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Abstract. This work describes preliminary results on N-gram language models
applied to Brazilian Portuguese. The project is part of an effort to develop a
large vocabulary continuous speech recognition system, where language mode-
ling plays a fundamental role. We present a brief summary of state-of-art te-
chniques, including the recently proposed interpolated additive (Al) model. We
also describe simulation results, which show that the Al model is competitive
with some well-established techniques.

Resumo. Este trabalho apresenta resultados preliminares acerca do uso de mo-
delos estdsticos N-grama para o portu@s brasileiro. O mesmo se insere no
ambito do desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de voz com su-
porte a grandes vocabaitios, onde a modelagem da linguagénum aspecto
fundamental. Apresentamos um breve &uondas &cnicas do estado-da-arte,
dentre as quais o modelo aditivo interpolado, recentemente proposto. Descre-
vemos tamém, de forma comparativa, os resultados obtidos por eésasdas.

1. Introducao

A modelagem da linguagemingrediente essencial de muitos sistemas computacionais,

tais como reconhecimento de voz. Geralmente, os sistemas de reconhecimento de voz

(SRV) sa0 baseados em cadeias escondidas de Markov (HMMsdden Markov mo-

delg [Huang et al., 2001]. Esses sistemas convertem o sinal de voz digitalizado em uma

matrizX deparametros e buscam a sé&@ncia de palavrag’ que maximiza a probabili-
dade condicional
W = arg mme/xxp(W|X).

Na piatica, usa-se a regra de Bayes para implementar a buscesatiev
pX[W)p(W)
p(X)
com P(X) sendo desprezado poifia depende délV. Para cadall/, os valo-
res deP(X|IW) e P(W) sao fornecidos pelosodelos atistico e de linguagem(ou

lingua[Pessoa et al., 1999b]), respectivamente. Ambos modamsggprescintveis em
SRV, mas esse trabalho concentra-se nos modelos de linguagem.

W = arg rnwz}xp(W|X) = arg max = arg mma/bxp(X\W)p(W),



Modelos estasticos de linguagem fornecem a probabilidade de uméaésmip
de palavradV = wy...w;, a qual tambm sea representada par), e chamada gene-
ricamente desentenca N6s assumimos que, € um $mbolo para o iitio da sentenca
consistindo dé — 1 palavras, ev; € um $mbolo para o final da sentenca. O modelo de
linguagem mais utilizado para apliéss em reconhecimento de voz usa a aprox@oac
n-grama , a qual assume que a distridigle probabilidade para a palavra atual depende
somente das — 1 palavras precedentes:

l l

plwilwe) = [T p(wilwg™) = [ p(wilwi=, ).
i=1 i=1

Ressalta-se que a probabilidade paranbslo final da sentenca seavaliada no fim da
sentenca como se fosse uma outra palavra, enquanto que o comeco da $etmtdada
apenas como uma infornméag do hisbrico (oucontextd.

Na criago do modelo de linguageedeseivel enio encontrar estimativé$imas
para probabilidades condicionadas a cada contexto. A principal dificuldade em encontrar
essas estimativas prewm da esparsidade dos dados do treinamento. Uma vez que muitas
palavras 80 nunca ou raramente observadas, suas estimafivaimconfaveis. Para um
reconhecedor de voz, palavras que possuem probabilidade zero ni@meesenhecidas
nem que elas sejam acusticamente plais. Isscé chamado dproblema da fregéncia
zera Existem muitasécnicas de suavizag que buscam assegurar que todas as palavras,
mesmo as queao aparecam no conjunto de treino, possuam probabilidade positiva.

