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Rezumatul etapei

A treia etapa a proiectului TADARAYV a avut trei obiective principale ce au fost realizate in proportie de

100%:
1.

evaluarea globald, la nivelul intregului proiect TADARAYV, a metodei ce presupune utilizarea
sistemelor de recunoastere automata a vorbirii (RAV) complementare pentru generarea automata de
adnotari pentru date audio si, ulterior, utilizarea acestor adnotari pentru reantrenarea unui nou sistem
de RAV.

imbunatatirea manierei de utilizare a transcrierilor aproximative ale materialelor ce contin vorbire,
impreuna cu un sistem de RAV initial, pentru a produce ih mod automat transcrieri precise pentru o
parte a semnalului de vorbire;

propunerea de noi metode de generare de scoruri de incredere pentru RAV si utilizarea scorurilor de
incredere rezultate pentru a produce Tn mod automat transcrieri precise pentru o parte a semnalului
de vorbire.

Activitatile realizate in etapa 3/2020 au fost urmatoarele:

Activitatea 3.9 - Analiza impactului utilizarii de RAV complementare pentru generarea de adnotari
in contextul imbunatatirii sistemelor de RAV. Aceasta activitate a presupus un studiu comparativ
asupra performantelor sistemului de RAV initial si a sistemelor de RAV rezultate in cadrul
activitatilor A1.13/2018 si A2.13/2019. De asemenea, in cadrul acestei activititi s-a Tncercat
aplicarea metodei proiectate in activitatile anterioare cu un sistem de RAV complet nou, bazat pe
platforma ESPnet. Sistemul de RAV rezultat s-a dovedit a fi extrem de lent in transcriere, astfel ca
nu a putut fi utilizat corespunzitor. Cu toate acestea, per ansamblu, sistemul de RAV initial
(disponibil la inceputul proiectului) a putut fi imbunatatit folosind metoda proiectata in activitatile
Al1.13/2018 si A2.13/2019 cu aproximativ 12% pe vorbire citita, respectiv 16% pe vorbire spontana.

Activitatile 3.10 si 3.12 - Imbunatatirea solutiei de filtrare si aliniere a transcrierilor aproximative cu
semnalul de vorbire si Analiza impactului utilizarii transcrierilor aproximative in vederea
reantrendrii sistemelor de RAV. Activitdtile A3.10 si A3.12 au avut ca scop imbunatatirea si
evaluarea metodei de generare de seturi de date de vorbire adnotata folosind materiale audio brute
impreuna cu transcrieri aproximative. Ideea principalad a acestei metode este urmatoarea: un sistem
de RAYV initial este folosit pentru a genera transcrieri pentru materialul audio brut, iar ulterior aceste
transcrieri sunt aliniate cu textele aproximative deja existente. Partile aliniate sunt considerate
corecte si sunt folosite pentru reantrenarea sistemului initial de RAV. In urma realizarii activitatii
A2.11 din etapa anterioard am tras concluzia ca intre doua secvente de text aliniate corect exista
transcrieri aproximative care sunt in mare proportie corecte. Imbundtitirea propusa si evaluatd in
cadrul activitatilor din anul 2020 consta in utilizarea acestor transcrieri aproximative aflate intre
doua secvente de text aliniate corect. Rezultatele experimentale au aratat ca imbunatatirea RAV
rezultata este nesemnificativd (mai mica de 1%).

Activitatile 3.11 si 3.13 - Imbundtitirea solutiei pentru generarea de scoruri de Tncredere pentru RAV
si Analiza impactului utilizarii scorurilor de incredere pentru filtrarea transcrierilor RAV in vederea
reantrendrii sistemelor RAV. In cadrul acestor activititi au fost propuse o serie de noi metode de
generare de scoruri de incredere pentru RAV folosind o platformd moderna de tip end-to-end:
ESPnet. Metodele propuse au fost evaluate si comparate, iar metoda cea mai performantd a fost
selectatd pentru utilizarea ulterioard in vederea producerii de transcrieri precise pentru o parte a
semnalului de vorbire. Sistemul de RAV ESPnet s-a dovedit insd a fi prea lent pentru a putea fi
utilizat intr-o astfel de metoda de adnotare automata de date: cu un factor de timp real de
aproximativ 3, transcrierea celor 913 de ore de vorbire brutd ar fi durat aproximativ 100 de zile. in
consecinta, noile metode de estimare a scorurilor de incredere nu au putut fi evaluate in contextul
reantrendrii sistemului de RAV initial, folosind datele adnotate rezultate.

In urma activitatilor A3.9 - A3.13 din etapa 3/2020 a proiectului TADARAV, au rezultat toate livrabilele
asumate de consortiu la inceputul acestei etape:

Raport de analiza a impactului utilizarii de RAV complementare pentru generarea de adnotari in
contextul imbunatatirii sistemelor de RAV;



Solutie imbunitatitda de filtrare si aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire
(TRL4);

Solutie imbunatatita pentru generarea de scoruri de incredere pentru RAV (TRL4);

Raport de analiza a impactului utilizarii transcrierilor aproximative in vederea reantrenarii sistemelor
de RAV;

Raport de analizad a impactului utilizarii scorurilor de incredere pentru filtrarea transcrierilor RAV in
vederea reantrenarii sistemelor RAV;

Sistem de RAV actualizat (TRL5).

Diseminarea rezultatelor proiectului (activitatea A3.14) a fost realizata prin intermediul website-ului
proiectului (https://tadarav.speed.pub.ro) si prin publicarea mai multor articole stiintifice dupa cum urmeaza:

A.-L. Georgescu, H. Cucu, A. Buzo, C. Burileanu, “RSC: A Romanian Read Speech Corpus for
Automatic Speech Recognition,” in the Proceedings of The 12th Language Resources and Evaluation
Conference (LREC), pp. 6606-6612, 2020, Marseille, France.

C. Manolache, A.-L. Georgescu, A. Caranica, H. Cucu, “Automatic Annotation of Speech Corpora
using Approximate Transcripts,” in the Proceedings of the 43rd International Conference on
Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2020, Milano, Italy.

D. Oneata, A.-L. Georgescu, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Revisiting SincNet: An
Evaluation of Feature and Network Hyperparameters for Speaker Recognition,” in the Proceedings
of the 28th European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Amsterdam, The Netherlands,
2020.

G. Pop, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Cough Sound Recognition in Respiratory Disease
Epidemics,” in Romanian Journal of Information Science and Technology, vol. 23, no. S, pp. S77—
S89, 2020, ISSN 1453-8245, ISI IF 0.661.

A.-L. Georgescu,, C. Manolache, D. Oneata, H. Cucu, C. Burileanu, “Data-filtering methods for self-
training of automatic speech recognition systems,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language
Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.

D. Oneatd, A. Caranica, A. Stan, H. Cucu, “An evaluation of word-level confidence estimation for
end-to-end automatic speech recognition,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language
Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.

Dintre articolele listate mai sus, al patrulea este deja indexat ih Web of Science (Thompson Reuters - 1Sl), al
doilea este deja indexat IEEE Xplore si Tn curs de indexare in Web of Science, primul si al treilea au aparut
Tn volumul conferintelor respective si sunt Tn curs de indexare Th Web of Science, iar al cincilea si al saselea
vor aparea in volumul conferintei respective si vor fi indexare Th Web of Science.


https://tadarav.speed.pub.ro/
http://www.romjist.ro/full-texts/paper656.pdf
http://www.romjist.ro/full-texts/paper656.pdf

2 Descrierea stiintifica si tehnica a activitatilor
2.1 Seturi de date

2.1.1 Seturi de date de vorbire adnotata

Pentru antrenarea si evaluarea sistemelor de RAV, au fost folosite doua seturi de date de vorbire in limba
romana: Read Speech Corpus (RSC), ce contine vorbire cititd, colectata in conditii de laborator, fara zgomot
de fundal si Spontaneous Speech Corpus (SSC), ce contine vorbire continud, spontana, preluata de la posturi
de radio si TV, uneori afectatd de zgomot. Ambele corpusuri cuprind fisiere audio si transcrieri
corespunzatoare si sunt divizate in seturi de antrenare si seturi de evaluare. RSC-train este setul de antrenare
din RSC, ce contine 100 ore de vorbire cititd, cuvinte izolate sau fraze de la 157 de vorbitori diferiti. RSC-
eval este setul de evaluare din RSC; acesta contine vorbire de la 22 de vorbitori diferiti, Tnsumand 5.5 ore de
vorbire. SSC-train1+2 este setul de antrenare din SSC si contine 130 ore de vorbire spontana, majoritatea din
emisiuni de stiri si talkshow-uri. SSC-evall este setul de evaluare din SSC si insumeaza 3.5 ore de vorbire.
Informatii detaliate despre seturile de date RSC [Georgescu, 2020] si SSC se regasesc in raportul
TADARAYV 2019 [Georgescu, 2019a], sectiunea 2.1.1.

Seturile de date de evaluare RSC-eval si SSC-eval au facut in acest an obiectul unei analize amanuntite Tn
vederea corectarii eventualelor erori de adnotare. Aceastd analizd a relevat faptul ca o serie intreagd de
pronuntii din setul RSC-eval nu corespund transcrierii de referinta. Practic, vorbitorii care au inregistrat acele
propozitii au rostit cuvinte Tn plus sau in minus, au pronuntat gresit anumite cuvinte etc. Cateva dintre erorile
identificate si corectate sunt listate n Tabelul 2.1.a. n setul de date SSC-eval, set ce a fost obtinut prin
transcrierea unor materiale audio deja existente, erorile identificate si corectate constau in mare masurd in
omisiuni de semne diacritice, inversiuni de litere sau cuvinte scrise gresit in transcrierea de referinta. Tabelul
2.1.a prezinta si o serie de erori identificate si corectate n setul de date SSC-eval.

Tabelul 2.1.a Exemple de erori din seturile de evaluare RSC-eval si SSC-eval identificate si corectate

Set/ ID audio Eroare si corecturi

RSC-eval ERR: [...] meciul universitatea CLUJ  cfr cluj nu trebuia oprit
018 _12_0066 COR: [....] meciul universitatea CRAIOVA cfr cluj nu trebuia oprit
RSC-eval ERR: [...] cu scorul de unu LA zero [...]

018_12_0069 COR: [...] cu scorul de unu ** zero [...]

RSC-eval ERR: [...] mea culpa am fost UN dobitoc [...]

003_01_0573 COR: [...] mea culpa am fost ** dobitoc [...]

RSC-eval ERR: [...] nu mai e pe MOMENT disponibil [...]

003_01_0575 COR: [...] nu mai e pe MOMENTUL disponibil [...]

ERR: jandarm aflat in POSTU de paza

SSC-eval COR: jandarm aflat in POSTUL de paza
SSC-eval ERR: [...] era ANAGAIJAT la jandarmeria sibiu din doud mii cinci [...]
COR: [...] era ANGAJAT lajandarmeria sibiu din doud mii cinci [...]
SSC-eval ERR: n cele din URMA serban ionescu a infirmat aceasta stire
COR: 1in cele din URMa serban ionescu a infirmat aceasta stire
SSC-eval ERR: [...] raspunde tuturor INTREBARILOR puse in ultimele zile
COR: [...] raspunde tuturor INTREBARILOR puse in ultimele zile
SSC-eval ERR: pentru a o ajuta pe sotia mea sa INCETZE teatrul zilnic fatarnicia
COR: pentru a o ajuta pe sotia mea sa INCETEZE teatrul zilnic fatarnicia
SSC-eval ERR: POMPIERII au incercat sa ajunga la el cu o barca pneumatica

COR: POMPIERI au incercat sa ajunga la el cu o barca pneumatica




Dupa corectare, seturile de date RSC-eval si SSC-eval (versiunile v2) au fost utilizate pentru reevaluarea
celui mai performant sistem de RAV pe limba romana, disponibil la finalul anului 2019. Reddm in Tabelul
2.1.b rezultatele, masurate in termeni de eroare la nivel de cuvant (WER), acestui sistem de RAV pe
versiunile v1, respectiv v2 ale seturilor de evaluare. In acest fel, dorim si punem in evidentd diferenta
artificiala de performanta rezultata nu din imbunatatirea sistemului de RAV, ci din corectarea seturilor de
date de evaluare. De aceasta diferenta artificiald de performantd ar trebui sa tinem cont ori de cate ori vom
compara rezultatele de RAV raportate de SpeeD pe seturile de date RSC-eval si SSC-eval inainte vs. dupa
aceasta corectura (inainte de anul 2020, respectiv dupa si inclusiv in anul 2020).

Tabelul 2.1.b Diferenta artificiala de performanga rezultata in urma corectarii seturilor de date RSC-eval si SSC-eval
pentru cel mai performant sistem de RAV SpeeD la finalul anului 2019.

RSC-eval SSC-eval

WER [%]
vl v2 vl v2

Best RAV SpeeD 2019 241 1.83 12.45 11.04

In etapa anterioard a proiectului, ca parte a activitatii A2.11, au fost obtinute seturile de date de vorbire
adnotata SSC-train3-trans-v4 si SSC-train4-trans-v4 (vezi raportul TADARAYV 2019 [Georgescu, 2019a],
sectiunea 2.2). Seturile de date au fost adnotate folosind metoda corelatiei cu transcrierile aproximative. Si
celelalte metode de adnotare automata au fost utilizate pentru generare de adnotari, pornind de la seturile de
date neadnotate SSC-train3-raw si SSC-traind-raw, insid s-a dovedit cd aceste seturi de date de vorbire
adnotata (SSC-train3-trans-v4 si SSC-train4-trans-v4) sunt cele mai utile in reantrenarea sistemelor de RAV.
Tn consecinta, aceste seturi de date au fost inglobate in setul de date Spontaneous Speech Corpus (SSC) si au
fost folosite Tn continuare n etapa 2020 pentru antrenarea sistemelor de RAV. Diversele componente ale
seturilor de date SSC si RSC sunt prezentate Tn Tabelul 2.1.c.

In etapa curenti a proiectului ReTeRom, suplimentar fata de activitatile din cadrul proiectului, grupul SpeeD
a marit numarul de seturi de date de evaluare dupa cum urmeaza. Din setul de date de vorbire brut SSC-
train3+4-raw au fost selectate si transcrise 100 de fisiere de aproximativ un minut fiecare. A rezultat astfel
setul de date SSC-eval2 ce cuprinde aproximativ 91 de minute de vorbire provenind de la un post de radio si
doua posturi de televiziune. Mai multe informatii despre achizitia setului de date brut SSC-train3+4-raw se
gasesc in raportul TADARAYV 2019 [Georgescu, 2019a], sectiunea 2.1.1. Din setul de date CDep-raw, ce
contine discursuri sustinute in Parlamentul Romaniei, au fost selectate si transcrise 300 de fisiere de
aproximativ un minut fiecare. A rezultat astfel setul de date CDep-eval ce cuprinde aproximativ 5 ore de
vorbire. Setul de date de vorbire CDep-raw este descris succint in sectiunea urmatoare.

Suplimentar, in etapa curenta a proiectului a fost utilizat pentru antrenarea sistemelor de RAV si setul de date
de vorbire din corpusul CoRoLa [Barbu, 2018]. Textele citite din CoRoLa sunt in principal inregistrari
profesionale din diverse surse (posturi de radio, studiouri de inregistrare) impreuna cu transcrierile lor. O alta
parte a corpusului oral este reprezentata de texte citite de la posturi de stiri (radio) sau texte citite de vorbitori
profesionisti, Tnregistrate Tn studiouri, respectiv texte extrase din Wikipedia si citite de voluntari
neprofesionisti, inregistrate in medii neprofesionale. O parte semnificativa din transcrierile pentru acest set
de date de vorbire contineau adnotari inconsistente de nume de vorbitori, pronuntii incomplete sau informale
etc. Pentru a putea utiliza o parte cat mai mare din acest set de date de vorbire la antrenarea sistemelor de
RAV, au fost realizate corecturi ortografice in mod semiautomat.

2.1.2 Seturi de date de vorbire brute

in etapa curentd metodele de adnotare automati au fost aplicate pe doua seturi de date brute: CDep-raw si
CoBiLiRo-raw (Tabelul 2.1.d)

Setul de date brut Camera Deputatilor (CDep-raw), a fost achizitionat in cursul anului trecut si cuprinde
inregistrarile video si stenogramele sedintelor de pe site-ul Camerei Deputatilor extrase intre ianuarie 2003 si
februarie 2019. Setul de date contine 3.510 ore de vorbire de la ~2.500 de vorbitori, Insotite de transcrieri
aproximative insumand ~25M de cuvinte. Setul de date CDep-raw a fost achizitionat cu ajutorul mai unor
aplicatii Java ce efectueaza mai multe procese: (i) extragerea fisierelor video si HTML pentru fiecare sedinta;



Tabelul 2.1.c Seturile de vorbire adnotatd folosite pentru antrenarea si evaluarea sistemelor de RAV i seturile de
vorbire adnotata obtinute in etapa anterioara (2/2019)

Setul de date Subset Durata
SSC-trainl+2 130h, 44m
SSC-train3-trans-v4 41h, 00m
Spontaneous Speech bAoA g
Corpus (SSC) SSC-train4-trans-v4 250h, 10m
SSC-evall 3h, 29m
SSC-eval2 1h, 31m
RSC-train 94h, 46m
Read Speech Corpus
(RSC)
RSC-eval 5h, 29m
Contemporary Romanian
Language (CoRoLa) n/a 85h, 11m
Camera Deputatilor
(CDep) CDep-eval 5h, 00m

(1) conversia fisierelor video 1n figiere wav; (iiia) extragerea transcrierilor fiecarui vorbitor in fisiere HTML
separate; (iiib) taierea fisierelor wav in segmente de fisiere audio corespunzitoare transcrierilor vorbitorilor;
(iiic) actualizarea unui fisier text ce contine lista vorbitorilor; (iv) extragerea transcrierilor in format text din
fisierele HTML. Detalii suplimentare despre achizitia setului de date CDep-raw se gidsesc in [Manolache,
2019], capitolul 4.

Setul de date brut CoBiLiRo-raw contine 76 de fisiere audio impreund cu transcrierile aproximative
corespunzatoare, extrase din emisiuni §i interviuri. Acest set de date este impartit la randul sau in 4 subseturi
ce insumeaza aproximativ 714k de cuvinte pronuntate intr-o duratad de aproximativ 70 de ore. Numarul de
cuvinte si de ore pentru fiecare subset se regasesc in Tabelul 2.1.d.

2.1.3 Seturi de date de vorbire adnotata rezultate in aceasta etapa a proiectului
Dupa aplicarea celor trei metode de adnotare automata au fost obtinute seturile de date din Tabelul 2.1.e.

Tabelul 2.1.d Seturi de date de vorbire neadnotatd (+ transcrieri aproximative) utilizate ca date de intrare pentru cele
trei metode de adnotare automata.

Setul de date Sursa Durata Tran_scrle_rl Num?r d.e
aproximative | vorbitori
CDep-raw Parlarrjeptl_Jl 3,510h, 13m 25.1M cuvinte ~2,500
Romaniei
Almatl 19h, 29m| 127.5k cuvinte
VBarbu? 7h, 30m 80.8k cuvinte
CoBiLiRo-raw
GCVv(C? 16h, 49m| 324.5k cuvinte
Ro0100* 25h, 35m|  181.8k cuvinte

1 Seria de emisiuni Alma Mater lassiensis

2 Interviu cu prof. Viorel Barbu

3 Seria de emisiuni Ghici cine mai vine la cind

4 Seria de emisiuni Romania 100: Tasul in arcul timpului




Tabelul 2.1.e Seturile de vorbire adnotata rezultate in urma aplicarii metodelor de adnotare automatd

Setul de date Sursa Durata Eficienti aliniere [% ore]
Parlamentul
CDep-trans-v4 . 878h, 48m 25.0%
Romaniei

Alma 10h, 24m 53.3%
VBarbu 1h, 24m 18.7%

CoBiLiRo-trans-v4 31h, 30m 45.4%
GCVvC 6h, 36m 39.3%
Ro100 13h, 6m 51.2%

2.2 Activitatea 3.9 - Analiza impactului utilizirii de RAV complementare pentru generarea
de adnotari in contextul imbunititirii sistemelor de RAV

Activitatea 3.9/2020 a avut douad subactivitati principale. Tn primul rand ne-am propus dezvoltarea
suplimentara a metodei de generare automatd de adnotari folosind sisteme RAV complementare. Astfel am
Tncercat adaptarea si aplicarea metodei proiectate in activitagile anterioare folosind un sistem de RAV
complet nou, bazat pe platforma ESPnet, ca fiind unul dintre cele doua sisteme RAV complementare.
Sectiunea 2.2.1 prezinta pasii urmati pentru dezvoltarea acestui sistem.

Tn al doilea rand am efectuat un studiu comparativ asupra performantelor sistemului de RAV initial (la
Tnceputul proiectului ReTeRom) si a sistemelor de RAV rezultate in cadrul activitdtilor A1.13/2018 si
A2.13/2019, ca urmare a proiectarii si aplicarii metodei de generare automata de adnotari folosind sisteme
RAV complementare. Metoda se bazeaza pe folosirea a doua sisteme RAV cat mai diferite, ce produc
transcrieri pentru un corpus neadnotat, considerand ulterior partile identice din transcriere ca fiind corecte.
Aceasta presupunere este certificatd prin verificarea complementaritatii sistemelor; cele doud sisteme difera
din punct de vedere constructiv astfel Incat ele produc erori diferite si necorelate. Tn final, setul de date
adnotat este utilizat pentru reantrenarea celui mai performant sistem initial.

2.2.1 Dezvoltarea sistemului de transcriere de vorbire ESPnet pentru limba romana

Pentru dezvoltarea noului sistem de RAV pentru limba romana, am optat si folosim ESPnet [Watanabe,
2018], un utilitar de invatare profundd modern ce permite realizarea unui sistem de RAV complet sub forma
unei retele neurale unice (arhitectura de tip end-to-end). Biblioteca de invatare profundd ESPnet poate fi
folosita pentru o gama intreaga de aplicatii de inteligenta artificiala pornind de la recunoasterea automata a
vorbirii si sinteza de vorbire pornind de la text si mergand, ceva mai recent, si spre traducerea automata
vorbirii (en: speech translation) Tntre multiple limbi de circulatie internationald, dar si conversia vorbirii (en:
voice conversion).

Utilitarul include exemple de retete (directoare de proiect) pentru limba englezd, de la care se poate porni
dezvoltarea si cercetarea in domeniu, cele mai multe fiind bazate pe resurse de antrenare audio si text
disponibile in licente de tip sursa deschisa (e.g. LibriSpeech [Panayotov, 2015], CommonVoice [Ardila,
20201]), astfel incat orice cercetator sa poata usor replica rezultatele unor articole state-of-the-art.

ESPnet foloseste, la randul ei, bibliotecile Chainer [Tokui, 2019] si PyTorch [Paszke, 2019] pentru
implementarea functionalitatilor legate de invatarea profunda (en: deep learning), lucru care simplifica
extinderea codului si arhitecturii de procesare. Ambele biblioteci sunt folosite de cercetatorii din domeniul
invatarii automate, pentru aplicatii in procesarea imaginilor si a limbajului natural.

De asemenea, un alt mare avantaj al ESPnet consta in procesarea datelor audio de intrare n stil Kaldi (cel
mai popular utilitar de invatare profunda pentru RAV [Povey, 2011]) astfel incat extragerea parametrilor
vocali si formatul fisierelor caracteristicilor extrase se pastreaza, iar portarea directoarele ce contin resurse
audio si text intre cele doua sisteme fiind astfel extrem de facila.

Arhitectura sistemului RAV propus
Sistemul RAV propus este bazat pe arhitectura end-to-end din ESPnet, folosind atat clasificarea temporald

conexionistd (CTC) cat si reteaua codor-decodor bazata pe Transformer (en: self-attention encoder-decoder)
[Kim, 2017; Watanabe, 2017]. Aceastd a doua metoda utilizeazd un mecanism de auto-atentie, pentru a



efectua alinierea Tntre cadrele acustice si simbolurile recunoscute, in timp ce CTC foloseste ipotezele Markov
pentru a rezolva eficient problemele secventiale prin intermediul programarii dinamice.

Astfel, am adoptat pentru RAV 0 retea hibrida de tip CTC/Transformer end-to-end (Figura 2.2.a), care
utilizeazd in mod eficient avantajele ambelor arhitecturi in antrenare si decodare. In timpul antrenirii,
folosim framework-ul de invatare multi-obiectiv pentru a imbunatati robustetea alinierilor problematice cét si
pentru a obtine o convergenta mai rapida.

Self attention

Self attention

1 B () () ) ) () ) - [

Figura 2.2.a. Arhitectura reelei CTC-Transformer utilizatd, unde toate conexiunile recurente din codor-decodor-ul
bazat pe aten¢ie sunt nlocuite cu un bloc de auto-atenyie (poate capta interdependenge pe distange foarte lungi). [Hori,
2019]

In timpul decodarii, efectudm inferenta atat prin combinarea scorurilor bazate pe atentie, cat si a scorurilor
CTC (Figura 2.2.b), intr-un algoritm de cautare a fasciculului (en: beam-search) cu o singura trecere, pentru
a elimina In continuare alinierile problematice. Tn plus fata de arhitectura end-to-end prezentati mai sus
realizatd doar pe fisierele audio, am realizat o serie de experimente si cu modele de limba, de tip

Transformer.
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Figura 2.2.b. Arhitectura regelei CTC/attention, antrenarea fiind bazatd pe invagarea multi-obiectiv iar inferensa
bazata pe combinarea scorurilor.
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Figura 2.2.c. Arhitectura software a sistemului RAV in limba romdnd.

Arhitectura software a sistemului ESPnet

Figura 2.2.c prezinta arhitectura software a sistemului de recunoastere in limba romana, construit in ESPnet.
Componentele principale pentru antrenarea si inferenta unei retele neuronale sunt scrise in Python, care
apeleaza SDK-urile Chainer si PyTorch, prin comutarea backend-ului in functie de optiuni. Structura de
directoare in care se preproceseaza datele, dupd cum am mentionat anterior, urmeazi filozofia Kaldi,
utilizand scripturi bash pentru lansarea diferitelor binare necesare preprocesarii datelor si a augmentarii lor.

Tn continuare, Figura 2.2.d prezinta fluxul unei retete (en: recipe) si stagiile necesare executirii cu succes a
unei antrendri, apoi a unei decodari, pentru sistemul in limba romana.

run.sh

Etapa 0 Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5

Pregatirea g)lﬂénare}

datelor de Conversie ) -
antrenare, n Extragere date n S [0z ETEIE Decodare si

_ i limb& LSTM / end-to-end .
format Kaldi parametn formatul RNN/ RAV evaluare
(fara lexicon, JSON ESPnet
FST) Transformer
LM

Backend DNN Chainer sau
PyTorch

Figura 2.2.d. Fluxul de execurie al refetei ESPnet in Limba Romand.



