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1 Introducere

Recunoasterea automata a vorbirii (RAV) ne permite sa interactionam cu
sistemele din jurul nostru intr-un mod facil si natural, prin intermediul co-
menzilor vocale. In ultimii ani, s-au dezvoltat o multitudine de aplicatii
interactive construite pe aceasta tehnologie, fiind una dintre cele mai co-
mode interfete om-masina. Exemple de astfel de aplicatii includ cele care
acceseaza si filtreaza continut de pe Internet (ex. Siri, Cortana), controlul
unei interfete, conversia automata a textului in scris, etc. In afard de aces-
te aplicatii specifice utilizatorului, serviciile care efectueaza transcrierea pe
scara larga a continutului audio ce contine vorbire si cele care semnaleaza
aparitia anumitor cuvinte cheie, se bazeaza, de asemenea, pe recunoastere
automata a vorbirii. Interesul ridicat in cercetarea acestei tehnologii a dus la
imbunatatirea constanta a performantelor de-a lungul timpului, in masura
in care sistemele state-of-the-art, bazate pe modele statistice sofisticate de
vorbire si de limba ating niveluri impresionante de precizie.

Cu toate acestea, sistemele de ultima generatie nu sunt inca perfecte si,
adesea, produc transcrieri care contin erori de recunoastere. Aceste erori
sunt produse, in principal, de doi factori. In primul rdnd, mediul acustic in
care au fost capturate datele care sunt folosite pentru estimarea parametrilor
modelului acustic poate fi foarte diferit de cel folosit de utilizator in mediul
real. In general, exista diferente mari intre mediul de antrenament si cel de
testare, cum ar fi conditii de zgomot diferite, vorbitori diferiti, alt tip de
canal, etc. In al doilea rdnd, ipotezele care se fac in mod tipic in modelele
statistice de baza, astfel Incat aplicarea lor sa fie adaptiva, sunt adesea prea
restrictive.

Avand 1n vedere ca exista un anumit grad de incertitudine in exactita-
tea transcrierilor rezultate dintr-un sistem RAV, este important sa avem o
modalitate de a masura cata incredere putem avea ca iesirea sistemului este
corecta. Gradul de Incredere in transcrierea unui sistem RAV poate fi masu-
rat cu ajutorul scorurilor de incredere. Acestea se pot folosi in multe sarcini
ce presupun recunoasterea vorbirii sau a vorbitorului. De exemplu, sistemele
de dialog se dovedesc a fi mai capabile de a raspunde la solicitarea utilizato-
rului folosind aceste masuri si pot ghida dialogul in consecinta. In sistemele
de transcriere semi-automata, segmentele audio cu nivel scazut de incredere
pot fi transcrise manual sau aruncate in timpul procedeului de selectie de
date, astfel avand siguranta ca pastram doar traducerile corecte.

Procesul de obtinere a masurilor de incredere pentru transcrierile ipotetice



de la iesirea RAV este cunoscutd sub numele de Estimare a Increderii (EI).
Tehnicile de EI sunt imbunatatite continuu astfel incat sa produca masuri
concludente mai precise si mai fiabile care pot fi utilizate pentru a imbunatati
performanta aplicatiilor care utilizeaza tehnologia RAV.

Literatura de specialitate existenta in acest domeniu imparte EI in trei
clase de abordari Jiang (2005). In prima, masura de incredere pentru un
cuvant este definita ca fiind probabilitatea aposteriori a cuvantului transcris.
Aceste probabilitati pot fi obtinute in mai multe moduri: 1-Best decoding
Evermann and Woodland (2000), Wessel et al. (2001), consensus network
(CN) clustering Mangu et al. (2000), minimum Bayes risk (MBR) decoding
Goel and Byrne (2000), Xu et al. (2010). Totusi, probabilitatile rezultate, de
cele mai multe ori, nu sunt masuri precise ale gradului de incredere, ci tind
sa supraestimeze probabilitatea ca respectivul cuvant sa fie corect. Prin ur-
mare, pentru a obtine rezultate relevante este necesara o forma de mapare a
scorurilor de Incredere obtinute. Cea de-a doua abordare formuleaza sarcina
de EI ca o ipoteza statistica de testare, raportul dintre dintre probabilitatea
ca transcrierea sa se fi realizat corect si probabilitatea ca transcrierea sa fie
eronata. Asta implica antrenarea mai multor modele, ceea ce reprezinta o
crestere semnificativa a efortului de proiectare si a complexitatii sistemului.
Cea de-a treia abordare se concentreaza asupra implementarii unui clasifica-
tor pentru a estima probabilitatea unei transcrieri corecte, pe baza unui set
de trasaturi predictive (cu rol informativ) ce proceseaza caracteristici fun-
damentale ale sistemului RAV. Aceasta abordare este mai flexibila, intrucat
permite combinarea informatiilor din surse diferite, imbunatatind procesul
de estimare a increderii.

2 Metode de estimare a increderii

Metodele de EI pot fi impartite In trei mari categorii, ce vor fi tratate separat,
urmand ca in final sa fie comparate In sectiunea de concluzii. Deoarece
majoritatea literaturii existente se refera la estimarea increderii la nivel de
cuvant, aceasta va fi forma generala asumata in sectiunile urmatoare.

2.1 Abordarea bazata pe Clasificare

Tehnicile de EI care se incadreaza in aceasta categorie se bazeaza pe im-
plementarea unui clasificator la iesirea sistemului RAV. Scopul principal al



acestui clasificator este de a estima probabilitatea ca un cuvant sa fi fost
transcris corect. Principiul abordarii implica clasificarea cuvintelor de la ie-
sirea sistemului pe baza unor trasaturi, care pot si extrase din numeroase
surse. Una dintre aceste surse este sistemul RAV propriu-zis. Caracteristici-
le rezultate Incorporeaza informatii referitoare la procesul de recunoastere in
momentul in care apare un cuvant ipotetic.

