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中文摘要

本論文探討具備語音功能的兩項雲端應用技術：個人化的語言模型

及互動式語音文件檢索。

在語音辨識中，模型的不匹配對辨識率一向有很大的損害。由於個

人化手機普及，個人化辨識系統成為可行，而考量到每個個人語言使

用習慣的差異，語言模型的個人化有其必要。過去個人語料庫建立不

易，但如今，越來越多人習慣性地在社群網站上留下大量的文章與留

言，故個人化語料庫較以前容易取得許多。但資料稀疏的問題仍然不

易解決。在本論文中，我們提出以各種方式估計社群網站上不同使用

者間的用語相似度，並據以加入不同使用者的語料庫來幫助估計更強

健的個人化語言模型。我們並比較了用 N連文法語言模型及遞迴式類
神經網路語言模型來實做的效能表現，並驗證了新提出的方法確實提

升了對個人語言的預測能力。

在第二部分裡，我們探討互動式語音文件檢索。由於語音文件很難

呈現且瀏覽耗時，而過差的辨識率更可能使檢索結果不如人意，因此

藉由與使用者互動使系統對使用者想找的資訊有更多瞭解，是一個有

效改善此問題的方法。在本論文中，我們用馬可夫決策模型 (Markov
Decision Process, MDP) 來模擬互動式檢索的問題，並採用強化學習
(Reinforcement Learning)演算法學習出最佳系統決策，亦採用不同的檢
索模型來實作檢索系統。實驗顯示，我們提出的方法確實能夠輔助檢

索進行，幫助使用者更有效的找到所要找的資訊。
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Abstract

This thesis considers voice access of cloud applications with two parts: (1)

Personalized Language Model and (2) Interactive spoken document retrieval.

Model mismatch has been a major problem in speech recognition. With

hand-held devices widely used today, personalized models become possible.

A huge quantities of posts and comments with known owners emerged on

social network websites, personal corpora become practically available but

with data sparseness problem unsolved. In the first part of this thesis, we

proposed personalized language modeling approaches by estimating the lan-

guage similarities between different social network users and integrating the

corresponding personal corpora accordingly. We studied both N-gram lan-

guage models as well as recurrent neural network language models, and the

experimental results support the concept.

In the second part of this thesis, we studied interactive spoken document

retrieval. Interactive retrieval is helpful to spoken content retrieval because

retrieved spoken items are difficult to be shown on screen and browsed by

the user, in addition to the speech recognition uncertainty. We model the

interaction process by a Markov Decision Process and train the policy with

Reinforcement Learning. Experimental results demonstrate the retrieval per-

formance can be improved with the interactions.
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Chapter 1

導論

1.1 具備語音界面的雲端應用平台

在科技越來越發達的今日，人們的生活漸漸開始產生許多的改變，如：人們普

遍接受的媒體已經漸漸被網際網路所取代，傳統的媒體如電視、廣播等等其重要

性地位已經不如以往；大量的多媒體數位內容在網路上廣泛傳播，資訊影音化勢

不可擋；智慧型手機的發展帶動了手機應用程式的興起，在許多平台例如蘋果應

用程式商城 (App Store)與安卓商城 (Android Market)蔚為一股風潮。在這樣的大

環境裡，語音技術 (speech technology)的應用越趨成熟，以下為三個近年來最為明

顯的例子 (圖 1.1)：

• Apple個人語音助理 (Siri)：蘋果公司在 2011年發佈的 iPhone 4S智慧型手機

結合了語音助理 Siri，可以利用語音指令 (voice command)作簡單問答並幫忙

安排個人行程與發送簡訊等功能。被認為是近年來語音與人工智慧技術結合

的商業產品新典範。

• Google語音搜尋 (Google Voice Search)：科技巨人 Google長年以來都投入了

許多人力致力於發展語音技術的研究，也是最早將語音辨識應用在搜尋技術

的公司之一。尤以其搜尋關鍵字辨識的準確率十分可靠，支援的語言數目也

相當多。在許多現行的語音產品中，Google語音服務無疑仍是最可靠的。

• Microsoft即時口譯：2012年 11月微軟展示了最新即時口譯 (realtime transla-

tion)系統：該系統能在近乎接近及時的時間裡，將一個人所說的語音由英文
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轉譯至中文。這項結合了語音辨識 (speech recognition)、機器翻譯 (machine

translation)、及語音合成 (speech synthesis)的技術，在語音科技的研究領域

俱有劃時代的意義。

(a) Siri語音助理 (b) Google語音搜尋 (c) Microsoft即時口譯

Figure 1.1: 語音科技的現代例子

我們仔細審視這波語音科技的發展浪潮，歸結出以下三項推動的主要因子：

(1)智慧型手機 (smartphone)的快速普及，由於有限的手機螢幕大小，使得人機

界面的設計變成一個很大的挑戰。儘管觸控面板相當程度地解決了這個問題，

但許多的使用者仍然期待著更自然的互動界面 - 語音界面的整合 [1]。(2) 語音

科技本身技術的成熟也是一個很大的關鍵：最基礎的語音辨識部分由於深度

學習 (Deep Learning) [2--4] 的發展在辨識率上有了顯著的突破；而語音技術的

應用上諸如語音文件搜尋 (Spoken Document Retrieval) [5--7]、對話系統 (Dialogue

System) [8--10]、語音摘要 (Spoken Summarization) [11, 12]等等的發展，也使得我

們越來越能對語音內容甚或多媒體內容進行分析。(3)雲端運算與硬體的進步，使

得更大量的資料可以被儲存與處理，這不但使得原先複雜度過高的應用可以做到

及時，也使得更複雜、更強健的模型可以被用來對原本差強人意的正確率作改

量。在這樣的背景下，可以預料的是在不久的將來，語音相關的應用程式將會如

雨後春筍般不斷地出現。但由於語音科技本身是一個高度依賴訓練語料與模型計

算的技術，倘若未經適當調整，對於不同使用者的表現會有極顯著的不同。即使

是同一個使用者，隨著時間演進，新的內容、新的資訊、甚或新的使用習慣也可

能使原來的模型過時 (out-of-date)。因此，若不妥善設計，任何的現行技術在不久

的未來都可能不再適用。
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考量到以上多個面向，本篇論文旨在設計一個具備語音界面的雲端應用平台：

使用者透過手機上的語音界面向此雲端應用平台要求服務，服務可以是搜尋檢索

(retrieval)、影音串流 (video streaming)、甚或是網路社交 (social networking)等等。

而這個雲端平台除了提供使用者相對應的服務之外，亦必須從跟使用者的互動過

程中，搜集分析使用者所產生的資料，並從這些採集到的資料中，學習整個使用

的趨勢甚或是對特定使用者個人化 (personalization)以期提升其系統表現或使用者

的滿意程度。這樣一個動態演化 (dynamic evolving)的系統就像是一個自給自足的

生態系 (ecosystem)，我們可以簡易的以圖 1.2來表達這樣的概念。 在本論文中，

Figure 1.2: 動態演化的系統生態系概念圖

我們將分別從語音基礎技術及應用兩個層面切入，探討具備語音界面的雲端應用

平台所需的兩項技術：個人化辨識系統及互動式搜尋系統。

1.1.1 個人化語音辨識系統

語音辨識系統 (speech recognition system)可以說是所有語音技術的根本，降低

辨識錯誤率一直是這個部分研究的主要重點。儘管某些現行的辨識系統在乾淨的

聲音環境 (clean)可以達到極準確的辨識率，但許多都是在高度控制的實驗環境下

的結果，很多因子一旦改變辨識錯誤便會非常急速地增加。例如：背景雜訊的類

型大小、不同麥克風收音的效果、離麥克風遠近、說話的快慢、聲調、大小聲、

發音方式、不同使用者的聲音不同、所說語言是否為母語 (native speaker)、使用

3



語言的方式、與用的文字‧‧‧等等都有關係。如果我們細看，其實可以把上述的

因子，大致歸類為三個方向：(1)雜訊及外部環境干擾 (2)語者聲音特徵不匹配 (3)

語者語言特徵不匹配。其中 (2)(3)便是本文的個人化語音辨識系統部分希望探討

的主題。

語音辨識系統依賴聲學模型 (Acoustic Model)及語言模型 (Language Model)兩

者分別模擬語者的聲音特性與語言特性。聲學模型的個人化在傳統上被稱作為聲

學模型調適 (Acoustic Model Adaptation)或者語者調適 (Speaker Adaptation)，利用

使用者使用後產生的聲音訊號微調背景聲學模型的參數，使其儘量能夠切合該

語者的發音形式。相對上，語言模型在過去尚未有關於個人化的研究，主要原因

在於欠缺大量的個人化語料庫 (corpus)可以提供模型學習。因此許多研究學者退

而求其次，將許多由不同個人產生出來的小語料庫按照領域分群，做領域導向

(domain-oriented)的語言模型調適 (Language Model Adaptation) [13, 14]。這樣子的

語言模型調適在巨觀上雖然模擬了不同的領域不同的字詞特性而在辨識上獲得相

當大的成就，但在微觀上卻無法對每個個人的用詞特徵做精細地調適。

慶幸的是，這個缺乏個人語料庫的難題在社群網路風行的今天被打破。在社群

網路上的每個人都會註冊一組帳號密碼，並且利用這個帳戶身份與朋友們在網路

上進行社交活動，例如邀約、聊天、分享新聞或抒發己見等，如圖 1.3。在這些過

程中，使用者便會不斷的留下新的語料在這些社群網路上，這些語料在相當程度

上，就可以代表這個使用者所使用的語言特性。雖然個人語料庫可能不大，但社

交網路提供的不止個人語料，不同族群中的共享語言特徵也可以被捕捉 [15]。

1.1.2 互動式搜尋系統

在這個部分我們想要深入探討的，是結合資訊檢索 (Information Retrieval)及對

話系統 (Dialogue System)兩項技術的一個新的應用，我們稱之為互動式搜尋系統

(Interactive Retrieval System)。為何需要建立互動式的資訊檢索系統？主要原因在

考量我們後端需要被檢索的內容是語音內容 (spoken content)的時候。語音內容，

如上課錄音、電視新聞、或者演講內容等等，我們往往很難對其做檢索，其主要

原因在於：(1)語音內容由於是訊號內容，它很難顯示在螢幕上給使用者看。儘管

秀出了排序的清單 (ranking list)，使用者仍然必須一筆一筆點進去聽才有辦法判斷

4



(a) 臉書 (Facebook) (b) 推特 (Twitter)

Figure 1.3: 兩大社群網站：臉書與推特

這筆內容究竟是否是他想要的。因此它很難瀏覽也很難選擇。(2)雖然這些語音內

容有少數有專人幫忙轉譯成文字 (如 TED talk)，但大部份的內容是不會有的，尤

其是在數位內容產生地如此快速的大環境之下。因此，儘管電腦自動轉譯仍包含

許多錯誤，但似乎仍是個比較可行的做法。但這樣一來，錯誤的辨識結果將對搜

尋技術造成另一層挑戰，使其更難做到精確的字詞比對。(3)為了克服語音辨識錯

誤造成的檢索上的問題，語音檢索大量仰賴次詞單元 (subword unit)才輔助檢索，

但如此一來雖然增進了召回率 (recall)，卻造成了極低的精確率 (precision)，使用

者因此更難在前幾個排序結果找到其想要的資訊。(4)即使在文字檢索的案例上，

當使用者輸入過度模糊的關鍵字時，系統仍然必須仰賴互動來獲得更多使用者真

正想要的資訊。雖然有許多現行的研究試著解決這個問題 [16--18]，但所有的實驗

還是顯示辨識錯誤仍不可避免的影響到系統效能。而這層影響，將會導致回傳給

使用者的排序清單效果較差，使用者就必須花更多的時間去聽更多的內容才能找

到他所想要的內容。

考量到這些層面，我們希望設計一個系統可以根據當下的狀態做出判斷：倘若

判斷第一遍搜尋結果 (first-pass)太差或者查詢指令 (query)太過模糊，系統會自動

跟使用者要求更多的資訊；反之，倘若系統判斷結果已經夠好了則會將結果回傳

給使用者 [19, 20]。一個可能的使用情境如圖 1.4所示。

這樣的系統學著在效能與使用者多餘的工作間做取捨，希望以最高的效率讓使

用者找到他想要的內容。
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Figure 1.4: 互動式搜尋系統可能的使用情境

1.2 章節安排

本論文再來的各個章節安排如下：

1. 第二章主要會根據我們想要討論的兩個層面，個人化語音辨識系統及互動式

搜尋系統，做現有技術的回顧：包含聲學模型、各種語言模型、模型調適、

檢索模型、對話管理員、及馬可夫決策模型等等。

2. 第三章至第五章屬於第一部分 (Part I)，主要探討個人化語音辨識系統：第三

章主要解釋群眾外包 (crowdsourcing)的概念及如何利用這樣的概念來設計前

述提到的自給自足的系統生態系，並以結合臉書 (facebook)作為一個例子。

第四章探討語言模型的個人化，包含 N連文法語言模型 (N-gram Language

Model) 及遞迴式類神經網路語言模型 (Recurrent Neural Network Language

Model)，並比較兩者的優劣。第五章談如何將這些個人化語言模型與現有的

個人化聲學模型作整合，並建構一個完整的個人化辨識系統。

3. 第六章與第七章則是第二部分 (Part II)，探討互動式搜尋系統這項應用：第

六章首先探討系統組成，並進入搜尋系統本身，探討在不同的檢索模型如何

做相關性回饋 (Relevance Feedback)。第七章進入對話管理員本身，主要是探

討馬可夫決策模型，在不同的狀態空間設定下該如何模擬，並給出實驗結果

並比較不同狀態設定對結果的影響。

4. 第八章則是對整篇論文的總結，並給出在這個架構下未來可以繼續研究發展

的幾個方向。
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Chapter 2

基礎背景簡介

2.1 個人化語音辨識系統

一個語音辨識系統，主要是三個模型：聲學模型 (Acoustic Model)、語言模型

(Language Model)、以及詞典模型 (Lexicon)的互相結合輔助。在給定聲音訊號後，

套用搜尋演算法 (Search Algorithm)在其所有可能的候選字串建成的網路中搜索機

率最高的一條路徑 (如圖 2.1所示)。以下將簡單介紹一下建構一個語音辨識系統的

架構，並且點出哪些是主要我們強調可以個人化的部分，並大略了解在本文這一

部份我們想做的事及採用的實作方法。

Figure 2.1: 大字彙語音辨識系統.
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2.1.1 聲學模型與調適

聲學模型主要基於圖像辨識技術 (Pattern Recognition)這門學問。圖樣辨識為

一門建立模型來分辨類別的學問，將一個實際的分類問題分成三個步驟：分段

(Segmentation)、抽取特徵 (Feature Extraction)、分類 (Classification)。在大字彙連

續語音辨識當中，圖樣辨識技術提供的是：給定一段時間的語音訊號，計算音素

模型的機率，進而以最小風險 (Mimimum Risk)的方式判定為哪一個音素模型。在

分段這一步驟中可利用無語音部分的偵測，以便之後的處理。抽取特徵方面，目

的是要將訊號轉為特徵向量，成為分類器 (Classifier)數學模型的輸入。抽取特徵

有著許多不同的方法，一般採用梅爾倒頻譜係數 (MFCC：Mel-frequency Cepstral

Coefficient)的方法。分類器則是圖樣辨識的核心部分，應用在語音上，較常用的

模型為隱藏式馬可夫模型 (HMM：Hidden Markov Model)，因其利用機率來表示

狀態 (State)之間的轉移，以及觀測向量的不確定性，很適合用來表示語音可長可

短，且同一音素的訊號不會都一樣的問題。

語者調適技術的目的在於利用語者所提供的有限語料，來改善辨識系統對於

個別使用者聲音的辨識能力。當系統要進行語者調適工作時，須先獲得語者提供

的語料，此稱為調適語料 (adaptation data)。從語料的角度來看，如果系統事先得

知語料的內容，也就是清楚知道語料每一句的轉寫 (transcription)，系統及可以找

出語音訊號和相對應的語音參數做精確的調整，這稱為監督式調適法 (supervised

adaptation)；相反的，若不知道語料的內容，須先對語料辨認過後，才將辨認結果

當作語料的內容來調適，則稱為非監督式調適法 (unsupervised adaptation)。就以個

人化聲學模型調試的角度來看，不需要人工轉寫的非監督式調試法是較為實際的

做法，因此在我們系統內被採用並實作。在許多的語者調適法當中，最大相似度

線性迴歸 (MLLR：Maximum Likelihood Linear Regression) [21--23]的方法被廣泛

的應用在快速語者調適，例如它只需要些許的語料便可以對模型參數做調適。在

最大相似度線性迴歸中，非語者獨立的模型參數可以根據一個或多個仿射轉換方

式 (affine transformations)來達到調適的目的，該轉換則是藉由最大相似度的估計

準則求得。因此考慮系統效率，我們採用最大相似度線性迴歸作為我們聲學模型

個人化的主要手段。

8



2.1.2 N連文法語言模型 (N-gram)

語言模型主要目的在於模擬句子的組成，在語音應用上主要在於給定解碼過後

的音素序列，利用語言模型進一步解碼成字串序列。雖然在自然語言的領域中，

有文法模型等等較複雜的模型來模擬句子構成。但在語音應用上，較常用 N連文

法語言模型 (N-gram Language Model) [?, 13, 24]來模擬句子的機率。N連文法語言

模型運用了 N-1馬可夫假設 (N-1 Order Markovian Assumption)，將超過 N-1之外

的詞都假設是沒有影響的。套用這個假設，我們可以將句子的機率展開：

P (wN
1 ) =

N∏
q=1

P (wq|wq−1
1 ) =

N∏
q=1

P (wq|wq−1
q−N+1) (2.1)

從 (2.1)式中先用條件機率展開，代表現在這個詞出現的機率，會受到詞的歷史

訊息影響有不一樣的分佈。之後應用了 N-1的馬可夫假設，相關性就只有到前

N-1個詞，因此機率的條件部分就只剩下了前 N-1個詞的部分。N連文法語言模

型的好處是只要留有前 N-1個詞的歷史紀錄就好，在這之前的詞都假設不會影響

到接下來詞的機率分佈。而在文法模型中，要形成文法樹，最後一個詞如果跟第

一個詞是在同一層，則要將它們都留著紀錄；並且，N連文法語言模型可以從一

個語料中計算得到，文法則需要一定程度的人工修訂。因此，在時間、記憶體都

很要求的大字彙連續語音辨識系統中，N連文法語言模型是比較廣泛使用的。較

常使用的 N連文法語言模型是雙連文法 (Bigram)語言模型或三連文法 (Trigram)

語言模型，而完全不看詞的歷史紀錄則稱為單連文法 (Unigram)語言模型。一般

N連文法語言模型訓練過程，首先會先找一個足夠大且平衡、覆蓋率高的語料

(Corpus)，在正規化 (Normalize)之後，計算這個語料中出現的詞頻 (Word Count)，

再利用最大相似度估測法 (MLE：Maximum Likelihood Estimation)，及一些平滑化

(Smoothing)的技術猜測無法由語料中估計的部分，最後獲得離散的機率分佈。

平滑化 (Smoothing)技術是 N連文法語言模型中很重要的一環。由於訓練語料

庫只是在一個特定時間裡提供某個特定語言的語料子集，因此並無法涵蓋所有未

來的語料資料。因此，這些未曾在訓練語料庫中出現的語言行為其所被分配到

的觀察機率將是零。這是一個非常嚴重的後果。故此，平滑化技術的主要精神在

於，即使某些事件在過去的觀察中未曾出現過，我們也必須有個方法給予這些未
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知事件一個合理的估測機率。方法通常是調低高頻率的事件機率挪出一部份機率

質量，再將其分配給未曾出現甚或出現次數過少的事件。這樣子調整雖然無法完

美匹配訓練語料庫的特徵，但通常在未知的測試語料上能達成較高的估測率。這

方面，最常用的方法屬古德圖靈 (Good-Turing)平滑法 [25]及強化聶氏 (Modified

Kneser-Ney Smoothing)平滑法 [26]。考量到強化聶氏法在許多文獻中不斷被使用

且漸漸成一個標準，本論文中的 N連文法語言模型都採用此平滑法。

2.1.3 類神經網路語言模型 (NNLM)

人工類神經網路 (Artificial Neural Networks, ANN)，簡稱類神經網路 (Neural

Networks)，發源於人工智慧領域 (Artificial Intelligence)，是一種模仿生物神經網

路的結構與功能的數學模型，如圖 2.2(b)所示。它由大量類神經元 (neuron)互相聯

接所構成。每個神經元通常有多個輸入訊號 (input)及一個輸出訊號 (output)，而該

神經元內部代表一個將輸入映射到輸出的激勵函數 (activation function)。而兩兩神

經元間的鏈結都代表一個對於通過該鏈結訊號的一個加權值，稱作權重 (weight)，

亦即該神經網路的記憶。而網路的最終輸出則與每層的激勵函數及網路結構不同

而不同。類神經網路本身往往代表對一個自然界函數的逼近或是一種邏輯策略的

表達。其學習過程乃基於對所觀測到的訓練樣本，對各個層的權重進行校正而

建立模型，具體方法則因網路結構不同而不同。一般而言常用反向傳播演算法

(Backpropagation)來學習。類神經網路被認為俱有以下優點：(1)俱有高度平行化

(a) 類神經元構造 (b) 類神經網路結構

Figure 2.2: 類神經網路網路結構與類神經元構造
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特性 (2)錯誤容忍的能力 (3)自我調試與聯想式記憶 (associative memory) (4)解決

