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1. Introducere 

În acest raport 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 sistemul este mai încrezător într-o predicţie (adică un scor de încredere mai mare), cu atât ne 

aşteptăm ca rezultatul prezis să fie corect. Alternativ, putem rezolva problema complementară a estimării 

incertitudinii — în acest caz, cu cât este mai mare scorul de incertitudine, cu atât este mai probabil ca 

predicţia să fie eronată. 

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 permite o filtrare pe baza acestui scor. Dar metodele pentru estimarea 

scorurilor de încredere pentru RAV au aplicaţii multiple, care merg dincolo de sarcina noastră de interes: 

îmbunătăţirea robusteţii sistemelor în sarcini critice de siguranţă, evitarea erorilor în sistemele de dialog om-

maşină sau facilitarea corecţiilor manuale în sarcinile de transcriere audio prin semnalarea erorilor. Mai mult, 

lucrări anterioare de specialitate au valorificat estimările scorurilor de încredere pentru o serie de sarcini care 

depind de RAV: selectarea predicţiilor cu grad ridicat de încredere pentru reantrenarea sistemului de bază 

[Sperber, 2017], propagarea incertitudinilor în traducerea automată a vorbirii [Vesely, 2013], adnotarea 

manuală a predicţiilor mai puţin sigure pentru învăţarea activă [Yu, 2010]. 

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-end au câştigat masiv în popularitate în ultima perioadă nu doar 

datorită performanţei lor (care o egalează şi chiar depăşeşte pe cea a RAV-urilor de tip clasic), dar şi pentru 

avantajele suplimentare de a fi simple din punct de vedere conceptual şi de a permite un proces de antrenare 

unitar [Lüscher, 2019; Tüske, 2019; Karita, 2019]. Cu toate acestea, surprinzător de puţine lucrări tratează 

sarcina de estimare a încrederii în sistemele RAV de la un capăt la altul. 



 

 

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 sunt modele structurate (care mapează secvenţe la secvenţe) spre deosebire de 

reţelele obişnuite de recunoaştere (cum ar fi clasificarea imaginilor) a căror ieşire este o singură etichetă. 

Natura secvenţială a ieşirii impune o etapă de decodare, ceea ce complică nu numai predicţia, cât şi 

algoritmul de estimare a încrederii, deoarece acesta trebuie să opereze într-un context auto-regresiv (folosind 

secvenţa deja prezisă). Din acest motiv, obţinem predicţiile pe baza unui RAV preantrenat şi apoi aplicăm 

metodele de estimare a încrederii peste probabilităţile următorului simbol, care sunt condiţionate de 

transcrierea fixă. 

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 lipseşte semantica, pentru multe aplicaţii finale suntem interesaţi să estimăm 

încrederea la nivelul cuvintelor şi nu a token-urilor. În acest scop, explorăm metode de agregare a măsurilor 

de incertitudine de la nivel de token la unităţi mai mari, corespunzând cuvintelor. Dar tehnicile prezentate în 

continuare pot fi aplicate şi la structuri chiar mai ample, cum ar fi nivelul propoziţiei sau al enunţului. 

Acest raport de analiză face referire în multiple rânduri la raportul ştiinţific şi tehnic aferent proiectului 

component TADARAV [Georgescu, 2020] disponibil online pe pagina web a acestui proiect de cercetare1. 

2. Legături cu starea artei 

În această secţiune 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 scoruri de încredere pentru sisteme de tip end-to-end. 

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 reţeaua de decodare, modelul acustic sau de limbă, şi apoi 

antrenează un clasificator pentru a prezice dacă transcrierea este corectă sau nu. Exemple tipice de 

caracteristici includ probabilitatea realizării acustice, scorul modelului de limbă, durata cuvântului, numărul 

de alternative din reţeaua de confuzie [Kemp, 1997; Weintraub, 1997; Hazen, 2002]. Mai recent, Swarup et 

al. [Swarup, 2019] a mărit setul de caracteristici folosind embedding-uri profunde ale semnalului acustic de 

intrare şi ale textului prezis, în timp ce Errattahi et al. [Errattahi, 2018] a arătat că adaptarea la domeniu a 

caracteristicilor extrase aduce beneficii de performanţă. Clasificatorii folosiţi de metodele de estimare a 

scorurilor de încredere variază de la conditional random fields [Seigel, 2013; Cortina, 2016] şi perceptron cu 

mai multe straturi [Kalgaonkar, 2015] la reţele neuronale recurente bidirecţionale [Ogawa, 2017; Del-Agua, 

2018; Li, 2019]. 

