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Sommario

Presso il Centro di Ricerca IBM di Roma ¢’ stata sviluppata urfa macchina per .dettare in grado di
riconoscere in tempo reale frasi in linguaggio naturalc. Il primo sistema realizzato ¢ costituito da un
personal computer equipaggiato con quattro schede specializzate. Fisso utilizza un vocabolario
oricntato ad un lessico economico ¢ finanziario contenente piu’ di 20000 parole.  Gli esperimenti di
uso della macchina, condotti presso il Centro IBM, hanno dimostrato la sua validita’ come strumento
per la creazione automatica dei testi. . Terminata la prima fase di sperimentazione ¢ sorta la necessita’
di studiare come il riconoscitore vicne utilizzato durante la normale attivita” lavorativa. A questo
scopo sono state prése in considerazione due applicazioni, una riguardantc la dettatura di referti
radiologici, l'altra la preparazione di polizze di assicurazione.

In questo articolo vengono descritte le tecniche messe a punto per permettere un rapido adattamento

del riconoscitore al lessico della applicazione in csame; vengono inoltre riportati i rsultati ottenuti
nell'impiego del prototipo.

Introduzione , ‘

Negli ultimi anni lo sviluppo della tecnologia del riconoscimento della voce ha permesso la creazione
di sistemi per il riconoscimento del linguaggio naturale. su grandi vocabolari in tempo reale [1] [21.
Contemporancamente 1'aumento delle possibilita’ di integrazionc dei componenti offerte dalla
microclettronica ha permesso di poter disporre di riconoscitori basati su personal computer. La
disponibilita’ di sistemi con queste caratteristiche ha reso possibile I'cffcttuazione di studi sui fattori
umani legati all'introduzione di uno strumento cosi’ innovativo. Presso il Centro di Ricerca IBM di
Roma sono stati effettuati esperimenti per determinare laccettazione da parte degli utenti della
dettatura automatica {3]. 1l vocabolario di 20000 parole utilizzato per questi csperimenti e’ adatto alla

dettatura di testi di cconomia ¢ finanza. Nel scguito farcmo riferimento a questa applicazione con la
sigla EF. : )

I risultati ottenuti hanno dimostrato che il riconoscimento della voce puo’ offrirc una valida altcrnativa
ai mezzi normalmente utilizzati per la creazione dei testi. Per rendere piu’ significativi gli esperimenti
di dettatura si ¢’ pensato di utilizzare il prototipo di macchina per dettarc in un ambiente di lavoro.
Sono state selezionate due applicazioni che per le loro caratteristiche sono apparse adatte ai nostri
scopi. l.a prima applicazione considerata concerne la dettatura di referti radiologici. Questa verra’
indicata nel seguito con la sigla RR. la scconda applicazionc riguarda la stesura di polizze di
assicurazione e verra’ indicata nel scguito con la sigla PA.  Un problema che si ¢ posto per la
realizzazione dei riconoscitori prototipo da utilizzare nci duc esperimenti ¢’ stato quello di adattare il
nostro vocabolario base al lessico richicsto dalle diverse applicazioni. Cio” ha comportato lo sviluppo
di tecniche ad hoc per permettere un rapido adattamento dei modelli acustico e linguistico del
riconoscitore. I prototipi realizzati sono stati installati nell’‘ambicnte di lavoro ed utilizzati da utenti

senza nessuna precedente espericnza di dettatura automatica per lo svolgimento delle loro usuali
attivita’.
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Struttura del riconoscitore della voce

Il sistema da noi utilizzato ¢’ basato sull'approccio statistico al riconpscimento della voce [1] {2]{4).
In questo approccio si cerca di determinare la scquenza di parole W che ha la massima probabilita’
data Vinformazione acustica A estratta dal segnale che ¢” stato osscrvato. Nel nostro caso il segnale
acustico viene codificato come una sequenza di efichette acustiche calcolate dal scgnalc ogni centesimo.-
di secondo. Applicando il teorema di Bayes possiamo scrivere:

P(ANVW)P(W)

PWiA)= P

m

dove A W1|A) ¢ la probabilita’ che la scquenza di parolc w __produca linformazionc acustica A .
P(W) ¢’ 1a probabilita’ a priori della scquenza di parole W. P(A) ¢’ la probabilita’ della scquenza di
informazioni acustiche 4. Il nostro obicttivo ¢’ quello di trovarc il massimo, della preccdente

oressione al variare di W. P(A) puo’ cssere trascurato dato che non dipende da W. Il problema si
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riduce percio’ a quello di trovare il massimo del numeratore della irazionc.

