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Introduccion y objetivos

Los primeros articulos sobre la tarea del reconocimiento automaético de voz fueron publicados a princi-
pios de la década de 1950. Los primeros dispositivos estaban basados en circuitos analdgicos, y eran capa-
ces de reconocer palabras aisladas dentro de un vocabulario de unas diez palabras. A partir de la década de
1960, comenz6 el uso de computadoras para desarrollar sistemas de reconocimiento de voz. En esa misma
década se desarrollaron los primeros reconocedores de habla continua. En la década de los 70 se comen-
zaron a aplicar metodologias de reconocimiento de patrones para resolver el problema del reconocimiento
de voz. En las décadas de los 80 y 90, los mejores resultados en el &mbito de reconocimiento de voz fueron
logrados mediante sistemas basados en modelos estadisticos, en especial en modelos ocultos de Markov.
En estos ultimos afios, el uso de redes neuronales artificiales se ha extendido en todos los &mbitos del reco-
nocimiento de formas, debido en gran medida al desarrollo de mdquinas con gran capacidad capacidad de
computo, y al acceso a un a gran cantidad de datos con los que entrenar estas redes.

A lo largo de este trabajo se estudiardn de forma teérica la arquitectura de los reconocedores de voz
basados en modelos generativos. En concreto se analizardn dos sistemas distintos: los sistemas basados
en modelos ocultos de Markov y mezclas de gaussianas, y los modelos hibridos entre modelos ocultos de
Markov y redes neuronales. Para ello se comenzard realizando una introduccién al problema del recono-
cimiento de voz. Después se analizardn de forma general modelos de mezclas de gaussianas, los modelos
ocultos de Markov y las redes neuronales.

Finalmente se presentard la herramienta Kaldi, con la cudl se realizaran diversos experimentos para
comparar y analizar las caracteristicas de los distintos sistemas de reconocimiento de voz. En particular,
nos centraremos en estudiar el comportamiento de las redes neuronales.
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Capitulo 1

Base teodrica de los reconocedores de voz

Si miramos a un reconocedor de voz ideal desde el punto de vista mds abstracto posible, veremos una
madquina capaz de transformar una sefial acustica de voz en su correspondiente transcripciéon ortogréfica.
Aun asi, es practicamente imposible lograr que una méquina transcriba toda sefial actstica a la secuencia
de palabras que el hablante pretendia trasmitir haciendo uso de sus cuerdas vocales y su tracto vocal. De
hecho, ni siquiera los humanos somos capaces de reconocer siempre las palabras que escuchamos, y eso
que llevamos una cantidad considerable de tiempo dedicdndonos a la tarea de la comunicacién oral (dis-
tintos estudios hablan de entre 50.000 afios y 6 millones de afios [66]).

Consecuentemente, se suele ver la tarea de reconocimiento de voz como un problema de optimizacion:
dada una senal acustica x, encontrar la secuencia de palabras méas probable g. Es decir,

g=argmax P (g | x), (1.1
gy
donde ¥ es el conjunto de todas las posibles secuencias de palabras. En general, existen dos formas de rea-
lizar esta estimacion.

La primera es intentar calcular directamente la probabilidad P (g | x). En este caso hablamos de mode-
los discriminativos. La otra opcién es dividir el problema utilizando el teorema de Bayes:

~ P (x| g)P(g)
g=argmax P (g|x) =argmax ——— =argmax P (x| g)P(g) (1.2)
gey gey P(x) gy
Enlaecuacién 1.2 se haignorado el denominador P(x), ya que solo afecta al valor numérico de la proba-
bilidad, no a la secuencia 6ptima de palabras. De acuerdo a la ecuacién 1.2, debemos calcular las probabi-
lidades P (x | g) y P(g) pararealizar la estimacion g. Los sistemas que emplean este método son conocidos
como sistemas generativos. Todos los reconocedores desarrollados en este trabajo son de este tipo, luego de
aqui en adelante nos centraremos en su funcionamiento. El cdlculo de las probabilidades P (x | g) es tarea
de la modelizacion acustica, mientras que para el computo de P(g) se emplean modelos de lenguaje.

En la Figura 1.1 se muestra un esquema general del funcionamiento de los reconocedores de voz gene-
rativos. Enla Secciones 1.1, 1.2 y 1.3 se describirdn los bloques Parametrizacién de la sefial actistica, Modelos
acusticos y Modelos de lenguaje que se pueden observar en la Figura 1.1. El problema de la Decodificacién
se analizard en distintas Secciones de los capitulos 2, 4 y 5.

1.1. Parametrizacion de la senal acastica

Hasta ahora hemos hablado de x como la sefial actstica que estamos procesando para conseguir su
transcripcién ortografica. La sefial actstica representa las variaciones en la presion del aire causadas (en
este caso) por el hablante a lo largo del tiempo. Es necesario puntualizar que en la mayoria de reconoce-
dores de voz (incluyendo los desarrollados en este trabajo) no se trabaja directamente con esta sefial. Lo
mads comun es parametrizarla. Para ello se separa en pequefias ventanas de tiempo (las cuales se pueden
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Secuencia
de
palabras \
estimada

Figura 1.1: Esquema general de los reconocedores de voz generativos.

solapar), y cada una de las ventanas se procesa para ser representada con un vector. Es decir, x no es la sefal
acustica en si, sino la secuencia de los vectores de pardmetros o vectores actsticos que la representan.

Al parametrizar una senal actstica, hay que tener en cuenta el tamafio de las ventanas y la transforma-
cién que se va aplicar a cada una de ellas. Para elegir el tamafio de las ventanas, es importante entender
primero qué transformacion se va a utilizar y por qué.

1.1.1. Transformacién para conseguir el vector de pardmetros asociado a un fragmento de la
sefial actstica

Para distinguir entre todos los sonidos que somos capaces de percibir, los humanos detectamos la po-
tencia de las ondas de presién a distintas frecuencias, aproximadamente dentro del rango de 20 Hz a 20
kHz. Pero no percibimos el sonido de forma lineal respecto a la frecuencia: si se analiza la diferencia de
frecuencia entre tonos juzgados como intervalos equiespaciados, veremos que esta no es constante. Somos
capaces de diferenciar variaciones pequefas en la frecuencia de sefales a frecuencias bajas, mientras que
a frecuencias mads altas tiene que cambiar mds la frecuencia para que percibamos un cambio en el tono.
Por ejemplo, ésta es la causa de que la distancia entre los trastes de una guitarra no sea todo el rato igual a
lo del méstil. En 1937 Stevens, Volkmann y Newman propusieron la escala mel (el nombre mel viene de la
palabra melodia), en la cual los intervalos de altura musical son constantes [60]. La relacion entre hercios y
mels (unidades de la escala mel) es logaritmica:

(1.3)

m(mels) = 25951og, (1 L HZ))

700

Asi, parece natural plantear que los vectores que van a representar cada ventana de audio contengan
informacion sobre la energia de la sefial a distintas frecuencias (frecuencias colocadas a distancia constante
en la escala mel). Dichos vectores estdn compuestos por los coeficientes cepstrales en las frecuencias de mel
(MFCC, por sus siglas en inglés). En reconocimiento de voz se suelen utilizar 13 coeficientes, que contienen
informacion sobre las frecuencias en las que los humanos producimos sonidos. El algoritmo para calcular
los MFCC consta de las siguientes etapas (opcionalmente se pueden afiadir pasos intermedios, pero con
estas etapas se entiende la filosofia del algoritmo) [35], [10], [64]:

1. Fragmentar el audio de acuerdo al tamafio y desplazamiento de ventana.

2. Aplicar la funcién de ventana, la méas comun es la ventana hamming. Esto facilita la transformada
discreta de coseno (DFT) en la etapa 6.

3. Computar la transformada rédpida de Fourier (FFT), para conseguir el espectro de nuestro fragmento
de sefial.

4. Calcular la energia en distintos bancos de frecuencias de igual tamafio, forma y distancia en la escala
mel.
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5. Calcular el logaritmo de las energias calculadas en la etapa 4. La raz6n de este paso es que no solo la
percepcion de las tonalidades musicales es logaritmica, sino también la percepcién de la intensidad
del sonido [1].

6. Finalmente aplicar la DFT a los logaritmos de las energias. El resultado son los MFCC.

Las parametrizaciones MFCC son muy importantes en el &mbito del reconocimiento de voz. Durante
este trabajo utilizaremos parametrizaciones MFCC en distintas ocasiones, pero también otras parametri-
zaciones (las cuales partirdn de los vectores de parametros MFCC). Estas serdn introducidas en la Seccién
4.3.

1.1.2. Tamaiio de las ventanas para fragmentar la sefial actdstica

Las ventanas han de ser suficientemente grandes como para contener informacién relevante sobre el
sonido que se ha producido en ese intervalo de tiempo. Como se ha explicado en la seccién 1.1.1, la infor-
macién que los humanos extraemos de una sefial actstica esta en el espectro de dicha sefial. Si el tamafio
de ventana fuese muy pequefio, el resultado de la FFT de la sefial que ha quedado dentro de la ventana no
serd demasiado valioso, porque la FFT se realizard con muy pocas muestras.

Por otra parte, nos interesa que el tamano de ventana suficiente pequeilo como para no mezclar dema-
siada informacién de distintos sonidos. Si conseguimos que cada ventana contenga informacién de solo un
sonido, el espectrograma nos dard informacion relevante sobre el fonema que estamos analizando.

Por tanto en los reconocedores de voz aqui desarrollados se ha optado por ventanas 25 ms, y desplaza-
miento de 10 ms, asi que las ventanas se solapan en este caso. Estos dos valores son muy comunes a la hora
de realizar el calculo de los MFCC.

1.2. Modelos acusticos

Los modelos actsticos son representaciones estadisticas de los vectores de pardmetros explicados en la
seccién 1.1.

La modelizacién actstica se encarga de computar la probabilidad P (x | g) de la ecuacién 1.2. Para
ello, tendremos que contar con modelos actsticos capaces de modelar los sonidos correspondientes las
unidades fonéticas minimas del habla (quizas contextuales), y con un léxico que describa la pronunciacién
de cada palabra que aspiramos a reconocer.

1.2.1. Léxico

Podemos pensar que el 1éxico es un diccionario. Si buscamos una palabra en el 1éxico, éste nos dard su
pronunciacioén, es decir, la secuencia de fonemas correspondiente a la palabra que hayamos buscado. El
léxico ha de tener en cuenta que puede existir mds de una forma de pronunciar una palabra. En ese caso, el
léxico nos debe dar todas las pronunciaciones posibles y la probabilidad de cada una de ellas.

Los reconocedores de voz desarrollados en este trabajo tienen como objetivo reconocer secuencias de
palabras en castellano. El castellano es un idioma regular en lo que a la transcripcion de palabras a fonemas
se refiere, sobre todo si lo comparamos con idiomas como el inglés o el francés. Con un conjunto de reglas
de pronunciacién podemos deducir la secuencia de fonemas que corresponden a cada palabra, en vez de
tener que utilizar diccionarios de pronunciacién. Con estas reglas conseguiremos pronunciaciones tinicas.
No obstante, es necesario mencionar que distintas palabras pueden tener una misma pronunciacién, por
ejemplo, holay ola.

Nuestro objetivo es calcular P (x | g). Gracias al 1éxico podemos dividir una secuencia de palabras en la
secuencia de fonemas correspondiente, simplemente uniendo las secuencias de fonemas cada palabra. Por
tanto, podemos desarrollar la probabilidad anterior [15]:
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P(x|g=)Y PxIDP(]|g), (1.4)
les
donde £ es el conjunto de todas las secuencias de fonemas o unidades léxicas. La ecuacion 1.4 describe
el caso general de las pronunciaciones; es decir, tiene en cuenta las distintas pronunciaciones posibles de
una palabra, y la probabilidad de cada una de ellas. En nuestro caso, cada palabra tiene una y solo una
pronunciacién posible. Asi, solo habra una pronunciaciéon en el conjunto £ que presente una probabilidad
P (1| g) no nula (y ademds igual a uno). Si denotamos esa pronunciacion como Ig:

P(x|g=)Y Px|IDP(Ig=Px|l) (1.5)
les
En este punto podriamos discutir como calcular P (x | Ig), es decir, como modelizar secuencias de uni-
dades fonéticas. Pero como he mencionado al inicio de esta seccién (1.2), lo mas comun es dar un paso més
antes de realizar la modelizacién acustica: descomponer los fonemas en fonemas contextuales (trifonemas
normalmente).

Durante este trabajo se analizardn tanto los sistemas basados en fonemas como en trifonemas.

1.2.2. Trifonemas: fonemas dependientes del contexto

Los humanos pronunciamos de forma distinta los fonemas en funcién de cual ha sido el anterior fone-
ma, y de cual va a ser el siguiente. El uso de trifonemas permite tener en cuenta este efecto [25] y mejorar
asi el rendimiento del reconocedor de voz [4].

Un trifonema es una representacion contextual de un fonema mediante tres fonemas. Habitualmente
se utiliza el central para indicar el fonema que vamos a representar, el izquierdo para indicar el fonema
anterior, y el derecho para indicar el posterior. Por ejemplo, la palabra casa se descompone de la siguiente
forma en fonemas y trifonemas (con ¢ nos referimos a la secuencia de fonemas contextuales o trifonemas,
y con € a la ausencia de fonema anterior o posterior):

g l c
casa /k/ /al/s/ /al e k al/l/k a_s//a_s alls a_ g/

Si utilizamos un reconocedor basado en trifonemas, podemos reescribir los resultados de las Ecuacio-
nes 1.4 y 1.5. Para ello debemos tener en cuenta que dada una secuencia de fonemas, existe una tnica
secuencia de trifonemas equivalente (¢;) [15], como se puede observar en el ejemplo anterior. También es
similar al caso de nuestro 1éxico, en el que dada una secuencia de palabras se consigue una tinica secuencia
de fonemas.

Palh)=P(x|cp) (1.6)

En la ecuacién 1.6 se han utilizado I y ¢; para hacer referencia al caso mds general (el correspondiente a
la ecuacién 1.4). Si se utiliza un 1éxico que solo contiene una pronunciacién por palabra, se puede sustituir
Iporlg,yciporcy,.

Tanto si vamos a utilizar un sistema basado en fonemas o trifonemas, ahora nuestra tarea es crear mo-
delos actsticos. Estos modelos nos permitiran relacionar los vectores de pardmetros con las unidades foné-
ticas minimas que hayamos escogido. En el caso de los modelos generativos (este caso), relacionar indica
calcular la probabilidad P (x | I) (sistema basado en fonemas) o P (x | ¢;) (sistema basado en trifonemas).

A dia de hoy, lo mds comtn es utilizar modelos ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) ba-
sados en mezclas de gaussianas (GMM, por sus siglas en inglés), o modelos hibridos entre HMM y redes
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neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés). Ambos modelos serdn analizados durante este traba-
jo.

En los Capitulos 2.2 y 3 se estudiara el funcionamiento general de los modelos ocultos de Markov y de
redes neuronales, respectivamente.

En la Seccién 4 se analizard como aplicar los HMM y las DNN para crear modelos acusticos. Se descri-
birdn los modelos GMM-HMM (seccién 4.1) y los hibridos DNN-HMM (seccién 4.2).

1.3. Modelos de lenguaje

Los modelos de lenguaje nos permiten calcular la probabilidad a priori P(g) de la ecuacién 1.2, es decir,
un modelo de lenguaje asigna una probabilidad a una secuencia de palabras.

Existen distintos tipos de modelos de lenguaje. Los més comunes son los n -gramas, que también son
unos de los mds sencillos. Se basan en la suposicién de que la probabilidad de una palabra solo depende de
ella misma y de las n — 1 palabras anteriores. En el caso particular de n = 1 unigrama y la probabilidad de
cada palabra solo depende de la propia palabra. En general, la probabilidad de la secuencia g = go, 81, -.-» &m
serd aproximadamente la siguiente:

m m

P(g) =P(g0,81,-8m) = P&l & 8i-1) = [[ P(&i | &im(n-1)>--r &i-1) (1.7)
i=1 i=1

Cada probabilidad condicional P(g; | g§i—(n-1),--» §i—1) puede ser estimada de forma sencilla a partir de
un corpus de entrenamiento, simplemente contando (y normalizando) cuantas veces a aparecido la palabra
g; después de la secuencia g;_(,-1),..., &i—1- Si C(g) representa la cantidad de ocurrencias de una secuencia
g en el corpus:

_ C(8i-(n-1),- &i-1,&i)

P(g; | 8i-(n-1))- 8i-1) = C(Gi—tn1)y s i_1) (1.8)

Esta forma de computar las probabilidades tiene un problema significativo, problema que aumenta

cuanto mayor es el orden del modelo de lenguaje 7 y/o menor es el tamafio del corpus de entrenamiento.

Si hiciesemos un modelo de lenguaje utilizando solo las ecuaciones 1.7 y 1.8, la probabilidad de secuencias

de palabras no observadas durante el entrenamiento seria nula (aunque cada palabra si haya sido obser-

vada individualmente). Normalmente esta aproximacion es insuficiente. Por ejemplo, puede que hayamos

observado las secuencias mi casa azul y mi casa verde, pero no la secuencia mi casa roja. Aln asi, parece

demasiado restrictivo decir que la probabilidad de mi casa roja es nula. La solucién mdas comun es realizar

un smoothing [16]. Asi, secuencias que no hayan sido observadas en el corpus podrén tener probabilidades
no nulas en el modelo de lenguaje.

En la préctica (y en este trabajo) los n -gramas mads utilizados son los que tienen 7 = 3, los trigramas.
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Capitulo 2

Modelos ocultos de Markov y modelos de
mezclas de gaussianas

En este capitulo se analizardn de forma tedrica los modelos ocultos de Markov (HMM). Como se deta-
llard en la Seccién 2.2, en la tarea de reconocimiento de voz los HMM dependen de los modelos de mezclas
de gaussianas (GMM), por lo que se describirdn éstas brevemente de forma previa al anélisis de los HMM.

2.1. Modelos de mezclas de gaussianas
La distribucién gaussiana es una distribucién de probabilidad ampliamente utilizada en aplicaciones
estadisticas. En el caso del reconocimiento de voz se suelen emplear para modelizar los vectores de para-

metros conseguidos después de la parametrizaciéon de una sefal acustica.

Una distribucién gaussiana para una sola variable aleatoria x estd definida mediante la siguiente fun-
cion:

P(x) =

! —)2] =N (x;p,02) 2.1)
\/ﬁo' - ;IJ/) y .

donde p es la media y o la varianza.

Las distribuciones gaussianas se pueden extender a un espacio R mediante la siguiente funcién mul-
tivariable [69]:

1
P(X = X1,X2,..., XD) p —E(x—y)TZ_l(x—p) =N (%;1,2) (2.2)

= (ZJT)D/2|Z|1/2 ex

donde p es el vector de medias de dimensién D y X la matriz de covarianzas de dimensién D x D.