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 fie prea sigure şi estimările probabilităţii pot fi îmbunătăţite prin 

scalarea temperaturii [Hinton, 2015], ceea ce duce de obicei la o mai bună calibrare [Guo, 2017; Ashukha, 

2020]. Cea mai promiţătoare direcţie în ceea ce priveşte simplitatea şi utilitatea implică estimarea Monte 

Carlo: Gal şi Ghahramani [Gal, 2016] folosesc tehnica dropout la momentul inferenţei pentru a obţine 

predicţii multiple, care sunt apoi mediate, în timp ce Lakshminarayanan et al. [Lakshminarayanan, 2017] fac 

media predicţiilor unui ansamblu de reţele de obicei antrenate cu iniţializări diferite. Această ultimă metodă 

s-a dovedit a fi foarte fiabilă pentru condiţiile dificile în care avem date din afara domeniului [Ovadia, 2019], 

dar este costisitoare din punct de vedere computaţional, deoarece implică antrenarea a multiple modele de 

RAV [Ashukha, 2020]. O abordare diferită a estimării încrederii este de a învăţa un clasificator (de obicei o 

altă reţea neuronală) direct deasupra activărilor reţelei de RAV [Corbière, 2019; Chen, 2019]. 

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 preocupaţi de estimarea incertitudinii la nivel de token şi frază, în timp ce noi 

suntem interesaţi de estimarea la nivel de cuvânt, şi, în consecinţă, oferim mai multă atenţie asupra tehnicilor 

de agregare. Mai mult, ei folosesc ansambluri ca metodă principală de estimare a încrederii, în timp ce noi 

evaluăm şi metodele de reducere a temperaturii şi de scădere. Deşi tehnica de dropout a fost folosită anterior 

 
1 Proiectul de cercetare TADARAV: https://tadarav.speed.pub.ro 



 

 

pentru obţinerea scorurilor de încredere pentru RAV [Vyas, 2019], metoda este diferită de abordarea noastră. 

În acea lucrare, autorii generează mai multe ipoteze prin dropout şi apoi atribuie confidenţe cuvintelor pe 

baza frecvenţei apariţiilor lor în ipotezele aliniate. În schimb, noi agregăm probabilităţile posterioare şi nu 

ipotezele, ceea ce simplifică procedura, deoarece evită pasul de aliniere. 

3. Metodologia 

În această secţiune 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 = (𝑡1, . . . , 𝑡𝑇) . Modelul este specificat de parametri 𝜃 , care sunt învăţaţi prin 

minimizarea pe setul de antrenare a unei funcţii de pierdere, cum ar fi funcţia connectionist temporal 

classification (CTC) sau divergenţa Kullback-Leibler. La inferenţă, modelul generează probabilităţi pentru 

următorul simbol 𝑘  într-o manieră autoregresivă 𝑝(𝑡𝑘|�̂�<𝑘 , 𝑎; 𝜃) , bazat pe token-urile deja prezise �̂�<𝑘
. 

Aceste probabilităţi sunt utilizate pentru efectuarea decodării prin metoda beam search pentru a obţine cea 

mai probabilă secvenţă de token-uri. Având în vedere că probabilitatea de ieşire condiţionată este o 

distribuţie peste 𝑉 token-uri din vocabular, o notăm cu un vector 𝑉-dimensional 𝑝𝑘
. 

3.1 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 

𝑝𝑘
, extragem caracteristici pentru a reprezenta scorul de încredere al fiecărui token 𝑠𝑘

(𝑡). În cea de-a doua 

etapă, agregăm scorurile la nivel de token în scoruri de încredere la nivel de cuvânt 𝑠𝑗
(𝑤), pe baza token-

urilor care aparţin fiecărui cuvânt. În continuare vom detalia aceşti doi paşi; vezi şi figura 1. 