Come conseguenza di queste considerazioni il problema del riconoscimento della voce puo” esscre
scomposto nei seguenti sottoproblemi:

1. Elaborare il segnale vocale per codificarlo nella stringa A
2. Calcolare la probabilita’ A1 W) (questo ¢ il compito dcl modello acustico);
3. Calcolare P(W) (compito del modello del linguaggio);

4. Cercare mediante una efficiente strategia di ricerca la scquenza di parole che ha la massima
probabilita’.

Mentre Ia fase di elaborazione acustica ¢ la strategia di ricerca possono esscre considerate indipendenti

dall'applicazione, i modelli acustico e linguistico debbono essere modificati a scconda del vocabolario

utilizzato. Nei prossimi paragrafi verranno illustrate le tecniche impicgatc per cflettuare l'adattamento
dei due modelli.

Adattamento del modello acustico

Come abbiamo visto nel paragrafo precedente il compito del modcllo acustico_nella struttura di un
riconoscitore statistico della voce ¢ quello di calcolare fa probabilita” /X4 |1y . Nell" approccio
statistico il modello acustico ¢’ costituito da sargenti di Markov. Una sorgente di Markov e una
macchina probabilistica a stati finiti. Ad intervalli di tempo fissi la sorgente cffettua una transizione che
puo’ provocare o meno il cambiamento di stato della macchina; contemporancamente vicne prodotta
una etichetta acustica [2]. Sia lc transizioni che Vemissione delle etichette acustiche avvengono in base
a distribuzioni di probabilita’ che dipendona soltanto dallo stato in cui la sorgente si trova € non dalla
storia precedente. Mentre ¢’ possibile osscrvare la scquenza di etichetic prodotta, la sequenza di stati

visitati dal modello rimane nascosta. Questi modclli vengono quindi chiamati sorgenti 'di Markov ™ . .

nascoste.

Nel modello acustico del riconoscitore ognuna delle parole appartenenti al vocabolario ¢’ rappresentata
da un modello costituito da una sorgente di Markov. Per la costruzione di questi modelli ¢’ possibile
utilizzare due tecniche diverse. Una tecnica prevede la costruzione automatica del modcllo di una
parola utilizzando varie pronunce dclla parola stessa cffcttuate da diversi parlatori [5]. Un‘altra tecnica
¢’ quella di definire un alfabeto di unita” acustiche con lc quali rapprescntarc i suoni base della lingua ¢
costruire il modello per la parola mediante fa concatenazione dei modelli di Markov che rappresentano
fe unita’ acustiche. Fsempi di unita’ acustiche utifizzate per il riconoscimento della voce sono: sillabe,
difoni, fonemi. Nel nostro caso €’ stata utilizzata quest’ultima tecnica. 11 tipo di unita’ acustica scclto
¢’ stato il fonema. Un alfabeto di 56 unita’ fonctiche €’ stato creato per descrivere 1 suoni clementari
dell'italiano [4]. Per ogni unita’ fonctica csistc una corrispondente sorgente di Markov che la
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rappresenta. Per ogni parola del vocabolario la sorgente markoviana corrispondente viene costruita
mediante Ja concatenazione delle sorgenti di Markov fonetiche che costituiscono 1a pronuncia della
parola. Nel nostro sistema tuttc lc unita’ fonetiche presentano la stessa struttura. La distinzione tra
diverse unita’ fonctiche ¢’ lasciata intcramentc alle probabilita” di transizione da uno stato all‘altro e
dalla probabilita’ di cmissione dellc etichette acustiche. I.a stima di queste probabilita’ avviene nclla
fase di addestramento acustico durantc la quale 'utente pronuncia un testo noto.