2.1.1 Trasaturi predictive

Trasaturile utilizate in clasificarea unor cuvinte ipotetice ca fiind corecte sau
incorecte se numesc trasaturi predictive. Multe astfel de trasaturi au fost
propuse in literatura, dintre care unele sunt derivate din informatiile care sunt
reprezentate de laticele de recunoastere. Laticele de recunoastere constau
in reprezentari compacte a celor mai relevante ipoteze generate in timpul
recunoasterii. De obicei, arcele reprezinta cuvinte, iar nodurile reprezinta
probabilitatea de aparitie a fiecarui cuvant. Teoretic, caracteristica unui
predictor optim este o masura pentru care distributia cuvintelor recunoscute
corect diferd semnificativ de cea a cuvintelor incorecte. In continuare sunt
descrise cele mai cunoscute tipuri de trasaturi predictive.

o Trasaturi bazate pe structura retelei: Densitatea ipotezei Kemp and
Schaaf (1997) este o masura bazatd pe presupunerea ca numarul de
arce alternative ce se intind pe segmentul de timp pentru un cuvant in
cea mai probabila traducere este un indicator al incertitudinii RAV-ului
in acea ipoteza.

o Trasaturi bazate pe informatia acustica: Scorurile de probabilitate
acustica, normalizate la numarul de ferestre sau la numarul de fone-
me Pinto and Sitaram (2005), este o reprezentare a legaturii dintre
semnalul acustic si cuvantul ipotetic. Stabilitatea acustica este o ma-
sura data de numarul aparitiilor unui cuvant dat pe aceeasi pozitie in
K iesiri diferite ale sistemului RAV. Fiecare dintre cele K iesiri dife-
rite este scalata cu un factor GSF (Grammar Scaling Factor), notat
cu 7. Acesta are ca efect principal diminuarea co-dependentei dintre
modelul de limba si modelul acustic. Principiul acestui tip de trasaturi
se bazeaza pe observatia ca acele cuvinte ipotetice care sunt aliniate
pe aceeasi pozitie pentru valori diferite ale factorului v au probabilita-
tea mai mare si fie in concordanti cu mesajul vorbit. In situatiile in
care se utilizeaza un model discriminativ, se pot extrage trasaturi din
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probabilitatile a posteriori calculate la nivel de fereastra sau la nivel
sub-cuvant.

« Trasaturi bazate pe modelul de limba: Willett et al. (1998) a aratat
ca performata EI se Imbunatateste prin combinarea trasaturilor pur
acustice cu trasaturi extrase pe baza modelului de limba prin acordarea
unor probabilitati de aparitie unor cuvinte sau secvente de cuvinte. Au
fost propuse si masuri non-probabilistice bazate pe modelul de limba,
cum ar fi solutia propusa in Weintraub et al. (1997).

o Trasaturi bazate pe durata cuvantului: Caracteristicile extrase din nu-
marul de foneme ce compun cuvantul ipotetic pot fi estimate din laticea
de recunostere. Logica din spatele acestui tip de trasaturi rezida in ob-
servatia ca de obicei secventele de cuvinte mai scurte corespund unor
regiuni din semnal pe care modelul acustic are performante mai slabe.

o Trasaturi la nivelul secventei de cuvinte rostite: Hazen et al. (2002)
a propus un set de trasaturi ce pot fi extrase la nivel de cuvant sau
secventa de cuvinte rostite. Aceste trasaturi includ pozitia cuvantului,
lungimea secventei, identitatea lexicala a cuvantului ipotetic etc.

2.1.2 Clasificatori folositi pentru generarea scorurilor de incredere

Majoritatea trasaturilor predictive caracterizeaza semnalul vocal in mod ase-
manator, acestea oferind utilizatorului o metrica pe baza careia se poate lua
decizia daca un cuvant a fost transcris corect sau nu. Totusi, aceste trasa-
turi nu sunt identice, fiecare analizind semnalul din alta perspectiva. Din
acest motiv, cea mai buna abordare este aceea de a combina diferite trasaturi
predictive, marind astfel puterea discriminativa a fiecarei trasaturi in parte
si obtinand un sistem de estimare a increderii mai performant. Mare parte
a literaturii care abordeaza acest tip de EI se concentreaza pe gasirea unei
combinatii optime de trasaturi. O lucrare reprezentativa care exploreaza de-
finirea, combinarea si evaluarea unor trasaturi predictive pentru Estimarea
Increderii este Chase (1997). Cativa clasificatori care au folositi pentru a
gasi combinatii optime de trasaturi predictive includ: arbori de decizie Neti
et al. (1997), retele neurale Weintraub et al. (1997), vectori suport Zhang
and Rudnicky (2001) etc.

Daca cercetarea din anii ‘90-‘00 s-a bazat pe gasirea unor trasaturi cat
mai relevante, in ultimii ani, odata cu evolutia sistemelor de calcul, cerceta-



rea din acest domeniu s-a concentrat mai degraba pe dezvoltarea unor clasi-
ficatori cat mai performanti, decat pe gasirea altor trasaturi. Seigel (2013)
adreseaza problema clasificarii folosind CRF (Conditional Random Fields),
un model statistic ce calculeaza probabilitatea ca iesirea RAV-ului sa fie co-
recta, considerand secventa de intrare. Aceasta metoda a adus Imbunatatiri
semnificative In domeniul estimarii increderii datorita faptului ca sistemul
propus exploateaza natura secventiala a vorbirii. Alte lucrari ce abordeaza
clasificarea folosind CRF sunt: Fayolle et al. (2010), Yu et al. (2010), Marin
et al. (2012)