一般演算法及最佳化難以直接解決的問題 (5)可以直接以硬體實作 (6)輸入到輸出

為非線性映射且數學推導嚴謹。但其最令人詬病的兩大缺點：(1)計算複雜度過高

及 (2)訓練不當極容易遇到過度貼合 (over-fitting)或過低趨近 (under-fitting)問題。

卻一直是類神經網路發展以來的兩大障礙。過度貼合是因為過度訓練而導致將訓

練資料中的雜訊也當成是資訊學習進去，導致對未看過的資料做出了過度自信的

誤判。這種現象往往是用了高度複雜的網路結構 (例如過多的隱藏層或過多的神

經元數目)，而導致訓練收斂到局部最佳解 (local optimal)而非全域最佳解 (global

optimal)。但過於簡單的網路結構卻可能反向造成過低趨近的問題，導致訓練難以

收斂或網路預測能力下降。因此，在現代的類神經網路訓練中，常常採用多種正

規化 (regularization)方法與加速學習方法並用，以期快速地得到強健又表現良好

的模型。這些方法包含：(1)迷你批次梯度下降法 (mini-batch gradient decent) (2)動

量方法 (momentum method) (3)自適應學習速率 (adaptive learning rate) (4)L1, L2正

規化 (L1 or L2 regularization) (5)在深度學習 (Deep learning)中常用的受限波茲曼機

器初始化 (Restricted Boltzman Machine initialization) [4, 27]。

類神經網路語言模型 (NNLM)是一種建立在類神經網路上的語言模型，透過將

字詞投射到連續的特徵空間中 (continuous feature space)表示，以克服 N連文法語

言模型的維度詛咒 (Curse of dimensionality)，以期獲得更高的未知詞估計能力。在

語言模型方面，主要以兩種結構的類神經網路模型結構為主：

(1)前饋式類神經網路語言模型 (Feed-forwardNeural Network LanguageModel) [28--

30]，如圖 2.3所示，共有四層網路結構：輸入層 (input layer)，投射層 (projection

layer)，隱藏層 (hidden layer)，及輸出層 (output layer)所構成。前饋式類神經網路

語言模型只利用有限長度的上下文關係估測下一個未知詞的機率，其上下文長度

由串接的輸入層數目決定。輸入層的大小即為設定的詞典 (lexicon)的大小，表示

方式為 1-of-N編碼 (1-of-N encoding)形式，意即對應到該字詞的索引 (word index)

之值為 1，其餘為 0。每個字詞對應到的輸入層還必須經過一層線性轉換投射到一

個較低維度的向量空間，稱作投射層 (projection layer)。這層線性轉換不管時間資

訊，對各個時間點的輸入層來說是共享的 (shared)，主要目的是在進入隱藏層以前

對每個字詞有更簡練的表示方式 (compact representation)。隱藏層 (hidden layer)則
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是總結了該網路對過去前 n個字詞所構成的上下文歷史 (context history)，並將這

個資訊往後傳遞產生最後的輸出層 (output layer)。輸出層與輸入層大小同樣為設

定的詞典大小，唯一不同的是每個輸出層的類神經元代表了對下個未知字詞的預

測機率。

Figure 2.3: 前饋式類神經網路語言模型

(2)而遞迴式類神經網路語言模型 (Recurrent Neural Network LanguageModel) [31--

33]，如圖 2.4所示，其輸入層與輸出層設定都與前饋式網路類似，而捨棄了映

射層及多個輸入層只用了單一輸入層。 其主要賣點在於隱藏層裡的遞迴式結構

(recurrent structure)，實際做法是將隱藏層的輸出當作下一次時間點隱藏層的輸

入，而根據不同的需求也有許多不同的網路形成。這樣子的遞迴式結構，一方面

可以免去人為明確模擬本質上模棱兩可的上下文長度的缺點；另一方面藉由不斷

的遞迴資訊，可以模擬任意長度的上下文關係。有關於更詳細的遞迴式類神經網

路語言模型探討，包含他的結構組成及數學推導，將在 4.3.1做更深一層的闡述。
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Figure 2.4: 遞迴式類神經網路語言模型

2.1.4 語言模型調適

人類語言俱有一定的規律性，這是隨著人們長時間慢慢演變且保存下來的特定

習慣。然而語言在許多層面來說，並不是定性而是隨著許多因素而動態改變著：

首先，我們可以很容易想像語言的詞典是隨著時間不斷在改變的。在十八世紀時

的語言很理所當然的絕對不會出現"電腦"、"電視機"、與"核融合"這些隨著歷史

演進在十九世紀甚或二十世紀才被發展演變出來的概念而成為新的詞彙。又如"

核四"與"粉絲" (fans)這些詞更是近代才出現的。除此之外，當下正在討論的主

題內容也是一個很大的影響關鍵。舉例來說，討論的主題是科普知識與討論主題

是政治新聞其使用的詞彙，甚或同一詞彙的使用方式將會完全不同。再者，即使

人們討論的主題是相同的，在不同的使用情境下也會有不同的遣詞用字。假設同

樣在討論科學知識，論文的內容與寄給同儕的電子郵件也將有截然不同的機率特

性。最後，不可忽略的是每個人在談話內容的當下所在的社會地會與背景。最明

顯的例子便是在下對上與上對下這兩種不同角色地位時呈現出來的語言差異。

諸如上述，由於語言本身存在如此多的變異性，加上這類統計或機器學習的方

法很容易被訓練語料與測試語料中的不匹配 (mismatch)影響測試結果，這對於語

言模型來說無疑是一個很糟糕的消息。為了解決語料不匹配的問題，語言模型必

13



須隨著時間與使用情境來更新似乎是一個很直觀的做法。但是不斷重新訓練模型

不實際的點在於，從訓練語料到語言模型往往需要大量的計算，如此一來將導致

整個系統缺乏效率。因此，為了有效率地動態調整語言模型，若干語言模型調適

(Language Model Adaptation) [13]的技術在過去的幾年來不斷地推陳出新。

當前廣泛應用在語言模型調適的架構如下：我們考慮兩組訓練語料：(1)一組

小的調適語料 A (adaptation corpus)非常貼近我們要辨識的目標測試語料；(2)一組

大且健全的背景語料 B (background corpus)，但可能是過時的 (out-of-date)或者沒

有那麼直接相似於目標測試語料。給予一句長度為 N 的句子，{wq : 1 ≤ q ≤ N}，

該句子的機率可以被寫為

P (w1, ..., wN) =
N∏

q=1

P (wq|hq) (2.2)

hq = {wq−n+1, ..., wq−1}是在時間 q 時的有限長度上下文 (limited-length context, N

連文法語言模型)甚或任意長度的上下文資訊 (arbitrary-length context,遞迴式類神

經網路語言模型)。在沒有調適語料的狀況下， P (wq|hq)的值便是完全由背景語

料所訓練的背景語言模型 (background language model)估計所得。在統計式語言模

型調適 (Statistical Language Model Adaptation)的架構下，調適後的機率估計是由

兩個模型的線性內插所得

P (wq|hq) = αPA(wq|hq) + (1 − α)PB(wq|hq) (2.3)

其中， PA(wq|hq)與 PB(wq|hq)分別是調適語料與背景語料的語言模型對該測試語

料的估計機率， α是他們之間內插的權重。權重估計的方法有很多 [34--37]，常見

的兩種做法一是直接用某種標準計算或是切出另一組發展語料組 (development set)

並調整權重使得模型對該發展語料的混淆度 (perplexity)最低。在章節 4.1中我們

會針對如何計算各個語料間的權重有更完整地介紹。另外，由於類神經網路語言

模型調適非常不同於傳統 N連文法語言模型，它有自己的優點及缺點，且目前也

尚未有另外一套廣泛有效的做法，因此我們將獨立出來在章節 4.3內深入探討。
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2.2 互動式搜尋系統

誠如章節 1.1.2所提到，由於辨識錯誤對文件搜尋技術的負面影響使得搜尋結

果不一定盡如人意，再加上語音文件本身難以瀏覽的特性，系統必須更明確地過

濾不相關的文件以期能幫助使用者快速地找到目標文件。這樣一來，當使用者一

開始輸入的搜尋指令 (query)過度模糊時，為了做更精確地檢索，系統與使用者互

動 (human-machine interaction)從使用者端獲取更多資訊是在所難免的。但這樣子

的互動倘若過多將會對使用者造成不快，倘若過少又無法回傳精準的搜尋結果，

因此一個良好的互動式搜尋系統應該要在這兩者之間做一個權衡 (trade-off)，在任

意一個可能所處的狀態裡都能做出最聰明的決定進而最佳化使用者的滿意程度。

建構一個互動式搜尋系統主要的兩個核心技術在於：(1) 資訊檢索技術

(Information Retrieval)，根據使用者輸入的查詢指令 (query)找出對應的相關文件

集合 (relevant document set)。(2)對話管理員 (dialogue manager)，決策核心，根據

現在系統所處的狀態採取最佳的回應。在本章節的後半段我們將簡單介紹在上述

兩個領域裡的重要背景知識，以期在更深入探討核心內容前打下學理基礎。

2.2.1 語音文件搜尋

資訊檢索 (Information Retrieval)，一般被定義成為從未結構化的資料庫 (un-

structured database)中，擷取使用者所要的資訊的技術。在眾多檢索技術裡面，本

篇論文想要討論的重點在於語音文件檢索技術 (spoken document retrieval)。語音文

件檢索與一般文件檢索 (document retrieval)方法上大致相同，唯一不同在於必需

在後端外接一個辨識系統將語音文件先轉譯成文字文件，再套用文字檢索的相關

技術。其基本架構大致如圖 2.5所示。從圖中我們可以得知，文字檢索的工作主

要是由使用者輸入查詢指令 (query)後，利用資訊檢索模型 (retrieval model)去計算

文件集中每一篇文件與查詢指令之間的相關度 (relevance)，最後再將檢索出來的

文件依相關性程度高低做排序後呈現給使用者看。若以較正式的定義方式我們可

以表示如下：

• 詞典 (lexicon)， V = {v1, v2, ..., v||V ||}，其中每一個 vi 都是一個索引詞

(indexing word)。
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Figure 2.5: 語音文件檢索系統基本架構

• 查詢指令 (query)， Q = {q1, q2, ..., q||Q||}， qi ∈ V，亦即 qi為詞典裡的詞。

• 文件 (document)，Dj = {w1,j, w2,j, ..., w||Dj ||,j}，wi,j ∈ V，wi,j都在詞典裡。

• 文件集 (document archive)， C = {D1, D2, ..., D||C||}。

使用者以查詢指令 Q作為給系統的提示，希望能從系統的文件集 C 中找到與該查

詢指令 Q相關的文件集合 R(Q) ⊆ C。可惜的是儘管 Q相同 R(Q)仍因每個使用

者而異，因此對系統來言是無法求得真正的 R(Q)。因此，文件檢索的目的便是

希望求得 R′(Q)盡量逼近 R(Q)，而這部分便是由匹配演算法 (matching algorithm)

來做計算。下面我們將先進行語音文件索引 (Indexing)方法的介紹，而後在介紹

當前最常見的兩種不同匹配演算法：章節 2.2.3，向量空間檢索模型 (Vector Space

Model Retrieval Model)及章節 2.2.4，語言模型檢索模型 (Language Model Retrieval

Model)。

2.2.2 語音文件索引

索引 (Indexing)是一種將目標文件轉換成特定資料結構 (Data structure)的技術，

常用在具有靜態 (static)或半靜態性質 (semi-static)之文件集的文件檢索工作上。

建立索引跟搜尋本身是密不可分的，不同的索引方式會大大影響到搜尋的準確性

與速度。因此，針對文件的索引設計，除了要考量文件本身的多種資料格式與查

詢指令間可能存在的不匹配問題以外，我們也必須同時考量檢索速度、檢索效

果、以及儲存空間等等不同的因素，才能針對該特定的文件集，選出真正適合的
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Figure 2.6: 反向索引法的例子

一套索引方式。由此可知，檢索的使用決定了系統的效能，因此針對我們語音文

件檢索而言，索引必然須針對語音的特性做適當的調整，才有辦法增進檢索的功

效。以下介紹了目前最典型常用的兩種語音文件索引方式：

• 最佳序列反向索引法 (1-best Inverted Indexing)：最佳序列 (1-best)即是經過

語音辨識對語音文件自動轉譯之後，在所有轉譯的可能序列中，挑選事後機

率 (Posterior probability)最高的那串文字序列， W ∗ = w1w2, ...wn 作為索引

目標。由於最佳序列只保留了辨識過程中機率最高的該條路徑而捨棄了其它

機率較低的路徑，因此雖然它對於儲存空間的使用及計算複雜度上較有效

率，但在面對辨識錯誤時將完全沒有補救的辦法。我們將整個文件集都每一

篇語音文件都進行語音自動轉譯並取其最佳序列，而後針對每一個在詞典裡

的字詞 w ∈ V，我們計算他在每篇文章裡面的重要性分數 (可以是權重或者

機率)，並同時記錄該字詞有出現的每篇文章代碼 (ID)。而後，在資料庫內

的結構我們便只要記錄每個字詞出現在哪些文章中，以及它在該篇文章中的

重要性分數，如圖 2.6所示。這樣的反向索引法的好處在於，給定使用者的

查詢指令 (Query)後，我們能夠很快地找到對應有出現該查詢指令的文件，

並依照其重要性分數總和做排序，有利於檢索的速度。

• 詞圖反向索引法 (Lattice Inverted Indexing)：在語音辨識的搜尋過程，如果我

們為每個音框 (Frame)，將目前存活且分數較高的詞彙樹 (lexicon tree)葉端

節點 (leaf node)中的聲學解碼分數、語言模型歷史或是候選詞開始與結束的
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Figure 2.7: 詞圖範例

音框等資訊記錄下來，在最後進行回溯 (back track)的動作後，便能藉由這

些資訊展開一張高分候選詞所組成的詞圖 (word lattice)，如圖 2.7。詞圖的每

個節點記錄了該節點的時間，每個詞弧則代表一個字詞，同時記錄了其開

始結束時間、及辨識的信心分數。這樣的詞圖包含了許多資訊，允許我們利

用許多不同的方法 [16, 38, 39]，來更精確地估計每個字詞在該語音文件中的

期望出現次數 (expected count)，進而更精確地計算該字詞的重要性分數。再

者，由於詞圖同時納入了許多前 N最佳序列，因此它對於對抗辨識錯誤有

一定的成效。而後，我們同樣可以套用反向索引法，來加速搜尋的速度。

2.2.3 向量空間檢索模型 (VSM)

向量空間檢索模型可以說是文字檢索系統中最早被廣為使用的模型。在這個模

型的架構下，每篇文件 Dj 中的每個在索引詞典內的詞 vi ∈ V 都有一個權重值，

我們稱為 ti,j。 ti,j 與該詞 vi 在文件 Dj 及文件集 C 中的統計特性有關，最常見的

屬詞頻反文件頻 (TF-IDF：Term Frequency/Inverse Document Frequency)權重：

ti,j = (1 + ln ci,j) · ln N

Ni

(2.4)

18



ci,j 是索引詞 vi 在文件 Dj 中出現的次數， N 是整個文件集的文件數目， Ni 是

出現該索引詞 vi 的文件總數 (又稱文件頻，document frequency)。如此一來，文件

Dj 在向量空間中的表示法便可定義為一組特徵向量 (feature vector)：

d̂j = (t1,j, t2,j, ..., t||V ||,j) (2.5)

而同樣的，使用者的查詢指令 Q也可依法炮製表示成一組在該向量空間中的特徵

向量：

q̂ = (t1,q, t2,q, ..., t||V ||,q) (2.6)

最後，衡量文件向量 d̂j 及查詢指令向量 q̂之間的相關程度我們可以用三角函數中

的餘弦函數 (cosine)來估計：

R(d̂j, q̂) = cos (d̂j, q̂) =
d̂j · q̂

||d̂j|| · ||q̂||
=

∑||V ||
i=1 ti,j · ti,q√∑||V ||

i=1 t2i,j ·
√∑||V ||

i=1 t2i,q
(2.7)

2.2.4 語言模型檢索模型 (LM)

在向量檢索模型在資訊檢索領域風行了一段時間之後，語言模型檢索模型近幾

年來越來越受到許多研究學者的歡迎。主要原因在於它背後的數學理論可以套用

許多機率演算，比起向量模型而言較為完整。相較於向量檢索模型將文件與查詢

指令都表示為向量，語言模型檢索模型則是將兩者都表示成一個由索引詞典詞彙

展開的空間中的一個多項機率分佈 (multinomial distribution)，這個機率分佈亦可

以看作是該文件或查詢指令的語言模型。其中，查詢指令語言模型的多項機率分

佈我們可以表示為：

P (vi|θQ) =
ci,q∑||V ||

i=1 ci,q

(2.8)

其中 θQ 表示查詢指令語言模型，而 ci,q 是索引詞 vi 在查詢指令 Q中出現的次

數。較為複雜的是文件語言模型。我們通常不直接利用文件語言模型的多項分佈

P (vi|θDj
)如式 2.8。相反的，我們會計算一個平滑化 (smoothing)過後的文件語言

模型 θ′
Dj
來作為未來比對的依據，其多項分佈可以寫成：

P (vi|θ′
Dj
) = αDj

P (vi|θDj
) + (1 − αDj

)P (vi|θC) (2.9)
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由式 2.9 我們可以看出平滑化的文件語言模型基本上是原來的文件語言模

型 θDj
與背景文件集語言模型 (background language model) θC 的線性內插。其

中， P (vi|θDj
) = ci,j∑||V ||

i=1
ci,j

而 P (vi|θC) =

∑||C||
j=1

ci,j∑||V ||
i=1

∑||C||
j=1

ci,j

。 αDj
= ||Dj ||

||Dj ||+L
是一個

文件相關 (document-dependent) 的內插權重， L 則是需要調整的自由參數 (free

parameter)。最後，有了文件與查詢指令的語言模型之後，我們可以利用 KL散度

(KL-divergence)衡量兩個模型的相似程度 [5, 40]：

R(θQ|θDj
) = −KL(θQ|θDj

) = −
||V ||∑
i=1

P (vi|θDj
) ln

P (vi|θDj
)

P (vi|θQ)
(2.10)

2.2.5 對話管理者 -馬可夫決策模型 (MDP)

欲提及對話管理者 (dialogue manager)，就不得不提及對話系統 (dialogue

system)，如圖 2.8。對話系統主要包含三個部分：(1)語音辨識 (Speech Recognition)

Figure 2.8: 傳統對話系統架構

與自然語言理解 (NLU：Natural Language Understanding) (2) 語音合成 (Speech

Synthesis)與自然語言生成 (NLG：Natural Language Generation)。(3)對話管理員

(Dialogue Manager) 我們其實可以簡單地將前兩個部分當成該系統的兩個轉譯

機制：第一部分將使用者的語音輸入轉譯成系統可以了解的語意片段 (semantic

slots)，而後進一步可以將其映射到一個系統內部所定義好的狀態 (state)。第二部

分則是將系統的決策動作 (action)生成自然語言後再合成語音回應的過程。而對話
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管理員的部分則是負責根據當下系統的狀態作出最適當的決策，而這個系統狀態

主要取決於互動歷史 (interaction history)與使用者當下的輸入 (input)。故對話管理

員可說是一個對話系統最核心的部分，而這當中最有名也最行之有年的模型，便

是再來要介紹的馬可夫決策模型 (MDP：Markov Decision Process)。

馬可夫決策模型 (MDP) [41, 42]可以用五個參數表示之： {S, A, T, R, γ}。 S

代表是系統狀態 (state)的集合，包含系統任何可能所處的狀態，是由人預先定

義好的，可以是離散空間 (discrete space) 亦可以是連續空間 (continuous space)。

空間狀態集合的定義可以說對整個系統的表現影響最大，因為它代表了系統

對整個對話過程所獲得資訊的總整理，而未來的決策也都取決於所處的系統

狀態。一般對話系統制定狀態集合的方式是窮舉 (enumerate)所有狀態的組合，

這樣往往演伸出來的問題就是狀態數目指數遞增，導致某些不常走到的狀態

很難被訓練演算法 (training algorithm) 訓練的好，這個問題亦被稱為維度詛咒

(Curse of dimensionality)。故後來很多在馬可夫決策模型或部分可觀測馬可夫模型

(POMDP：Partially Observable Markov Decision Process)的研究目標都放在如何對

狀態空間作降維 (dimension reduction)但同時又不影響其系統表現。 A是系統可

以採取的動作 (action)集合，同樣是人為預先定義好的。動作的定義通常是抽象

的 (artbitrary)，例如詢問某個特定問題或回應，而實際的回應語句則是由外部的自

然語言生成 (NLG)單元產生。 R是系統的獎勵函數 (reward function)，一般嚴謹

寫法應被寫作 Ra(s, s′)，亦即該系統在狀態 s採取動作 a後轉移入狀態 s′ 後所獲

得的獎勵 (reward)或代價 (cost)。 T 則是系統的轉移機率函數 (transition probability

function)，同樣的，嚴謹寫法為 Ta(s, s′)，即該系統在狀態 s採取動作 a後轉移入

狀態 s′ 的機率。因此轉移機率函數又被稱作系統動態 (system dynamics)，對很多

實際應用的系統如對話系統都是未知的，因此必須用採集來的數據對之建模，

這被稱作以模型為主的方法 (model-based method)；或是不建模而直接模擬最後

的系統表現，稱作無模型方法 (model-free method)。 γ 是一個折扣係數 (discount

coefficient)，通常用來表示系統往後考量的輕重程度。

再來，我們定義系統的決策 (policy)，為一個從狀態空間 s ∈ S映射到動作空間

a ∈ A的函數，稱它為 π。這個決策便是系統最終要學習的目標。給定決策之後，

為了輔助決策的學習，我們再進一步定義Q-函數 (Q-function)為Qπ : S ×A → R，
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為一個從狀態與動作的聯合空間映射到一個實數 (real number)空間的函數。其數

學形式我們可以寫為：

Qπ(s, a) = E[
∞∑

k=0

γkrk|sk = s, ak = a, k = 0, 1, 2, ...] (2.11)

k為時間序列上的索引，而 rk、 sk、 ak 則分別代表在該時間點系統獲得的獎勵、

所處的狀態、及採取的行動。如此一來， Q-函數的物理意義便昭然若揭：整個對

話流程中系統可以獲得的獎勵期望值總和。最後，系統最佳的決策 (optimal policy)

則必須藉由間接最大化每個狀態及行動組合 (state-action pair)的 Q-函數值：

Q∗(s, a) = Es′|s,a[Ra(s, s′) + γ max
b∈A

Q∗(s′, b)] (2.12)

式 2.12經過不斷地遞迴形式讓 Q-函數漸漸收斂到一個穩定的值，而這個穩定的

Q-函數則可以再用來萃取出最佳的決策：

π∗(s) = max
a∈A

Q∗(s, a) (2.13)

由此可知求取最佳決策其實等同於最佳化 Q-函數。式 2.12在強化學習 (Reinforce-

ment Learning)領域的研究中，被廣泛稱為值迭代法 (Value Iteration) [43]。
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Part I