1l primo passo da compicere quando si vuole adattare il riconoscitore ad una nuova applicazione ¢’, una
volta definito il nuovo vocabolario, cffettuare la trascrizione fonctica di tutte I parole. Allo scopo di
limitare il numcro di trascrizioni fonctiche da cffettuare per una nuova applicazione ¢ stato costruito
un databasc contencnte tutte le parole ¢ le relative trascrizioni fonctiche che hanno fatto parte di
vocabolari utilizzati per altre applicazioni. Fffettuando una ricerca nel databasc ¢ possibile individuare
tutte le parole per le quali non csiste gia’ la trascrizione fonctica. Di solito la trascrizione foncfica ¢’ un
processo che vienc compiuto in modo complctqrncmc manuale risultando cosi’ costoso ¢ facilmente
soggetto ad errori. - Per qucsta ragionc si ¢’ cercato-di-reatizzare ~degli “strumenti- automatici—che
rendessero tale processo piu’ rapido cd affidabile. 1 sistemi proposti per la trascrizione fonetica
automatica sono basati su regole [6] [7] o su apprendimento automatico da un insicme di dati di

addestramento {8]. Questi sistemi non permettono pero’ di raggiungere ‘accuratezza desiderata perun
riconoscitore della voce. Cio’ ¢’ dovuto alla intrinscca complessita” del problema od alla difficolta’ di
descrivere, tramite un limitato insicme di regole, tutti i casi possibili. 1./approccio scguito per risolvere
il problcma e’ stato quello di scpararc la conoscenza fonotattica da quella lessicale. Infatti, mentre la
prima puo cssere descritta da un limitato insieme di regole, la seconda ¢ basata in gran parte
sull'espericnza umana ¢ non puo’ cssere facilmente formalizzata [9]. 1 sistema costruito ¢ in grado,

data la stringa ortografica che rappresenta la parola, di produrre un insicme di possibili trascrizioni
fonetiche che si ottengono applicando le regole per il passaggio da forma ortografica a forma fonctica.
La scelta della trascrizionc corretta, date tutte le alternative, avviene manualmente.  Un insieme di 78
regole permette di descrivere lc ambiguita’ esistenti nell’italiano per la traduzione della parola dalla
forma ortografica a quella fonetica. Ogni regola ¢’ costituita da una partc sinistra ed una parte destra.

La parte sinistra ¢’ composta da una stringa ortografica, la parte destra ¢ costituita dalle pmsiblh
trascrizioni fonctiche della stringa. 1.¢ possibili trascrizioni alternative prodottc da questo insicme di
regole vengono sottopostc ad una successiva analisi mediante un insieme di regole globali che
eliminano le trascrizioni impossibili, ad escmpio quelle che contengono pin’ di una vocale accentata.

In media il numero di trascrizioni prodotte per parola ¢ 5. 1.a trascrizione fonctica corretta ¢’ sempre
presente unelle altcrnative che - vengono presentate all'operatore.  Quest’ultimo, sulla base della
conoscenza lessicale € semantica della parola, ¢’ in grado di sclezionare facilmente la trascrizione
corretta che verra’ utilizzata per rappresentare la pronuncia della parola nel riconoscitore.  Questa
tecnica si ¢ dimostrata cstremamente cfficace ed ha permesso un rapido ndalhmcnto del modello
acustico del riconoscitore della voce al nuovo vocabolario.