En ocasiones, por ejemplo en reconocimiento de voz, puede que la variable o vector aleatorio sea dema-
siado complejo como para que una sola distribucién gaussiana lo modelice correctamente. En esos casos
se puede sustituir la distribucién gaussiana por una mezcla de varias distribuciones gaussianas. Si M es el
numero de gaussianas en la mezclay ¢, el peso de cada gaussiana, la GMM serd la siguiente:

M
Px)= ) cmeH (%51 Zm), 2.3)

m=1

donde ¢, >0y Z%I:l ¢m = 1. Enla Figura 2.1 se muestra un ejemplo de una GMM.

En el contexto de distribuciones formadas por mezclas de gaussianas, se define la funcién indicador
0/ (x). Esta indica si el vector x esta asociado a la gaussiana con indice [ de la GMM, es decir,

15
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Figura 2.1: Representacidon grafica de un ejemplo de una mezcla de dos gaussianas en un espacio bidimen-
sional. Fuente: [26].

1, sil=argmax [N (x;1,,,Zm)]

l=smsM

1 (x) = 2.4)

0, en cualquier otro caso.

2.2. Modelos Ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov son modelos estadisticos desarrollados por Braum, Eagon, Petrie, Sou-
les y Weiss a finales de la década de 1960 [42]. Estos son una extension de las cadenas o modelos de Markov
introducidos por Andrey Markov en 1906 [29].

Ambos sirven para modelizar sistemas estocdsticos que carecen de memoria, es decir, sistemas en los
que la probabilidad del siguiente estado solo depende del estado actual (propiedad de Markov) [52]. La
diferencia esta en que en las cadenas de Markov los estados son visibles, mientras que en los HMM estos
estados estan ocultos. Esto quiere decir que, a diferencia de las cadenas de Markov, en los HMM cada salida
del sistema no estd directamente ligada a un estado. Cada estado del HMM tiene asociado una o un con-
junto de probabilidades o densidades de probabilidades para cada posible salida del sistema.

Como ejemplo, supongamos que queremos modelizar el tiempo en Bilbao. Asumiendo que el tiempo
no cambia durante cada dia y que los dias solo pueden ser soleados o lluviosos, podriamos elaborar una
estadistica y estimar las probabilidades de cada situacién meteoroldgica teniendo en cuenta el tiempo que
hizo el dia anterior (probabilidades de transicién). El resultado podria ser la cadena de Markov que se mues-
tra en la Figura

Para ejemplificar un HMM, supongamos ahora que viajamos a Londres, y por tanto no podemos cono-
cer directamente el tiempo en Bilbao. En cambio, podemos hablar con un amigo de Bilbao, que nos cuenta
lo que éste ha hecho durante el dia: salir de fiesta o estudiar modelos ocultos de Markov. Nosotros conoce-
mos a nuestro amigo, lo que en este contexto significa que conocemos las probabilidades de que salga de
fiesta o se quede estudiando en funcién del tiempo (probabilidades de emisién). Con esta informacién es
posible modelizar el tiempo en Bilbao en base a las actividades diarias de nuestro amigo, mediante el HMM
representado en la Figura

Hay que decir que es posible tener un ntimero infinito de salidas observables. Por ejemplo, nuestro ami-
go nos podria decir la temperatura media durante el dia en vez de contarnos qué ha hecho. En ese caso, las
probabilidades de emisién se sustituirian por densidades de probabilidad. Atin mds, es posible que nuestro
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Figura 2.2: Representacion gréfica del ejemplo de cadena de Markov. No se han indicado las probabilidades
iniciales para no complicar el esquema.

Figura 2.3: Representacion grafica del ejemplo de HMM. No se han indicado las probabilidades iniciales.

amigo no solo nos dé un dato al dia, sino un vector de datos (por ejemplo: la temperatura media, la hu-
medad y el precio de la gasolina). Asi, en cada estado del HMM tendriamos asociada una probabilidad de
emisién de un vector componentes continuos.

En este punto ya se puede intuir que en el caso del reconocimiento de voz las observaciones serdn los
vectores de pardmetros descritos en la Seccién 1.1 y que los estados del HMM representardn de alguna
forma los fonemas o trifonemas que estamos intentando reconocer. Ademés, es latente la importancia de
seleccionar vectores que representen informacion ttil sobre la sefial actstica. Siguiendo con la analogia de
nuestro amigo de Bilbao, claramente la temperatura y la humedad nos van a dar mucha mads informacién
sobre el estado meteorolégico que el precio de la gasolina. En la Seccidén 4 especificaremos la topologia de
los HMM utilizados en los reconocedores de voz y cdmo se modelizan las probabilidades de emision de
cada componente de los vectores en cada estado.

2.2.1. Elementos de un HMM

En las Seccion 2.2.2 analizaremos los algoritmos para utilizar los HMM. Para entenderlos es necesario
introducir la notacién formal para definir un HMM vy las observaciones que se van a intentar modelizar.

Las posibles salidas u observaciones pueden ser tanto discretas como continuas, y tanto unidimensio-
nales como n-dimensionales. Lo mds comtin es que las observaciones sean simbolos discretos o vectores de
variables continuas. Denotaremos una secuencia de observaciones como o = {o;} = {01, 02,...,01}, donde T
es el tamano de la secuencia. Si las observaciones son simbolos discretos, cada observacién o; = o; serd una
de las posibles K salidas del HMM v = {v¥} . Si por el contrario las observaciones son vectores de variables
continuas, cada componente de ese vector o, podrd, en general, tomar cualquier valor real.
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Se puede definir la estructura de un HMM mediante las distribuciones de probabilidades a,b y x. a
es la matriz de probabilidades de transicién, b representa las probabilidades de emisiéon en un estado, y &
contiene las probabilidades iniciales de cada estado.

* a={a;j}. a;j representa la probabilidad de transicion del estado g; al estado ¢q;, siendo 1 <1i,j <N,
si N esla cantidad de estados del HMM.

* b={bj(oy)}. bj(o;) representa la probabilidad de emisién de la posible salida o; en el estado g;. Si
las salidas son vectores de variables continuas, b;j(0;) serd un densidad de probabilidad. Si las ob-
servaciones son simbolos discretos, bj(0,) contendrd las probabilidades de emisiéon de cada uno de
simbolos de salida posibles.

e & ={n;}. nj representala probabilidad de comenzar en el estado g;.

Una cadena de Markov se puede considerar un caso particular de un HMM en el que en cada estado la
probabilidad de emisién es 1 para un simbolo discreto dado y 0 para todos los demas.

2.2.2. Métodos basicos en los HMM

A continuacién se presentan las herramientas o métodos necesarios para poder utilizar los HMM.

En primer lugar, necesitamos saber como computar la secuencia 6ptima de estados que represente una
secuencia de observaciones dada. Este problema se conoce como decodificacién. En el caso de la meteoro-
logia en Bilbao, la decodificacién nos permitiria conocer cudl ha sido el tiempo en Bilbao durante los dias
en los que nuestro amigo nos ha estado dando datos.

Por otro lado, tenemos que crear el modelo. Este proceso se conoce como entrenamiento. El problema se
plantea de la siguiente forma: dada una topologia de HMM y una secuencia de observaciones, determinar
los parametros del HMM de forma que se maximice la probabilidad de que la secuencia de observaciones
haya sido producida por el HMM. En nuestro ejemplo simple, ajustariamos las probabilidades de transicién
entre dias soleados y lluviosos y, en el caso més simple, las probabilidades de que nuestro amigo salga de
fiesta o estudie en funcién del estado del tiempo.

Existen distintos algoritmos para resolver (o resolver aproximadamente) los problemas de la decodifica-
cién y del entrenamiento. Nosotros nos centraremos en explicar los algoritmos usados durante este trabajo.

Decodificacién mediante el algoritmo de Viterbi

Una forma de resolver el problema de la decodificacién es, dada una secuencia de observaciones, cal-
cular todas las secuencias de estados posibles y sus probabilidades, y elegir aquella secuencia con mayor
probabilidad. Aunque parece que este método de fuerza bruta extremadamente costoso computacional-
mente, puede resolverse de forma eficiente si se resuelve de forma iterativa mediante el algoritmo forward-
backward [52].

El algoritmo de Viterbi es més eficiente (rdpido) para resolver el problema de la decodificacién, ya que
Unicamente calcula la secuencia 6ptima. Si o = {01, 02, ..., 01} es la secuencia de observaciones, el algoritmo
de Viterbi conseguird la secuencia de estados mds probable con los siguientes pasos [52]:

1. Inicializacién. Computar la probabilidad de comenzar cada estado g; (01(j)) teniendo en cuenta las
probabilidades iniciales y las probabilidad de emisién de la primera observacién de cada estado.

61(j) =bjlo1) 7; (2.5)

2. Recursion. Por cada observaciéon o, con 2 < ¢t < T, determinar la probabilidad de estar en cada estado
q; en el instante ¢ (lamaremos 6:(j) a esta probabilidad) y el estado en el instante anterior a dicho
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estado ¢ — 1 (Ilamaremos v,(j) al estado anterior). En principio, podemos haber llegado al estado g;
en el instante ¢ desde cualquier estado g; en el instante ¢ — 1. Se elige como estado anterior aquél
que presente la mayor probabilidad teniendo en cuenta la probabilidad de haber estado dicho estado
6¢-1(i) y haber transitado al estado actual (Ecuacién 2.7). Asi, la probabilidad de estar en el estado
actual serd: la probabilidad de haber estado en el estado anterior, haber transitado al estado actual y
haber emitido la observacion o (Ecuacion 2.6).

6:(j) = lllliil)](v[&—ﬂi) aij|bj(oy) (2.6)
v (j) =argmax [, (i) a;j] 2.7
1<isN

3. Finalizacién. Realizando el paso 2 desde ¢ = 2 hasta ¢ = T, conseguiremos las probabilidades de cada
estado en el instante T y el estado anterior a cada uno. Obviamente, elegiremos como tltimo estado
ht aquél que presente una mayor probabilidad (Ecuacién 2.8). Esa probabilidad serd la probabilidad
total de la secuencia mds probable k (Ecuacion 2.9).

hr =argmax|[67(i)] (2.8)
1<i<N

Pp = max [67(i)] (2.9)
1<i<N

4. Secuencia 6ptima. Como hemos ido guardando el estado anterior a cada estado, podemos completar
de forma sencilla la secuencia h, aplicando la regla mostrada en la Ecuacién 2.10 desde ¢ = T—1 hasta
r=1.

hi =y (he+1) (2.10)

Entrenamiento mediante el procedimiento de Viterbi

El entrenamiento mediante el procedimiento de Viterbi o entrenamiento de Viterbi es un proceso itera-
tivo que permite ajustar los pardmetros de un HMM para maximizar la probabilidad de que el HMM haya
producido una o un conjunto de secuencias de observacion {0"}, con 1 < r < R. Esta secuencia o (normal-
mente) conjunto de secuencias se denominan datos de entrenamiento o datos de aprendizaje.

Como su propio nombre indica, este proceso esta basado en el algoritmo de Viterbi anteriormente ex-
plicado (Seccién 2.2.2). El entrenamiento consta de los siguientes pasos [5]:

1. Inicializacién. Hay que definir cuales serdn los pardmetros del HMM a, by & antes de comenzar el
entrenamiento. En funcién de la aplicacién, se pueden inicializar de forma aleatoria, todos los para-
metros iguales, etc. .

2. Alineacién. Alinear cada secuencia de datos de aprendizaje. Alinear significa decodificar, es decir, en-
contrar la secuencia 6ptima de estados que correspondiente para cada secuencia de datos de apren-
dizaje. La alineacion se consigue mediante el algoritmo de Viterbi (Seccion 2.2.2). En el caso del reco-
nocimiento de voz, en la primera iteracion se realiza una alineacién uniforme (asignar a cada estado
el mismo ndmero de observaciones) [13].

3. Reestimacién. Una vez tenemos alineadas las secuencias de datos de aprendizaje, estimamos las pro-
babilidades de transicion a de acuerdo a la frecuencia relativa en las que éstas se han producido:
C(a;j)
ajj= )
C(ai)

(2.11)

donde d;; es la nueva probabilidad de transicion del estado ¢g; al estado g;, C(a;;) el nimero de
transiciones del estado g; al estado g; en las secuencias alineadas conseguidas en el paso 2, y C(a;)
el nimero total de transiciones desde el estado g; a cualquier estado en las secuencias alineadas.

Las probabilidades iniciales st se pueden computar de forma similar, contando y normalizando cuan-
tas veces se ha comenzado en cada estado. Aun asi, en el caso del reconocimiento de voz no suele
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tener demasiado sentido el célculo probabilidades, ya que vienen dadas por el 1éxico y el modelo de
lenguaje.
Las probabilidades de emisién b se calcularan de forma distinta en funcién de si las observaciones

son discretas o continuas. Si son discretas, las probabilidades se estiman contando y normalizando
cuantas veces se ha observado cada salida posible en cada estado:

biwh ==L, (2.12)

donde b j (v*) esla nueva probabilidad de emisién del simbolo vk en el estado qj,C (1/5.‘) la cantidad de

observaciones de la salida v* alineadas con el estado g ;j durante el entrenamiento, y C(v;) la cantidad
total de observaciones alineadas con el estado ¢; durante el entrenamiento.

Si estamos estimando vectores de variables continuas mediante mezclas de gaussianas (seccion 2.1),
las reestimaciones se calculan mediante las relaciones 2.13, 2.14 y 2.15.

Cada vector de medias de cada gaussiana con indice m de cada estado g; se estima haciendo la media
entre todos las observaciones del entrenamiento asociadas a cada una de dichas gaussianas.

R T gm r
. Y12 1 (0p) o}

ll. =
™ok ZtT:ll];“(o:)

(2.13)

donde la funcién indicador [I;ﬁ (0{ ) serd 1 siy solo si el vector o}, estd asociado ala gaussiana con indice
m del estado g;.

La matriz de covarianzas se puede estimar una vez que tenemos el nuevo vector de medias.

I 0D (0 — ) (07 — )

(2.14)
I I I’ (0}

Zim

Finalmente, podemos calcular los pesos de cada gaussiana en funcién de la cantidad de observa-
ciones asociadas a cada una de ellas y la cantidad de vectores alineados con el estado g; durante el
entrenamiento.

25:1 Zthl "}n(":)

25:1 thzl Z%l H; (0;)

(2.15)



Capitulo 3

Redes Neuronales

Las redes neuronales o redes neuronales artificiales (NN o ANN, por sus siglas en inglés) son un para-
digma de programacién que sirven para procesar informacién. Estén inspiradas en el funcionamiento de
las neuronas y las conexiones del cerebro. Con una cierta estructura, las redes neuronales son funciones
globales, es decir, son capaces de computar cualquier funcién f : R” — R™ [40].

Warren S. McCulloch y Walter Pitts introdujeron los primeros modelos matematicos de las redes neuro-
nales bioldgicas en 1943 [30]. Desde entonces, se han ido desarrollando tanto los modelos de redes neurona-
les como los algoritmos relacionados con ellos. Atn asi, el boom de las redes neuronales no se ha dado hasta
esta tltima decada. Debido al gran nlimero de pardmetros que hay que ajustar para utilizar redes neurona-
les para resolver problemas complejos como el reconocimiento de patrones, los tiempos de computacién
para trabajar con redes neuronales no eran précticos en la mayoria de casos. La mejora en las computadoras
en estos Ultimos afos y el uso de GPUs (tarjetas gréficas) para realizar cédlculos en paralelo han permitido
el uso de las redes neuronales para tareas como el reconocimiento de voz, reconocimiento de objetos en
iméagenes, etc.

Las redes neuronales estdn formadas por un conjunto de unidades denominadas neuronas y por las
interconexiones entre estas neuronas.
3.1. Neuronas

Las neuronas son las encargadas de computar funciones mateméticas dentro de una red neuronal. Una
neurona consta de los siguientes elementos [27]:

¢ Una o mas variables de entrada. Nos referiremos a estas entrada con el vector x = x1, X2, ..., X, siendo
N el nimero de entradas a la neurona.

¢ Un peso por variable de entrada. Podemos representar estos pesos con el siguiente vector w = wy, w», ..., Wn.
Cada peso w; corresponde a la variable de entrada x;.

e Un pardmetro adicional llamado bias. Se denota como b.
¢ Una salida, a.

* Una funcién de propagacion o transferencia fy,,, que preprocesa las entradas, los pesos y el bias
para conseguir la entrada a la funcion de activacion z; z = fyrop(x1, X2, ..., XN, W1, W2, ..., WN, D).

¢ Unafuncién de activacion f,.; que permite calcular la activacién de la neurona en funcién de la salida
de la funcién de propagacion, a = fyc¢(2).

En la Figura 3.1 podemos ver una representacion gréafica de una neurona artificial.

21
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Funcion de
activacion

Funcion de
propagacion

Figura 3.1: Representacion grafica de una neurona artificial.

3.1.1. Los pesosy el bias

Los pesos determinan la importancia de cada entrada a la neurona, el bias indica cémo de fécil es que
una neurona se active. Esto estd basado en el funcionamiento de las neuronas biolégicas. Las neuronas bio-
légicas se activan emitiendo un impulso eléctrico si a su entrada (las neuronas bioldgicas tienen una tinica
entrada, z seria su equivalente en el modelo matematico) hay un potencial eléctrico mayor a un potencial
umbral [27]. El bias es por tanto la contraposicién del umbral. En el &mbito de reconocimiento de patrones,
se suelen interpretar las salidas de las neuronas como indicadores de ciertas caracteristicas de la muestra
que se estd examinando. Asi, si entendemos que una neurona indica una caracteristica dada, los pesos de-
terminardn cémo de relacionada estd cada entrada con la caracteristica, y el bias cémo de facil es detectar
dicha caracteristica.

3.1.2. Funciones de propagacion y de activacién

En cuanto a las funciones de propagacion, se suele optar por la suma de las entradas (con pesos) y del
bias. Durante este trabajo todas las funciones de propagacién serdn de este tipo. Es decir,

N
z=)Y wix; +b 3.1
i=1

También es habitual que a una neurona le corresponda una tnica funcién de propagacion, pero es po-
sible que una neurona procese la salida de mas de una funcién de propagacién. En ese caso, la funcién de
activaciéon no serd una funcién de una variable z, sino de varias variables (tantas como funciones de pro-
pagacion), las cuales representaremos con el vector z. Consecuentemente, no tendremos un solo bias por
neuronay un solo peso por entrada, sino tantos como funciones de propagacion estemos procesando. En la
Figura 3.2 se muestra una representacion grafica de este tipo de neurona. Analizaremos dos ejemplos més

adelante durante esta seccion.

Las funciones de propagacién y de activacién cominmente utilizadas en las redes neuronales hacen
que las neuronas artificiales se comporten mas o menos como las neuronas biolégicas. Una diferencia no-
table es que mientras la salida de las neuronas biol6gicas es mds bien binaria (activarse o no), las salidas de
las neuronas artificiales son generalmente continuas. En nuestro caso, son funciones crecientes con todas
sus variables, porque tanto las funciones de propagacién como de activacién son crecientes. Es decir, cuan-
to mayores sean las entradas (y sus correspondientes pesos) y menor sea el umbral (o mayor sea el bias)
mayor serd la salida. Otra propiedad usual de las neuronas es que la funcién de activacion suele tener una
salida acotada. Con estas tres propiedades (funciones continuas, crecientes y acotadas), se evitan inestabi-
lidades numéricas durante el entrenamiento [70] y se facilita una interpretacién probabilistica de la salida
de las neuronas.
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Funcion de
activacion

Figura 3.2: Representacion grafica de una neurona artificial con dos funciones de propagacion.