個人化語音辨識系統
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Chapter 3

社群網路群力模式

3.1 群力模式概念介紹

群力模式 (crowdsourcing) [44, 45]是一種分佈式 (distributed)的問題解決和生產

模式，由雜誌記者 Jeff Howe在 2006年提出用來專指這類型透過網際網路將問題

外包給群眾的新型商業模式。它的整個運作方式大概如下列所述：(1)委託工作

者 (requester)將原本性質較為單純但仰賴大量人力且耗時、且在現階段電腦仍無

法解決的工作，藉由分割的方式切分成許多細小瑣碎的工作。這些個別的小工作

通常獨立運作而且可以在相對上較短的時間內完成。(2)這些獨立的小工作再以

按件計酬的方式，直接在網路上號招大量有意願的群眾參與，每個小部份由不

同的工作者 (Worker/Turker)完成。這樣子的網路外包通常在一些有許多工作者聚

集的網路平台上發生，例如 Amazon Mechanical Turk(AMT)、CloudCrowd、或者

InnoCentive等。(3)在工作完成之後，通常必須要有一套審查機制，對這些被分配

出去的小工作進行過濾，以防有不負責任的工作者進入造成工作不完整或錯誤。

這些審查方案往往也是藉由群眾的力量完成，機制類似同儕評審 (peer review)。

(4)最後，檢視過的工作由委託工作者回收，並給予這群工作者適當的報酬。一般

而言，這類外包平台上的參與群眾多半不具特定專業背景，且多半是利用平時閒

暇之餘參與外包工作以索取低廉的酬勞。所以以工作者角度來說，此平台不僅成

了使用網路並消磨時間的一項新選擇，同時也是增加額外收入的管道。而委託工

作者角度來看，相較於僱請專人處理的傳統做法，利用群力模式的多工方式不僅

成本低廉，更提升了處理速度，同時仍可得到與傳統作法相當的工作品質。不同
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現行的群力模式系統分類大致上可以整理如下圖 3.1所示。

Figure 3.1: 不同群力模式系統按照不同層面做檢視與分類

群力模式在機器學習 (machine learning)上的應用越來越重要，主要原因是近

幾年機器學習越來越常被應用到許多不同層面的真實世界問題，但往往在處理

這些問題的時候才會發現，有標記且高品質的訓練資料庫 (training data set) 其

實也十分難以得到。因此，利用群力模式的方式來獲得這些初始化的學習資

料便變成一個十分直覺的結合方式。而在近幾年，也有越來越多的研究開始

著重在自我適應學習 (self-adaptive learning)的系統，如 MIT的電影瀏覽器 (MIT

MovieBrowser) [46,47]。這些研究的主要論點在於，很多的應用其實會隨著時間及

人們習慣的改變而不斷改變，一個靜態 (static)的系統其實對於這樣的轉變是沒有

任何應變的能力。為了要讓系統能在任何時刻都能盡量符合使用者的需求，這個

系統必須要是動態 (dynamic)不斷在根據現階段搜集進來的資料不斷地做演化。而

這些會隨時間不斷調適的系統，往往便是採用如圖 3.1中的隱性貢獻機制。而本

部分再來要討論的內容，主要便是落在隱性貢獻機制這個群力模式的光譜之內。
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3.2 具備語音界面的社群網路瀏覽器

本章節我們將介紹一個具備語音界面的社群網路瀏覽器 [15, 48]，作為一個我

們個人化辨識系統的應用程式載具。藉由這個應用程式載具我們提供應用服務給

使用者，而使用者則藉由使用這項服務留下個人化的語料。而後，藉由搜集到的

語料庫，我們可以調適現有的模型，使這些模型隨著時間與使用者特型不斷演

進。

3.2.1 系統特點

圖 3.2便是我們提出的以語音為接口的社群網路瀏覽器系統架構圖。這個系

統主要包含三個主要的部分：(1)手機用戶端：為使用者用戶端 (client side)，其

功能為輔助使用者透過語音或非語音指令來瀏覽社群網路，其功能包含社群瀏覽

(browsing)、語音動態更新 (speech posting)、及辨識錯誤更正 (error correction)等

等。(2)第三方 (third-party)社群網站：此為使用者真正要瀏覽的目標網站，也是

我們搜集語言模型個人化語料庫的主要來源。它可以是任意現存的個人網站，如

臉書 (Facebook)、推特 (Twitter)或噗浪 (Plurk)等等，本論文以臉書作為例子。 (3)

雲端個人化辨識系統：此為應用程式的伺服器端 (server side)，主要包含個人化的

聲學模型、語言模型、辨識解碼器 (decoder)、及聲學模型與語言模型的個人化機

制。當使用者一開始使用這個應用程式的時候，應用程式會要求使用者輸入一個

現存臉書帳號並綁定該使用者為服務對象。在此同時，使用者會被額外要求一個

獲得過去動態文章及朋友動態的權限，關於臉書權限我們將在章節 3.2.2作進一

步說明。倘若使用者同意了此權限，則雲端伺服器端將會將這些過去的動態文章

下載下來形成一個該使用者的個人化語料庫，成為個人化語言模型調適的資料來

源。再來，當使用者透過手機用戶端應用程式輸入語音時，這段語音錄音會先透

過網際網路傳到我們的雲端伺服器端。一方面，這段語音會被儲存下來在未來做

非監督式 (unsupervised)的聲學模型調適，以期獲得一個更接近該語者聲音的聲學

模型；另一方面，這段語音會被辨識解碼器藉由個人化的聲學模型與語言模型辨

識成文字並回傳回手機用戶端。使用者可以在手機端更正辨識結果，或者是直接

將它上傳到自己的臉書動態牆 (wall)與大家分享。
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Figure 3.2: 以語音為接口的社群網路瀏覽器系統架構

3.2.2 臉書認證機制

為了保護使用者的隱私權，許多知名的社群網站都有隱私權的協定，以保護

使用者個人資料非經過同意被其他第三方人士使用。以臉書為例，每支獲取使用

者特定個人資料的應用程式界面 (API：Application Programming Interface)，都必

須額外附加一個相對應的存取令牌 (access token)，才能獲得相對應的資料權限。

而這個存取令牌的獲得，是在使用者第一次使用該應用程式的時候，該應用程

式便必須向使用者要求並獲得同意之後，由臉書官方藉由網際網路傳送給該應

用程式。這個存取令牌有各式各樣不同的類型，包含：讀取使用者的朋友清單、

(a) 存取令牌使用者要求界面 (b) 存取令牌獲得示意圖

Figure 3.3: 臉書認證系統
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朋友詳細資訊、個人動態牆發文、聊天記錄、以使用者身份發文、分享文章、

按"讚"等等，更多有關存取令牌類型資訊請參考臉書開發者官方文件 (Facebook

Developer Guide)。除此之外，存取令牌也有時間的限制，倘若超過有效時間便必

須重新向使用者索取。使用者也擁有在任意時間取消存取令牌的權力。

3.2.3 系統生態系

藉由這樣子的一個與社群網路結合的雲端辨識系統，我們能夠在相當程度上，

做到語音辨識系統的個人化，也就是聲學模型與語言模型的個人化。首先，我們

不再有過去語料庫歸屬的問題，主要原因是有二：一是由於智慧型手機的使用普

遍已經趨向一個個人化的使用經驗，通常不會有一支手機有多個使用者的情形；

二是因為系統綁定了使用者的社群網路帳號，藉由這個帳號我們同樣可以確認使

用者的身份。語言模型調適的語料庫來源主要來自於使用者綁定個人社群網路帳

號之後，系統所獲得的個人化語料庫。除了語者本身的語料庫有助於模型調適之

外，我們也可以藉由估計語者與不同朋友之間的語言相似度，將不同的朋友語料

庫加進來幫助模型調適。雖說隨著使用者使用的過程中，我們可以將辨識後的文

字當作新的語料庫進行動態調適，但許多過去的經驗顯示，動態利用轉譯過後的

文字做語言模型調適是有風險的，主要原因在於這樣的做法會將許多辨識錯誤的

結果給學進去。因此，由於我們有提供手機端更正功能，比較適當的做法應該是

只將使用者更正過的句子拿來做動態調適，而忽略使用者沒有更正過的句子，這

樣一來我們至少確定更正後的結果是在使用者可以接受的範圍之內。關於語言模

型的個人化，我們將在第 4章做更深入的討論。最後，由於一開始並未有該使用

者的聲音語料庫，聲學模型的個人化資料來源主要來自於使用者不斷使用而留下

來的錄音，故相對語言模型來說，它是一個迭代的過程。在這裡我們主要進行的

是非監督式 (unsupervised)的聲學模型調適，主要原因是標記的聲學語料庫在這樣

的系統設計裡仍然難以取得。儘管如此，這樣子的個人化聲學模型已經能夠提供

我們相當好的辨識準確率了。最後，這個系統符合了我們要追求的宗旨：一個自

給自足的系統生態系。主要原因在於其調適的語料庫都是取之於系統本身，不需

要外力的干涉便能夠隨著不同的使用者與不同的使用習慣而適應演進。
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Chapter 4

個人化語言模型

4.1 N連文法語言模型 (N-gram LM)個人化

在上一章我們討論了個人化辨識系統的架構，以及它與應用程式的用戶端、第

三方社群網路之間的運作機制，藉此整合這三塊內容達到一個自給自足的系統。

而本章我們要討論的內容則著重在如何建構一個個人化的語言模型，而本節以 N

連文法語言模型為主要探討對象 [15]。儘管藉由系統設計與社群網路掛鉤讓我們

可以獲得品質較高個人化語料庫，但個人化語言模型仍然面臨了許多問題。最首

先遇到的問題就是，搜集到的個人化語料庫極小，通常只有幾百到幾千個句子不

等，這樣的小語料庫無法直接訓練出一個獨立 (standalone)且強健 (robust)的語言

模型，因此勢必採取如章節 2.1.4所提到的語言模型調適的方法。假設我們有個目

標使用者 u我們想建其個人化 N連文法語言模型 P (u)(wq|hq)，而我們手邊有的語

言模型分別為：

1. Pu(wq|hq)，目標使用者 u的個人語料庫訓練的模型。

2. Pi(wq|hq)，任意一個我們擁有的其他使用者 i的個人語料庫訓練的模型。

3. PB(wq|hq)，背景語言模型。
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為了讓我們的個人化語言模型調適能夠套用現有框架，我們調整式子 2.3為：

P (u)(wq|hq) = α(u)Pu(wq|hq) +

β(u)Σi∈Uλ
(u)
i Pi(wq|hq) +

(1 − α(u) − β(u))PB(wq|hq) (4.1)

其中 U 是除了該目標使用者 u以外的所有系統已註冊的使用者集合， λ
(u)
i 則是

對應的 u中每位使用者 i的的權重，
∑

i∈U λ
(u)
i = 1。 α(u) 與 β(u) 則是同時考慮上

述三個不同來源的語言模型之間加權的權重。剩下的問題便是如何估計多組權重

λ
(u)
i 、 α(u)、 β(u)使得最後的整合模型對該使用者的語言最俱有預測能力。

雖然在過去最常見的做法，是將目標語料庫再切出一組發展語料庫 (devel-

opment set)，再套用最大期望演算法 (EM：Expectation-Maximization)去調整參數

λ
(u)
i 、 α(u)、及 β(u)，以期最佳化該發展語料庫的混淆度 (perplexity)。但這樣的方

法在我們現在面對的問題，可以預測的是無法發揮太大個功效，主要原因在於以

下兩點：(1)由於可以被系統觀測到的使用者數目其實是相當多的，但每個使用

者可以被觀察到的語料庫相對上比較稀疏 (sparse)，約只有幾百到幾千句不等。根

據機器學習 (ML：Machine Learning)的理論我們可知，用一個擁有成千上萬個參

數 (parameter)的模型去貼合一個過小的訓練語料庫 (training set)很容易造成過貼

合的問題，導致訓練出來的模型缺乏廣泛性 (generalization capability)而無法在未

知的測試語料上有好的表現。(2)社群網路上搜集下來的個人化語料庫通常包含

許多不同的主題。通常，即使是同一個使用者的語料庫，在不同的時間點其討論

的主題可能就會完全不同。這跟社群網路大家常用來抒發自己對某個事件的看法

的使用習慣有關，因為跨了一段時間該使用者關心的主題可能就不同。這樣的問

題導致我們切出來的訓練語料庫與發展語料庫，可能與未知的測試語料庫之間有

很大的主題鴻溝，而使得訓練語料庫與發展語料庫不再那麼可信，無法忠實的反

映該使用者的未來語言特性。考慮到上述我們遇到的這些困境，儘管再來提出的

方法都是本著式子 4.1的基礎之上，估計權重的方法則不再全然依靠最大期望演

算法，而是依照許多不同我們可以觀測到的指標去估計，包含社群網路互動關係

(social relationships)、潛藏式主題模型 (latent topic models)、及使用者網路的圖學
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結構 (user graph structure)等等。

4.1.1 模型調適整體架構

為了解決上述所遇到的問題，這裡我們提出一個新的語言模型調適架構，如

圖 4.1所示。當一個目標使用者 u利用臉書帳號登入了我們系統之後，我們的

系統便獲得了該使用者的存取令牌 (access token)。藉由這個存取令牌，我們的

系統便可以開始撈取使用者社群網路上的語料，包含使用者動態牆上的發文、

其他使用者的回應、聊天紀錄、以及其他他可以觀察到的網站上公開資訊。使

用者本身的語料庫會被我們切成訓練語料庫 (training set， Au)以及發展語料庫

(development set， Du)兩部分。除了使用者本身的語料庫之外，我們也同時考慮

了其他不同的使用者 i的語料庫 Ai 對該使用者 u的影響。這些小的個人語料庫，

Au、 Ai， i = 1, 2, ...，則由兩種不同的模擬方案 (modeling scheme)先聚集產生少

數幾個中途語言模型 (intermediate LMs)。這兩種不同的模擬方案分別為再來 (1)章

節 4.1.2、章節 4.1.3、及章節 4.1.4要討論的個人化語料庫加權法 (Personal Corpora

Weighting)，主要精神是利用某些使用者之間可以觀察到的指標 (indicator)，對目

標使用者 u與另外其它每個使用者 i間都計算一個權重，而這個權重便直接拿來

對個人語料庫做加權產生一個中途語言模型。(2)章節 4.1.5要討論的主題，句子

集群方法 (Sentence Clustering)， 則是利用某些指標將句子根據相似程度作分群

Figure 4.1: 個人化 N連文法語言模型調適架構
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(clustering)，並對每個群集都訓練一個中途語言模型。最後，這些中途語言模型

與背景語言模型 (background LM)之間才會再利用最大期望值演算法，藉由調整

幾個語言模型間的權重，以期最小化該使用者的發展語料庫 Du 混淆度。這樣做

的目的主要是為了保留最大期望值演算法能夠根據資料特型估計一組最佳參數的

好處，但同時避免在每個語言模型都太小觀察的語料不足時便使用而造成過貼合

(overfitting)問題。最後，我們將經過最大期望值演算法產生出來的個人化語言模

型配置進雲端的個人化辨識系統中，便完成了個人化語言模型的建構。

4.1.2 基於社群網路互動關係之相似度估計

在個人化語料庫加權法中，我們可以採用許多不同的指標來衡量兩個使用者

之間的相似程度 (similarity)。我們第一個直覺想到的，便是使用者在社群網路中

的互動關係。根據過去一些社會語言學家 (sociolinguistic) [49, 50]的研究中指出，

社群網路上的關係或者是人們在社會上的接觸，都是很重要的語言交換 (language

exchange)指標。人們往往在不知不覺中，將對方的語言使用習慣也學習起來。延

續著這個論述，我們做一個假設：兩個使用者倘若在社群網路中顯示為朋友關

係，那他們之間可能存在某種共同使用的語言 (shared language usage)；倘若兩個

使用者除了是朋友之外，他們的互動也十分密切，如常常互傳訊息、互相留言等

等，那他們的共同語言的使用應該更明顯且強烈。

為了模擬這樣的互動關係，我們定義一組社群關係的特徵向量 (feature vector)，

fj(u, i), j = 1, 2, ...。這組特徵向量的每個特徵值 (feature value)是從目標使用者 u

與其他任一使用者 i過去的互動記錄中抽取。在後面的實驗中我們總共抽取了七

個特徵值，列表成表 4.1。有了這一組特徵向量之後，我們便可以根據這組特徵向

Table 4.1: 使用者的社群網路互動特徵 fj(u, i)

j 描述

1 目標使用者 u與某使用者 i的共同好友數目

2 目標使用者 u對某使用者 i的留言次數

3 目標使用者 u從某使用者 i接收到的留言次數

4 目標使用者 u對某使用者 i的按"讚"次數
5 目標使用者 u從某使用者 i接受到的按"讚"次數
6 目標使用者 u與某使用者 i共同參加的社團數目

7 目標使用者 u對某使用者 i共同按讚的粉絲團數目
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量去計算兩個使用者在社群網路上的相關程度 (relevance score)，以式子表示成：

R(u, i) =
∑

j

bj · log(fj(u, i)) (4.2)

b = {bj, j = 1, 2...}是一組權重向量 (weighting vector)，同樣可以由使用者的發展

語料庫調整。而在上式中我們對特徵值取 log主要原因是考慮到這些特徵與相關

度其實不是呈現線性成長的關係，因此採用 log在特徵值大時壓抑其效果。最後，

目標使用者 u與使用者 i之間語料的加權權重 λ
(u)
i 可以寫作：

λ
(u)
i =

R(u, i) + ϵ∑
i[R(u, i) + ϵ]

(4.3)

ϵ是一個平滑化參數 (smoothing factor)，主要為了避免 λ
(u)
i 有 0的狀況發生。

4.1.3 基於潛藏式主題模型之相似度估計

另外一種估計權重的方法，是直接考慮使用者的個人化語料庫裡面呈現的潛

藏主題 (latent topic)相似程度。雖然有很多種不同的模型方法可以去估計潛藏在

文章集合裡的主題分佈 [51]，但基本上做法並不離藉由統計字詞之間共同出現

(co-occurrence)的關係，將關聯性高的字詞歸類在一起，這套方法我們統稱潛藏

主題模型 (latent topic models)。而在過去其實就已經有很多有關語言模型調適的研

究 [14, 52, 53]，採用潛藏主題模型將大文章集合細分而作細緻的領域導向 (domain

oriented)語言模型調適。而在這當中，最受大家廣泛使用的、也一直有不錯表現

的，便是潛藏狄氏分配 (LDA：Latent Dirichlet Allocation) [54]。本文也主要是採用

此潛藏主題模型去估計文章潛藏主題分佈。

潛藏狄氏分配根據機率圖學模型 (PGM：Probabilistic Graphical Model)可以將

其表示成圖 4.2。其中 W 代表詞、 Z 代表某個潛藏主題、 T 代表該文章裡總共

的文字數目， θ 是一個主題對文章的多項分佈 (multinomial topic distribution over

document)、 α是一個控制 θ疏密的超參數 (hyperparameter)， ϕk 則是第 k 個主題

的文字對主題多項分佈 (multinomial word distribution over k-th topic)、而 β 同樣的

是控制 ϕ疏密的超參數， M 則代表整個文章集合裡的文章數目。它本身為一個

生成模型 (generative model)，主要用來模擬語料庫 D 中每一篇文章 d的生成過
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Figure 4.2: 潛藏狄氏分配

程：

1. 挑選一個主題多項分佈 θd， θd ∼ Dirichlet(α)。

2. 對一篇長度為 T 的文章的每一個詞W 來說：

(a) 挑選一個潛藏主題 Z， Z ∼ Multinomial(θd)。

(b) 挑選了 Z 之後，便可得該主題下的詞多項分佈 ϕZ， ϕZ ∼ Dirichlet(β)

(c) 挑選一個詞W，W ∼ Multinomial(ϕZ)

潛藏狄氏分配的學習過程，主要是調整其內部參數 θd 與 ϕZ 使其能夠最大化訓練

語料庫的機率，其目標函數 (objective function)我們可以寫為：

P (D|α, β) =
M∏

d=1

∫
P (θd|α)(

Td∏
n=1

∑
Zdn

P (Zdn|θd)P (Wdn|ϕZdn
))dθd (4.4)

超參數 α， β 一般是手動設定，但也有一些數學方法可以在一定迭代次數過後自

動最佳化之 [55]。解這個最佳化問題，一般遭遇到的最大麻煩在於將上式 4.4展開

後會發現 θd 與 ϕZdn
會出現耦合 (coupling)的情形而無法直接最佳化求解。因此，

許多替代的近似方案在過去的幾年陸陸續續被提出來 [56, 57]，而在本篇論文裡

面我們採取塌陷式吉氏取樣程序 (Collapsed Gibbs Sampling) [55, 56]求解，其主要

概念在於：(1)首先將 θd 與 ϕZdn
分別積分掉減少未知變數的數目，此步稱為塌陷

(collapse)。(2)再來利用吉氏取樣程序 (Gibbs Sampling)從聯合機率分佈 P (W, Z)
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作取樣。(3)最後利用採樣來的範例 (example)做計算，便可以獲得主題的多項分

佈 θd與詞的多項分佈 ϕZdn
。

而本篇論文在潛藏狄氏分配的實際操作程序上與傳統略有不同：比起輸入一

篇篇的文章，我們則是將每個使用者的整份個人化語料庫都當成是一整篇文章

當作該模型的輸入。由於潛藏狄氏分配是根據詞與詞在同一篇文章中共同出現

(co-occurrence)的關係來作為分析的依據，當每篇文章代表一個人的語料庫之後，

其分析出來的主題就不再只是傳統我們認知的文章主題關係，而也包含了人們常

用的生活用語習慣的分類。由於這類用語都十分地個人化，因此對於我們個人化

語言模型的建立會有很大的幫助。最後，如式子 4.1所示，目標使用者 u與使用者

i之間語料的加權權重 λ
(u)
i 可以被理解為兩個使用者個人語料庫主題機率分佈 θ(u)

與 θ(i)之間的相似程度，以餘弦相似度 (cosine similarity)來表示可以寫為：

λ
(u)
i = sim(u, i) =

θ(u) · θ(i)

|θ(u)| × |θ(i)|
, (4.5)

4.1.4 基於隨機漫步演算法之相似度重估

不論基於社群網路互動關係 (章節 4.1.2)抑或潛藏主題模型相似度 (章節 4.1.3)