Retelele neurale recurente (RNNs- Recurrent Neural Networks) au fost
recent introduse cu succes in domeniul prelucrarii semnalului vocal, mai cu
seama in sistemele de recunoastere automata a vorbirii. Astfel de arhitecturi
au fost propuse de Mikolov et al. (2010), Mikolov et al. (2011), Hori et al.
(2014). Kalgaonkar et al. (2015) evalueaza modele de tip RNN pe trasaturi
extrase din latice (scor acustic, scor model de limba, durata, scor zgomot,
perplexitatea a modelului de limba, etc.). Contrasteaza modelul de tip RNN
cu un MLP: obtin Imbunatatiri relative de aproximativ 10% pentru TPR.
Un rezultat interesant e ca pentru primul cuvant dintr-o rostire rezultatele
cu RNN sunt ceva mai slabe decat cu MLP; autorii motiveaza asta pe ba-
za faptului ca RNN-ul nu s-a putut folosi inca de context. Afirmatia este
sprijinita de observatia ca incepand cu cel de-al saselea cuvant se observa
imbunatatiri.

In Ogawa and Hori (2017) este abordata o arhitecturs de tip RNN bidirec-
tional BIDRNN (deep bidirectional RNNs; DBRNNs) pentru detectia erorilor
in sitemele RAV. Sistemul BiDRNN depaseste performantele atinse de cele
bazate pe probabilitati posteriori, CRF, alte structuri de retele neurale si pe
RNN-urile unidirectionale (UniDNN). CRF-urile introduc o crestere semnifi-
cativa a performantelor fata de sistemele bazate pe probabilitati posteriori,
avand raportat un indice NCE (Normalized Cross Entropy) de 0.363, fata
de 0.130 (pentru posteriori). Utilizarea retelelor neurale profunde (DNN)
sau UniDRNN-urilor nu aduce o imbunatatire semnificativa, avand un NCE
raportat de 0.366, respectiv 0.382. Utilizarea BiDRNN-urilor aduce totusi
o crestere notabila, cu un NCE de 0.404. Rezultatele obtinute sunt o con-
secinta a faptului ca retelele recurente bidirectionale pot lua in considerare
contextul bidirectional mai lung si pot modela relatii puternic neliniare intre
vectorii de intrare si etichetele de iesire. Printre trasaturile utilizate In proce-
sul de clasificare se numara: numarul de ferestre, numarul de foneme, partea
de vorbire, numarul de ipoteze alternative, logaritmul probabilitatii unigram
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si trigram, etc.

Del-Agua et al. (2018) prezinta, in mod similar cu Ogawa and Hori (2017),
o metoda de clasificare bazata pe BIDRNN-uri. Deosebirea consta in faptul
ca adapteaza un RNN general la vorbitor prin tehnica de fine-tuning: se con-
tinua procesul de antrenare, dar cu o rata de Invatare mica. Si In aceasta
lucrare este confirmata superioritatea BiIDRNN-urilor fata de CRF si metode
bazate pe probabilitatea aposteriori. Rezultatele obtinute sunt asemandtoare
cu cele raportate de Ogawa and Hori (2017), diferenta relativa dintre indicele
NCE inregistrat utilizand sisteme CRF si cel obtinut folosind BiIDRNN-uri fi-
ind aceeasi. Totusi, procesul de adaptare nu aduce imbunatatiri semnificative
sistemului.

2.1.3 Dezavantaje

S-a aratat ca prin combinarea mai multor trasaturi predictive se poate imbu-
natati performanta sistemelor ce masoara increderea. Aceasta Imbunatatire
este semnificativa atunci cand trasaturile sunt statistic independente intre
ele. Un studiu in Kemp and Schaaf (1997) a aratat ca majoritatea trasatu-
rilor predictive sunt puternic corelate intre ele. Din acest motiv, ncercarile
de a combina trasaturile nu schimba semnificativ performantele sistemului,
fata de cazul In care pentru proiectarea sistemului se considera doar cea mai
relevanta trasatura.

2.2 Abordarea bazata pe probabilitatea posteriori

Sistemele moderne de RAV au ca scop recunoasterea corecta a vorbirii folo-
sind o abordare in care se aplica tehnici statistice de recunoastere a formelor.
Daca sistemele de recunoastere ar fi perfecte, masurarea increderii nu ar mai
fi necesara. Scalarea si presupunerile initiale facute ntr-un sistem de RAV
sunt cauzele principale din spatele traducerilor eronate. Totusi, tot datorita
naturii statistice a sistemelor de recunoastere, se poate considera ca alege-
rea unui cuvant ipotetic poate oferi o indicatie asupra acuratetei transcrierii.
Acest punct de vedere formeaza baza abordarii a posteriori descrisa in aceasta
sectiune.

Regula de decizie in sistemele RAV este de a alege cuvantul ipotetic ca
fiind cel cu probabilitatea a posteriori cea mai mare. Datorita constrange-
rilor impuse de sistemele bazate pe HMM, probabilitatea posteriori trebuie
estimata, fie prin asumarea unor presupuneri initiale in legatura cu forma



distributiei p(X), fie prin utilizarea unor metode de aproximare a distributi-
ei.

In prima abordare, asa numitele metode bazate pe umplere (en.. filler
based- methods) se bazeaza pe utilizarea unui set de modele de umplere simple
si cu constrangeri fixe pentru a reprezenta distributia doritd, plecand de la
premisa ca avem o idee despre cum ar trebui sa arate. Exemple de astfel
de sisteme includ metode ce utilizeaza modele de recunoastere a fonemelor
Young and Woodland (1994), modele catch all Kamppari and Hazen (2000)
etc. Totusi, aceste tehnici impun niste presupuneri destul de largi si de aceea
aplicarea lor nu aduce Imbunatatiri substantiale ale performantei sistemului.