Reteta este semnificativ simplificata gratie avantajului unui toolkit de RAV end-to-end, astfel, spre diferenta
de Kaldi, nu trebuie sa includem un lexicon, compilarea transductorului de stare finita (FST), antrenarea /
alinierea bazata pe modelarea mixturii HMM si Gaussiene, precum si generarea structurilor de tip latice
pentru antrenarea secventiald discriminativa.

Etapele principale necesare fluxului unui sistem in limba roméana sunt:

o Etapa 0. Pregatirea datelor. Pentru aceasta etapa a fost utilizat formatul Kaldi de stocare a datelor de
antrenare (acelasi format utilizat si pentru celelalte sisteme de RAV ale SpeeD).

o [Etapa 1. Extragere parametri. Din datele de intrare se extrag parametri de vorbire tipici, de tip
MFCC, insd de inalta rezolutie: 80 de coeficienti cepstrali; vectorul de parametri corespunzitor
fiecarei ferestre din semnalul de vorbire va avea 80 sau 83 de dimensiuni in functie de cum la cei 80
de coeficienti cepstrali se adauga sau nu si informatii despre frecventa fundamentala.

e FEtapa 2. Conversie formate in ESPnet. Aceasta etapa converteste informatia din structura de
directoare Kaldi (transcrieri, id-uri vorbitor si limba, lungimea vectorilor de intrare) intr-un singur
JSON (data.json). Caracteristicile extrase din fisierele audio raman in format Kaldi.

e Etapa 3. Antrenare model de limba. Pas optional, necesar dacad se doreste utilizarea unui model de
limba suplimentar pentru reevaluare lingvistica. In experimentele noastre, am incercat ambele
variante: sistem RAV end-to-end si sistem RAV cu reevaluare lingvistica.

o FEtapa 4. Antrenare end-to-end. In aceastd etapa se antreneazia model codor-decodor hibrid de tip
CTC-Transformer, folosind una dintre cele doua biblioteci de invatare profundd PyTorch sau
Chainer.

o FEtapa 5. Decodarea si evaluarea. Tn aceastd ultimi etapa se decodeazi setul de date de evaluare cu
sistemul RAV nou antrenat format din modelul end-to-end (etapa 4) si, eventual, modelul de limba
suplimentar (etapa 3). Dupé decodare, se realizeaza alinierea transcrierii ipotetice cu cea de referinta
si se calculeaza rata de eroare la nivel de cuvant (WER).

Setup-ul experimental pentru experimentele de RAV

Experimentele realizate au urmarit dezvoltarea unui sistem de RAV bazat pe ESPnet in aceleasi conditii Tn
care a fost dezvoltat cel mai bun sistem de RAV SpeeD din anul 2019. Motivatia acestei alegeri a fost
bineinteles dorinta realizarii unei comparatii relevante intre sistemul de RAV actual si noul sistem dezvoltat
cu ESPNet.

Astfel, au fost utilizate seturile de date listate Th continuare si descrise pe larg Th sectiunea 2.1.1 a acestui
raport:

e RSC-train si SSC-trainl+2 - set de date de antrenare restrans utilizat in etapa de calibrare a
hiperparametrilor;

e RSC-train, SSC-trainl+2, SSC-train3+4-trans-v4 - set de date de antrenare utilizat pentru antrenarea
sistemului final, dupa calibrarea hiperparametrilor;
RSC-eval, SSC-evall si SSC-eval2 - set de date de evaluare;
news2014 si talkshows - set de date de text utilizat pentru antrenarea modelului de limba.

Pentru toate experimentele, setul de dezvoltare necesar in antrenarea retelei neuronale ESPnet a fost selectat
aleatoriu din setul de date de antrenare. Setul de dezvoltare reprezintd 10% din setul de date de antrenare si a
fost extras din acesta Tnainte de Tnceperea procesului de antrenare.

Calibrarea hiperparametrilor sistemului de RAV

Utilitarul ESPNet include o serie retete de antrenare pentru sisteme de RAV in limba engleza. Dintre acestea,
cele mai populare sunt retetele Librispeech, TED-LIUM v1, WSJ si CommonVoice, retete ce folosesc
seturile de date cu acelasi nume pentru antrenarea modelului de RAV. Tn ceea ce priveste calibrarea
hiperparametrilor sistemului, abordarea generala pe care am ales-o a fost urmatoarea:

e am analizat retetele mentionate mai sus si am identificat hiperparametri ce diferd de la caz la caz;
e hiperparametri care nu difera la diversele retete pentru limba engleza au primit aceleasi valori si n
experimentul pe limba romana;



e pentru hiperparametri ale caror valori diferd de la o retetd la alta, am ales pentru limba roména o
valoare adaptata dimensiunii setului de date de antrenare pe care il avem la dispozitie, tindnd cont,
bineinteles, si de particularitatile limbii romane.

Pentru exemplificarea procedurii de mai sus, ludm ca exemplu dimensiunea vocabularului de subcuvinte (i.e.
Byte Pair Encoding [Sennrich, 2016]). ESPnet nu transcrie vorbirea direct in cuvinte, ci in unitati lingvistice
mai scurte numite informal subcuvinte. Acestea sunt pur si simplu secvente de litere ce apar in componenta
cuvintelor, insd fard s aibd vreo semnificatie lingvisticdi anume (e.g. nu reprezintd prefixe, sufixe etc.).
Subcuvintele se extrag din corpusul de date text de antrenare pe baza frecventei lor de aparitie. Daca
vocabularul de subcuvinte este limitat la dimensiunea N, atunci, folosind algoritmul prezentat in [Sennrich,
2016] se vor alege cele mai frecvente N subcuvinte cu care se pot genera toate cuvintele care apar in
respectivul set de date.

Tn retetele LibriSpeech, TED-LIUM v1, respectiv . CommonVoice, dictionarul de BPE-uri este generat pe
baza transcrierilor fisierelor de vorbire, transcrieri ce cuprind 9.4M cuvinte, 6.6M cuvinte, respectiv 4.5M
cuvinte. Dimensiunile vocabularelor de subcuvinte variaza de la 5000 (LibriSpeech) la 365 (CommonVoice).
Astfel, raportul (numar subcuvinte)/(numdr cuvinte in setul de antrenare) variaza intre 0.05% pentru
Librispeech si 0.0075% pentru TED-LTUM. Am decis ca pentru limba roméana sa pastram acest raport intre
limitele mentionate mai sus, insd am tinut cont si de faptul ca limba romana este o limba cu multe forme
flexionate. Astfel, am ales sd folosim un vocabular de subcuvinte de dimensiune mare: 1000 de subcuvinte,
raportul (numar subcuvinte)/(numar cuvinte in setul de antrenare) situandu-se la limita superioara: 0.05%.

Tn mod similar au fost analizate valorile hiperparametrilor pentru retetele pentru limba engleza si au fost
alese valori concrete pentru urmatorii hiperparametri:

e pentru straturile de atentie:
o adim (dimensiunea unitatilor neurale din straturile de atentie) a fost aleasa 256;
© aheads (numarul de capete pentru straturile de atentie) a fost ales 4;

e pentru procedura de antrenare:

O batch-size (numarul de rostiri per mini-batch) a fost limitat la 32, ca urmare a limitarii
memoriei RAM de doar 12 GB disponibile in procesoarele grafice Nvidia Tesla K40m, pe
care s-a realizat antrenarea;

O epochs (numarul de epoci de antrenare) a fost limitat la 60, desi ar fi fost poate util sa
antrendm modelul timp de 120 de epoci. Alegerea a fost influentata de timpul mare de
antrenare pe hardware-ul disponibil;

o transformer-Ir (rata de invatare a modelului de tip transformer) a fost aleasd 5, ca un
compromis ntre ratele folosite Tn retetele pentru limba engleza

e pentru optimizarea obiectivului:

o accum-grad (numarul gradienti insumati Tnainte de o ajustare a ponderilor retelei) a fost ales
3 pentru ca antrenarea s-a realizat in paralel pe 3 placi grafice, astfel ca ne-am permis sa
ajustam ponderile retelei dupa 3 treceri forward-backward realizate in paralel.

© batch-bins (numarul de ferestre de vorbire ce intrd in componenta fiecarui mini-batch) a fost
setat la 12M, ca urmare a limitdrii memoriei RAM de doar 12 GB disponibile in
procesoarele grafice Nvidia Tesla K40m, pe care s-a realizat antrenarea;

e pentru modelul de limba (de tip Transfomer):

O att-unit (numarul de unitati de atentie) a fost ales 256;

©  head (numarul de capete pentru straturile de atentie) a fost ales 2;

O layer (numarul de straturi transformer) a fost ales 4;

e pentru procedura de antrenare a modelului de limba:

O Dbatchsize (numarul de propozitii per min-batch) a fost ales 64;

O epoch (numarul de epoci de antrenare) a fost limitat la 20, desi ar fi fost poate util sa
antrendim modelul timp de 50 de epoci. Alegerea a fost influentatd de timpul mare de
antrenare pe hardware-ul disponibil.

Dupa antrenarea folosind parametri evidentiati anterior, au fost realizate un set de experimente pentru
stabilirea valorilor optime pentru hiperparametri procesului de decodare:

¢ LMW (language model weight — ponderea scorului dat de modelul de limba);

e CTCW (CTC weight — ponderea scorului dat de CTC).



Rezultatele experimentale

Rezultatele experimentale obtinute sunt evidentiate in Tabelul 2.2.a. Putem observa ca cele mai bune
rezultate se obtin daca ponderile date scorurilor provenind de la modelul de limba suplimentar si obiectivul
CTC sunt egale (si egale cu 0.5). De asemenea, putem observa ca acest prim sistem RAV ESPnet se apropie
de rezultatele obtinute cu sistemul RAV dezvoltat cu Kaldi, insd nu este inca la fel de performant.
Bineinteles, trebuie luat n considerare si faptul ca atat modelul end-to-end de transcriere de vorbire, cat si
modelul lingvistic suplimentar au fost antrenate un numar de epoci relativ mic (mai putin de 50% din cét ar fi
trebuit) din cauza timpului lung de antrenare pe sistemele hardware avute la dispozitie. Tntr-un viitor
apropiat, urmeaza sa fie efectuate mai multe experimente cu sistemul ESPnet, iar aceste rezultate preliminare
sunt imbucuratoare si ne permit si fim increzatori cd vom putea egala performantele sistemului dezvoltat cu
Kaldi.

Din pacate, nu se poate afirma acelasi lucru si despre durata proceselor de antrenare si decodare. Procesul de
antrenare al sistemului RAV bazat pe ESPnet dureaza de aproximativ 5 ori mai multe decat un proces de
antrenare similar pentru un sistem RAV Kaldi. Tn ceea ce priveste procesul de decodare, experimentele
noastre au aratat ca sistemul ESPnet decodeaza o ora de vorbire in 2 pana la 7 ore, in functie de cat de
similara este acustica respectivei ore de vorbire raportat la setul de date de antrenare. De partea cealalta,
decodarea unei ore de vorbire cu sistemul RAV bazat pe Kaldi dureaza doar 1 minut. Acest lucru ne-a permis
sa folosim sistemele bazate pe Kaldi in cadrul proiectului ReTeRom pentru a transcrise seturi de date mari
(peste 500 de ore) de vorbire neadnotata si apoi sa proiectam si sa aplicim diverse metode pentru a obtine un
subset de date transcris corect (cu o acuratete de peste 99%). Din cauza timpului extrem de lung de decodare
pentru sistemul RAV bazat pe ESPnet acest sistem nu poate fi utilizat in mod similar in adnotarea automata a
seturilor de date de vorbire.

Tabelul 2.2.a. Comparasie intre sistemul RAV ESPnet si sistemul RAV Kaldi. Optimizarea hiperparametrilor de
decodare pentru sistemul RAV ESPnet in limba romana.

Parametri o
decodare WER [%]
. < Model
Set de antrenare de vorbire adnotata lingvistic LMW | CTCW RSC _eval | SSC evall | SSC_eval2
Nu n/a n/a 133 251 78.0
Da 0.5 0.5 8.8 21.3 38.9
RSC-train + SSC-train1+2 Da 0.6 0.4 8.7 21.6 46.5
Da 0.7 0.3 9.0 23.0 64.3
Da 0.8 0.2 11.2 25.8 84.6
RSC-train + SSC-train1+2
+ SSC-train3-trans-v4 Da 0.6 0.4 34 15.3 235
+ SSC-train4-trans-v4
Sistem RAV baseline bazat pe Kaldi (antrenat pe acelasi set de date ca mai sus,
. . Lo 1.8 11.0 14.0
folosind model de limba pentru reevaluare lingvistica)

2.2.2 Dezvoltarea metodei de adnotare bazate pe sisteme RAV complementare si rezultatele
obtinute pe parcursul proiectului

In aceasti sectiune prezentim un studiu comparativ asupra performantelor sistemului de RAV initial (la
inceputul proiectului ReTeRom) si a sistemelor de RAV rezultate in cadrul activitatilor A1.13/2018 si
A2.13/2019, ca urmare a proiectarii si aplicarii metodei de generare automata de adnotari folosind sisteme
RAV complementare.



Activitatea Al1.13 din etapa 1/2018 a presupus utilizarea a doua sisteme RAV initiale pentru obtinerea in
mod automat de transcrieri cu grad ridicat de incredere, prin metoda sistemelor complementare. Sistemul
initial RAV #1 [Georgescu, 2017; Georgescu, 2018] a fost dezvoltat cu utilitarul CMU Sphinx [Huggins-
Daines, 2006]. Modelele sistemului sunt probabilistice, de tip HMM-GMM (modelul acustic), respectiv 2-
gram (modelul lingvistic). Acest sistem avea un vocabular de 64k cuvinte. Sistemul initial RAV #2
[Georgescu, 2018] a fost dezvoltat cu utilitarul Kaldi [Povey, 2011], unde modelul acustic este unul de tip
retea neuronald cu intdrziere in timp (time-delay - TDNN) specificda implementarii NNET2. Modelul
lingvistic este unul probabilistic, de tip 2-gram, folosit la decodare, in timp ce un model superior, de tip 4-
gram, a fost folosit pentru reevaluarea lingvistica, corectadnd transcrierea initiala.

Cele doua sisteme au fost utilizate pentru a transcrie seturile de vorbire neadnotatd SSC-train3-raw, ce
insumeaza 136 ore, si SSC-traind-raw, cu o duratd de 777 ore. In urma transcrierii si aplicarii metodei, s-au
obtinut seturile de date SSC-train3-compl-2018, cu o dimensiune de 49 ore, si SSC-train4-compl-2018, cu o
durata de 280 ore. Calitatea acestor noi seturi obtinute a fost verificata prin aplicarea metodei asupra unor
seturi de date pentru care existd transcriere de referinta: RSC-eval si SSC-eval. S-a constatat ca selectiile
rezultate sunt gresite ntr-o foarte mica proportie, numai 1.0% - 1.3%. Prin extrapolare, putem considera ca si
noile date sunt corecte in mare masura (aproximativ 99%), fiind astfel posibil ca acestea sa fie folosite mai
departe ca seturi de antrenare aditionale.

Tabelul 2.2.a prezinta pe primele doua linii caracteristicile si performantele sistemelor RAV initiale, Tn timp
ce a treia linie prezintd caracteristicile si performantele sistemului RAV #2 imbunatatit, pentru a cérui
antrenare au fost addugate noile date obtinute. Acest nou sistem a obtinut o imbunatatire relativa de 3.81% pe
setul de evaluare cu vorbire citita, respectiv 8.87% pe setul de evaluare cu vorbire spontana.

Activitatea 2.13 din etapa 2/2019 a presupus aplicarea metodei sistemelor complementare, de data aceasta,
cele doua sisteme initiale fiind sistemul RAV #2 prezentat in Activitatea 1.13 din 2018 si sistemul RAV #3,
avand modelul acustic de tip time-delay (TDNN), creat cu utilitarul Kaldi folosind implementarea NNET 3.
Modelul de limba folosit pentru decodare este un 2-gram, ih timp ce modelul de limba folosit pentru
reevaluarea lingvistica este unul de tip retea neuronalad recurentd (RNN), cu un istoric de 5 cuvinte. Ambele
modele de limba folosesc un vocabular de 200k cuvinte.

Metoda a fost aplicati pe aceleasi seturi de date de vorbire neadnotata: SSC-train3-raw si SSC-train4-raw, cu
o duratd de 777 ore. In urma aplicirii metodei, s-au obtinut seturile de date SSC-train3-compl-2019 cu o
dimensiune de 79 ore, si SSC-traind-compl-2019, cu o duratd de 452 ore. Calitatea acestor noi date a fost
verificatd prin aplicarea metodei asupra seturilor de referinta RSC-eval si SSC-eval. Selectiile rezultate au
fost gresite n proportie de 2.6% - 2.7%, mai mult decat in cazul sistemelor RAV #1 si RAV #2. Acest fapt
este pus pe seama diferentelor mai mici dintre cele doud sisteme, ambele fiind dezvoltate cu ajutorul
utilitarului Kaldi, iar modelele acustice sunt asemanatoare din punct de vedere al tehnologiei folosite.

Tabelul 2.2.a Performanta sistemelor RAV initiale si a sistemului RAV imbunatatit din A1.13, etapa 1.

. imbunititire relativi
[¢)
Model acustic o WER [%0] a WER [%6]
Model linvistic
Corpus antrenare Tip model RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval
RSC-train + SSC-train HMM-GMM | Decodare RAV: 64k cuvinte, 3-gram 9.56 28.64 - -
Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-
RSC-train + SSC-train H(MBAI(IE';)N gram 3.41 17.91 - -
Reev. lingv.: 200k cuvinte, 4-gram
RSC-train + SSC-train HMM-DNN Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-
+ SSC-train3-compl-2018 (TDNN2) gram 3.28 16.32 3.81 8.87
+ SSC-train4-compl-2018 Reev. lingv.: 200k cuvinte, 4-gram




Tabelul 2.2.b Performanya sistemelor RAV inigiale si a sistemului RAV imbunatafit din A2.13, etapa 2.

. fmbunititire relativi
0,
Model acustic o WER [%0] a WER [%]
Model linvistic
Corpus antrenare Tip model RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval
. . HMM-DNN | Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-gram
RSC-train + SSC-train (TDNN2) Reev. lingv.: 200k cuvinte, 4-gram 341 1791 ) i
. . HMM-DNN | Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-gram
RSC-train + SSC-train (TDNN3) Reev. lingv.: RNN 5-gram 1.88 14.96 ) i
RSC-train + SSC-train . .
+ SSC-train3-compl-2018 H('\T"['\)",\'IEIE')N Decw;;ifﬁ;"Vng',‘\f,\‘l“g_”tféri'gram 1.80 11.70 4.26 21.79
+ SSC-traind-compl-2018 - 1INgv.. 9
RSC-train + SSC-train ) -
+ SSC-train3-compl-2019 H('\T"['\)AI\'IEI';')N Decoﬁifﬁ;"fpg'f\l‘;‘l“gf‘tféri'gram 1.87 11.78 0.53 21.26
+ SSC-train4-compl-2019 -1INGV.- g

Noile date obtinute au fost adaugate la setul de antrenare deja existent, fiind creat sistemul RAV #3
imbunatatit. Tabelul 2.2.b prezintd pe primele 2 linii sistemele initiale RAV #2 si RAV #3. Urmatoarele
doud linii prezintd doua versiuni ale sistemului RAV #3 imbunatatit: (i) una antrenatad dupa ce au fost
adaugate datele SSC-train3-compl-2018 si SSC-train4-compl-2018 la setul de date initial, respectiv (ii) una
antrenatd folosind seturile SSC-train3-compl-2019 si SSC-traind-compl-2019 suplimentar fatd de setul
initial. Urmarind rezultatele din acest tabel, putem trage doua concluzii interesante:
o seturile de date obtinute in 2018 sunt mai mici, insa probabil mai precise (sistemele initiale din 2018
erau mai diferite decat sistemele din 2019) astfel ca sistemul RAV reantrenat folosind seturile din
2018 este putin mai bun decét sistemul RAV reantrenat folosind seturile generate in 2019.
e seturile de date nou obtinute sunt mult mai utile pentru dezvoltarea unui sistem ce se doreste a
transcrie corect vorbire spontand: imbunatatirea relativa a WER-ului este de peste 20% pentru
vorbire spontand (SSC-eval) si oarecum nesemnificativa pentru vorbire cititd (RSC-eval).

Desi activitatile din etapa 3/2020 nu prevedeau acest lucru, in cursul acestei etape s-a Tncercat dezvoltarea
suplimentara a metodei utilizind ca sisteme initiale sistemul RAV #3 (2019) si un nou sistem de RAV
dezvoltat folosind utilitarul ESPnet (vezi sectiunea anterioard). In acest demers am intimpinat insi o
problema ce nu a putut fi incd depasita. Sistemul RAV bazat pe ESPnet s-a dovedit a fi foarte lent in
transcriere, astfel Tncat nu a putut fi utilizat pentru transcrierea seturilor de date neadnotate SSC-train3-raw
si SSC-train4-raw. Transcrierea acestor seturi de date, cu o durati totala de 913 ore, ar fi necesitat
aproximativ 2700 de ore, adicd peste 100 de zile. Pentru comparatie, mentionam ca transcrierea acelorasi
seturi de vorbire cu sistemul RAV bazat pe Kaldi a necesitat numai 16 ore. Tn urma acestei experiente am
tras concluzia cd pentru aplicarea cu succes a metodelor proiectate in cadrul proiectului nu este suficient sa
existe sisteme de RAYV initiale performante si complementare, ci, in plus, acestea trebuie sa transcrie
vorbirea suficient de rapid.

2.3 Activititile 3.10 si 3.12 - Imbunititirea solutiei de filtrare si aliniere a
transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire si Analiza impactului utilizarii
transcrierilor aproximative in vederea reantrenirii sistemelor de RAV

In aceasta sectiune vom aborda urmitoarele subiecte: (i) imbunatatirea metodei de utilizare a transcrierilor
aproximative pentru generarea de adnotdri pentru seturi de date de vorbire si (ii) aplicarea metodei pe doud
noi seturi de date brute: corpusul CoBiLIRo si corpusul CDep, urmata de evaluarea impactului seturilor de
date nou adnotate asupra sistemului de RAV initial.

2.3.1 imbunititirea solutiei de aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire

Metoda de baza

Metoda de bazd de filtrare si aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire a fost introdusa,
prezentatd si evaluatd in activitatea 2.11 din etapa 2019 a proiectului (vezi raport TADARAV 2019
[Georgescu, 2019a], sectiunea 2.2). in cele ce urmeazi este prezentati o descriere sumara a acestei metode.
Obiectivul principal al metodei de baza de aliniere este obtinerea adnotarilor precise pentru o parte a unui



corpus de vorbire Tn mod automat. Noul corpus obtinut va fi folosit pentru reantrenarea sistemelor RAV
existente crescand astfel variabilitatea modelului acustic, ceea ce ar trebui sd implice mai departe o
imbunatatire Tn acuratetea transcrierilor. Metoda de adnotare se bazeaza pe folosirea unui corpus de vorbire
brut impreuna cu transcrieri aproximative si transcrierile produse de un sistem RAV initial. Cele doua seturi
de transcrieri ale corpusului de vorbire sunt aliniate folosind distanta Levenstein. Tn urma alinierii,
consideram partile identice dintre cele doua transcrieri ca fiind corecte si le selectim ca parte a noului
corpus.

Partile de vorbire si de transcrieri aproximative au fost extrase din mediul online mass-media (stiri,
interviuri, rapoarte). Desi mediul online mass-media este 0 sursa bogata de vorbire si text, transcrierile
aproximative extrase sunt diferite de cele generate de sistemul RAV in ceea ce priveste formatul.
Transcrierile aproximative contin titluri, nume proprii, semne de punctuatie, numere, abrevieri etc., pe cand
transcrierile RAV sunt practic secvente de cuvinte cu litere mici insotite de etichete de timp. Ca si exemplu:
e Transcriere aproximativa: Barbatul de 36 de ani povesteste ca muncise toata noaptea.
e Transcriere RAV: barbatul(3.71, 4.02) de(4.02, 4.87) treizeci(4.87, 5.11) si(5.11, 5.74) sase(5.74,
6.02) de(6.02, 6.35) ani(6.35, 6.71) povesteste(6.71, 6.94) cd(6.94, 7.58) muncise(7.58, 7.89)
toatd(7.89, 8.16) noaptea(8.16, 8.32)

Astfel, transcrierile aproximative trebuie supuse unor operatii de procesare de text, anume: restaurare de
diacritice, Tnlocuirea URL-urilor si adreselor de email cu forma lor vorbita, inlocuirea numerelor cu text,
expandarea abrevierilor, inlocuirea caracterelor speciale, transformarea literelor mari in litere mici.

Dupa procesul de aliniere, segmentele de text obtinute sunt filtrate pe baza anumitor criterii cu scopul de a
inldtura segmente foarte mici (in ceea ce priveste durata vorbirii si numarul de caractere) si segmente ce
contin zone lungi de liniste (durata dintre cuvinte consecutive). Tn final, procesele de aliniere si filtrare
genereaza un set de transcrieri aliniate insotite de etichete de timp. Etichetele de timp vor fi folosite mai
departe pentru tdierea segmentelor audio corespunzatoare din materialele audio. Astfel, noul corpus de
vorbire adnotatd va contine transcrieri aliniate si segmentele audio corespunzatoare, ce pot fi folosite mai
departe pentru reantrenarea sistemelor RAV.

Metoda propusa

Metoda descrisa anterior este foarte strictd in ceea ce priveste corectitudinea transcrierilor aliniate, Tn sensul
ca sunt considerate a fi corecte doar secventele de cuvinte unde transcrierile aproximative si transcrierile
RAV se potrivesc perfect. Acest fapt duce la selectarea multor secvente scurte (i.e. ce cuprind putine
cuvinte). Tn urma unei analize manuale a transcrierilor s-a constatat ci existd multe secvente de cateva
cuvinte pentru care procesul de aliniere a esuat si care se afld intre secvente lungi de cuvinte care s-au aliniat
cu succes. Cateva astfel de exemple sunt prezentate in Tabelul 2.3.a.

Aceste secvente nu au fost aliniate din cauza mai multor motive precum zgomot de fundal in materialul
audio, cuvinte care nu se regdsesc in vocabularul sistemului RAV (de regula nume proprii), cuvinte
aditionale n fisierul audio care nu sunt pronuntate Tn materialul audio. Cel de-al treilea caz se intalneste de
obicei Tn interviuri, unde transcrierea de pe website contine text aditional pentru a preciza cine vorbeste.

Tabelul 2.3.a. Exemple de secvente de cuvinte pentru care procesul de aliniere a esuat si care se afld intre secvente
lungi de cuvinte care s-au aliniat cu succes. Secvengele pentru care procesul de aliniere a esuat sunt marcate cu rosu/
verde avand in vedere dacd transcrierea aproximativa este incorectd/corectd.