 

Figura 1. 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 𝑝𝑘
 pentru fiecare token 𝑘 condiţionate 

de o rostire 𝑎 şi token-urile prezise anterior �̂�<𝑘
. Pe baza acestor probabilităţi extragem scoruri de încredere la nivel 

de token 𝑠(𝑡), pe care le agregăm apoi pentru a obţine scoruri la nivel de cuvânt 𝑠(𝑤). Dimensiunea vocabularului de 

token-uri este notată cu 𝑉, numărul de token-uri este notat cu T şi numărul de cuvinte cu W. 

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 şi detectare a eşantioanelor din afara distribuţiei [Hendrycks, 

2016]. 

• Entropie negativă (neg-entropie) calculată peste vocabularul token-urilor la fiecare moment de 

timp, adică 𝑠(𝑡) = 𝑝𝑇𝑙𝑜𝑔 𝑝. O entropie mare înseamnă o incertitudine mare sau, invers, o entropie 

negativă mare implică o predicţie încrezătoare. Deşi entropia este de obicei utilizată ca măsură de 

încredere împreună cu tehnica de dropout [Gal, 2016], după cum vom vedea în curând, tehnica de 

dropout va putea fi folosită şi peste probabilităţile originale. 

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 va duce la valori mai mici şi, prin urmare, la scoruri de încredere mai mici; 

acest comportament poate fi de dorit deoarece cuvintele mai lungi sunt mai susceptibile de a fi eronate. De 



 

 

asemenea, atunci când însumăm logaritmul probabilităţilor, obţinem un scor la nivel de cuvânt corespunzător 

probabilităţii log a întregii secvenţe. Utilizarea agregării cu funcţia de minim este justificată de faptul că am 

putea dori o încredere scăzută dacă cel puţin unul din token-uri are o încredere scăzută. 

3.2 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 confidenţă la nivel de cuvânt mai bune. 

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 forma distribuţiei: când 𝜏 → 0 obţinem o distribuţie uniformă, când 𝜏 → ∞ 

obţinem o distribuţie Dirac localizată pe cea mai probabilă ieşire. Pe baza temperaturii 𝜏  actualizăm 

probabilităţile la nivel de token la fiecare moment de timp, după cum urmează: 

𝑝′𝑘 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑘) / 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(𝛼𝑠(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 transcrierea. Remarcăm faptul că parametrii 𝛼  şi 𝛽  nu modifică ordinea 

predicţiilor, dar ne permit să învăţăm un model de estimare a încrederii calibrat. 

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 probabilitate peste ponderile reţelei şi poate fi în consecinţă utilizată pentru 

inferenţa Bayesiană aproximativă. Folosim această idee şi calculăm probabilităţile la nivel de token obţinute 

prin mai multe rulări folosind dropout: 

𝑝′𝑘 =
1

𝑁
∑

𝑛

�̂�𝑘

 

unde �̂� 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). În cazul nostru, calculăm media predicţiilor la nivel de token: 

𝑝′𝑘 =
1

𝑁
∑

𝑛

𝑝(𝑡𝑘|�̂�<𝑘, 𝑎; 𝜃𝑛)

 

unde {𝜃𝑛}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. 

4. Setup-ul experimental pentru experimente pe limba engleză 

În această secţiune descriem bazele de date, sistemele de recunoaştere automată a vorbirii utilizate şi 

metricile de evaluare utilizate pentru evaluarea scorurilor de încredere pe limba engleză 

4.1 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. 



 

 

Tabelul 1 Dimensiunea seturilor de date (partea test) care sunt folosite pentru evaluarea metodelor pentru scorurile 

de încredere pe limba engleză. 

Bază de date Num. rostiri Durată (ore) 

Libri clean 2.6K 5.4 

Libri other 2.9K 5.3 

TED 1.1K 2.6 

CommonVoice 66K 72 

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. Pentru antrenare folosim cele trei părţi ale acestuia clean100, 
clean360 şi other500, în timp ce pentru validare şi evaluare folosim părţile standard denumite clean, 

respectiv other. 