Cea de-a doua abordare se bazeaza pe metode de aproximare pentru a
estima adevarata distributie P(X). Aceasta abordare s-a dovedit a fi mult
mai performanta. Un estimat bun al distributiei se poate obtine calculand
probabilitatea posteriori pe laticea de recunoastere. Desi ofera rezultate mai
bune, este o sarcina foarte costisitoare din punct de vedere computational.
Pentru simplificare, in sistemele implementate in Rueber (1997), Wessel et al.
(1998) au fost luate in considerare doar cele mai bune N ipoteze.

2.2.1 Probabilitati posteriori bazate pe timp

O tehnica pentru estimarea probabilitatii posteriori la nivel de cuvant bazata
pe forma latice a posibilelor ipoteze a fost propusa de (Evermann and Wo-
oland, 2000)). Prima etapa in acest algoritm este calcularea probabilitatii
posteriori a fiecarui arc in latice. Asemanarile gasite de modelul lingvistic
(LM) si de cel acustic (AM) sunt stocate in latice si utilizate pentru a calcula
distributia. Definind o cale g, prin laticea care include cuvantul w, in secven-
ta de cuvinte W, fiind data secventa de observatie X, conduce la expresia
probabilitatii cumulative in latice:

(g, X, W) = p(X | q)7 P(W), (1)

unde factorul v este utilizat pentru a reduce scala modelului acustic de
probabilitati; valoarea sa este specifica pentru sistem si se Incadreaza in inter-
valul 6 - 20. Graficul probabilitatii a posteriori a unui arc o poate fi estimat
prin insumarea tuturor cailor din latice care trec prin acest arc @),:

> gc0. P(@,A)

plo| X) = =l

(2)



Cumularea cailor laticei poate fi calculata eficient folosind algoritmi speci-
fici. Laticea contine arce multiple care au aceeasi identitate a cuvintelor, dar
corespund unor segmentari temporale usor diferite si unor contexte n-gram.
In cazul estimérii a posteriori la nivel de cuvant, segmentarea si contextul
nu sunt oricum de o importanta semnificativa. Urmatoarea etapa a tehni-
cii implica asadar agregarea arcelor corespondente aceluiasi cuvant in enunt.
Determinarea arcelor ce trebuie agregate reprezinta problema principala a
acestui algoritm precum si sursa principala generatoare de erori. Solutii po-
tentiale de agregare au fost prezentate de Wessel et al. (1998), Wessel et al.
(2001), unde o distributie posteriori de cuvinte este definita intr-un interval
de timp specific corespunzand aceluiasi cuvant. Valorile probabilitatilor a
posteriori sunt apoi calculate pe baza sumei dintre seturile de arce conside-
rate parte a aceleiasi ferestre de timp. Una dintre primele metode propuse
a fost Ci, In care se Insumeaza toate arcele cu aceeasi identitate de cuvant
care se suprapun cu totul arcului curent. C,,.4 restrictioneaza suma acestor
arce care au aceeasi identitate de cuvant dar se suprapun cu mediana feres-
trei de timp a arcului curent. C,,, functioneaza pe acelasi principiu ca Cl,,
diferenta constand in faptul ca in loc sa acumuleze probabilitatile posteriori,
doar cea mai are valoare posteriori a arcului suprapus este selectata ca si scor.
Metoda C,,., a aratat cele mai bune valori posteriori in contextul utilizarii
lor ca si scoruri de incredere Wessel et al. (1998), Wessel et al. (2001).

2.2.2 Retele de Confuzie

Retelele de confuzie sunt o alternativa, o reprezentare compacta a celor mai
posibile ipoteze dintr-un lant. Toate caile Intr-o retea de confuzie sunt con-
stranse sa treaca prin toate nodurile, rezultdnd intr-o simpla reprezentare
grafica a acestor ipoteze. Arcele intr-o retea de confuzie corespund cuvinte-
lor (arcele de tip € sunt adaugate pentru cuvinte lipsa din ipoteza). Nodurile
impun in esenta o segmentare a cuvantului in seturi de confuzie. Figura 1
prezinta un exemplu tipic de retea de confuzie. Un algoritm de generare a
unei retele de confuzie este descrisa iIn Mangu et al. (2000) si se bazeaza pe
urmatorul principiu:

« Probabilitatea a posteriori pentru fiecare arc din lant este calculata
folosind Ecuatia (2)

« Probabilitatea a posteriori pentru fiecare cuvant din lant, cu un timp
de inceput ¢ si un timp de final ¢, este calculata folosind:
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NOT 0.08564

FREE 0.018965

NO 0.075478 UM 0.012052

@ I'M 0984080

€ 0.003868

A 0.992748 e 0.00146

FREEBIE 0.964419

BE 0.002731

€ 0.997269
‘ KNOW 0.01589 r

FREEBEE 0.015156

Figura 1: Retea de confuzie

p(W |t te, X) (3)

« Gruparea intra cuvant. Grupurile ce corespund aceluiasi cuvant si se
suprapun in timp sunt fuzionate. Deciziile eronate de grupare in acest
punct pot avea un impact negativ semnificativ pentru deciziile de gru-
pare luate ulterior in cadrul procesului. Pentru a evita pe cat posibil
acest lucru, posibilele elemente ale unui grup sunt procesate in ordinea
valorii a posteriori, calculata pe baza nivelului de suprapunere intre
ele.

o Grupare intre cuvinte. Grupurile ce corespund diferitelor cuvinte ca-
re se considera ca apartin aceluiasi set de confuzie sunt fuzionate in
acest pas. Cuvintele sunt adaugate in grupuri pe baza timpului de
suprapunere si scorul de similaritate fonetica dat de probabilitatea a
posteriori.

o In final, arcele € ce corespund cuvintelor nule sunt adiugate in graf.
Probabilitatea a posteriori a acestui arc este probabilitatea ramasa ast-
fel Incat suma tuturor probabilitatilor a posteriori trebuie sa fie 1.