Test di laboratorio del riconoscitore

Prima di sperimentare il comportamento del ticonoscitore nell’ambicnte in cui dovra” operare, vengono
solitamentc cffcttuati dei test di riconoscimento in laboratorio. 1 test viene realizzato facendo dettare
un testo caratteristico dell’applicazione a diversi parlatori ¢ calcolando il ‘tasso di riconoscimento
ottenuto. Per rendere I'esperimento significativo ¢ importante che il test contenga, in contesti ttpnu
defl‘applicazione, tutte e unita’ fonctiche utilizzate per la costruzione del modello acustico. L.‘insieme
di frasi da utilizzare per effettuarc queste verifiche viene di solito costruito manualmente cercando di
rappresentare con il minor numero di frasi il maggior numero possibile 'di contesti fonctici. E’ stato
realizzato un insieme di procedure per rendere il processo di crcazione del test completamente
automatico. Il programma utilizza come dati di partenza un insieme di frasi tipiche della applicazione.
Normalmente vengono utilizzati i dati di addestramento per il modello del linguaggio. Su questo
insicme di frasi viene effettuata un‘analisi preliminare volta ad climinare tutte quelie che contengono
parole non presenti nel nuovo vocabolario. Come prima frase del test viene selezionata quella
contenente il maggior numero di foni diversi. 1l resto del test vienc creato incrementalmente
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aggiungendo ad ogni passo 1a frase chc presenta il puntcggio piu’ alto dato Vinsicme di quelle gia’
selezionate. Il calcolo del punteggio avviene in questo modo:

« si considerano le frequenze di occorrenza di ogni unita’ fonetica nell'insicme di frasi di test finora
selezionato; i

« per ogni frase contenuta nei dati a disposizione e non ancora sclezionata si calcola un punteggio
utilizzando la seguente formula: .

O
PSO= D, fi exp (—h) @ 5
, 3
dove f; ¢ la frequenza del fone i nella frasc Si ¢ A ¢’ la frequenza del fonc i nclle frasi selezionate 8
fino a quel momento; ,
‘ : « 1a sommatonia € estesa soltanto ai fort presenti-nee-frasi-gias sclezionate meno di un numero di
| volte prefissato.
Applicando questo algoritmo ¢’ possibilc sclezionare in modo cfficiente c¢d automatico un insieme di
frasi contenenti contesti fonetici tipici deli'applicazione ed in grado di essere un valido test del modello
acustico costruito. :
Adattamento del vocabolario.
Poiche’ il’riconoscitorc ¢’ basato su un vocabolario predefinito, la scelta del dizionario ne condiziona in
modo essenziale l'utilita’.
Il vocabolario utilizzato per gl esperimenti finora cficttuati (EF) ¢’ oricntato verso un dominio
linguistico di tipo economico-finanziario. Le 20000 parole che fo costituiscono sono infatti le piu’
frequenti riscontrate in un corpus di 44 milioni di parole composto di articoli di giomali (/I Sole 24 .
Ore), settimanali (/1 Mondo) ¢ comunicati dcli‘agenzia ANSA. Tale dizionario ha una copertura del Figura
96.5% su testi di economia e finanza non utilizzati per la sua creazione. :
Questo tipo di lessico ¢’ pero’ molto “distante” da quello impicgato per la compilazionc di referti ‘ Per qu
radiologici, mentre mostra una maggiore affinita’ con i testi prodotti dalla compagnia assicuratrice. Nel N ' rappres
primo caso si ¢ quindi ftenuto necessario  ricostruire  intcramente il dizionario basandosi . . un suff
esclusivamente su un corpus di referti radiologici, nel secondo caso si ¢ costruito un dizionario misto , : spiegatc
basato cioe’ su EF e arricchito con le parole piu’ frequenti del corpus applicativo. :
A . . . .. . v Allo sc
Di seguito viene descritto con maggiorc dettaglio il processo che ha portato alla definizione dei tutte le
vocabolari per i due esperimenti focalizzando Vattenzione sulle principali caratteristiche dei corpora che 1900 p:
: sono stati analizzati e sui criteri utilizzati per la sclezione delle parole. ;._ Come

 Applicazione RR Per la definizione del vocabolario contruito peF T dettatiiva-derreferti radiologici, <’ - clascun
stato analizzato un corpus di 5 milioni di parole (OS) costituito da referti raccolti presso 4 ospedali
(0S1, 082, 083, 084), e un corpus di- 50000 parole (V1) raccolto presso il reparto di radiologia che ha
ospitato I'esperimento.