Nr | Secventa anterioara | Secventa Secventa urmatoare Observatii
(aliniata) nealiniata (aliniata)

1 ... se indreapta citre o drona filmeaza evenimentul ... | confuzat cu “un pod” de catre sistemul RAV din
sustinatorii sai cauza zgomotului de fundal

2 ... In zona Egiptului unde exista ... confuzat cu “edituri” de catre sistemul RAV

deoarece acest cuvant nu se afla in vocabular

3 ... a obtinut fondurile | administrator bloc | la doi ani ... secventa de text nu este pronuntatd in materialul
audio, scopul acesteia in transcrierea
aproximativa este aceea de a specifica cine
vorbeste




Tn urma unei analize a 50 de astfel de situatii, am ajuns la concluzia ¢ daca am lua in considerare secvente
de mai putin de 6 cuvinte pentru care procesul de aliniere a esuat, Tn aproximativ 68% din cazuri transcrierea
aproximativa este corectd, pe cand transcrierea RAV este incorecta. Astfel, in aceste cazuri am decis sa unim
cele 3 secvente de cuvinte. Adaugand aceste secvente de text sperdam sd generam un corpus de vorbire mai
mare ce va fi folositor pentru reantrenarea sistemelor RAV. Noi credem ca aceste secvente vor fi mai
valoroase pentru reantrenare, deoarece sistemul RAV initial nu a reusit sa le transcrie. Desigur, existd si 0
parte negativa la acest compromis: 32% din secventele adaugate sunt incorecte si pot afecta Tn mod negativ
procesul de antrenare.

Evaluarea metodelor

O metoda de adnotare automata poate fi evaluata in functie de dimensiunea corpusului nou generat si in
functie de calitatea transcrierilor, exprimata in functie de rata de eroare la nivel de cuvant (WER).
Dimensiunea corpusului nou generat se doreste a fi pe cat de mare posibild. Desigur, limita superioara este
dimensiunea corpusului audio brut (materialele audio). Astfel, o metricd mai potrivitd este eficacitatea
metodei, definitd ca procentajul de material audio ce a fost selectat ca facand parte din corpusul nou generat
si pentru care metoda a generat transcrieri corecte. Calitatea adnotarii exprimata in rata de eroare la nivel de
cuvant (WER) si/sau rata de eroare la nivel de caracter (ChER) nu poate fi masurata pentru metoda de baza
din cauza absentei unei referinte pentru transcrierile aproximative. Totusi, evaluarea se poate face pe alt
criteriu care se bazeazi pe aceastd metricd. O adnotare de calitate inalta ar trebui sa ducd in mod normal la o
performanta mai buna a sistemului RAV reantrenat pe noul corpus de vorbire generat.

Rezultate alinieri

Procedura de aliniere si filtrare prezentata in sectiunea “Metoda de baza” a fost aplicatd pe seturile de date
brute SSC-train3-raw si SSC-train4-raw. In etapa 2/2019 am folosit ca punct de pornire transcrierile acestor
doua seturi de date generate cu un sistem RAYV initial mai slab, si anume cel prezentat in [Georgescu, 2017].
Au rezultat astfel seturile de date de vorbire adnotata SSC-train3-trans-v3 si SSC-train4-trans-v3.
Dimensiunile acestora, exprimate in numar de ore de vorbire si eficienta procesului de adnotare automata,
exprimata sub forma procentului de date brute ce au putut fi adnotate, raportat la dimensiunea datelor brute
sunt prezentate in Tabelul 2.3.b.

Aceeasi metodi de aliniere si filtrare a fost aplicatd in cadrul activititii curente folosind ca punct de pornire
transcrierile acestor doud seturi de date generate cu un sistem RAV imbunatatit, si anume cel prezentat in
[Georgescu, 2019b]. A rezultat astfel versiunea v4 a acestor seturi de date adnotate, versiune ce cuprinde mai
multe ore de vorbire, conform Tabelului 2.3.b.
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In urma aplicarii procedurii de aliniere si filtrare prezentatd in sectiunea “Metoda propusd” pe seturile de
date brute SSC-train3-raw si SSC-train4-raw, au fost obtinute versiunile v5 ale seturilor de date adnotate. In
acest caz a fost utilizat pentru transcriere tot sistemul de RAV imbunatatit prezentat in [Georgescu, 2019b].

Tabelul 2.3.b. Statistici pentru seturile de date SSC-train3-trans-v4 si SSC-train4-trans-v4

Set de date Durata [# ore] Eficienti aliniere [% ore]
SSC-train3-trans-v3 37,5 27,4%
SSC-train3-trans-v4 41,0 30,0%
SSC-train3-trans-v5 46,1 33,7%
SSC-train4-trans-v3 228,8 29,4%
SSC-train4-trans-v4 250,2 32,2%
SSC-train4-trans-v5 281,6 36,2%

Asa cum era de asteptat, seturile de date v4 sunt mai mari (cu aproximativ 9%) decat seturile de date v3.
Eficienta alinierii a crescut de la 27.4% la 30.0% pentru primul set de date, respectiv de la 29.4% la 32.2%
pe cel de-al doilea set de date. Ne asteptam ca aceasta crestere a seturilor de date sa contribuie pozitiv la
reantrenarea sistemului de RAV initial, Tntrucat cresterea se bazeaza in totalitate pe niste transcrieri RAV
initiale mai precise.



De asemenea, seturile de date v5 sunt mai mari (cu aproximativ 12%) decat seturile de date v4. Eficienta
alinierii a crescut de la 30.0% la 33.7% pentru primul set de date, respectiv de la 32.3% la 36.2% pe cel de-al
doilea set de date. Urmeazd sd vedem, in sectiunea urmatoare, daca aceasta crestere a seturilor de date
contribuie pozitiv sau negativ la reantrenarea sistemului de RAV initial.

Sisteme RAV ce utilizeazd noile corpusuri obtinute

Sistemele RAV obtinute in urma reantrenarii cu noile seturi de date sunt prezentate in Tabelul 2.3.d, alaturi
de sistemul RAV initial (cel ce a fost utilizat pentru transcrierea datelor brute in anul 2020). Comparativ cu
raportul precedent, evaluarea s-a realizat pe seturile de evaluare corectate RSC-eval-v2 si SSC-eval-v2 (vezi
sectiunea 2.1.1 pentru mai multe detalii).

Tabelul 2.3.d. Performanga sistemelor RAV dupa reantrenare

WER [%0] fmbunititire relativi a WER [%]
Sistem RAV Set antrenare R I m
RSC-eval SSC-evall SC-eva SSC-eva

Sistem RAV initial RSC-train + SSC-train 1.88 14.96 n/a n/a
RSC-train + SSC-train

Frf\t/ Iieag"f)”if)zmg + SSC-train3-trans-v3 1.83 11.50 2.66% 23.1%
ctoda de baza + SSC-train4-trans-v3
RSC-train + SSC-train

FA\: geagtrf)”af)zozo + SSC-train3-trans-vé 1.83 11.04 2.66% 26.2%
metoda de baza + SSC-train4-trans-v4
RSC-train + SSC-train

Efe\t’ogzanﬁgelasgozo + SSC-train3-trans-v5 1.83 11.13 2.66% 25.6%
prop + SSC-train4-trans-v5

Tn ceea ce priveste rezultatele de transcriere de vorbire continui (setul RSC-eval), observam ca indiferent de
metoda de aliniere si filtrare utilizata si indiferent de calitatea transcrierilor initiale, sistemele RAV
reantrenate pe seturile initiale si seturile nou adnotate prezintd aceeasi imbunititire fata de sistemul RAV
initial: WER de 1.83% vs. 1.88%.

Pentru vorbire spontand, metoda de bazid aplicatd anul trecut, folosind transcrieri initiale de calitate mai
slaba, conduce la obtinerea unei imbunatatiri relative de WER de aproximativ 23%. Aceeasi metoda, aplicata
n acest an, pornind de la transcrieri initiale mai precise, conduce la obtinerea unei imbunatatiri relative de
WER de aproximativ 26%. Se observa astfel importanta calitatii transcrierilor initiale.

Metoda nou propusa in acest an conduce la obtinerea unei imbunatatiri relative de WER de aproximativ 25%
fata de sistemul RAV initial. Se observa astfel ca propunerea de a utiliza in antrenarca RAV si a secventelor
de cateva cuvinte (maxim 6) pentru care procesul de aliniere a esuat si care se afla intre secvente lungi de
cuvinte care s-au aliniat cu succes, nu conduce la rezultate RAV mai bune. Din nou rezulta faptul ca este
extrem de importanta calitatea transcrierilor pentru datele de antrenare, in detrimentul cantitatii acestor date.

2.3.2 Aplicarea metodei pe setul de date CoBiLiRo-raw

Analiza initiald a setului de date CoBiLiRo-raw

Metoda de baza, descrisa in sectiunea 2.3.1, a fost aplicata si pe setul de date CoBiLiRo-raw (vezi Tabelul
2.1.d din sectiunea 2.1.2), cu scopul imbunatatirii sistemului RAV. Aceastd metoda a fost preferata fata de
metoda propusi in sectiunea anterioara deoarece cea din urma a fost evaluati cu rezultate mai slabe. in prima
faza, s-a aplicat metoda pe doar 2 fisiere din setul de date, in vederea analizarii eventualelor probleme.
Rezultatele alinierii se pot observa in Tabelul 2.3.e, unde sunt prezentate numarul de cuvinte aliniate,
numarul de cuvinte ce se regisesc in transcrierea aproximativd, numarul de cuvinte ce se regdsesc in
transcrierea RAV, precum si procentul de cuvinte aliniate raportat la numarul de cuvinte din transcrierea
aproximativa.



Tabelul 2.3.e. Transcrieri RAV obyinute cu sistem RAV baseline [Georgescu, 2019b]

Nr. Nr. cuvinte |Nr. cuvinte .
.. . . .. . .| Aliniere
Fisierul audio cuvinte | transcrieri | transcrieri [% cuvinte]
aliniate |aproximative RAV ?
alma24 3.696 5.151 5.985 71,75%
interviu2 2.065 18.095 11.225 18,40%

Dupa analiza rezultatelor din Tabelul 2.3.e, precum si a fisierelor in cauza, s-au constatat urmatoarele: (i) in
cazul figierului alma24, transcrierea RAV contine mai multe cuvinte decédt cea aproximativa, deoarece in
fisierul audio sunt pronuntate mai multe cuvinte decét existd in transcrierea aproximativa, (ii) in cazul
fisierului interviu2, transcrierea aproximativa contine foarte mult text care nu este pronuntat in fisierul audio.
Exista reformulari, adaugiri, precum si precizari suplimentare.

Tn Tabelele 2.3.f si 2.3.g sunt prezentate cateva exemple de probleme ntalnite pentru cele 2 seturi de date. Tn
Tabelul 2.3.f, unde sunt prezentate exemple de text lipsd pentru setul de date alma24, se poate observa pe
prima coloana text care este intilnit in transcrierea aproximativa dar care este si pronuntat in fisierul audio,
urmat de eticheta de timp la care se incheie pronuntia textului respectiv pe coloana a 2-a. Acest text este
situat anterior fata de cel de pe coloana a 3-a, text care este pronuntat in fisierul audio dar nu se regéseste in
transcrierea aproximativa. Pe coloanele 4 si 5 din Tabelul 2.3.f se regaseste text similar cu cel din primele 2
coloane cu exceptia faptului cd acest text este situat ulterior fatd de cel de pe coloana 3, iar eticheta de timp
marcheazi momentul de timp la care se incepe pronuntia textului. In final, pe ultima coloani se regiseste
diferenta dintre cele 2 etichete de timp, care marcheaza durata de timp pentru care lipseste transcrierea de pe
coloana 3. Analizdnd exemplele din Tabelul 2.3.f, se poate observa ca exista portiuni din fisierul audio de
pana la aproximativ 20s pentru care nu exista transcriere aproximativa.

Tabelul 2.3.1. Analizd probleme set de date alma24

Context anterior (existd |Eticheta |Exista in fisierul audio, |Context ulterior Eticheta

atat Tn audio cat si in timp dar nu existi in (exista atit in audio  |timp Delta timp fara
transcrierea context transcrierea cat si in transcrierea |context  [transcriere [s]
aproximativa) anterior |aproximativa aproximativa) ulterior

universald de dar in
colaborare cu tvr iasi sau
tvr iasi doar cu
universitatea pentru a
marca implinirea a o sutd
de cand realizam aceasta cincizeci de ani de la spuneam intr-o discutie

L 29,28 o N
emisiune crearea universitagll anterioara

49,77 20,49
moderne a fost trimisa de
variate pand habar nici

despre istoria universitatii
emisiuni despre facultatii
si cu diverse personalitati

pentru stiu ca sunt

noudzeci de ani 133,26
program complex

am publicat 142,8 9,54

eu 311,43|sunt un pic mai sus cred ca 315,45 4,02

nu o sa va intreb despre
Curtea Constitutionala 413,76|legea pensiilor discutam |Domnule profesor 420 6,24
despre facultatea de drept

In Tabelul 2.3.g sunt prezentate exemple de text care se regiseste in transcrierea aproximativa dar nu este
pronuntat n fisierul audio. Dupa cum se poate observa, exista atat secvente scurte de text nepronuntat cat si
secvente mai lungi.



Tabelul 2.3.9. Analiza fisier interviu2

Context anterior (exista atat in

e A ea . Eticheta tim
audio cat si Tn transcrierea P

. Existi in transcrierea aproximativi, dar nu existi in fisierul audio
context anterior

aproximativa)
L . . n toate domeniile si la toate palierele vasta sa activitate de constructie a
universitatea din freiburg 110 S e sl A P . s
relatiei dintre iasi si freiburg a inceput
foarte importante 165,99( pentru noi profesorii si deplasari in germania pe atunci relatia cu freiburg
realizarile lui miron 205|poate cea mai importanta

Ce sansa enorma insemna pentru acei oameni simpla posibilitate de a iesi
Tsi pot imagina 218,34|fie si pentru perioade scurte din inchisoarea generalizatd care era roméania
comunistd da acest lucru a insemnat ceva exceptional

Tmi amintesc 223|ca prin o mie noua sute optzeci si cinci a avut loc Tn germania un mare

. unde au construit o casd unde continua sa isi primeasca prietenii in plus au
0 proprietate 337,08 . . e o P P P
ctitorit acolo o frumoasa bisericuta

n cimititul din imediata apropriere decizia de a-si gasi odihna la malul
marii nu poate fi desprinsa cred de simbolistica exilului atat de apropiata
fostului mare exilat de altfel paul miron a si scris o piesa de teatru despre
ovidiu alt mare exilat dar pe tarmurile pontului euxin

Tnmormantat 341

Dupa analiza acestor probleme, s-a incercat o actualizare a modelelor de limba folosind transcrierile
aproximative ale celor 2 seturi de date ca text aditional, obtinand rezultatele din Tabelul 2.3.h.

Tabelul 2.3.h. Transcrieri RAV obtinute cu sistem cu model de limba actualizat

. . Nr. cuvinte transcrieri Nr. cuvinte Aliniere [%
Set de date | Nr. cuvinte aliniate o . .
aproximative transcrieri RAV cuvinte]
alma24 4.137 5.151 5.621 80,31%
interviu2 33 18.095 8.830 0,18%

Comparand rezultatele din Tabelul 2.3.h cu cele initiale din Tabelul 2.3.e, se poate observa o crestere a
numarului de cuvinte aliniate pentru setul alma24, dar o scadere drasticd pentru setul interviu2. Dupa
realizarea unor seturi de experimente, Tn care s-au aliniat anumite parti de text din transcrierea aproximativa
cu partea corespunzdtoare a transcrierii RAV a setului interviu2 (prima jumatate a transcrierii aproximative
cu prima jumatate a transcrierii RAV, a doua jumatate, primele 1000 de cuvinte, primele 2000 de cuvinte, ...
, primele 8000 de cuvinte) s-a constatat cd modulul de aliniere din aplicatia JavaNLP2 (NISTAIlign, prezentat
n raportul anterior, sectiunea 2.2.3) intalneste probleme cand primeste la intrare cantititi mari de text. Ca
solutie pentru aceasta problema, partea de aliniere a fost mutatd in exteriorul aplicatiei JavaNLP2 si
executatd cu toolkit-ul sclite, urmand insd ca operatiile de filtrare sd fie executate tot de javaNLP2.
Rezultatele actualizate sunt prezentate in Tabelul 2.3.i.

Analizand rezultatele din Tabelul 2.3.i, putem observa 0 usoara crestere a numarului de cuvinte aliniate in
cazul setului alma24 comparativ cu rezultatele din Tabelul 2.3.h. De asemenea, pentru setul interviu2,
problema generata de catre aliniatorul NISTALlign din toolkit-ul CMU Sphinx a fost rezolvatd folosind
modulul alternativ de aliniere din toolkit-ul sclite. Desi aceasta problemd a fost rezolvata, procentul de
cuvinte aliniate ramane relativ mic.

Tabelul 2.3.i. Transcrieri RAV obtinute cu sistem cu model de limba actualizat + aliniere cu sclite

Nr. cuvinte Nr. cuvinte

Nr. cuvinte .. .| Aliniere [% cuvinte] din |Aliniere [% cuvinte] din
Set de date . transcrieri transcrieri R L. .
aliniate . . transcrierea aproximativa transcrierea RAV
aproximative RAV
alma24 4,157 5.151 5.621 80,70% 73,95%

interviu2 3.811 18.095 8.830 21,06% 43,16%




Aplicare metodad de baza set de date CoBiLiRo-raw

In urma testarii metodei de bazi pe cele 2 fisiere de test, metoda de baza a fost aplicata pe intreg setul de date
CoBiLiRo-raw, cu mentiunea ca procesul de aliniere a fost efectuat de toolkit-ul sclite si nu de CMU Sphinx
(NISTAIign) pentru a evita eventualele probleme similare cu cele intalnite la setul de date interviu2,
mentionate in subcapitolul anterior. Sistemul RAV folosit pentru transcrierea Tntregului set de date
CoBiLiRo-raw a fost sistemul RAV baseline [Georgescu, 2019b]. Sistemul RAV cu model de limba
actualizat putea conduce, in final, la obtinerea unui set de date adnotat mai mare, dar fira garantia ca acel
text ar fi fost era corect. Din acest motiv sistemul RAV cu model de limba actualizat nu a fost folosit. in
urma aplicarii metodei de baza s-a obtinut setul de date CoBiLiRo-trans-v4 ce contine secventele de cuvinte
aliniate pentru fiecare subset de date din CoBiLiRo-raw, impreuna cu etichete de timp pentru fiecare cuvant
din secventa ce indica pozitia si durata lor in figierul audio corespunzator. Detalii legate de setul de date
CoBiLiRo-trans-v4 se gisesc in Tabelul 2.1.e.

Sistemul RAV reantrenat cu seturile de date initiale si setul de date nou adnotat (CoBiLiRo-trans-v4) a
obtinut o ratd de eroare la nivel de cuvant de 1.8% pe setul RSC-eval ce contine vorbire citita, respectiv
14.0% pe setul SSC-evall ce contine vorbire spontana. Astfel, adaugarea setului CoBiLiRo-trans-v4 de 31
ore la setul initial de antrenare de 225 ore, a condus la o imbunatatire relativa fata de sistemul initial cu 5.2%
pe vorbire citita, respectiv 6.6% pe vorbire spontana.

2.3.3 Aplicarea metodei pentru setul de date CDep-raw

Metoda de baza prezentata in sectiunea 2.3.1 a fost aplicata si pe setul de date CDep-raw (vezi Tabelul
2.1.d). Fisierele audio din setul de date CDep-raw au fost segmentate la 1 minut, obtindnd setul de date
CDep-raw-1min. Setul de fisiere audio CDep-raw-1min a fost transcris utilizand sistemul RAV care a obtinut
cele mai bune rezultate in analiza facuta in 2019 [Georgescu, 2021]. A rezultat astfel setul de transcrieri
RAYV necesare pentru efectuarea procesului de aliniere din metoda de baza. Dupa transcrierea fisierelor audio
de 1 minut, 300 dintre acestea au fost separate, impreuna cu transcrierile lor, in vederea formarii unui set de
date de evaluare CDep-eval. Transcrierile RAV ale celor 300 de fisiere audio au fost apoi aliniate cu
transcrierile aproximative. Deoarece secventele aliniate nu contin intreg textul vorbit din fisierul audio a fost
necesara interventia manuald prin analiza si corectarea fisierelor text in vederea obtinerii unor transcrieri de
referintd ce pot fi folosite mai departe pentru evaluarea viitoarelor sisteme RAV. Setul de transcrieri
obtinute, exceptand cele din setul CDep-eval, au fost alipite astfel incat timpii sa se refere la fisierul audio
original si nu la fisierul audio taiat. Dupa efectuarea procesului de aliniere intre transcrierile RAV obtinute
dupa alipire si transcrierile aproximative CDep s-a obtinut setul de date CDep-trans-v4, ce contine 21M de
cuvinte si 878.8 ore de vorbire (84,2% din cuvinte, respectiv 25% din numarul de ore). Analizand rezultatele
se poate observa o posibild neconcordanta intre numarul mare de cuvinte aliniate si numarul mic de ore, ceea
ce a dus spre efectuarea unor analize suplimentare. Aceste analize au constat in evaluarea fisierelor in functie
de energie si putere. Prin efectuarea acestor analize, ne-am asteptat sa intdlnim un numar mare de fisiere cu
un nivel de putere sub un anumit prag. Ne-am fi asteptat sa gasim fisiere ce contin liniste pe Tntreaga sau pe
majoritatea duratei fisierului audio, ceea ce ar fi justificat numarul mic de ore raportat la numarul mare de
cuvinte aliniate. Dupd efectuarea evaluarilor si a unei analize manuale a mai multor fisiere audio, am
observat ca exista si fisiere cu nivel relativ mic de putere ce contin in mare parte vorbire decat liniste, insa nu
am putut obtine inca niste rezultate cantitative care sa justifice neconcordanta mentionatd mai sus. Aceasta
problema urmeaza sa mai fie analizata in cadrul etapei 2021 a proiectului.

Sistemul RAV care a fost utilizat pentru generarea transcrierilor setului CDep-raw a fost reantrenat cu
seturile de date initiale si noul set adnotat CDep-trans-v4. Sistemul RAV reantrenat a fost evaluat pe seturile
de evaluare RSC-eval si SSC-evall si SSC-eval2, iar rezultatele sunt prezentate in Tabelul 2.3.j alaturi de
cele ale sistemului RAV initial.

Tabelul 2.3.j Sistem RAV baseline vs sistem RAV

WER [%0]
RSC-eval |SSC-evall|SSC-eval2

Sistem RAV Seturi de antrenare

Sistem RAV initial
[Georgescu, 2021]

Sistem RAV|RSC-train + SSC-train1+2 + SSC-train3+4-trans-v4
reantrenat + CDep-trans-v4

RSC-train + SSC-trainl+2 + SSC-train3+4-trans-v4 1.8 11.0 14.0

1.7 12.3 154




Analizand rezultatele din tabelul 2.3.j, putem observa o usoara scadere a WER de la 1.8% la 1.7% in cazul
vorbirii citite (RSC-eval) si 0 degradare de aproximativ 10% a performantei pentru vorbire spontana (seturile
SSC-evall si SSC-eval2). Din aceste rezultate putem trage concluzia ca, in ciuda adaugarii setului de date
CDep-trans-v4 (879h) la antrenarea modelului acustic, noul sistem RAV prezinta o performanta mai scazuta
per total fata de sistemul initial. O posibila explicatie pentru aceasta performanta mai scazuta este faptul ca
prelegerile din sedintele camerei deputatilor, ce se regasesc in setul CDep-trans-v4, contin in mare parte
vorbire cititd (similard cu cea din RSC si diferita fatd de SSC) si cuvinte dintr-un domeniu diferit fata de cel
ntalnit in seturile de evaluare (stiri, interviuri, radio).

2.4 Activititile 3.11 si 3.13 - Imbunititirea solutiei pentru generarea de scoruri de
incredere pentru RAV si Analiza impactului utilizarii scorurilor de incredere pentru
filtrarea transcrierilor RAV in vederea reantrenarii sistemelor RAV

In aceasta sectiune descriem solutia imbunatitita pentru estimarea scorurilor de incredere. Scopul nostru este
de a inzestra sistemele automate cu estimari cat mai fiabile a increderii in predictiile pe care acestea le
genereaza. Ideal, cu cat sistemul este mai increzator intr-0 predictie (adica un scor de incredere mai mare), cu
atat ne asteptim ca rezultatul prezis sd fie corect. Alternativ, putem rezolva problema complementara a
estimarii incertitudinii — Tn acest caz, cu cat este mai mare scorul de incertitudine, cu atat este mai probabil
ca predictia sa fie eronata.

Tn contextul proiectului de fata, si anume, al recunoasterii automate a vorbirii (RAV) si al adnotarii automate
a datelor audio, estimarea increderii este de o importantd cruciald pentru ca ne semnaleaza corectitudinea
datelor transcrise automat si ne permite o filtrare pe baza acestui scor. Dar metodele pentru estimarea
scorurilor de Tncredere pentru RAV au aplicatii multiple, care merg dincolo de sarcina noastra de interes:
imbunatatirea robustetii sistemelor n sarcini critice de siguranta, evitarea erorilor in sistemele de dialog om-
masina sau facilitarea corectiilor manuale Tn sarcinile de transcriere audio prin semnalarea erorilor. Mai mult,
lucrari anterioare de specialitate au valorificat estimarile scorurilor de Tncredere pentru o serie de sarcini care
depind de RAV: selectarea predictiilor cu grad ridicat de incredere pentru reantrenarea sistemului de baza
[Sperber, 2017], propagarea incertitudinilor in traducereca automatd a vorbirii [Vesely, 2013], adnotarea
manuala a predictiilor mai putin sigure pentru invatarea activa [Yu, 2010].

Metoda pe care o propunem vizeaza estimarea increderii pentru sistemele RAV de la un capat la altul (en.,
end-to-end) [Hadian, 2018] — spre deosebire de solutia de bazi care considera sistemele RAV de tip hibrid,
DNN-HMM. Modelele RAV de tip end-to-end au castigat masiv in popularitate in ultima perioada nu doar
datoritd performantei lor (care o egaleaza si chiar depaseste pe cea a RAV-urilor de tip clasic), dar si pentru
avantajele suplimentare de a fi simple din punct de vedere conceptual si de a permite un proces de antrenare
unitar [Liischer, 2019; Tiiske, 2019; Karita, 2019]. Cu toate acestea, surprinzator de putine lucrari trateaza
sarcina de estimare a increderii in sistemele RAV de la un capit la altul.

Metoda noastra adreseaza doud provocari principale ale dezvoltarii metodelor de estimare a increderii pentru
sistemele RAV: (i) iesirea structuratd (textul) si (ii) predictiile granulare (la nivel de grafem sau token Tn loc
de cuvinte). Sistemele RAV sunt modele structurate (care mapeaza secvente la secvente) spre deosebire de
retelele obisnuite de recunoastere (cum ar fi clasificarea imaginilor) a caror iesire este o singura eticheta.
Natura secventiala a iesirii impune o etapa de decodare, ceea ce complici nu numai predictia, cat si
algoritmul de estimare a increderii, deoarece acesta trebuie sa opereze intr-un context auto-regresiv (folosind
secventa deja prezisa). Din acest motiv, obtinem predictiile pe baza unui RAV preantrenat si apoi aplicim
metodele de estimare a increderii peste probabilititile urmatorului simbol, care sunt conditionate de
transcrierea fixa.