Scorurile de incredere estimate in aceasta maniera sunt folosite in sistemul
RAV pentru a minimiza Word Error Rate (WER) in diferite sarcini recunoas-
tere vocala. Evermann and Woodland (2000) utilizeaza acest algoritm pe o
baza de date de tip Conversatie la telefon (CTS - Conversational Telephone
Speech).
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2.2.3 Dezavantaje

Aceasta metoda tinde sa supraestimeze adevarata distributie a posteriori, din
moment ce probabilitatile sunt calculate pe un subspatiu al ipotezei. Retelele
de confuzie sunt de asemenea susceptibile la ipotezele de independenta facute
de sistem. Valorile brute ale probabilitatilor a posteriori trebuie astfel sa fie
translatate intr-un scor de incredere dupa un anumit algoritm (cum au pre-
zentat si Evermann and Woodland (2000)). Aceasta necesita implementarea
unui nou pas dupa procesare, Inainte ca scorurile sa fie asignate cuvintelor
din transcriere. Mai mult, natura euristica a gruparii arcelor si abordarile
consensuale de grupare bazate pe scoruri de suprapuneri si similaritate nu
sunt ideale, si reprezinta o potentiala sursa de eroare in procesul de estimare
al probabilitatii posteriori pentru cuvinte.

2.3 Abordarea bazata pe verificarea enunturilor

Similar cu modul In care este tratata sarcina de verificare a vorbitorului, es-
timarea Increderii poate fi formulata ca o sarcina de verificare a enunturilor
(VE). Verificarea enunturilor presupune, similar cu abordarea bazata pe cla-
sificare, atribuirea unui scor de incredere transcrierilor generate de sistemul
RAV. Printre primele lucrari publicate folosind aceasta abordare a fost Rose
et al. (1995), articol in care VE se aplica in cadrul unui sistem de detectie a
cuvintelor cheie. In cele ce urmeazi vom descrie, pe scurt, aceastd abordare.
Dat fiind un mesaj vorbit X, transcris de un sistem RAV ca un cuvant W
pe baza modelului HMM )., sarcina de a decide daca rezultatul este corect
sau nu poate fi formulata ca o ipoteza intr-o problema de testare. Ipoteza
nula Hy, precum si ipoteza alternativa H; sunt definite precum urmeaza:

o Hy: X a fost corect transcris si este generat de HMM Ay
e Hy: X a fost incorect transcris si este generat de HMM A4,

unde A4 este un HMM ce corespunde tuturor ipotezelor alternative de
cuvinte care sunt, bineinteles eronate.

Cea mai populara metoda de a respinge o ipoteza in favoarea alteia este
testul raportului de maxima plauzibilitate. Modeland Hy si H; cu Ay si Aa,
fiecare distributie poate fi evaluata folosind raportul de plauzibilitate:

P(X | Aw) #

LR(X,Aw,AA) = W ; T
0

(4)
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Decizia de a accepta sau a respinge ipoteza H, este luata in functie de o
valoare de prag (7). Diferenta dintre valoarea LR si valoarea pragului poate
fi astfel utilizata ca scor de incredere Lleida and Rose (1996). Principala
provocare a acestei abordari consta in estimarea modelului alternativ A4,
numit model de fundal sau anti-model. Studiile anterioare au aratat ca aceste
modele ar trebui sa aiba aceeasi structura HMM cu modelul corect Ay si ca ar
trebui antrenate discriminativ, folosind criterii precum eroarea de clasificare
minima sau eroare de verificare minima Rose et al. (1995), Sukkar et al.
(1996), Rahim et al. (1997).

Niciuna dintre lucrarile mentionate mai sus nu a rezolvat complet proble-
ma definirii si estimarii modelelor alternative, astfel ca aceasta abordare de
estimare a increderii a fost abandonata la inceputul anilor 2000.

3 Metode de evaluare

Aceasta sectiune discuta evaluarea calitatii metodelor de estimare a scoruri-
lor de incredere (ESI). Desi metodele de ESI sunt utilizate adesea ca o parte
a unui sistem mai amplu, a carui performanta este cea care ne intereseaza
in final, putem totusi evalua separat sarcina de ESI. Intuitiv, spunem ca o
metoda de ESI functioneaza bine daca scorurile se coreleaza cu corectitudi-
nea transcrierii: pentru scoruri mari obtinem transcrieri corecte, iar pentru
scoruri mici, transcrieri incorecte. Pentru evaluare, pentru fiecare cuvant
transcris avem un scor de incredere si o decizie binara referitoare la transcrie-
re — a fost sau nu transcris corect. Notam scorul de Incredere ca un cuvant sa
fi fost transcris corect p si presupunem ca p € [0, 1]; caciulita * denota faptul
ca p este un estimat al probabilitatii p, ca un cuvant sa fie transcris corect.

