serà

log(p(s|I))−log(p(s|N))
len(s) , que és preisament la diferènia de

entropies reuades HI(s)−HN (s).
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4.3. Experimentaió

Com sabem, la entropia reuada H(s) està relaionada amb la perplexitat de la

forma PPL = bH(s)
, o b és la base front a la qual es vol alular la perplexitat (ha-

bitualment 2). Per tant, a l'hora d'apliar el mètode CED, hem de tindre en ompte

que la diferènia només donarà un bon resultat de ordenaió si les entropies reuades

són omparables.

La normalitzaió del voabulari és un pas essenial per tal d'aonseguir aquesta

tasa. És habitual que un orpus espeialitzat ontinga paraules que els orpus més

generals desoneguin, i a l'inrevés. La normalitzaió ajuda a minimitzar el efete

noiu que poden tindre les paraules OOV (out of voabulari, o fora del voabulari) en

el òmput de la entropia.

El problema addiional que tindrem, però, prové del fet de que es disposa de

moltes mes dades de fora del domini que del domini a transriure, que ens allunya de la

omparabilitat desitjada. Per tratar de minimitzar-ho, es omputaran els dos models

de llenguatge (del domini i fora del domini) amb una grandària de orpus omparable.

Amb aquest objetiu, a l'hora d'entrenar els models, seleionarem aleatòriament un

suborpus del orpus fora del domini que tinga una grandària similar al orpus del

domini.

4.3 Experimentaió

Es desriu a ontinuaió l'experimentaió duta a terme amb la seleió CED. Com

s'ha dit a la seió 3.4, s'han emprat en tots els experiments models de trigrames i

suavitzat de Kneser-Ney modi�at amb interpolaió si no es diu el ontrari.

4.3.1 Seleió dels orpus per separat

En aquesta seió es desriuen els resultats obtinguts de apliar la tènia de seleió

CED als orpus fora del domini desrits a la seió 2.3. L'objetiu és doble: determi-

nar quines frases de ada orpus són les apropiades per ser seleionades i quin és la

grandària òptima del suborpus a seleionar.

S'han seguit els següents passos per a ada orpus:

1. Extraió d'un suborpus aleatori del orpus a seleionar d'una grandària om-

parable al train.

2. Còmput del voabulari onjunt del orpus train i del orpus a seleionar. Això

ens permetrà rear dos models de llenguatge amb el mateix voabulari.

3. Entrenament dels models de llenguatge.

4. Còmput de la entropia reuada de adasuna de les frases del orpus fora del

domini.
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5. Còmput de la diferènia de entropia reuada de les frases i ordenaió.

6. Extraió de suborpus de distinta grandària, seguint la ordenaió alulada.

7. Entrenament de un ML per ada suborpus estret.

8. Càlul de les perplexitats de adasun dels ML amb el orpus dev.

En la Figura 4.1 podem veure els resultats obtinguts de la seleió CED.

A la Taula 4.1 podem veure de manera més lara els perentatges òptims de se-

leió omputats, és a dir, aquells que han obtingut una perplexitat menor.

Taula 4.1: Perentatge òptim de seleió

Corpus Perentatge òptim

Corpus xiotets (<10M paraules)

EPPS 50%
news-ommentary 25%

TED 25%

Corpus mitjans (entre 10M i 100M paraules)

elperiodio 12.5%
europarl 25%

tt 12.5%

Corpus grans (>100M paraules)

news 12.5%
UnitedNations 6.25%

Per tal de millorar els resultats de Moore, es varen apliar les següents modi�a-

ions:

• Proves en els distintes tèniques de suavitzat de MLs (en els models de llenguatge

del pas 3). El suavitzat de Kneser-Ney amb bako� fou el que mostrà els millors

resultats, enara que la diferènia amb mKN interpolat fou menor d'un 1%.

• Repetiions. Per a puntuar ada frase s'aplia la tènia CED varies voltes,

modi�ant el suborpus esollit aleatòriament (pas 1) om a representatiu del

orpus fora del domini. Les puntuaions obtingudes es sumen i s'empren per a

ordenar el orpus.