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 definit subseturi de dev şi test prin alegerea a 10% din rostiri în mod aleatoriu 

pentru fiecare dintre ele. 

Tabelul 1 prezintă dimensiunile părţilor de test pentru fiecare set de date de evaluare. 

4.2 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 cu utilitarul Kaldi [Povey, 2011]) şi produce la ieşire o secvenţă de 

token-uri. Vocabularul are dimensiunea de 5,000 de token-uri şi este obţinut 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 utilizând tehnicile SpecAugment 

(modificarea vitezei vorbirii, mascare în frecvenţă, mascare în timp) [Park, 2019]. Pentru decodare folosim 

un model de limbă, care este implementat tot ca Transformer şi este antrenat pe 14,500 de cărţi din domeniu 

public [Panayotov, 2015]. Vocabularul modelului de limbă constă din aceleaşi 5,000 de token-uri ca şi 

modelul RAV. 

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 calcul, aceste modele au fost antrenate pentru un număr mai scurt 

de epoci decât sistemul principal (10 versus 120), dar am observat că curba funcţiei de pierdere a validării a 

început să se aplatizeze şi că performanţa sistemului de RAV este rezonabilă (5.5%±0.4 WER pe Libri 
clean faţă de 2.7% obţinut de modelul preantrenat). 

4.3 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 [Hendrycks, 2016; Corbière, 2019; Malinin, 2020], folosim metrici care sunt utilizate în 

general pentru evaluarea clasificatorilor binari, dar variază pragul de discriminare între cele două clase. Mai 

precis, măsurăm aria de sub curba de precision-recall (area under precision-recall curve; AUPR) şi aria de 

sub curba receiver operator curve (area under receiver operator curve; AUROC). Cu toate acestea, în funcţie 

de ceea ce dorim să ne concentrăm (erori sau predicţii corecte) obţinem două variante: dacă suntem interesaţi 

de clasificări greşite, vom trata erorile ca pe o clasă pozitivă; pe de altă parte, dacă suntem interesaţi de 

clasificarea corectă, vom trata detecţiile reuşite ca fiind clasa pozitivă. Prin urmare, pentru AUPR folosim 

două variante AUPRe (când erorile sunt tratate ca pozitive) şi AUPRs (când succesele sunt tratate ca 



 

 

pozitive). Pentru AUROC se obţine aceeaşi valoare pentru ambele opţiuni, deci nu este necesar să se facă 

această distincţie. 

5. 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 scalare a temperaturii şi dropout, apoi pentru ansamblurile de 

modele. Încheiem secţiunea cu o discuţie privind alte legături cu starea artei şi posibile direcţii. 

5.1 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 fişierele audio din partea de testare al fiecărui set de date, şi apoi estimăm 

încrederea pe baza metodologiei propuse. Tabelul 2 prezintă rezultatele pentru toate combinaţiile de 

caracteristici şi agregări. 

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 date). Singura excepţie notabilă este setul de date CommonVoice în care rezultatele 

sunt comparabile. 

Tabelul 2. 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, AUPRs, AUROC) valorile mai mari indică performanţă mai bună. Raportăm eroarea la nivel de cuvânt 

pentru sistemul de RAV preantrenat pe fiecare din seturile de date; aceasta este listată în 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 

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 fie potrivită pentru caracteristicile de entropie, deoarece 

magnitudinea lor este mai mare decât în cazul caracteristicilor de tip log-proba, iar cuvintele lungi sunt 



 

 

penalizate prea mult prin lungime; dar, aşa cum vom vedea mai departe, acest comportament poate fi atenuat 

prin metoda de scalare a temperaturii. Media este, în general, slabă pentru ambele caracteristici, sugerând că 

măsurile invariante în lungime sunt dăunătoare. Într-adevăr, o privire mai atentă la frecvenţa erorilor cu 

dimensiunea lungimii indică următorul fapt: cu cât un cuvânt este format din mai multe token-uri, cu atât 

este mai probabil că este incorect, vezi figura 2. 