A continuacién introduciremos distintas funciones de activacion utilizadas a lo largo de este trabajo.

Tangente hiperbdlica

Un ejemplo muy comtin de funcién de activacion es la tangente hiperbdlica (Ecuacién 3.2).

fact(2) =tanh(z) (3.2)

Como se puede apreciar en la Figura 3.3, la tangente hiperbdlica es una funcién creciente, suave y ofrece
una salida acotada entre -1y 1.

1.5

tanhi(z)

0.5 |

05 | /

L 1 1
-4 2 0 2 4

Figura 3.3: Grafica de la tangente hiperbélica.

Funcién sigmoidal

La funcién sigmoidal o sigmoide (Ecuacidon 3.3) tiene la misma forma que la tangente hiperbdlica, pero
estd acotada entre 0y 1 (Figura 3.4).

Jact(@)=0(2) = (3.3)

1+e %

De hecho, la sigmoide es una version escalada de la tangente hiperbdlica (Ecuacion 3.4).
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1.5
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Figura 3.4: Gréfica de la funcién sigmoidana.

e‘—e
e“+e* 1 +tanh(z/2)
=>0(z) = ——m8M8— (3.4)
1 2
o(2)= l1+e %

Funcién ReLU

A continuacién presentaremos dos funciones de activacion muy diferentes a la tangente hiperbdlicay a
la sigmoide: las funciones ReLU y pnorm. La diferencia més notoria es que estas funciones no estan acota-
das, aunque ambas son crecientes y continuas.

La salida de la funcién ReLU (del inglés, Rectifier Linear Unit) serd igual a la entrada si ésta es positiva, y
0 sila entrada es negativa (Ecuacién 3.5, Figura 3.5).

fact(2) =ReLU(z) = max(0, z) (3.5)

25

ReLU(z)
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Figura 3.5: Grafica de la funcién ReLU.

El hecho de que la funcién ReLU no sea acotada, por un lado, tiene la ventaja de que una red neuronal
basada en esta funciéon serd més rdpida de entrenar [39]. Por otro lado, las salidas muy grandes pueden
acarrear problemas de estabilidad durante el entrenamiento [70]. Este problema se soluciona normalizando
la salida de estas neuronas, con métodos que se describirdn en la Seccién 3.2.1.
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Funcién pnorm

Como ejemplo de las neuronas que procesan la salida de mdas de una funcién de propagacién, tenemos
las denominadas neuronas p-norm [70], [18]. Su nombre proviene de la funcién de activacién que utilizan,
la funcién p-norm. Esta permite calcular la p-norma entre salidas de distintas funciones de propagacion z
(Ecuacion 3.6).

K 1/p
fact@ =Y 2} (3.6)
k=1

donde z = z;, 2, ..., 2k €s el vector que contiene la salida de las K funciones de propagacion, es decir, las
sumas de las entradas a la neuronas, computadas con distintos pesos y bias; y p es el orden de la normali-
zacion.

En la Figura 3.6 se muestra una gréfica de la funcién pnorm para dos variables y con p = 2.

pnorm (z1, z2)

Figura 3.6: Gréfica de la funcién pnorm para dos variables. El valor de p se ha fijado en 2.

Al igual que ocurre con la funcién ReLU, aunque la funcién p-norm es continua y creciente, su salida
puede ser cualquier nimero real positivo. Por tanto, en este caso es también necesario normalizar la salida
de las neuronas.

Funcion softmax

Durante este trabajo siempre utilizaremos las redes neuronales como estimadores de probabilidad. La
red tendra tantas neuronas en la tltima capa o capa de salida como clases entre las que estamos intentando
clasificar los vectores de entrada. La salida de cada neurona de la capa de salida se interpretard como la
probabilidad de que un vector de entrada pertenezca a una de las posibles clases.

Hay que decir que para hacer una interpretaciéon probabilistica de la salida, es comtin (aunque no com-
pletamente necesario [8]) que las salidas de todas las neuronas de la capa de salida estén acotadas entre 0 y
1, y que la suma de todas ellas sea 1. Existen distintos métodos de lograr una salida de estas caracteristicas.
Uno de los mads utilizados es que la funcién de activacion de la tltima capa sea la funcién softmax [20]. La
funcién softmax normaliza el exponencial la salida de la funcién de transferencia asociada a cada neurona,
en funcién de la suma de los exponenciales de las salida de las funciones de transferencia correspondientes
al resto de neuronas de la capa (Ecuacién 3.7).

ei

fact]‘ (z) = X 3.7)
2k
Yioie
donde f;.¢ jes la funcién de activacién asociada a la neurona j, y z = z1, 2, ..., 2 €s el vector que contiene
las sumas de las entradas pesos y bias correspondientes a cada una de las K neuronas de la capa de salida.
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Por tanto, la funcién de activacién softmax computa la salida de las neuronas en funcién de las salidas
de varias funciones de propagacion, al igual que las neuronas del tipo prnorm.

3.2. Estructura de las redes neuronales

3.2.1. Redes feedforward

Para construir una red neuronal capaz de resolver problemas complejos es necesario interconectar un
cierto nimero de neuronas. A la hora de realizar las interconexiones, son ampliamente utilizadas las estruc-
turas por capas feedforward. En unared feedforward, las neuronas se organizan en distintas capas, de forma
que las salidas de las neuronas de una capa se conecten a las entradas de todas (o varias) las neuronas de la
capa posterior. La razon de agrupar las neuronas en capas es que asi podremos entrenar eficientemente las
redes con los algoritmos que describiremos en la Seccién 3.3.

Para calcular el vector de salida correspondiente a un vector de entrada de una red neuronal feedfor-
ward basta conocer todos los pesos y bias de todas las neuronas de la red (y ser capaz de computar todos).
El cdlculo de la salida es sencillo: calculamos las salidas de la primera capa en funcién de las entradas de
la red y de los pardmetros de las neuronas de la primera capa mediante las funciones de propagacién y
activacion, después calculamos las salidas de la segunda capa en funcion de las salidas de la primera capa
de la misma forma, y repetimos el mismo procedimiento hasta conseguir el vector de salida, el vector que
forman las salidas de las neuronas de la tiltima capa.

Es decir, la salida de una red neuronal estructurada en capas se computa propagando hacia delante la
entrada, mediante los bloques de funciones de propagacién y las funciones de activaciéon de cada capa. Pa-
ra describir este proceso analiticamente, supongamos que tenemos una red neuronal formada por L capas,
tal y como se muestra en la Figura

Cada capa I (el nombre de este indice ! proviene de la palabra inglesa layer) estd formada por un blo-
que de funciones de propagacioén y por una funcién de activacién por neurona. El bloque de funciones de
propagacion propaga el vector de salida de la capa anterior a la entrada de las funciones de activacién de
la propia capa. Hablaremos de esta cantidad de funciones de propagacién como la dimensién de entrada
de la capa. En principio, este nimero no ha de ser igual al nlimero de neuronas de la capa, ya que, como
se ha descrito en la Seccion 3.1.2, puede que una neurona tome como entradas las salidas de varias funcio-
nes de activacion (las neuronas tipo pnorm, por ejemplo). Cada una de las funciones de las mencionadas
funciones de propagacion propagacion fyrop j Se computa tal y como aparece en la Ecuacién 3.8.

!
= 2. Wija;

=

Il
—

forop; =2} +bj, 3.8)

l
donde N esla dimension del vector de salida dela capa -1, af_l eslasalida delaneuronai delacapal-1,
w;;j es el peso que relaciona la salida de la neurona i de la capa [ — 1 con la funcion de propagacion fpmpj,
y b; el bias asociado a la funcion de propagacion fyrop i

Una vez listas las salidas del bloque de funciones de propagacion, cada una de las salidas de la capa
[ se puede computar haciendo uso de, por ejemplo, las funciones de activacion introducidas en la 3.1.2
(Ecuacién 3.9)

@}, = fact(2}), (3.9)

donde a]lc esla salida de la neurona k delacapal,y zfc el vector de entrada a la funcién de activacién. En el
caso de que la funcién de activacién tenga una sola entrada, podemos simplificar la Ecuacién 3.9 como se
muestra en la Ecuacién Ecuacién 3.10.
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Figura 3.7: Representacion grafica de una red neuronal feedforward. Notese que la primera capa (I = 0)
mostrada en los ejemplo no es realmente una capa de neuronas como tal, simplemente se utiliza para re-
presentar las entradas a la red. La primera capa de neuronas que realiza calculos es por tanto la segunda
(I=1.

;. = fact(2), (3.10)

donde k = j. Las Ecuaciones 3.8 y 3.9 muestran como calcular la salida de una capa / de una red feedforward
en funcién de la capa anterior [ — 1. Por tanto, para computar la salida de la red basta con aplicar secuen-
cialmente las Ecuaciones 3.8 y 3.9 empezando por [ =1 hasta [ = L.

Aun asi, como hemos mencionado al analizar las funciones de activaciéon ReLU y pnorm, en ocasiones
es necesario afiadir componentes de de normalizacién a algunas capas. En ese caso hay que afiadir una
ecuacién mas para computar la salida de éstas. La normalizacién que aplicaremos en este trabajo a las
capas RelL.U y pnorm se expresa en la Ecuacion 3.11 [70].

a,’c, sioc=<1,

1
a, = (3.11)

a,
—, sio>1,
o

donde u,lC es la salida normalizada. En la Ecuacién 3.11 o es la desviacion estandar de a,lc. Con esta normali-

zacion se consigue evitar que la desviaciéon estdndar exceda 1, lo cual tiende a estabilizar el entrenamiento
[70].

Redes TDNN

Lasredes TDNN (del inglés, Time Delay Neural Network) son un tipo de redes neuronales cuya estructu-
ra esté disefiada para trabajar sobre secuencias de vectores de entrada. Las TDNN toman en su entrada una
cantidad considerable de vectores de la secuencia (unos veinte o treinta vectores consecutivos en nuestro
caso, por ejemplo). A diferencia de las redes feedforward descritas hasta ahora, en las TDNN las capas no
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estdn completamente conectadas entre ellas. Grupos de vectores de entrada correspondientes a instantes
distintos se procesan en paralelo de forma independiente a lo largo de la red. Este concepto es equivalente
a que la salida de una capa depende de la salida de la capa anterior en distintos instantes de tiempo [65].

Para explicar esto supongamos que tenemos una red neuronal A feedforward convencional muy simple
formada Ginicamente por una capa de entrada (la cual no realiza cédlculos) y una de salida. Independien-
temente de la red A, tenemos una red B, formada también por una capa de entrada y una capa de salida.
Supongamos ahora que introducimos a la red B un vector o conjunto de vectores centrados en el instante
t—1. Obtenemos asi B(f — 1), el vector de salida de la red B correspondiente a ese instante. Igualmente, po-
demos introducir a la red B un vector o conjunto de vectores centrados en el instante ¢ para obtener B(¢). Si
ahora conectamos los vectores B(¢ — 1) y B(¢) ala entrada de lared A, la red formada por la red A y por la red
B en los dos instantes (Ilamaremos a esta red resultante A + B; + B;_;) es una TDNN.

La otra interpretacion equivalente de la TDNN A + B, + B;_; se analiza a continuacién. La TDNN resul-
tante es una red feedforward cuya capa de entrada es la unién de las capas de entrada de la red B centrada
en los instantes ¢ty ¢ — 1. Es decir, si por ejemplo la red B;_; tomaba como entrada los vectores x;_2, X1,y
x ylared By, x4—1, X, ¥ X415 lared A + B, + B;_; tomard como entrada los vectores x;_», X;—1, X, Y X¢+1-
Lared A + B; + B;_; tendrd una tnica capa intermedia dividida en dos subcapas idénticas, cada una de ellas
igual a la capa de salida de la red B. La primera subcapa tomara como entrada x;_», Xx;_1, y Xs; y la segunda
subcapa x;_1, X4, y X,+1. Por tanto, las capas intermedias de las redes TDNN no son fully-connected. Final-
mente, la capa de salida de la TDNN A + B; + B;_; esigual ala capa de salida de la red A. La capa de salida si
esté fully-connected con la peniltima capa. En la Figura 3.8 se muestra este ejemplo de forma gréfica.

Vector de salida a

‘ (N S S|
B(t-l/

Capa de salidade lared A ’
L Capa de salida } [ Capa de salida ]

A A
/ B(t)

de lared B de lared B
Vectores de entrada x X

t-1 t

Figura 3.8: Ejemplo de la red TDNN simple.

Las TDNN que utilizaremos en este trabajo son mds complejas, pero su funcionamiento es similar al del
ejemplo anterior. Al igual que a la red A introduciamos la salida de la red B en varios instantes de tiempo,
la red B puede tomar como entrada la salida de una red C en distintos instantes, etc. En la Figura 3.9 se
muestran dos ejemplos de TDNN mds grandes.

Con esta estructura se pretende la red aprenda la estructura temporal de los eventos actsticos [65] y que
las caracteristicas que aprenda cada capa sean independientes del instante en el que éstas ocurren, ya que
las entradas correspondientes a distintos instantes se procesan de forma idéntica [65], [43].
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-7 t+2
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Figura 3.9: Dos ejemplos mds de TDNN. En cada capa, cada rectdngulo rojo simboliza las subcapas idénticas
que forman la capa. Fuente: [43].

3.2.2. Redes recurrentes

En ciertas configuraciones, las salidas de algunas capas se realimentan, de forma que la salidas de una
capa retroalimentada depende de sus salidas anteriores [20]. Las redes que incluyen este tipo de capas se
denominan redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés). La relacidn entre las salidas actua-
les de una capa se relacionan con las salidas en el instante anterior mediante una extension del bloque de
funciones de propagacion, tal y como se muestra en la Figura

Debido a su estructura, las RNN son ttiles cuando se estdn analizando secuencias de vectores de entra-
da. Para detallar como computar la salida en este tipo de redes, supongamos que que queremos computar
las salidas de la red para una secuencia de longitud T de vectores de entrada. Supongamos también que la
red estd compuesta por L capas, entre las cuales puede haber capas recurrentes y no recurrentes. Igual que
en el caso de las redes feedforward, para calcular la salida de la red hemos de ir computando las salidas de
cada una de las capas, empezando por las iniciales.

Si la capa [ es una capa recurrente de la red, su salida para el instante ¢ (1 < ¢ < T) se calcula de la
siguiente forma.

1. Calcular la salida de la funcién de propagacién correspondiente a cada neurona (Ecuacion 3.12). Por
simpleza supondremos que a cada neurona le equivale una tnica funcién de propagacion (el caso
mads general es muy similar).

N M
Foropj =20 = Y wija; (1) + )" vjaj(t=1) +bj, (3.12)
i=1 j=1

donde v; es el peso correspondiente a la salida de la neurona j de la capa [/ en el instante t —1,y M la
cantidad de neuronas de la capa [

2. Calcular la salida de cada neurona en funcién de las salidas de las funciones de propagacién calcula-
das (Ecuacion 3.13).

al(0) = facr (2(0) (3.13)
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Figura 3.10: Representacion gréfica de una red neuronal recurrente.

Para realizar los dos pasos anteriores se ha supuesto que conocemos las salidas de la capa [ en el ins-
tante ¢ — 1. Para calcular este vector se aplican las Ecuaciones 3.12 y 3.13 desde ¢ = 1 (con unas condiciones
iniciales dadas) hasta ¢ = ¢. Por tanto, para calcular la salida en el instante ¢, necesitamos también conocer
las entradas a la red correspondientes a los instantes t =1,2,..., ¢ — 1.

Redes recurrentes bidireccionales

Una extension de las redes recurrentes son las redes recurrentes bidireccionales. En el caso anterior he-
mos descrito como funcionan las redes neuronales que contienen capas en las que su salida depende de su
salida en el instante ¢ — 1 (lo que implica que depende de todos los instantes anteriores). Una versién com-
pletamente equivalente (mateméticamente) serian las redes recurrentes que contienen capas cuya salida
depende de los instantes siguientes, es decir, de ¢ + 1 (y recursivamente de ¢ = T).

Las redes recurrentes bidireccionales (BiRNN) contienen capas recursivas en ambos sentidos [31]. Por
tanto, para computar la salida de este tipo de redes en el instante ¢ necesitamos conocer las entradas a la
red correspondientes a todos los instantes de la secuencia.

Redes LSTM

Las redes LSTM (del inglés Long Short-Term Memory networks) son un tipo de RNN cuyo rendimiento
se ha demostrado ser alto en una gran variedad de aplicaciones, entre las cuales se encuentra el reconoci-
miento de voz [17]. Una capa de una red LSTM esta formada por celdas de memoria. Estas celdas funcionan
de forma similar a las RNN analizadas hasta ahora, con el anadido de que no solo se realimenta su salida,
sino también el estado de la celda [41]. En la Figura 3.11 se muestra un esquema de una celda LSTM. Este
esquema es el mismo utilizado por Alex Graves en [17].

En la Figura 3.11 se muestra el esquema de funcionamiento de una celda LSTM. Como se aprecia, la sa-
lida a; depende de la entrada a la celda z;, la memoria de la celda en el instante anterior c;_;, de la salida de
la celda en el instante anterior a;_;. En la celda, ademads, podemos encontrar diferentes gates con diferentes
cometidos. Cualitativamente, la memoria de la celda indica c6mo de facil es que se active la celda teniendo
en cuenta el estado de la celda LSTM en los anteriores estados. El valor de la forget gate (f;) se multiplica a
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Figura 3.11: Esquema de una sola celda LSTM. La letra griega 7 simboliza la funcién tanh. Autor: Majid
al-Dosari.

la memoria de la celda. Asi, la forget gate (acotada entre 0 y 1) decide cuanto de la memoria tenemos que
olvidar o retener. La input gate (i;) se encarga de controlar la cantidad que tenemos que afiadir o restar a la
memoria. Finalmente, la output gate (o), al igual que la memoria, interviene en el valor final de la salida de
la celda [23], [41].

La salida de la celda a; (Ecuacién 3.18), se escribe en funcién de los valores f; (Ecuacién 3.15), i; (Ecua-
cién 3.14), oy (Ecuacion 3.17) y ¢; (Ecuacion 3.16) [17].

it:a(wézﬁ wflat_1+ wict_1+bi) (3.14)
ft=a(w£zt+w£a[_1+w{ct_1+bf) (3.15)
¢t = free— tanh (wize + wia,— + b°) (3.16)
or=0(wlzi+wias1 + wlci+b°) (3.17)

a; = oy tanh (c;), (3.18)

donde cada wZ es el peso correspondiente a la variable by a la celda d. Hay que resaltar que todas las va-

riables, valores de celda que aparecen en las Ecuaciones 3.14, 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18 son escalares.