• Reduió suessiva de la grandària. Aquesta tènia s'ha de ombinar amb

les repetiions. Com farem diverses repetiions per puntuar una frase, podem

reduir la grandària del suborpus a seleionar de manera progressiva. Així,

per exemple, podríem realitzar 4 repetiions, puntuar i ordenar totes les frases,

reduir el orpus a la meitat amb aquesta puntuaió, i ontinuar el proés. Açò

permet, per una banda, aelerar les repetiions, i per l'altra, fer una seleió

millor, ja que al reduir les dades el suborpus omputat serà més representatiu

del orpus sener.

Els millors resultats es varen obtindre ombinant les tres modi�aions. La dife-

rènia de perplexitat front a la seleió desrita per Moore fou de �ns un 3%.
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4.3.2 Interpolaió dels models

Es va provar a interpolar els models amb les grandàries òptimes alulades. A les

Taules 4.2 i 4.4 es mostren els valors dels pesos omputats per als models omplets i

seleionats i la variaió del pes produïda per la seleió, afegint o no a la interpolaió

un model entrenat amb Google n-grams. Com s'ha dit a la seió 1.6.1, aquest òmput

s'ha realitzat amb ompute-best-mix.

Taula 4.2: Pesos a la interpolaió sense Google, seleió iniial

Corpus λ sense seleió λ amb seleió Canvi de pes

train 0.5024 0.4219 ↓
EPPS 0.0453 0.0435 ≈
news-ommentary 0.0031 0.0021 ≈
TED 0.0188 0.0072 ↓
elperiodio 0.0283 0.0444 ↑
europarl 0.0901 0.0801 ↓
tt2 0.0040 0.0087 ↑
news 0.2038 0.2648 ↑
UnitedNations 0.1042 0.1271 ↑

Taula 4.3: Pesos a la interpolaió amb Google, seleió iniial

Corpus λ sense seleió λ amb seleió Canvi de pes

train 0.4564 0.4001 ↓
EPPS 0.0468 0.0389 ↓
news-ommentary 0.0026 0.0009 ↓
TED 0.0154 0.0072 ↓
elperiodio 0.0198 0.0243 ↑
europarl 0.0632 0.0533 ↓
tt2 0.0037 0.0039 ≈
news 0.0994 0.1580 ↑
UnitedNations 0.0464 0.0679 ↑
Google 0.2462 0.2446 ≈

Podem apreiar om els orpus més grans, que també són els que hem seleionat

més agressivament, tenen més pes a la interpolaió amb la seleió que amb el models

entrenats amb els orpus omplets. Es pot justi�ar pel fet de que aquests orpus

probablement tinguen més dades no relaionades amb el domini i que només afegixen

soroll al model. Aquest fet també es dona en la interpolaió amb Google.

A la Taula 4.4 podem veure el resultat de omputar la perplexitat del orpus dev

amb els models interpolats, sense i amb seleió, sense i amb Google.
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Taula 4.4: PPL en dev dels models interpolats, seleió iniial

Corpus PPLDev

Sense seleió 194.217

Amb seleió 197.964

Sense sel. + Google 173.383

Amb sel. + Google 174.89

Els resultats foren desoratjadors. Havent reduït la perplexitat de ada model per

separat, el model interpolat resultava tindre una perplexitat menor si gastàvem els

orpus de partida. En les següents apartats veurem om resoldre aquest problema.

4.3.3 Seleió amb interpolaió

Es deidix passar a una altra estratègia per valorar la idoneïtat de la grandària de la

seleió del ada orpus. En omptes de omputar la perplexitat amb un model en-

trenat només amb el suborpus orresponent, s'entrena aquest model i posteriorment

s'interpola amb un model entrenat a partir del train (que és del domini) i un model

generat a partir dels n-grames de Google. És amb aquest nou model interpolat amb

el que alulem la perplexitat en dev.

La justi�aió d'aquest òmput és la següent: si alulem la perplexitat només amb

un model entrenat amb el suborpus seleionat, no estarem tenint en ompte que

després el que volem és gastar aquest orpus interpolat amb altres. Això ens pot dur

a que, per fer una seleió molt agressiva, estiguem perdent dades que sí són útils per

al model i mantenint informaió que poden aportar els altres orpus de la interpolaió.