去計算權重，其考量都只限於使用者之間兩兩的相似程度，並沒有考量到宏觀的

社群網路上不同使用者間的拓樸 (topology)結構。假設我們能夠考慮這樣的關係，

直觀上應該是很有幫助的，例如：在一個社群網路中，使用者 A與使用者 B 的相

似度很高，使用者 B 又跟使用者 C 十分接近。因此，即使我們並不知道使用者

A與 C 之間的關聯性，我們也可以藉由他們的共同鄰居 B 推測 A與 C 也十分接

近，因此當我們要估計 A的個人化語言模型時， C 的個人語料庫便可以作為強力

的互補素材。

隨機漫步演算法 (Random Walk Algorithm)，主要是一套圖學 (graph)上的演算

法，將節點上的分數不斷藉由與其他節點相連的相似度權重互相傳播以期到達穩

定平衡。此方法已經被證明在許多不同的應用上都有很不錯的表現，包含影片搜

尋 (video search) [58]、口述語彙偵測 (spoken term detection) [59]、或是語音文件摘

要 (spoken document summarization) [60]等。在這裡我們採用此演算法去幫助考慮

網路之間使用者互聯的關係。首先，某個使用者被當做一個節點 (node)，兩兩使
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用者 i， j 間的雙向連結 (two-way directed edge)有一個權重，在此我們初始化為

i， j 間的主題相似程度：

sim(i, j) =
θ(i) · θ(j)

|θ(i)| × |θ(j)|
, (4.6)

此式即為式子 4.5，其中 θ(i)、 θ(j) 為潛藏狄氏分配所推論出來的潛藏主題分佈。

為了增進計算的效率與降低雜訊的影響，對每個節點我們只保留其前 K 個擁有最

高權重的離開連結 (outgoing edge)，並進一步正規化之：

ρ(i, j) =
sim(i, j)∑

j∈Oi
sim(i, j)

(4.7)

其中Oi是節點 i以K個最高離開連結權重相連的鄰居的集合。而在時間點 t = 0，

節點 i上的分數是根據目前的目標使用者 u來定義，將式子 4.3或 4.5正規化寫為

ν
(u)
0 (i) = λ

(u)
i /

∑
i λ

(u)
i 。設定這些以後，隨機漫步迭代更新節點分數的算式便可寫

為：

ν
(u)
t+1(i) = (1 − γ)ν

(u)
t (i) + γ

∑
j∈Ii

ρ(j, i)ν
(u)
t (j), (4.8)

式子 4.8中第一項是節點 i在時間點 t時的初始分數，第二項則是在該時間 t欲更

新的分數， γ 是兩項之間的折衷權重 (trade-off weight)，而 Ii則是節點 i以進入連

結 (incoming edge)相連的鄰居集合。隨機漫步理論保證式子 4.8在某個迭代數目

N 之後，節點上的分數會漸漸收斂到一組穩定的值。收斂後的分數 ν
(u)
N (i)則被我

們當作是新的權重 λ
(u)
i 來使用。

4.1.5 語句集群法

另外一種不同於個人化語料庫加權的方法，我們採用語句集群法來產生中途語

言模型。我們首先將所有的語料庫都收集在一起形成一個大型的個人語料庫集合

{Au, Ai, i = 1, 2, ...}。再來，我們同樣採用章節 4.1.3的潛藏主題模型方法，訓練一

個潛藏狄氏分佈模型。根據潛在狄克利里分佈模型，我們可以對整個語料集合的

每個句子 s都推論它的潛藏主題分佈，並根據其推論出來的主題分佈對句子作分
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群：

Ck = arg max
1≤k≤L

θ
(s)
k (4.9)

L是潛在主題的數目， k代表某的主題的索引，Ck代表第 k個集合 (cluster)， θ
(s)
k

代表該句子 s的潛在主題機率分佈中的第 k個主題的機率值。根據分群出來的每

個句子群集，我們便可以訓練一個該群集的語言模型 Pk(wq|hq)。最後，給定群集

語言模型及背景語言模型 PB(wq|hq)之後，個人化的語言模型 P (u)(wq|hq)便可以

根據下式估得：

P (u)(wq|hq) = λ
(u)
B PB(wq|hq) +

L∑
k=1

λ
(u)
k Pk(wq|hq) (4.10)

λ
(u)
B 與 λ

(u)
k 是各別模型的權重， λ

(u)
B +

∑
k λ

(u)
k = 1。它們可由 (1)吉氏取樣法對目

標使用者發展語料庫 Du作採樣並估計各個主題的機率而得，或 (2)使用最大期望

演算法最佳化目標使用者發展語料庫 Du的混淆度而來。

4.2 個人化 N連文法語言模型評估

為了評估本論文提出之 N連文法語言模型個人化成果的好壞，我們設計了幾

個實驗來比較個人化與否的語言模型表現的差異。以下為實驗設定。

4.2.1 實驗設定

誠如章節 3.2所言，我們建構了一個具備語音界面的社群網路瀏覽器應用程

式，並利用該系統綁定了使用者的臉書帳號，並向使用者要求爬取其社群網路上

的資料作為語言模型調適個人化語料庫的來源。在初期實驗裡總共有 21個使用者

登入並允許了系統獲取個人語料庫的權限。這 21個使用者在後來的實驗中便是我

們的主要實驗對象，每一個即稱為目標使用者 u (target user)，而我們的目的便是

要對每個目標使用者都建立一套個人化語言模型並評估其效能。藉由這套群力模

式的機制，我們的系統便可以獲得這 21個目標使用者的個人語料庫以及該社群網

路上其他公開給這 21個目標使用者的資訊。因此我們在初期實驗的資料收集裡，

總共收集到 21個目標使用者語料、其他 12365個匿名使用者語料、以及這些使用
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者之間社群網路上互動的資料，包含共同朋友數、互相留言數、互相按讚數、共

同參加社團數，及共同喜歡的粉絲頁數目等等。從這些使用者中，總共被存取下

來的句子數目共有 45萬句，在經過前處理 (preprocessing)後被留下的當作實驗語

料的句子共有 28萬句。每個使用者句子的數目範圍很大，在 1到 2943之間，平

均 23.12句，每句平均包含 12.12個詞 (中文或英文)。每個使用者平均擁有 250個

朋友。由於這些統計數據只根據 21個目標使用者所能觀測到的資料為主，因此未

知數據的問題 (missing data problem)十分嚴重。另外，我們在這組語料庫中還觀

察到了以下現象：(1)語料庫主要來自使用者的牆上發文 (wall post)，但這類文章

通常只是代表在該時間點該使用者的部分想法，與上下發文的主題通常不會有太

大的相依性 (dependecy)，亦即主題具有十分高的不連續性 (discontinuity)。(2)在

同一個使用者的語料庫中，常常有一些詞彙或片語會一再重複出現，這些通常就

代表了該使用者的口頭禪 (signature phrase)。因此個人化的語言模型倘若能好好模

擬這種口頭禪現象，相信能有很大的進步空間。

實驗中，對每個目標使用者 u而言，我們會將他的個人語料庫切成三個部分：

• (1) 3/5為訓練語料，主要是作為訓練語言模型之用，

• (2) 1/5為發展語料，作為擁有多個模型之後調整權重之用，

• (3) 1/5為測試語料，作為最後評估模型表現的語料。

背景語言模型的訓練，則是由另一批搜集自另一個社群網站噗浪 (Plurk)的語料庫

為主，共包含 2.5億多個句子，中英夾雜，比例約為 9:1。N連文法語言模型的訓

練與調適我們採用知名的 SRILM工具 [61]，平滑化則主要採用強化聶氏平滑法

(Modified Kneser-Ney Smoothing) [26]。

一般衡量語言模型的指標主要有兩個，一個是計算其在測試語料 T =

{w1, w2, ...wN}上的混淆度 (PPL：Perplexity)，亦即該模型 PM(wq|hq)對詞的平均

預測能力的倒數，寫作：

PPLT (PM) =
1

(
∏N

i=1 PM(wi|hi))
1
N

(4.11)

此部分我們將在 4.2.2節做深入分析。另一個則是直接計算它對在某個應用上的
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表現，例如語音辨識的正確率 (Accuracy)或錯誤率 (WER：Word Error Rate)的影

響，我們將在 4.2.3節中作討論。

4.2.2 混淆度實驗結果與結果分析

圖 4.3為混淆度對考慮的使用者語料庫數目作圖。縱軸為混淆度，橫軸為其語

料庫加入參考的使用者數目，加入以權重越高者優先考慮。不同的顏色代表不同

權重計算方式：相等權重、社群互動關係、主題模型分別跑在單連文法及三連文

法語料上。四筆數據都顯示出，當加入的使用者數目很少的時候 (圖表左半部)，

混淆度下降的幅度十分可觀。這證明了個人語料庫與背景語料庫之間的不匹配相

當嚴重，儘管我們採用的同是來自於社群網路的資料來源，Plurk與 Facebook。同

時，加入考量的使用者語料庫越多 (圖表右半部)，混淆度仍是下降，只是下降幅

度比較不再那麼大，代表其實每個個人語料庫其實還存在相當大的數據稀疏 (data

sparseness)的問題，因此或許要更多不同的個人語料來彌補這個問題，儘管這些

使用者可能跟目標使用者很不相似。很明顯的，精細挑選權重計算的方式會帶來

比較好的效果 (社群關係,潛藏主題 >相等權重)。其中，利用社群網路的方式計算

權重似乎在加入使用者數目少的時候比較有效 (m = 10 − 200)，但是當加入的使

用者多的時候就變成計算潛藏主題相似度的方法較優 (m > 1000)。主要原因可能

在於使用者一般的朋友數目都是在幾百左右，當數目只有幾百個的時候我們可以

Figure 4.3: 混淆度對考慮的使用者語料庫數目作圖
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Figure 4.4: 混淆度對潛藏主題數目作圖

利用目標使用者與朋友們之間的互動精確的計算出每個人應有的權重。但當使用

者數目超出了一般朋友的數目範圍之後，社群網路的資訊就不足以給予一個合理

的權重，因此便只能夠仰賴直接計算語言上的相似度了。

由於在潛藏主題模型中，潛藏主題數目的選擇一直以來都是一個很大的問題，

因此圖 4.4則是我們測試混淆度對潛藏主題數目作圖的結果。縱軸為混淆度，橫

軸為潛藏主題的數目，不同的顏色分別代表考慮的使用者人數。從圖中我們可以

發現，潛藏主題數目倘若挑選在一定範圍內 (約 30 − 200)，對於實驗的混淆度表

現不會有太大的影響，這項觀察在考慮不同的使用者數目時結果是一致的。

圖 4.5中呈現了混淆度分別對不同目標使用者作圖的結果。縱軸是混淆度，

橫軸代表 21 個不同的目標使用者，不同的顏色代表四種不同的做法 (modeling

scheme)。 我們可以發現不同的使用者所產生的語料庫，有十分不同的混淆度結

果，代表模型對不同使用者說話的方式預測能力不一。不同的模擬方案基本上

都可以減少使用者語料的混淆度，增加預測的準確性，但效果不一，有優劣之

分。以本實驗結果而論，語句群集法並採用最大化期望值估計權重的方法 (4.1.5)

有好的混淆度表現，其次為潛藏主題模型 (4.1.3)再加隨機漫步演算法重估權重

(4.1.4)，再來才是社群網路 (4.1.2)及相等權重方法。
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Figure 4.5: 混淆度分別對不同目標使用者作圖

4.2.3 語音辨識實驗結果

本節將介紹我們提出的個人化 N連文法語言模型在語音辨識上的成效。為了

對提出的個人化語言模型做初步的實驗測試，我們從 21個目標使用者的測試語

料庫中挑出其中最長的 1000句作為我們語音辨識的目標。這 1000句共由兩個男

性的研究生利用我們安卓手機上的應用程式介面錄音並上傳到伺服器端做辨識。

由於一些錄音成效的問題最後只採用了其中 840句，後來的實驗數據中的準確率

(Accuracy)便是這 840句平均的準確率結果。聲學模型的訓練、調適，及最後的辨

識解碼都是採用 HTK [62]工具。聲學模型的部分，中文的三連音素 (triphone)是

根據聲碩麥克風語料庫訓練而得，其中包含 37個中文的音素。而英文的三連音素

模型則是根據中研院 (Academic Sinica Taiwan)的英文語料庫訓練的，包含 35個英

文音素。兩個語料庫都包含上百個語者，因此為語者不特定 (user independant)模

型。在解碼的參數設定方面，聲學模型與語言模型的權重分別設定為 0.5與 5.0，

解碼的搜尋寬度 (beamwidth)為 100。在聲學模型調適上，我們採用了最大相似度

線性迴歸法 (MLLR)。

圖 4.6便是我們提出的不同個人化 N連文法語言模型方法在語音辨識上的實驗

結果。縱軸為辨識準確率，橫軸為提出的不同個人化 N連文法語言模型方法，對

於各個語言模型，我們同時也提供了語者不特定與語者調適不同聲學模型上的測

試結果。首先我們可以觀察到，不管有沒有採取語者調適，個人化語料庫可以提
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Figure 4.6: 個人化 N連文法語言模型在語音辨識上的實驗結果

供相較於純粹用背景語言模型約 5.6%的穩定進步量 (個人語料模型 >背景語料模

型)。倘若我們再把更多的個人語料庫加進來，即使不仔細去計算每個語料庫的權

重，我們仍然可以得到進步量 (相等權重 >個人語料模型)，這主要是因為更多的

語料彌補了資料稀疏的問題。到此這三筆結果可以被視為實驗的基準 (baseline)。

在圖 4.6中左則是我們提出來的個人化語料庫加權法 (Personal Corpora Weighting)，

包含各種不同計算權重的方式，大致上都可以勝過基準點約 2.0%或更多。其中利

用社群網路關係 (社群關係)的方法大致與潛在主題模型跑在單連文法語料庫上潛

藏主題 (N=1)差不多，但潛在主題模型跑在三連文法語料庫 (潛藏主題 (N=3))的

結果大致勝出跑在單連文法語料庫潛藏主題 (N=1)的結果約 0.6%。這可能是因為

跑在三連文法的語料庫上表現出更多俱有語言模型訓練時的統計意義。倘若我們

將目前最好的結果 (潛藏主題 (N=3))，再利用隨機漫步演算法對其權重再度重新

估計，我們會額外再得到 0.5%的辨識進步量 (潛藏主題 (N=3)+隨機漫步)，主要

原因在於隨機漫步演算法又額外考慮了整個網路的宏觀結構。在圖 4.6中右則是語

句集群法，包含吉氏取樣 (語句集群法一)及最大化期望演算法 (語句集群法二)兩

種不同的權重估計法。雖然最後三種方法 (潛藏主題 (N=3)+隨機漫步 vs語句集群

法一 vs語句集群法二)看似沒有十分大的優劣之分，但語句集群法二仍然是相對

上較好的，主因可能是因為若自由度 (degree of freedom)足夠時，最大化期望演算

法仍然是比較好的估計參數法。最後，考量到社群網路關係、潛藏主題相似度、

及語句集群法 (社群關係,潛藏主題 (N=3)+隨機漫步,及語句集群法二)，似乎參考
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了不同的使用者相似度上的關係，我們將這三個方法所產生的中途語言模型放在

一起，用最大化期望演算法一起估計權重並把將這多個模型整合。而這個整合的

結果 (整合語言模型)也似乎成功地展現了各個模型的優點，勝過了所有單獨模型

的結果約 0.1%到 0.15%。

4.3 遞迴式類神經網路語言模型 (RNNLM)的個人化

在上一節我們介紹了許多種針對 N連文法語言模型的個人化方法，在這一節

中我們要探討另外一種語言模型，也就是類神經網路語言模型 (NNLM：Neural

Network Language Model)的個人化方法 [48]。在這一個節中我們特別著重在遞迴

式類神經網路語言模型 (RMMLM：Recurrent Neural Network Language Model)的個

人化，除了它是最近拿來做語言模型最熱門的主題之外，也在於其理論上能記憶

任意長度的歷史 (arbitrary length history)所帶來對於序列極高的預測能力，而這正

是傳統前饋式類神經網路 (FFNN：Feed-Forward Neural Network)所欠缺的優點。

4.3.1 模型結構

如圖 4.7所示，遞迴式類神經網路的模型主要由三個層級組成：

1. 輸入層 (input layer)，大小為辭典大小 (lexicon)，採用 1-of-N 編碼 (1-of-N

encoding)形式，輸入為前一個詞在辭典裡的索引 w(t)，只有該索引位置值

為一，其餘都是零。

2. 輸出層 (output layer)，大小同為辭典大小，同樣採用 1-of-N 編碼 (1-of-N

encoding)形式，輸出為該模型對下一個字出現機率分布的預測 y(t)。

3. 潛藏層 (hidden layer)，或稱上下文層 (context layer)，通常維度較小，代表在

該時間點模型保存的上下文資訊 s(t)。除了與輸入層、輸出層各有一組權重

矩陣 (weight matrix)，W與 O外，與上一個時間點的上下文向量 s(t − 1)也

存在一組矩陣 S，其用意即是模擬上下文間相依的關係。
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Figure 4.7: 遞迴式類神經網路語言模型

在定義了這些向量與矩陣之後，輸入層、潛藏層、及輸出層的關係可用下列二式

表達：

s(t) = f(W · w(t) + S · s(t − 1)) (4.12)

y(t) = g(O · s(t)) (4.13)

而 f(·)與 g(·)分別為羅輯函式 (logistic function)與 soft-max函式：

f(z) =
1

1 + e−z
(4.14) g(zm) =

ezm∑
k ezk

(4.15)

在整個結構裡面，其主要賣點在於潛藏層裡的遞迴式結構 (recurrent structure)。藉

由該遞迴式結構，一方面可以免去如前饋式網路，必須設定明確的前後文的長

度，去模擬長度本質上未知的上下文的缺點；另一方面藉由不斷的遞迴資訊，可

以模擬任意長度的上下文關係。而這樣子的模型訓練，包含了調整所有的權重矩

陣W、 S、 O使得該模型對訓練語料的預測能力被最佳化。而一般最常使用的，

便是沿時間反向傳播法 (BPTT：Back Propagation Through Time)。
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4.3.2 最佳化演算法 -沿時間反向傳播 (BPTT)

要理解沿時間反向傳播演算法，要先理解其基本形式：反向傳播演算法 (Back

Propagation)。反向傳播演算法包含三個部分：

1. 給定一筆訓練範例 (training example)及現階段的模型參數組合，從輸入層向

輸出層做順向傳遞 (forward pass)，輸出現階段模型預測結果 yj, 0 < j < |V |。

2. 根據第一步中模型的輸出結果 yj，與真正的結果 dj 間計算誤差值，在語言

模型中誤差函數 (error function)為交叉熵 (cross entropy)：

E =
∑

j

dj log yj (4.16)

3. 根據第二步算出來的誤差函數，計算一階倒數 (first derivative)，調整近來的

權重 (incoming weight)，並重複將這個誤差訊號利用連鎖法則 (chain rule)往

後傳遞，直到輸入層為止。

我們利用圖 4.8作為一個範例來解釋該演算法的向後傳遞過程。假設 yj 與 zj

分別是是輸出節點 j 的輸出訊號與輸入訊號， yi 是潛藏節點 i的輸出訊號。其中

yj = f(zj)經過一個激活函數 (activation function) f(·)轉換。假設已知誤差函數為

式 4.16的形式，因此我們可以很輕易計算它對 yj 的一次偏微 ∂E/∂yj = dj/yj。根

據連鎖法則，我們又可知：

∂E

∂zj

=
∂yj

∂zj

∂E

∂yj

= f ′(zj)
∂E

∂yj

(4.17)

且：

∂E

∂yi

=
∑

j

∂zj

∂yi

∂E

∂zj

=
∑

j

wij
∂E

∂zj

(4.18)

故我們便可推得誤差函數 E 對權重 wij 的一階導數：

∂E

∂wij

=
∂zj

∂wij

∂E

∂zj

= yi
∂E

∂zj

(4.19)

而此值便被拿來作為梯度下降法 (gradient decent)中更新權重 wij 更新的依據。
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Figure 4.8: 反向傳播演算法範例示意圖

而沿時間反向傳播演算法 (BPTT) [63]與正規的反向傳播演算法唯一不同之處

便是，在做模型訓練之前，必須根據設定的展開時間參數，將潛藏層往前展開 N

層，如圖 4.9所示，為將時間展開 3層之後的結果。展開之後其實相當於訓練兩個

前饋式類神經網路，一為原來的上半部，包含輸出層、原始潛藏層、及輸入層；

另一個為下半部，包含所有沿著時間展開的潛藏層及其對應的輸入層。另外，由

於模型隱含序列的特性，因此在訓練的過程中必須保持序列的順序一筆一筆餵入

作訓練。訓練後各個時間點的潛藏層與潛藏層間的權重矩陣將被取平均，以期讓

各個時間點的權重都相同。

4.3.3 上下文相關的遞迴式類神經網路與詞輔助特徵

除了由輸入層直接提供字的索引作為特徵值之外，仍然有很多有用的詞的特

徵，可以拿來作為我們判斷下一個字詞應該為何的依據，例如詞性 (POS tag)、詞

義 (word lemma)、以及該詞常出現的社交場合 (social situational feature) [64]等等。

為了提供模型這些輔助的詞特徵 (auxiliary word features)，上下文相關的遞迴式類

神經網路模型 (Context-dependent RNNLM) [33]被提出，如圖 4.10。其特色為修改

原有的遞迴式類神經網路結構，在原有的架構下，加入了一層輔助特徵層 (feature

layer)，並對輸出層與隱藏層都各有一組權重矩陣相連接。這樣一來，藉由在特

徵層餵入全域的資訊 (global information)，例如該句子的潛藏主題分佈向量，我們
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Figure 4.9: 沿時間反向傳播演算法將潛藏層沿時間展開 (unfold through time)

就可以減小梯度漸失 (vanishing gradient problem) [65]，這個長久以來存在，在訓

練遞迴式類神經網路模型的時候會遇到的問題。在這樣新的架構下，我們只要對

式 4.12與式 4.13略作修改，便可以獲得新的網路各層的數學關係：

s(t) = f(W · w(t) + S · s(t − 1) + F · f(f)) (4.20)

y(t) = g(O · s(t) + G · f(t)) (4.21)

f(·)與 g(·)同樣分別為羅輯函式 (logistic function)與 soft-max函式。故此，模型的

訓練同樣藉由沿時間反向傳播演算法，調整權重矩陣W、 S、 O、 F、 G使得該

模型對訓練語料的預測能力被最佳化。

4.3.4 三步驟調適機制

類神經網路語言模型的調適機制，相對於 N連文法語言模型，在現有的學術

文獻上仍是較欠缺的。目前比較在類神經網路語言模型調適這塊領域有名的的研
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Figure 4.10: 上下文相關的遞迴式類神經網路結構