Hasta ahora se ha descrito el funcionamiento de una celda LSTM. Una capa LSTM esté formada por
varias (unas 1000, en los experimentos de este trabajo) de estas celdas. Para crear una capa LSTM tan solo
nos falta anadir tantas funciones de propagacién como celdas vaya a haber en la capa. Mediante cada fun-
cién de propagacion calcularemos las entradas a las celdas LSTM (la z; que aparece en las cinco ecuaciones
anteriores) de la forma habitual (Ecuacién 3.8).

Al igual que con todas las RNN, se puede implementar una red LSTM bidireccional con distintas capas
LSTM, si en algunas se tiene en cuenta el pasadoy en las otras el futuro [17].

3.3. Entrenamiento de las redes neuronales

Al igual que en los HMM, para que las redes neuronales sean ttiles en la prictica es necesario un al-
goritmo o conjunto de algoritmos que permita ajustar los pardmetros de estas redes (en general, los pesos
y bias) a partir de unos datos o ejemplos de entrenamiento. En este caso los ejemplos de entrenamiento
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consisten en un conjunto de parejas (x;,y;); donde x; denota cada una de las entradas a la red, y, la sali-
da deseada para la entrada x;, y i es un indice que varia entre 1 y N, siendo N la cantidad de ejemplos de
entrenamiento.

3.3.1. Funcién objetivo o de coste

El primer paso para entrenar redes neuronales es definir una funcién que indique como de bien se
ajustan sus pardmetros al conjunto de los ejemplos de entrenamiento [37]. Esta funcién se conoce como
funcién de coste o funcion objetivo. Una propiedad usual de las funciones de coste es que se computan
haciendo la media entre los costes correspondientes a cada ejemplo de entrenamiento (Ecuacién 3.19).

N
C(W,b) = L ) Ci(W,b), (3.19)
N 5
donde W representa el conjunto de todos los pesos de la red neuronal, b todos los bias, y C; (W, b) es el coste
correspondiente al ejemplo de entrenamiento i. Para entender como funcionan estos costes, empecemos
introduciendo la funcién de coste cuadratico C¢ (Ecuacién 3.20).

Cc(W,b) = ) (3.20)

1 % ly; - a(xl)n2
donde a(x;) es el vector de salida de la red para el vector de entrada x;, que aunque no se muestra explici-
tamente en la ecuacion (por simplicidad), por supuesto depende de Wy b.

Si analizamos la funcién de coste cuadratico observamos que C¢c(W, b) = 0. Ademads cuanto mayor sea
la diferencia entre los vectores de salida deseados y los vectores de salida de la red, mayor serd el coste
cuadratico. Si por el contrario las salidas de la redes se parecen a los vectores deseados, el coste cuadratico
disminuird. Asi, tenemos que ajustar los pesos y los bias para que C.(W,b) =0

Aunque la funcién de coste es vélida para ajustar los pesos y bias, existen otras funciones més adecuadas
para el entrenamiento de redes neuronales. En este trabajo se utilizara la funcién de coste cross-entropy Ccg
(Ecuacioén 3.21) [63] [39], la cual permite un entrenamiento mds rdpido que la funcién de coste cuadrético
[39].

1 N M
CcEW, D)=~ — 3 )" VipInan(x)), (3.21)
N i=1m=1
donde y;,, v am(x;) son cada uno de los M componentes de cada uno de los vectores de salida deseados y
obtenidos (a partir de la entrada x;), respectivamente.

Al igual que la funcién de coste cuadratico, la funcién de coste cross-entropy es siempre mayor o igual a
cero, y mas pequefia cuanto menos difieran las salidas esperadas y las obtenidas.

En cualquier caso, nuestro objetivo es minimizar la funcién de coste. Podria parecer que una opcién
seria calcular el minimo de esa funcién analiticamente, pero las redes neuronales convencionales suelen
depender (y de forma compleja) de al menos varios miles de variables, asi que calcular todas las derivadas
parciales, igualarlas a cero, y resolver el sistema analiticamente no es permisible. Por tanto, se suele resolver
el problema de la optimizacién de forma numérica, mediante el algoritmo de descenso de gradiente.

3.3.2. Descenso de gradiente

El descenso de gradiente permite calcular un minimo local de una funcién diferenciable de varias va-
riables. Es un algoritmo iterativo cuyo funcionamiento se describe a continuacién [37]:

1. Comenzar calculando el valor del gradiente de la funcién para un punto inicial (elegido aleatoriamen-
te, por ejemplo). Sila funcién a minimizar es f(x) = f(x1, X2, ..., Xp), el gradiente en el punto inicial x;
se calcula de acuerdo a la Ecuacién 3.22.



3.3. ENTRENAMIENTO DE LAS REDES NEURONALES 33

VC(xO) =\3

oc oC oC ) (3.22)
6x1 a.Xz,m, axD '

X=Xq

2. Calcular el siguiente punto x1, basdndonos en el punto anterior x; (xo en la primera iteracién) y el
gradiente correspondiente VC(x;) (Ecuacién 3.23).

X1 =x:—nVC(xy), (3.23)

donde 1 es una constante positiva conocida como velocidad de aprendizaje o learning rate. Es facil
demostrar que el valor de la funcién en el nuevo punto que encontramos con esta actualizacién de
variables es menor al anterior. Siempre que la constante ) sea suficientemente pequefia se puede con-
siderar que el cambio en el valor de la funcién viene dado por la expresién mostrada en la Ecuacién
3.24.

AC=VC - Ax=VC - (-nVC(x,) = -n|VC* <0 (3.24)

Una vez actualizadas las variables, podemos volver a calcular el gradiente de la funcién (Ecuacién
3.22), o si consideramos que ya hemos reducido suficiente el valor de la funcién de coste, podemos
acabar el algoritmo, queddndonos con los tltimos valores de las variables. Cada una de las iteraciones
es conocida como época de entrenamiento.

En el caso del entrenamiento de las redes neuronales, las ecuaciones de actualizacion de variables in-
dican c6mo hemos de cambiar los pesos y bias para conseguir que las salidas de la red sean las deseadas
(Ecuaciones 3.25y 3.26).

oC
Wi =Wjp— ﬂawj (3.25)
t
aC
bj t+1 = b]t - nab] (3.26)
t

Aunque el algoritmo de descenso de gradiente funciona y permite ajustar los parametros de las redes
neuronales, presenta dos problemas. El primero es que tan solo nos permite encontrar un minimo local de
la funcién de coste, siempre que utilicemos un niimero de épocas y un valor de velocidad de aprendizaje
adecuados (Figura 3.12).

Figura 3.12: Visualizacion grafica del algoritmo de descenso de gradiente sobre una funcién de dos varia-
bles. Se muestran tres ejemplos, empezando desde tres puntos distintos,en los que no se encuentra el mi-
nimo absoluto de la funcién. Fuente [59].

El otro inconveniente es que es necesario computar el gradiente de la funcién de coste. Como se puede
observar en la Ecuacion 3.19, la funciones de coste constan de N componentes, una por ejemplo de en-
trenamiento. Por tanto, gracias a la linealidad del gradiente, podemos computar el gradiente de la funcién
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de coste haciendo la media entre los gradiente correspondientes a cada ejemplo de entrenamiento. Si el
volumen de datos de entrenamiento es muy grande (y en el caso de reconocimiento de voz suele serlo), el
tiempo entre las actualizaciones de variables es demasiado grande.

Debido a estos dos inconvenientes se suele optar por una versién del algoritmo de descenso de gradien-
te conocido descenso de gradiente estocdstico para entrenar redes neuronales.

3.3.3. Descenso de gradiente estocastico

El algoritmo de descenso de gradiente estocdstico se basa en dividir cada época en lotes aleatorios co-
nocidos como mini-batches, y actualizar los pardmetros de la red neuronal con cada uno de ellos [37]. El
funcionamiento de esta variante del descenso de gradiente se detalla a continuaci6n.

1. Dividir aleatoriamente los ejemplos de entrenamiento en mini-batches de tamano fijo K (el valor de
K suele fijarse entre 50 y 256).

2. Por cada mini-batch, estimar el gradiente de la funcién de coste. Para ello se aplica la aproximacién
de la funcién de coste que se muestra en la Ecuacién 3.27.

K
CW,b) = — Z Ci(W,b) = Z Cr(W,b), (3.27)
i=1 k:l

donde Cy es cada uno de los componentes de la funcién de coste correspondientes al mini-batch. Con
esta aproximacion, y teniendo en cuenta la linealidad del gradiente, las ecuaciones de actualizacién
de los pesos y bias son las expresadas en las Ecuaciones 3.28 y 3.29.

K
n ocC
~ - ~wi - n—— 2
Wit = Kg aw][ Wi n@wjt (3.28)
K
i ocC
Pien=bie= ¢ . Z ~bj= N5y (3.29)
k=1 t

Aligual que en el algoritmo de descenso de gradiente, en este punto podemos volver a entrenar la red
una época mds, o quedarnos con los ultimos pesos y bias.

Una vez entendido el funcionamiento del algoritmo, podemos hacernos una idea de por qué el des-
censo de gradiente estocdstico soluciona los mencionados problemas del descenso de gradiente. Por una
parte, al actualizar las variables mds a menudo, se acelera el crecimiento. Ademads, el hecho de computar
una aproximacion del gradiente hace que el algoritmo no tienda a converger hacia el mismo minimo local
todo el rato (Figura ), de forma que es mds probable acabar en un minimo local de menor valor o en el
minimo global de la funcién [56].

Para completar la seccién del entrenamiento de las redes neuronales, es necesario describir el algoritmo
de backpropagation o propagacion hacia atras. Este ofrece una forma rdpida para computar las derivadas
parciales que aparecen en las Ecuaciones 3.28 y 3.29.

3.3.4. Propagacion hacia atras

El algoritmo de propagacién hacia atrds fue introducido en la década de los 70, pero hasta 1986 no se ex-
tendio su uso. En ese afio David Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams demostraron que mediante
la propagacion hacia atrés se pueden entrenar de forma eficiente redes neuronales de varias capas.

Para calcular las derivadas parciales correspondientes a cada uno de los ejemplos de entrenamiento,
se define la funcién de error § correspondiente a una neurona de la red (Ecuacién 3.30), que representa
cudanto varia la funcién de coste (correspondiente a un ejemplo de entrenamiento) al cambiar la entrada a
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Figura 3.13: Fluctuaciones en la funcién de coste en funcién de las distintas actualizaciones de variables.
Fuente: [67].

la funcién de activacién de una neurona de la red. Por simpleza se analizara el caso en el que a cada neurona
le corresponde una sola funcién de activacion.

D

C;

1
8h=—1,
Zj

J

(3.30)

o))

donde &' es el error correspondiente a la neurona j de la capa de la red neuronal [, z. es la entrada a la
funcién de activacion correspondiente a la neurona j de la capa de la red neuronal [, y C; es el coste corres-
pondiente al ejemplo de entrenamiento i (se ha omitido que es una funcién de Wy b por claridad).

Por tanto, con la expresion mostrada en la Ecuacién 3.30 podemos conocer los errores correspondien-
tes a todas las neuronas de la red: el indice ! varia entre 1 y la cantidad de capas de lared L, y j entre 1
y la dimension (cantidad de neuronas) de la capa /. Una vez definida la funcién de error, es conveniente
reescribirla en términos de la salida de la neurona y de la funcién de activacién (Ecuacién 3.31).

)
oc; oc; 9a; ac;
1 _ P 1 J _ 1 1
0)= ozl dal ozL  9dl Jact(2)), 8-31)
J J J J

El procedimiento para calcular la derivada parcial del coste de un ejemplo de entrenamiento respecto a
un peso o bias dado se detalla a continuacién [38].

1. Elalgoritmo de propagacién hacia atrés se basa en propagar hacia las neuronas de las capas iniciales
el error de las capas mds cercanas a la salida de la red. El primer paso es, por tanto, calcular los errores
en la capa de salida (capa con indice L, Ecuacion 3.32).

aC !
L_ 9% L
6]' —ﬁfact(zj)’ (3.32)
J
La Ecuacién 3.32 muestra el error de una de neurona de la capa de salida. Para mostrar como funciona
el algoritmo, es més conveniente utilizar la expresién matricial mostrada en la Ecuacién 3.33, que
muestra el error de todas las neuronas de la Gltima capa.

6L =v,Ciof,. (2", (3.33)

donde V. C; contiene las derivadas parciales del la funcién de coste respecto a la salida de todas las
neuronas de la tltima capa, f,,,(z") es un vector cuyos componentes son fa”(z]@), y © representa el
producto de Hadamardn (producto elemento a elemento). Estos errores se pueden calcular rapida-
mente.
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Por un lado, conocemos cémo depende la funcién de coste correspondiente al ejemplo de entrena-
miento C; de la salida de la red neuronal. Por ejemplo, en el caso de la funcién de coste cuadrético,

y;—atx)l* oG

C; > =
' 2 aa]L.

L
aj_yij’

donde y; es conocido (la salida deseada), y aJL. se puede calcular a partir de los pardmetros de lared y
de la entrada x;.

Por el otro lado, como conocemos la funcién de activacién, conocemos también su derivada. Por
I

tanto podemos computar los componentes del vector fact(zL) calculando cada componente de z' a

partir de los pardmetros de la red y de la entrada x;.

. Propagacion hacia atrds del error. Una vez se ha calculado el error en la capa de salida, se puede

calcular el error de cualquier neurona de cualquier otra capa, computando hacia atrés los errores
capa a capa. La ecuacién 3.34 muestra como calcular el vector de errores de la capa [ en funcién de
los errores de la capa [ + 1.

6'=v,Ciof,., 2= (w’“al“) O f,er(2h), (3.34)

donde W'*! es la matriz de pesos correspondiente a la capa [ + 1.

La demostracién de que V ,C; = W'!+1§!*1 se muestra a en las Ecuaciones 3.35, 3.36, 3.37 v 3.38 en
las que se han utilizado expresiones que se refieren a cada neurona de cada capa (expresiones no
matriciales).

I+1 I+1
oC; aC; 0z 0z
6= a_z’l = az’+l1 a]ZCl =Y sirt azl , (3.35)
iR T ik j
donde z,l;'1 esla entrada a cada una de las funciones de activaciéon de la capa [+ 1. En la ecuacién 3.35
se ha aplicado la regla de la cadena a la definicién de § 5 teniendo en cuenta que cada z,l;rl depende
Zl+1
de zj.. Para calcular la derivada ak TR hemos de escribir z,l;'1 en términos de sz. (Ecuacion 3.36).
%j
g =Y wital b =Y wit faci + b, (3.36)
J J
donde w,l;;l es el peso que relaciona la salida aj. de la neurona j de la capa [ con la neurona k de la

capal+1,y b,l;r1 el bias correspondiente a la neurona k de la capa !/ + 1. En la Ecuacién 3.36 se ha
asumido que la funcién de propagacion de las neuronas de la capa [ + 1 es la mostrada en la Ecuacién
3.1.

azl+1
Diferenciando la Ecuacién 3.36 obtenemos la expresion de p k R
%j
azl+1
k I+1 ¢’ l
ool = Wi Jact(Z) (3.37
J

Sustituyendo el resultado de de la Ecuacién 3.37 en la Ecuacién 3.35 obtenemos una expresion ele-
mento a elemento equivalente a la Ecuacién 3.34 (la cual estd escrita en forma matricial):

5l = ; w5 1 faer(2h) (3.38)
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3. Derivada parcial de la funcién de coste respecto a cualquier bias de la red. Como z! = W'a!"! + b, y
8=V .1 Ci, calcular las derivadas de la funcién de coste respecto a cualquier bias es inmediato una

vez que hemos calculado los errores (Ecuacién 3.39), simplemente hemos de aplicar la definicién de
8.

0C;
l
ab].

VuCi=6'e — =6 (3.39)

4. Derivada parcial de la funcién de coste respecto a cualquier peso de la red. Igual que con los bias,
basta con aplicar la definicién de &', para conseguir la derivada de la funcién de coste respecto a
cualquier peso (Ecuacion 3.40).

aC;
Vi Ci=a '8! e a—l’ = a;'0%, (3.40)
w

ik
donde wj. « €s el peso que relaciona la salida a]lc_l de la neurona k de la capa / — 1 con la neurona j de
la capa [.

3.3.5. Propagacion hacia atras alo largo del tiempo

El algoritmo de propagacion hacia atrds permite calcular c6mo afectan los pesos y bias de una red neu-
ronal feedforward en la funcién de coste. En el caso de las redes neuronales recurrentes (RNN), es necesaria
una extension de este algoritmo, la cual se conoce como propagacién hacia atrds a lo largo del tiempo o
BPTT, por sus siglas en inglés. Esta extension consiste en realizar un paso previo antes de aplicar el algorit-
mo de propagacion hacia atrds estdndar [19], [55].

Este paso previo se denomina desplegar 1a RNN. Al desplegar una RNN para un instante de tiempo ¢ se
genera una red neuronal feedforward equivalente para ese instante de tiempo. En la Figura se muestra
un ejemplo la estructura de una red neuronal feedforward equivalente a una RNN. Tal y como se analiz6
en la Seccién 3.2.2, para calcular la salida de la red en el instante ¢ es necesario saber (en este ejemplo) las
salidas de la capa intermedia (recurrente) en el instante ¢ — 1. Igualmente, para conocer las salidas de la
capa intermedia (recurrente) en el instante ¢ — 1, necesitamos conocer las entradas a la red en el instante
t—1ylas salidas de la capa intermedia en el instante # —2. Y asi hasta llegar al instante en el que comenzé
la secuencia de entradas a la red.

Por tanto, si estamos entrenando la RNN mediante una secuencia de ejemplos de longitud T, necesita-
remos desplegar la RNN T veces, para conseguir equivalentes feedforward para cada uno de esos instantes.
Para los primeros ejemplos de entrenamiento la red equivalente no serd demasiado grande, pero segiin nos
vamos acercando al final de la secuencia las redes equivalentes contienen muchas capas. Para acelerar el
entrenamiento se suelen limitar el nimero de instantes hacia atrds con los que preparar las redes equiva-
lentes.

En cualquier caso, una vez que disponemos de las T redes neuronales feedforward, podemos aplicar
el algoritmo de propagacion hacia atrds estdndar para calcular las derivadas necesarias en el algoritmo de
descenso de gradiente estocdstico, con la excepcién de que hay que tener en cuenta que los pesos y bias en
estas redes feedforward son compartidos, tenemos los mismos pesos y bias en distintos instantes de tiempo.
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(a) RNN convencional. (b) Equivalente feedforward para el instante ¢.

Figura 3.14: Representaciones de una RNN con una capa recurrente y una capa de salida no recurrente, y
de su equivalente feedforward. W, V y U son las matrices de pesos y bias de la RNN. W relaciona la capa
intermedia con la de salida; V las entradas con la capa intermedia; y U las salidas de la capa intermedia en
el instante anterior con la capa intermedia en el instante actual. Fuente: [19].