Pentru a evita constrangerile impuse de utilizarea unui dictionar de cuvinte fix si pentru a permite predictii de
cuvinte noi, sistemele RAV de tip end-to-end de obicei folosesc la iesire token-uri de subcuvinte. Dar avand
in vedere ca token-urilor le lipseste semantica, pentru multe aplicatii finale suntem interesati sa estimam
ncrederea la nivelul cuvintelor si nu a token-urilor. In acest scop, exploraim metode de agregare a masurilor
de incertitudine de la nivel de token la unitati mai mari, corespunzand cuvintelor. Dar tehnicile prezentate Tn
continuare pot fi aplicate si la structuri chiar mai ample, cum ar fi nivelul propozitiei sau al enuntului.



2.4.1 Legaturi cu starea artei

In aceasti subsectiune facem o scurti prezentare a lucririlor de specialitate relevante pentru sarcina si
metoda propusd. Consideram doua directii: metode pentru scoruri de incredere pentru recunoasterea
automata a vorbirii (RAV) si metode pentru scoruri de incredere pentru sisteme de tip end-to-end.

Scoruri de ncredere pentru recunoasterea automata vorbirii. Cele mai multe lucrari anterioare privind
scorurile de ncredere pentru RAV vizeaza sisteme clasice, bazate pe paradigma HMM-GMM. Aceste
metode extrag mai intdi un set de caracteristici din reteaua de decodare, modelul acustic sau de limba, si apoi
antreneaza un clasificator pentru a prezice dacad transcrierea este corectd sau nu. Exemple tipice de
caracteristici includ probabilitatea realizarii acustice, scorul modelului de limba, durata cuvantului, numarul
de alternative din reteaua de confuzie [Kemp, 1997; Weintraub, 1997; Hazen, 2002]. Mai recent, Swarup et
al. [Swarup, 2019] a marit setul de caracteristici folosind embedding-uri profunde ale semnalului acustic de
intrare si ale textului prezis, n timp ce Errattahi et al. [Errattahi, 2018] a aratat ca adaptarea la domeniu a
caracteristicilor extrase aduce beneficii de performanta. Clasificatorii folositi de metodele de estimare a
scorurilor de incredere variaza de la conditional random fields [Seigel, 2013; Cortina, 2016] si perceptron cu
mai multe straturi [Kalgaonkar, 2015] la retele neuronale recurente bidirectionale [Ogawa, 2017; Del-Agua,
2018; Li, 2019].

Scoruri de Tncredere in sistemele end-to-end. Metoda de baza pentru estimarea increderii in retelele
neuronale este de a utiliza Tn mod direct probabilitatea predictiei celei mai probabile [Hendrycks, 2016]. S-a
observat ca retelele neuronale tind si fie prea sigure si estimdrile probabilitdtii pot fi imbunatatite prin
scalarea temperaturii [Hinton, 2015], ceea ce duce de obicei la 0 mai buna calibrare [Guo, 2017; Ashukha,
2020]. Cea mai promitatoare directie in ceea ce priveste simplitatea si utilitatea implica estimarea Monte
Carlo: Gal si Ghahramani [Gal, 2016] folosesc tehnica dropout la momentul inferentei pentru a obtine
predictii multiple, care sunt apoi mediate, Tn timp ce Lakshminarayanan et al. [Lakshminarayanan, 2017] fac
media predictiilor unui ansamblu de retele de obicei antrenate cu initializari diferite. Aceastd ultima metoda
s-a dovedit a fi foarte fiabila pentru conditiile dificile Tn care avem date din afara domeniului [Ovadia, 2019],
dar este costisitoare din punct de vedere computational, deoarece implica antrenarea a multiple modele de
RAYV [Ashukha, 2020]. O abordare diferita a estimarii increderii este de a invita un clasificator (de obicei o
alta retea neuronald) direct deasupra activarilor retelei de RAV [Corbiére, 2019; Chen, 2019].

La intersectia acestor doud directii de cercetare, mentiondm lucrarea foarte recenta a lui Malinin si Gales
[Malinin, 2020], care similar cu noi abordeaza sarcina de estimare a increderii pentru sistemele RAV end-to-
end. Cu toate acestea, ei sunt preocupati de estimarea incertitudinii la nivel de token si fraza, in timp ce noi
suntem interesati de estimarea la nivel de cuvant, si, in consecinta, oferim mai multa atentie asupra tehnicilor
de agregare. Mai mult, ei folosesc ansambluri ca metoda principala de estimare a increderii, in timp ce noi
evaluam si metodele de reducere a temperaturii si de scadere. Desi tehnica de dropout a fost folosita anterior
pentru obtinerea scorurilor de Tncredere pentru RAV [Vyas, 2019], metoda este diferitd de abordarea noastra.
In acea lucrare, autorii genereazi mai multe ipoteze prin dropout si apoi atribuie confidente cuvintelor pe
baza frecventei aparitiilor lor in ipotezele aliniate. In schimb, noi agregim probabilitatile posterioare si nu
ipotezele, ceea ce simplifica procedura, deoarece evita pasul de aliniere.

2.4.2 Metodologia

In aceastd subsectiune prezentim efectiv metodologia propusa pentru estimarea scorurilor de incredere si
modalitati propuse de imbunititire a acestora. Incepem mai intdi cu o descriere generald a metodei si a
notatiei implicate.

Consideram un model de tip secventa-la-secventa (en. sequence-to-sequence) care mapeaza o secventa audio
a la una de token-uri t = (t,,...,t;)- Modelul este specificat de parametri g, care sunt invaati prin
minimizarea pe setul de antrenare a unei functii de pierdere, cum ar fi functia connectionist temporal
classification (CTC) sau divergenta Kullback-Leibler. La inferenta, modelul genereaza probabilitati pentru
urmdtorul simbol k ntr-o manierd autoregresiva p(t; |ty a; 0), bazat pe token-urile deja prezise ¢_, .
Aceste probabilitati sunt utilizate pentru efectuarea decodarii prin metoda beam search pentru a obtine cea
mai probabila secventa de token-uri. Avand in vedere ca probabilitatea de iesire conditionatd este o
distributie peste v token-uri din vocabular, o notam cu un vector V-dimensional Dk



Estimarea scorurilor de incredere

Scopul nostru este de a obtine un scor de incredere pentru fiecare cuvant din transcrierea produsa de RAV.
Realizam acest lucru in doi pasi. Mai intai, folosind probabilitatile aposteriori de la fiecare moment de timp
py» extragem caracteristici pentru a reprezenta scorul de incredere al fiecarui token g, (. Tn cea de-a doua
etapa, agregam scorurile la nivel de token in scoruri de incredere la nivel de cuvant Sj(W), pe baza token-

urilor care apartin fiecarui cuvant. in continuare vom detalia acesti doi pasi; vezi si figura 2.4.a.

extragere 1 k 1 1 i W
carac- [———— — | aggregarel
teristici (t) $)

Pk

Figura 2.4.a Prezentare schematicd generald a metodei propuse de estimare a scorurilor de incredere. Pe baza unui
sistem de recunoastere a vorbirii (RAV) de tip end-to-end, obtinem probabilitifi p, pentru fiecare token k condizionate
de o rostire g si token-urile prezise anterior ti- Pe baza acestor probabilitati extragem scoruri de incredere la nivel
de token s®, pe care le agregam apoi pentru a obgine scoruri la nivel de cuvant ¢w). Dimensiunea vocabularului de
token-uri este notata cu v, numarul de token-uri este notat cu T si numdrul de cuvinte cu W.

Extragerea caracteristicilor. Pentru a masura increderea intr-0 predictie la nivel de token folosim doua
variante:

e Logaritmul probabilitatii (log-proba) celei mai probabile predictii date de clasificator, adica g(t) =
log max p. S-a observat empiric cd acest tip de caracteristicd oferd un baseline puternic pentru
sarcinile de clasificare a greselilor si detectare a esantioanelor din afara distributiei [Hendrycks,
2016].

e Entropie negativi (neg-entropie) calculata peste vocabularul token-urilor la fiecare moment de
timp, adicd s = pTlog p- O entropie mare inseamna o incertitudine mare sau, invers, o entropie
negativa mare implica o predictie increzatoare. Desi entropia este de obicei utilizatd ca masura de
incredere Impreund cu tehnica de dropout [Gal, 2016], dupa cum vom vedea in curand, tehnica de
dropout va putea fi folosita si peste probabilitatile originale.

Agregarea. Pentru a obtine caracteristici la nivel de cuvant din cele la nivel de simbol, experimentdm cu trei
tipuri de functii de agregare: suma, media, minimul. Deoarece ambele caracteristici propuse sunt negative,
Thsumarea a mai multe token-uri va duce la valori mai mici si, prin urmare, la scoruri de Thcredere mai mici;
acest comportament poate fi de dorit deoarece cuvintele mai lungi sunt mai susceptibile de a fi eronate. De
asemenea, atunci cand insumam logaritmul probabilitatilor, obtinem un scor la nivel de cuvant corespunzator
probabilitatii log a Tntregii secvente. Utilizarea agregirii cu functia de minim este justificata de faptul ca am
putea dori o incredere scazuta daca cel putin unul din token-uri are o incredere scazuta.

Imbundtdtirea probabilitdtilor la nivel de token

Propunem trei moduri de a face mai fiabile probabilitatile la nivel de token: scalarea temperaturii, tehnica de
dropout si ansamblurile de modele. Presupunerea noastra este cd imbundtatind probabilitatile la nivel de
token, vom obtine si scoruri de confidenta la nivel de cuvant mai bune.

Scalarea temperaturii [Hinton, 2015; Guo, 2017] constd in impartirea activarilor de tip logit (valorile de
dinainte de stratul softmax) la un scalar ¢ (cunoscut sub numele de temperatura). Valoarea lui rtvariaza de la
zero la infinit si controleaza forma distributiei: cdnd 7 — 0 obtinem o distributie uniforma, cand 7 — oo
obtinem o distributie Dirac localizatd pe cea mai probabild iesire. Pe baza temperaturii ¢ actualizim
probabilitatile la nivel de token la fiecare moment de timp, dupa cum urmeaza:

P’y = softmax(log(px) / )
Apoi extragem caracteristici ¢(t) peste probabilitatile actualizate, le agregam in scorul la nivel de cuvant g¢(w)
si, In cele din urma, clasificam cuvantul drept corect sau incorect:



P(correct) = a(as™ + B)

Variabilele o, 5,7 sunt parametri si sunt invatate prin optimizarea unei functii de pierdere de entropie
incrucisata (en., cross-entropy loss) pe un set de validare. Etichetele sunt setate la nivel de cuvant prin
alinierea la textul de bazd cu transcrierea. Remarcdm faptul cd parametrii ¢ si f nu modifici ordinea
predictiilor, dar ne permit sd invdtam un model de estimare a increderii calibrat.

Dropout [Srivastava, 2014] este o tehnica care mascheaza parti aleatorii ale activarilor intr-0 retea, facand
reteaua mai putin predispusa la supra-antrenare (en., overfitting). In [Gal, 2016] s-a observat ca tehnica de
dropout induce o distributie de probabilitate peste ponderile retelei si poate fi Tn consecinta utilizata pentru
inferenta Bayesiana aproximativa. Folosim aceasta idee si calculam probabilitatile la nivel de token obtinute
prin mai multe ruléri folosind dropout:
, 1 z .
Pr= N Pk
n

unde 5 specifica predictia dropout-ului. Probabilitatile actualizate sunt apoi utilizate pentru a extrage oricare
dintre caracteristicile de incertitudine propuse (log-proba sau neg-entropie).

Ansamblurile [Lakshminarayanan, 2017] se bazeaza pe aceeasi idee de mediere a predictiilor din mai multe
surse (ca in cazul dropout-ului), dar in acest caz ponderile provin din retele antrenate independent (folosind
initializari diferite ale retelei). In cazul nostru, calculaim media predictiilor la nivel de token:

! 1 ~
Pk =Nz P(tltek, a; 6y)
n

unde {6, }n=1_y Specifica ansamblul de modele. Este important de subliniat cd trebuie si avem acelasi
context pentru toate modelele din ansamblu, deci Tl folosim pe cel dat de un model preantrenat.

Cele trei abordari prezentate pot fi combinate; de exemplu, mai intii putem actualiza probabilitatile folosind
scalarea temperaturii si apoi media mai multe predictii folosind tehnica de dropout.

2.4.3 Setup-ul experimental pentru experimente pe limba engleza

In aceastd subsectiune descriem bazele de date, sistemele de recunoastere automata a vorbirii utilizate si
metricile de evaluare utilizate pentru evaluarea scorurilor de incredere pe limba engleza

Baze de date

Pentru experimentele pe limba engleza am ales mai multe seturi de date, toate disponibile public si utilizate
de comunitate mai ales pentru evaluarea sistemelor de recunoastere a vorbirii.

LibriSpeech [Panayotov, 2015] este un corpus de aproximativ 1000 de ore de carti audio citite. Datele au
fost derivate din proiectul LibriVox si au fost atent segmentate si aliniate. Folosim setul de date atat pentru
antrenare, cat si pentru evaluare. Pentru antrenare folosim cele trei parti ale acestuia cleanlOO0,
clean360 gj other500, in timp ce pentru validare si evaluare folosim partile standard denumite clean,
respectiv other,

TED-LIUM2 [Rousseau, 2014] consta in discursuri si transcrierile acestora colectate de pe site-ul web TED.
Utilizam setul de date pentru evaluare si, Tn consecinta, folosim numai subseturile predefinite dev gi test,

CommonVoice [Ardila, 2020] este un set de date colaborativ cu transcrieri scurte care sunt citite de oameni
din intreaga lume. Exista mai multe versiuni ale setului de date si am folosit prima versiune. Folosim setul de
date pentru evaluare si am definit subseturi de dev gi test prin alegerea a 10% din rostiri in mod aleatoriu
pentru fiecare dintre ele.

Tabelul 2.4.a prezintd dimensiunile partilor de test pentru fiecare set de date de evaluare.



Tabelul 2.4.a Dimensiunea seturilor de date (partea test) care
scorurile de incredere pe limba engleza.

sunt folosite pentru evaluarea metodelor pentru

Baza de date Num. rostiri Durata (ore)
Libri clean 2.6K 5.4
Libri other 2.9K 5.3
TED 1.1K 2.6
CommonVoice 66K 72

Sistemul de recunoastere automatd a vorbirii

Sistemul de recunoastere automata a vorbirii (RAV) este implementat folosind libraria ESPnet [Watanabe,
2018]. Modelul implementeaza arhitectura de tip Transformer [Vaswani, 2017] si primeste la intrare un banc
de filtre Mel 80-dimensionale (extrase cu utilitarul Kaldi [Povey, 2011]) si produce la iesire 0 secventa de
token-uri. Vocabularul are dimensiunea de 5,000 de token-uri si este obtinut prin segmentarea cuvintelor pe
baza unui model de limbaj de tip unigram [Kudo, 2018]. Modelul este antrenat pe 960 de ore din baza de
date LibriSpeech [Panayotov, 2015], iar datele sunt augmentate utilizdnd tehnicile SpecAugment
(modificarea vitezei vorbirii, mascare in frecventa, mascare in timp) [Park, 2019]. Pentru decodare folosim
un model de limba, care este implementat tot ca Transformer si este antrenat pe 14,500 de carti din domeniu
public [Panayotov, 2015]. Vocabularul modelului de limba constd din aceleasi 5,000 de token-uri ca si
modelul RAV.

Pentru experimentele cu ansambluri de modele, reantrenam sistemul de RAV folosind aceeasi arhitectura si
date, dar initializari ale ponderilor diferite. Repetim procesul de patru ori obtindnd patru modele
independente. Datoritd constrangerilor de calcul, aceste modele au fost antrenate pentru un numar mai Scurt
de epoci decat sistemul principal (10 versus 120), dar am observat ca curba functiei de pierdere a validarii a
inceput sa se aplatizeze si cd performanta sistemului de RAV este rezonabila (5.5%+0.4 WER pe Libri
clean fata de 2.7% obtinut de modelul preantrenat).

Metrici de evaluare

In mod ideal, ne dorim ca scorurile de incredere sa fie corelate cu corectitudinea transcrierii, adicd cuvintele
corecte ar trebui sa aiba un scor de incredere mare, in timp ce cuvintele incorecte, un scor scazut. Pe baza
lucrarilor anterioare [Hendrycks, 2016; Corbiére, 2019; Malinin, 2020], folosim metrici care sunt utilizate in
general pentru evaluarea clasificatorilor binari, dar variaza pragul de discriminare intre cele doua clase. Mai
precis, masuram aria de sub curba de precision-recall (area under precision-recall curve; AUPR) si aria de
sub curba receiver operator curve (area under receiver operator curve; AUROC). Cu toate acestea, Tn functie
de ceea ce dorim sd ne concentram (erori sau predictii corecte) obtinem doud variante: daca suntem interesati
de clasificari gresite, vom trata erorile ca pe o clasa pozitiva; pe de alta parte, dacd suntem interesati de
clasificarea corectd, vom trata detectiile reusite ca fiind clasa pozitiva. Prin urmare, pentru AUPR folosim
doua variante AUPRe (cand erorile sunt tratate ca pozitive) si AUPRs (cand succesele sunt tratate ca
pozitive). Pentru AUROC se obtine aceeasi valoare pentru ambele optiuni, deci nu este necesar sa se faca
aceasta distinctie.

2.4.4 Rezultate experimentale pentru limba engleza

Aceastd sectiune prezintd rezultatele experimentale pe bazele de date in limba englezi. incepem cu o
evaluare a caracteristicilor si a agregarilor acestora; dupa care raportam rezultatele pentru variantele
imbunatatite: mai ntai, pentru tehnicile de scalare a temperaturii si dropout, apoi pentru ansamblurile de
modele. Tncheiem sectiunea cu o discutie privind alte legituri cu starea artei si posibile directii.

Caracteristici si metode de agregare

Evaluam caracteristicile pentru reprezentarea incertitudinii din token-uri si tehnicile de agregare propuse pe
cele patru seturi de date descrise in sectiunea precedentd. Folosim modelul preantrenat pentru a obtine
predictii de text pentru toate fisierele audio din partea de testare al fiecarui set de date, si apoi estimam



increderea pe baza metodologiei propuse. Tabelul 2.4.b prezintd rezultatele pentru toate combinatiile de
caracteristici si agregari.

Comparayie a caracteristicilor. Observam ca prin folosirea caracteristicile de tip probabilitati log se obtin
rezultate mai bune fata de situatia utilizarii caracteristicilor pe baza de entropie in toate cazurile (indiferent
de agregare sau setul de date). Singura exceptie notabilad este setul de date CommonVoice in care rezultatele
sunt comparabile.

Comparasie a metodelor de agregare. Tn general, agregarea folosind suma functioneazi mai bine cu
caracteristicile de tip log-proba, in timp ce agregarea folosind minimul functioneazd mai bine pentru
caracteristicile de entropie. Suma s-ar putea sa nu fie potrivita pentru caracteristicile de entropie, deoarece
magnitudinea lor este mai mare decat in cazul caracteristicilor de tip log-proba, iar cuvintele lungi sunt
penalizate prea mult prin lungime; dar, asa cum vom vedea mai departe, acest comportament poate fi atenuat
prin metoda de scalare a temperaturii. Media este, In general, slaba pentru ambele caracteristici, sugerand ca
masurile invariante in lungime sunt daunitoare. Intr-adevar, o privire mai atentd la frecventa erorilor cu
dimensiunea lungimii indicd urmatorul fapt: cu cat un cuvant este format din mai multe token-uri, cu atét
este mai probabil ci este incorect, vezi figura 2.4.b.

Comparatie intre seturile de date. Asa cum era de asteptat, modelul preantrenat are cea mai buna
performanta in ceea ce priveste datele din domeniu (2.7% WER pe Libri clean si 6.0% pe Libri other),
performanta scazand apoi brusc, pe masura ce evaluam datele din afara domeniului (13.3% pe TED si 28.6%
pe CommonVoice). Tn fiecare dintre aceste situatii, numdrul de cuvinte care sunt clasificate corect se
schimba, trecind de la mai multe pe baza de date Libri la mai putine pe seturile de date TED si
CommonVoice. Aceastd observatie explicid de ce performanta pentru AUPRs scade in functie de domeniul
datelor, si, dimpotriva, de ce se imbunatateste performanta AUPRe. Din pécate, din exact acest motiv—
performanta diferita a sistemului RAV de baza pe cele patru seturi de date—este imposibil de comparat
metodele de Tncredere Tntre seturile de date, deoarece acestea utilizeaza o altd adnotare [ Ashukha, 2020].

Tabelul 2.4.b Rezultate pentru evaluarea scorurilor de incredere pentru toate combinatiile de caracteristici (caract.) si
metode de agregare (agreg.) pe cele patru baze de date in englezd. Pentru toate cele trei metrici de evaluare utilizate
(AUPRe, AUPRs, AUROC) valorile mai mari indica performantd mai bund. Raportam eroarea la nivel de cuvant
pentru sistemul de RAV preantrenat pe fiecare din seturile de date; aceasta este listatd in dreapta numelului bazei de
date.

Libri clean / 2.7% Libri other / 6.0%

caract. agg. AU-PRe AU-PRs AU-ROC AU-PRe AU-PRs AU-ROC
log-proba sum 21.55 99.21 82.41 29.99 98.10 81.75
log-proba min 21.85 99.19 82.47 28.64 98.06 81.66
log-proba avg 20.12 99.10 80.90 26.72 97.93 80.47
neg-entropy sum 17.31 99.10 79.97 26.37 97.86 79.58
neg-entropy min 19.94 99.09 80.55 26.75 97.82 79.64
neg-entropy avg 17.55 98.95 77.72 24.26 97.59 77.46

TED/13.3% CommonVoice / 28.6%

caract. agg. AU-PRe AU-PRs AU-ROC AU-PRe AU-PRs AU-ROC
log-proba sum 39.97 95.88 79.95 48.98 77.71 64.84
log-proba min 39.74 95.94 80.58 46.79 76.74 62.67
log-proba avg 38.74 95.88 80.29 44,51 75.82 60.87
neg-entropy sum 34.96 95.41 77.57 47.71 77.10 63.74
neg-entropy min 37.55 95.56 79.01 45.51 76.00 61.21
neg-entropy avg 36.28 95.42 78.29 42.64 74.83 58.75
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Figura 2.4.b Raportul de erori ca o funcfie de lungimea cuvantului. Raportul de erori este calculat ca numarul de
cuvinte eronate impartit la numdrul total de cuvinte, iar lungimea cuvintelor este masuratd ca numdar de token-uri.

Scalarea temperaturii si tehnica de dropout

Evaluam metodele de estimare a scorurilor de incredere dupa imbunététirea probabilitatilor token-urilor prin
doua din tehnicile descrise: scalarea temperaturii si tehnica de dropout. Folosim sistemul RAV preantrenat si
raportam rezultatele pe setul de testare TED. Parametrii pentru metoda de scalare a temperaturii sunt invatati
pe partea dev a setului de date TED pentru fiecare setare de caracteristicd si metoda de agregare. Cand
scalarea temperaturii este combinatd cu tehnica de dropout, aplicim mai intai scalarea temperaturii (folosind
aceeasi temperaturd) si apoi mediem probabilitatile obtinute prin dropout. Pentru dropout mediem 64 de
predictii independente. Tabelul 2.4.c prezinta rezultatele pentru toate combinatiile de caracteristici, agregari
si tehnici de imbunatatire. Rezultatele indica faptul ca ambele metode propuse imbunatatesc rezultatele la fel
ca si combinatia lor, ceea ce ofera in general cel mai bun rezultat. Observim ci tehnica de dropout aduce
imbunatatiri mai mari pentru caracteristicile log-proba, n timp ce caracteristica neg-entropie produce
rezultate mai bune atunci cand se utilizeaza scalarea temperaturii. Interesant, cele mai bune rezultate sunt
acum obtinute pentru neg-entropie cu agregare suma (randul 16). Figura 2.4.c arata ca performanta dropout-
ului se imbunatateste cu numarul de rulari si se plafoneaza in jurul valorii alese de 64.

48 16 32 64

Figura 2.4.c Performanta AUPRe ca functie de numdrul de rulari de dropout N pe baza de date TED. Linia rosie
orizontalda indica rezultatul metodei fara dropout. Modelul foloseste caracteristici de tip neg-entropy, agregarea pe
baza de suma si scalare a temperaturii.

Ansambluri de modele

in cele ce urmeaza, prezentim rezultate pentru estimarea scorurilor de incredere folosind ansambluri de
modele si combinatiile acestora cu celelalte versiuni Tmbunatatite (scalarea temperaturii si tehnica de
dropout). Pentru fiecare dintre modelele reantrenate, care fac parte din ansamblu, folosim predictiile
modelului preantrenat pentru a selecta transcrierea pentru care dorim sa estimdm scoruri de incredere; deci
modelul reantrenat este folosit doar pentru scorul de incredere, prin extragerea caracteristicilor de incredere
descrise anterior. Rezultatele sunt prezentate n tabelul 2.4.d. Pentru randurile care nu folosesc ansamblu
(randurile 1, 2, 3 si 5 din tabel) evaludm fiecare dintre cele patru modele individuale in mod independent si
raportam performanta medie. Modelul preantrenat (tabelul 2.4.c, randul 13) are, in general, o performanta
mai buna decat cele reantrenate (tabelul 2.4.d, randul 1), sugerand ca performanta predictiva a unui model se



Tabelul 2.4.c. Evaluarea scorurilor de incredere pe baza de date TED pentru combinayii de caracteristici, metode de
agregare si tehnici de imbundatatire a probabilitagilor: scalarea temperaturii (ST) si tehnica de dropout (D). Punctul

negru “*” indica daca e folosita o anumita tehnica, iar linia “—" indica opusul.
nr. caract. agreg. ST D AUPRe AUPRs AUROC
1 - - 39.97 95.88 79.95
2 - . 41.41 96.81 82.78
log-proba sum
3 . - 40.92 96.19 81.11
4 . . 42.99 97.14 84.10
5 - - 39.74 95.94 80.58
6 _ - . 42.08 96.94 83.76
log-proba min
7 . - 39.84 95.98 80.74
8 . . 42.17 97.00 83.93
9 - - 38.74 95.88 80.29
10 - . 41.19 96.95 83.73
log-proba avg
11 . - 38.97 95.99 80.66
12 . . 41.32 97.06 84.08
13 - - 34.96 95.41 77.57
14 - . 33.14 96.22 79.45
neg-entropy sum
15 . - 42.16 96.91 83.50
16 . . 43.59 97.62 85.51
17 - - 37.55 95.56 79.01
18 _ - . 38.75 96.53 81.98
neg-entropy min
19 . - 41.23 96.87 83.50
20 . . 42.23 97.60 85.51
21 - - 36.28 95.42 78.29
22 - . 38.01 96.51 81.85
neg-entropy avg
23 . - 40.22 96.53 82.48
24 . . 41.15 97.43 85.18

coreleazd cu performanta sa de estimare a increderii. Printre cele trei metode de imbunitatire propuse,
observam ca scalarea temperaturii oferd cea mai mare crestere a performantei pentru toate cele trei valori
(randul 2). in mod surprinzitor, metoda dropout-ului imbunititeste numai performanta AUPR fata de linia
de bazi (rAndul 3). In combinatiile de doui metode, scalarea temperaturii si ansamblul se completeazi
reciproc si obtin performante mai bune.