Enara que, idealment, deuríem provar la interpolaió de ada possible grandària

de ada suborpus amb tota la resta de grandàries de tots els altres suborpus, és

ompletament inviable plantejar un experiment d'aquesta magnitud. Els orpus de

train i Google s'han fet servir en aquest apartat per que representen dos extrems en

els models:

• El orpus train és xiotet però onté molta informaió del domini, pel que

aportarà informaió semàntia rellevant per a la tasa.

• El orpus Google és massiu i de domini molt general, per la qual osa donarà

robustesa sintàtia al model �nal.

A més, restringir la interpolaió a tres models aelerarà un proés ja de per si

prou ostós, ja que requerix que es omputen els pesos λ per a ada grandària de ada

suborpus a provar. Per reduir més el ost, no s'han provat perentatges menors que

1
16%, ja que donaren pitjors resultats en totes les proves realitzades.

Els resultats obtinguts amb aquesta estratègia es mostren a la Figura 4.2.

24 PRHLT-DSIC-UPV



�memoria� � 2013/7/29 � 9:56 � page 25 � #31

✐ ✐

4.3. Experimentaió

La Taula 4.5 ens mostra, a mode de resum, les grandàries òptimes alulades amb

la nova estratègia.

Taula 4.5: Perentatge òptim de seleió amb interpolaió

Corpus Perentatge òptim

Corpus xiotets (<10M paraules)

EPPS 100%

news-ommentary 100%

TED 100%

Corpus mitjans (entre 10M i 100M paraules)

elperiodio 25%

europarl 50%

tt 50%

Corpus grans (>100M paraules)

news 25%

UnitedNations 25%

D'aquesta taula podem treure que, tal i om passava en els experiments dels or-

pus per separat (taula 4.1), són altra volta els orpus més grans els que es bene�ien

de grandàries de seleió més xiotetes. En aquest as, per als tres orpus que tenen

menys de 10 milions de paraules, la grandària de seleió òptim és del 100%, és a

dir, que hem de gastar el orpus omplet. Cal destaar també que, sense exepió,

les grandàries de seleió òptimes omputades ara són superiors a les omputades pel

mètode sense interpolar.

Una volta (re)obtinguts les grandàries òptimes per als orpus, proedim a fer la

interpolaió amb dels orpus seleionats i omparar-los amb els no seleionats.

Per fer la interpolaió, i de ara a fer testing amb un sistema reoneixedor, s'ha

limitat el voabulari dels models de llenguatge. El voabulari �nal estarà omposat

de:

• Les 80000 paraules més freqüents que apareixen en els 8 suborpus fora del

domini (no inlou Google).

• Totes les paraules del orpus train, ja que està format de dades del domini i es

onsidera interessant mantindre-les.

• Les 50000 paraules més freqüents de Google n-grams, si pertoa

1

. Açò permet

reduir la grandària d'aquest orpus i fer fatible treballar amb ell.

Adiionalment, uidarem que el voabulari no ontiga nombres esrits en xifres

(p.e. 12345). El nombre de paraules úniques �nal, és a dir, la grandària del voabula-

ri, és de 88289 per al as sense Google, i de 95288 per als MLs que ontenen Google.

Es llisten a ontinuaió els resultats de alular els valors λ òptims per interpolar

el orpus train amb els orpus fora del domini, exloent Google n-grams. Es mostren

1

Les paraules no s'han afegit al voabulari quan no s'interpola amb aquest orpus

PRHLT-DSIC-UPV 25



�memoria� � 2013/7/29 � 9:56 � page 26 � #32

✐ ✐

Capítol 4. Seleió per diferènia de entropia reuada

els resultats dels orpus seleionats i sense seleionar i si el pes ha augmentat o

disminuït al seleionar.

Taula 4.6: Pesos a la interpolaió sense Google

Corpus λ sense seleió λ amb seleió Canvi de pes

train 0.5024 0.4457 ↓
EPPS 0.0453 0.0426 ↓
news-ommentary 0.0031 0.0014 ≈
TED 0.0188 0.0046 ↓
elperiodio 0.0283 0.0347 ↑
europarl 0.0901 0.0660 ↓
tt2 0.0040 0.0046 ≈
news 0.2038 0.2559 ↑
UnitedNations 0.1042 0.1445 ↑

Podem veure ara els resultats de optimitzar la interpolaió per a MLs de tots els

orpus d'entrenament disponibles. Cal reordar que el orpus Google n-grams no s'ha

pogut seleionar.