Capitulo 4

Sistemas completos de reconocimiento de
VOZ

En el Capitulo 1 se introdujo el problema del reconocimiento de voz desde un punto de vista generativo.
Con el objetivo de encontrar la secuencia de palabras més probable teniendo en cuenta una entrada acus-
tica (Ecuacioén 1.1), se dividi6 el problema en dos: modelizacién actstica y del lenguaje (Ecuacion 1.2). A lo
largo del Capitulo 1 se describi6é también cémo obtener una secuencia de vectores que representen la sefial
acustica que queremos analizar (Seccién 1.1), como descomponer una secuencia de palabras en secuen-
cias de fonemas o trifonemas (Seccién 1.2), y cdmo estimar la probabilidad de una secuencia de palabras
mediante un modelo de lenguaje (Seccién 1.3). Asi, la Ecuacién 1.1 se puede desarrollar hasta llegar a la
siguiente expresion (Ecuacion 4.1).

argmax P(x | lg)P(g), enelcasodefonemas,

gey
g =argmax P(g|x)=argmax P(x| g)P(g) = 4.1
geYy gey argmax P(x | cjg) P(g), en el caso de trifonemas,
ge¥

donde x representa una secuencia de vectores de parametros correspondientes a una sefial acustica, y lg y
C1g son las secuencia de fonemas y trifonemas correspondientes a la secuencia de palabras g.

Durante este capitulo analizaremos la estructura, entrenamiento y decodificacién en los sistemas GMM-
HMM y DNN-HMM. Finalmente, introduciremos parametrizaciones adicionales a los vectores MFFC para
representar la sefial actstica.

4.1. Modelos ocultos de Markov basados en mezclas de gaussianas

Los HMM son apropiados para resolver el problema de modelizacién acustica, ya que nuestras obser-
vaciones no son directamente las unidades fonolégicas que queremos modelizar, sino, por ejemplo, los
vectores de pardmetros descritos en la Seccién 1.1 o la variantes que introduciremos en la Seccién 4.3. Ini-
cialmente se aplicaba una cuantizacién de vectores [58] a los pardmetros de vectores, para poder trabajar
con HMM que modelasen secuencias de simbolos discretos. Después, estos simbolos fueron sustituidos
por mezclas de gaussianas que modelan cada uno de los componentes de los vectores de parametros.

En esta seccién utilizaremos los HMM y las GMM para las probabilidades P (x | I) y P (x | ¢;). Como
se ha explicado en la Seccién 2.2, los HMM sirven para modelizar sistemas estocdasticos sin memoria. Por
tanto, asumiendo que las secuencias de vectores de parametros correspondientes a un fonema o trifonema
dado son generadas por un sistema estocdastico sin memoria, podemos generar tantos HMM como unida-
des fonéticas se quieran representar. En el caso del castellano, serdn unos 23 (24 si tenemos en cuenta el
silencio) si estamos modelizando fonemas, y alrededor de 232 si modelamos trifonemas.

39
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4.1.1. HMM de fonemas

Es tipico utilizar HMM con topologia de Bakis para representar cada fonema (incluyendo el silencio)
[11]. Un HMM con esta topologia estd formado de tres estados: estado inicial, intermedio y final (Figura
). En cada estado existe una probabilidad de transitar al siguiente estado y otra probabilidad de que-
darse en el mismo estado. A cada estado se le asigna una GMM formada por 32 gaussianas para estimar la
probabilidad de emisién de vectores de la misma dimension que los vectores de pardmetros utilizados (en
el caso de la parametrizaciéon MFCC, la dimensi6n seria 13). Con esta estructura se pretenden representar
las distintas partes del fonema: la transitoria, la estacionaria, y el final del fonema, aunque es verdad que el
sonido correspondiente a ciertos fonemas no tiene esa estructura temporal.

Figura 4.1: Estructura de un HMM con topologia de Bakis.

Entrenamiento

Una vez fijada la estructura de todos los HMM, describiremos como entrenar éstos. Nuestro corpus de
entrenamiento consta de audios y sus correspondientes transcripciones. Cada audio contiene en la mayoria
de los casos frases de unas palabras. Por tanto no podemos aplicar directamente el entrenamiento median-
te Viterbi analizado en la Seccién 2.2.2, ya que la secuencia de vectores de pardmetros extraida de cada
audio no se va a corresponder a un solo fonema. Es decir, tenemos que tener en cuenta que la secuencia de
vectores correspondiente a cada audio, estd formada por subsecuencias correspondientes a cada fonema
que ha sido pronunciado en ese audio. Asi, por cada audio se pueden entrenar los HMM de los fonemas
concatendndolos de acuerdo a la transcripcién de ese audio y al 1éxico.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un audio cuya transcripcién es hola. De acuerdo a las reglas
léxicas del castellano, el audio contendré los siguientes fonemas: /o/ /1/ /a/, en este mismo orden. Con esta
informacién, podemos concatenar los HMM correspondientes a esos fonemas [5] tal como se muestra en
la Figura

/ol i fa/
(y (v (¥ (3 (¥ (¥ (¥ (¥ (3

Figura 4.2: HMM correspondiente a la frase hola. Esta formado por los HMM de cada uno de los fonemas
que se pronuncian al decir esta frase. f; representa el estado i del HMM correspondiente al fonema f.

Una vez tenemos el HMM de la frase, podemos entrenarlo con el mismo procedimiento descrito en la
Seccion 2.2.2. Al llevar a cabo las reestimaciones en el entrenamiento, se ha de tener en cuenta que puede
que distintos estados del HMM de la frase compartan sus pardmetros, porque es posible que en una frase
se pronuncie mas de una vez un fonema. Repitiendo este procedimiento con todos los audios y transcrip-
ciones del corpus de entrenamiento, podemos entrenar las probabilidades de transicién y los pardmetros
de las GMM de los estados de los HMM de todos los fonemas.
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Decodificacién

Con los HMM de los fonemas entrenados, podemos seguir desarrollando el problema del reconocimien-
to de voz. Como la secuencia de fonemas I se puede obtener a partir de distintas secuencias de estados h
de los HMM entrenados, podemos reescribir la Ecuacién 4.1 tal y como aparece a continuacién (Ecuacién
4.2) [15].
g =argmax P(g | x) =argmax P(x| lg)P(g) = argmax Z P(x|hP(h|lg)P(g), 4.2)
gy ge¥ 8€Y  he#

donde # es el conjunto de todas las posibles secuencias de estados de los HMM de fonemas.

Noétese que en este punto todas las probabilidades de la Ecuacién 4.2 son calculables. En primer lugar,
la probabilidad de cualquier secuencia de palabras g se puede estimar a partir de un modelo de lenguaje.
Después, esa misma secuencia puede ser descompuesta mediante reglas gramaticales en una tnica (en
nuestro caso) secuencia de fonemas lg. P(h | lg) indica la probabilidad de que la secuencia de fonemas lg
haya sido producida mediante la secuencia de estados k. Esta probabilidad puede calcularse a partir de las
probabilidades de transicion de los HMM de los fonemas previamente entrenados (Ecuacién 4.3).

]_[[T:_l1 anr,ne+1  en el caso de que la secuencia lg haya podido ser generada a partir de la secuencia h,
Ph|lg) =
0 en el caso contrario,
4.3)

donde ay; j;+1 es la probabilidad de transicion del estado ki, al estado K. Finalmente, el cédlculo de
P(x | h) puede llevarse a cabo con la informacién de las probabilidades de emisién de cada uno de los
estados de los HMM de los fonemas (Ecuacién 4.4).

T T
P(x|h) =[] Px:l hy) =] bne(xo), (4.4)
t=1 t=1
donde by, (x;) es la probabilidad de emision del vector x; en el estado h;.

Aunque hemos mostrado como calcular la probabilidad de una secuencia de palabras y una secuencia
de estados de HMM, existen infinitas secuencias de palabras y secuencias de estados de los HMM posibles.
Ademds, aunque por cada secuencia de palabras no todas las secuencias de estados son posibles, existe un
subconjunto infinito de secuencias de estados posibles para cada secuencia de palabras (debido a los bu-
cles en los HMM de los fonemas). Por tanto, el método de fuerza bruta (calcular la probabilidad de todas las
secuencias de palabras) no es vélido para calcular la secuencia de palabras més probable.

En sulugar, se realiza una busqueda de Viterbi sobre un HMM construido a partir del modelo de lengua-
je, las reglas de pronunciacién y los HMM de los fonemas. Como tenemos un HMM por fonema, podemos
concatenarlos de acuerdo al 1éxico para formar HMMs de cada palabra en nuestro vocabulario. De la misma
forma, una vez que tenemos los HMM de las palabras, podemos concatenarlos de acuerdo a un modelo de
lenguaje y formar un HMM que englobe toda la informacién de nuestro reconocedor de voz. Realizando
una decodificacién mediante, por ejemplo, el algoritmo de Viterbi sobre dicho HMM, podriamos calcular
la secuencia de palabras mds probable dada una sefial actstica. Es decir, podriamos encontrar la solucién
al problema planteado en la Ecuacién 4.2. En la seccién 5.1 especificaremos la implementacién practica de
este gran HMM y del algoritmo de Viterbi sobre éste.

4.1.2. HMM de trifonemas

En este caso, el nimero de HMMs que se construirdn serd igual al nimero de trifonemas, y su topologia
serd también de Bakis. Para entrenar estos HMM, se pueden deducir las secuencias de trifonemas corres-
pondientes a las transcripciones del corpus a partir de la secuencia de fonemas extraida en el apartado
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anterior, tal y como se mostr6 en la Seccién 1.2.2.

Aun asi, existen algunas diferencias entre los casos de fonemas y trifonemas. La cantidad de trifonemas
en una lengua es mucho mayor al de fonemas (niimero de fonemas elevado a tres), luego el nimero de
pardmetros a entrenar aumenta en gran medida. Ademads existen trifonemas muy improbables, que van a
ser vistos en reducidas o nulas ocasiones en durante el entrenamiento, /p_k_ s/, por ejemplo. Para evitar
los problemas que pudiesen darse por un entrenamiento insuficiente de los HMM de ciertos trifonemas, se
agrupan algunos estados de HMMs de distintos trifonemas.

Habitualmente no se inicializan los HMM de los trifonemas desde cero. Se suelen tomar como base los
modelos de fonemas descritos en el apartado anterior. Asi, los pardmetros de los HMM de cada trifonema se
inicializan con los pardmetros del HMM del fonema correspondiente. Por ejemplo, los parametros iniciales
del trifonema /k_a_ s/ serdn los pardmetros del HMM del fonema /a/.

Una vez inicializados los HMM, se agrupan algunos estados de los HMM de los trifonemas correspon-
dientes al mismo fonema. Se pueden utilizar tanto criterios fonéticos como puramente estadisticos para
llevar acabo estos agrupamientos. Algunos algoritmos para realizar los agrupamientos estan descritos en
(68], [4], [45], [32].

Finalmente podemos entrenar los HMM de los trifonemas igual que en el caso de los fonemas: constru-
yendo los HMM de las frases de transcripcion y reestimando los pardmetros de cada estado mediante un
entrenamiento via Viterbi.

Para estimar la secuencia de palabras més probable correspondiente a una secuencia de vectores acus-
ticos dada, podemos desarrollar la Ecuacién 4.1 como en el caso de los fonemas. La tinica diferencia es que
hemos descompuesto los fonemas en trifonemas. En la Ecuacion 4.5 se muestra el desarrollo.

g =argmax P(g | x) = argmax P(x | C1g)P(g) = argmax Z P(x|h)P(h| cig)P(g) (4.5)
gey 8cY 8€Y  he#

El célculo de g se puede llevar a cabo igual que en el caso de los fonemas.

4.2. Modelos hibridos entre modelos ocultos de Markov y redes neuronales

Aunque las mezclas de gaussianas sirven para realizar modelos actsticos de los distintos sonidos pro-
ducidos al hablar, distintos experimentos y articulos destacan que mediante las redes neuronales se pueden
conseguir reconocedores de voz de mayor precisién [22], [70], [62].

En los modelos hibridos, las redes neuronales sustituyen alas GMM. Las GMM permitian el cdlculo de la
probabilidad P (x| k), es decir, dada una secuencia de estado de HMM de fonemas o trifonemas, la probabi-
lidad de que se haya producido la secuencia de observaciones de vectores actsticos x. Las redes neuronales,
sin embargo, se utilizan para estimar la probabilidad de cada estado de cada HMM de trifonemas (solo uti-
lizaremos trifonemas en los modelos hibridos) en funcién de una entrada actstica, es decir, P (h | x). Para
ello, la entrada a la red serd un vector (o conjunto de vectores) de pardmetros, y cada una de las neuronas de
la capa salida representard la probabilidad de cada uno de los estados de los HMM de trifonemas [22]. Como
la probabilidad P (h | x) no aparece explicitamente en la Ecuacién 4.5 es necesario adaptar esta expresion
para que tenga sentido en el contexto de modelos hibridos entre HMM y redes neuronales. Podemos aplicar
el teorema de Bayes a la probabilidad P (x| h), tal y como se muestra a continuacion (Ecuacion 4.6).

P(h|x)P
g=argmax Y Plx| WPh| cip)P(g) =argmax Y 0O s ) p(g) =
g€%  he 8€9  heH P(h)
(4.6)
P(h|x)
=argmax ) ———P(h|cg)P(g)

g9 new P
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En la Ecuacién 4.6 podemos ignorar el factor P(x) ya que afecta solo a los valores numéricos de las pro-
babilidades, no a la secuencia 6ptima de palabras. Como hemos dicho, podemos calcular la probabilidad
P(h | x) a partir de las salidas de la red neuronal (Ecuacién 4.7).

T T
P(h|x) =[] Phi x) =[] ani(x0), 4.7)
=1 =1

donde ayj((x;) es la salida de la neurona de la capa de salida correspondiente al estado &, y al instante ¢. Es
conveniente mencionar que en la Ecuacién 4.7 se muestra que la salida de lared en el instante ¢ no depende
solo del vector actstico correspondiente a ese instante ¢. En su lugar, la salida a;; depende de un conjunto
de vectores acusticos x;, generalmente centrados en x;. Es decir, la red neuronal estima las probabilidades
de los estados del HMM basandose en el vector acustico correspondiente al instante f, y también en los
vectores acusticos anteriores y posteriores a ese instante. Esto es conocido como splice width.

La probabilidad P(h) de la Ecuacién 4.6 se puede obtener a partir de las probabilidades a priori de cada
estado h; (Ecuacion 4.8), las cuales se calculan a partir de las estadisticas acumuladas durante el entrena-
miento de los HMM de los trifonemas [69].

T T C(h
Pt = [ Pt = [| (4.8)
=1

=1 Zh C(h) ’

donde C(h;) es la cantidad de ocasiones que el estado h; aparece en las alineaciones generadas mediante
el entrenamiento de Viterbi de los HMM de trifonemas, y ) ;, C(h) la cantidad total de vectores actsticos
empleados en el entrenamiento.

4.2.1. Entrenamiento de las redes neuronales en el contexto de reconocimiento de voz

En la Seccion 3.3 analizamos como entrenar redes neuronales mediante ejemplos de entrenamiento
formados por parejas (x;, ¥;), donde x; es cada una de las entradas a la red del corpus de entrenamiento,
y ¥; la salida deseada para la entrada x;. Nuestro corpus de entrenamiento estd formado por un conjunto
de audios y sus correspondientes transcripciones. Por tanto, no podemos entrenar las redes neuronales di-
rectamente con este corpus, ya que la entrada a una red no seran todos los vectores actsticos extraidos del
audio de una frase, sino el vector correspondiente a un instante dado mds unos pocos vectores anteriores y
posteriores (para que la red tenga informacién del contexto). Ademads las salidas de la red son las probabili-
dades de cada estado de los HMM de trifonemas, no palabras.

En consecuencia, es necesario un alineamiento de los vectores actusticos que representan los audios pa-
ra poder entrenar las redes neuronales. Esta alineaciones se suelen conseguir mediante el entrenamiento
de Viterbi de un sistema GMM-HMM basado en trifonemas. Asi, el entrenamiento de las redes neuronales
se realizard de forma posterior al entrenamiento del sistema GMM-HMM basado en trifonemas (el cual se
ha entrenado a partir de un sistema GMM-HMM basado en fonemas). Una vez que tenemos los audios de
entrenamiento alineados, podemos entrenar las redes neuronales tal y como se describié en la Seccién 3.3.
Cada ejemplo de entrenamiento constard de un conjunto de vectores acusticos centrados en el instante ty
del vector de salida deseado y,, el cual se calcula ficilmente conociendo el alineamiento del audio: todos
los componentes de y, serdn 0 excepto el correspondiente al estado alineado, que serd 1 [63]. Con estado
alineado nos referimos al estado de los HMMs que corresponde al instante ¢, segtin la alineacién obtenida
mediante el entrenamiento de Viterbi.

El hecho de tener dividido el corpus de entrenamiento en frases nos permite, por otro lado, definir
funciones de coste mds complejas que las funciones de coste cuadratico y cross-entropy (Ecuaciones 3.20 y
3.21, respectivamente). En este trabajo experimentaremos con la funcién MMI, la cual se basa en el criterio
MMI (del inglés, Maximum Mutual Information) [69], [63], [48]. La funcién de coste MMI se muestra en la
Ecuaci6n 4.9.



44 CAPITULO 4. SISTEMAS COMPLETOS DE RECONOCIMIENTO DE VOZ

M P(xplhpy)P
Comr ==Y In (Xm| him) P(g,,)

) 4.9
2 F Pl hg) P(g) (4.9)
f{a%

donde M es el nimero de frases del corpus, x,, la secuencia de vectores actsticos del ejemplo de entrena-
miento m, h, su alineacién en estados de los HMM de trifonemas, g, su transcripcién, y ¢ el conjunto de
todas las posibles secuencias de palabras.

Las probabilidades P (x| hy;) y P(xm| hg) de la Ecuacion 4.9 se pueden calcular aplicando el teorema
de Bayes (Ecuaciones 4.7 y 4.8). Las probabilidades P(g,,) y P(g) calculan mediante un modelo de lenguaje
(Seccién 1.3). En teoria, la suma que se muestra en el denominador ha de ser realizada sobre todas las po-
sibles secuencias de palabras (y todas las posibles alineaciones en cada secuencia, aunque esta suma no se
muestra). Obviamente esa suma no es computacionalmente viable. En su lugar se realiza sobre unas pocas
secuencias de palabras que se obtienen aplicando el algoritmo N-best al ejemplo de entrenamiento m. El
algoritmo N-best es una generalizacion del algoritmo de Viterbi [6]. Mientras que el algoritmo de Viterbi
encuentra la secuencia de estados con mayor probabilidad teniendo en cuenta una secuencia de observa-
ciones (y su probabilidad), el algoritmo N-best consigue las N mejores secuencias y sus probabilidades.

4.3. Parametrizaciones de los vectores acusticos

En la Seccidén 1.1 se describieron los vectores formados por los coeficientes MFCC. Se analiz6 la razén
del uso de este tipo de vectores en la tarea de reconocimiento de voz, asi como el procedimiento para la
extraccion de los coeficientes MFCC a partir de una senal actstica. A continuacién introduciremos varia-
ciones y extensiones de los coeficientes MFCC.