Per la scelta della dimensionc del vocabolario ¢i siamo basati sull‘analisi dell’andamento della copertura
del testo in funzione del numero di parole del dizionario (figura 1).

et
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Figura 1. Copertura del corpus OS in funzione della dimensione del vocabholario.

Per questo tipo di lessico, ¢ con la quantita’ di dati disponibilc, un vocabolario di 5000 parole
rappresenta un buon compromesso fra I'esigenza di avere clevati valosi di copertura ¢ quella di avere
un sufficiente quantitativo di dati per la stima dei parametri del modello dol linguaggio come verra’
spiegato piu’ approfonditamente ncl paragrafo successivo.

Allo scopo di ottencre una buona personalizzazione del sistema, si ¢’ scelto di inserire nel vocabolario
tutte le 3200 parole distinte individuate nel corpus AP. 1l vocabolario ¢’ poi stato completato con altre
1900 parole scelte fra le piu’ frequenti del corpus OS ¢ non inclusc nelle precedenti 3200.

Come indice per ordinare le parole di OS ¢ stata usata la media dellc frequenze di occorrenza di
ciascuna parola in ognuno dei corpora OS;: L

4

=1 " Cosi (W)
f=_4—xz Nosi ) @)

=1




¢ non la frequenza assoluta:

4
Zcosz (w)
=1
4
ZN ost
=1

(Cos: (w) indica il numero di volte che fa parola w apparc nel corpus OS;, mentre Nog indica la
dimensione del corpus OS)). .

Infatti, poiche’ i corpora provenienti dai 4 ospedali hanno dimensioni diverse, se si fosse adottato il
secondo indice come criterio classificatore, sarcbbero state penalizzate Ie parole provenicnti dai corpora
di dimensioni minori.
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Il dizionario cosi’ costruito ha una copertura del T00% sui referdi di tipo VI (futtc Te parotc di VIsono
state infatti inscrite nel dizionario) e una copertura del 98% sui referti di tipo OS.

Applicazione PA Per estrarre I parolc del vocabolario PA, sono stati analizzati i testi prodotti dal una
compagnia di assicurazioni. Tali testi sono stati raccolti presso 9 dipartimenti ¢ sono relativi ad
argomenti differenti: Icttere d’ufficio, stipula di polizze di vario tipo, documenti di diversa natura, ecc.
L’analisi della copertura incrociata fra i 9 corpora divisi per dipartimento, ha mostrato come questi
facciano uso di lessici fra loro molto distanti. Si ¢’ pertanto ritenuto opportuno basare il dizionario sui
testi provenienti da un solo dipartimento, costrucndo cosi” un‘applicazionc mirata per quel tipo di
lessico. ]

1l corpus sclezionato come il piu’ adatto per la nostra applicazione ha 1.5 milioni di parolc e una
buona affinita’ con il lessico economico-finanziario (copertura con il dizionario EF pari al 95.2%).

Per la definizione del vocabolario PA, sono statc sclezionate Ic 15000 parole piu’ frequenti del
dizionario EF ¢ a queste sono state aggiunte lc 3100 parolc piu’ frequenti del corpus PA non incluse
nelle precedenti 15000.

1t dizionario cosi’ costruito ha una copertura del 99% sui testi di tipo PA ¢ una copertura del 95.7%
su testi di tipo economico-finanziario.

Costruzione del modello statistico del linguagglo per le diverse applicazioni

Come gia’ detto, il modello statistico di linguaggio ha il compito di stimare la probabilita’ a priori
P (W) che il parlatore voglia pronunciare la scquenza di parole 1. Tissa puo’ esscre valutata come
segue:

N
r=[ ]l w9
. =1 s .

e i -

ARl e iR S A e et e

Se V ¢’ la dimensione del vocabolario, per ogni i csistono F7 U contesti, ovvero 14 ! sequenze di parole
wy,...,wiy . LB’ donque chiaro che per specificarc P{w,lw,, ..., w; ) sarcbbe necessario caleolare ¢
memorizzare V¥ grandezze, € cio” non ¢’ ovviamente possibile anche per piccoli valori di i, quando si
ha a che fare con vocabolari di migliaia di parole.