Taula 4.7: Pesos a la interpolaió amb Google

Corpus λ sense seleió λ amb seleió Canvi de pes

train 0.4564 0.4199 ↓
EPPS 0.0468 0.0417 ↓
news-ommentary 0.0026 0.0007 ↓
TED 0.0154 0.0042 ↓
elperiodio 0.0198 0.0214 ≈
europarl 0.0632 0.0506 ↓
tt2 0.0037 0.0028 ≈
news 0.0994 0.1573 ↑
UnitedNations 0.0464 0.0758 ↑
Google 0.2462 0.2257 ↓

4.3.4 Resum de resultats

En la Taula 4.8 podem veure els resultats amb els models interpolats, tant en perple-

xitat om en WER, amb els orpus de Dev i Test. També s'han inlòs el nombre de

bigrames i trigrames de ada model, que ens permet valorar la millora de grandària

que s'obté amb la seleió.

Per al òmput del WER, s'ha fet servir el sistema de reoneixement de la parla del

astellà desenvolupat per la UPV per al projete transLetures, del mes T12. Aquest

sistema és ompetitiu e inlou tèniques d'adaptaió de models aústis om CMLLR

[GB01℄.
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Taula 4.8: Resum de resultats

Corpus N

o

Bigrames N

o

Trigrames PPL Dev WER Dev PPL Test WER Test

Sense seleió 21.5M 28.4M 194.217 24.08 241.929 25.23

Amb seleió 10.5M 9.5M 190.322 23.81 234.485 25.18

Sense sel. + Google 23.7M 56M 173.383 23.07 218.97 24.59

Amb sel. + Google 13.6M 42.3M 171.427 23.00 215.438 24.56

A la taula podem apreiar que, per al as dels models sense Google n-grams, la

seleió aporta una moderada millora en el WER amb una gran reduió de la gran-

dària. El model amb seleió onté un terç dels trigrames del model omplet i obté

millors resultats tant en PPL om en WER, en dev i test.

En el as dels models amb Google, la millora es menor però existent. Al no poder

apliar la seleió a Google, la reduió de grandària és molt menor. Enara i tot,

els resultats són positius. Donem per fet que, si es disposés de les dades originals,

veuríem una reduió de PPL i WER més gran.

4.4 Conlusió

S'ha presentat la tènia de seleió per diferènia d'entropia reuada i s'ha pogut

omprovar experimentalment la utilitat d'aquesta tènia en l'entrenament de models

de llenguatge per a sistemes de ASR. S'ha vist que omputar la perplexitat de ada

model amb un onjunt de development per alular la grandària òptima de seleió

no proporiona els resultats esperats.

S'ha desenvolupat i provat una altra aproximaió per mesurar aquesta grandària,

que implia la interpolaió amb un model entrenat amb dades del domini i un altre

que aporte robustesa sintàtia. Aquesta aproximaió ha mostrat millors resultats,

i s'ha aonseguit reduir tant la grandària om la perplexitat �nal del model interpolat.

S'han provat els models sense seleió i amb seleió en un sistema reoneixedor de

la parla ompetitiu. Així s'ha omprovat que la millora que hem vist en perplexitat

es trasllada a una millora de WER.
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Figura 4.1: PPL en dev de ada orpus per seleió CED
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Figura 4.2: PPL en dev de seleió CED interpolant amb train + Google
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Conlusions i treball futur

5.1 Conlusions

L'objetiu iniial del projete era el de provar tèniques de adaptaió de models de

llenguatge per a millorar la transripió de video-xarrades. Es volia explotar que

aquestes xarrades pertanyen a un àmbit onret, el aadèmi, per modi�ar els MLs,

optimitzant-los per a la tasa.