Normalizacién de la media y varianza cepstral

La normalizacién de la media y varianza cepstral (CMVN, por sus siglas en inglés) es una normalizacién
que permite aumentar la robustez ante el ruido de los vectores MFCC [61]. La normalizacién CMVN nor-
maliza cada componente de los vectores MFCC para que cada uno de estos presente media 0 y varianza 1
por frase o por hablante (Ecuacién 4.10).

X (1) — pe(Q
5 (i) = S D) (4.10)
o(1)
donde x(i) es el componente i del vector actstico correspondiente al instante ¢, y X;(i) su versién norma-
lizada. u(i) y 0+(i) son la media y la varianza del componente i calculada sobre todos los componentes
correspondientes a la frase o hablante (Ecuaciones 4.11 y 4.12).

1
we(i) = N;xn(i) 4.11)

1
0:(0) = 5 X (xn() — (), 4.12)

n

donde x;, es cada uno de los N vectores correspondientes a la misma frase o hablante.

Coeficientes A + AA

Ya que el acto de hablar es dindmico, puede ser beneficioso computar pardmetros que describan la evo-
lucién de los coeficientes MFCC a lo largo del tiempo.

Se conocen como coeficientes Delta los asociados a la diferencia de valor de los MFCC entre ventana y
ventana (coeficientes de velocidad); y como Delta Delta los asociados al cambio de los coeficientes Delta
entre ventana y ventana (coeficientes de aceleracion). Se obtendrdn tantos coeficientes Delta y Delta-Delta
como MFCC, y éstos serdn afladidos al vector MFCC. Por tanto, si nuestro vectores MFCC son de dimension
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13, los vectores MFCC + A serdn de dimensi6n 26, ylos MFCC + A + A A de dimensién 39. En las Ecuaciones
4.13 y 4.14 se muestra como calcular los coeficientes A, y A A, respectivamente [28].

Yt () = x4 (i)
TY
donde 6;(i) es el componente i del vector A correspondiente al instante ¢, (x;(i) es el componente i del
vector MFCC correspondiente al instante ¢, y T el nimero de ventanas hacia delante y atrds que utilizamos

para calcular estos coeficientes. En nuestro caso T serd igual a 2. Los coeficientes A A se calculan igual que
los A, pero a partir de los coeficientes A en vez de los MFCC.

0.(i) =

) (4.13)

Y (8, =b_4(i)
Tyl 2
donde 66(i) es el componente i del vector A A correspondiente al instante ¢.

66t(i) =

) (4.14)

Transformacion LDA

En el &mbito de reconocimiento de voz, la transformacién LDA (del inglés, Linear Discriminant Analy-
sis) es utilizada como una técnica de preprocesamiento de vectores actisticos. Una transformaciéon LDA
transforma un vector de entrada a un espacio de menor dimensién donde la separacién entre las clases de
los vectores sea mejor [53]. Una ejemplo grafico y simple se muestra en la Figura

r 3

X
X
bad projection x XX X xxx
x x o
S SOEEERE Y W
X X X % % %
x x)( X X
X

v

good projection: separates classes well

Figura 4.3: Ejemplo de dos proyecciones posibles de un conjunto de vectores dividido en dos clases. Ambas
proyecciones reducen la dimensién de cada vector de dos a uno. Una de las proyecciones (la horizontal)
permite clasificar facilmente los vectores, mientras que la otra (la vertical) hace que la clasificaciéon sea mas
dificil. Fuente: [53].

Por tanto, solo podemos aplicar esta transformacién a vectores previamente clasificados (en nuestro
caso, en estados de trifonemas). Esta clasificacion se suele hacer mediante un sistema GMM-HMM. Ade-
mas, como la transformacién reduce la dimensién, se suele aplicar a una pequeiia secuencia de vectores,
para que el vector resultante contenga informacién del contexto. Por ejemplo, si queremos obtener el vector
LDA correspondiente a un vector MFCC, podemos transformar nueve vectores MFCC (los cuatro previos, el
central y los cuatro posteriores) [54]. Es habitual que el vector LDA resultante tenga dimensién 40.

Los detalles de la transformacién LDA se especifican en [51].

Transformacién MLLT

El objetivo de la transformaciéon MLLT (del inglés, Maximum Likelihood Linear Transform) es el mis-
mo que el de la transformacion LDA: decorrelar un vector. La MLLT ortogonaliza un vector para que sus
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pardmetros puedan ser modelados més precisamente mediante gaussianas con una matriz de covarianza
diagonal [54]. La transformacién MLLT no reduce la dimensién de los vectores a los que se aplica. En la
préctica, aplicaremos la MLLT a vectores LDA.

Los detalles de la transformacién MLLT se especifican en [50].

Transformacion fMLLR

La transformacion fMLLR (del inglés, feature-space Maximum Likelihood Linear Regression) es una trans-
formacién que mantiene la dimension de los vectores y permite adaptar vectores actsticos al hablante. La
idea general de esta transformacién es, como todos hablamos de forma distinta, generar unos vectores en
los que las diferencias de los distintos hablantes sean lo menos influyentes posible. Para ello la fMLLR adap-
tala media y varianza de los vectores correspondientes a un mismo hablante y asi normaliza la variabilidad

general de los vectores de todos los hablantes.

Los detalles de la transformacién fMLLR se especifican en [14].



Capitulo 5

Kaldi

Todos los experimentos llevados a cabo en este trabajo han sido realizados mediante la herramienta
Kaldi. Kaldi es una herramienta de uso libre orientada a la investigacién en el &mbito del reconocimiento
devoz [46], [12]. Permite el desarrollo de reconocedores de voz basados tanto en los cldsicos sistemas GMM-
HMM como en los modelos hibridos DNN-HMM.

Kaldi estd compuesto por un conjunto de librerias escritas en C++ creadas por los desarrolladores de
esta herramienta, y por otras dos librerias externas (BLAS/LAPACK y OpenFST). En las librerias propias de
Kaldi se encuentran todos los algoritmos y clases correspondientes a los HMM, GMM, DNN, parametriza-
cién de la senal actstica y también parte de los algoritmos correspondientes a los transductores de estados
finitos con pesos (WFST, por sus siglas en inglés), los cuales introduciremos en la Seccién 5.1. Kaldi utiliza
la libreria BLAS/LAPACK para realizar célculos relacionados con la dlgebra lineal y la libreria OpenFST para
implementar los mencionados WFST.

El acceso a las funcionalidades ofrecidas por estas librerias se provee mediante ejecutables escritos en
C++, los cuales son generalmente llamados mediante scripts (de Bash o Python, en general).

Es importante destacar que Kaldi soporta el uso de tarjetas graficas o GPUs (por sus siglas en inglés)
en algunas de sus rutinas. Las GPUs estdn compuestas por miles de nicleos que son capaces de procesar
instrucciones del tipo SIMD (Single Instruction Multiple Data). Es decir, pueden realizar una gran cantidad
de célculos en paralelo, siempre que la operacion sea la misma. Tal y como se describe en [49], el entrena-
miento de las redes neuronales puede llevarse a cabo mediante multiples procesos en paralelo, los cuales se
pueden realizar en las GPUs. Asi se puede mitigar una de las mayores desventajas de las redes neuronales:
la lentitud en el entrenamiento.

A continuacién se introducirdn los WFST y se describirdn brevemente algunas caracteristicas de las
redes neuronales particulares de la herramienta Kaldi.

5.1. Transductores de estados finitos con pesos

En el Capitulo 4 desarrollamos la Ecuacién 1.2 hasta llegar a varias expresiones en las que, en teoria,
todos los términos son calculables: Ecuacién 4.2 para el caso de los sistemas GMM-HMM basados en fo-
nemas, Ecuacién 4.5 para el caso de los sistemas GMM-HMM basados en trifonemas, y Ecuacién 4.6 para
el caso de los sistemas hibridos DNN-HMM. En ese capitulo también se introdujo la idea de realizar una
busqueda de Viterbi sobre un HMM que englobase todas las probabilidades de esas tres ecuaciones. A con-
tinuacién describiremos como implementar ese HMM y c6mo realizar la blisqueda sobre él.

Kaldi genera este HMM mediante un tipo de autémata conocido como WFST (Weighted Finite State
Transducer). Un WEST es una méquina de estados finitos con una cinta de entrada y una de salida. Un
WEST sirve para traducir una secuencia de simbolos del alfabeto de entrada en una (o varias) secuencia
de simbolos del alfabeto de salida. Ademads, proporciona un peso a la secuencia de salida. En nuestro caso

47
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utilizaremos WFSTs deterministas y estocédsticos. Un WEST es determinista si convierte una secuencia de
entrada en una sola secuencia de salida. Ademas, si es estocdstico la suma de los pesos correspondientes a
las transiciones desde un mismo estado sumara 1 [21].

Para entender el cometido de los WFST en el contexto de reconocimiento de voz, en la Figura se
muestran tres ejemplos muy simples de WFSTs representando un modelo de lenguaje, unas reglas de pro-
nunciacion, y el HMM de un fonema, respectivamente.

TIMAOS “READ/0.25
JILL/O.S FLED/0.75

(a) Simple grammar ‘G’

m OEOv,

(b) Simple lexicon ‘L’

ehl:-/a; eh2 /u >z ch'% /u ;,

//.\
eh2: /(112 eh3: /(1”»@ eh/l

(c) HMM ‘H’ for the ‘eh’ phoneme

Figura 5.1: Tres ejemplos de WFST. La notacién utilizada es la siguiente: (entrada) : (salida) / (peso). Fuente:
(3].

Comencemos analizando el transductor G de la Figura 5.1. Este WEST representa un modelo de lengua-
je. El alfabeto de entrada de G es el conjunto de palabras que forma un vocabulario. Aunque no se muestre
explicitamente en el diagrama, la salida de G es exactamente la misma secuencia de entrada, mas el peso
correspondiente a ésta. Con una cierta estructura, se puede representar cualquier modelo de lenguaje ba-
sado en n-gramas con este WEST [33]. En modelo de lenguaje de nuestro ejemplo nos permite conocer la
probabilidad, por ejemplo, del bigrama “JIM READ". Si introducimos esta cadena a G, la salida sera: “JIM
READ / 0.125". Si interpretamos los peso como probabilidades, la probabilidad de dicho bigrama es 0.125.

Analicemos ahora el WEST del 1éxico, L. L traduce secuencias de fonemas a secuencias de palabras. En
el caso del castellano (y en el del ejemplo de la Figura también), el WEST es simplemente un FST. Como
solo contemplamos una pronunciaciéon por palabra, cualquier cadena de salida tendré probabilidad 1, y
por tanto no es necesario especificar el peso. Por ejemplo, ante la entrada “/r/ /eh/ /d/", la salida de L sera:
“READ". Para finalizar con el 1éxico, merece la pena mencionar que en principio este WEST no tiene por
qué cumplir la condicién de ser determinista, debido a las palabras homéfonas: una misma de secuencia
de fonemas puede corresponder a mas de una palabra. Este problema se soluciona mediante la inserciéon
de simbolos de desambiguacién [15].

El dltimo WFST mostrado en la Figura 5.1 es el WFST H, el cual contiene la informacién de la estructura
y de las probabilidades de transicién del HMM de un fonema. H convierte secuencias de estados de HMMs
en secuencias de fonemas, y ademds devuelve también la probabilidad (el peso) de que esa secuencia de
estados haya producido la secuencia de fonemas. Por ejemplo, ante la entrada “ehl eh2 eh2 eh3", H devol-

Z o«

verd “eh / (1- a2 - azz - a3 - 1)", donde a;; es la probabilidad de transicion del estado del HMM i al estado ;.
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Con estos tres WESTs y con las probabilidades de emision de los estados de los HMM de fonemas tene-
mos suficiente para representar un sistema GMM-HMM que modela fonemas. Para introducir el concepto
de trifonemas se necesita un WEST adicional, C, que traduce secuencias de trifonemas en secuencias de
fonemas (algo que ya analizamos cémo hacer a mano en la Seccién 1.2.2). Un ejemplo se muestra en la
Figura

a-b+b:b

$-atbh:a a-b+ab

a-atb:a
a-a+aa

Figura 5.2: Ejemplo de un WFST C. La notacion utilizada para la entrada (los trifonemas) es: (fonema ante-
rior) - (fonema central) + (fonema posterior). Fuente: [36].

C, aligual que L (en el caso del castellano), no devuelve ningtn peso, ya que a una secuencia de trifo-
nemas le corresponde una tnica (o ninguna si la secuencia de trifonemas no es coherente) secuencia de
fonemas. Por ejemplo ante la secuencia de entrada “/$-a+a/ /a-a+b/ /a-b+$/", C devolverd “/a/ /a/ /b/".

Con los cuatro WFSTs G, L, C, y H, podemos representar un sistema GMM-HMM o DNN-HMM basado
en trifonemas. Atn asi, hemos de componer estos WEST para lograr una traduccién completa de secuencias
de estados de HMM de trifonemas a palabras. La composicién es una de las operaciones bdsicas de los
WEST. Al concatenar (o) dos WESTs (Ao B) se obtiene un WEST (C) cuyo alfabeto de entrada es el mismo al
del primer WEST (A) y cuyo alfabeto de salida es el mismo al del segundo WFST (B) [15], [33], [21]. Ademds,
ante una secuencia de entrada s la salida de C es la igual a la salida B si a la entrada B se introduce la
salida de A ante s (esta propiedad es similar a la composiciéon de funciones). Por tanto, si componemos
los cuatro WFSTs descritos, lograremos un WEST que traduzca de estados de los HMM a palabras, el cual
denominaremos como HCLG (Ecuacién 5.1).

HCLG=HoCoLoG (5.1)

En el caso de sistemas basados en fonemas solo habria que componer H, Ly G.

Una vez que tenemos el WEST completo HCLG, podemos discutir como estimar la secuencia de palabras
mads probable para una secuencia de vectores acusticos dada. Para una secuencia de estados de HMM de tri-
fonemas dada, HCLG nos devuelve la secuencia de palabras correspondiente y su probabilidad. Mediante
GMMs o DNNs (dependiendo del reconocedor que estemos utilizando) podemos calcular la probabilidad
que cada componente de la secuencia de vectores actsticos haya sido emitido por cada estado de los HMM
de trifonemas (Ecuacién 4.4 o 4.7). Con estas probabilidades podemos realizar una biisqueda de Viterbi en
el WEST HCLG. En el contexto de WFST, para realizar esta busqueda se genera un WEST U que contiene
todas las probabilidades estimadas por las GMM o DNN (Figura 5.3). Después U se compone a HCLG para
forma el grafo de busqueda S = U o HCLG, sobre el cual se realiza finalmente la decodificacién mediante el
algoritmo de Viterbi [47], [24].

A la hora de realizar la decodificacién hay que tener en cuenta que el grafo S es un grafo muy grande,
suficientemente grande como para que el algoritmo de Viterbi tal y como se describi6 en la Seccién 2.2.2
no sea practico. En cada iteracién de dicho algoritmo, por cada estado del HMM, se fijaba como estado
anterior aquél que presentase la probabilidad méxima teniendo en cuenta la probabilidad de haber estado
en ese estado en el instante anterior y haber transitado al estado actual. Por tanto en cada iteracién se han
de realizar del orden de N? célculos, si N es el nimero de estados del HMM. El grafo S contiene todos los
HMMs de todos los trifonemas, por lo que suele estar compuesto de al menos miles de nodos. Para evitar
tener que hacer tantos célculos, en cada iteracién no se analizan todos los posibles anteriores, solo los que
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h,/0.2 h /0.3 h,/0.2

OWQWQ%

h,/0.4 h,/0.3 h,/0.2
Figura 5.3: Ejemplo de un WFST U, para un HMM con 4 estados (hy, hy, h3 y ha).

mayor probabilidad acumulada presenten (por ejemplo, los 12 estados con mayor probabilidad) [2]. Esta
version del algoritmo de Viterbi es conocida como beam search.

5.2. Redes neuronales en Kaldi

A dia de hoy, Kaldi ofrece tres paquetes de c6digo distintos para el desarrollo de redes neuronales: nnet1,
nnet2 y nnet3 [7]. En este trabajo se experimentardn con redes correspondientes a los paquetes nnet2 y
nnet3.

Las caracteristicas comunes entre nnet2y nnet3 mas representativas son las siguientes:

¢ No se utiliza ningtin tipo de pre-entrenamiento de las redes neuronales. Los pardmetros iniciales se
fijan de forma aleatoria.

¢ De forma previa al primer bloque de funciones de transferencia de la primera capa de las redes, se
aplica una transformacién lineal al conjunto de vectores de entrada. Esta transformacién es fija (sus
pardmetros no se actualizan durante el entrenamiento), y aunque es similar a una transformacién del
tipo LDA, no reduce la dimensién de los vectores de entrada [9]. El objetivo de esta transformacién es
decorrelar los vectores de entrada, para facilitar la separacion entre clases de éstos, y aumentar asi el
rendimiento de la red.

¢ La constante de velocidad de aprendizaje o learning rate decae alo largo de las épocas, para favorecer
la convergencia del descenso de gradiente estocéstico [57]. Este decaimiento es exponencial.

e También con el objetivo de favorecer la convergencia del descenso estocéstico de gradiente, se limita
el cambio médximo de los pesos y bias de la red por mini-batch.

e Para obtener el modelo final de una red tras un entrenamiento, no se elige como modelo final el
modelo correspondiente a la dltima época. En su lugar se hace una media pesada de los tltimos
modelos (de los tltimos diez, por ejemplo). Los pesos se determinan optimizando la funcién de coste
en un subconjunto de muestras aleatoriamente escogidas del conjunto de datos de entrenamiento
[70].

Existen dos diferencias fundamentales entre nnet2 y nnet3. La primera es los tipos de redes que pue-
den ser implementadas. El paquete nnet2 estd fundamentalmente disefiado para utilizar redes feedforward
relativamente simples, como por ejemplo, redes basadas en funciones de activaciéon como la tangente hi-
perbdlica, la sigmoide o la funcién pnorm. En el paquete nnet3 se pueden implementar, ademas de las redes
correspondientes a nnet2, redes neuronales con estructuras més complejas como redes TDNN o LSTM.

En segundo lugar, el entrenamiento de las redes neuronales es diferente en los casos de nnet2y nnet3.
En nnet2 las redes se entrenan mediante la funcién de coste cross-entropy tal y como se describié en la
Seccion 3.3. En nnet3 el entrenamiento se efecttia por secuencias, mediante la funcién de coste MMI, como
analizamos en la Seccién 4.2.1.



Capitulo 6

Experimentacion

En este capitulo se realizardn distintos experimentos para analizar los diferentes sistemas de recono-
cimiento de voz descritos durante este trabajo. Comenzaremos explicando como evaluar un reconocedor
de voz. Después describiremos los corpus utilizados para llevar a cabo los experimentos, con los cuales
concluiremos el capitulo.

6.1. Evaluacion del rendimiento de un reconocedor de voz

Supongamos que hemos desarrollado un sistema reconocedor de voz y queremos cuantificar su rendi-
miento.