Para melhor estabelecer os objetivos do presente trabalho, alguns conceitos impor-
tantes 8o descritos a seguir. Um textoé uma colego de sentencas e sua probabilidade
p(T) & o produto da probabilidade de sentengas individuais (assume-se ingiegiand
estatstica entre as sentencas). Para avaliar a qualidade de um modelo de linguagem em
T, pode-se usar a entropia cruzada (tamklchamadaer-word coding lengtlou cross-
entropy

onde W, denota o imero de palavras efl. Note que se uma probabilidade ze&ro
atribuda a uma palavra que aparece no texig(7’) € infinita. A partir deH,(7"), pode-
se definir gperplexidadecomo

PP oHn(T),

A perplexidade pode ser entendida comaiero nédio de diferentes (e equipraveis)
palavras que podem seguir uma dada palavra, de acordo com o modelo de linguagem
adotado. Por exemplo, PP 10 em um SRV para deZzgitos (0 a 9). Para SRV dagua

inglesa, com vocabatios de tamanho superior a 20.000 palavras, PP costuma variar entre
100 e 250. Para uma dada tarefa de reconhecimento de voz, objetiva-se encontrar modelos
de linguagem que conduzam a baixas perplexidades e custo computacional reduzido.

Considerando-se 0 SRV como um todo, a medida mais comum de aeediac
taxa de palavras erradas (WER,wlerd error ratg). Pode-se avaliar modelos de lingua-
gem mantendo-se o modelolatico fixo, e observando-se como as diferenéesitas
impactam a WER. Contudo, essa estigi possui um custo computacional alto, sendo



comum a utilizago da perplexidade nos agtos iniciais do desenvolvimento de mode-
los de linguagem para SRV. Isgqustificado pela forte correlag entre WER e PP ou,
equivalentemente,,(7), como indica a expreas*

WER ~ —12.37 + 6.48 log, (PP) = —12.37 + 6.48H,(T).

Assim, o principal objetivo desse trabalba obtengo de bons modelos de lin-
guagem para o portu@s brasileiro, e a avaliag sea feita atrags do de@scimo de PP
ou H,(T).

Ressalta-se queahdiversos grupos de pesquisa desenvolvendo SRV em uni-
versidades como UFSC [Seara et al, 2003], PUC-RJ [Santos and Alcaim, 2002], INA-
TEL [Ynoguti and Violaro, 1999], e PUC-RS [Fagundes and Sanches, 2003],anas h
lativamente poucos trabalhos publicados acerca de modelos de linguagem para SRV
usando o portuges brasileiro [Pessoa et al., 1999a, Pessoa et al., 1999b].

Este artigo encontra-se organizado da seguinte forma. Na&aoSefaz-se uma
breve revifo dos mais importantes modelos de linguagem adotados em reconheci-
mento de voz. Essa re@s é fortemente baseada no trabalho de nossos colaborado-
res [Jevtic and Orlitsky, 2003]. Na Sag 3 €0 apresentados resultados de sinadac
para algumas dasdcnicas discutidas, comparando-as de acordo com a abordagem adotada
em [Chen and Goodman, 1999]. Na Sed $0 apresentadas as condles do trabalho.

2. Estimagdo dos Modelos de Linguagem N-grama

Entre as primeiras aproximags para oproblema da fre@ilencia zeroencontra-se a
suaviza@o aditiva que remonta dapoca de Laplace [de Laplace, 1816]. Dado um con-
junto de $mbolosV/, denotamos(v) o nimero de vezes que @sholov € V foi gerado.
Esses estimadores atribuem para cantdbslow € V' a probabilidade

d_ef c(w) —|— (5
Pt ) S (o) 1 )

Essa equaip € conhecida como lei de sucassde Laplace (veja, e.g., [Jeffreys, 1939,
Witten and Bell, 1991]). A regra “add-one” usa a lei de Laplace de saoassmi = 1

para estimar a probabilidade dabpima palavra. Este foi um dos primeirostados
empregados na modelagem da linguagem, mas em [Gale and Church, 1994], os autores
mostraram experimentalmente que a mesma tem uma baixa performance.etddom

gue supera a regra “add-one”na tarefa de modelagem da linguageegra “add-small-

delta”. Nesse caso, usa-se um subconjunto dos dados de treino (chaidalzo) para
encontrar @ que maximiza a probabilidade desse subconjunto.