Non ¢’ dunque possibile stimarc la probabilita’ che la parola w; verra™ pronunciata utilizzando per la
predizione tatte le parole pronunciate prima di essa.

D'altra parte, ci si puo’ basare sulla considerazione intuitiva che le parole piu’ recenti hanno una
maggiore influenza su cio’ che verra’ pronunciato. F* cosi” possibile considerare equivalenti le frasi che
terminano con le stesse M parole. Circa il valore da sccglicre per M, csso deve risultare da un
compromesso tra quantita’ di dati da trattare cd cfficacia predittiva. Nel nostro caso la scelta e’ stata
M =2 [10] : si parla in tal caso di modclio a trigrammi .
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1l modello di linguaggio dovra’ stimare pertanto Pwilw .y, wi2) . 1l numero di trigrammi  wywowy
possibili ¢’ 12 (8 x 10" se V= 20.000 ). Poiche’ V'ordine di grandezza dei testi su cui vengono stimate le
statistiche ¢ in genere di 107+ 10* , ¢’ chiaro che, anche tencndo in considcrazione i vincoli
grammaticali, il numero di trigrammi possibili ¢’ troppo alto per averc una quantita’ sufficiente di dati
di addestramento per ciascuno di essi. B’ allora necessario in gencerale ricorrere a tecniche di smoothing
che consistono nel combinare le informazioni fornite dai trigrammi con quclle provenienti dalle

distribuzioni di bigrammi (coppie di parole) e unigrammi (parole isolatc).

Nel nostro caso e’ stata utilizzata una tecnica di interpolazione delle informazioni fornite dalle varie
distribuzioni:

Awywyws) Awyws) Aw;) 1
Pwylwywy) = A, Qwywy) 2 Q) + 4, N +107 , 6)
"dove con C(wy,..,w) si indica il numero di occorrenze  dolla stringa wy, ..., w, neci dati di

addestramento del modello. 1l quarto termine a secondo membro della (6) ¢’ il cosiddetto termine a
~ O-grammi. 1 coefficienti 1 sono tali che

13+A2+A|+Ao=l (7)

Essi vengono stimati tramite lalgoritmo di expectation-maximization (EM JUHTITI2IE31( 14 15]
massimizzando Ia probabilita’ di un testo di riferimento {T'o) nel testo di addestramento 75,

In questa stima, un problema da tencere in considerazione ¢ dato dal fatto che ¢’ conveniente utilizzare
piv’ di un insieme di coefficienti: cio’ permette di variare il peso delle distribuzioni a scconda della loro
affidabilita’ statistica. - '
Quanto detto si puo’ spiegare con I'osservazione che ¢ ragioncvole aspettarsi un valore di 4; tanto pin’

prossimo a | quanto piu’ C(w, wy) ¢’ grande. Nel nostro caso sorio stati utilizzati fino a trenta insiemi
di coefficienti corrispondenti a vari valori di C(wy, W) .

‘algoritmo per la stima dei coefficienti 4 si puo’ schematizzare nei passi scguenti:

1. Scelta di un valore iniziale per ogni 4y, dove i=0,1,2,3 ¢ b ¢ Vindice del generico insieme di ‘

coeflicienti;
2. Calcolo di
A count(b, i
Aor= “3““"*2“ ®)
Zcmm((b, i)
=0
dove
Nio k
P C
count(b, i) = Z '%QL—I'—“- 9

= Z%{”tk
=0

Nella (9) Nuo e C: sono, rispettivamente, il numero di parole che compongono il testo Tyo cd il
numero di occorrenze del suo k — esimo trigramma. P} |, dove i=0,1,2,3 sono i termini di
. i— gramma del membro di destra delia (6).
T3 A=A

4. Ritomo al passo 2) fino al raggiungimento della convergenza.
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Una misura del tasso di convergenza dell‘algoritmo EM puo’ csserc ottenuta calcolando ad ogni
iterazione la quantita’ PP = 2%, dove H{ ¢’ data da:

riferimento. :