Si nuestro sistema se tratase de un reconocedor de palabras aisladas (su salida seria una sola palabra en
cualquier caso), podriamos cuantificar su rendimiento haciendo uso de una medida denominada WER (del
inglés, Word Error Rate). Para calcular el WER se pasan al reconocedor una cantidad N de sefiales actsticas,
en las que se ha pronunciado una palabra conocida por audio. Después se comparan cada una de las salidas
del reconocedor para conseguir el porcentaje de palabras falladas (Ecuaciéon 6.1).

o
W ER_palabras aisladas =100 (1 - ﬁ) , (6.1)

donde C es el nimero de palabras correctas.

Esta medida es valida para reconocedores de palabras aisladas, pero no para los reconocedores desa-
rrollados en este trabajo. En nuestro caso, todos los sistemas desarrollados tienen como salida la secuencia
de palabras que estiman que es mds probable teniendo en cuenta una sefial actistica. Una extensién directa
del WER anteriormente definido seria la medida SER (del inglés, Sentence Error Rate). Como en este caso
vamos a pasar al reconocedor sefiales acusticas correspondientes a frases, el valor del SER es el porcentaje
de frases correctas.

Aln asi, en este trabajo no utilizaremos el SER, ya que en muchos casos puede no ser representativo
del rendimiento de un reconocedor de voz. Por ejemplo, supongamos que tenemos un reconocedor que de
media falla una palabra por cada dos, y que las frases que le pasamos al reconocedor en el test tienen unas
cuarenta palabras. El SER en ese caso seria muy alto (rondaria el 100 %), aunque estamos reconociendo
correctamente la mitad de palabras. El problema es que la medida SER es altamente dependiente de la lon-
gitud de las frases, cuanto mas largas, mayor serd el SER, independientemente de la proporcidn de palabras
acertadas.

En consecuencia, utilizaremos otra extensiéon del WER definido para el reconocimiento de palabras ais-
ladas, que medira la proporcién de palabras erréneas, a la que también llamaremos WER. El WER para el
reconocimiento de habla continua se define como se muestra a continuacién (Ecuacién 6.2) [34].

palabras erroneas . S+D+1

WER_habla continua= 100 0
N N

) (6.2)
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donde N es el niimero total de palabras en las transcripciones del test, S el nimero de sustituciones nece-
sarias para convertir la salida del reconocedor en la transcripcién correcta, D el nimero palabras que han
de ser borradas para conseguir la transcripcién correcta a partir de la salida del reconocedor, y I el nimero

palabras que han de ser insertadas.

El WER es una medida del rendimiento de los reconocedores de voz mucho mads fiel a la realidad que el
SER. Buena muestra de ello es que el WER es utilizado en la inmensa mayoria de articulos de investigacion
y libros relacionados con el reconocimiento de voz.

6.2. Descripcion de los corpus utilizados

Para desarrollar un reconocedor de voz son necesarios corpus para el desarrollo tanto para modelos
acusticos como para modelos de lenguaje. En este trabajo se han utilizado los corpus mostrados en la Tabla
6.1 para el desarrollo modelos acusticos.

Corpus Duracién total (horas) | Nimero de frases | Nimero de palabras Media de palabras

por frase
Albayzin 14,8 15600 152 646 9,785
Dihana-didlogos 5,4 6279 47515 7,567
Dihana-frases 4,8 3600 42 106 11,696
Corpus UAM 5,7 2080 64 737 31,124
TC-STAR 143,2 108 047 834 033 7,719

Tabla 6.1: Corpus utilizados para el entrenamiento y test de modelos acusticos.

Albayzin estd formado por grabaciones a personas leyendo frases, Dihana es habla telefénica, el corpus
UAM lo forman entrevistas de radio y los audios TC-STAR son grabaciones de sesiones parlamentarias. To-
dos los audios estan filtrados a 8 kHz.

Para desarrollar modelos actsticos es necesario un corpus de entrenamiento, pero también de test, para
poder examinar y analizar los modelos creados, y poder compararlos. En este trabajo se ha dividido cada
uno de los cinco corpus en entrenamiento (80 % aproximadamente) y test (20 % restante). Es muy importan-
te dividir el corpus en entrenamiento y test, en vez de utilizar como test un subcorpus del entrenamiento.
En dicho caso no podriamos evaluar la capacidad para generalizar de los modelos creados, solo veriamos si
son capaces de aprender los datos de entrenamiento.

Para construir los modelos de lenguaje empleados en el test, se utilizaron por una parte, las transcripcio-
nes de los audios de los corpus mostrados en la Tabla 6.1. Por otra parte, también se hicieron experimentos
con un corpus extraido del periédico El Pais. Un resumen de los corpus utilizados para modelos de lenguaje
se muestra en la Tabla 6.2.

Corpus H Vocabulario | Ntiimero de palabras en total
Albayzin (entrenamiento) 2920 122 233
Dihana-didlogos (entrenamiento) 755 47 515
Dihana-frases (entrenamiento) 1064 33 556
Corpus UAM (entrenamiento) 6 807 52 064
TC-STAR (entrenamiento) 24 484 591 871
Todas las transcripciones de entrenamiento 27 650 837672
El Pais 91 148 3284 620
El Pais + todas las transcripciones de entrenamiento 97 415 4122292

Tabla 6.2: Corpus utilizados para el entrenamiento de modelos de lenguaje.

Para construir los modelos de lenguaje a partir de los corpus de audios, no se han utilizado todas las
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transcripciones, solo las de entrenamiento (el mencionado 80 %). Si se hubiesen incluido las transcripciones
correspondientes al test los resultados no habrian sido realistas, ya que el modelo de lenguaje daria una
probabilidad muy alta a las secuencias de palabras que se van a intentar reconocer, y se conseguirian las
transcripciones correctas incluso silos modelos actisticos no han funcionado del todo bien.

6.3. Descripcion de los modelos actisticos entrenados

Procedamos ahora a describir las especificaciones de los distintos modelos actsticos presentados a lo
largo del trabajo para posteriormente evaluar su rendimiento y compararlos.

6.3.1. GMM-HMM basado en fonemas

Comenzaremos desarrollando un sistema GMM-HMM basado en fonemas. Se creard un HMM con to-
pologia de Bakis (Seccién 4.1.1) por fonema. La probabilidad de emision en cada estado del sistema sera
modelada mediante una mezcla de 32 gaussianas. Para desarrollar este sistema se realizard un entrena-
miento de Viterbi tal y como se describi6 en las Secciones 2.2.2 y 4.1.1, en las que las observaciones serdan
vectores A + A A (Seccidén 4.3). Estos vectores se aplicardn a los vectores MFCC extraidos a partir de las
seflales acusticas, los cuales se normalizaran mediante una CMVN por hablante. Podemos realizar la nor-
malizacién por hablante porque conocemos el hablante de todas las frases destinadas al entrenamiento de
modelos acusticos.

6.3.2. GMM-HMM basado en trifonemas
Parametrizacion A + A A

Una vez tenemos desarrollado el sistema GMM-HMM basado en fonemas, podemos inicializar un sis-
tema GMM-HMM basado en trifonemas, basandonos en la alineacién de los audios (a nivel de estado de
HMM) de entrenamiento creada con el sistema de fonemas, tal y como se explicé en la Seccién 4.5. La pa-
rametrizacion de la actstica es la misma que en el caso anterior, vectores A + A A.

Parametrizacién LDA + MLLT

Podemos seguir desarrollando el sistema de trifonemas aplicando las transformaciones LDA (primero)
y MLLT (después) a los vectores MFCC, los cuales han sido extraidos para computar los vectores A + A A de
los casos anteriores. Como estas transformaciones requieren conocer las clases de los vectores a los que se
van a aplicar, nos basaremos en una alineacién generada con el anterior sistema de trifonemas.

Para conseguir cada vector LDA + MLLT, se aplicaré la transformacién LDA a grupos de 9 vectores MFCC,
estando estos grupos formados por un vector MFCC central y cuatro vectores hacia cada lado. En total, la
dimensiéon de entrada a la transformacién sera 13 x 9 = 117. El resultado serd un vector LDA de dimensién
40, al que se le aplicard una transformaciéon MLLI, para lograr el vector LDA + MLLT, también de dimensién
40.

Parametrizacion fMLLR

El dltimo sistema GMM-HMM que se desarrollard estard basado también en trifonemas, y los vectores
acusticos que se utilizardn seran los anteriormente calculados vectores LDA + MLLT, pero con adaptacién
al hablante. Para ello se utilizard la transformacién fMLLR. Los vectores resultantes seran de la misma di-
mension que los vectores de entrada, 40.

6.3.3. Redes neuronales

Los ejemplos de entrenamiento de las redes neuronales se consiguen alineando los audios de entrena-
miento con el tltimo sistema GMM-HMM. Construiremos redes neuronales correspondientes a los paque-
tes de Kaldi nnet2y nnet3.
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Redes desarrolladas en el entorno nnet2

Se entrenardn redes neuronales basadas en las funciones de activacién tangente hiperbdlica y pnorm.
Los detalles de la estructura y entrenamiento de estas dos redes se detallan en la Tabla 6.3.

H Tangente hiperbdlica pnorm (p = 2)
Cantidad de vectores acusticos 5 vectores de contexto a la izquierda + vector central + 5
que toma la red como entrada vectores de contexto a la derecha.
Numero de capas intermedias 2.
1000 — 200. Se normaliza la
Dimensi6n de las capas 375 salida de las neuronas
intermedias mediante la normalizacién
descrita en la Seccién 3.2.1.
Capa de salida softmax.
Numero de estados de los HMM de trifonemas. Depende de la
Dimension de la capa de salida cantidad de datos de entrenamiento con los que se hayan

entrenado los modelos GMM-HMM de trifonemas.

Numero de épocas de

. 30.
entrenamiento
Velocidad de aprendizaje o En las primeras 20 épocas decae exponencialmente desde 0.02
learning rate hasta 0.004. En las tltimas 10 se mantiene constante en 0.004.
Modelo final Media pesada de los pardmetros de los pardmetros de la red en

las dltimas 10 épocas.

Tabla 6.3: Especificaciones de las redes nnet2 con las que se van a experimentar.

Aunque no se menciona en la Tabla 6.3 antes de la primera capa se realiza una transformacién LDA
que no reduce dimensién y la funcién de coste a minimizar durante el entrenamiento es la funcién cross-
entropy, taly como se explic6 enla Seccién 3.3. También cabe mencionar que como la dimensién de entrada
de cada capa pnormes 1000 y la de salida 200, cada neurona dard una salida tomando como entrada la sa-
lida de 5 funciones de propagacion tnicas (la salida de cada funcién de propagacion serd utilizada por una
sola neurona).

Probaremos ambas redes utilizando parametrizaciones tanto MFCC como fMLLR. La cantidad de vec-
tores de entrada a la red se mantendra constante, pero la dimensién de entrada a la red cambiard. Esta sera
(5+1+5) x 13 =143 en el caso de los MFCC, y (5+ 1 +5) x 40 = 440 en el caso de los vectores fMLLR.

Redes desarrolladas en el entorno nnet3

En el entorno de trabajo nnet3 trabajaremos tanto con redes TDNN como LSTM. Experimentaremos
con dos redes de cada tipo. Con las redes TDNN probaremos las funciones de activacién ReLU y pnorm.
Experimentaremos con las LSTM convencionales y también con las LSTM bidireccionales. Las especifica-
ciones més notorias de las redes TDNN se muestran en la Tabla 6.4.

Para determinar la arquitectura de las TDNN no es suficiente con saber el nimero de capas y la dimen-
sién de cada capa. Hay que especificar los instantes de tiempo en los que cada capa toma como entrada la
salida de la capa anterior. Utilizando la misma notacién usada en [43] y en la Figura 3.9, la estructura tem-
poral de las dos TDNN utilizadas se resume mediante los siguientes indices temporales: {-1,0,1}, {-1,0,1,2},
{-3,0,3}, {-3,0,3}, {-3,0,3}, {-6,-3,0}, {0}. El primer conjunto pertenece a la primera capa, el segundo a la se-
gunda, ..., y el séptimo a la de salida. La interpretaciéon de cada uno de los conjuntos de indices se entiende
de la siguiente forma. La tltima capa da una salida correspondiente al instante t, luego el dltimo indice es
{0}. Para ello, ésta toma como entrada las salidas de la capa anterior correspondientes a los instantes ¢ — 6,
t—3y t, de ahilos indices {-6,-3,0}. Cada subcapa de la pentiltima capa tomaréd como entrada la salida de
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I TDNN ReLU TDNN pnorm (p = 2) \
Cantidad de vectores actsticos 17 vectores de contexto a la izquierda + vector central + 12
que toma la red como entrada vectores de contexto a la derecha.
Numero de capas intermedias 7.
Dimensién de las subcapas 600 \ 2500 — 250.
intermedias Se normaliza la salida de las neuronas mediante la

normalizacién descrita en la Seccién 3.2.1.

No hay una capa softmax. Esta no es necesaria durante el
Capa de salida entrenamiento, debido al uso de la funcién de coste MMI, en
la cual ya se realiza una normalizaci6n [8].

Numero de estados de los HMM de trifonemas. Depende de la
Dimensién de la capa de salida cantidad de datos de entrenamiento con los que se hayan
entrenado los modelos GMM-HMM de trifonemas.

Numero de épocas de

. 4.
entrenamiento
Velocidad d dizaj
© OCI. ac ce aprendizaje o Decae exponencialmente desde 0.001 hasta 0.0001.
learning rate
Modelo final Media pesada de los pardmetros de los pardmetros de la red en

las dltimas épocas.

Tabla 6.4: Especificaciones de las redes TDNN (nnet3) con las que se van a experimentar.

la capa anterior en los instantes relativos a su salida ' — 3, ¢’ y ¢’ + 3 (indices {-3,0,3}). Por ejemplo, si vamos
a computar la salida de la pentultima capa correspondiente al instante ¢ — 6, tomaremos como entrada las
salidas de la capa anterior correspondiente a los instantes t —6—-3=1t-9, t—6y t—6+3 = t — 3. Siguiendo
este razonamiento se puede deducir toda la estructura temporal de las TDNN utilizadas.

Por otra parte, en la Tabla 6.5 se muestran las caracteristicas que tendran las LSTM y BiLSTM utilizadas
en el trabajo.

Aunque no se menciona en la Tabla 6.3 antes de la primera capa se realiza una transformacién LDA que
no reduce dimensién y la funcién de coste a minimizar durante el entrenamiento es la funcién MM], tal y
como se explicé en la Seccién 5.2. En el caso de las redes nnet3 utilizaremos siempre vectores de parametri-
zacion MFCC.
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I LSTM BiLSTM
Cantidad de vectores actsticos 2 vectores de contexto a la izquierda + vector central + 2
que toma la red como entrada vectores de contexto a la derecha.
Numero de capas intermedias 3.
Dimensi6n de las subcapas 2048 celdas. 1024 celdas en
. . p 1024 celdas .
intermedias cada sentido.

No hay una capa softmax. Esta no es necesaria durante el

Capa de salida entrenamiento, debido al uso de la funcién de coste MMI, en

la cual ya se realiza una normalizaci6n [8].
Numero de estados de los HMM de trifonemas. Depende de la
Dimension de la capa de salida cantidad de datos de entrenamiento con los que se hayan
entrenado los modelos GMM-HMM de trifonemas.

Numero de épocas de

. 8.
entrenamiento
Veloci —
¢ 0c1‘dad de aprendizaje o Decae exponencialmente desde 0.001 hasta 0.0001.
learning rate
Modelo final Media pesada de los pardmetros de los pardmetros de la red en

las altimas épocas.

Tabla 6.5: Especificaciones de las redes LSTM (nnet3) con las que se van a experimentar.

6.4. Comparacion entre modelos actisticos

Una vez descritos los modelos actsticos especificos que se utilizardn, podemos compararlos. Las con-
diciones de este experimento serdn las siguientes:

¢ Corpus para los modelos actisticos. 80 % los audios de todos los corpus y sus transcripciones.

¢ Corpus para el modelo de lenguaje. Transcripciones correspondientes a los audios de entrenamien-
to.

¢ Caracteristicas del modelo de lenguaje. Modelo de lenguaje basado en trigramas, con smoothing o
suavizado Witten Bell [44].

¢ Corpus para el test. 20 % restante de los audios y transcripciones.

Con estas condiciones se han entrenado y evaluado los modelos actsticos descritos en la Seccién 6.3.
Los resultados (WER) se muestran a continuacion en la Tabla 6.6.

Enla Tabla 6.6 se puede observar que todos los sistemas GMM-HMM basados en trifonemas han funcio-
nado mejor que el sistema GMM-HMM basado en fonemas. Ademads, en el caso de los GMM-HMM basados
en trifonemas, aplicar las transformaciones LDA y MLLT a los vectores MFCC ha resultado en una mejora
del WER, debido a la mayor separacion entre clases que ofrecen estas transformaciones y también al mayor
contexto que codifican en cada vector. Mientras que en la parametrizacién A + A A se tienen en cuenta 5
vectores MFCC para computar cada vector, en el caso de los vectores LDA y MLLT se tienen en cuenta 11.
La adaptacion al hablante también ha logrado mejorar los resultados.

Por otro lado, el rendimiento de todos los modelos hibridos ha sido mayor al de los sistemas GMM-
HMM. Dentro de las redes correspondientes al nnet2, la red pnorm ha funcionado mejor que la red basada
en la tangente hiperbdlica. Ademads, en ambos casos la adaptacién al hablante ha contribuido a mejorar el
WER, siendo mayor la mejora en el caso de la red basada en la tangente hiperbélica.

Finalmente, las redes nnet3 han permitido mejorar el WER atin més. Posiblemente, el utilizar tanto en-
trenamiento mediante la funcién de coste MMI como redes neuronales con mayor capacidad de modelizar
caracteristicas temporales han contribuido a esta mejora en el rendimiento. Las TDNN han funcionado
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Modelo actistico Parametrizacion || WER |
fonemas A+AA 39.25
A+AA 23.28
GMM-HMM | ifonemas LDA + MLLT || 22.26
fMLLR 19.59
tanh MFCC 17.35
fMLLR 16.31
prorm MFCC 16.03
DNN-HMM fMLLR 15.48
TDNN (ReLU) MFCC 13.91
TDNN (pnorm) MEFCC 13.91
LSTM MFCC 12.70
BiLSTM MECC 11.70

Tabla 6.6: WER para distintos modelos actsticos entrenados con el 80 % de los corpus disponibles. El test se
ha llevado acabo sobre el 20% restante utilizando un modelo de lenguaje construido a partir de las trans-
cripciones de los audios de entrenamiento.

igual independientemente de la funcién de activacién. Las redes més apropiadas para el reconocimien-
to de voz en estas condiciones han resultado ser las dos redes LSTM, dada su habilidad para modelizar
largas secuencias de vectores actsticos. Las LSTM bidireccionales han funcionado mejor que las unidirec-
cionales, demostrando asi que el contexto hacia la derecha también contiene informacién relevante en el
procesamiento del habla.