Em geral, as regras “add-small-delta’e “add-od@’&ficientes quando todas as
probabilidades&o diferentes de zero, o quaaeé o caso em modelagem da linguagem
para reconhecimento de voz. Para driblar a esparsidade dos dados, a maioria dos modelos
populares de linguagem usa o conceitdodek-off Ao invés de remanejar a probabili-
dade, a distribuigo do contexto mais ampéusada, pois 0s mesmos possuem estimativas

1Obtida por W. Fisher a partir do estudo de diversos SRV, e divulgada erfcesongianizada pelo NIST
/ EUA em 2000. Vejanttp://www.isip.msstate.edu/publications/courses@4g3/



mais robustas. Por exemplo, de um contexto com-a$ palavras mais recentes, recorre-
se a um contexto com as— 2 palavras mais recentes. A recamspoderia finalizar em
uma distribui@o uniforme.

Chen e Goodman [Chen and Goodman, 1999] distinguem duas impleidestac
de back-off, astritae ainterpolada e concluem que a interpolada leva a melhores resul-
tados do que a estrita. Assim, neste artigo considera-se somente a variante interpolada:

p(wi\wf:}tﬂ) =X po(wi\wfjﬂ) + A -p(w,-|wf:7ll+2),
onde)\ &€ o pametro de interpol@p ep, a estimativa inicial para a probabilidade de-
sejada. H varios netodos para balanceamento da distribaiglo contexto total e seu
back-off. A seguir, Bs apresentamos alguns dos mais populares. Mais detalhes podem
ser encontrados em [Chen and Goodman, 1999].

2.1. Modelo de Jelinek-Mercer

Jelinek e Mercer [Jelinek and Mercer, 1980] descreveram uma classe geral de modelos
N-grama que interpolam diferentes cadeias de Markov:

n—1

plwilwi 1) = 3° A - pare(wilwi75),
j=0
ondeX"—) \; = 1, parr(wilw; =y ) = %ﬁ; e c(w!_,.,) representa quantas vezes

w!_, ., foi observada durante o treino. Os dados para treinaméntdisididos em dois
subconjuntos disjuntostreino e validagdo. A estimativa de raxima verossimilhanca
(MLE, demaximum likelihood estimatiduios dados do conjunteeino &€ usada para ob-
ter as probabilidades,;; de cada tvel, e os pametros\ de interpolago {0 otimizados
para maximizar a probabilidade do conjuntdidacdo. A performance de suavizag de
Jelinek-Merceg relativamente fraca quando se usa o medmara todos os contextos,
mas invavel caso se adote umndiferente para cada contexto. Uma s@agle compro-
misso particularmentetil € a interpolago de formahierarquica[Brown et al., 1992]:

Pinterp(Wilwi 1) = Aymr | par(wilwi o) +

(1— )\wZ:Tll+1 )Pinterp(Wi |w§:7lz+2) :

A definicao hiearquica permite agrupar’s para \arios contextos similares, se-
paradamente a cadavel. ApOs isso, a mesma estima conjuntamente os vafite®s
atra\es do algoritmo “expectation-maximization” (EM). O ériio original usado para
agrupamento em [Brown et al., 1992] foi amero de vezes que o contexto foi observado
(contagem total). Assumia-se que um contexto que ocorre um gramdero de vezes
conduz a uma estimativa mais c@wel. O paametro citico que deve ser escolhidoo
nimero dos contextos que 8eragrupados, ou dimero de pametros de interpol@p
livres que devem ser estimados. Ressalta-se contudo, que estesos dependem do
tamanho dos dados do treinamento. Chen mostra em sua tese [Chen, 1996jejber
usar a contagem @dia da palavra como um @iio para se aglomerar. Este érib &
tambem muito menos sen&l a mudanca do tamanho do conjunto, comparado aricrit
da contagem total.