 

Figura 2. 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. 

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 datele din afara domeniului (13.3% pe TED şi 28.6% 

pe CommonVoice). În fiecare dintre aceste situaţii, numărul de cuvinte care sunt clasificate corect se 

schimbă, trecând de la mai multe pe baza de date Libri la mai puţine pe seturile de date TED şi 

CommonVoice. Această observaţie explică de ce performanţa pentru AUPRs scade în funcţie de domeniul 

datelor, şi, dimpotrivă, de ce se îmbunătăţeşte performanţa AUPRe. Din păcate, din exact acest motiv—

performanţa diferită a sistemului RAV de bază pe cele patru seturi de date—este imposibil de comparat 

metodele de încredere între seturile de date, deoarece acestea utilizează o altă adnotare [Ashukha, 2020]. 

5.2 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 testare TED. Parametrii pentru metoda de scalare a temperaturii sunt învăţaţi 

pe partea dev a setului de date TED pentru fiecare setare de caracteristică şi metodă de agregare. Când 

scalarea temperaturii este combinată cu tehnica de dropout, aplicăm mai întâi scalarea temperaturii (folosind 

aceeaşi temperatură) şi apoi mediem probabilităţile obţinute prin dropout. Pentru dropout mediem 64 de 

predicţii independente. Tabelul 3 prezintă rezultatele pentru toate combinaţiile de caracteristici, agregări şi 

tehnici de îmbunătăţire. Rezultatele indică faptul că ambele metode propuse îmbunătăţesc rezultatele la fel ca 

şi combinaţia lor, ceea ce oferă în general cel mai bun rezultat. Observăm că tehnica de dropout aduce 

îmbunătăţiri mai mari pentru caracteristicile log-proba, în timp ce caracteristica neg-entropie produce 

rezultate mai bune atunci când se utilizează scalarea temperaturii. Interesant, cele mai bune rezultate sunt 

acum obţinute pentru neg-entropie cu agregare sumă (rândul 16). Figura 3 arată că performanţa dropout-ului 

se îmbunătăţeşte cu numărul de rulări şi se plafonează în jurul valorii alese de 64. 

5.3 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 reantrenate, care fac parte din ansamblu, folosim predicţiile 

modelului preantrenat pentru a selecta transcrierea pentru care dorim să estimăm scoruri de încredere; deci 

modelul reantrenat este folosit doar pentru scorul de încredere, prin extragerea caracteristicilor de încredere 

descrise anterior. Rezultatele sunt prezentate în tabelul 4. Pentru rândurile care nu folosesc ansamblu 

(rândurile 1, 2, 3 şi 5 din tabel) evaluăm fiecare dintre cele patru modele individuale în mod independent şi 

raportăm performanţa medie. Modelul preantrenat (tabelul 3, rândul 13) are, în general, o performanţă mai 

bună decât cele reantrenate (tabelul 4, rândul 1), sugerând că performanţa predictivă a unui model se  



 

 

 

Figura 3. 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 temperaturii. 

Tabelul 3. 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 dacă e folosită o anumită tehnică, iar linia “–” indică opusul. 

nr. caract. agreg. ST D AUPRe AUPRs AUROC 

1 

log-proba sum 

– – 39.97 95.88 79.95 

2 – • 41.41 96.81 82.78 

3 • – 40.92 96.19 81.11 

4 • • 42.99 97.14 84.10 

5 

log-proba min 

– – 39.74 95.94 80.58 

6 – • 42.08 96.94 83.76 

7 • – 39.84 95.98 80.74 

8 • • 42.17 97.00 83.93 

9 

log-proba avg 

– – 38.74 95.88 80.29 

10 – • 41.19 96.95 83.73 

11 • – 38.97 95.99 80.66 

12 • • 41.32 97.06 84.08 

13 

neg-entropy sum 

– – 34.96 95.41 77.57 

14 – • 33.14 96.22 79.45 

15 • – 42.16 96.91 83.50 

16 • • 43.59 97.62 85.51 

17 

neg-entropy min 

– – 37.55 95.56 79.01 

18 – • 38.75 96.53 81.98 

19 • – 41.23 96.87 83.50 

20 • • 42.23 97.60 85.51 

21 

neg-entropy avg 

– – 36.28 95.42 78.29 

22 – • 38.01 96.51 81.85 

23 • – 40.22 96.53 82.48 

24 • • 41.15 97.43 85.18 



 