6.4.1. Adaptacion al hablante

Como se puede observar en la Tabla 6.6, utilizar vectores acusticos que tienen en cuenta informacién
sobre el hablante puede ser beneficioso. Pero también existen casos en los que adaptacién puede no me-
jorar los resultados. En la Tabla 6.7 se muestran los WER obtenidos para las redes nnet2 en las siguientes
condiciones.

¢ Corpus para los modelos actisticos. 80 % los audios y transcripciones del corpus Dihana-didlogos.

¢ Corpus para el modelo de lenguaje. Transcripciones correspondientes a los audios de entrenamien-
to.

¢ Caracteristicas del modelo de lenguaje. Modelo de lenguaje basado en trigramas, con smoothing o
suavizado Witten Bell [44].

¢ Corpus para el test. 20 % restante de los audios y transcripciones de Dihana-didlogos.

Modelo actistico Parametrizacion H WER ‘
tanh MFECC 9.08
fMLLR 8.66
DNN-HMM orm MFCC 8.45
P fMLLR 8.80

Tabla 6.7: WER para distintos modelos actisticos entrenados con el corpus Dihana-didlogos.

En la Tabla 6.7 podemos observar que en el caso de la red pnorm, los resultados con adaptacion al
hablante son peores, y la mejora relativa en el caso de la red basada en la tangente hiperbdlica es menor
que en el experimento mostrado en la Tabla 6.6, 1a mejora desciende de un 6.00% a un 4.63 %. La razon es
que en el corpus de Dihana hay menos frases por hablante que si tenemos en cuenta todos los corpus: 22.32
contra 57.89.
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6.5. Influencia del modelo de lenguaje en el reconocimiento de voz

En esta seccion realizaremos dos experimentos para analizar ciertos aspectos de los modelos de len-
guaje. En primer lugar, probaremos distintos modelos de lenguaje en un experimento en el que los corpus
de entrenamiento y test no varian. Después, utilizaremos distintos pesos del modelo de lenguaje sobre un
mismo modelo acustico.

6.5.1. Experimento con distintos modelos de lenguaje

Las condiciones de este experimento son las siguientes.

¢ Corpus para los modelos actisticos. 80 % los audios de todos los corpus.

¢ Corpus para el modelo de lenguaje. Se utilizardn tres corpus para construir distintos modelos de len-
guaje: las transcripciones de los audios de entrenamiento de Dihana-didlogos, las transcripciones de
los audios de entrenamiento de todos los corpus, y las transcripciones de los audios de entrenamiento
de todos los corpus més El Pais.

¢ Caracteristicas del modelo de lenguaje. Modelo de lenguaje basado en trigramas, con smoothing o
suavizado Witten Bell [44].

¢ Corpus para el test. 20% de los audios y transcripciones del corpus Dihana-didlogos, los correspon-
dientes al test.

Para llevar a cabo la comparaciéon entre modelos actsticos, se entrenaron sistemas GMM-HMM basa-
dos en fonemas y trifonemas, y sistemas hibridos con redes neuronales correspondientes al paquete de
Kaldi nnet2. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 6.8.

L L WER
Modelo acustico Parametrizacion M1 ‘ N2 ‘ M3
fonemas A+AA 19.69 | 25.12 | 29.28
A+AA 12.37 | 13.84 | 15.29
GMM-HMM trifonemas | LDA + MLLT 12.13 | 12.95 | 14.60
fMLLR 11.36 | 12.52 | 13.77
MFCC 9.67 | 10.20 | 11.46
tanh fMLLR 921 | 9.88 | 11.24
DNN-HMM orm MFCC 8.85 | 9.45 | 10.44
p MLLR 898 | 9.47 | 10.48

Tabla 6.8: WER para tres modelos de lenguaje distintos. LM 1 indica el correspondiente a las transcripciones
de entrenamiento de Dihana-didlogos, LM 2 el correspondiente a las transcripciones de entrenamiento de
todos los corpus, y LM 3 el correspondiente a las transcripciones de entrenamiento de todos los corpus mds
El Pais.

Como se puede apreciar en los resultados de la Tabla 6.8, cuanto mds general es el modelo de lengua-
je, mas dificil le resulta al sistema reconocer correctamente las secuencias de palabras. La razén es que un
modelo de lenguaje entrenado mediante secuencias de palabras similares a las transcripciones del test atri-
buye una mayor probabilidad priori a esas secuencias, mientras un modelo de lenguaje general entrenado a
partir de, entre otros corpus, del periédico El Pais no dard demasiada probabilidad a secuencias de palabras
del test, que son propias de habla telefonica (este es el caso del corpus Dihana-didlogos).

6.5.2. Peso del modelo de lenguaje

A continuacién se analizard como cambia el rendimiento de un reconocedor de voz en funcién del peso
del modelo de lenguaje. Se llevardn a cabo dos experimentos, en las condiciones mostradas en la Tabla 6.9.
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Experimento con Albayzin

Experimento con el corpus
UAM

Corpus para entrenar los
modelos acusticos

80% de los audios y transcripciones de todos los corpus
disponibles.

Modelo actstico

Sistema GMM-HMM basado en trifonemas, con vectores
acusticos a los que se les ha aplicado las transformaciones

LDA + MLLT.
20% de los audios y 20% de los audios y
Corpus para realizar el test transcripciones del corpus transcripciones del corpus
Albayzin UAM

Corpus para el modelo de
lenguaje

Transcripciones de los audios
de entrenamiento del corpus
Albayzin

Las transcripciones de los
audios de entrenamiento de
todos los corpus

Tabla 6.9: Condiciones en los que se van a llevar a cabo los experimentos con el peso del modelo de lenguaje.

Los resultados de ambos experimentos se muestran en la Figura
los dos experimentos la relaciéon del WER con el peso de modelo de lenguaje es muy distinta. Lo mds repre-
sentativo es la posicién del minimo de WER. En el caso de Albayzin el minimo se da con un peso del modelo
de lenguaje mayor que en el caso del corpus UAM. La razén es la siguiente: en el caso de Albayzin el modelo
de lenguaje se adapta muy bien a las transcripciones del test, ya que en este corpus una gran cantidad de
frases de entrenamiento y test son iguales. En el caso del UAM el modelo de lenguaje no es tan adecuado.
Esta raz6n también explica que en el caso de Albayzin el aumentar mucho el peso de lenguaje no resulta
demasiado perjudicial para el WER, mientras que si en el caso del corpus UAM nos alejamos del peso de
modelo de lenguaje 6ptimo, el WER aumenta notablemente.
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Figura 6.1: Evolucién del WER en funcién del peso del modelo de lenguaje realizando un test sobre el corpus
UAM (a) y Albayzin (b), con dos modelos de lenguaje distintos.
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6.6. Anadlisis del entrenamiento y rendimiento de las redes neuronales

Enla Seccién 3.3 analizamos como entrenar las redes neuronales, es decir, como minimizar una funcién
de coste dada para un conjunto de ejemplos de entrenamiento. Para ello, explicamos que son necesarias un
cierto nimero de épocas de entrenamiento. Atin asi, no establecimos ningtin limite a este niimero. En esta
seccion realizaremos un conjunto de experimentos para demostrar que si nuestro objetivo es aumentar el
rendimiento de una red neuronal, existe un limite en el nimero de épocas a entrenar la red. Analizaremos
como localizar ese limite y como varia en funcién de la estructura de la red y de las condiciones del entre-
namiento.

Comencemos analizando la curva de entrenamiento en un caso en el que el sobre-entrenamiento (en-
trenar durante un niimero excesivo de épocas) no es un problema excesivo. Las condiciones de este experi-
mento son las siguientes.

¢ Corpus para el entrenamiento. 80 % los audios y transcripciones del corpus Dihana-didlogos.

¢ Caracteristicas de la red neuronal. Se entrenara una red neuronal correspondiente al paquete nnet2
basada en la funcién de activacion tangente hiperbélica, con dos capas intermedias y 375 neuronas
por capa.

¢ Caracteristicas del entrenamiento. 45 épocas. En las primeras 30 el learning rate decrece de forma
exponencial desde 0.02 hasta 0.004. En las dltimas 15 se mantiene constante en 0.004.

En la Figura 6.2 se muestran las curvas de entrenamiento para esta red. Con curvas de red nos referimos
ala evolucién de la funcién de coste en los ejemplos de entrenamiento y en un pequefio conjunto de mues-
tras independientes a lo largo de las épocas. El conjunto de estos ejemplos independientes no utilizados
para entrenar la red se denominan datos de validacién. Indican como de buena es la red neuronal que se
estd entrenando generalizando. Es decir, como de buena es dando salidas correctas a entradas que nunca
ha visto.
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Figura 6.2: Curvas de entrenamiento en un caso en el que no hay sobre-entrenamiento claro.
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En la Figura 6.2 se muestra que la funcién de coste en los ejemplos de entrenamiento no para de crecer
si aumentamos el nimero de épocas. Atn asi, en los ejemplos de validacién la funcién de coste ha alcan-
zado un minimo del que no baja en las tiltimas 30 épocas aproximadamente. Entrenar 45 épocas no parece
un problema en lo que al rendimiento de la red se refiere, pero no tiene sentido entrenar tantas épocas si el
rendimiento de la red no aumenta en las dltimas 30.

A continuacién se va a mostrar un ejemplo de sobre-entrenamiento claro. En este experimento vamos
a mantener las condiciones del anterior, excepto que la red serd mds grande: contard con 3 capas (en vez
de 2), y 1000 neuronas por capa (en vez de 375). En la Figura se muestra una comparacién entre los dos
casos.
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Figura 6.3: Curvas de entrenamiento en dos redes que se diferencian por el nimero total de neuronas.

Se pueden sacar varias conclusiones de la Figura 6.3. La primera es que disminuir indefinidamente la
funcién de coste en el entrenamiento no implica que el rendimiento de la red vaya a ser mejor. Un claro
contraejemplo son las curvas de entrenamiento de la red con mds neuronas. La segunda es que las redes
con un mayor nimero de neuronas tienden a sobre-entrenarse antes. La tercera es que la funcién de coste
en el entrenamiento disminuye mds rdpidamente si la red cuenta con mds neuronas. Finalmente, aunque
la red con mds neuronas tiende sobre-entrenarse antes, es interesante que el minimo de la funcién de coste
en los ejemplos de validacion es ligeramente menor en la red con mds neuronas. Es decir, si utilizamos el
numero de épocas 6ptimo en ambas redes, la red con més neuronas rinde mejor.

Estos cuatro conceptos estdn muy relacionados con el niimero de pardmetros libres que contamos en
cada caso para modelar algo tan complejo como el habla humana. Si utilizamos demasiados pardmetros
para modelar un proceso de forma estadistica (mediante una red neuronal, por ejemplo), es més facil que
los pardmetros aprendan tan sélo caracteristicas especificas de los ejemplos con los que se ha realizado la
estadistica. Atn asi, si el proceso que estamos modelando es complejo (y el habla lo es), una cantidad de
pardmetros demasiado pequena no permite representar el proceso en su totalidad.

Por ejemplo, supongamos que estamos intentando modelizar la relacién altura-tiempo de un piedra
en caida libre para calcular cuanto va a tardar en llegar al suelo. Para ello medimos (con un cierto error)
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la altura de dicho objeto en siete instantes de tiempo distintos. Ahora intentamos modelizar la relacién
altura-tiempo con dos pardmetros. Como la relacion altura-tiempo es parabdlica (al menos en una buena
aproximacion), dos pardmetros son insuficientes incluso para describir los siete puntos que hemos me-
dido. Si realizamos una regresion lineal con esos siete puntos, la linea resultante ni se acercard a unir los
siete puntos. Ademads, si intentamos deducir la posicién del objeto en algiin instante de tiempo en el que
no hemos realizado ninguna medicién a partir de esa linea, nuestra deduccién no serd correcta. Si por el
contrario utilizamos 7 pardmetros libres, lograremos una curva que se ajusta muy bien a las siete medi-
ciones, demasiado bien. Se ajustaré tan bien que esa curva modeliza més bien el ruido de las mediciones
que el proceso que estamos intentando modelizar. Si intentamos deducir la posicién de la piedra en algin
instante de tiempo en el que no hemos realizado ninguna medicién, fallaremos, al igual que en el caso con
2 parametros. En el mejor caso, si utilizamos 3 pardmetros conseguiremos una curva que no pasa exacta-
mente por los puntos medidos, pero que sirve para generalizar la altura del objeto en distintos instantes de
tiempo. Este ejemplo se muestra graficamente en la Figura
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Figura 6.4: Distintas parametrizaciones de siete puntos correspondientes a la altura de una piedra en caida
libre en distintos instantes de tiempo. De acuerdo a las ecuaciones de Newton, la piedra tardaré 4 segundos
en llegar al suelo. El modelo con dos pardmetros libres predice que la piedra tardara unos 5.3 segundos
en tocar el suelo, el modelo con tres pardmetros libres 3.8 segundos y el modelo con 7 pardmetros libres
predice que la piedra serd rescatada por Superman.

La analogia entre el ejemplo del objeto en caida libre y las redes neuronales es clara. Hemos de utili-
zar suficientes pardmetros como para ser capaces de modelizar el proceso que estamos analizando, pero
no demasiados como para solo aprender caracteristicas especificas de los ejemplos de entrenamiento. A
continuacién realizaremos dos experimentos més. En el primero reduciremos la cantidad de ejemplos con
los que entrenar la red neuronal de 3 capas y 1000 neuronas por capa del ejemplo anterior. Las curvas de
entrenamiento para el 100%, 50 % y 25 % de los ejemplos de entrenamiento se muestran en la Figura

La Figura 6.5 es una muestra clara de que es mas dificil que una red neuronal generalice cuantos me-
nos ejemplos disponemos. El sobre-entrenamiento es més latente con menos ejemplos de entrenamiento, y
elrendimiento de la red es menor (el minimo de la funcién de coste en los ejemplos de validacién es mayor).
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Figura 6.5: Curvas de entrenamiento en una mismared para entrenada con cantidades distintas de ejemplos
de entrenamiento.

Como hemos analizado, utilizar un menor niimero de neuronas reduce el sobre-entrenamiento, pero
tampoco es conveniente reducir demasiado el nlimero de neuronas, porque corremos el riesgo de que la
red no sea capaz de generalizar. En la Figura 6.6 se muestra el WER para distintos modelos actsticos obte-
nidos a partir de una red neuronal basada en la tangente hiperbdlica con dos capas y distintos niimeros de
neuronas por capa. El corpus para el entrenar la red es el 80% de los audios de todos los corpus, el corpus
de test el 20% de los audios del corpus Dihana-didlogos y el corpus para el modelo de lenguaje el 80% de
las transcripciones del corpus Dihana-didlogos (las de entrenamiento). Cuanto més reducimos la cantidad
total de neuronas més se degrada el WER.
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Figura 6.6: WER para modelos acusticos creados con redes con distinto ntimero de neuronas por capa.
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Conclusiones

En primer lugar, en este trabajo se han estudiado las estructuras matematicas en las que se basan los
reconocedores de voz generativos. Se han descrito los modelos de mezclas de gaussianas, los modelos ocul-
tos de Markov, las redes neuronales, y también las lineas generales del funcionamiento de los transductores
de estados finitos con pesos.

Después se ha analizado como integrar estos modelos para conseguir un reconocedor de voz de habla
continua. Primero, se han descrito distintas técnicas para transformar una senal actistica en una secuencia
de vectores que contenga informacién lo mds representativa posible de la voz. En segundo lugar, en todo
momento se ha asumido que cada vector acustico ha sido emitido por algin estado de un modelo oculto
de Markov que modela cada unidad fonética (en la mayoria de casos contextual). Se han representado las
probabilidades de emisién de cada estado de este HMM tanto con modelos de mezclas de gaussianas como
con redes neuronales. El rendimiento de los reconocedores basados en sistemas hibridos DNN-HMM ha
superado notoriamente al de los sistemas GMM-HMM.

En el caso de los sistemas GMM-HMM, la conclusién més importante es que los sistemas basados en
trifonemas han mostrado ser mds precisos que los sistemas basados en fonemas. La razén es clara, pro-
nunciamos de forma diferente los fonemas en funcién de cual ha sido el fonema anterior, y de cual serd es
siguiente.

Respecto a las redes neuronales, los mejores reconocedores desarrollados en este trabajo han sido los
que hacian uso de redes neuronales capaces de modelizar caracteristicas temporales de la voz. En primer
lugar, las LSTM bidireccionales entrenadas por secuencias mediante la funcién de coste MMI han demos-
trado ser las mds precisas. Su compleja estructura recurrente es capaz de guardar informacién sobre un
amplio contexto. Las TDNN también han funcionado muy bien. La estructura de estas redes es muy similar
a las redes convolucionales que hoy en dia son referentes en el procesamiento de imadgenes. Las TDNN,
al igual que las redes convolucionales, procesan de forma igual grupos de vectores actsticos centrados en
instantes diferentes. Asi, las capas mads cercanas a la salida son capaces de relacionar las caracteristicas tem-
poralmente independientes que las primeras capas han detectado. Finalmente, entre las redes feedforward
convencionales, la funcién pnorm ha funcionado mejor que la tangente hiperbdlica como funcién de ac-
tivacién. La funcién de activaciéon prnorm toma a su entrada la salida de varias funciones de propagacion.
Esta técnica fue inicialmente empleada en tareas de vision por ordenador, y ha resultado ser también eficaz
en el entorno de procesamiento del habla.

En este trabajo también se ha analizado la influencia del modelo de lenguaje en distintas condiciones.
Como era de esperar, al emplear un modelo de lenguaje que da una alta probabilidad a las transcripciones
de los audios sobre los que se va a realizar un test, el peso del modelo de lenguaje 6ptimo es mayor que
en el caso de utilizar modelos de lenguaje mds genéricos. Ademads, la precisién del reconocedor es menor
si utilizamos modelos de lenguaje generales en vez de modelos de lenguaje mas ajustados al tipo de habla
que vamos a intentar reconocer.

Finalmente, se han realizado varios experimentos para analizar el entrenamiento y rendimiento de las
redes neuronales. Respecto al entrenamiento, se ha mostrado que no podemos entrenar indefinidamente
una red neuronal, al menos si queremos mejorar su rendimiento. A partir de un punto, la red neuronal co-
menzard a aprender las caracteristicas especificas de los ejemplos de entrenamiento. También se ha visto
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que el sobre-entrenamiento serd més notorio cuanto mayor sea el nimero de neuronas de la red y menor
sea la cantidad de ejemplos de entrenamiento. Por tanto, si queremos reducir el sobre-entrenamiento, una
solucién posible es reducir el nimero de neuronas de la red. Atn asi, como hemos observado, reducir de-
masiado la cantidad de neuronas también reduce el rendimiento de la red neuronal. En consecuencia, la
cantidad de neuronas de una red ha de ser suficientemente grande como para dotar de capacidad de gene-
ralizar a ésta, pero suficientemente pequefia como para que la red no se vea afectada por las caracteristicas
especificas de los ejemplos de entrenamiento.
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