Tabelul 2.4.d Evaluarea scorurilor de incredere pe baza de date TED pentru combinatii ale metodelor imbunatatite:
scalarea temperaturii (ST), dropout (D) si ansambluri (A). Am folosit caracteristica neg-entropy si suma ca agregare.

Punctul negru “*” indica daca e folosita o anumita tehnica, iar linia “-" indica opusul.
nr. ST D A AUPRe AUPRs AUROC
1 - - - 28.58 95.30 75.79
2 . - - 32.00 96.32 79.47
3 - . - 27.49 95.51 75.67
4 - - . 30.89 96.26 78.89
5 . . - 31.10 96.40 79.06
6 . - . 34.57 96.95 81.64
7 - . . 28.94 96.26 77.93
8 . . . 33.00 96.84 80.82

In continuare, discutam pe scurt diferite perspective legate de metodologia propusa.

Marirea setului de caracteristici. Caracteristicile pe care le-am investigat au avantajul de a fi generale,
pentru ca valorificd probabilitatile la nivel de token, care sunt disponibile in majoritatea, dacd nu in toate,
utilitarele pentru RAV-uri de tip end-to-end existente. Cu toate acestea, setul de caracteristici ar putea fi
extins cu probabilitdti pentru sunetul de intrare sau textul generat, sau cu informatii despre durata cuvantului,
care pot fi extrase din ponderile de atentie.

invitarea caracteristicilor. Inspirati de studiile precedente [Corbiére, 2019; Chen, 2019], am experimentat,
de asemenea, cu invatarea unei retele de estimare a increderii pe baza caracteristicilor extrase din modelul
end-to-end (mai exact, activari logit si pre-logit). Cu toate acestea, experimentele noastre nu au reusit si arate
imbunatatiri fata de rezultatele prezentate.

Tratarea cuvintelor pierdute. Pentru a genera etichete pentru scorurile de incredere, aliniem textul de
referintd la textul prezis si marcim cuvintele corecte din textul prezis ca pozitive si substitutiile si insertiile
ca negative. Aceastd abordare este tipica in literatura de evaluare a scorurilor de incredere, dar rateaza erorile
facute prin stergerea (pierderea) cuvintelor din referintd. Mai multe lucrari au abordat aceasta problema
[Seigel, 2014; Ragni, 2018]; lasam pentru viitor sd extindem abordarea curenta pentru aceasta sarcina.

2.4.5 Setup-ul experimental pentru experimente pe limba romana

Pentru experimentele pe limba romana folosim seturile de date de evaluare prezentate in sectiunea 2.1.1:
RSC-eval (5.5 ore de vorbire citita) si SSC-evall+2 (3.5+1.5 ore de vorbire spontana).

Sistemul de transcriere de vorbire folosit pentru aceste experimente este cel introdus Tn sectiunea 2.2.1.
Sistemul RAV este implementat folosind libraria ESPnet si se bazeaza pe o arhitectura de tip Transformer.
Vocabularul sistemului cuprinde 1,000 de subcuvinte si a fost extras din transcrierile materialelor audio cu
care a fost antrenat intregul sistem: cele 517 ore de vorbire din seturile de date RSC-train, SSC-trainl+2 si
SSC-train3+4-trans-v4. Pentru decodare se foloseste un model de limba aditional implementat tot ca
Transformer si antrenat pe cele ~352M de cuvinte din seturile de date news2017 si talkshows. Performanta
sistemului de RAV folosit, exprimatd sub forma erorii la nivel de cuvant (WER), este de 3.4% WER pe
RSC-eval, 15.3% WER pe SSC-evall, respectiv 23.5% WER pe SSC-eval2.

Din cauza complexitatii modelului CTC-Transformer si timpului mare de inferenta pe configuratia hardware
disponibila in acest proiect, nu s-au mai putut antrena modele aditionale cu initializari diferite ale ponderilor,
pentru ansamblurile de modele.

Metricile de evaluare introduse in sectiunea anterioara (i.e. AUROC, AUPRs, AUPRS) sunt universale,
independente de limba si, Tn consecinta, vor fi folosite si pentru experimentele pe limba romana.



2.4.6 Rezultate experimentale pentru limba romana

Pentru limba romana am reluat urmatoarele experimente realizate i pentru sistemul de estimare a increderii
pentru limba engleza:

o evaluarea diverselor caracteristici ce pot fi utilizate pentru estimarea increderii (Tabelul 2.4.e);

e evaluarea diverselor metode de agregare a caracteristicilor la nivel de subcuvant pentru a obtine
scoruri de Tncredere la nivel de cuvant (Tabelul 2.4.¢e);

e cvaluarea tehnicii dropout pentru imbunatatirea scorurilor de incredere de mai sus Tabelul 2.4.1).

Caracteristici si metode de agregare

In aceastd sectiune evaluim caracteristicile pentru reprezentarea incertitudinii din subcuvinte si tehnicile de
agregare propuse pe cele trei seturi de date prezentate n sectiunea 2.1.1: RSC-eval (5.5 ore de vorbire citita)
si SSC-evall+2 (3.5+1.5 ore de vorbire spontana). Tabelul 2.4.e prezinta rezultatele pentru toate combinatiile
de caracteristici si agregari.

Tabelul 2.4.e Rezultate pentru evaluarea scorurilor de incredere pentru toate combinayiile de caracteristici (caract.) si
metode de agregare (agg.), pe cele trei seturi de evaluare in limba romdnd. Pentru toate cele trei metrici de evaluare
utilizate (AU-PRe, AU-PRs, AU-ROC) valorile mai mari indica performantd mai bund.

RSC-eval / 1.8% SSC-evall/11.0% SSC-eval2 / 14.0%
caract. |agg. | AU-PRe | AU-PRs | AU-ROC| AU-PRe | AU-PRs | AU-ROC| AU-PRe | AU-PRs [AU-ROC
sum 1581 98.77| 7450 27.19| 96.14| 7457 1579 91.90] 6152
log-proba |min 18.30] 9891 7866| 2832 96.34| 7724 1386 91.99| 6046
avg 1622| 9874 75.75| 2669 96.04| 75.38]  14.04) 92.00|  60.60
sum 1582| 9873 75.65| 2644 96.03| 7531 1430 9217  61.09
f':r?tropy min 1628| 9886 77.79| 2710 96.13| 76.14| 1275 91.47| 57.94
avg 1355| 9865 74.02| 2497 9575| 7362 1337 9168 5888

Comparasie a caracteristicilor. Tn ceea ce priveste tipul de caracteristici (log-proba vs. neg-entropy),
rezultatele pe seturile de date in limba roméana indica exact aceleasi concluzii ca si in cazul limbii engleze:

e pe seturile de date pe care sistemul RAV are 0 acuratete relativ buna (in cazul nostru RSC-eval si
SSC-evall) caracteristicile de tip probabilitati log obtin rezultate mai bune decét caracteristicile pe
baza de entropie indiferent de agregare

e pe seturile de date mai dificile (SSC-eval2 pentru romana, respectiv CommonVoice pentru engleza)
caracteristicile bazate pe entropie agregate cu metoda sum prezinta rezultate similare cu, uneori chiar
mai bune decat caracteristicile de tip probabilitati log.

Comparasie a metodelor de agregare. Tn ceea ce priveste metodele de agregare, concluziile sunt relativ
diferite pentru limba romana:

e pe limba roména agregarea minimul functioneaza mai bine indiferent de caracteristici, in timp ce pe
limba engleza caracteristicile de tip probabilitati log erau agregate mai bine folosind suma;

e agregarea prin medie este, in general, slaba pentru ambele caracteristici, sugerdnd cd masurile
invariante in lungime sunt daunatoare;

e exceptii de la concluziile de mai sus apar din nou pentru seturile de date mai dificile (SSC-eval2
pentru romana, respectiv CommonVoice pentru engleza) pentru care agregarea prin suma produce
cele mai bune rezultate, indiferent de caracteristicile utilizate.

Comparayie intre seturile de date. Asa cum era de asteptat, modelul preantrenat are cea mai buna
performanta in ceea ce priveste datele din domeniu (1.8% WER pe RSC-eval si 11.0% pe SSC-evall) si
performanti mai slaba pe date din afara domeniului (14.0% pe SSC-eval2). In fiecare dintre aceste setiri,
numarul de cuvinte care sunt clasificate corect se schimbd, trecind de la mai multe pe setul RSC la mai



putine pe seturile de date SSC. Aceasta observatie explicd de ce performanta pentru AUPRs este mare pe
RSC si scade pe SSC-evall si 2, si, dimpotriva, de ce performanta pentru AUPRe este mai slaba pentru RSC
si mai mica pentru SSC-evall. Din pacate, din exact acest motiv—performanta diferita a sistemului RAV de
baza pe cele patru seturi de date—este imposibil de comparat metodele de incredere intre seturile de date.
Performanta pentru AUPRe pe setul de date SSC-eval2 face din nou notd discordanta: dat fiind faptul ca
sistemul RAV are performante slabe de transcriere pe acest set de date ne-am fi asteptat ca acele cuvinte
transcrise gresit sa poata fi foarte usor de identificat (un AURPe de valoare mare), insa acest lucru nu se
intampla.

Tehnica de dropout

In aceasti sectiune evaluim metodele de estimare a scorurilor de incredere dupa imbunititirea
probabilitatilor subcuvintelor prin tehnica de dropout. Aceastd tehnicd presupune transcrierea datelor de
intrare de N=4, 8, 16, 32, respectiv 64 de ori folosind dropout. Mediem apoi cele N predictii independente.
Tabelul 2.4.f prezinta rezultatele pentru toate combinatiile de caracteristici si agregari si dropout cu N=64.

Tabelul 2.4.f Rezultate pentru evaluarea tehnicii dropout (N=64) pentru imbundtatirea scorurilor de incredere.

RSC-eval / 1.8% SSC-evall /11.0% SSC-eval2 / 14.0%
caract. |agg. | AU-PRe | AU-PRs | AU-ROC| AU-PRe | AU-PRs [AU-ROC| AU-PRe | AU-PRs | AU-ROC
sum 17.76|  98.97| 77.14| 28.96| 96.85| 77.31| 16.03] 90.08 5847
log-proba |min 1890 99.17| 8202| 2001| 9710 79.90| 1358] 90.73] 56.77
avg 1573  99.13| 81.02| 27.75| 96.95| 79.22| 13.02| 90.78] 56.22
sum 953| 9875 7119 2040 96.20] 71.68| 1518 90.45|  56.80
f':r?tropy min 1443 99.11| 80.63] 27.01| 9690 78.86| 11.85| 90.22| 53.74
avg 1183 99.02| 7871] 2550 9670 77.84| 11.94] 90.36| 53.85

Comparand rezultatele din Tabelul 2.4.e cu rezultatele din Tabelul 2.4.f observam imbunatatiri pentru
seturile de date RSC-eval si SSC-evall, insd o scadere de performantd pentru setul de date SSC-eval2. Nici
imbunatatirile obtinute pe RSC-eval si SSC-evall nu sunt foarte mari (AU-ROC creste de la 78.66 la 82.02
pe RSC-eval si de la 77.24 la 79.90 pe SSC-evall).

Toate metricile de performanta se imbunatatesc pe masura ce sunt mediate mai multe rezultate de transcriere
(pe masura ce N creste) si, la fel ca si pentru limba engleza, cresterile de performanta se plafoneaza pentru
N=64.

Un ultim considerent demn de mentionat este acela ca pentru a utiliza tehnica dropout in estimarea increderii
este nevoie de un timp de calcul net superior situatiei initiale. Practic, pentru N=64 trebuie realizate 64 de
transcrieri, deci timpul de calcul va fi de aproximativ 64 de ori mai mare. Tn concluzie, avantajele minime
obtinute prin utilizarea acestei tehnici pentru imbunatatirea probabilitatilor subcuvintelor sunt
contrabalansate de un dezavantaj semnificativ ce tine de timpul de calcul.

2.4.7 Utilizarea scorurilor de incredere propuse pentru generarea de date adnotate

Tn activitatea 2.12 din etapa 2019 am propus utilizarea scorurilor de incredere la nivel de cuvant puse la
dispozitie de un sistem de RAV pentru a selecta cuvintele presupus transcrise corect de acesta. Selectia se
face impunand un prag minim pentru scorul de incredere la nivel de cuvant, prag sub care cuvantul in cauza
este considerat ca fiind transcris gresit. Secventele de cuvinte presupus transcrise corect, impreuna cu datele
audio corespunzdtoare, ar urma sa formeze un nou set de date adnotat. Pentru ca aplicarea acestei metode sa
genereze seturi de date adnotate suficient de mari, este necesar ca setul de date neadnotat utilizat la intrarea
sistemului sa aiba o dimensiune considerabila. De exemplu, 1n acest proiect am utilizat seturile de date SSC-
train3-raw si SSC-traind-raw care insumeazd 913 ore de vorbire. Metoda descrisd mai sus se poate aplica
numai in cazul in care transcrierea acestui set de date neadnotat cu ajutorul sistemului de RAV se poate



realiza in mod eficient. Din pacate experimentele noastre au ardtat ca sistemul RAV ESPnet transcrie o ord
de vorbire intr-un interval de 2 pana la 7 ore, in functie de cat de similara este acustica respectivei ore de
vorbire raportat la setul de date de antrenare. Tn acest context, transcrierea setului de date de 913 ore ar fi
durat intre 76 de zile si 266 de zile. Tn consecinti, din considerente ce tin de infrastructura de calcul, nu am
putut utiliza noile metode de estimare a scorurilor de Tncredere pentru generare de date audio adnotate.

2.5 Activitatea 3.14 - Diseminare

Diseminarea rezultatelor proiectului a fost realizatd prin intermediul website-ului proiectului
(https://tadarav.speed.pub.ro) si prin publicarea mai multor articole stiintifice dupa cum urmeaza:

1. A-L. Georgescu, H. Cucu, A. Buzo, C. Burileanu, “RSC: A Romanian Read Speech Corpus for
Automatic Speech Recognition,” in the Proceedings of The 12th Language Resources and Evaluation
Conference (LREC), pp. 6606-6612, 2020, Marseille, France.

2. C. Manolache, A.-L. Georgescu, A. Caranica, H. Cucu, “Automatic Annotation of Speech Corpora
using Approximate Transcripts,” in the Proceedings of the 43rd International Conference on
Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2020, Milano, Italy.

3. D. Oneatd, A.-L. Georgescu, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Revisiting SincNet: An
Evaluation of Feature and Network Hyperparameters for Speaker Recognition,” in the Proceedings
of the 28th European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Amsterdam, The Netherlands,
2020.

4. G. Pop, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Cough Sound Recognition in Respiratory Disease
Epidemics,” in Romanian Journal of Information Science and Technology, vol. 23, no. S, pp. S77—
S89, 2020, ISSN 1453-8245, ISI IF 0.661.

5. A.-L. Georgescu,, C. Manolache, D. Oneata, H. Cucu, C. Burileanu, “Data-filtering methods for self-
training of automatic speech recognition systems,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language
Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.

6. D. Oneata, A. Caranica, A. Stan, H. Cucu, “An evaluation of word-level confidence estimation for
end-to-end automatic speech recognition,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language
Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.

Dintre articolele listate mai sus, al patrulea este deja indexat ih Web of Science (Thompson Reuters - 1SI), al
doilea este deja indexat IEEE Xplore si Tn curs de indexare in Web of Science, primul si al treilea au aparut
Tn volumul conferintelor respective si sunt Tn curs de indexare Th Web of Science, iar al cincilea si al saselea
vor aparea in volumul conferintei respective si vor fi indexare h Web of Science.

2.6 Crearea unui sistem de RAV imbunitatit

2.6.1 Actualizarea modelelor de limba pentru transcriere de vorbire

In aceastd sectiune sunt prezentate sumar demersurile realizate de colectivul SpeeD in vederea actualizarii
modelelor de limba utilizate in sistemele de transcriere de vorbire. Etapele parcurse si descrise n cele ce
urmeaza sunt: (i) achizitia unui nou corpus de text pentru actualizarea modelelor de limba; (ii) actualizarea
aplicatiei de preprocesare a textului de antrenare pentru modelele de limba; (iii) crearea unor noi modele de
limba; (iv) imbunatatiri aduse sistemelor RAV prin utilizarea noilor modele de limba. Aceste aspecte sunt
prezentate Tn detaliu Tn [Manolache, 2020].

Un nou corpus de text, format din articole scrise, a fost achizitionat de pe mai multe website-uri de stiri
romanesti folosind o aplicatie Java. Aceasta aplicatie a functionat in mod continuu intre 26.06.2018 -
22.05.2020, verificand periodic feed-urile RSS a 24 de website-uri de stiri si descarcand orice articol intalnit.
Fiecare sursd de stiri este extrasa pe un fir de executie separat, facand astfel procesul de extractie mai rapid.
Procedura de extractie consta in descarcarea continutului HTML, analiza acestuia in vederea determinarii
tag-urilor unde ar trebui sa se regaseasca textul si apoi preluarea textului propriu-zis.

Acest corpus nou de text, denumit mai departe news2020, constd in text brut, organizat pe propozitii ce
insumeazd aproximativ 255M de cuvinte. Cele 24 surse de stiri ce formeaza corpusul news2020 sunt
prezentate n figura 2.6.a.
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Figura 2.6.a Sursele de stiri componente ale corpusului news2020. Procentele sunt relative la dimensiunea intregului
corpus (255M cuvinte)

Aplicatia de procesare a limbajului natural ce are scopul de normalizare a seturilor de date text ce urmeaza a
fi folosite pentru antrenarea modelelor de limba a fost supusd mai multor actualizdri. Cea mai notabila
actualizare este legatd de procesarea cuvintelor ce contin cratimd. Aceastd actualizare a fost necesara
deoarece s-au Tntdmpinat mai multe cazuri in care sistemul RAV genera cuvinte care nu contineau cratima
precum: “ratat 0”, ”lasandu se”, "TVA ul”. Cauza principala a acestei probleme a fost aplicatia de procesare
a limbajului natural folositd pentru preprocesarea textului folosit mai departe pentru antrenarea modelelor de
limba folosite in sistemele RAV. Vechea aplicatie de procesare a limbajului natural cauta cuvintele cu
cratimd intr-un lexicon dedicat. Dacd cuvantul era gasit in lexicon, acesta raméinea neschimbat, in caz
contrar, cratima era inlocuitd cu spatiu (e.g. “lovit 0”, “lasandu se”, “FMI ul”). Lexiconul dedicat pentru
cuvintele cu cratimd nu continea toate cuvintele posibile cu cratimd deoarece acest lucru ar fi insemnat ca
vocabularul pentru modelul de limba sa creasca exponential. De exemplu pentru acronimul SMURD, mai
multe forme ar fi trebui inserate in vocabular: SMURD-ul, SMURD-ului. Alt exemplu mai problematic 1l
reprezintd diferitele forme ale verbelor (e.g. gerunziu, imperativ): “lasdndu-ma”, “lasdndu-te”, “lasandu-1”,
“nelasandu-ne”. Din cauza acestei probleme, lexiconul a fost limitat la cele mai frecvente cuvinte cu cratima,
iar restul cuvintelor intalnite in text aveau cratima inlocuita cu spatiu. Acest fapt a dus la crearea unui model
de limba ce contine cuvinte incomplete: “ul”, “ului”, “lasdndu” ce urmau sa apara la in textul de la iesirea
sistemului ASR ca si erori. Solutia la aceastd problema a constat in modificarea procedurii de procesare a
cuvintelor cu cratimad. Lexiconul a fost pastrat, dar numai pentru cuvinte compuse, precum: Targu-Jiu. Pe
langa lexicon, au fost create 2 liste aditionale, una de prefixe cu cratima (e.g. te-, ne-, istorico-), respectiv una
de sufixe cu cratima (e.g. -se, -va, -ul). Avand in vedere aceste resurse, procesarea cuvintelor cu cratimd
ntalnite Tn text se face conform Algoritmului 2.6.a.

Astfel, dupa etapa de procesare de text, textul folosit pentru antrenarea modelului de limba continea
cuvinte precum: “sd”, “-mi”, “sd”, “-i”, “m-7, “a”, “ratat”, “-0”, “FMI”, “-ul”. Noul sistem ASR ce
foloseste modelul de limba genereazi acum text de forma: “TVA -ul a crescut cu 3 la suta”. In final, un
simplu procesor de text va unii cratimele de cuvintele adiacente: “TVA-ul a crescut cu 3 la suta”.

Cu privire la modelele de limba noi, nu au fost create tipuri noi de modele de limba, ci s-au antrenat modele
de limba folosind corpusuri de text extinse si preprocesate mai bine. Modelele de limba de bazad au fost
antrenate folosind numai corpusul news002 (352M de cuvinte), pe cand noile modele de limba au fost
antrenate pe corpusul news002 plus corpusul news2020 (352M + 255M de cuvinte). Textul folosit pentru
antrenarea modelelor de limba noi a fost preprocesat folosind noul procesor de limbaj natural discutat in
acest subcapitol. Modelele de limba imbunatatite sunt evaluate in functie de perplexitate (PPL) si cuvinte



if (cuvantul cu cratima este intalnit in lexiconul pentru cuvinte cu | Exemple
cratima)

then se pastreaza forma initiala Coca-Cola
else cuvantul este impartit

if (una din parti se regaseste Tn lexiconul de cuvinte comune) && | TVA
(cealalta parte se regaseste in lista de sufixe/prefixe) -ul

then cuvantul si sufixul/prefixul sunt separate cu spatiu TVA-ul =>TVA -ul

else cratima este inlocuitd cu un spatiu, iar forma initiald este | doud-trei
trecuta intr-o listd de cuvinte nerecunoscute pentru o analiza | bugetari-particulari
manuala ulterioara

Algoritmul 2.6.a Procedura actualizata de procesare a cuvintelor cu cratima

out-of-vocabulary (OOV). Modelele de limba mai simple (2-gram si 3-gram) au fost incorporate in etapa
de decodare a sistemului ASR, in timp ce modelele de limba mai complexe (4-gram si RNN) au fost
folosite in etapa de rescoring. Modelele mai complexe nu au fost folosite Tn etapa de decodare din cauza
constrangerilor arhitecturale si de memorie.

Pentru etapa de decodare am experimentat cu diferite ordine n-gram (2-gram si 3-gram), dimensiuni ale
vocabularului (200k, 250k and 300k words) si n-gram pruning (no pruning, le-7, 3e-7). Cele mai bune
rezultatele obtinute dupa evaluarea pe seturile de transcrieri pentru evaluare pot fi observate in Tabelul
2.6.a.

Din punct de vedere al PPL, cel mai bun model de limba, LM-2020-3g-large-200k, prezinta o scadere
relativa intre 40% si 45% pe seturile de evaluare, comparativ cu modelul de limba de baza (Tabel 2.6.a linia
1). Cu privire la rezultatele OOV, se poate observa o imbunatatire in cazul seturilor de evaluare de vorbire
spontana (SSC-evall si SSC-eval2). Tn cazul setului de evaluare de vorbire cititd, RSC-eval, numai modelele
cu un vocabular de 300k cuvinte au generat un rezultat mai bun.

Similar cu modelele de limba pentru decodare prezentate in Tabelul 2.6.a, in Tabelul 2.6.b sunt evaluate
modelele de limba destinate pentru etapa de reevaluare lingvistica, anume 4-gram si RNN.

Analizand rezultatele din Tabelul 2.6.b, putem observa pentru modelul LM-2020-4g-large-200k o scadere
relativa de 7% si 40% PPL pe seturile RSC-eval si SSC-eval2 comparativ cu modelul de baza cu rescoring
(Tabelul 2.6.b, linia 1). Pentru setul de evaluare SSC-evall, modelul LM-2020-5g-RNN a obtinut rezultate
mai bune, cu o scadere relativd de 14% PPL. Din punct de vedere al rezultatelor OOV, modelul LM-2020-
4g-large-300k a generat cele mai bune rezultate pentru seturile de evaluare de vorbire spontana, pe cand
pentru setul RSC-eval cel mai bun rezultat a fost obtinut la modelul de bazid si LM-2020-5g-RNN.
Procentajul de 0.01% OOV pentru modelul de baza si LM-2020-5g-RNN a fost obtinut datorita faptului ca
aceste modele nu am avut o dimensiune limitd pentru vocabular, fatd de modelele 4-gram care au avut limita.

Tabelul 2.6.a Modele de limbd pentru decodare imbundtdtite (LM-2020-*) vs model de limba pentru decodare de
bazd (LM-2017). Numele modelelor de limbd indicd ordinul n-gram (2g, 3g), dacd s-a aplicat sau nu n-gram
prunning (small = 3e-7, large = no pruning) si dimensiunea vocabularului (200k, 300k words)

PPL [%0] OO0V [%)]
Model de limbi RSC-eval | SSC-evall | SSC-eval2 | RSC-eval | SSC-evall | SSC-eval2
LM-2017-2g-large-200k 316 219 356 0.13 1.96 0.91
LM-2020-2g-small-300k 393 280 411 0.09 0.37 0.28
LM-2020-3g-large-200k 178 131 210 0.19 0.51 0.37




Tabelul 2.6.b Modele de limba pentru rescoring imbunatatite (LM-2020-*) vs model de limba pentru rescoring de
baza (LM-2019). Numele modelelor de limba indica ordinul n-gram (4g, RNN), n-gram pruning (large = no
pruning) si dimensiunea vocabularului (200k, 250k, 300k words)

PPL [%] OO0V [%]
Model de limba RSC-eval | SSC-evall | SSC-eval2 | RSC-eval | SSC-evall | SSC-eval2
LM-2019-RNN 176 132 325 0.01 0.82 0.66
LM-2020-RNN 246 113 206 0.01 0.43 0.35
LM-2020-4g-large-200k 162 118 196 0.19 0.51 0.37
LM-2020-4g-large-250k 163 119 197 0.14 0.44 0.34
LM-2020-4g-large-300k 165 120 198 0.09 0.37 0.28

Noile sisteme RAV au fost obtinute folosind modelele de limba prezentate anterior. Pentru etapa de decodare
am optat pentru modelele 3-gram 200Kk, iar pentru rescoring am ales LM-2020-4g-large-200k si LM-2020-
59-RNN. Cele mai bune rezultate s-au obtinut pentru sistemul RAV ce foloseste LM-2020-RNN pentru
rescoring. Tn Tabelul 2.6.c sunt prezentate rezultatele WER ale noilor sisteme RAV cu si fara rescoring.