Pentru acest tip de scenariu, se folosesc metrici Intalnite in comunitatea
de information retrieval. Pe baza unui prag 7 trecem de la un scor de incre-
dere la o valoare binara (predictia ca un cuvant sa fi fost transcris corect sau
nu), si definim urmatoarele metrici: true positives (TP), true negatives (TN),
false positives (FP), false negatives (FN). Tabelul urmator sumarizeaza cal-
culul fiecareia dintre metricile enumerate. Spre exemplu, true positives este
numarul de cuvinte pentru care (7) transcrierea este corecta si (i) scorul este
mai mare decat pragul impus, 7.
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transcriere
corecta gresita

>r TP FP
<r FN TN

Scor

Daca baleiem pragul 7 € [0, 1], obtinem grafice care exemplifica compro-
misul intre diferitele tipuri de metrici:

e Receiver operator curve (ROC) compara rata de valori true positive (TPR)
cu rata de valori false positive (FPR). Mai precis, TPR este raportul
dintre TP si numarul de elemente pozitive (numarul de transcrieri co-
recte), iar FPR este raportul dintre FP si numarul de elemente negative
(numarul de transcrieri incorecte). O metoda de ESI functioneaza mai
bine cu cat TPR-ul este mai mare, iar FPR-ul mai mic. Pragul 7
poarta numele de “punct de operare” — de unde si denumirea metodei.
Pentru 7 = 0, atat TPR, cat si FPR sunt 1, iar pentru 7 = 1, ambele
metrici ating valoarea de 0.

e Detection error tradeoff (DET) compara ratele celor doua tipuri de erori:
rata de valori false negative (FNR) si rata de valori false positive (FPR).
FNR este raportul dintre FN si numarul de elemente pozitive si poarta
numele de “detectii pierdute” (en., missed detections); FPR este ra-
portul dintre FP si numarul de elemente negative si poarta numele de
“alarme false” (en. false alarms). Pentru 7 = 0, FNR este 0, iar FPR 1,
iar pentru 7 = 1, FNR este 1, iar FPR 0. Pentru a raporta un singur
numar, de obicei, se foloseste pragul 7 pentru care FPR este egal cu
FNR; aceasta eroare poarta numele de equal error rate (EEQ).

Un alt tip de metrica, introdusa de NIST si inspirata din teoria informa-
tiei, este cross-entropia normalizata (en., normalized cross-entropy; NCE).
Intuitiv aceasta metrica masoara diferenta intre doua distributii de proba-
bilitate: in cazul nostru, distributia scorurilor de incredere si distributia
corectitudinii cuvintelor. O entropie mica Tnseamna ca putem spune daca
un cuvant a fost transcris corect sau nu, o entropie mare se traduce prin
incertitudine mare; in consecinta dorim un NCE cit mai mic (obtinem un
NCE nul atunci cand cele doua distributii de probabilitate sunt identice).

Concret, formula de calcul a NCE este:

H(C) - H(C|]X)
H(C) ’

NCE = (5)
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Articol ER ROC DET NCE

(Wessel et al., 1998) . — — —
(Wessel et al., 2001) ) - o —
(Hazen et al., 2002) - o - —
(Fabian, 2007) . o — —
(Seigel, 2013) — - — o
(Huang et al., 2013a) . — — —
(Kalgaonkar et al., 2015) — o — —
(Cortina, 2016) ° —

(Ogawa and Hori, 2017) o - -

(Del-Agua et al. 2018) o o -

Tabelul 1: Metrici de evaluare utilizate in literatura. Pentru fiecare articol
indicdm care metrici sunt folosite pentru evaluare: error rate (ER), recei-
ver operator curve (ROC), detection error tradeoff (DET), normalized cross-
entropy (NCE). Pe langa metricile enumerate in table, Huang et al. (2013a)
folosesc divergenta Kulback-Leibler, Cortina (2016) foloseste h-measure, iar
Ogawa and Hori (2017) folosesc F-measure.

unde H(—) indica entropia unei variabile aleatoare. Daca consideram n ca
numarul de cuvinte, iar m numarul de cuvinte ce au fost transcrise corect,
atunci cantitatile din ecuatia 5 sunt definite astfel:

n—m

- (6)
H(C|X) =Y —logp+»_ —log(1—p). (7)

c;i=1 c;=0

H(C) = —mlog% — (n—m)log

Desi comuna in evaluarea metodelor de ESI (vezi tabelul 1), metrica NCE
a fost criticata de-a lungul timpului. Wessel et al. (1998) mentioneaza ca nu
este definita atunci cand avem cuvinte pentru care probabilitatea estimata
este 0 sau 1. De fapt, NIST mentioneaza ca uneltele lor evita astfel de
cazuri inlocuind scorurile de 0 si 1 cu 1077, respectiv 1 — 1077. Siu and
Gish (1999) observa ca NCE are dezavantajul de a fi sensibila la schimbari in
performanta sistemului de transcriere. Ei ofera ca alternativa metrica equal
error rate (EEQ): este un singur numar, intuitiva, usor de calculat si robusta
la schimbari in probabilitatile de transcriere corecta. Tabelul 1 sumarizeaza
metricile de evaluare utilizate in literatura.
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4 Auto-antrenarea modelelor acustice pentru
RAYV utilizand scoruri de incredere

Una dintre cele mai importante aplicatii ale estimarii increderii pentru transcri-
erile rezultate in urma procesului de recunoastere automata a vorbirii (RAV)
este auto-antrenarea (en., self-training) modelelor acustice pentru RAV. Sco-
pul acestui proces este bineinteles cresterea performantelor acestor sisteme.
Dat fiind faptul ca, indiferent de limba, mai multe date de antrenare constitu-
ie de regula premisele obtinerii unui model acustic de RAV mai performant,
astfel de aplicatii sunt intens utilizate atat la nivel stiintific, dar mai ales
comercial. Procesul de auto-antrenare are, in general, urmatoarele etape:

1. Antrenarea unui model acustic "samanta” (en. seed model) folosind
un corpus de vorbire adnotat manual.

2. Crearea unui sistem de RAV folosind modelul acustic samanta.

3. Transcrierea unui corpus de vorbire neadnotata folosind sistemul RAV
de la punctul anterior.

4. Selectia unei portiuni din corpusul transcris automat pentru care incre-
derea privind corectitudinea transcrierii este mare.