Per tal de donar validesa als resultats, tota l'experimentaió s'ha fet sobre una

tasa de transripió real, la transripió de un subonjunt (23 en total) de vídeos

de la plataforma poli[Media℄. S'ha emprat un orpus del domini onsistit en trans-

ripions de 690 vídeos de poli[Media℄ per l'entrenament de models. S'ha disposat

de transripions d'altre subonjunt de 26 vídeos de pM per a desenvolupament. A

més, s'han fet servir un total de 9 orpus externs, 8 dels quals es podran seleionar

al disposar de les dades original. En total, el volum de dades tratat és omparable

al que podria gastar un sistema ompetitiu.

S'han emprat dos onjunts de ferramentes per a la tasa: SRILM per rear, modi-

�ar i treballar amb els models de llenguatge i TLK per provar els models obtinguts

dins d'un sistema ompetitiu de transripió automàtia de la parla. Aquestes ferra-

mentes han failitat enormement la feina realitzada.

S'ha apliat una tènia existent de seleió de dades, la seleió per entropia

reuada o seleió CED. Sobre aquesta tènia s'han realitzat diverses modi�aions

(repetiions, seleió amb interpolaió, et.) per millorar els models.

A més, hem pogut omprovar experimentalment que el fet de que un model de

llenguatge done una perplexitat menor al proessar un orpus onret no vol dir que

al interpolar aquest model obtinguem millors resultats que els que dona un altre or-

pus amb major perplexitat, inloent el as de que normalitzem els models per a que

tinguen el mateix voabulari i que ambdós models provinguen del mateix onjunt de
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dades.

El resultat �nal ha sigut d'èxit, ja que s'ha aonseguit millorar tant el resultat

de la transripió (mesurat amb el WER) om reduir la grandària dels models de

llenguatge. La diferènia de WER amb els models dels orpus sense seleionar és

de 0.27 (dev) i 0.05 (test) sense inloure Google n-grams. Aquesta millora s'ha ob-

tingut reduint a menys de la meitat el nombre de bigrames i a un terç el nombre de

trigrames del model �nal. Inloent Google, la diferènia de WER és de 0.07 (dev)

i 0.03 (dev), amb una reduió al 57% del nombre de bigrames i al 75% el de trigrames.

Aquest resultat mostra que la qualitat de la transripió no va diretament orre-

lada amb el volum de dades disponibles, que és un aspete molt a tindre en ompte

en l'atualitat, on gràies a les noves tenologies s'ha failitat l'aés a orpus ada

volta més grans. Altres treballs om [GRST

+
12℄ han arribat a onlusions similars

per a la tasa de traduió.

5.2 Futures línies de treball

Els bons resultats semblen on�rmar que apostar per l'adaptaió de models és garan-

tia de millora dels sistemes reoneixedors. Es proposen ara diverses línies de treball

derivades d'aquest projete.

Hem vist om tindre en ompte la interpolaió a l'hora de deidir la grandària del

suborpus millorava onsiderablement el resultat de la seleió. Es podria intentar

anar un xi més enllà e inorporar la interpolaió en el soring de les frases.

Una altra idea per trobar la grandària òptima de seleió seria prendre una apro-

ximaió greedy inremental. Així, es busaria la grandària òptima primer del orpus

que tinga un major pes a la interpolaió, s'entrenaria un model amb les dades sele-

ionades, s'interpolaria i es passaria al següent orpus.

Per altra banda, s'està veient en els últims anys om sorgixen altres models de

llenguatges no basats en n-grames om són les xarxes neuronals. Aquestes xarxes

presenten en l'atualitat millors resultats que els models làssis. Seria d'interès om-

provar si l'adaptaió per seleió pot aportar millores a aquestos models. Donat que

la seleió és una tènia de �ltrat de dades prèvia a la onstruió del model, a priori

no hi ha res que ens indique el ontrari.

Finalment, sembla interessant investigar si es pot apliar la idea de la seleió a

l'adaptaió de models aústis. Enara que ara mateix el volum de dades que s'empra

per entrenar models aústis no sol ser omparable amb el dels models de llenguatge,

és possible que aquesta situaió anvie en un futur proper. Per tant, les tèniques de

entrenament de models deuen estar preparades per proessar i �ltrar les dades útils i

desartar o minimitzar l'impate de les dades no rellevants.
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