In Tabelul 2.6.c se poate observa ci cel mai bun sistem RAV este cel ce foloseste LM-2020-3g-large-200k
cu LM-2020-RNN pentu rescoring. Acest model are o scadere relativa de 9% si 7% WER pe seturile de
evaluare de vorbire spontand, anume SSC-evall si respectiv SSC-eval2, comparativ cu sistemul RAV de
bazi cu rescoring (Tabel 2.6.c linia 1). Insd, pe setul de evaluare RSC-eval sistemul RAV a nregistrat o
crestere de 16% WER.

2.6.2 Utilizarea seturilor de date rezultate din proiect pentru antrenarea RAV

In aceasta sectiune analizim impactul utilizarii unor seturi de date de antrenare mai mari asupra performantei
sistemelor de RAV SpeeD bazate pe utilitarul Kaldi. Pentru a putea compara direct imbunétitirile rezultate
strict din cresterea numarului de ore de antrenare, toti ceilalti hiperparametri ai sistemelor au fost pastrati
constanti. Printre altele, toate sistemele prezentate in aceasta sectiune folosesc pentru decodare de vorbire
modelul LM-2017-2g-large-200k, iar pentru reevaluare lingvistica modelul LM-2017-RNN.

Tabelul 2.6.d prezinta evolutia sistemului RAV SpeeD 1in perioada 2018-2020. Fiecare linie reprezintd un
model acustic diferit, imbunatatit fata de cel precedent, pentru antrenarea caruia au fost adaugate seturi de
date suplimentare. Fiecare sistem este evaluat pe cele 3 seturi de evaluare existente: RSC-eval, SSC-evall,
SSC-eval2. Primul model acustic, denumit in tabel train-base, ese cel din cadrul sistemului initial RAV #3,
prezentat Th sectiunea 2.2.2. Acesta a fost antrenat folosind setul de antrenare baseline: RSC-trainl + SSC-
trainl + SSC-train2.

Tabelul 2.6.c Rezultatele WER ale sistemelor RAV dupd decodare §i rescoring

L. . . . WER([%] firi rescoring | WER[%] cu rescoring

Model de limba folosit Model de limba folosit
pentru rescoring pentru decodare RSC- | SSC- | SSC- | RSC- | SSC- | SSC-
eval evall [ eval2 | eval evall | eval2
LM-2017-RNN LM-2017-2g-large-200k 2.8 13.3 16.4 1.8 11.0 14.0
LM-2020-3g-large-200k 2.7 11.0 14.4 2.1 10.0 12.9
LM-2020-RNN LM-2020-3g-medium-200k 3.1 11.9 15.1 2.2 10.4 13.3
LM-2020-3g-small-200k 3.3 12.6 15.8 2.2 10.5 13.7




Cu ajutorul sistemului initial RAV #3, au fost decodate seturile SSC-train3-raw si SSC-traind-raw, iar
transcrierile obtinute, impreuna cu transcrierile aproximative deja existente, au fost aliniate in etapa
A2.11/2019, rezultédnd seturile SSC-train3-trans-v4 si SSC-train4-trans-v4. Aceste seturi au fost adaugate la
setul de antrenare baseline, adunand 292 ore de vorbire la cele 225 ore anterioare. Prin reantrenarea
sistemului, s-a obtinut astfel cel de-al doilea model acustic, denumit train3-v4. Acest fapt a dus la o scadere
relativa a ratei de eroare la nivel de cuvant de 5% pe RSC-eval, respectiv 26%-30% pe SSC-evall si SSC-
eval2. Faptul ca pe vorbire spontana s-a obtinut o imbunatatire mai mare, se datoreaza caracteristicilor noilor
seturi de antrenare acestea cuprinzand preponderent vorbire spontana.

Sistemul RAV #3, corespunzator modelului acustic train-base, a fost utilizat pentru a transcrie setul de date
CoBiLiRo, prezentat in sectiunea 2.1.2. Tn sectiunea 2.3.2 este prezentat modul in care a fost aliniatd
transcrierea obtinuta cu transcrierile aproximative deja existente, rezultind in acest fel setul de date
CoBiLiRo-trans-v4. Acesta a fost adaugat la seturile de antrenare anterioare, fiind obtinut un nou model
acustic, denumit train14. Tn comparatie cu modelul train3-v4, modelul train14 obtine rezultate mai bune pe
vorbire cititd (11% scadere relativa a WER pe RSC-eval), dar rezultate mai slabe pe vorbire spontana. Acest
lucru se datoreaza similitudinii dintre CoBiLiRo-trans-v4 si setul de date RSC. CoBiLiRo-trans-v4 contine
interviuri si dialoguri Tntr-un mediu fara zgomot. Totodata, trebuie tinut cont si de cantitatea mica a datelor
nou adaugate, 31 ore, fatd de cele 517 deja existente.

Ultimul model acustic, trainll, a presupus reantrenarea sistemului RAV dupa ce a fost adiugat setul de date
CoRoLa, introdus n sectiunea 2.1.1. imbunititirile relative fata de sistemul anterior sunt cuprinse intre 8%-
12% pe vorbire spontand, in timp ce in cazul vorbirii citite, nu se Inregistreaza schimbari. Acest lucru se
explica prin continutul setului CoRoLa: vorbire spontand, de la vorbitori profesionisti, Tn cadrul unor
emisiuni TV. 1n total, fata de modelul train-base, acest ultim model obtine o scadere relativa a erorii de 15%
pe vorbire citita, respectiv 31%-39% pe vorbire spontana.

Tn continuare ne-am pus problema contributia fiecirui nou set de date de vorbire la imbunatatirea totald a
sistemului de RAV. Astfel, am antrenat sisteme de RAV pe seturi de date formate din setul baseline si un
singur alt set de date de vorbire. Tabelul 2.6.e prezinta rezultatele. Rezultatele obtinute pe setul de date RSC-
eval difera foarte putin, daca nu chiar deloc, intre diversele experimente. Tragem concluzia ca modelul din
adaugarea de date noi numai pentru cresterea performantei pe vorbire spontani. Deoarece seturile nou
adaugate contin in mare masurd vorbire spontana, imbundatatirile substantiale au rezultat pe seturile de
evaluare SSC-evall si SSC-eval2 (ce contin astfel de vorbire). Este foarte probabil ca in urma reantrenarilor,
modificari ale parametrilor retelei neuronale sa fi aparut numai in acele zone din retea care se ocupa de
prelucrarea vorbirii spontane.

O alta concluzie se poate trage cu privire la dimensiunea seturilor noi de date. De exemplu, chiar daca
modelul train3-v4 contine mai mult decat dublul datelor folosite la antrenarea lui train-base, imbunatatirile
obtinute nu sunt de doud ori mai mari. Nu existd o dependenta direct proportionald intre cantitatea de date
folosite la antrenare si performanta sistemului. Cu cat acuratetea creste, este nevoie de mult mai multe date
pentru a avea parte de imbunatagiri mici.

Tabelul 2.6.d. Evolutia RAV SpeeD in perioada 2018 - 2020. Imbundtdtirile rezultate prin addugarea la setul de date
de antrenare BAS (RSC-train + SSC-trainl + SSC-train2) a seturilor de date rezultate din proiect SSC (SSC-train3-
trans-v4 + SSC-train4-trans-v4), COB (CoBiLiRo-trans-v4) si COR (CoRoLa)

Cod Set de antrenare Set de evaluare (WER[%6])
model

BAS | SSC [COB|COR|CDP
acustic 2951 | 202n | 311 | 84h | 879N RSC-eval| SSC-evall| SSC-eval2
train-base X 1.9 15.0 20.0
train3-v4 X X 1.8 11.0 14.0
trainl4 X X X 1.6 11.3 14.4

trainll X X X X 1.6 10.3 12.2




Tabelul 2.6.e. Contributia fiecarui set de date nou la imbundtatirea RAV SpeeD 2018 - 2020. Seturile de date de
antrenare folosite sunt: BAS (RSC-train + SSC-trainl + SSC-train2), SSC (SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-trans-
v4), COB (CoBiLiRo-trans-v4) si COR (CoRoLa)

Cod model Set de antrenare Set de evaluare (WER[%0])

acustic 252??] ng‘zi 2(135 %%R 2(3:7[;? RSC-eval| SSC-evall| SSC-eval2
train-base X 1.9 15.0 20.0
train3-v4 X X 1.8 11.0 14.0
trainl5 X X 1.8 14.0 211
trainl7 X X 1.8 11.9 15.4

Modelul acustic trainl5 prezintd influenta adaugirii datelor din setul CoBiLiRo-trans-v4. Datd fiind
cantitatea redusa a datelor din acest set, in comparatie cu datele folosite la antrenarea modelului train-base,
performantele sistemului nou nu sunt cu mult diferite fata de cel initial.

Modelul acustic trainl7, antrenat prin addugarea setului de date CoRoLa, insumand 84 de ore, ajunge sa
obtina performante aseminitoare cu modelul train3-v4, ce totalizeaza 292 ore. Desi ambele seturi, atat
CoRoLa, cét si SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-trans-v4, contin vorbire spontand, diferenta este datd de
lungimea rostirilot din cele doud seturi. CoRoLa a fost adnotat manual, iar rostirile au dimensiuni mai mari
decat in cazul lui SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-trans-v4, care a fost adnotat automat, prin metoda
alinierii transcrierilor aproximative, unde au fost selectate doar segmente comune de lungimea a catorva
cuvinte. Reteaua neuronala folositd la antrenarea modelului acustic beneficiaza in prima situatie de un
context temporal mult mai larg, in timp ce in a doua situatie, reteaua are un context temporal insuficient
pentru a invata interdependentele fonemelor.

Tabelul 2.6.f prezinta contributia noilor seturi de date introduse Th 2020 in mod comparativ. Unul din cele 3
seturi noi din 2020, pe langd CoBiLiRo-trans-v4 si CoRoLa, este cdep-trans-v4, prezentat in sectiunea 2.3.3.
Setul de date cdep-raw a fost transcris folosind modelul acustic train3-v4, iar apoi, prin alinierea cu
transcrierile aproximative deja existente, a rezultat setul cdep-trans-v4. Surprinzator este faptul ca desi setul
de date cdep-trans-v4 insumeaza 879 ore, fiind de 28 de ori mai mare decit CoBiLiRo-trans-v4, respectiv de
10 ori mai mare decat CoRoLa, addugarea acestui set la antrenare nu produce rezultate mai bune decét
adaugarea celorlalte doua seturi amintite. O pistd de investigat 1n acest sens este lungimea rostirilor din setul
cdep-trans-v4, fiind posibil ca acestea si fie foarte scurte (e posibil ca transcrierile aproximative si
transcrierile date de sistemul RAV sa se suprapuna intr-o mica masura).

Tabelul 2.6.f. Contribuyia noilor seturi de date introduse in 2020. Sistemul inizial a fost antrenat pe seturile de date
BAS (RSC-train + SSC-trainl + SSC-train2) si SSC (SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-trans-v4). In etapa 3/2020 au
fost introduse seturile de date COB (CoBiLiRo-trans-v4), COR (CoRoLa) si CDP (cdep-trans-v4)

Set de antrenare Set de evaluare (WER[%])
Cod model

acustic BAS | SSC [COB|COR|CDP
225h [ 292h| 31h | 84h [879h

RSC-eval| SSC-evall| SSC-eval2

train-base X 1.9 15.0 20.0
train3-v4 X X 1.8 11.0 14.0
train14 X X X 1.6 11.3 14.4
train18 X X X 1.8 10.5 12.5

trainl3 X X X 1.7 12.3 15.4




2.6.3 Sistemul de RAV SpeeD imbunatatit

In concluzie, selectand cea mai performanti configuratie de model de limba pentru decodare, model de limba
pentru reevaluare lingvisticd (conform sectiunii 2.6.1) si model acustic (conform sectiunii 2.6.2), cel mai
performant sistem de RAV SpeeD are actualmente performantele listate in Tabelul 2.6.g.

Tabelul 2.6.g. Sistemul RAV SpeeD 2020

Model acustic Model lingvistic WER [%]

Corpus
antrenare

RSC-| SSC-| SSC-|CDep-

Tip model
P eval| evall| eval2| eval

Set de antrenare Tip model

RSC-train + SSC-train
+SSC-train3-trans-v4 HMM-DNN
+SSC-train4-trans-v4 (TDNN3)

+CoBiLiRo-trans-v4 Kaldi toolkit
+CoRolLa

news2017 |Decod.: LM-2020-3g-large-200k

+news2020 |Reev. lingv.: LM-2020-RNN 19| 94 114 70
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3 Structura ofertei de servicii de cercetare si tehnologice

Laboratorul de cercetare Speech and Dialogue (SpeeD) din cadrul Universitatii Politehnica din Bucuresti
(UPB), reprezentantul UPB in proiectul TADARAYV, ofera pe platforma ERRIS serviciile de cercetare si
tehnologice enumerate Th Tabelul 3.



Tabelul 3. Servicii de cercetare si tehnologice oferite de Laboratorul de cercetare Speech and Dialogue

Serviciu Detalii

Serviciu si aplicatie web de transcriere de documente ce contin vorbire in

limba romand https://transcriptions.speed.pub.ro

Serviciu si aplicatie web de identificare de cuvinte cheie Tn documente ce
contin vorbire in limba romana

https://keywords.speed.pub.ro

Serviciu si aplicatie web de restaurare de diacritice in limba roméana https://diacritics.speed.pub.ro
Proiectarea si implementarea de aplicatii personalizate de transcriere a
e . La cerere
vorbirii continue
Proiectarea si implementarea de aplicatii personalizate de identificare de
. . . La cerere
cuvinte si termeni de interes
Proiectarea si implementarea de aplicatii personalizate de sinteza de vorbire
. La cerere
pornind de la text
i ii i n r rn-uri
Proiectarea si implementarea de sisteme de recunoastere de pattern-u La cerere

folosind inteligenta artificiala

Laboratorul de cercetare Speech and Dialogue (SpeeD) este prezent pe platforma ERRIS la adresa
https://erris.gov.ro/SpeeD---UPB.

4 Locuri de munca sustinute prin program

Echipa de cercetare a Universitatii Politehnica din Bucuresti pentru proiectul component TADARAYV este
prezentata in Tabelul 4.

Tabelul 4. Echipa de cercetare UPB

Nr. | Nume Calitatea Pozitia Normai
1 Horia CUCU Conf. Univ. Responsabil proiect component Partiala
2 Corneliu BURILEANU Prof. Univ. Membru cercetitor Partiala
3 Dragos BURILEANU Prof. Univ. Membru cercetitor Partiala
4 Alexandru-Lucian GEORGESCU ACS Membru cercetitor Partiala
5 Dan Theodor ONEATA CS Membru cercetitor nou intreagi
6 Gheorghe POP ACS Membru cercetiitor nou intreagi
7 Cristian MANOLACHE ACS Membru cercetiitor nou intreagi

5 Valorificarea si imbunatatirea competentelor si resurselor existente la
nivelul consortiului

In aceasti etapa proiectul TADARAYV nu a avut fonduri la capitolul bugetar CEC-uri.
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	1. evaluarea globală, la nivelul întregului proiect TADARAV, a metodei ce presupune utilizarea sistemelor de recunoaştere automată a vorbirii (RAV) complementare pentru generarea automată de adnotări pentru date audio şi, ulterior, utilizarea acestor ...
	2. îmbunătăţirea manierei de utilizare a transcrierilor aproximative ale materialelor ce conţin vorbire, împreună cu un sistem de RAV iniţial, pentru a produce în mod automat transcrieri precise pentru o parte a semnalului de vorbire;
	3. propunerea de noi metode de generare de scoruri de încredere pentru RAV şi utilizarea scorurilor de încredere rezultate pentru a produce în mod automat transcrieri precise pentru o parte a semnalului de vorbire.
	Activităţile realizate în etapa 3/2020 au fost următoarele:
	 Activitatea 3.9 - Analiza impactului utilizării de RAV complementare pentru generarea de adnotări în contextul îmbunătăţirii sistemelor de RAV. Această activitate a presupus un studiu comparativ asupra performanţelor sistemului de RAV iniţial şi a s...
	 Activităţile 3.10 şi 3.12 - Îmbunătăţirea soluţiei de filtrare şi aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire şi Analiza impactului utilizării transcrierilor aproximative în vederea reantrenării sistemelor de RAV. Activităţile A3.1...
	 Activităţile 3.11 şi 3.13 - Îmbunătăţirea soluţiei pentru generarea de scoruri de încredere pentru RAV şi Analiza impactului utilizării scorurilor de încredere pentru filtrarea transcrierilor RAV în vederea reantrenării sistemelor RAV. În cadrul ace...
	În urma activităţilor A3.9 - A3.13 din etapa 3/2020 a proiectului TADARAV, au rezultat toate livrabilele asumate de consorţiu la începutul acestei etape:
	 Raport de analiză a impactului utilizării de RAV complementare pentru generarea de adnotări în contextul îmbunătăţirii sistemelor de RAV;
	 Soluţie îmbunătăţită de filtrare şi aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire (TRL4);
	 Soluţie îmbunătăţită pentru generarea de scoruri de încredere pentru RAV (TRL4);
	 Raport de analiză a impactului utilizării transcrierilor aproximative în vederea reantrenării sistemelor de RAV;
	 Raport de analiză a impactului utilizării scorurilor de încredere pentru filtrarea transcrierilor RAV în vederea reantrenării sistemelor RAV;
	 Sistem de RAV actualizat (TRL5).
	Diseminarea rezultatelor proiectului (activitatea A3.14) a fost realizată prin intermediul website-ului proiectului (https://tadarav.speed.pub.ro) şi prin publicarea mai multor articole ştiinţifice după cum urmează:
	 A.-L. Georgescu, H. Cucu, A. Buzo, C. Burileanu, “RSC: A Romanian Read Speech Corpus for Automatic Speech Recognition,” in the Proceedings of The 12th Language Resources and Evaluation Conference (LREC), pp. 6606-6612, 2020, Marseille, France.
	 C. Manolache, A.-L. Georgescu, A. Caranica, H. Cucu, “Automatic Annotation of Speech Corpora using Approximate Transcripts,” in the Proceedings of the 43rd International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2020, Milano, Italy.
	 D. Oneaţă, A.-L. Georgescu, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Revisiting SincNet: An Evaluation of Feature and Network Hyperparameters for Speaker Recognition,” in the Proceedings of the 28th European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Amst...
	 G. Pop, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Cough Sound Recognition in Respiratory Disease Epidemics,” in Romanian Journal of Information Science and Technology, vol. 23, no. S, pp. S77–S89, 2020, ISSN 1453-8245, ISI IF 0.661.
	 A.-L. Georgescu,, C. Manolache, D. Oneaţă, H. Cucu, C. Burileanu, “Data-filtering methods for self-training of automatic speech recognition systems,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.
	 D. Oneaţă, A. Caranica, A. Stan, H. Cucu, “An evaluation of word-level confidence estimation for end-to-end automatic speech recognition,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.
	Dintre articolele listate mai sus, al patrulea este deja indexat în Web of Science (Thompson Reuters - ISI), al doilea este deja indexat IEEE Xplore şi în curs de indexare în Web of Science, primul şi al treilea au apărut în volumul conferinţelor resp...
	2 Descrierea ştiinţifică şi tehnică a activităţilor
	2.1 Seturi de date
	2.1.1 Seturi de date de vorbire adnotată


	Pentru antrenarea şi evaluarea sistemelor de RAV, au fost folosite două seturi de date de vorbire în limba română: Read Speech Corpus (RSC), ce conţine vorbire citită, colectată în condiţii de laborator, fără zgomot de fundal şi Spontaneous Speech Cor...
	Seturile de date de evaluare RSC-eval şi SSC-eval au făcut în acest an obiectul unei analize amănunţite în vederea corectării eventualelor erori de adnotare. Această analiză a relevat faptul că o serie întreagă de pronunţii din setul RSC-eval nu cores...
	Tabelul 2.1.a Exemple de erori din seturile de evaluare RSC-eval şi SSC-eval identificate şi corectate
	După corectare, seturile de date RSC-eval şi SSC-eval (versiunile v2) au fost utilizate pentru reevaluarea celui mai performant sistem de RAV pe limba română, disponibil la finalul anului 2019. Redăm în Tabelul 2.1.b rezultatele, măsurate în termeni d...
	Tabelul 2.1.b Diferenţa artificială de performanţă rezultată în urma corectării seturilor de date RSC-eval şi SSC-eval pentru cel mai performant sistem de RAV SpeeD la finalul anului 2019.
	În etapa anterioară a proiectului, ca parte a activităţii A2.11, au fost obţinute seturile de date de vorbire adnotată SSC-train3-trans-v4 şi SSC-train4-trans-v4 (vezi raportul TADARAV 2019 [Georgescu, 2019a], secţiunea 2.2). Seturile de date au fost ...
	În etapa curentă a proiectului ReTeRom, suplimentar faţă de activităţile din cadrul proiectului, grupul SpeeD a mărit numărul de seturi de date de evaluare după cum urmează. Din setul de date de vorbire brut SSC-train3+4-raw au fost selectate şi trans...
	Suplimentar, în etapa curentă a proiectului a fost utilizat pentru antrenarea sistemelor de RAV şi setul de date de vorbire din corpusul CoRoLa [Barbu, 2018]. Textele citite din CoRoLa sunt în principal înregistrări profesionale din diverse surse (pos...
	2.1.2 Seturi de date de vorbire brute

	În etapa curentă metodele de adnotare automată au fost aplicate pe două seturi de date brute: CDep-raw şi CoBiLiRo-raw (Tabelul 2.1.d)
	Setul de date brut Camera Deputaţilor (CDep-raw), a fost achiziţionat în cursul anului trecut şi cuprinde înregistrările video şi stenogramele şedinţelor de pe site-ul Camerei Deputaţilor extrase între ianuarie 2003 şi februarie 2019. Setul de date co...
	Tabelul 2.1.c Seturile de vorbire adnotată folosite pentru antrenarea şi evaluarea sistemelor de RAV şi seturile de vorbire adnotată obţinute în etapa anterioară (2/2019)
	(ii) conversia fişierelor video în fişiere wav; (iiia) extragerea transcrierilor fiecărui vorbitor în fişiere HTML separate; (iiib) tăierea fişierelor wav în segmente de fişiere audio corespunzătoare transcrierilor vorbitorilor; (iiic) actualizarea un...
	Setul de date brut CoBiLiRo-raw conţine 76 de fişiere audio împreună cu transcrierile aproximative corespunzătoare, extrase din emisiuni şi interviuri. Acest set de date este împărţit la rândul său în 4 subseturi ce însumează aproximativ 714k de cuvin...
	2.1.3 Seturi de date de vorbire adnotată rezultate în această etapă a proiectului

	După aplicarea celor trei metode de adnotare automată au fost obţinute seturile de date din Tabelul 2.1.e.
	Tabelul 2.1.d Seturi de date de vorbire neadnotată (+ transcrieri aproximative) utilizate ca date de intrare pentru cele trei metode de adnotare automată.
	Tabelul 2.1.e Seturile de vorbire adnotată rezultate în urma aplicării metodelor de adnotare automată
	2.2 Activitatea 3.9 - Analiza impactului utilizării de RAV complementare pentru generarea de adnotări în contextul îmbunătăţirii sistemelor de RAV

	Activitatea 3.9/2020 a avut două subactivităţi principale. În primul rând ne-am propus dezvoltarea suplimentară a metodei de generare automată de adnotări folosind sisteme RAV complementare. Astfel am încercat adaptarea şi aplicarea metodei proiectate...
	În al doilea rând am efectuat un studiu comparativ asupra performanţelor sistemului de RAV iniţial (la începutul proiectului ReTeRom) şi a sistemelor de RAV rezultate în cadrul activităţilor A1.13/2018 şi A2.13/2019, ca urmare a proiectării şi aplicăr...
	2.2.1 Dezvoltarea sistemului de transcriere de vorbire ESPnet pentru limba română

	Pentru dezvoltarea noului sistem de RAV pentru limba română, am optat să folosim ESPnet [Watanabe, 2018], un utilitar de învăţare profundă modern ce permite realizarea unui sistem de RAV complet sub forma unei reţele neurale unice (arhitectură de tip ...
	Utilitarul include exemple de reţete (directoare de proiect) pentru limba engleză, de la care se poate porni dezvoltarea şi cercetarea în domeniu, cele mai multe fiind bazate pe resurse de antrenare audio şi text disponibile în licenţe de tip sursă de...
	ESPnet foloseşte, la rândul ei, bibliotecile Chainer [Tokui, 2019] şi PyTorch [Paszke, 2019] pentru implementarea funcţionalităţilor legate de învăţarea profundă (en: deep learning), lucru care simplifică extinderea codului şi arhitecturii de procesar...
	De asemenea, un alt mare avantaj al ESPnet constă în procesarea datelor audio de intrare în stil Kaldi (cel mai popular utilitar de învăţare profundă pentru RAV [Povey, 2011]) astfel încât extragerea parametrilor vocali şi formatul fişierelor caracter...
	Arhitectura sistemului RAV propus

	Sistemul RAV propus este bazat pe arhitectura end-to-end din ESPnet, folosind atât clasificarea temporală conexionistă (CTC) cât şi  reţeaua codor-decodor bazată pe Transformer (en: self-attention encoder-decoder) [Kim, 2017; Watanabe, 2017]. Această ...
	Astfel, am adoptat pentru RAV o reţea hibridă de tip CTC/Transformer end-to-end (Figura 2.2.a), care utilizează în mod eficient avantajele ambelor arhitecturi în antrenare şi decodare. În timpul antrenării, folosim framework-ul de învăţare multi-obiec...
	Figura 2.2.a. Arhitectura reţelei CTC-Transformer utilizată, unde toate conexiunile recurente din codor-decodor-ul bazat pe atenţie sunt înlocuite cu un bloc de auto-atenţie (poate capta interdependenţe pe distanţe foarte lungi). [Hori, 2019]
	În timpul decodării, efectuăm inferenţa atât prin combinarea scorurilor bazate pe atenţie, cât şi a scorurilor CTC (Figura 2.2.b), într-un algoritm de căutare a fasciculului (en: beam-search) cu o singură trecere, pentru a elimina în continuare alinie...
	Figura 2.2.b. Arhitectura reţelei CTC/attention, antrenarea fiind bazată pe învăţarea multi-obiectiv iar inferenţa bazată pe combinarea scorurilor.
	Figura 2.2.c. Arhitectura software a sistemului RAV în limba română.
	Arhitectura software a sistemului ESPnet