究，可以算是劍橋大學做在前饋式類神經網路語言模型上的方法 [29, 66]為主。

其提出來的調適方法為，在前饋式類神經網路語言模型的架構之下 (圖 2.3)，於

投射層與隱藏層間再加入一層調適層 (adaptation layer)，其激活函數為一線性轉換

(linear transform)。當模型在訓練時，背景語料被拿來訓練整個模型的權重，此時

忽略該調適層；當調適開始時，模型一樣做反向傳播，惟只有調適層的權重被調

整，其他層的權重則維持不變。如此的做法好處在於，這層調適層可以作動態抽

換，以根據需要的辨識目標領域作動態調適，很適合領域導向的語言模型調適。

但這樣的做法在這裡卻有一些潛在的問題：(1)該線性調適層無法模擬較複雜的資

料結構，尤其是語言個人化的特性。人類語言十分複雜，尤其每個人的用字遣詞

特性更是不同，單純一層的線性轉換難以模擬這樣的複雜度。(2)梯度漸失的問題

主要因為遞迴式網路對時間作展開後，需要訓練的層數太多，造成梯度在傳遞到

較早的潛藏層時容易出現梯度過小或過大的情形。這樣的狀況導致多加調適層在

遞迴式網路中極有可能使得網路變得不穩定，越容易出現梯度漸失的問題。因此

考量到以上兩點，我們提出在遞迴式類神經網路語言模型中，不另外加調適層而

直接根據調適語料微調模型每個層的權重。這樣一來，同時調適多個層級不但使

得模擬個人化的能力較強，也不另外增加訓練的困難。
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給定目標使用者 u、背景語料庫 B、目標個人化語料庫 A、以及目標使用者的

社群網路上朋友的語料庫集合 C，在同時考量到計算複雜度與資料數量可行性之

下，我們提出以下的三步驟個人化調適機制：

1. 將背景語料庫 B 切成訓練語料 Tb(training set)與驗證語料 Vb(validation set)，

利用 Tb 作為最佳化的目標提升模型對其的預測能力，並同時利用 Vb 控制訓

練的紀元數 (epoch)，訓練一個背景遞迴式類神經網路語言模型。訓練得的

背景模型包含W0、 F0、 S0、 G0、與 O0等五組語者獨立的權重矩陣。

2. 給定目標使用者的個人化語料庫 A，同樣將其切分成訓練語料 Ta 與驗證語

料 Va。同樣地， Ta 作為利用沿時間反向傳播 (BPTT)調整參數時的最佳化

目標， Va控制訓練的紀元數。此步驟後獲得的模型參數W′、 F′、 S′、 G′、

與 O′已經帶有初步個人化的色彩。

3. 給定目標使用者朋友的個人化語料集合，我們將其串成一個完整的語料，並

直接將其當作訓練語料。此時控制訓練紀元數的驗證語料同樣由 Va 擔任，

確認訓練的過程除了降低朋友們語料庫的混淆度外也同時降低了目標使用者

的語料混淆度。此步之後產生最終參數組合：W′′、 F′′、 S′′、 G′′、與 O′′

我們認為，以上的三步驟調適機制，俱有以下許多優點：

• 首先，遞迴式神經網路語言模型的計算 (computation overhead)是眾所皆知相

當高的。而我們第一步訓練出的背景語言模型，由於預先學習了許多共同的

上下文關係，所以往後的訓練只需要根據特別的個人化上下文特徵作參數微

調，因而省下許多不必要的多餘計算。

• 第二，雖然拿來做調適的語料相當少 (約幾百至幾千句)，但由於類神將

網路語言模型將詞與句子打散入網路中形成分散式的表達形式 (distributed

representation)，這樣子的表達形式被認為具有將少量訓練放大的效果。原因

在於同樣一個句子在分散的連續空間中的訓練，其實等同告訴了模型許多相

似句子的上下文特性。

• 第三，不像我們在本章前半部敘述的 N連文法語言模型個人化的方法需要

以很多經驗法則來計算朋友語料間權重，我們在這裡第三步的調適機制，利
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用 Va 的掌控讓整個訓練過程完全資料導向 (data-driven)。我們不必再擔心怎

麼挑選每個權重，而是讓模型自己根據資料特性決定。

• 最後，同上述，考量到遞迴式的結構造成梯度漸失的問題，以及多餘的特徵

層讓網路變得更加複雜，我們為了保持網路結構簡單，故不再另外加入調適

層，以增進訓練的穩定與效率。另外當然也是考量了單層線性轉換恐無法模

擬複雜個人化語料的特性。

4.3.5 使用者導向的詞特徵

誠如章節 4.3.3中圖 4.10所示，上下文相關的遞迴式類神經網路語言模型

(CD-RNNLM)藉由新加入的特徵層，作為字詞輔助特徵向量的輸入點，使得模型

根據已知的上下文關係估計下一個字詞的機率時，也同時可以參考更多的除了該

字詞以外的其他額外資訊。在一些過去的研究成果 [64]中指出，加入額外的附

加資訊，如：詞性 (POS tags)、詞義 (word lemma)、及主題資訊 (topic information)

等等，不只在混淆度方面有所下降，也有效降低了語音的辨識錯誤率。在本節裡

面，除了上述提到的，詞本身已知的特徵之外，我們希望更加著重於這些詞在不

同的使用者之間被使用的分佈狀況。

本論文提出兩種使用者導向的詞特徵 (user-oriented lexical features)：

1. 第一，我們著重在傳統的人口組成資訊 (demographic information)對語言使

用的影響。這樣子的假設其實是十分合理的：想像如果目標使用者是一個男

孩，那麼在男孩言談中討論到超級英雄 (superhero)這個詞彙的頻率理論上應

該是比女孩相對上高很多。再者，時下年輕人愛好的網路用語及新式詞彙，

對於老一輩的人肯定就相當陌生。儘管這層關係一直以來對我們來說都很直

觀，但是這樣的語料在過去卻很缺乏而因此缺少研究。幸運的是，這些資訊

很容易在現今的社群網路上被收集、觀測，因此對我們想要個人化語言模

型來說無疑是一大福音。假設給定一組個人化語料庫及一個人口組成指標

(demographic indicator)，如性別、年齡、語言等等，而可以將 p個使用者切
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分成 K 個群體，則我們便可以根據每個詞 w計算它在群體裡的機率分佈：

P (w|Ck) =

∑
p∈Ck

n(w, p)∑
k

∑
p∈Ck

n(w, p)
(4.22)

其中 n(w, p)是詞 w出現在 p這個使用者個人語料庫裡的次數。而後這個機

率分佈 P (w|Ck)就可直接被當作是輸入層的輔助特徵使用。我們可以串聯很

多組不同人口組成指標所產生的特徵向量來提供模型更豐富的輔助資訊。

2. 另外一種思維我們可以想成，其實很多時候，對於我們語言的使用，人口組

成還是比較次要的。相對上，該使用者的興趣、嗜好、偶像、他所在的社

群、朋友圈等等，可能才是塑造其使用語言的特性。這些理論我們可以在很

多相關領域的社會科學研究上看到 [49, 50]。但想要模擬這些關係其實是很

難的，主要難點有二：(1)這些關係很多往往都很抽象 (arbitrary)，要用數學

直接模擬很多時候不是件容易的事。(2)同時模擬越多的特徵就需要約高的

向量維度，而這樣子高維度的向量便會對已經很難訓練的遞迴式類神經網

路語言模型帶來更高的複雜度，使得訓練愈加難以實行。為了克服這些困

難，我們改採用潛在因子模型 (latent factor model) [67, 68]來直接模擬資料裡

展現出來的不同層面特性。首先，我們建立一個使用者對詞單元的矩陣M，

矩陣中的每個元素Mij 即是詞單元 wj 出現在使用者 pi 中語料的次數，為了

簡單起見，在這裡的詞單元我們只考慮單連文法 (unigram)，也就是詞。擁

有這個矩陣之後，為了找出其中隱含的潛在因子 (latent factor)，奇異值分解

(SVD：Singular Value Decomposition)便可被採用來對該矩陣做拆解分析：

M = U · Σ · V T (4.23)

而後我們保留前 K 個擁有最大特徵值 (eigenvalue)的維度，我們便可以將使

用者與詞單連文法同時降維到這個 K 維的潛在因子空間，每個維度都代表

了使用者及詞單連文法所擁有的某種潛在因子。而後這些詞單連文法的潛在

因子向量便可作為特徵向量輸入網路特徵層。雖然此方法乍看之下很像潛藏

語義分析 (LSA：Latent Semantic Analysis) [68]，但其中確有根本意義上的不

同。潛藏語義分析是分解文章對詞單連文法矩陣以期找出文章與詞單連文法
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當中潛在的主題關係，而這裡提出的方法則是分解使用者對詞單連文法的矩

陣，理論上可以找出任何兩兩間可能存在的潛在關聯性。

4.4 個人化遞迴式類神經網路語言模型評估

為了評估本章節提出的遞迴式類神經網路語言模型個人化成果的好壞，我們設

計了幾個實驗來比較個人化與否的語言模型表現的差異，其中亦包含了與 N連文

法語言模型個人化成果的比較。以下為實驗設定。

4.4.1 實驗設定

實驗的整體基本設定與章節 4.2.1相去不遠，唯一差別在於進行了第二次收集

資料之後，我們擁有了更多的個人化語料庫，因此許多語料庫的統計數據有了更

動，但其他未提及的部分基本與章節 4.2.1相同。

在第二次的資料收集裡總共有 42個使用者登入並允許了系統獲取個人語料庫

的權限。這 42個使用者在後來的實驗中便是我們的主要實驗對象，稱為目標使用

者 (target user) u，而我們的目的便是要為每個目標使用者都建立一套個人化語言

模型並評估其效能。藉由這套群力模式的機制，我們的系統便可以獲得這 42個目

標使用者的個人語料庫以及該社群網路上其他公開給這 42個目標使用者的資訊。

因此我們在第二次資料收集裡，總共收集到 42個目標使用者語料、其他約 93000

個匿名使用者語料、以及這些使用者之間社群網路上互動的資料，包含共同朋

友數、互相留言數、互相按讚數、共同參加社團數，及共同喜歡的粉絲頁數目等

等。從這些使用者中，總共被存取下來的句子數目共有 330萬句，在經過前處理

後 (preprocess)被留下的當作實驗語料的句子共有 240萬句。每個使用者句子的數

目範圍很大，在 1到 8566之間，平均 25.7句，每句平均包含 10.6個字 (中文或英

文)。每個使用者平均擁有 238個朋友。

斷詞採用中研院 (Academic Sinica Taiwan)的斷詞系統 [69, 70]。其中詞典被我

們重新根據新的語料庫做過調整，以語料庫中出現頻率最高的 18000個英文單

字與 46000個中文詞組成。切分訓練語料、驗證語料、測試語料的比例同樣為

3 : 1 : 1。背景語言模型的訓練，仍是由社群網站噗浪 (Plurk)的語料庫為主，共
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包含 2.5億多個句子，中英夾雜，比例約為 9:1。N連文法語言模型的訓練與調

適我們採用知名的 SRILM 工具 [61]，遞迴式類神經網路語言模型個人化採用

RNNLM工具 [71]，平滑化則主要採用強化聶氏 (Modified Kneser-Ney Smoothing)

平滑法 [26]。在遞迴式類神經網路語言模型的部分，我們額外加入了許多輔助的

特徵值幫助增進模型的預測能力，加入的特徵值包括由中研院斷詞系統及普林斯

頓詞網 (Princeton Word Net) [72]獲得詞性標記 (POS)、從臉書上撈得的每個使用

者的人口統計資訊 (DE)包含男女性及語言設定、100個維度的潛在使用者群體

(LUG)特徵。在後面的實驗中我們測試使用單一特徵及組合特徵，測試不同的特

徵組合對混淆度與語音辨識率的影響。

4.4.2 混淆度實驗結果與結果分析

表 4.2列出了我們對遞迴式類神經網路語言模型，在不同模型調適階段、不同

特徵值組合、不同潛藏層數目的混淆度實驗結果。五個主要的大列分別主要為：

(A)背景語料訓練的語言模型；(B)只用使用者個人語料做模型調適；(C)經 (B)調

適後再用使用者的朋友語料調適；(D)經 (C)調適後，在測試階段同時根據測試

語料做動態訓練 (dynamic training)，學習率設為 0.05；(E)經 (C)調適後與 N連文

法語言模型結果做線性內差，內插權重設為 0.5。其中相對應的個人化 N連文法

語言模型表現以標記 KN3表示 (KN3：Kneser-Ney 3-gram)，標示在每個大列主旨

的下方。不同潛藏層數目的實驗結果同時以 H參數標示於各小列，不同的特徵值

組合則標示於各行中。首先我們可以發現的是，我們提出來的三步驟調適機制在

本混淆度實驗裡相當成功， 混淆度都有顯著的下降 (二步調試後 <一步調試後

<背景模型)。主要的進步還是在於利用此調適的方法，我們成功的減少了背景模

型與個人用語的不匹配程度，因此增進模型的預測能力。考量到觀察過的測試語

料應該也對於未來的測試語料預測有所幫助，因此 (D)欄便列出我們用學習率 =

0.05 (learning rate)在測試時同時做動態調適的結果，我們也可以觀察到顯著的進

步 (二步調試後 +動態調適 <二步調試後)。第五大列則是二步調適後的模型再與

相對應的 N連文法語言模型進一步線性內差的結果，跟過去的許多文獻顯示的結

果相似，結合之後的預測能力會大於兩者單獨預測 (二步調試後 + KN3<二步調試

後)，代表兩種模型中存在著互補性。不同的潛藏層數目對於遞迴式類神經網路語
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Table 4.2: 遞迴式類神經網路根據不同模型調適階段、不同特徵值組合、不同潛藏
層數目的混淆度表。

混淆度 (PPL)
特徵值

無 詞性
人口

組成

潛在

群體

詞性 +
人口

詞性 +
潛在

全

(A)背景模型
(KN3=343.57)

H=50 341.90 331.91 335.33 319.23 332.25 315.72 317.84
H=100 309.50 305.77 308.88 295.45 302.83 292.71 292.29
H=200 289.14 284.82 282.14 271.48 279.97 270.85 271.15
H=500 267.38 262.08 261.51 258.60 261.19 255.61 253.92

(B)一步調適後
(KN3=299.32)

H=50 296.55 286.25 287.83 280.74 286.39 274.63 273.97
H=100 280.74 265.26 262.04 252.19 259.01 252.72 251.93
H=200 253.97 243.24 243.11 239.77 242.51 235.88 234.05
H=500 234.55 224.76 225.20 224.21 225.90 217.85 220.53

(C)二步調適後
(KN3=233.20)

H=50 270.88 263.77 266.09 251.64 265.05 249.57 243.30
H=100 250.95 237.52 238.27 234.59 237.60 228.26 226.23
H=200 225.12 214.87 216.85 210.29 216.21 208.64 207.37
H=500 209.56 196.50 199.23 195.59 195.76 192.85 192.83

(D)二步調試後
+動態調適
學習率 γ=0.05

H=50 240.18 244.40 236.33 233.87 235.00 233.15 224.55
H=100 226.35 217.06 212.08 210.26 212.00 212.64 206.38
H=200 202.28 203.52 194.02 193.50 193.27 194.85 188.61
H=500 187.66 179.69 179.34 182.86 177.53 178.87 175.82

(E)二步調試後
+KN3

權重 λ = 0.5

H=50 182.24 182.20 179.45 175.86 178.62 175.07 173.38
H=100 174.61 172.94 171.72 168.03 171.77 168.80 167.74
H=200 168.98 165.21 164.86 163.14 165.16 162.83 161.33
H=500 161.88 158.45 159.19 157.23 156.96 156.27 155.40

言模型的表現也有著決定性的影響。從表 4.2中看出，一般而言，越高的潛藏層數

目俱有越高的預測能力，也就是擁有越低的測試混淆度 (H=500 < H=200 < H=100

< H=50)，但隨著層數漸增，混淆度降低的幅度也漸漸呈現飽和現象。因此我們

大概可以整理出一個結論：在我們的實驗中最佳潛藏層數目應該高於 500，小於

500的值都還不足以模擬臉書語料中上下文的特性。最後，不同的輔助特徵也可

以提供模型不同的預測能力。一般來說，有加輔助詞特徵都會略優於沒有加詞特

徵 (其他行 <無)，主要原因在於輔助的詞特徵提供了當上下文特性不明朗化時，

模型有更廣泛的特徵可以參考。雖說混合不同特徵共同使用在潛藏層數目少的時

候還可以獲得相當的進步量，但隨著潛藏層數目漸漸增加，其混合的效果就漸漸

消失了。主要可能是因為越大的潛藏層數目便可以模擬更複雜的上下文關係，因
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此也就比較不需要額外特徵的輔助了。最後，我們可以發現我們最好的模型 ((E)

欄，H=500，混合全部特徵)可以獲得最低的混淆度表現，降低了背景 N連文法語

言模型混淆度約 57.4個百分點、基本型遞迴式類神經網路語言模型 (背景模型，

H=500，無特徵)混淆度約 41.8個百分點。

4.4.3 前 N最佳結果重評分實驗結果

由於目前尚未有任何一個解碼器 (decoder) 支援類神經網路語言模型直接做

語音辨識，因此本實驗設定為利用遞迴式類神經網路語言模型，對 N連文法語

言模型產生的前 N 最佳結果重評分 (N-best rescoring)。我們的辨識系統同樣以

HTK工具 [62]為基礎，產生前 1000最佳辨識清單 (1000-best list)。用來產生前

1000最佳結果的語言模型為個人化過的、強化聶氏平滑法過的三連文法語言模型

(Personalized KN3)。辨識的聲學模型基本上也與章節 4.2.1的設定相同。非監督式

的最大相似度線性迴歸法 (MLLR)同樣也被拿來作為語者調適的方法。為了比較

對於不同語者狀況及錄音情況對辨識結果的不同，我們測試在兩組不同的錄音語

料上，語料 (I)與語料 (II)。基本上語料 (I)與我們在前面章節 4.2.3對個人化 N連

文法語言模型時的測試語料是同一組，由於是乾淨背景加上只有兩個錄音者，故

是一個較簡單的辨識環境。語料 (II)是我們在第二次搜集資料以後重新錄製的語

料，在多種不同的背景環境之下，包含路邊、實驗室、臥室、客廳等等不同的地

點由不同的語者錄製，是較困難的辨識環境。此兩組資料特性整理如表 4.3。

Table 4.3: 前 N最佳結果重評分實驗所用的兩個錄音語料統計資料
目標使用者數目 錄音語者數目 總共測試句子數 錄音環境

語料 (I) 21 兩位 840句 乾淨背景環境

語料 (II) 42 多數 948句 多種不同環境

由表中可以看出，語料 (I)由於初始辨識率已經較高，因此重評分後的進步量

較少，在潛藏層數目太少的狀況下 (H=50或 100)甚至很容易退步。而語料 (II)則

因初始辨識率本來就較低，因此給予重評分方法比較多的進步空間，因此基本上

重評分過後都是有進步的。再者，表中也顯示出，聲學模型調適雖然可以增進初

始的辨識率，但是同樣的就會壓縮到重評分可以再進步的空間。不同的潛藏層數

目基本上影響很大，大部份的數據都顯示出潛藏層大小在低於兩百的時候，在大
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部份狀況下基本上是不夠用的。因此我們知道，當潛藏層數目夠大的時候，個人

化遞迴式類神經網路語言模型廣泛上是比個人化 N連文法語言模型還要好的。我

們比較單獨使用遞迴式類神經網路語言模型重評分，及遞迴式類神經網路語言模

型線性內差個人化 N連文法語言模型的結果重評分後的結果。雖然在語料 (I)上

我們發現，結合兩個模型的結果會相較單純使用一個模型還要好，與過去其他文

獻的結論相同。但在語料 (II)上結果卻是結合後的結果反而較單純使用遞迴式類

神經網路語言模型還要差。這可能是因為語料 (II)的辨識環境較為嚴峻，許多辨

識錯誤造成了上下文資訊出現了許多雜訊，而這些雜訊造成了較短的上下文資訊

十分不可靠，必須觀察較長的上下文關係來彌補。而模擬較長的上下文關係正是

遞迴式類神經網路語言模型優於 N連文法語言模型的主要點，因此出現了結合 N

連文法語言模型反而更差的實驗結果。最後，結合不同的詞輔助特徵在本實驗裡

未必較好，反而是單一使用某種特徵通常獲得最好的結果。這極有可能是因為過

大的特徵向量會造成資訊過飽和，使得不同資訊之間互相干擾，不止沒有發揮一

加一大於二的功效，反而使得結果變差。

表 4.4便是我們前 1000最佳結果重評分的實驗結果，表中列出兩組不同的錄音

語料、聲學模型有無調適，這四種不同排列組合的背景條件下測試的結果。由於

語料 (II)是較困難的辨識語料，因此基本上語料 (I)的初始辨識結果高於語料 (II)

(66.05>53.01%，69.87%>58.05%)；在同樣的語料條件下，有做聲學模型調適的

結果又優於沒做聲學模型調適的結果 (69.87>66.05%，58.05%>53.01%)。每個背

景條件我們都測試了，遞迴式類神經網路語言模型單獨 (RNNLM)、及遞迴式類神

經網路語言模型線性內差 N連文法語言模型 (RNNLM+KN3)的結果，兩者之間的

權重設定為 λ = 0.75。如同表 4.2，我們同樣測試了多種不同潛藏層數目 (H=50、

H=100、H=200、及 H=500)與不同輔助特徵的排列組合對結果的影響。對應的 N

連文法語言模型辨識的最佳結果 (first-pass result)則顯示於左側邊欄，而表中的數

據都是相比該側邊欄辨識結果的絕對進步率，也就是經過該特定設定下的遞迴式

類神經網路語言模型重新對前 1000結果評分之後的結果與原始數據的差。為了方

便瀏覽，差值在一定值以上的結果以綠色標定 (進步較顯著)、差值為負以紅色標

定 (退步)，其餘以黑色表示。其中兩組錄音語料由於進步比例不一，語料 (I)進步

0.5百分點即以綠色標定，語料 (II)則必須進步超過 1.0個百分點才以綠色標定。
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Table 4.4: 遞迴式類神經網路在兩個不同錄音語料、不同特徵值組合、不同潛藏層
數目的前 N最佳結果重評分實驗結果。

正確率 (Accuracy)