A differenza di una grammatica, un modello statistico di linguaggio non ha un carattere prescrittiva,
ma, piuttosto, descrittivo: cio’ lo rende preferibile per realizzare applicazioni in linguaggio naturale, in
cui si fa uso di vocabolari di grandi dimensioni. 11 prezzo che si deve pagare ¢’ pero’ costituito dalla
necessita’ di disporre di un cospicuo quantitativo di dati di addestramento. A tale proposito, nel
dominio lessicale “Economia ¢ Finanza” sono stati compiuti vari csperimenti addestrando modetli di
linguaggio per un dizionario di 20000 parolc con diverse quantita” di dati cd eseguendo per ciascun
modello misure di perplessita’ e di tasso di riconoscimento.
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PP ¢’ nota come perplessita’ ed ¢’ un indice gencralmente usato per valutarc il potere predittivo di un N
modello statistico di linguaggio [16]: essa da’ il numecro di parole dcl vocabolario considerate a
equiprobabili dal modello. In assenza del modcllo, come €’ ovvio, PP = V. >3
. Q.
Nella figura 2 ¢’ mostrato un grafico della perplessita’ del testo di riferimento rispetto al numero di
iterazioni dell’algoritmo EM. ’
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Figura 3. Misure di perplessita® per vari moddlli di linguaggio in funzionc della quantita’ di dati di
addestramento. . : :

Nelle figure 3 e 4 sono riportate le prestazioni di vari modelli statistici di linguaggio in funzione della
quantita’ di dati di addestramento. Nelle figure le linee continue sono un best-fit realizzato con il
metodo dei minimi quadrati. Si e’ preferito usare come ascissa la somma dci numeri di trigrammi ¢
bigrammi diversi presenti nei dati di addestramento dei modelli in quanto questa grandezza ¢’ quella
piu’ direttamente legata al potere predittivo di ciascun modello. Complessivamente, sono stati fatti .
esperimenti con un corpus di addestramento variabile da 215 a 107 milioni di parole; in
corrispondenza di cio’ la perplessita’ e’ scesa da 126 a 8S ed il tasso di errore dal 4.25% al 3.49% (circa
-18%). La perplessita’ ¢’ stata misurata utilizzando un testo di circa 43000 parole proveniente dallo
stesso dominio linguistico cui appartengono i dati di addestramento dci modelli ma disgiunto da questi.
I dati relativi al tasso di riconoscimento sono stati ricavati come media su un campione di 24 parlatori.
Per ogni parlatore ¢ stata eseguita la decodifica di un insicme di frasi pre-registratc per complessive
1043 parole per ogni parlatore.

Utilizzando la tecnica descritta in questo paragrafo, sono stati realizzati modclli statistici di linguaggio
per le applicazioni RR e PA oltre a quello realizzato per il vocabolario cconomico-finanziario. Nella
Tabella seguente sono riportati i parametri piu’ significativi per i due modclli di finguaggio.
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Figura 4. Misura del tasso di riconoscimento per vari modelli di finguaggio in funzionc della quantita’ dei dati
di addestramento.
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Tabella 1. Caratteristiche di modelli di linguaggio per duc lc applicazioni.. 1 dati di addestramento ed i Slatfl del
numeri di bigrammi ¢ trigrammi sono cspressi in milioni di parole. Nell‘applicazione PA ¢ stato dell’espe;
usato un corpus di 1.5 milioni di parolc. di parole tipico del dominio lessicale dell‘applicazione.

Esso ¢ stato integrato da un corpus di 40 milioni di parole del dominio EF. Tabella