	Figura 2.2.c prezintă arhitectura software a sistemului de recunoaştere în limba română, construit în ESPnet. Componentele principale pentru antrenarea şi inferenţa unei reţele neuronale sunt scrise în Python, care apelează SDK-urile Chainer şi PyTorc...
	În continuare, Figura 2.2.d prezintă fluxul unei reţete (en: recipe) şi stagiile necesare executării cu succes a unei antrenări, apoi a unei decodări, pentru sistemul în limba română.
	Figura 2.2.d. Fluxul de execuţie al reţetei ESPnet în Limba Română.
	Reţeta este semnificativ simplificată graţie avantajului unui toolkit de RAV end-to-end, astfel, spre diferenţă de Kaldi, nu trebuie să includem un lexicon, compilarea transductorului de stare finită (FST), antrenarea / alinierea bazată pe modelarea m...
	Etapele principale necesare fluxului unui sistem în limba română sunt:
	 Etapa 0. Pregătirea datelor. Pentru această etapă a fost utilizat formatul Kaldi de stocare a datelor de antrenare (acelaşi format utilizat şi pentru celelalte sisteme de RAV ale SpeeD).
	 Etapa 1. Extragere parametri. Din datele de intrare se extrag parametri de vorbire tipici, de tip MFCC, însă de înaltă rezoluţie: 80 de coeficienţi cepstrali; vectorul de parametri corespunzător fiecărei ferestre din semnalul de vorbire va avea 80 s...
	 Etapa 2. Conversie formate în ESPnet. Această etapă converteşte informaţia din structura de directoare Kaldi (transcrieri, id-uri vorbitor şi limbă, lungimea vectorilor de intrare) într-un singur JSON (data.json). Caracteristicile extrase din fişier...
	 Etapa 3. Antrenare model de limbă. Pas opţional, necesar dacă se doreşte utilizarea unui model de limbă suplimentar pentru reevaluare lingvistică. În experimentele noastre, am încercat ambele variante: sistem RAV end-to-end şi sistem RAV cu reevalua...
	 Etapa 4. Antrenare end-to-end. În această etapă se antrenează model codor-decodor hibrid de tip CTC-Transformer, folosind una dintre cele două biblioteci de învăţare profundă PyTorch sau Chainer.
	 Etapa 5. Decodarea şi evaluarea. În această ultimă etapă se decodează setul de date de evaluare cu sistemul RAV nou antrenat format din modelul end-to-end (etapa 4) şi, eventual, modelul de limbă suplimentar (etapa 3). După decodare, se realizează a...
	Setup-ul experimental pentru experimentele de RAV

	Experimentele realizate au urmărit dezvoltarea unui sistem de RAV bazat pe ESPnet în aceleaşi condiţii în care a fost dezvoltat cel mai bun sistem de RAV SpeeD din anul 2019. Motivaţia acestei alegeri a fost bineînţeles dorinţa realizării unei compara...
	Astfel, au fost utilizate seturile de date listate în continuare şi descrise pe larg în secţiunea 2.1.1 a acestui raport:
	 RSC-train şi SSC-train1+2 - set de date de antrenare restrâns utilizat în etapa de calibrare a hiperparametrilor;
	 RSC-train, SSC-train1+2, SSC-train3+4-trans-v4 - set de date de antrenare utilizat pentru antrenarea sistemului final, după calibrarea hiperparametrilor;
	 RSC-eval, SSC-eval1 şi SSC-eval2 - set de date de evaluare;
	 news2014 şi talkshows - set de date de text utilizat pentru antrenarea modelului de limbă.
	Pentru toate experimentele, setul de dezvoltare necesar în antrenarea reţelei neuronale ESPnet a fost selectat aleatoriu din setul de date de antrenare. Setul de dezvoltare reprezintă 10% din setul de date de antrenare şi a fost extras din acesta înai...
	Calibrarea hiperparametrilor sistemului de RAV

	Utilitarul ESPNet include o serie reţete de antrenare pentru sisteme de RAV în limba engleză. Dintre acestea, cele mai populare sunt reţetele Librispeech, TED-LIUM v1, WSJ şi CommonVoice, reţete ce folosesc seturile de date cu acelaşi nume pentru antr...
	 am analizat reţetele menţionate mai sus şi am identificat hiperparametri ce diferă de la caz la caz;
	 hiperparametri care nu diferă la diversele reţete pentru limba engleză au primit aceleaşi valori şi în experimentul pe limba română;
	 pentru hiperparametri ale căror valori diferă de la o reţetă la alta, am ales pentru limba română o valoare adaptată dimensiunii setului de date de antrenare pe care îl avem la dispoziţie, ţinând cont, bineînţeles, şi de particularităţile limbii rom...
	Pentru exemplificarea procedurii de mai sus, luăm ca exemplu dimensiunea vocabularului de subcuvinte (i.e. Byte Pair Encoding [Sennrich, 2016]). ESPnet nu transcrie vorbirea direct în cuvinte, ci în unităţi lingvistice mai scurte numite informal subcu...
	În reţetele LibriSpeech, TED-LIUM v1, respectiv CommonVoice, dicţionarul de BPE-uri este generat pe baza transcrierilor fişierelor de vorbire, transcrieri ce cuprind 9.4M cuvinte, 6.6M cuvinte, respectiv 4.5M cuvinte. Dimensiunile vocabularelor de sub...
	În mod similar au fost analizate valorile hiperparametrilor pentru reţetele pentru limba engleză şi au fost alese valori concrete pentru următorii hiperparametri:
	 pentru straturile de atenţie:
	o adim (dimensiunea unităţilor neurale din straturile de atenţie) a fost aleasă 256;
	o aheads (numărul de capete pentru straturile de atenţie) a fost ales 4;
	 pentru procedura de antrenare:
	o batch-size (numărul de rostiri per mini-batch) a fost limitat la 32, ca urmare a limitării memoriei RAM de doar 12 GB disponibile în procesoarele grafice Nvidia Tesla K40m, pe care s-a realizat antrenarea;
	o epochs (numărul de epoci de antrenare) a fost limitat la 60, deşi ar fi fost poate util să antrenăm modelul timp de 120 de epoci. Alegerea a fost influenţată de timpul mare de antrenare pe hardware-ul disponibil;
	o transformer-lr (rata de învăţare a modelului de tip transformer) a fost aleasă 5, ca un compromis între ratele folosite în reţetele pentru limba engleză
	 pentru optimizarea obiectivului:
	o accum-grad (numărul gradienţi însumaţi înainte de o ajustare a ponderilor reţelei) a fost ales 3 pentru că antrenarea s-a realizat în paralel pe 3 plăci grafice, astfel că ne-am permis să ajustăm ponderile reţelei după 3 treceri forward-backward rea...
	o batch-bins (numărul de ferestre de vorbire ce intră în componenţa fiecărui mini-batch) a fost setat la 12M, ca urmare a limitării memoriei RAM de doar 12 GB disponibile în procesoarele grafice Nvidia Tesla K40m, pe care s-a realizat antrenarea;
	 pentru modelul de limbă (de tip Transfomer):
	o att-unit (numărul de unităţi de atenţie) a fost ales 256;
	o head (numărul de capete pentru straturile de atenţie) a fost ales 2;
	o layer (numărul de straturi transformer) a fost ales 4;
	 pentru procedura de antrenare a modelului de limbă:
	o batchsize (numărul de propoziţii per min-batch) a fost ales 64;
	o epoch (numărul de epoci de antrenare) a fost limitat la 20, deşi ar fi fost poate util să antrenăm modelul timp de 50 de epoci. Alegerea a fost influenţată de timpul mare de antrenare pe hardware-ul disponibil.
	După antrenarea folosind parametri evidenţiaţi anterior, au fost realizate un set de experimente pentru stabilirea valorilor optime pentru hiperparametri procesului de decodare:
	 LMW (language model weight – ponderea scorului dat de modelul de limbă);
	 CTCW (CTC weight – ponderea scorului dat de CTC).
	Rezultatele experimentale

	Rezultatele experimentale obţinute sunt evidenţiate în Tabelul 2.2.a. Putem observa că cele mai bune rezultate se obţin dacă ponderile date scorurilor provenind de la modelul de limbă suplimentar şi obiectivul CTC sunt egale (şi egale cu 0.5). De asem...
	Din păcate, nu se poate afirma acelaşi lucru şi despre durata proceselor de antrenare şi decodare. Procesul de antrenare al sistemului RAV bazat pe ESPnet durează de aproximativ 5 ori mai multe decât un proces de antrenare similar pentru un sistem RAV...
	Tabelul 2.2.a. Comparaţie între sistemul RAV ESPnet şi sistemul RAV Kaldi. Optimizarea hiperparametrilor de decodare pentru sistemul RAV ESPnet în limba română.
	2.2.2 Dezvoltarea metodei de adnotare bazate pe sisteme RAV complementare şi rezultatele obţinute pe parcursul proiectului

	În această secţiune prezentăm un studiu comparativ asupra performanţelor sistemului de RAV iniţial (la începutul proiectului ReTeRom) şi a sistemelor de RAV rezultate în cadrul activităţilor A1.13/2018 şi A2.13/2019, ca urmare a proiectării şi aplicăr...
	Activitatea A1.13 din etapa 1/2018 a presupus utilizarea a două sisteme RAV iniţiale pentru obţinerea în mod automat de transcrieri cu grad ridicat de încredere, prin metoda sistemelor complementare. Sistemul iniţial RAV #1 [Georgescu, 2017; Georgescu...
	Cele două sisteme au fost utilizate pentru a transcrie seturile de vorbire neadnotată SSC-train3-raw, ce însumează 136 ore, şi SSC-train4-raw, cu o durată de 777 ore. În urma transcrierii şi aplicării metodei, s-au obţinut seturile de date SSC-train3-...
	Tabelul 2.2.a prezintă pe primele două linii caracteristicile şi performanţele sistemelor RAV iniţiale, în timp ce a treia linie prezintă caracteristicile şi performanţele sistemului RAV #2 îmbunătăţit, pentru a cărui antrenare au fost adăugate noile ...
	Activitatea 2.13 din etapa 2/2019 a presupus aplicarea metodei sistemelor complementare, de data aceasta, cele două sisteme iniţiale fiind sistemul RAV #2 prezentat în Activitatea 1.13 din 2018 şi sistemul RAV #3, având modelul acustic de tip time-del...
	Metoda a fost aplicată pe aceleaşi seturi de date de vorbire neadnotată: SSC-train3-raw şi SSC-train4-raw, cu o durată de 777 ore. În urma aplicării metodei, s-au obţinut seturile de date SSC-train3-compl-2019 cu o dimensiune de 79 ore, şi SSC-train4-...
	Tabelul 2.2.a Performanţa sistemelor RAV iniţiale şi a sistemului RAV îmbunătăţit din A1.13, etapa 1.
	Tabelul 2.2.b Performanţa sistemelor RAV iniţiale şi a sistemului RAV îmbunătăţit din A2.13, etapa 2.
	Noile date obţinute au fost adăugate la setul de antrenare deja existent, fiind creat sistemul RAV #3 îmbunătăţit. Tabelul 2.2.b prezintă pe primele 2 linii sistemele iniţiale RAV #2 şi RAV #3.  Următoarele două linii prezintă două versiuni ale sistem...
	 seturile de date obţinute în 2018 sunt mai mici, însă probabil mai precise (sistemele iniţiale din 2018 erau mai diferite decât sistemele din 2019) astfel că sistemul RAV reantrenat folosind seturile din 2018 este puţin mai bun decât sistemul RAV re...
	 seturile de date nou obţinute sunt mult mai utile pentru dezvoltarea unui sistem ce se doreşte a transcrie corect vorbire spontană: îmbunătăţirea relativă a WER-ului este de peste 20% pentru vorbire spontană (SSC-eval) şi oarecum nesemnificativă pen...
	Deşi activităţile din etapa 3/2020 nu prevedeau acest lucru, în cursul acestei etape s-a încercat dezvoltarea suplimentară a metodei utilizând ca sisteme iniţiale sistemul RAV #3 (2019) şi un nou sistem de RAV dezvoltat folosind utilitarul ESPnet (vez...
	2.3 Activităţile 3.10 şi 3.12 - Îmbunătăţirea soluţiei de filtrare şi aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire şi Analiza impactului utilizării transcrierilor aproximative în vederea reantrenării sistemelor de RAV

	În această secţiune vom aborda următoarele subiecte: (i) îmbunătăţirea metodei de utilizare a transcrierilor aproximative pentru generarea de adnotări pentru seturi de date de vorbire şi (ii) aplicarea metodei pe două noi seturi de date brute: corpusu...
	2.3.1 Îmbunătăţirea soluţiei de aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire
	Metoda de bază


	Metoda de bază de filtrare şi aliniere a transcrierilor aproximative cu semnalul de vorbire a fost introdusă, prezentată şi evaluată în activitatea 2.11 din etapa 2019 a proiectului (vezi raport TADARAV 2019 [Georgescu, 2019a], secţiunea 2.2). În cele...
	Părţile de vorbire şi de transcrieri aproximative au fost extrase din mediul online mass-media (ştiri, interviuri, rapoarte). Deşi mediul online mass-media este o sursă bogată de vorbire şi text, transcrierile aproximative extrase sunt diferite de cel...
	 Transcriere aproximativă: Bărbatul de 36 de ani povesteşte că muncise toată noaptea.
	 Transcriere RAV: bărbatul(3.71, 4.02) de(4.02, 4.87) treizeci(4.87, 5.11) şi(5.11, 5.74) şase(5.74, 6.02) de(6.02, 6.35) ani(6.35, 6.71) povesteşte(6.71, 6.94) că(6.94, 7.58) muncise(7.58, 7.89) toată(7.89, 8.16) noaptea(8.16, 8.32)
	Astfel, transcrierile aproximative trebuie supuse unor operaţii de procesare de text, anume: restaurare de diacritice, înlocuirea URL-urilor şi adreselor de email cu forma lor vorbită, înlocuirea numerelor cu text, expandarea abrevierilor, înlocuirea ...
	După procesul de aliniere, segmentele de text obţinute sunt filtrate pe baza anumitor criterii cu scopul de a înlătura segmente foarte mici (în ceea ce priveşte durata vorbirii şi numărul de caractere) şi segmente ce conţin zone lungi de linişte (dura...
	Metoda propusă

	Metoda descrisă anterior este foarte strictă în ceea ce priveşte corectitudinea transcrierilor aliniate, în sensul că sunt considerate a fi corecte doar secvenţele de cuvinte unde transcrierile aproximative şi transcrierile RAV se potrivesc perfect. A...
	Aceste secvenţe nu au fost aliniate din cauza mai multor motive precum zgomot de fundal în materialul audio, cuvinte care nu se regăsesc în vocabularul sistemului RAV (de regulă nume proprii), cuvinte adiţionale în fişierul audio care nu sunt pronunţa...
	Tabelul 2.3.a. Exemple de secvenţe de cuvinte pentru care procesul de aliniere a eşuat şi care se află între secvenţe lungi de cuvinte care s-au aliniat cu succes. Secvenţele pentru care procesul de aliniere a eşuat sunt marcate cu roşu/ verde având î...
	În urma unei analize a 50 de astfel de situaţii, am ajuns la concluzia că dacă am lua în considerare secvenţe de mai puţin de 6 cuvinte pentru care procesul de aliniere a eşuat, în aproximativ 68% din cazuri transcrierea aproximativă este corectă, pe ...
	Evaluarea metodelor

	O metodă de adnotare automată poate fi evaluată în funcţie de dimensiunea corpusului nou generat şi în funcţie de calitatea transcrierilor, exprimată în funcţie de rata de eroare la nivel de cuvânt (WER). Dimensiunea corpusului nou generat se doreşte ...
	Rezultate alinieri

	Procedura de aliniere şi filtrare prezentată în secţiunea “Metoda de bază” a fost aplicată pe seturile de date brute SSC-train3-raw şi SSC-train4-raw. În etapa 2/2019 am folosit ca punct de pornire transcrierile acestor două seturi de date generate cu...
	Aceeaşi metodă de aliniere şi filtrare a fost aplicată în  cadrul activităţii curente folosind ca punct de pornire transcrierile acestor două seturi de date generate cu un sistem RAV îmbunătăţit, şi anume cel prezentat în [Georgescu, 2019b]. A rezulta...
	În urma aplicării procedurii de aliniere şi filtrare prezentată în secţiunea “Metoda propusă” pe seturile de date brute SSC-train3-raw şi SSC-train4-raw, au fost obţinute versiunile v5 ale seturilor de date adnotate. În acest caz a fost utilizat pentr...
	Tabelul 2.3.b. Statistici pentru seturile de date SSC-train3-trans-v4 şi SSC-train4-trans-v4
	Aşa cum era de aşteptat, seturile de date v4 sunt mai mari (cu aproximativ 9%) decât seturile de date v3. Eficienţa alinierii a crescut de la 27.4% la 30.0% pentru primul set de date, respectiv de la 29.4% la 32.2% pe cel de-al doilea set de date. Ne ...
	De asemenea, seturile de date v5 sunt mai mari (cu aproximativ 12%) decât seturile de date v4. Eficienţa alinierii a crescut de la 30.0% la 33.7% pentru primul set de date, respectiv de la 32.3% la 36.2% pe cel de-al doilea set de date. Urmează să ved...
	Sisteme RAV ce utilizează noile corpusuri obţinute

	Sistemele RAV obţinute în urma reantrenării cu noile seturi de date sunt prezentate în Tabelul 2.3.d, alături de sistemul RAV iniţial (cel ce a fost utilizat pentru transcrierea datelor brute în anul 2020). Comparativ cu raportul precedent, evaluarea ...
	Tabelul 2.3.d. Performanţa sistemelor RAV după reantrenare
	În ceea ce priveşte rezultatele de transcriere de vorbire continuă (setul RSC-eval), observăm că indiferent de metoda de aliniere şi filtrare utilizată şi indiferent de calitatea transcrierilor iniţiale, sistemele RAV reantrenate pe seturile iniţiale ...
	Pentru vorbire spontană, metoda de bază aplicată anul trecut, folosind transcrieri iniţiale de calitate mai slabă, conduce la obţinerea unei îmbunătăţiri relative de WER de aproximativ 23%. Aceeaşi metodă, aplicată în acest an, pornind de la transcrie...
	Metoda nou propusă în acest an conduce la obţinerea unei îmbunătăţiri relative de WER de aproximativ 25% faţă de sistemul RAV iniţial. Se observă astfel că propunerea de a utiliza în antrenarea RAV şi a secvenţelor de câteva cuvinte (maxim 6) pentru c...
	2.3.2 Aplicarea metodei pe setul de date CoBiLiRo-raw
	Analiză iniţială a setului de date CoBiLiRo-raw


	Metoda de bază, descrisă în secţiunea 2.3.1, a fost aplicată şi pe setul de date CoBiLiRo-raw (vezi Tabelul 2.1.d din secţiunea 2.1.2), cu scopul îmbunătăţirii sistemului RAV. Această metodă a fost preferată faţă de metoda propusă în secţiunea anterio...
	Tabelul 2.3.e. Transcrieri RAV obţinute cu sistem RAV baseline [Georgescu, 2019b]
	După analiza rezultatelor din Tabelul 2.3.e, precum şi a fişierelor în cauză, s-au constatat următoarele: (i) în cazul fişierului alma24, transcrierea RAV conţine mai multe cuvinte decât cea aproximativă, deoarece în fişierul audio sunt pronunţate mai...
	În Tabelele 2.3.f şi 2.3.g sunt prezentate câteva exemple de probleme întâlnite pentru cele 2 seturi de date. În Tabelul 2.3.f, unde sunt prezentate exemple de text lipsă pentru setul de date alma24, se poate observa pe prima coloană text care este în...
	Tabelul 2.3.f. Analiză probleme set de date alma24
	În Tabelul 2.3.g sunt prezentate exemple de text care se regăseşte în transcrierea aproximativă dar nu este pronunţat în fişierul audio. După cum se poate observa, există atât secvenţe scurte de text nepronunţat cât şi secvenţe mai lungi.
	Tabelul 2.3.g. Analiză fişier interviu2
	După analiza acestor probleme, s-a încercat o actualizare a modelelor de limba folosind transcrierile aproximative ale celor 2 seturi de date ca text adiţional, obţinând rezultatele din Tabelul 2.3.h.
	Tabelul 2.3.h. Transcrieri RAV obţinute cu sistem cu model de limbă actualizat
	Comparând rezultatele din Tabelul 2.3.h cu cele iniţiale din Tabelul 2.3.e, se poate observa o creştere a numărului de cuvinte aliniate pentru setul alma24, dar o scădere drastică pentru setul interviu2. După realizarea unor seturi de experimente, în ...
	Analizând rezultatele din Tabelul 2.3.i, putem observa o uşoară creştere a numărului de cuvinte aliniate în cazul setului alma24 comparativ cu rezultatele din Tabelul 2.3.h. De asemenea, pentru setul interviu2, problema generată de către aliniatorul N...
	Tabelul 2.3.i. Transcrieri RAV obţinute cu sistem cu model de limbă actualizat + aliniere cu sclite
	Aplicare metodă de bază set de date CoBiLiRo-raw

	În urma testării metodei de bază pe cele 2 fişiere de test, metoda de bază a fost aplicată pe întreg setul de date CoBiLiRo-raw, cu menţiunea că procesul de aliniere a fost efectuat de toolkit-ul sclite şi nu de CMU Sphinx (NISTAlign) pentru a evita e...
	Sistemul RAV reantrenat cu seturile de date iniţiale şi setul de date nou adnotat (CoBiLiRo-trans-v4) a obţinut o rată de eroare la nivel de cuvânt de 1.8% pe setul RSC-eval ce conţine vorbire citită, respectiv 14.0% pe setul SSC-eval1 ce conţine vorb...
	2.3.3 Aplicarea metodei pentru setul de date CDep-raw

	Metoda de bază prezentată în secţiunea 2.3.1 a fost aplicată şi pe setul de date CDep-raw (vezi Tabelul 2.1.d). Fişierele audio din setul de date CDep-raw au fost segmentate la 1 minut, obţinând setul de date CDep-raw-1min. Setul de fişiere audio CDep...
	Sistemul RAV care a fost utilizat pentru generarea transcrierilor setului CDep-raw a fost reantrenat cu seturile de date iniţiale şi noul set adnotat CDep-trans-v4. Sistemul RAV reantrenat a fost evaluat pe seturile de evaluare RSC-eval şi SSC-eval1 ş...
	Tabelul 2.3.j Sistem RAV baseline vs sistem RAV
	Analizând rezultatele din tabelul 2.3.j, putem observa o uşoară scădere a WER de la 1.8% la 1.7% în cazul vorbirii citite (RSC-eval) şi o degradare de aproximativ 10% a performanţei pentru vorbire spontană (seturile SSC-eval1 şi SSC-eval2). Din aceste...
	2.4 Activităţile 3.11 şi 3.13 - Îmbunătăţirea soluţiei pentru generarea de scoruri de încredere pentru RAV şi Analiza impactului utilizării scorurilor de încredere pentru filtrarea transcrierilor RAV în vederea reantrenării sistemelor RAV

	În această secţiune descriem soluţia îmbunătăţită pentru estimarea scorurilor de încredere. Scopul nostru este de a înzestra sistemele automate cu estimări cât mai fiabile a încrederii în predicţiile pe care acestea le generează. Ideal, cu cât sistemu...
	În contextul proiectului de faţă, şi anume, al recunoaşterii automate a vorbirii (RAV) şi al adnotării automate a datelor audio, estimarea încrederii este de o importanţă crucială pentru că ne semnalează corectitudinea datelor transcrise automat şi ne...
	Metoda pe care o propunem vizează estimarea încrederii pentru sistemele RAV de la un capăt la altul (en., end-to-end) [Hadian, 2018] — spre deosebire de soluţia de bază care consideră sistemele RAV de tip hibrid, DNN-HMM. Modelele RAV de tip end-to-en...
	Metoda noastră adresează două provocări principale ale dezvoltării metodelor de estimare a încrederii pentru sistemele RAV: (i) ieşirea structurată (textul) şi (ii) predicţiile granulare (la nivel de grafem sau token în loc de cuvinte). Sistemele RAV ...
	Pentru a evita constrângerile impuse de utilizarea unui dicţionar de cuvinte fix şi pentru a permite predicţii de cuvinte noi, sistemele RAV de tip end-to-end de obicei folosesc la ieşire token-uri de subcuvinte. Dar având în vedere că token-urilor le...
	2.4.1 Legături cu starea artei

	În această subsecţiune facem o scurtă prezentare a lucrărilor de specialitate relevante pentru sarcina şi metoda propusă. Considerăm două direcţii: metode pentru scoruri de încredere pentru recunoaşterea automată a vorbirii (RAV) şi metode pentru scor...
	Scoruri de încredere pentru recunoaşterea automată vorbirii. Cele mai multe lucrări anterioare privind scorurile de încredere pentru RAV vizează sisteme clasice, bazate pe paradigma HMM-GMM. Aceste metode extrag mai întâi un set de caracteristici din ...
	Scoruri de încredere în sistemele end-to-end. Metoda de bază pentru estimarea încrederii în reţelele neuronale este de a utiliza în mod direct probabilitatea predicţiei celei mai probabile [Hendrycks, 2016]. S-a observat că reţelele neuronale tind să ...
	La intersecţia acestor două direcţii de cercetare, menţionăm lucrarea foarte recentă a lui Malinin şi Gales [Malinin, 2020], care similar cu noi abordează sarcina de estimare a încrederii pentru sistemele RAV end-to-end. Cu toate acestea, ei sunt preo...
	2.4.2 Metodologia

	În această subsecţiune prezentăm efectiv metodologia propusă pentru estimarea scorurilor de încredere şi modalităţi propuse de îmbunătăţire a acestora. Începem mai întâi cu o descriere generală a metodei şi a notaţiei implicate.
	Considerăm un model de tip secvenţă-la-secvenţă (en. sequence-to-sequence) care mapează o secvenţă audio 𝒂 la una de token-uri 𝒕=(,𝑡-1.,...,,𝑡-𝑇.). Modelul este specificat de parametri 𝜃, care sunt învăţaţi prin minimizarea pe setul de antrenare...
	Estimarea scorurilor de încredere

	Scopul nostru este de a obţine un scor de încredere pentru fiecare cuvânt din transcrierea produsă de RAV. Realizăm acest lucru în doi paşi. Mai întâi, folosind probabilităţile aposteriori de la fiecare moment de timp ,𝑝-𝑘., extragem caracteristici ...
	Figura 2.4.a Prezentare schematică generală a metodei propuse de estimare a scorurilor de încredere. Pe baza unui sistem de recunoaştere a vorbirii (RAV) de tip end-to-end, obţinem probabilităţi ,𝑝-𝑘. pentru fiecare token 𝑘 condiţionate de o rostir...
	Extragerea caracteristicilor. Pentru a măsura încrederea într-o predicţie la nivel de token folosim două variante:
	 Logaritmul probabilităţii (log-proba) celei mai probabile predicţii date de clasificator, adică ,𝑠-(𝑡).=𝑙𝑜𝑔 𝑚𝑎𝑥 𝒑. S-a observat empiric că acest tip de caracteristică oferă un baseline puternic pentru sarcinile de clasificare a greşelilor ş...
	 Entropie negativă (neg-entropie) calculată peste vocabularul token-urilor la fiecare moment de timp, adică ,𝑠-(𝑡).=,𝑝-𝑇.𝑙𝑜𝑔 𝑝. O entropie mare înseamnă o incertitudine mare sau, invers, o entropie negativă mare implică o predicţie încrezătoa...
	Agregarea. Pentru a obţine caracteristici la nivel de cuvânt din cele la nivel de simbol, experimentăm cu trei tipuri de funcţii de agregare: suma, media, minimul. Deoarece ambele caracteristici propuse sunt negative, însumarea a mai multe token-uri v...
	Îmbunătăţirea probabilităţilor la nivel de token