絕對進步率 (%)
無

單一特徵值 兩組特徵值

全
詞性

人口

組成

潛在

群體

詞性 +

人口

詞性 +

潛在

語
料

(I
)，

A
M
，
66
.5
5%

RNN

H=50 -0.45 -0.67 -0.80 -0.53 -0.79 -0.66 -0.44

H=100 0.08 -0.53 0.24 -0.46 0.01 -0.03 0.15

H=200 0.27 0.41 0.57 0.49 0.44 0.34 0.56

H=500 0.86 0.94 0.80 0.50 0.95 0.99 0.73

RNN

+KN3

λ = 0.75

H=50 0.38 -0.06 0.11 0.06 -0.06 -0.10 0.04

H=100 0.77 0.37 0.46 0.08 0.30 0.46 0.13

H=200 0.71 0.84 0.86 0.60 0.81 0.91 0.45

H=500 0.96 0.92 1.08 0.94 0.97 0.70 0.91

語
料

(I
)，

M
LL

R
，
69
.8
7%

RNN

H=50 -0.95 -0.68 -1.17 -0.34 -0.81 -0.67 -0.81

H=100 0.13 -0.82 -0.51 -1.06 -0.41 -0.75 -0.54

H=200 -0.19 0.02 -0.16 -0.36 0.05 -0.28 -0.33

H=500 0.33 0.63 0.18 0.17 0.32 0.55 0.44

RNN

+KN3

λ = 0.75

H=50 -0.19 -0.29 -0.39 -1.20 -0.21 -0.43 -0.07

H=100 -0.02 -0.18 -0.01 -0.17 0.03 0.32 -0.13

H=200 0.08 0.32 0.27 0.05 0.18 0.24 0.21

H=500 0.76 0.87 0.22 0.87 0.44 0.38 0.32

語
料

(I
I)
，
A
M
，
53
.1
9%

RNN

H=50 1.42 1.36 1.33 1.44 1.30 1.56 1.59

H=100 1.46 1.66 -0.67 1.80 1.54 1.75 1.51

H=200 1.69 1.87 1.70 1.90 1.83 1.72 1.86

H=500 1.94 1.97 1.87 2.03 1.82 1.95 1.95

RNN

+KN3

λ = 0.75

H=50 0.86 0.84 0.89 0.95 0.93 0.94 0.99

H=100 0.96 1.32 1.09 1.28 1.15 1.22 1.17

H=200 1.20 1.20 1.27 1.37 1.38 1.16 1.32

H=500 1.50 1.58 1.34 1.46 1.37 1.49 1.42

語
料

(I
I)
，
M
LL

R
，
58
.0
5%

RNN

H=50 1.57 1.51 1.57 1.59 1.55 1.59 1.59

H=100 1.69 1.69 1.66 1.75 1.60 1.71 1.74

H=200 1.75 1.60 1.82 1.87 1.70 1.70 1.89

H=500 1.85 1.89 1.77 1.78 1.82 1.78 1.88

RNN

+KN3

λ = 0.75

H=50 1.00 1.08 1.05 1.10 1.03 1.05 1.10

H=100 1.27 1.26 1.21 1.22 1.15 1.20 1.27

H=200 1.38 1.30 1.37 1.36 1.47 1.23 1.41

H=500 1.38 1.57 1.55 1.42 1.32 1.43 1.43
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4.5 個人化語言模型結論

上一章提出一個自給自足、具有語音介面的雲端系統生態系，訓練的語料取之

於使用者，訓練完的模型則用來回饋使用者增進辨識率。本章就整個系統過去最

少人研究、也是整個系統成功關鍵的環節：語言模型，做一系列其個人化能力的

研究，包含了傳統的 N連文法語言模型及遞迴式類神經網路語言模型。從本章實

驗的內容中，我們可以大致提煉出幾個重點：

• 利用系統綁定社群網路帳號的方式，提供了我們立即的個人化語料庫來源，

讓我們可以馬上初始一個個人化語言模型。

• 朋友的語料庫也是個很有幫助的資料來源，藉由這些語料庫的幫助，可以補

齊稀疏的個人語料庫欠缺的許多上下文特性。

• 除了個人語料之外，社群網路上的許多額外資訊，不管對於 N連文法語言

模型或者遞迴式類神經網路語言模型的個人化，都有相當程度上的幫助。

• N連文法語言模型的調適，由於本身對於資料採不連續的表達形式 (discrete

representation)的問題，自由度相當大，但資料卻很少，直接套用機器學習

最佳化之很容易造成過貼合問題，故必須以許多先驗知識 (prior knowledge)

整合多組語料降低學習自由度作為前處理，才能套用最佳化方法。

• 遞迴式類神經網路語言模型，藉由將不連續的字詞投影到連續空間

(continuous space)，對每個字詞俱有更簡練的表述能力；更甚者，其遞迴式

架構理論上可以模擬任意長度的上下文關係，更容易捕捉到長距離的文本相

依關係。因為這樣的特性，遞迴式類神經網路語言模型做個人化是比 N連

文法語言模型更加適合的，因為藉由以上的兩個優點，它可以藉由投射到連

續空間擴大少量的個人化語料訓練的效果，亦可以藉由模擬長距離的文本關

係，達到更強的個人化能力。

• 最後，這兩種模型理論上都可以動態地根據新近來的使用者語料，做線上的

更新 (online update)。藉由這整塊配套措施的結合，我們才能真正創建一個

不斷根據該使用者語言使用習慣自我調適的個人化語言模型。
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Chapter 5

個人化語言模型與個人化聲學模型整合

5.1 個人化聲學模型

在介紹了許多語言模型個人化的方法之後，我們在本章將重新審視前人 [73]

提出的聲學模型調適機制，並藉由將兩者整合得到一個個人化的辨識系統。

圖 5.1為前人提出的串接式聲學模型調適架構，輸入端為語者獨立模型 (SI model：

Speaker independent model)，輸出端為語者調適模型 (SA model：Speaker dependent

model)，中間經過了三階段的調適步驟：

1. 全域性最大相似度線性回歸法 (GMLLR：Global Maximum Likelihood Linear

Regression)：如同章節 2.1.1所敘述相同，最大相似度線性回歸法藉由在調

適語料上用最大相似度準則估計一套語者仿射轉換，而達到調適模型參數的

目的。若模型中所有聲學單位 (如高斯混合)共享同一個線性轉換，則稱為全

域性最大相似度線性迴歸（global MLLR），可大致調整模型方向。此方法固

Figure 5.1: 串接式聲學模型調適架構
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然較為粗糙，但在語料稀少的情況下可避免資料稀疏的問題。

2. 多群式最大相似度線性回歸法 (CMLLR：Class-based Maximum Likelihood

Linear Regression)：此方法基本上與一般最大相似度線性回歸法無異，差別

在於它是根據聲學單位的特性分成多個迴歸群 (regression class)，而每個群

裡面的每個聲音單元共享同一個仿射轉換，是一種較為細緻的做法。

3. 最小音素錯誤線性迴歸 (MPELR：Minimum Phone Error Linear Regression)：

此方法語最大相似度的準則不同，而是屬於鑑別式訓練 (Discriminative

Training)方法的一種。其做法為先對訓練語料進行初步辨識產生多組結果

(如前 N最佳)，透過調整參數盡量拉開正確轉譯與每筆辨識錯誤的結果，

而提升模型對於易混淆音素的鑑別能力。一般使用最大交互資訊 (MMI：

Maximum Mutual Information) [74]、最小音素錯誤 (MPE：Minimum Phone

Error) [75]等不同鑑別準則，均表現相當成功。

其主要的概念是，先經由全域性最大相似度線性回歸法調整大致模型走向後，再

利用類別性最大相似度線性回歸法，與最小音素錯誤線性迴歸作更細緻的調適。

除此之外，在前人論文 [73]中也設計了一個漸進式的調適機制，如圖 5.2。該系統

隨著使用者使用次數越來越多，搜集越來越多的語料對模型逐步做個人化調適。

Figure 5.2: 循環漸進式聲學模型調適機制
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5.2 整合系統架構

Figure 5.3: 個人化辨識系統整合系統

最後，我們預期中的個人化辨識系統將被整合如同圖 5.3，包含了個人化語言

模型與個人化聲學模型的調適。圖中最下面的一部份，是使用者一開始用系統

前，系統藉由使用者登入後提供的權限抓取社群網路語料，並離線 (offline)建立

個人化的語言模型，希望藉此快速提高語言模型對每個個體語言的辨識能力。而

上半部分主要著重於線上 (online)不斷調適與更新。藉由使用者輸入的語音訊號，

系統的工作主要是回傳辨識後的結果回用戶端並顯示給使用者看。但此同時，這

些使用者的聲音資料也會被記錄在伺服器端，並採用上述章節 5.1中的方法，逐

步不斷地調適聲學模型。語言模型的線上更新，則仰賴於使用者覺得辨識不滿意

後，利用手機界面修改後的文字結果。這段修改完的文字，除了讓使用者作後續

的用途外，也會被回傳到伺服器端記錄下來，並同時採用語言模型調適再次調整

語言模型。最後，這樣子的系統的好處在於，在調適語料少的時候可以藉由社群

網路的資料快速個人化；而在使用者越用越頻繁後，聲學模型與語言模型也同時

慢慢被導向更適合該使用者的方向，且當中的調適資料盡可能地自給自足。我們

相信像這樣子的系統未來將會越來越多，使得真正的智慧型學習系統能夠漸漸真

正地落實於我們生活中。
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Part II

互動式搜尋系統

62



Chapter 6

互動式語音搜尋系統

6.1 簡介

第一部分我們介紹了如何將每個使用者的辨識系統個人化，以達到更精準的辨

識正確率。因為本論文提出的這個雲端系統依靠語音為主要介面，因此我們可視

為前一部份為系統的基礎建設。本論文的第二部分，我們利用一個例子來介紹如

何在這樣的系統環境之下，架設一個真正用戶端的應用程式。本章我們以互動式

語音搜尋系統為一個例子，探討互動性在純語音操作環境下的重要性。

6.1.1 研究動機

互動式搜尋系統 (IIR：Interactive Information Retrieval) [76, 77]，主要利用一個

互動式的使用者介面來跟使用者作互動，以期能夠驅使使用者提供更多有助於搜

尋其心中所要內容的資訊。藉由這樣子的互動，系統能夠漸漸地釐清使用者真正

的需求，因此能提供品質更好的搜尋結果給使用者。在過去的研究裡，"京都語音

對話導覽系統"(Dialogue navigator for Kyoto city) [10,78]，可以視為在這個領域裡，

相當完整的一套互動式對話系統。該系統採用基於貝式風險的對話管理員 (Bayes

risk-based dialogue manager)，根據現階段觀察到的使用者反應，挑選統計上風險

最低的動作作為系統回應。利用這個方式，該系統被實作在京都市的導覽系統，

效果相當不錯。"MIT電影瀏覽器"(MIT MovieBrowser) [46, 47]則是最近的一套互

動式搜尋系統。該系統利用條件隨機場域 (CRF：Conditional Random Field)對使
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用者輸入語句進行語意標記 (Semantic tagging)，對使用者語意進行了解，並將了

解之後的資訊作為檢索資料庫的查詢詞，進行電影資訊的高精度的檢索。該系統

的整個搜尋流程相當順暢且精確度相當高。這樣子的互動式系統，如同上述的兩

個例子，背後都依賴一個結構化的資料庫 (structured database)作為檢索的目標。

但如今由於網際網路的發達，許多非結構化的知識 (unstructured knowledge)大量

產生，我們同樣需要一套有效率的互動式系統幫助我們找到這些非結構化資訊背

後我們要的內容，但現階段這樣子的系統是十分欠缺的。

互動式搜尋系統對於語音內容，如上課錄音、電視新聞、或者演講內容等等尤

其重要，其主要原因在於：(1)語音內容由於是訊號內容，它很難顯示在螢幕上給

使用者看。儘管列出了排序的清單 (ranking list)，使用者仍然必須一筆一筆點進去

聽才有辦法判斷這筆內容究竟是否是他想要的。因此它很難瀏覽也很難選擇。(2)

在數位內容產生地如此快速的大環境之下，已經不再可能用人工轉寫所有內容，

而必須轉而依靠電腦自動轉寫。但電腦自動轉寫包含許多不可避免的錯誤，這樣

子的錯誤結果將對搜尋技術造成另一層挑戰，使其更難做到精確的字詞比對。因

為這兩個原因的影響，導致系統回傳給使用者的排序清單效果較差，加上難以瀏

覽，使用者就必須花很多時間去聽更多的內容才能找到他所想要的內容。因此，

一個互動式的系統假若可以根據當下的狀態做出判斷，例如：倘若判斷第一遍搜

尋結果 (first-pass)太差或者查詢指令 (query)太過模糊，系統會自動跟使用者要求

更多的資訊；反之，倘若系統判斷結果已經夠好了則會將結果回傳給使用者。藉

由這樣子的互動，可以給使用者較好的點選清單，讓使用者避免必須瀏覽大量聲

音才能找到想要內容的麻煩，將對很多現存語音內容檢索的質量有所改善。

6.1.2 系統組成

本論文提出的互動式語音搜尋系統架構圖如圖 6.1所示，主要包含兩個主要的

模組，分別為對話管理員 (DM：Dialogue manager)及搜尋模組 (Retrieval module)。

最左邊當使用者輸入查詢指令時 (Query)，搜尋模組裡的搜尋引擎 (Search engine)

會先根據該查詢指令，在後端已建好索引的口述語料庫 (spoken achive)中搜尋比

對相關的文章內容，對之做排序，便得到一組檢索排序清單。在傳統搜尋系統

裡，該清單會被直接回覆給使用者；而在我們這個互動式搜尋系統中，系統並不
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Figure 6.1: 本論文提出的互動式語音搜尋系統架構圖

直接回覆該清單，而是先對該清單抽取一些特徵值，並由這些特徵值估測該清

單的品質，而此估計出來的品質則被視為該系統目前所在的狀態 (State)。另一方

面，系統的決策 (Policy)，也就是在什麼狀態該採取怎麼樣的行動 (Action)，可以

根據一組訓練的對話語料，藉由強化學習 (Reinforcement Learning，RL)而得。給

定了系統決策及現階段的系統狀態，系統便知道如何採取行動，來應對使用者的

行為。

6.2 語音檢索的相關回饋

圖 6.1的搜尋引擎其整體架構主要承接章節 2.2及圖 2.5的概念，而延續之更進

一步探討在向量空間模型 (Vector Space Model, VSM)檢索與語言模型 (Language

Model, LM)檢索兩種不同的比對演算法架構下，不同的相關回饋機制 (Relevance

Feedback, RF)。
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6.2.1 向量空間模型相關回饋

在向量空間模型檢索中 (章節 2.2.3)，初始的查詢指令與每篇文章都被表示成

在一高維空間中的向量，
−→
Q0 與

−→
Dj，其中該空間為 |V |維度，即為詞典的維度，

故每一維度均代表一個詞。當使用者對系統進行相關回饋之後，回饋的資訊可能

是一個詞、新的查詢指令、亦或是某一篇文章相關與否，我們也都可以將這些資

訊表達成向量的形式，只是會有正相關 (positive)與負相關 (negative)的差別。給

定了正相關與負相關的資訊後，我們採用羅氏回饋演算法 (Rocchio formula)，將

更新過後的查詢指令向量寫為：

−→
Q i+1 = a · −→

Qi +
b

|R|
·

∑
−→v ∈R

−→v − c

|I|
·

∑
−→v ∈I

−→v (6.1)

i代表互動回合， R、 I 分別為所有正相關資訊向量與負相關資訊向量的集合，

a、 b、 c為權重參數。雖然一般我們稱計算向量空間中的兩個向量的相似度是用

餘弦相似度 (cosine similarity)，但實際上由於查詢指令的平滑項 ||−→Q ||並不影響排

序結果，因此我們可以忽略之：

R(
−→
Q,

−→
Dj) = cos(

−→
Q,

−→
Dj) =

−→
Q · −→

Dj

||−→Q || · ||−→Dj||
≈

−→
Q · −→

Dj

||−→Dj||
(6.2)

結合式 6.1與 6.2，再加上在我們的互動系統裡，每回合只會有一組新的回饋資

訊進來，因此藉由忽略式 6.1裡的加項 (summation term)、並為了簡單起見先忽略

負回饋項只考慮正回饋項的效果、同時亦將回饋的資訊向量 −→v 對包含的詞數目

dim(−→v )進行平滑化以利選取權重，我們可以推得文件向量
−→
Dj 與查詢指令的相關

性分數隨著互動回合更新的式子：

R(
−→
Q i+1,

−→
Dj) =

−→
Q i+1 · −→

Dj

||−→Dj||

≈ a
−→
Qi ·

−→
Dj

||−→Dj||
+ d

−→v
dim(−→v )

·
−→
Dj

||−→Dj||

= a · R(
−→
Q i,

−→
Dj) +

d

dim(−→v )

∑
m∈|V |

−→vm ·
−→
Dj

||−→Dj||

= a · R(
−→
Q i,

−→
Dj) + d · 1

dim(−→v )

∑
m∈|V |

R(−→vm,
−→
Dj) (6.3)
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其中式 6.3裡的第一項為上一個回合得到的相關性分數，而第二項則為回饋的資訊

向量 −→v 的相關性分數， a、 d分別代表兩項間的權重。我們將回饋的資訊向量 −→v

拆成其各維度的線性組合 −→v =
∑

m∈|V |
−→vm，故每個

−→vm 都代表了一個詞典裡的詞。

藉由這樣的逼近與分解，我們可以在離線 (offline)時預先計算每個 R(−→vm,
−→
Dj)，而

在線上 (online)時只需要將使用者回饋回來的資訊按照這些分數組合起來即可，

有利於整個系統的加速。最後真正在系統實用時，倘若回饋回來的是一篇文章，

我們只採用它所包含的最重要的M 個詞，其集合設為 Γ，式子寫為：

R(
−→
Q i+1,

−→
Dj) = α · R(

−→
Q i,

−→
Dj) +

β

M

∑
−→
t ∈Γ

R(
−→
t ,

−→
Dj) (6.4)

倘若回饋回來的是一個詞 t，則更新分數的式子寫為：

R(
−→
Q i+1,

−→
Dj) = α · R(

−→
Q i,

−→
Dj) + γ · R(

−→
t ,

−→
Dj) (6.5)

以上的推導雖只根據正回饋項作推導，但負回饋項的推導做法均同。

6.2.2 語言模型相關性回饋

語言模型檢索 (章節 2.2.4)將查詢指令與文章均表示成一個語言模型 (或詞類

分佈)，每個維度一樣都代表一個詞。在跟使用者互動的過程中，系統漸漸累積

了越來越多的資訊，包含正相關或負相關的。為了模擬與查詢指令負相關的資

訊，除了 θQ 外，我們額外模擬了一個負向查詢指令語言模型 θN [79]。因此，這

些回饋的資訊在語言檢索模型的架構當中，便被分別拿來重新估計一個較好的查

詢指令語言模型 θ′
Q 及負向查詢指令模型 θ′

N。我們採用了過去廣泛應用在虛擬相

關性回饋 (Pseudo relevance feedback, PRF)的方法而將它應用在我們互動式的回饋

上：基於查詢詞限制條件的混合模型 (Query-regularized mixture model) [16,80]。以

下以正回饋為推導例子，但負回饋都可以依此類推。該模型假設了一篇被使用者

指定為相關集合 R的文章裡的每個詞，是由一個與查詢指令相關的語言模型 θ′
Q

及背景語言模型 θB，以一個文件特定 (document-dependant)的比例 γD 所組合的

混合模型，所產生的，如圖 6.2所示。該文件相關集合 R除了可以是文件的詞分

佈外 (document distribution over words)，亦可以是主題的詞分佈 (topic distribution
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Figure 6.2: 基於查詢詞限制條件的混合模型假設

over words)，是系統藉由於使用者的互動中，慢慢收集而擴增而來。每個詞究竟

是從 θ′
Q抑或從 θB 來的，及每篇文件的 γD 均是未知，都是我們要求的模型參數，

可以從使用者回饋回來的正相關文件集合 R裡估計。給定一篇文件 d及其根據

式 2.9計算而得的語言模型 θd，我們希望可以找到一個如同上述的混合模型 θ′
d：

P (w|θ′
d) = γdP (w|θ′

Q) + (1 − γd)P (w|θB) (6.6)

使得 θd與 θ′
d兩者之間的 KL散度最接近。但於此同時，我們又希望新估計的查詢

指令語言模型 θ′
Q 不要偏離我們希望的限制 θt 太多。 θt 主要由原始查詢指令及使

用者回饋的單詞資訊而得，可寫為：

P (w|θt) =
N(w, R′)

||R′||
(6.7)

R′是查詢指令與使用者回饋的詞的集合，而初始時應該只包含所有查詢指令裡的

詞，隨著互動發生會漸漸擴增。 N(w, R′)代表詞 w在 R′ 裡出現的次數。根據上

述的兩個條件，我們可以寫出我們想要最佳化的目標函數 (objective function)為：

F (θ′
Q, {γd}d∈R) =

∑
d∈R

KL(θd|θ′
d) + µKL(θt|θ′

Q) (6.8)

式 6.8中的第一項，即是這個生成模型 (generative model) 的似然函數 (likelihood

function)，即要最佳化的目標本體；而第二項，即是此模型的先驗限制項 (prior
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constraint)，用先驗知識 (prior knowledge)來限制模型避免過貼合於資料。 µ則是

兩項之間的權衡權重。求取的參數為新的查詢指令語言模型 θ′
Q，及每篇文章的

混合權重 {γd}d∈R。我們可以視此問題為最大後驗概率的問題 (MAP：Maximum a

posteriori)，可用最大期望演算法 (EM)解之。

最後，整個系統的運作為：當使用者正向回饋了一個詞分佈 (點擊文件或點擊

主題)，這個文件或主題的詞分佈將會被加到 R；倘若使用者正向回覆了一個詞，

則此詞將會被加入到 R′。如此一來，當搜尋系統要重新排序結果時，便會先利

用這些收集到的資料，根據上述提出的最大後驗概率方法估計一組現階段最適合

的查詢指令語言模型，再用此模型根據式 2.10對文件重新排序，整體重估流程如

圖 6.3所示。

Figure 6.3: 基於最大後驗概率法的查詢指令語言模型重估
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Chapter 7