 

Tabelul 4. 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 “•” indică dacă e folosită o anumită tehnică, iar linia “–” indică 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 

 

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 dropout-ului îmbunătăţeşte numai performanţa AUPR faţă de linia 

de bază (rândul 3). În combinaţiile de două metode, scalarea temperaturii şi ansamblul se completează 

reciproc şi obţin performanţe mai bune. 

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 tip end-to-end existente. Cu toate acestea, setul de caracteristici ar putea fi 

extins cu probabilităţi pentru sunetul de intrare sau textul generat, sau cu informaţii despre durata cuvântului, 

care pot fi extrase din ponderile de atenţie. 

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 logit şi pre-logit). Cu toate acestea, experimentele noastre nu au reuşit să arate 

îmbunătăţiri faţă de rezultatele prezentate. 

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 este tipică în literatura de evaluare a scorurilor de încredere, dar ratează erorile 

făcute prin ştergerea (pierderea) cuvintelor din referinţă. Mai multe lucrări au abordat această problemă 

[Seigel, 2014; Ragni, 2018]; lăsăm pentru viitor să extindem abordarea curentă pentru această sarcină. 

6. 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 a 

raportului proiectului component TADARAV [Georgescu, 2020]: 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 a 

raportului proiectului component TADARAV [Georgescu, 2020]. Sistemul RAV este implementat folosind 

librăria ESPnet şi se bazează pe o arhitectură de tip Transformer. Vocabularul sistemului cuprinde 1,000 de 

subcuvinte şi a fost extras din transcrierile materialelor audio cu care a fost antrenat întregul sistem: cele 517 

ore de vorbire din seturile de date RSC-train, SSC-train1+2 şi SSC-train3+4-trans-v4. Pentru decodare se 

foloseşte un model de limbă adiţional implementat tot ca Transformer şi antrenat pe cele ~352M de cuvinte 

din seturile de date news2017 şi talkshows. Performanţa sistemului de RAV folosit, exprimată sub forma 

erorii la nivel de cuvânt (WER), este de 3.4% WER pe RSC-eval, 15.3% WER pe SSC-eval1, respectiv 

23.5% WER pe SSC-eval2. 



 

 

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. 

7. 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 5); 

• evaluarea diverselor metode de agregare a caracteristicilor la nivel de subcuvânt pentru a obţine 

scoruri de încredere la nivel de cuvânt (Tabelul 5); 

• evaluarea tehnicii  dropout pentru îmbunătăţirea scorurilor de încredere de mai sus Tabelul 6). 

7.1 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 a raportului proiectului component 

TADARAV [Georgescu, 2020]: RSC-eval (5.5 ore de vorbire citită) şi SSC-eval1+2 (3.5+1.5 ore de vorbire 

spontană). Tabelul 5 prezintă rezultatele pentru toate combinaţiile de caracteristici şi agregări. 

 

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 probabilităţi log. 

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; 

 
Tabelul 5. 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 (AU-PRe, AU-PRs, AU-ROC) valorile mai mari indică performanţă mai bună. 

  RSC-eval / 1.8% SSC-eval1 / 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 

log-proba 

sum 15.81 98.77 74.50 27.19 96.14 74.57 15.79 91.90 61.52 

min 18.30 98.91 78.66 28.32 96.34 77.24 13.86 91.99 60.46 

avg 16.22 98.74 75.75 26.69 96.04 75.38 14.04 92.09 60.60 

neg 

-entropy 

sum 15.82 98.73 75.65 26.44 96.03 75.31 14.30 92.17 61.09 

min 16.28 98.86 77.79 27.10 96.13 76.14 12.75 91.47 57.94 

avg 13.55 98.65 74.02 24.97 95.75 73.62 13.37 91.68 58.88 



 

 

• 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 utilizate. 