	Propunem trei moduri de a face mai fiabile probabilităţile la nivel de token: scalarea temperaturii, tehnica de dropout şi ansamblurile de modele. Presupunerea noastră este că îmbunătăţind probabilităţile la nivel de token, vom obţine şi scoruri de co...
	Scalarea temperaturii [Hinton, 2015; Guo, 2017] constă în împărţirea activărilor de tip logit (valorile de dinainte de stratul softmax) la un scalar 𝜏 (cunoscut sub numele de temperatură). Valoarea lui 𝜏variază de la zero la infinit şi controlează f...
	𝑝,′-𝑘.=𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑜𝑔(,𝑝-𝑘.) / 𝜏)
	Apoi extragem caracteristici ,𝑠-(𝑡). peste probabilităţile actualizate, le agregăm în scorul la nivel de cuvânt ,𝑠-(𝑤). şi, în cele din urmă, clasificăm cuvântul drept corect sau incorect:
	𝑃(𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡) = 𝜎(𝛼,𝑠-(𝑤). + 𝛽)
	Variabilele 𝛼, 𝛽, 𝜏 sunt parametri şi sunt învăţate prin optimizarea unei funcţii de pierdere de entropie încrucişată (en., cross-entropy loss) pe un set de validare. Etichetele sunt setate la nivel de cuvânt prin alinierea la textul de bază cu tra...
	Dropout [Srivastava, 2014] este o tehnică care maschează părţi aleatorii ale activărilor într-o reţea, făcând reţeaua mai puţin predispusă la supra-antrenare (en., overfitting). În [Gal, 2016] s-a observat că tehnica de dropout induce o distribuţie de...
	,𝑝′-𝑘.=,1-𝑁.,𝑛--.,,𝑝.-𝑘.
	unde ,𝑝. specifică predicţia dropout-ului. Probabilităţile actualizate sunt apoi utilizate pentru a extrage oricare dintre caracteristicile de incertitudine propuse (log-proba sau neg-entropie).
	Ansamblurile [Lakshminarayanan, 2017] se bazează pe aceeaşi idee de mediere a predicţiilor din mai multe surse (ca în cazul dropout-ului), dar în acest caz ponderile provin din reţele antrenate independent (folosind iniţializări diferite ale reţelei)....
	,𝑝′-𝑘.=,1-𝑁.,𝑛--.𝑝(,𝑡-𝑘.|,,𝑡.-<𝑘.,𝑎;,𝜃-𝑛.)
	unde {,,𝜃-𝑛.}-𝑛=1...𝑁.specifică ansamblul de modele. Este important de subliniat că trebuie să avem acelaşi context pentru toate modelele din ansamblu, deci îl folosim pe cel dat de un model preantrenat.
	Cele trei abordări prezentate pot fi combinate; de exemplu, mai întâi putem actualiza probabilităţile folosind scalarea temperaturii şi apoi media mai multe predicţii folosind tehnica de dropout.
	2.4.3 Setup-ul experimental pentru experimente pe limba engleză

	În această subsecţiune descriem bazele de date, sistemele de recunoaştere automată a vorbirii utilizate şi metricile de evaluare utilizate pentru evaluarea scorurilor de încredere pe limba engleză
	Baze de date

	Pentru experimentele pe limba engleză am ales mai multe seturi de date, toate disponibile public şi utilizate de comunitate mai ales pentru evaluarea sistemelor de recunoaştere a vorbirii.
	LibriSpeech [Panayotov, 2015] este un corpus de aproximativ 1000 de ore de cărţi audio citite. Datele au fost derivate din proiectul LibriVox şi au fost atent segmentate şi aliniate. Folosim setul de date atât pentru antrenare, cât şi pentru evaluare....
	TED-LIUM2 [Rousseau, 2014] constă în discursuri şi transcrierile acestora colectate de pe site-ul web TED. Utilizăm setul de date pentru evaluare şi, în consecinţă, folosim numai subseturile predefinite dev şi test.
	CommonVoice [Ardila, 2020] este un set de date colaborativ cu transcrieri scurte care sunt citite de oameni din întreaga lume. Există mai multe versiuni ale setului de date şi am folosit prima versiune. Folosim setul de date pentru evaluare şi am defi...
	Tabelul 2.4.a prezintă dimensiunile părţilor de test pentru fiecare set de date de evaluare.
	Tabelul 2.4.a Dimensiunea seturilor de date (partea test) care sunt folosite pentru evaluarea metodelor pentru scorurile de încredere pe limba engleză.
	Sistemul de recunoaştere automată a vorbirii

	Sistemul de recunoaştere automată a vorbirii (RAV) este implementat folosind librăria ESPnet [Watanabe, 2018]. Modelul implementează arhitectura de tip Transformer [Vaswani, 2017] şi primeşte la intrare un banc de filtre Mel 80-dimensionale (extrase c...
	Pentru experimentele cu ansambluri de modele, reantrenăm sistemul de RAV folosind aceeaşi arhitectură şi date, dar iniţializări ale ponderilor diferite. Repetăm procesul de patru ori obţinând patru modele independente. Datorită constrângerilor de calc...
	Metrici de evaluare

	În mod ideal, ne dorim ca scorurile de încredere să fie corelate cu corectitudinea transcrierii, adică cuvintele corecte ar trebui să aibă un scor de încredere mare, în timp ce cuvintele incorecte, un scor scăzut. Pe baza lucrărilor anterioare [Hendry...
	2.4.4 Rezultate experimentale pentru limba engleză

	Această secţiune prezintă rezultatele experimentale pe bazele de date în limba engleză. Începem cu o evaluare a caracteristicilor şi a agregărilor acestora; după care raportăm rezultatele pentru variantele îmbunătăţite: mai întâi, pentru tehnicile de ...
	Caracteristici şi metode de agregare

	Evaluăm caracteristicile pentru reprezentarea incertitudinii din token-uri şi tehnicile de agregare propuse pe cele patru seturi de date descrise în secţiunea precedentă. Folosim modelul preantrenat pentru a obţine predicţii de text pentru toate fişie...
	Comparaţie a caracteristicilor. Observăm că prin folosirea caracteristicile de tip probabilităţi log se obţin rezultate mai bune faţă de situaţia utilizării caracteristicilor pe bază de entropie în toate cazurile (indiferent de agregare sau setul de d...
	Comparaţie a metodelor de agregare. În general, agregarea folosind suma funcţionează mai bine cu caracteristicile de tip log-proba, în timp ce agregarea folosind minimul funcţionează mai bine pentru caracteristicile de entropie. Suma s-ar putea să nu ...
	Comparaţie între seturile de date. Aşa cum era de aşteptat, modelul preantrenat are cea mai bună performanţă în ceea ce priveşte datele din domeniu (2.7% WER pe Libri clean şi 6.0% pe Libri other), performanţa scăzând apoi brusc, pe măsură ce evaluăm ...
	Tabelul 2.4.b Rezultate pentru evaluarea scorurilor de încredere pentru toate combinaţiile de caracteristici (caract.) si metode de agregare (agreg.) pe cele patru baze de date în engleză. Pentru toate cele trei metrici de evaluare utilizate (AUPRe, A...
	Figura 2.4.b Raportul de erori ca o funcţie de lungimea cuvântului. Raportul de erori este calculat ca numărul de cuvinte eronate împărţit la numărul total de cuvinte, iar lungimea cuvintelor este măsurată ca număr de token-uri.
	Scalarea temperaturii şi tehnica de dropout

	Evaluăm metodele de estimare a scorurilor de încredere după îmbunătăţirea probabilităţilor token-urilor prin două din tehnicile descrise: scalarea temperaturii şi tehnica de dropout. Folosim sistemul RAV preantrenat şi raportăm rezultatele pe setul de...
	Figura 2.4.c Performanţa AUPRe ca funcţie de numărul de rulări de dropout N pe baza de date TED. Linia roşie orizontală indică rezultatul metodei fără dropout. Modelul foloseşte caracteristici de tip neg-entropy, agregarea pe bază de sumă şi scalare a...
	Ansambluri de modele

	În cele ce urmează, prezentăm rezultate pentru estimarea scorurilor de încredere folosind ansambluri de modele şi combinaţiile acestora cu celelalte versiuni îmbunătăţite (scalarea temperaturii şi tehnica de dropout). Pentru fiecare dintre modelele re...
	Tabelul 2.4.c. Evaluarea scorurilor de încredere pe baza de date TED pentru combinaţii de caracteristici, metode de agregare şi tehnici de îmbunătăţire a probabilităţilor: scalarea temperaturii (ST) şi tehnica de dropout (D). Punctul negru “•” indică ...
	corelează cu performanţa sa de estimare a încrederii. Printre cele trei metode de îmbunătăţire propuse, observăm că scalarea temperaturii oferă cea mai mare creştere a performanţei pentru toate cele trei valori (rândul 2). În mod surprinzător, metoda ...
	Tabelul 2.4.d Evaluarea scorurilor de încredere pe baza de date TED pentru combinaţii ale metodelor îmbunătăţite: scalarea temperaturii (ST), dropout (D) şi ansambluri (A). Am folosit caracteristica neg-entropy şi suma ca agregare. Punctul negru “•” i...
	În continuare, discutăm pe scurt diferite perspective legate de metodologia propusă.
	Mărirea setului de caracteristici. Caracteristicile pe care le-am investigat au avantajul de a fi generale, pentru că valorifică probabilităţile la nivel de token, care sunt disponibile în majoritatea, dacă nu în toate, utilitarele pentru RAV-uri de t...
	Învăţarea caracteristicilor. Inspiraţi de studiile precedente [Corbière, 2019; Chen, 2019], am experimentat, de asemenea, cu învăţarea unei reţele de estimare a încrederii pe baza caracteristicilor extrase din modelul end-to-end (mai exact, activări l...
	Tratarea cuvintelor pierdute. Pentru a genera etichete pentru scorurile de încredere, aliniem textul de referinţă la textul prezis şi marcăm cuvintele corecte din textul prezis ca pozitive şi substituţiile şi inserţiile ca negative. Această abordare e...
	2.4.5 Setup-ul experimental pentru experimente pe limba română

	Pentru experimentele pe limba română folosim seturile de date de evaluare prezentate în secţiunea 2.1.1: RSC-eval (5.5 ore de vorbire citită) şi SSC-eval1+2 (3.5+1.5 ore de vorbire spontană).
	Sistemul de transcriere de vorbire folosit pentru aceste experimente este cel introdus în secţiunea 2.2.1. Sistemul RAV este implementat folosind librăria ESPnet şi se bazează pe o arhitectură de tip Transformer. Vocabularul sistemului cuprinde 1,000 ...
	Din cauza complexităţii modelului CTC-Transformer şi timpului mare de inferenţă pe configuraţia hardware disponibilă în acest proiect, nu s-au mai putut antrena modele adiţionale cu iniţializari diferite ale ponderilor, pentru ansamblurile de modele.
	Metricile de evaluare introduse în secţiunea anterioară (i.e. AUROC, AUPRs,  AUPRs) sunt universale, independente de limbă şi, în consecinţă, vor fi folosite şi pentru experimentele pe limba română.
	2.4.6 Rezultate experimentale pentru limba română

	Pentru limba română am reluat următoarele experimente realizate şi pentru sistemul de estimare a încrederii pentru limba engleză:
	 evaluarea diverselor  caracteristici ce pot fi utilizate pentru estimarea încrederii (Tabelul 2.4.e);
	 evaluarea diverselor metode de agregare a caracteristicilor la nivel de subcuvânt pentru a obţine scoruri de încredere la nivel de cuvânt (Tabelul 2.4.e);
	 evaluarea tehnicii  dropout pentru îmbunătăţirea scorurilor de încredere de mai sus Tabelul 2.4.f).
	Caracteristici şi metode de agregare
	În această secţiune evaluăm caracteristicile pentru reprezentarea incertitudinii din subcuvinte şi tehnicile de agregare propuse pe cele trei seturi de date prezentate în secţiunea 2.1.1: RSC-eval (5.5 ore de vorbire citită) şi SSC-eval1+2 (3.5+1.5 or...
	Tabelul 2.4.e Rezultate pentru evaluarea scorurilor de încredere pentru toate combinaţiile de caracteristici (caract.) si metode de agregare (agg.), pe cele trei seturi de evaluare în limba română. Pentru toate cele trei metrici de evaluare utilizate ...
	Comparaţie a caracteristicilor. În ceea ce priveşte tipul de caracteristici (log-proba vs. neg-entropy), rezultatele pe seturile de date în limba română indică exact aceleaşi concluzii ca şi în cazul limbii engleze:
	 pe seturile de date pe care sistemul RAV are o acurateţe relativ bună (în cazul nostru RSC-eval şi SSC-eval1) caracteristicile de tip probabilităţi log obţin rezultate mai bune decât caracteristicile pe bază de entropie indiferent de agregare
	 pe seturile de date mai dificile (SSC-eval2 pentru română, respectiv CommonVoice pentru engleză) caracteristicile bazate pe entropie agregate cu metoda sum prezintă rezultate similare cu, uneori chiar mai bune decât caracteristicile de tip probabili...
	Comparaţie a metodelor de agregare. În ceea ce priveşte metodele de agregare, concluziile sunt relativ diferite pentru limba română:
	 pe limba română agregarea minimul funcţionează mai bine indiferent de caracteristici, în timp ce pe limba engleză caracteristicile de tip probabilităţi log erau agregate mai bine folosind suma;
	 agregarea prin medie este, în general, slabă pentru ambele caracteristici, sugerând că măsurile invariante în lungime sunt dăunătoare;
	 excepţii de la concluziile de mai sus apar din nou pentru seturile de date mai dificile (SSC-eval2 pentru română, respectiv CommonVoice pentru engleză) pentru care agregarea prin sumă produce cele mai bune rezultate, indiferent de caracteristicile u...
	Comparaţie între seturile de date. Aşa cum era de aşteptat, modelul preantrenat are cea mai bună performanţă în ceea ce priveşte datele din domeniu (1.8% WER pe RSC-eval şi 11.0% pe SSC-eval1) şi performanţă mai slabă pe date din afara domeniului (14....
	Tehnica de dropout
	În această secţiune evaluăm metodele de estimare a scorurilor de încredere după îmbunătăţirea probabilităţilor subcuvintelor prin tehnica de dropout. Această tehnică presupune transcrierea datelor de intrare de N=4, 8, 16, 32, respectiv 64 de ori folo...
	Tabelul 2.4.f Rezultate pentru evaluarea tehnicii  dropout (N=64) pentru îmbunătăţirea scorurilor de încredere.
	Comparând rezultatele din Tabelul 2.4.e cu rezultatele din Tabelul 2.4.f observăm îmbunătăţiri pentru seturile de date RSC-eval şi SSC-eval1, însă o scădere de performanţă pentru setul de date SSC-eval2. Nici îmbunătăţirile obţinute pe RSC-eval şi SSC...
	Toate metricile de performanţă se îmbunătăţesc pe măsură ce sunt mediate mai multe rezultate de transcriere (pe măsură ce N creşte) şi, la fel ca şi pentru limba engleză, creşterile de performanţă se plafonează pentru N=64.
	Un ultim considerent demn de menţionat este acela că pentru a utiliza tehnica dropout în estimarea încrederii este nevoie de un timp de calcul net superior situaţiei iniţiale. Practic, pentru N=64 trebuie realizate 64 de transcrieri, deci timpul de ca...
	2.4.7 Utilizarea scorurilor de încredere propuse pentru generarea de date adnotate

	În activitatea 2.12 din etapa 2019 am propus utilizarea scorurilor de încredere la nivel de cuvânt puse la dispoziţie de un sistem de RAV pentru a selecta cuvintele presupus transcrise corect de acesta. Selecţia se face impunând un prag minim pentru s...
	2.5 Activitatea 3.14 - Diseminare

	Diseminarea rezultatelor proiectului a fost realizată prin intermediul website-ului proiectului (https://tadarav.speed.pub.ro) şi prin publicarea mai multor articole ştiinţifice după cum urmează:
	1. A.-L. Georgescu, H. Cucu, A. Buzo, C. Burileanu, “RSC: A Romanian Read Speech Corpus for Automatic Speech Recognition,” in the Proceedings of The 12th Language Resources and Evaluation Conference (LREC), pp. 6606-6612, 2020, Marseille, France.
	2. C. Manolache, A.-L. Georgescu, A. Caranica, H. Cucu, “Automatic Annotation of Speech Corpora using Approximate Transcripts,” in the Proceedings of the 43rd International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), 2020, Milano, It...
	3. D. Oneaţă, A.-L. Georgescu, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Revisiting SincNet: An Evaluation of Feature and Network Hyperparameters for Speaker Recognition,” in the Proceedings of the 28th European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Ams...
	4. G. Pop, H. Cucu, D. Burileanu, C. Burileanu, “Cough Sound Recognition in Respiratory Disease Epidemics,” in Romanian Journal of Information Science and Technology, vol. 23, no. S, pp. S77–S89, 2020, ISSN 1453-8245, ISI IF 0.661.
	5. A.-L. Georgescu,, C. Manolache, D. Oneaţă, H. Cucu, C. Burileanu, “Data-filtering methods for self-training of automatic speech recognition systems,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.
	6. D. Oneaţă, A. Caranica, A. Stan, H. Cucu, “An evaluation of word-level confidence estimation for end-to-end automatic speech recognition,” in the Proceedings of the IEEE Spoken Language Technology Workshop (SLT), Virtual, 2021.
	Dintre articolele listate mai sus, al patrulea este deja indexat în Web of Science (Thompson Reuters - ISI), al doilea este deja indexat IEEE Xplore şi în curs de indexare în Web of Science, primul şi al treilea au apărut în volumul conferinţelor resp... (1)
	2.6 Crearea unui sistem de RAV îmbunătăţit
	2.6.1 Actualizarea modelelor de limbă pentru transcriere de vorbire


	În această secţiune sunt prezentate sumar demersurile realizate de colectivul SpeeD în vederea actualizării modelelor de limbă utilizate în sistemele de transcriere de vorbire. Etapele parcurse şi descrise în cele ce urmează sunt: (i) achiziţia unui n...
	Un nou corpus de text, format din articole scrise, a fost achiziţionat de pe mai multe website-uri de ştiri româneşti folosind o aplicaţie Java. Această aplicaţie a funcţionat în mod continuu între 26.06.2018 - 22.05.2020, verificând periodic feed-uri...
	Acest corpus nou de text, denumit mai departe news2020, constă în text brut, organizat pe propoziţii ce însumează aproximativ 255M de cuvinte. Cele 24 surse de ştiri ce formează corpusul news2020 sunt prezentate în figura 2.6.a.
	Figura 2.6.a Sursele de ştiri componente ale corpusului news2020. Procentele sunt relative la dimensiunea întregului corpus (255M cuvinte)
	Aplicaţia de procesare a limbajului natural ce are scopul de normalizare a seturilor de date text ce urmează a fi folosite pentru antrenarea modelelor de limbă a fost supusă mai multor actualizări. Cea mai notabilă actualizare este legată de procesare...
	Astfel, după etapa de procesare de text, textul folosit pentru antrenarea modelului de limbă conţinea cuvinte precum: “să”, “-mi”, “să”, “-i”, “m-”, “a”, “ratat”, “-o”, “FMI”, “-ul”. Noul sistem ASR ce foloseşte modelul de limbă generează acum text de...
	Cu privire la modelele de limbă noi, nu au fost create tipuri noi de modele de limbă, ci s-au antrenat modele de limbă folosind corpusuri de text extinse şi preprocesate mai bine. Modelele de limbă de bază au fost antrenate folosind numai corpusul new...
	Algoritmul 2.6.a Procedura actualizată de procesare a cuvintelor cu cratimă
	out-of-vocabulary (OOV). Modelele de limbă mai simple (2-gram şi 3-gram) au fost încorporate în etapa de decodare a sistemului ASR, în timp ce modelele de limbă mai complexe (4-gram şi RNN) au fost folosite în etapa de rescoring. Modelele mai complexe...
	Pentru etapa de decodare am experimentat cu diferite ordine n-gram (2-gram şi 3-gram), dimensiuni ale vocabularului (200k, 250k and 300k words) şi n-gram pruning (no pruning, 1e-7, 3e-7). Cele mai bune rezultatele obţinute după evaluarea pe seturile d...
	Din punct de vedere al PPL, cel mai bun model de limbă, LM-2020-3g-large-200k, prezintă o scădere relativă între 40% şi 45% pe seturile de evaluare, comparativ cu modelul de limbă de bază (Tabel 2.6.a linia 1). Cu privire la rezultatele OOV, se poate ...
	Similar cu modelele de limbă pentru decodare prezentate în Tabelul 2.6.a, în Tabelul 2.6.b sunt evaluate modelele de limbă destinate pentru etapa de reevaluare lingvistică, anume 4-gram şi RNN.
	Analizând rezultatele din Tabelul 2.6.b, putem observa pentru modelul LM-2020-4g-large-200k o scădere relativă de 7% şi 40% PPL pe seturile RSC-eval şi SSC-eval2 comparativ cu modelul de bază cu rescoring (Tabelul 2.6.b, linia 1). Pentru setul de eval...
	Tabelul 2.6.a Modele de limbă pentru decodare îmbunătăţite (LM-2020-*) vs model de limbă pentru decodare de bază (LM-2017). Numele modelelor de limbă indică ordinul n-gram (2g, 3g), dacă s-a aplicat sau nu n-gram prunning (small = 3e-7, large = no pru...
	Tabelul 2.6.b Modele de limbă pentru rescoring îmbunătăţite (LM-2020-*) vs model de limbă pentru rescoring de bază (LM-2019).  Numele modelelor de limbă indică ordinul n-gram (4g, RNN), n-gram pruning (large = no pruning) şi dimensiunea vocabularului ...
	Noile sisteme RAV au fost obţinute folosind modelele de limbă prezentate anterior. Pentru etapa de decodare am optat pentru modelele 3-gram 200k, iar pentru rescoring am ales LM-2020-4g-large-200k şi LM-2020-5g-RNN. Cele mai bune rezultate s-au obţinu...
	În Tabelul 2.6.c se poate observa că cel mai bun sistem RAV este cel ce foloseşte LM-2020-3g-large-200k cu LM-2020-RNN pentu rescoring. Acest model are o scădere relativă de 9% şi 7% WER pe seturile de evaluare de vorbire spontană, anume SSC-eval1 şi ...
	2.6.2 Utilizarea seturilor de date rezultate din proiect pentru antrenarea RAV

	În această secţiune analizăm impactul utilizării unor seturi de date de antrenare mai mari asupra performanţei sistemelor de RAV SpeeD bazate pe utilitarul Kaldi. Pentru a putea compara direct îmbunătăţirile rezultate strict din creşterea numărului de...
	Tabelul 2.6.d prezintă evoluţia sistemului RAV SpeeD în perioada 2018-2020. Fiecare linie reprezintă un model acustic diferit, îmbunătăţit faţă de cel precedent, pentru antrenarea căruia au fost adăugate seturi de date suplimentare. Fiecare sistem est...
	Tabelul 2.6.c Rezultatele WER ale sistemelor RAV după decodare şi rescoring
	Cu ajutorul sistemului iniţial RAV #3, au fost decodate seturile SSC-train3-raw şi SSC-train4-raw, iar transcrierile obţinute, împreună cu transcrierile aproximative deja existente, au fost aliniate în etapa A2.11/2019, rezultând seturile SSC-train3-t...
	Sistemul RAV #3, corespunzător modelului acustic train-base, a fost utilizat pentru a transcrie setul de date CoBiLiRo, prezentat în secţiunea 2.1.2. În secţiunea 2.3.2 este prezentat modul în care a fost aliniată transcrierea obţinută cu transcrieril...
	Ultimul model acustic, train11, a presupus reantrenarea sistemului RAV după ce a fost adăugat setul de date CoRoLa, introdus în secţiunea 2.1.1. Îmbunătăţirile relative faţă de sistemul anterior sunt cuprinse între 8%-12% pe vorbire spontană, în timp ...
	În continuare ne-am pus problema contribuţia fiecărui nou set de date de vorbire la îmbunătăţirea totală a sistemului de RAV. Astfel, am antrenat sisteme de RAV pe seturi de date formate din setul baseline şi un singur alt set de date de vorbire. Tabe...
	O alta concluzie se poate trage cu privire la dimensiunea seturilor noi de date. De exemplu, chiar dacă modelul train3-v4 conţine mai mult decât dublul datelor folosite la antrenarea lui train-base, îmbunătăţirile obţinute nu sunt de două ori mai mari...
	Tabelul 2.6.d. Evolutia RAV SpeeD în perioada 2018 - 2020. Îmbunătăţirile rezultate prin adăugarea la setul de date de antrenare BAS (RSC-train + SSC-train1 + SSC-train2) a seturilor de date rezultate din proiect SSC (SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-...
	Tabelul 2.6.e. Contribuţia fiecărui set de date nou la îmbunătăţirea RAV SpeeD 2018 - 2020. Seturile de date de antrenare folosite sunt: BAS (RSC-train + SSC-train1 + SSC-train2), SSC (SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-trans-v4), COB (CoBiLiRo-trans-v4...
	Modelul acustic train15 prezintă influenţa adăugării datelor din setul CoBiLiRo-trans-v4. Dată fiind cantitatea redusă a datelor din acest set, în comparaţie cu datele folosite la antrenarea modelului train-base, performanţele sistemului nou nu sunt c...
	Modelul acustic train17, antrenat prin adăugarea setului de date CoRoLa, însumând 84 de ore, ajunge să obţină performanţe asemănătoare cu modelul train3-v4, ce totalizează 292 ore. Deşi ambele seturi, atât CoRoLa, cât şi SSC-train3-trans-v4 + SSC-trai...
	Tabelul 2.6.f prezintă contribuţia noilor seturi de date introduse în 2020 în mod comparativ. Unul din cele 3 seturi noi din 2020, pe lângă CoBiLiRo-trans-v4 şi CoRoLa, este cdep-trans-v4, prezentat în secţiunea 2.3.3. Setul de date cdep-raw a fost tr...
	Tabelul 2.6.f. Contribuţia noilor seturi de date introduse in 2020. Sistemul iniţial a fost antrenat pe seturile de date BAS (RSC-train + SSC-train1 + SSC-train2) şi SSC (SSC-train3-trans-v4 + SSC-train4-trans-v4). În etapa 3/2020 au fost introduse se...
	2.6.3 Sistemul de RAV SpeeD îmbunătăţit

	În concluzie, selectând cea mai performantă configuraţie de model de limbă pentru decodare, model de limbă pentru reevaluare lingvistică (conform secţiunii 2.6.1) şi model acustic (conform secţiunii 2.6.2), cel mai performant sistem de RAV SpeeD are a...
	Tabelul 2.6.g. Sistemul RAV SpeeD 2020
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