馬可夫決策模型作為對話管理員

7.1 馬可夫決策模型模擬互動式搜尋系統

承接章節 2.2.5，馬可夫決策模型 (MDP：Markov Decision Process)，可由五個

參數表示之： {S, A, T, R, γ}，分別代表狀態、行動、轉移機率、獎勵、以及折扣

參數。為了用馬可夫決策模型模擬互動式搜尋系統，我們必須將它的五項參數一

一設定。其中，在互動式搜尋這樣的問題下，轉移機率 T 屬於外部環境動態參數

(Environment Dynamics)，我們難以模擬。因此，在轉移機率的部分，我們並不直

接模擬，而改用取樣 (sampling)的辦法逼近環境的特性。而折扣參數部分我們設

為 1.0，原因在於我們的使用者並不在乎哪一回合增加了系統效能，反正只要在最

後秀給使用者看的時候，他有觀測到該進步即可。另外三項參數，則在下面幾個

小節詳述。

7.1.1 狀態 (State)

狀態 (State)的挑選是馬可夫決策模型的一個很重要的課題。馬可夫決策模型

最後的目標，是要學習出一個系統決策 (Policy) π，使得給一個狀態，系統可以採

取最佳的行動，去最佳化價值函數 Q，如同式 2.13所示。由於狀態是函數 π 的輸

入，因此倘若挑選的狀態不夠俱有鑒別度，系統便很難學出每個狀態採取不同行

動的差別；又倘若系統的狀態被挑選的太過細緻，那需要訓練的狀態數目則又太

多，訓練起來十分困難且很沒有效率。因此，挑選好的狀態，可以達到事半功倍
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的效果。在我們設計的系統裡，由於狀態參數必須反映系統對於當前排序清單的

信心指數，一個最直接的方法，便是設其中一種資訊檢索的衡量指標 (evaluation

metric)作為狀態參數之一，例如：準確度 (precision)、召回率 (recall)、F−度量

(F-measure)、或平均準確度 (MAP：Mean Average Precision)。在我們的系統設計

裡，考量到平均準確度 (MAP)考慮了排序清單整體的表現，是一個較全面的指

標，因此我們採用它作為系統的狀態參數之一。而後來我們比較了

• 將此狀態參數量化 (quantization)成離散空間參數，或

• 保留其連續狀態參數的特性兩種方法，

來比較系統表現能力的差異。另一個參數則設為系統互動的回合數 (dialogue

turn)。一個很容易想像的原因是，系統越互動到越後面的回合，由於前幾輪的互

動已經在某些程度上彌補了查詢指令資訊的不匹配，因此能夠再造成的進步量可

能已經很有限了。倘若經過好幾輪表現仍然不見起色，那可能代表這個查詢指令

對於系統而言太過困難或甚至系統根本沒有使用者想要的資訊，因此持續互動下

去極有可能也是徒勞。但光是平均準確度這個參數並無法告訴我們這件事情，因

此我們多加了一個互動回合數作為狀態參數。

給定一有 N 筆結果的排序清單，考慮單一查詢指令平均準確率 (AP：Average

Precision)的計算：

AP =

∑N
n=1 Prec(n) · rel(n)

||R||
(7.1)

Prec(n) 代表該排序清單前 n 個排序結果的準確率； rel(n) 是一個示性函數

(indicator function)，倘若第 n比結果相關則輸出 1，否則輸出 0。 R是所有相關的

文件集合。由式 7.1中可知，平均準確率的估計需要知道使用者心中那組相關的文

件集合，也就是正確答案 (ground truth)。但事實上，這個資訊對系統而言是未知

的，因此在過去此指標都只能拿來最後作為衡量檢索系統效能用。在章節 7.3，我

們提出一些方法來估計現在排序清單的平均準確率，也就是系統狀態。

7.1.2 行動 (Action)

在本系統中，我們對系統總共定義了五個不同的行動 (action)。在每個互動的

時間點 i，系統處於會根據定義的相關性分數計算方式 (式 2.7或式 2.10)，計算每
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篇文章對當前查詢指令的相關度 R(Qi, Dj)並依此排序。根據這個排序清單，系

統可以採取的行動如下：

1. 列出結果 (Show List)：當系統採取這個行動時，當按照 R(Qi, Dj)排序的清

單將會回傳給使用者作為最後結果，並結束本次搜尋。如果系統不是選擇這

個行動的話，系統便會採取下列四種回饋動作的其中一種對使用者做回饋，

並根據回饋的資訊按照新的相關度分數 R(Qi+1, Dj)更新排序清單。

2. 要求挑選文件 (Return Document)：系統回傳了當前按照 R(Qi, Dj)排序的清

單，並要求使用者由上往下看，挑選第一篇相關的文章當做回饋。

3. 要求回覆某一關鍵詞是否相關 (Return Key-term)：系統從現階段的排序清單

中挑選一個關鍵詞 t∗，要求使用者回覆某一關鍵詞是否相關。在向量檢索模

型中：

t∗ = argmax
t

∑
d∈D

f(d, t)ln(1 + idf(t)), (7.2)

f(d, t)為詞 t在文章 d裡的詞頻 (TF：term frequency)， idf(t)為詞 t的倒文

件頻 (IDF：inverse document frequency)。而在語言模型檢索模型中：

t∗ = argmax
t

∑
q∈θ

′(i)
Q

P (q|θ′(i)
Q ) × Jaccard(q, t) (7.3)

θ
′(i)
Q 是第 i個時間點的查詢指令語言模型，可由式 6.8解得，而 q 我們實際

上只取了前M 個最重要的詞。傑氏係數 (Jaccard coefficient) Jaccard(q, t) =

∥Dq ∩ Dt∥/∥Dq ∪ Dt∥，為兩個詞 q與 t之間共同出現在文章中次數的一個指

標，越高代表共同出現次數越多。

4. 要求新查詢詞 (Return a Query)：系統要求使用者回饋另一個查詢指令。

5. 要求回饋主題 (Return Topic)：系統會回覆給使用者一組由潛藏主題模

型 [54, 81]推論出來的主題清單，每一個主題是由該主題內出現機率最高的

前 k 個詞來代表，並要求使用者挑選一個跟他想要的內容最相關的一個主

題。被挑選到的主題中詞的多項分佈則會被當作一篇文章回饋到系統之中，

該文件長度則被設為該文件集平均的文章長度。
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7.1.3 獎勵 (Reward)與回報 (Return)

給定一個系統決策 π，一個檢索對話過程 (retrieval session)開始於狀態 s0，並

根據該決策 π採取行動，產生一連串的對話過程 Γπ(s0) = {s0, s1, ...sK}，而 sK 為

最終狀態 (final state)。對於每一個在狀態 sk 採取的行動 ak = π(sk)而言，系統會

獲得一個獎勵函數 rk = C(ak)，該函數定義於所有系統可以採取的行動之上。在

本論文中提出，由於所有的回饋行動 (feedback actions)都對使用者帶來更多的額

外工作負擔，因此都被設定為獲得負的獎勵 (negative reward)，或代價 (cost)。但

在每個會話的最後一個回合採取的行動，也就是"列出結果"這項行動，則會獲得

一個跟平均準確率 (MAP)有關的獎勵，定義為

rK = τ [E(sK) − E(s0)] (7.4)

E(s)為在狀態 s時我們定義的檢索評量指標，也就是平均準確率 (MAP)。而 τ 則

是一個權衡參數，取決於我們系統較著重的是檢索精確度或者是盡量減少使用者

的工作負擔。最後，系統的總回報 (Return)可以寫為 G =
∑K

k=0 rk。

7.2 強化學習演算法

倘若觀察人類甚或動物的學習過程，我們其實不難發現，這些學習行為的基礎

來自於與環境的互動。就像一個新生兒，對周遭環境並不熟悉，也沒有一個指導

者 (supervisor)在旁指導他應該怎麼做，怎樣做才是正確的。而是在他每次動作探

索之後，環境藉由某種形式給之反饋。藉由這些回饋，他漸漸知道每個動作所可

能造成的結果，也知道該怎麼做才能達到他的目的。這樣子的學習，我們稱作強

化學習 (RL：Reinforcement Learning)，也是在日常生活中，人們學著如何跟環境

互動的主要方式。

在機器學習的領域裡面模擬強化學習的主要目的，便是讓電腦自己去學習一

個應對外在環境的策略 (Policy)。不同於監督式學習 (supervised learning)，學習代

理人 (agent)必須去嘗試執行各種不同的動作，接著觀察環境回饋回來的訊號。

假若學習代理人採取了一個好的動作，則環境會藉由此訊號來獎勵他；反之，則

用此訊號來懲罰。這個演算法體現到馬可夫決策模型上，便是大家熟知的值迭
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代 (value iteration)學習法，如章節 7.2.1。為了解連續空間馬可夫決策模型的問

題，值迭代法更進一步被改良成貼合值迭代法 (FVI：Fitted Value Iteration)，如章

節 7.2.2

7.2.1 值迭代學習法

回憶我們曾在章節 2.2.5說過，馬可夫決策模型的主要目的在於學出一個系統

決策 π，為一從狀態空間映射到動作空間的函數， π : S → A。為了輔助策略的學

習，我們也定義了 Q-函數 (Q-function)為 Qπ : S × A → R，為一個從狀態與動作

的聯合空間映射到一個實數 (real number)空間的函數。這個 Q-函數代表的意義，

便是在某個狀態採取某個行動之後，整個對話流程中系統可以獲得的獎勵期望值

總和，寫成如式 2.12。該式為一個迭代式的函數，我們可以更進一步將其期望值

項展開：

Q∗(s, a) =
∑
s′

Pa(s, s′)[Ra(s, s′) + γ max
b�nA

Q∗(s′, b)] (7.5)

Pa(s, s′)為在狀態 s上採取行動 a後跳到狀態 s′ 的轉移機率，是由外在的環境決

定。一般而言，在很多的應用情況下，如對話系統 (dialogue system)，外在環境造

成的轉移機率系統是無法知道的，因此系統往往需要對外在環境建模型模擬這個

轉移機率，我們稱之以模型為基礎的方法 (model-based method)。倘若我們純粹藉

由從跟環境的互動中做取樣 (sampling)而不建立模型模擬，我們則稱為無模型的

方法 (model-free method)。考量到對話系統本身的特性，我們採用無模型的方法。

在無模型的方法裡，我們所需要的學習資料則必須藉由與真實使用者互動，

或者藉由一個模擬的使用者 (simulated user)來產生。而產生出來的這些互動資

料，則利用基於動態規劃的概念 (DP：dynamic programming)，在每個迭代回合更

新部分 Q-函數，漸漸讓 Q-函數收斂到穩定的值，我們稱為最佳 Q-函數 (optimal

Q-function)。而這個最佳的 Q-函數，便可以用來萃取出我們所要的決策。

7.2.2 貼合值迭代學習法

值迭代法雖然可以讓我們求出最佳 Q-函數，但它假設狀態空間是離散的，

因此這個對應關係是一個確切的表示形式 (exact representation)，當狀態空間是

74



連續的時候就難以表示。在這種時候，一個最簡便的方法便是將 Q-函數參數化

(parameterization)，也就是寫成一個由許多基底函數 (basis function)組成的線性組

合：

Qρ
i
(s, a) =

∑
m

ρmϕm(s, a) = ρT ϕ(s, a) (7.6)

其中 {ϕm(s, a)}1≤m≤M 是給定的基底函數， ρ ∈ RM 則是用來對基底函數做線

性組合 (linear combination) 的參數。 ρ 與 ϕ(s, a) 則是他們兩者分別對應的向量

形式 (vector form)。而 Qρ
i
(s, a)則是我們對 Q∗

i (s, a)的一個估計，而目標也就是

要找出一組參數 ρ，使得兩者越像越好。擬合值迭代演算法 (FVI：Fitted Value

Iteration) [82--84]提供了一套在連續空間中估計值迭代近似解的方法。擬合值迭代

法大致分成以下兩個步驟，不斷迭代直至估計的 Qρ
i
(s, a)收斂或者滿足了一定的

迭代數之後：

1. 值取樣 (Sampling)：此步驟基本延續傳統值迭代演算法。給定一筆訓練資料

(si, ai, ri, s′
i)，分別代表當前狀態、採取的行動、獲得的獎勵、及下一個狀

態，我們可以從當前的 Q-函數中取樣出新的函數值：

D(Q(si, ai)) = ri + γ max
a∈A

Q(s′
i, a) (7.7)

D(·)代表取樣的運算子 (operator)。式 7.7稱為取樣貝氏最佳方程式 (Sampled

Bellman Optimal Eqaution)。由於此取樣函式並沒有包含環境的轉移機率項，

因此它可被視為是一種無模型的做法。

2. 值貼合 (Fitting)：由於取樣未必會包含於我們預先設定的基底函數所展開的

空間中，因此我們必須將取樣出來的值，想辦法貼合到這組基底函數可以表

示的空間上。而解決這個問題的方法，便是給定現在的參數 ρ
i−1
、一組訓練

語料 {(sj, aj, rj, s′
j)1≤j≤N}、及取樣出來的點們 D(Qρ

i−1
(sj, aj))，藉由解正規

化線性回歸 (regularized linear regression)找到一組新的參數 ρ
i
能夠使資料均

方誤差 (mean square error)最小：

ρ
i
= arg min

ρ∈RK

N∑
j=1

(D(Qρ
i−1

(sj, aj)) − Qρ(sj, aj))
2 +

η

2
∥ρ∥2 (7.8)
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式 7.8中的第二項是正規化項，主要目的在於避免學出來的參數過貼合於資料點，

而 η 則是我們在兩項之間作權衡的參數。此式可以用矩陣成法得出一個關閉形式

解 (closed form solution)。此演算法操作將從一組隨機初始化的參數 ρ
0
開始，迭代

重複上述的兩個步驟直到收斂為止。

7.3 狀態估計

雖然說當系統在進行訓練的時候，是有該查詢指令對應到的正確文章們作為計

算當前狀態的依據，但當跟真正使用者做線上互動的時候，系統其實是缺乏這方

面資訊的。因此我們勢必不能仰賴真正的檢索指標，而必須用一套方法直接從檢

索出來的清單與查詢指令的許多面向，直接做估計。

7.3.1 狀態特徵值

為了採用機器學習的方法直接從查詢指令及排序清單估計當前的清單好壞 (或

者系統狀態)，我們必須首先抽取特徵值 (feature)。這些特徵值在許多文獻中主

要分成兩種，一種主要是在產生排序結果前，只利用查詢指令與文件集的資訊

抽取，這種我們稱作檢索前指標 (pre-retrieval indicator)。而倘若在產生排序清單

以後才整合清單資訊及上述提到的幾種特性計算的指標，我們稱作檢索後指標

(post-retrieval indicator)。在我們後來的實驗中，採用的指標主要有以下幾種：

• 查詢指令長度：越長的查詢指令可能對資訊需求 (information need)描述得越

清楚，對於系統來說越容易找到相關的結果。

• 目前互動回合數 [19]：到了越後面的互動回合，使用者加入的資訊越多，所

以理論上應該會有更好的結果

• 過去採取的行動 [20]：倘若過去系統曾經採取了比較積極的回饋動作，理論

上也會獲得較好的結果。

• 清楚度分數 (clarity score) [85]：

Clarity =
∑
w∈V

P (w|Q) log2
P (w|Q)

P (w|C)
(7.9)
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P (w|Q) 為查詢指令的詞類分佈，而 P (w|C) 為文件集 C 的詞類分佈，故

式 7.9可視為兩個機率分佈的交叉散度 (cross entropy)。當該式值越大，兩者

越不像，代表該查詢指令有其特定主題，足以跟整個文件集分布作區分。

• 查詢指令涵蓋範圍 (query scope) [85]：

Scope = − log(nQ/N) (7.10)

nQ 是文件集中至少出現其中某個查詢指令詞的文件總數， N 是文件集的大

小。按照字面上的意義來詮釋，意思便是查詢指令所涵蓋的文件集範圍，值

越大，涵蓋的範圍越廣。

• 查詢指令與文件集相似度 (SCQ：Similarity betweenQuery andCollection) [86]：

SCQ =
∑
t∈Q

(1 + ln(fc,t)) · ln(1 + N

ft

) (7.11)

fc,t 為詞 t出現在文件集 c裡的次數，而 ft 則是文件集中出現該詞 t的文章

數目。本權值衡量該查詢指令對於文件集的相似程度，倘若越相似該查詢指

令越容易在文件集中檢索出好的結果。

• 加權資訊增益 (WIG：Weighted information gain) [87]：

WIG(Q, C, L) =
1

K

∑
Dj∈TK(L)

log
P (Q, Dj)

P (Q, C)
(7.12)

Q是查詢指令， C 是文件集， L是檢索清單， K 是可以調整的排名參數，

代表我們只要看前 K 個結果。 TK(L)是一個運算子，代表只保留前 K 筆排

序結果而忽略這之後的結果。 P (Q, Dj)是查詢指令與文章 Dj 共同出現的

聯合機率 (joint probability)，而 P (Q, C)則為查詢指令與文件集的聯合機率。

倘若此值越大，代表查詢指令出現在排序前 K 的文件中，相對於文件集整

體而言比例越高，代表系統更有效率地將包含查詢指令的文件排在越前面。

• 查詢指令回饋法 (QF：Query feedback) [87]：此方法的概念在於，假若檢索

出來的清單很能夠反映查詢指令所想代表的資訊內容，那代表我們倘若利用
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一套方法，將此檢索清單壓縮回一個新的查詢指令，此新查詢指令應該要與

原有的查詢指令十分相似才是。其實作方法主要如下

1. 依據排序清單估計一個排序清單語言模型 (ranked list language model)：

P (w|L) =
∑
D∈L

P (w|D)P (D|L) (7.13)

P (D|L)一般設為一個隨著文章排名線性遞減的函數。

2. 我們將 P (w|L)裡的所有詞按照以下準則排序：

P (w|L) log P (w|L)
P (w|C)

(7.14)

P (w|C)是詞 w在文件集中的機率。

3. 式 7.14中的前N個詞則被選出來形成一個新查詢指令Q′ = {(wi, ti)}i=1,...N。

wi是第 i個詞而 ti則是該詞的權重，是該詞對式 7.14貢獻的比例。

• 排序清單的前 N 相似度分數、平均值、與標準差 [19, 20]：排序清單的前幾

名相似度分數越高，其實相當程度上反映了該查詢指令越容易匹配到文件集

中的文件。為了考慮不同排名的影響，我們考慮了多組前 N 個的組合。除

了分數之外，我們也考慮了其巨觀統計數據，例如平均值與標準差等等。

7.3.2 離散狀態估計 -多類別支持向量機

對於離散狀態分類演算法的部分，我們採用支持向量機 (SVM：Support Vector

Machine)來幫助我們分類系統狀態。支持向量機與許多傳統的分類演算法不同，

主要的基礎奠定於最小化結構風險 (SRM：Structural Risk Minimization)定理而來。

利用這個方法，支持向量機試圖改善尚未觀察到的資料被分錯的機率，以達到不

錯的一般化效果 (generalization)。給定一組資料即每組資料對應的類別 (正或負，

二元分類)，支持向量機首先將資料點投影到一組高維空間，並嘗試在這個高維

空間中，尋找一個超平面 (hyperplane)，來幫助系統做決策，此決策函數可以表示

為：

f(x) = sigmoid(w · x+ b) (7.15)
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Figure 7.1: 支持向量機學出來的超平面示意圖

其中 x為資料點， w為超平面參數， b為一常數。系統的決策則根據式 7.15的輸

出做決策，可能是正或負。超平面是由參數決定，需要學習的參數共有 w及 b。

但支持向量機學出來的平面，除了希望能把資料點盡量分開之外，還希望能夠最

大化正與負資料點之間的間距 (margin)。圖 7.1很能夠表示這樣的概念。三個平面

中 H1、 H2雖然都可以成功把兩組俱有不同特性的資料點分開，但我們會說 H2

這個平面對於這組資料點而言優於H1，原因乃是它最大化了兩者之間的間距，而

這也正是支持向量機希望找出來的平面。

在實作的部分，由於我們的問題是一個多類別分類 (multi-class classification)的

問題，目的是將抽出來的特徵向量映射到多個類別中的某一個。我們採用支持向

量機的多類別版本，對每個類別，並把其他的類別都當成同一類訓練多個一對多

(1-vs-N)的分類器，並由多個分類器投票整合最後結果。再者，由於此問題對於

預測真實的平均準確率還是有相當大的差距，我們首先根據第一筆結果的分數做

量化 (quantization)及互動回合，這兩個做資訊分組。這個分組機制很像圖 7.2中的

樹狀架構，而對某一個樹狀架構的葉端節點 (leaf node)，都訓練一個多類別支持向

量機做更進一步的分類。
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Figure 7.2: 結合樹狀結構與多類別支持向量機的狀態分類架構

7.3.3 連續狀態估計 -正規化線性回歸法

對於連續狀態的估計則較為單純，因為我們要做的決定是柔性決策 (soft

decision)，而不是硬性決策 (hard decision)，系統比較有辦法可以抵抗因為雜訊造

成的狀態估計錯誤，系統較為強健。連續狀態估計的問題，不同於離散狀態估計

是一個分類問題，而是一個回歸問題 (regression)。給定多維的特徵向量，我們的

目的就是學出一組參數 σ能夠最貼近我們訓練資料點所標定的平均準確率值：

σ∗ = arg min
σ∈Rq

N∑
j=1

(Ej − σT f(L))
2
+

λ

2
∥σ∥2 (7.16)

f(L)便是如章節 7.3.1裡定義的，對檢索清單 L運算的特徵函數， Ej 代表第 j 比

資料點對應到的目標平均準確率， q 為參數維度也是特徵維度。式 7.16同樣是正

規化線性回歸，可以解出一個封閉解。

7.4 系統評估

為了評估我們提出的互動式搜尋系統表現，我們在新聞語料庫上測試初始的實

驗結果。
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7.4.1 實驗設定

我們採用的實驗語料是台灣公視在 2001到 2003年間，從台北的電視新聞或廣

播電台錄下的語料庫。該語料庫總共有 5047篇語音文件，總長度為 198個小時，

這些語音文件便是我們系統需要檢索的目標。辨識系統方面，60萬個最常出現的

字詞被選出來構成字典，語言模型方面則是用三連文法語言模型 (trigram LM)訓

練在 39M的奇摩新聞上，而聲學模型則調整不同方法以利評估系統在不同辨識

環境下的檢索效能，敘述於後。在檢索方面，我們採用平均準確率來估計檢索效

能。為了避免系統過度互動而無法停止，我們限制系統的互動回合最多只能到五

次。倘若互動數目超過五次，則系統會立刻回傳結果給使用者並強制結束對話內

容。決策的訓練都是從完全未知開始學起。每個回饋行動所對應到的代價，考慮

不同行動帶給使用者不同程度的額外工作，我們按照經驗法則設定，大致上的代

價大小關係是：要求新查詢詞 >要求回饋主題 >要求挑選文件 >要求回覆某一

關鍵詞是否相關。檢索的文件由 22個研究生提供總共 163個文字形態的查詢指

令，並標定了其對應到的多筆相關文件。相關文件的數目從 1筆到 50筆不等，平

均比數則是 19.5，每個查詢指令的長度從 1到 4個中文詞不等。我們的實驗結果

主要由模擬使用者 (simulated user)進行訓練與測試，實驗中回報了不同參數、不

同辨識率、連續空間與離散空間等各種不同條件下的系統表現，指標包含平均準

確率 (MAP)與回報 (Return)。

7.4.2 模擬使用者

在本實驗中我們利用模擬使用者進行訓練與測試，作為快速驗證想法的一個

初步實驗，未來將可以做到實際使用者上評估系統效能。每個模擬使用者會根據

163組查詢指令與對應的相關文件，作為其取樣的參考。根據系統採取的不同動

作，我們的模擬使用者會有以下回覆：

• 當系統採取"要求挑選文件"：模擬使用者按照系統的指示，將回傳的清單由

上而下檢視，並根據所知的相關文件資訊，回饋第一篇他看到的相關文件。

• 當系統採取"要求回覆某一關鍵詞是否相關"：模擬使用者會回答"是的"，如

果那個回傳的關鍵字出現在相關文件集一半以上的文件裡，反之，則回答"
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不是"。