5. Reantrenarea modelului acustic samanta cu vorbirea adnotata manual
si noul corpus rezultat la punctul anterior.

In acest context, estimarea increderii este necesari la punctul 4. De obicei
se utilizeaza scoruri de Incredere la nivel de cadru, cuvant sau propozitie.

Vesely et al. (2013) aplica aceasta metodologie pentru crearea unui sistem
de RAV pentru limba vietnameza. Autorii pornesc de la un model acustic
de tip retea neurald profunda (en. deep neural network - DNN) antrenat
pe corpusul de antrenare din sarcina "RAV pentru limba surpriza” din pro-
gramul JARPA Babel. Antrenarea modelului acustic saméanta (pasul 1) s-a
realizat pe corpusul de antrenare din conditiile LLP (en. limited language
pack), adica 10.8 ore de vorbire, iar evaluarea metodologiei (3, 4, 5) s-a reali-
zat utilizand corpusul din scenariul FLP (en. full language pack): 74 ore de
vorbire. Din punctul de vedere al scorurilor de incredere, Vesely et al. (2013)
utilizeaza (i) scorul de incredere la nivel de propozitie, calculat ca media a
scorurilor de incredere la nivel de cuvant si (ii) scorul de incredere la nivel
de cadru.
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Concluziile autorilor sunt ca (i) scorurile de incredere la nivel de cuvant
sau propozitie nu sunt utile (filtrarea transcrierilor obtinute la pasul 3 in
functie de aceste scoruri nu ajuta la nimic), (ii) se obtine o scadere absoluta
a WER de 1.4% (de la 63.1% la 61.7%) reantrenand modelul acustic (pasul 5)
cu toate transcrierile obtinute automat si (iii) o scadere suplimentara de 0.8%
a WER reantrendnd modelul acustic cu transcrieri filtrate pe baza scorului
de incredere la nivel de cadru.

Walker et al. (2017) utilizeaza metodologia standard prezentata mai sus
si descriu in detaliu procesul prin care au antrenat un sistem de RAV pentru
limba engleza. Autorii pornesc de la un model acustic de tip DNN-HMM
antrenat cu aproximativ 2k ore de vorbire conversationala (folosind Kaldi
nnet2) si un model de limba antrenat cu corpusul Fisher English (folosind
SRI-LM). Corpusul de vorbire neadnotata transcris automat (pasul 3) cuprin-
de aproximativ 25k ore de vorbire telefonica. Autorii folosesc ideea introdusa
in (Kapralova et al., 2014) de a utiliza la acest pas un sistem RAV mai per-
formant, dar mai lent (cu model de limba amplu si beam width mare) pentru
a genera o latice de cautare mai ampla in vederea generarii unor scoruri de
incredere mai bune. Autorii propun selectia portiunilor transcrise automat
pe baza unui scor de incredere la nivel de propozitie, numit Minimum Bayes
Risk (MBR) (Xu et al., 2011), si perplexitatii la nivel de propozitie date
de un model de limba mare (5-gram, 125k cuvinte, 5M n-grame). Lucrarea
arata ca scorul de incredere MBR (generat cu Kaldi lattice-mbr-decode) se
coreleaza foarte bine cu WER-ul propozitiei in cauza, spre diferenta de scorul
de Incredere la nivel de propozitie obtinut prin diferenta dintre costul total al
celei mai bune cai si "a doua cea mai buna cale” din laticea rezultat (generat
cu Kaldi lattice-confidence).

In urma aplicarii metodologiei, autorii reusesc sa selecteze 5k ore de vor-
bire transcrisa din cele 25k ore initiale cu care reantreneaza un model acustic
mai complex (6 straturi ascunse dens conectate, fata de 4 in modelul saman-
ta). De asemenea, autorii propun reantrenarea modelului de limba folosind
transcrierile selectate automat. Lucrarea raporteaza ca prin aplicarea acestei
metodologii s-a obtinut o scadere relativa a WER de 35% (de la 22.1 la 14.27)
pentru vorbirea operatorului, respectiv de 19% (de la 21.6 la 17.5) pentru
vorbirea provenind de la client.

Kapralova et al. (2014) aplica aceeasi metodologie de mai sus pentru a
genera sisteme de RAV mai performante pentru sarcina de cautare vocala a
Google (in mai multe limbi: rusa, franceza si portugheza). Autorii folosesc
pentru filtrarea transcrierilor generate automat un scor de incredere la nivel
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de propozitie derivat din probabilitatile a posteriori ale cuvintelor existente
in laticea rezultat. Ei arata ca acest scor de incredere se coreleaza bine cu
WER-ul propozitiei si ca in general primele 10% din propozitiile sortate in
functie de scorul de incredere au un WER sub 10%. Un alt lucru specific in
acest studiu este limitarea numarului de transcrieri generate automat (cu scor
de incredere mare) la o valoare maxima N (20 in cazul acesta). Altfel spus,
autorii utilizeaza pentru reantrenarea modelului acustic maxim N transcrieri
identice (dintre cele generate automat). Motivatia este de a obtine date care
sa acopere mai bine repertoriul fonetic si un vocabular mai mare pentru
transcrierile rezultate automat.