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 (14.0% pe SSC-eval2). În fiecare dintre aceste setări, 

numărul de cuvinte care sunt clasificate corect se schimbă, trecând de la mai multe pe setul RSC la mai 

puţine pe seturile de date SSC. Această observaţie explică de ce performanţa pentru AUPRs este mare pe 

RSC şi scade pe SSC-eval1 şi 2, şi, dimpotrivă, de ce performanţa pentru AUPRe este mai slabă pentru RSC 

şi mai mică pentru SSC-eval1. Din păcate, din exact acest motiv—performanţa diferită a sistemului RAV de 

bază pe cele patru seturi de date—este imposibil de comparat metodele de încredere între seturile de date. 

Performanţa pentru AUPRe pe setul de date SSC-eval2 face din nou notă discordantă: dat fiind faptul că 

sistemul RAV are performanţe slabe de transcriere pe acest set de date ne-am fi aşteptat ca acele cuvinte 

transcrise greşit să poată fi foarte uşor de identificat (un AURPe de valoare mare), însă acest lucru nu se 

întâmplă. 

7.2 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 folosind dropout. Mediem apoi cele N predicţii independente. 

Tabelul 6 prezintă rezultatele pentru toate combinaţiile de caracteristici şi agregări şi dropout cu N=64.  

Comparând rezultatele din Tabelul 5 cu rezultatele din Tabelul 6 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-eval1 nu sunt foarte mari (AU-ROC creşte de la 78.66 la 82.02 

pe RSC-eval şi de la 77.24 la 79.90 pe SSC-eval1). 

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 calcul va fi de aproximativ 64 de ori mai mare. În concluzie, avantajele minime 

obţinute prin utilizarea acestei tehnici pentru îmbunătăţirea probabilităţilor subcuvintelor sunt 

contrabalansate de un dezavantaj semnificativ ce ţine de timpul de calcul. 

Tabelul 6. Rezultate pentru evaluarea tehnicii  dropout (N=64) pentru îmbunătăţirea scorurilor de încredere. 

  RSC-eval / 1.8% SSC-eval1 / 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 

log-proba 

sum 17.76 98.97 77.14 28.96 96.85 77.31 16.03 90.08 58.47 

min 18.90 99.17 82.02 29.01 97.10 79.90 13.58 90.73 56.77 

avg 15.73 99.13 81.02 27.75 96.95 79.22 13.02 90.78 56.22 

neg 

-entropy 

sum 9.53 98.75 71.19 20.40 96.20 71.68 15.18 90.45 56.80 

min 14.43 99.11 80.63 27.01 96.90 78.86 11.85 90.22 53.74 

avg 11.83 99.02 78.71 25.50 96.70 77.84 11.94 90.36 53.85 

 



 

 

8. 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 scorul de încredere la nivel de cuvânt, prag sub care cuvântul în cauză 

este considerat ca fiind transcris greşit. Secvenţele de cuvinte presupus transcrise corect, împreună cu datele 

audio corespunzătoare, ar urma să formeze un nou set de date adnotat. Pentru ca aplicarea acestei metode să 

genereze seturi de date adnotate suficient de mari, este necesar ca setul de date neadnotat utilizat la intrarea 

sistemului să aibă o dimensiune considerabilă. De exemplu, în acest proiect am utilizat seturile de date SSC-

train3-raw şi SSC-train4-raw care însumează 913 ore de vorbire. Metoda descrisă mai sus se poate aplica 

numai în cazul în care transcrierea acestui set de date neadnotat cu ajutorul sistemului de RAV se poate 

realiza în mod eficient. Din păcate experimentele noastre au arătat că sistemul RAV ESPnet transcrie o oră 

de vorbire într-un interval de 2 până la 7 ore, în funcţie de cât de similară este acustica respectivei ore de 

vorbire raportat la setul de date de antrenare. În acest context, transcrierea setului de date de 913 ore ar fi 

durat între 76 de zile şi 266 de zile. În consecinţă, din considerente ce ţin de infrastructura de calcul, nu am 

putut utiliza noile metode de estimare a scorurilor de încredere pentru generare de date audio adnotate. 
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