• 當系統採取"要求新查詢詞"：則系統會根據以下準則挑選回饋的新查詢詞：

t∗ = argmax
t

∑
d∈R

f(d, t)ln(1 + idf(t)) (7.17)

f(d, t)與 idf(t)分別為詞 t的文件頻與倒文件頻， R是相關的文件集。

• 當系統採取"要求回饋主題"：模擬使用者則隨機挑選一則相關的主題作為回

應，相關的主題也是由研究生手動標定的。

7.4.3 離散空間向量模型初始實驗

本實驗主要測試離散空間、向量檢索模型做在兩種不同辨識度的語料庫下的實

驗結果。我們採用兩種不同聲學模型辨識出不同的結果，並以此來測試在不同辨

識環境下對檢索準確率的影響：

• (a) 聲學特徵採用傳統的梅爾倒頻譜係數 (MFCC：Mel Frequency cepstral

coefficient)實作，模型則用高斯混合模型 (GMM：Gaussian Mixture Model)

訓練在 24.5 小時的新聞語料上，每個隱藏馬可夫模型 (HMM：Hidden

Markov Model)上的狀態有 8個高斯混合，辨識正確率為 45.64%，稱為文件

集 (I)。

• (b)聲學特徵同樣採用梅爾倒頻譜係數，模型同樣用高斯混合模型訓練在

24.5小時的新聞語料上，每個隱藏馬可夫模型上的狀態有 64個高斯混合，

辨識正確率為 52.15%，稱為文件集 (II)。

在本實驗中，所有結果都是藉由 4套交叉驗證 (4-fold cross validation)的結果。

表 7.11便是此實驗的實驗結果。縱軸方向的兩個主要欄位分別為上述提到的，

利用不同的聲學模型跑出來的不同辨識度的文件集，(I)與 (II)。同時，我們亦分

別測試了兩種權衡參數 τ，其影響如章節 7.1.3所示。其中我們四個比較的基礎實

驗 (baseline)分別為：(1)無回饋，系統只負責檢索，沒有提供互動的效能；(2)(3)

(4)只能採取該特定回饋動作，採取 N次並選擇回報最好的一次結果。選擇最好的

原因乃在於我們系統最主要的衡量指標是回報。而 (5)(6)則是我們提出的利用馬
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Table 7.1: 平均準確率與回報在向量檢索模型、離散空間馬可夫決策的實驗結果
文件集 (I) 文件集 (II)

τ=1000 τ=2000 τ=1000 τ=2000
決策 MAP 回報 MAP 回報 MAP 回報 MAP 回報

基
礎
實
驗

(1)無回饋 0.3703 -- 0.3703 -- 0.4335 -- 0.4335 --
(2)要求挑選文件 0.3341 -56.31 0.3341 -92.61 0.3807 -72.87 0.3807 -125.7
(3)要求新查詢詞 0.3693 -11.23 0.3693 -12.28 0.4283 -15.49 0.4283 -20.79
(4)詢問關鍵詞相關 0.4241 4.18 0.4241 57.99 0.4890 5.72 0.4890 61.08

M
D
P (5)全知狀態 0.4607 46.75 0.4735 139.73 0.5249 40.63 0.5267 124.71

(6)估計狀態 0.4335 19.92 0.4558 91.25 0.4920 23.30 0.4975 84.05

可夫決策模型與使用者進行互動的結果，其中 (5)全知狀態，乃是假設倘若系統

狀態是全然已知的狀態沒有估計錯誤的問題，所得到的結果，故可視為本系統的

表現上限 (upper bound)。在所有的基準裡面，我們可以發現只有"要求新查詢詞"

這項動作，才能同時可以在平均準確率與回報兩項指標中都獲得進步，而且單獨

採取"要求挑選文件"或"詢問關鍵詞相關"亦都無法提供任何進步。但是，我們卻

可以很清楚發現我們提出的互動模型利用"全知狀態"的資訊下，卻可以在平均準

確率與回報上都雙雙獲得相當大的突破。而如果我們考慮了真實狀態下狀態其實

是未知，並採用"估計狀態"這項方法之後，不可避免的估計錯誤影響了表現，故

使得其表現低於"全知狀態"((6) < (5))。但儘管如此，"估計狀態"的方法仍然好過

於任何"基礎實驗"方法 ((6)>(1)(2)(3)(4))。並且，不管在哪一個辨識狀態或者參數

τ 的設定下，這樣的趨勢都是相同的。

圖 7.3(a)和圖 7.3(b)分別顯示了平均準確率與回報的學習曲線，採用估計狀態

方法，在不同的訓練迭代數下對應到的值所畫出來的結果。圖中可以發現，兩個

指標都隨著學習過程中漸增。在訓練的早期，由於觀測到的互動資料還不是太多

(a) 平均準確率學習曲線 (b) 回報學習曲線

Figure 7.3: 向量模型離散空間互動系統學習曲線
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而有一些波動，但系統大概也在近 2000個迭代數之後趨近飽和。

7.4.4 離散、連續空間語言模型實驗與結果比較

本實驗比較了離散與連續空間，語言模型檢索模型做在兩種不同辨識度的語料

庫下的實驗結果。我們同樣採用兩種不同聲學模型辨識出不同的結果，並以此來

測試在不同辨識環境下對檢索準確率的影響。另外，值得一提的是，對於不同的

辨識結果，我們同時測試了最佳序列 (1-best)與詞圖 (lattice)對實驗的影響：

• (a) 聲學特徵採用梅爾倒頻譜係數疊上倒頻譜正規化法 (CMVN：Cepstral

Mean and Variance Normalization)，模型則用高斯混合模型 (GMM：Gaussian

Mixture Model)訓練在 24.5小時的新聞語料上，每個隱藏馬可夫模型上的狀

態有 64個高斯混合，辨識正確率為 54.43%，為文件集 (III)。

• (b)聲學特徵串接感知線性預測 (PLP：Perceptual Linear Predictive)特徵以及

由多層感知器 (MLP：Multilayer Perceptron)產生的音素事後機率，都是訓練

在 10個小時的新聞語料上，每個隱藏馬可夫模型上的狀態有 48個高斯混

合，辨識正確率為 62.13%，為文件集 (IV)。

在本實驗中，所有結果都是藉由 10套交叉驗證 (10-fold cross validation)的結果，

每一套中 8份查詢指令與對應的相關文件集作為訓練語料、1份作為調參數用的

驗證語料、最後 1份則是測試語料。

Table 7.2: 平均準確率與回報在語言模型檢索模型、離散或連續空間MDP的結果

決策

文件集 (III) 文件集 (IV) 文件集 (III) 文件集 (IV)
：最佳序列 ：最佳序列 ：詞圖 ：詞圖

MAP 回報 MAP 回報 MAP 回報 MAP 回報

基礎

實驗

(1)無回饋 0.4521 -- 0.4950 -- 0.4577 -- 0.5044 --
(2)要求挑選文件 0.5205 38.32 0.5484 28.31 0.5343 46.59 0.5618 27.40
(3)詢問關鍵詞相關 0.4475 -19.02 0.4854 -19.66 0.4480 -19.75 0.4931 -21.33
(4)要求新查詢詞 0.4704 -31.78 0.4907 -54.32 0.4906 -17.16 0.4993 -55.11
(5)要求回饋主題 0.4766 4.44 0.5074 -7.66 0.4957 17.91 0.5437 19.24

全知

狀態

(6)離散空間 0.5796 93.81 0.6178 91.96 0.5926 110.04 0.6409 107.73
(7)連續空間 0.5839 99.29 0.6231 99.91 0.5921 102.67 0.6400 108.58

估計

狀態

(8)離散空間 0.5354 61.63 0.5889 72.95 0.5491 68.12 0.6166 91.96
(9)連續空間 0.5398 67.07 0.5964 81.38 0.5626 84.54 0.6204 96.15

84



表 7.2便是我們的實驗結果，我們列了平均準確率 (MAP)與回報這兩項系統

指標，在語言模型檢索模型、離散或連續空間馬可夫決策模型的表現。如上所

述，實驗被驗證在不同的兩種辨識率、最佳序列或詞圖，排列組合後共四種文件

集上。我們的比較基礎實驗 (baseline)仍然同上述實驗一般，比較了 (1)無回饋；

與 (2)(3)(4)(5)只能採取該特定的回饋動作 N次並只取一筆回報指標最好的結果

來比較。在本實驗中正式加入了第四項回饋動作："要求回饋主題"。我們藉由

比較可以發現，採取特定的回饋行動，跟全然無互動的情況下並不保證得到進

步量 ((2)(3)(4)(5) vs (1))。每個不同回饋行動的在語言檢索模型上的表現大致上

是"要求挑選文件"優於"要求回饋主題"優於"要求新查詢詞"優於"詢問關鍵詞相

關"((2)>(5)>(4)>(3))。而 (6)(7)(8)(9)則是我們提出來的，系統提供互動之後的結

果。我們可以發現，提出的方法基本上都優於任一個基準結果 ((6)(7)(8)(9)>(1)(2)

(3)(4)(5))同樣的，(6)(7)全知狀態代表乃是假設系統狀態是全然已知的，狀態沒

有估計錯誤的問題所得到的結果，故視為本系統的表現上限 (upper bound)。(8)(9)

考慮了真實狀態下狀態其實是未知,並採用"估計狀態"這項方法之後,不可避免的

估計錯誤再度影響了表現,故使得其表現低於"全知狀態"((8)(9) < (6)(7))。但儘管

如此,"估計狀態"的方法仍然好過於任何"基礎實驗"方法 ((6)(7)>(1)(2)(3)(4)(5))。

最後，我們比較連續狀態馬可夫決策與離散狀態馬可夫決策的表現，我們可以發

現，不管在"全知狀態"或"估計狀態"兩種實驗底下，連續狀態馬可夫決策都優於

離散狀態馬可夫決策 ( (7) > (6), (9) > (8) )，這主要原因出於連續空間的設定給予

了訓練馬可夫決策的時候更大的狀態表示彈性，因此能夠更細微的模擬價值函數

隨著狀態改變而改變的關係。上述的實驗結果在四組我們測試的不同文件集設定

下，亦都顯示出了一樣的規律。

圖 7.4顯示了平均準確率與回報的學習曲線，採用估計狀態方法，在不同的訓

練迭代數下對應到的值所畫出來的結果。圖中可以發現，兩個指標都隨著學習過

程中漸增。在訓練的早期，由於觀測到的互動資料還不是太多而有一些波動，但

系統大概也在近 2000個迭代數之後趨近飽和。在圖中，連續狀態馬可夫決策以實

線表示，離散狀態馬可夫模型則以虛線表示。我們可以發現，不管在哪一組測試

文件集下，連續狀態馬可夫決策在訓練穩定之後，都優於離散狀態馬可夫決策。
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7.5 互動式搜尋系統結論

本章討論的互動式搜尋系統，我們大致上可以列出以下重點：

• 互動性對於語音文件檢索來說特別重要，主要原因在於 (1)語音文件很難被

呈現且瀏覽耗時，且 (2)過差的辨識率可能導致檢索結果更不如人意，因此

回傳的排序清單必須有高準確度以確保使用者能夠快速找到他想要的結果。

而與使用者互動來獲得更多資訊便是一個有效的做法。

• 不同的檢索模型有不同的預期效果，但一般當前學術界認知而言，語言模型

檢索模型的好處在於數學推導嚴謹、需要調整的參數較少、可以套用完整的

貝式機率理論，因此目前在學術界是比較得寵的檢索模型。

• 馬可夫決策模型模擬對話式的互動系統藉由權衡於檢索效能與使用者的額外

工作之間可以達到相當程度的功效。不僅在平均準確率上有所上升，系統回

報也有所進步。

• 連續狀態馬可夫決策相較於連續狀態馬可夫決策而言，擁有較好的狀態空間

表達能力，因此對於系統學習而言，擁有較好的基礎，可以學習許多細緻的

價值函數在些微狀態上的差異。

• 狀態估計是一個不容易但很重要的問題，做得越好越能夠提升整體系統的效

能。最大的限制在於系統能知道的資訊太少，很多資訊可能也未必真正反映

了真實狀態的趨勢。

Figure 7.4:
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Chapter 8

結論與未來展望

8.1 雲端化的應用程式平台

現在的資訊世界，大量的資料流竄在網路之上，應用程式與服務亦隨著網路的

發達及大量流通的資料獲得了一大步的躍進。而人類行為的快速改變，讓許多這

些應用程式與服務必須不斷地跟緊腳步，使自己能跟得上潮流 (up-to-date)。本論

文所探討的，便是這一系列以語音為接口的雲端應用平台技術，該怎麼設計才能

讓自己擁有源源不絕、由使用者端提供的資料，並藉由這些資料，讓自己的服務

自動化地，跟上大多數使用者的使用情境與習慣。在這樣的大架構底下，我們以

兩套系統作為例子：

1. 個人化的雲端辨識系統，及

2. 互動式語音文件搜尋系統。

希望對於如何達到這一步，提供一點簡單的想法與理念。這兩個系統，除了在本

論文中提到的方法之外，仍然存有很多可以繼續改善與思考的空間，以下是我們

認為的幾個可以再繼續改善的地方：

8.2 個人化語音辨識系統

對於個人化語音辨識系統，我們主要著重在語言模型的部分：
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• 推論個人化的未知上下文結構：儘管我們能從社群網站上取得所需的個人化

調適語料，為建立個人化的語言模型建立了基礎，但社群網路的語料仍然存

在著極高的資料稀疏 (data sparseness)的問題。怎樣利用許多存在的個人語

料庫與社群網路上的關係，更精確的去推論個人化的未知上下文結構，是一

個可以有效利用社群網路的力量去彌補資料不足問題的方法。這方面的研

究，必須去假設、檢視、並實驗許多不同社群關係對語言使用的影響。倘若

做得好的話，也許可以發現許多潛藏在人類語言機制之下的不同觀點。

• 遞迴式類神經網路語言模型的結構改良：現階段的遞迴式類神經網路雖然被

證明了很適合拿來做語言模型，但倘若將此類模型放到社群網路的架構底

下，我們便會發現他的不足之處。主要原因在於，它並沒有考慮進社群網路

中，人與人之間利用不同的互動或關係互聯的關係。一個有趣的研究方向，

將是將整個社群的結構也考慮進語言模型本身結構之中，藉由深度整合而獲

得更好的個人化語言模型。

8.3 互動式搜尋系統

本文提出來的互動式搜尋系統，還處於初步利用實驗測試演算法的階段。對其

未來而言，應該會有許多十分有趣且值得探討的研究方向：

• 建立及時線上系統與真實使用者互動學習：在當下，對於此系統來說，設計

一個及時的線上系統，讓該學習機制可以被放到雲端跟真正的使用者互動並

學習肯定是第一要務。但在這之前，仍有許多的準備工作，例如：雲端應用

程式界面 (API：Application Programming Interface)的建立、準備線上學習演

算法 (online learning)、例外處理 (Exception Handling)等等。

• 自然語言使用者互動界面：一個自然語言的使用者介面，肯定會使得使用者

跟系統的互動變得流暢許多，也能大大提升使用者經驗。但想要訓練一個自

然語言理解的單元，需要許多標定的使用者做監督式學習，因此初始的系統

利用 Amazon Mechanical Turk搜集資料訓練一個初始的系統，而後再把它放

到雲端去更新與學習是比較實際的做法。
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• 互動式問答 (Q & A) 系統：更終極的目標，是能夠對非結構性的資料

(unstructural data)建立一套互動式的問答系統。對於結構性資料來說，這件

事情相對容易，但是非結構性的資料卻是十分困難的。我們堅信，要做非結

構性資料問答系統的第一步，便是將非結構性資料轉為結構性資料的過程。

89



Bibliography

[1] D. Hakkani-Tur, G. Tur, and L. Heck. Research challenges and opportunities in

mobile applications. Signal Processing Magazine, IEEE, 2011.

[2] G. Hinton, Li Deng, Dong Yu, G.E. Dahl, A. Mohamed, N. Jaitly, A. Senior, V. Van-

houcke, P. Nguyen, T.N. Sainath, and B. Kingsbury. Deep neural networks for

acoustic modeling in speech recognition: The shared views of four research groups.

Signal Processing Magazine, IEEE, 2012.

[3] Ronan Collobert and Jason Weston. A unified architecture for natural language pro-

cessing: deep neural networks with multitask learning. In Proceedings of the 25th

international conference on Machine learning, ICML '08. ACM, 2008.

[4] G.E. Dahl, Dong Yu, Li Deng, and A. Acero. Context-dependent pre-trained

deep neural networks for large-vocabulary speech recognition. Audio, Speech, and

Language Processing, IEEE Transactions on, 2012.

[5] Tee Kiah Chia, Khe Chai Sim, Haizhou Li, and Hwee Tu Ng. Statistical lattice-based

spoken document retrieval. ACM Trans. Inf. Syst., 2010.

[6] Yi-Chen Pan, Hung-Yi Lee, and Lin-Shan Lee. Interactive spoken document re-

trieval with suggested key terms ranked by a markov decision process. Audio,

Speech, and Language Processing, 2012.

[7] S. E. Johnson, P. Jourlin, G.L. Moore, K.S. Jones, and P.C. Woodland. The cam-

bridge university spoken document retrieval system. In Acoustics, Speech, and

90



Signal Processing, 1999. Proceedings., 1999 IEEE International Conference on,

1999.

[8] Diane J. Litman and Scott Silliman. Itspoke: an intelligent tutoring spoken dialogue

system. In Demonstration Papers at HLT-NAACL 2004, 2004.

[9] Stephanie Seneff and Joseph Polifroni. Dialogue management in the mercury flight

reservation system. In Proceedings of the 2000 ANLP/NAACL Workshop on

Conversational systems, 2000.

[10] Teruhisa Misu and Tatsuya Kawahara. Bayes risk-based dialogue management for

document retrieval system with speech interface. Speech Commun., January 2010.

[11] Berlin Chen and Yi-Ting Chen. Extractive spoken document summarization for in-

formation retrieval. Pattern Recognition Letters, 2008.

[12] Lin shan Lee and B. Chen. Spoken document understanding and organization. Signal

Processing Magazine, IEEE, 2005.

[13] Jerome R. Bellegarda. Statistical language model adaptation: review and perspec-

tives. Speech Communication, 2004.

[14] Aaron Heidel and Lin-Shan Lee. Robust topic inference for latent semantic language

model adaptation. In Proc. on ASRU, 2007.

[15] Tsung-Hsien Wen, Hung-Yi Lee, Tai-Yuan Chen, and Lin-Shan Lee. Personalized

language modeling by crowd sourcing with social network data for voice access of

cloud applications. In Proc. on IEEE SLT workshop, 2012.

[16] Hung-Yi Lee, Tsung-Hsien Wen, and Lin-Shan Lee. Improved semantic retrieval

of spoken content by language models enhanced with acoustic similarity graph. In

SLT, 2012.

[17] Yun-Nung Chen, Chia-Ping Chen, Hung-Yi Lee, Chun-An Chan, and Lin-Shan

Lee. Improved spoken term detection with graph-based re-ranking in feature space.

91



In Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2011 IEEE International

Conference on, pages 5644--5647. IEEE, 2011.

[18] Hung-yi Lee and Lin-shan Lee. Integrating recognition and retrieval with user feed-

back: A new framework for spoken term detection. In Acoustics Speech and Signal

Processing (ICASSP), 2010 IEEE International Conference on, pages 5290--5293.

IEEE, 2010.

[19] Tsung-Hsien Wen, Hung-Yi Lee, and Lin-Shan Lee. Interactive spoken content re-

trieval with different types of actions optimized by a markov decision process. In

Interspeech, 2012.

[20] Tsung-Hsien Wen, Hung-yi Lee, Pei-hao Su, and Lin-Shan Lee. Interactive spo-

ken content retrieval by extended query model and continuous state space markov

decision process. In ICASSP, 2013.

[21] C. J. Leggetter and P. C. Woodland. Maximum likelihood linear regression for

speaker adaptation of continuous density hidden markov models. Computer Speech

and Language, 1995.

[22] luc Gauvain Jean and Chin-Hui Lee. Maximum a posteriori estimation for multivari-

ate gaussian mixture observations of markov chains. IEEE Transactions on Speech

and Audio Processing, 1994.

[23] P. C. Woodland. Speaker adaptation for continuous density hmms: A review. In

Proc. on ITRW on Adaptation Methods for Speech Recognition, 2001.

[24] Peter F. Brown, Peter V. deSouza, Robert L. Mercer, Vincent J. Della Pietra, and

Jenifer C. Lai. Class-based n-gram models of natural language. Computational

Linguistics, 1992.

[25] William Gale. Good-Turing SmoothingWithout Tears. Technical report, AT&T Bell

Laboratories, 1994.

92



[26] Frankie James. Modified kneser-ney smoothing of n-gram models modified kneser-

ney smoothing of n-gram models. Technical report, 2000.

[27] GeoreyHinton. A Practical Guide to TrainingRestrictedBoltzmannMachines. Tech-

nical report, 2010.
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