2.2. Desconto Linear e Absoluto

Ney, Essen e Kneser [Ney and Essen, 1991, Ney et al., 1994] discutiram que todas as pa-
lavras em contextos mais longodossuperamostradas (“oversampled”) e gaedhas
maneiras gerais de descontar (ou de reduzir suas probabilidades) para compartilhar a pro-
babilidade com as palavragmobservadas do back-offesconto lineae absoluto No
desconto linear a MLE dos context@osdescontadas proporcionalmeasgprobabilida-

des (escaladas) e a probabilidade descontadaétoitiia ao back-off (isso corresporade
suaviza@o de Jelinek-Mercer com uémico conjunto).

No desconto absoluto, todas as palaveasdescontadas por uma constante aditiva
igual:

c(wf_m_l)—D
——t=pdll
i—1 — c(w”zfn#»_l)
pabs(wz‘wi—n—kl) - D'N1+(w;:,11+1') ie1 .
=1 Pabs (wi’wi—nJrZ)v Serao
i—n+1

sec(ui_,.;) > 0
(1)

c(w

Assume-se qué < D < 1 e N, (w}Z},,-) € o imero de palavras diferentes que foram
observadas uma ou mais vezes seguinfld,.,. Os autores mostrarm que o desconto
absoluto (Equego 1) tem um desempenho melhor do que o desconto linear. Entretanto,
guando agrupamentos de contextae sisados para o desconto linear, 0 desempénho
semelhante.

2.3. Modelo Kneser-Ney

Kneser e Ney [Kneser and Ney, 1995] aperfeicoaram o modelo de desconto absoluto, im-
pondo uma restrépa distribui@o do back-off, forcando distribubes de ordem mais alta
a terem as mesmas marginais dos dados de treinamento

3 c w%—n
Z pKN(sz'—n—‘rl) = M

Wi—n+1

De acordo com o0 modelo, a distribaig back-offe proporcional &o ao limero de vezes
gue a palavra foi observada no contexto, mas simieweno de diferentes contextos nos
quais foi observada
- N1+('wzz'—n+2)
= T Tt

Ny (wiZpio°)

Isto produziu uma grande melhoria de desempenho.

prn (wilw!Z) )

2.4. Variacdo do Modelo de Kneser-Ney

Ney et al. [Ney et al., 1997] sugeriram uma varéx; do desconto absoluto que basica-
mente usa dois descontad; para os Bnbolos observados uma vezDg, para aqueles
observados duas ou mais vezes. Chen e Goodman em [Chen and Goodman, 1999] mos-
traram que #&s constante®,, D, e D3, tem desempenho consistentemente superior.
Ressaltamos efb que o modelo de linguagem de Kneser-Ney c@s pradmetros de
desconto$ muitas vezes considerado o melhor algoritmo para estimar um modelo N-
grama.



2.5. Modelo Aditivo Interpolado
Em [Jevtic and Orlitsky, 2003], foi proposto o modelditivo interpoladg(Al). Para cada

contextow,”, ,, de palavras observadas nos dados de treino, usa-se uma constante aditiva

d € (—1,+400) para suavizar a distriblag.

C(w"é—n+1)+6
] — 1—1 1—1
p(wi\wﬁ_}lﬂ) ={ e, )+Nip(wi_, )8’ ‘
(A N
0, c(wi_,.1) =0.

C(wz:fn+1) > O

Ja para as palavragio observadas nos dados de treino, usa-se a apr@antaerpolada
de Jelinek-Mercer:

popt(wi‘wf:}zﬂ) = Ayi-1 p(w; ’w§:31+1)

i—n+1
i—1
+(1— )‘w;%jjl+1)p0pt<wi|w;—n+2)‘
O final da recurdo & uma distribuigo uniforme. Esta formul@p permite usar o algo-
ritmo EM para estimai’s em riveis diferentes, da mesma maneira usada no modelo de
Jelinek-Mercer.