Parametro ‘ RR PA Parlatc

Dimensione del vocabolario 5100 18100 pl

) Dati di addestramento 48 1.5 + 40 p2
Trigrammi diversi 0.62 34 3
Bigrammi diversi 0.19 23 p4
Perplessita’ 38 18
1l tasso ¢
Risultati umano s
Sono state realizzate due applicazioni per la dettatura di referti radiologici ¢ di polizze di assicurazione. tra le par
Vengono qui di seguito riportati i risultati di entrambi gli esperimenti. In ambedue 1 casi si tratta di Una stinr
risultati ancora non definitivi, ma che possono gia’ darc un quadro rappresentativo defle prestazioni del percentu:
sistema. dell'1.3%
scendona
Dettatura di referti radiologicl Quattro mecdici hanno partecipato all'esperimento. Tutti hanno .- -
mostrato notevole adattabilita’ al sistema, sia come capacita’ di utilizzare lc varic funzioni sia per | Dettaturs
quanto riguarda 1'uso della dettatura in parlato connesso (inserzione di una brevissima pausa tra le ; state det
parole). Tutti i partccipanti avevano limitatc conoscenze informatiche.: - Sono stati dettati 152 referti ! fk" esper
per un totdle di oltre 12000 parole. I.a copertura del vocabolario relativamente alle parole dettate ¢ informati
Tabeiia
Parlata
pl
p2
4.40 p2
Osservaz
indicazior
E’ da not
- puo’ desi
-zt 22 mantenut
1 tasso d
di parole
quello di
g lessicale d
! Infine, ¢’
contesto
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stata del 98.7%. Nella tabella scguente sono riportati, per ogni parlatore, i risultati complessivi

dell‘esperimento.
Tabella 2. Risultati dcll'cspcrimcnk; di dettatura di referti radiologici.
Parlatore Referti dettati Tasso crrore nctto Tasso errore umano
pl 25 L.7% 1.4%
p2 12 2.0% 1.2%
p3 79 3.5% 0.9%
pd 36 5.0% 3.2%

Il tasso di errore nctto si riferisce agli errori_effcttivamente attribuibili al dconossitore. 1 tasso-di-errere—
umano si riferisce ad errori dovuti ad un uso errato della macchina (mancato inscrimento delle pause
tra le parole, errori ncll‘uso dei comandi).
Una stima globale del comportamento del sistema si puo” avere sommando al tasso di crrore netto la
percentuale di errori dovuti all’assenza della parola nel vocabolario che, come visto, €’ stata in media
dell’1.3%. In tal modo si ottengono dei tassi di riconoscimento vaniabili tra il 93.7% cd il 97% (che
scendono, rispettivamente, al 90.5% cd al 95.6% sc si ticne conto anche degli crrori umani).

Dettatura di polizze di assicurazione In questo caso sono disponibili risultati su tre parlatori. Sono
state dettate oltre 8000 parole con una copertura del vocabolario intorno al 99%. A differenza
dell’esperimento precedente, . in questo caso i parlatori avevano gia“ csperienza nell’'uso di sistemni
informatici. I risultati dell’esperimento sono riportati nclla tabella scguente.

Tabelia 3. Risultati dell'esperimento di dettatura di polizze di assicurazione )

Parlatore . Tasso errore netto ' Tasso errore umano
pl 1.9% LO0O%

p2 ' 1.4% _ 0.5%

p2 \ 2.4% 0.7%

Osservazionl Nonostante i risultati s
indicazioni.

E’ da notare come i vari utenti abbiano rapidamentc imparato ad usarc la m
puo” desumere dai bassi valori del tasso
mantenuti sotto il 2%. o :
11 tasso di errore netto e stato sodd
di parole nel vocabolario ¢ risulta
quello di raccogliere indicazion;
lessicale delle applicazioni.
Infine, e’ da notare come Fapplicazione di dettatura dei referti radiologici si sia potuta inserire in un
contesto “produttivo” con ottimi risultati. In particolare, sono stati notevolmente abbassati i tempi
necessari per la stesura definitiva dei referti ed inoltre il sisterna si ¢ rivelato estremamente utile per gli
esami di pronto soccorso notturni c festivi, quando non ¢’ disponibile alcun servizio di dattilografia.

posti siano da considerare preliminari, possono cssere tratte utili

acchina per dettare. Cio’ si
di errorc umano che, trannc in un caso, si sono scmpre

isfacente. Tl numcro di errori nei testi dettati dovuti alla mancanza
to molto contenuto.  Un utife risultato degli csperimenti ¢ stato
su come ampliare i vocabolari in modo tale da estendere il dominio
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