Huang et al. (2013b) utilizeaza de asemenea scoruri de incredere la nivel
de cuvant pentru realizarea selectiei datelor ce urmeaza a fi folosite pentru
reantrenare, insa aplica o procedura de selectie mai complexa. Mai concret,
autorii folosesc trei sisteme de RAV distincte (cu modele acustice si lingvistice
distincte) pentru a transcrie vorbirea neadnotata (pasul 3) si apoi o proce-
dura standard de combinare a rezultatelor (laticelor de transcrieri) numita
ROVER (Fiscus, 1997) obtinand astfel o latice mai buna. In continuare auto-
rii propun utilizarea unui sistem de votare de tip comitet pentru recalibrarea
scorurilor de Incredere din laticea generata cu sistemul ROVER si folosesc
aceasta latice pentru a selecta propozitii cu scor de Incredere mare (pasul 4).
Pentru experimentele prezentate in lucrare se selecteaza pentru reantrenare
primele 60% din totalul propozitiilor transcrise automat, in ordinea scorurilor
de Incredere, dar fara a se pune vreun prag pe valoarea absoluta a scorului
de incredere.

Utilizand aceasta metodologie, autorii raporteaza o scadere relativa a
WER de 7.2% pentru un sistem de RAV de tip HMM-GMM antrenat dis-
criminativ (dupa adaugarea a 2.1k ore de vorbire ne-transcrisa), de 28.2%
pentru un sistem de RAV de tip HMM-GMM neadaptat la domeniu antre-
nat generativ (dupa adaugarea a 10k ore de vorbire ne-transcrisa), respectiv
de 15.0% pentru un sistem de RAV de tip DNN-HMM (dupa adaugarea a 1k
ore de vorbire ne-transcrisa). Toate experimentele au fost realizate pe limba
engleza pe o sarcina de transcriere de mesaje dictate scurte.

Kocttr et al. (2016) aplica de asemenea o metodologie hibrida de obtinere
automata a transcrierilor necesare reantrenarii sistemelor de RAV. Autorii
folosesc doua sisteme complementare de RAV pentru a obtine doua transcrieri
ale datelor de intrare, selecteaza portiunile transcrise identic si aplica pe
acestea o filtrare (cu prag variabil) bazata pe scoruri de incredere la nivel de
cuvant. Inovatia consta in faptul ca pragul aplicat pe scorul de incredere la
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nivel de cuvant descreste cu fiecare cuvant consecutiv dintr-o serie mai lunga
de cuvinte aliniate.

Jouvet and Fohr (2014) utilizeaza si ei o metodologie similara cu cea
descrisa in (Koctur et al., 2016), insa ajung la concluzia ca aplicarea unui
scor de incredere nu ajuta atat de mult. Cele mai bune rezultate raportate
in aceasta lucrare sunt ale un sistem ce foloseste strict transcrierile aliniate
obtinute In urma decodarii cu doua sisteme RAV complementare.

Metoda propusa de Su and Xu (2015) se bazeaza pe ipoteza ca alinierea
datelor ne-transcrise nu este precisa si ea este cea care deterioreaza perfor-
manta modelelor auto-antrenate. Astfel ideea lor este ca auto-antrenarea sa
nu altereze ultimul strat al DNN-ului, despre care autorii spun ca este mai
sensibil la alinieri. Arhitectura propusa foloseste doua capete: (%) un strat
pentru predictia senonelor din baza de date saméanta; (%) un strat pentru
predictia senonelor din baza de date neadnotata, care sunt auto-transcrise.
Antrenarea se face simultan pentru ambele tipuri de date, iar la final se in-
cheie cu un pas de reantrenare al primului capat, care va fi utilizat pentru
evaluare. Su and Xu (2015) observa ca daca ar fi foloseasca metoda standard
de auto-antrenare pe cele mai confidente 20% din date, performanta nu se
imbunatateste; in cazul metodei lor obtin o performanta ceva mai buna, care
surpinzator este atinsa si daca folosesc cele mai putin confidente 20% din
date. Acest rezultat dovedeste ca scorurile de incredere, desi sunt corelate
cu WER-ul (dupa cum este prezentat in articol), nu aduc neaparat o perfor-
manta mai buna a metodelor de auto-antrenare. Autorii folosesc o metoda
de estimare a scorurilor de incredere bazata pe probabilitatea a posteriori

(din SCLite).

5 Concluzii

Aceasta lucrare contureaza starea artei in domeniul estimarii increderii siste-
melor de recunoastere automata a vorbirii folosind scoruri de incredere. EI
prezinta o importanta majora in imbunatatirea sistemelor de RAV, contri-
buind la procesul de detectie si corectare a erorilor. Metodele de generare a
scorurilor de incredere se incadreaza in trei mari categorii: abordari bazate
pe clasificare, pe probabilitati posteriori si pe verificarea enunturilor, ce au
fost detaliate in Sectiunea 2. Metodele principale de evaluare a scorurilor de
incredere: curbele ROC si DET precum si NCE au fost prezentate in Sectiu-
nea 3. Ulterior, Sectiunea 4 descrie una dintre cele mai importante aplicatii
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ale EI si anume auto-antrenarea modelelor acustice pentru RAV.

Dintre toate metodele de EI discutate in aceasta lucrare, cele mai slabe re-
zultate au fost inregistrate in abordarile bazate pe probabilitatile aposteriori,
intrucat metodele actuale nu reusesc sa estimeze corect distributia aposteri-
ori. Cele mai bune performante au fost obtinute in contextul utilizarii unor
trasaturi predictive, ce pot fi extrase din laticea de recunoastere, din mode-
lul de limba sau din informatia acustica propriu-zisa. Aceste trasaturi sunt
ulterior introduse la intrarea a unui clasificator. In literatura de specialitate
au fost propusi o serie de clasificatori, dintre care s-au remarcat sistemele
bazate pe CRF si cele bazate pe RNN-uri. Cea mai promitatoare directie
de dezvoltare in prezent o reprezinta utilizarea BiDRNN-urilor, ce folosesc
in procesul de decizie un context bidirectional. Sistemele BIDRNN au depa-
sit performantele celor bazate pe CRF, demonstrand o putere mai mare de
generalizare.
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