3. Resultados

Nesta sefio €10 apresentados os resultados de sind@sg Foi utilizado um corpds
do portug@s brasileiro constifdo majoritariamente por textos de um jornal e forma-
tado usando XML. O corpus tem aproximadamente 30 @e#hde linhas, das quais fo-
ram retirados os tags XML. A pontuag foi substitida por tags especiais, tais como
<EXCLAMACAO>, <VIRGULA>, etc. Os dados foram separados e@s tronjuntos
disjuntos para treino, validag e teste. Tanto o conjunto dalida¢gdo quanto o de teste
foram mantidos em 2500 sentencas.

Na Figura 1 encontram-se os resultados de um experimento preliminar usando
bigramas e trigramas estimadas absvdo neétodo “default” do software HTK
(http://htk.eng.cam.ac.uk/ Esses resultadosse compdteis com 0s obtidos para a
lingua inglesa em simulées semelhantes, onde a perplexidade situa-se em torno de 100
a 250.

No intuito de aperfeicoar os modelos obtidos com o HTK, lancantas o soft-
ware desenvolvido por Nikola Jevtic (taérh usado em [Jevtic and Orlitsky, 2003]). De
forma similara metodologia em [Chen and Goodman, 1999], comparamoscagas
mais populares em fuAg do aumento no tamanho da @eacia de treino. Para os
métodos que requerem “clustering” dos qnaetros de interpolag (Jelinek-Mercer e
Al), os modelos foram constidios para diversos tamanhos de cluster e foi escolhido o
gue melhor se adapta a um segundo conjuatmacao (tamkem de 2500 sentencas).

Os resultados das novas sim@ag com trigramasa® mostrados na Figura 2.
Seguindo o formato adotado em [Chen and Goodman, 1999, Jevtic and Orlitsky, 2003],
todos os gaficos mostram a diferenca relativa na entrofig7’) quando o rétodoé
comparado com o resultado mostrado Figura 1 (obtido com o HTK). Pode-se observar

2Gentilmente fornecido pelo Professor Ticiano Monteiro do CESUPA-PA.
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Figura 1: Evolu¢c @o da perplexidade PP com o aumento dos dados para treino,
para bigramas e trigramas.

uma melhoria de desempenho, com efoedo nétodo de desconto absoluto. Verifica-

se tamiem que o raétodo Al apresenta desempenho beraxpno ao do Kneser-Ney
modificado. Ressalta-se contudo, que o Al apresenta melhor escalabilidade quando se
aumenta a dur&@p do contexto (ou seja, usa-segramas com maiorn), de acordo

com [Jevtic and Orlitsky, 2003].

4. Concluses

Este trabalho apresentou um breve &umdas &cnicas do estado-da-arte em modela-
gem de linguagem, dentre as quais o modelo Al, recentemente proposto. Apresentou-se
tamkem, de forma comparativa, os resultados obtidos pdas dasécnicas mais impor-

tantes quando aplicadas a um corpus de poésidmasileiro. Foi constatado que o mo-

delo Al atinge bons resultados, com um custo computacional relativamente baixo quando
comparado a &todos de desempenho similar.

Como todo sistemdata-driven o reconhecimento de voz se beneficia da dispo-
nibilidade de corpora com grande volume de dados. Existe uma quantidadealade
textos para estudos de modelagem de linguagem pangwal inglesa, portu@s euro-
peu e outras (vide calbgo do LDC emhttp://www.ldc.upenn.edi/ Todavia, & poucos
recursos acedgeis quando se trata do portuggubrasileiro. Essa lacurgaainda maior
guando se trata de voz digitalizada para treinamento do modastiaz A inexisgéncia
dessas bases de dad@ atrasa as pesquisas em reconhecimento de &ozas cor-
relatas, mas tan@m impede que os resultados obtidos por diferentes grupos de pesquisa
sejam comparados diretamente.

Futuros desenvolvimentos desse trabalho incluem o aumento da base de dados,
melhoria dos algoritmos de estingaden-gramas e uma ampla compaiacentre os
algoritmos no tocanta perplexidade, WER e custo computacional.
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