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1. Introducere

In acest raport descriem solutia imbunitititd pentru estimarea scorurilor de incredere. Scopul nostru este de a
inzestra sistemele automate cu estiméri cat mai fiabile a increderii in predictiile pe care acestea le genereaza.
Ideal, cu cat sistemul este mai increzator intr-o predictie (adicd un scor de incredere mai mare), cu atat ne
asteptam ca rezultatul prezis si fie corect. Alternativ, putem rezolva problema complementara a estimarii
incertitudinii — 1n acest caz, cu cat este mai mare scorul de incertitudine, cu atit este mai probabil ca
predictia sa fie eronata.

In contextul proiectului de fata, si anume, al recunoasterii automate a vorbirii (RAV) si al adnotarii automate
a datelor audio, estimarea increderii este de o importanta cruciald pentru ca ne semnaleaza corectitudinea
datelor transcrise automat si ne permite o filtrare pe baza acestui scor. Dar metodele pentru estimarea
scorurilor de incredere pentru RAV au aplicatii multiple, care merg dincolo de sarcina noastra de interes:
imbunatitirea robustetii sistemelor in sarcini critice de sigurantd, evitarea erorilor in sistemele de dialog om-
masind sau facilitarea corectiilor manuale in sarcinile de transcriere audio prin semnalarea erorilor. Mai mult,
lucrari anterioare de specialitate au valorificat estimarile scorurilor de incredere 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 traducerea 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 capit 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
datorita performantei lor (care o egaleaza si chiar depéaseste 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 lucréiri trateaza
sarcina de estimare a increderii 1n sistemele RAV de la un capat la altul.



Metoda noastra adreseaza doud provocari principale ale dezvoltarii metodelor de estimare a increderii pentru
sistemele RAV: (i) iesirea structurata (textul) si (ii) predictiile granulare (la nivel de grafem sau token in 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 etapd 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 prezisd). Din acest motiv, obtinem predictiile pe baza unui RAV preantrenat si apoi aplicam
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 cd token-urilor le lipseste semantica, pentru multe aplicatii finale suntem interesati sd estimam
increderea la nivelul cuvintelor si nu a token-urilor. In acest scop, exploram metode de agregare a masurilor
de incertitudine de la nivel de token la unitéti mai mari, corespunzand cuvintelor. Dar tehnicile prezentate in
continuare pot fi aplicate si la structuri chiar mai ample, cum ar fi nivelul propozitiei sau al enuntului.

Acest raport de analizd face referire in multiple randuri la raportul stiintific si tehnic aferent proiectului
component TADARAV [Georgescu, 2020] disponibil online pe pagina web a acestui proiect de cercetare'.

2. Legaturi cu starea artei

In aceasta sectiune facem o scurtda prezentare a lucrarilor de specialitate relevante pentru sarcina si metoda
propusd. Consideram doua directii: metode pentru scoruri de incredere pentru recunoasterea automatd a
vorbirii (RAV) si metode pentru scoruri de incredere pentru sisteme de tip end-to-end.

Scoruri de incredere pentru recunoasterea automati vorbirii. Cele mai multe lucrari anterioare privind
scorurile de incredere pentru RAV vizeaza sisteme clasice, bazate pe paradigma HMM-GMM. Aceste
metode extrag mai intai un set de caracteristici din reteaua de decodare, modelul acustic sau de limba, si apoi
antreneazd un clasificator pentru a prezice dacd 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 maérit setul de caracteristici folosind embedding-uri profunde ale semnalului acustic de
intrare si ale textului prezis, in timp ce Errattahi ef al. [Errattahi, 2018] a ardtat cd 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 incredere in sistemele end-to-end. Metoda de bazid pentru estimarea increderii in retelele
neuronale este de a utiliza in mod direct probabilitatea predictiei celei mai probabile [Hendrycks, 2016]. S-a
observat cd retelele neuronale tind sa fie prea sigure si estimarile 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 implicd estimarea Monte
Carlo: Gal si Ghahramani [Gal, 2016] folosesc tehnica dropout la momentul inferentei pentru a obtine
predictii multiple, care sunt apoi mediate, in timp ce Lakshminarayanan et al. [Lakshminarayanan, 2017] fac
media predictiilor unui ansamblu de retele de obicei antrenate cu initializari diferite. Aceasta ultima metoda
s-a dovedit a fi foarte fiabila pentru conditiile dificile in care avem date din afara domeniului [Ovadia, 2019],
dar este costisitoare din punct de vedere computational, deoarece implica antrenarea a multiple modele de
RAV [Ashukha, 2020]. O abordare diferita a estimarii increderii este de a invata un clasificator (de obicei o
alta retea neuronald) direct deasupra activarilor retelei de RAV [Corbiére, 2019; Chen, 2019].

La intersectia acestor doua directii de cercetare, mentionam lucrarea foarte recentd 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
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pentru obtinerea scorurilor de incredere pentru RAV [Vyas, 2019], metoda este diferitd de abordarea noastra.
In acea lucrare, autorii genereaza mai multe ipoteze prin dropout si apoi atribuie confidente cuvintelor pe
baza frecventei aparitiilor lor in ipotezele aliniate. In schimb, noi agregam probabilititile posterioare si nu
ipotezele, ceea ce simplifica procedura, deoarece evita pasul de aliniere.

3. Metodologia

In aceasta sectiune prezentam efectiv metodologia propusda pentru estimarea scorurilor de incredere si
modalitati propuse de imbunatitire a acestora. Incepem mai intdi cu o descriere generald a metodei si a
notatiei implicate.

Consideram un model de tip secventd-la-secventa (en. sequence-to-sequence) care mapeaza o secventd audio

la una de token-uri . Modelul este specificat de parametri , care sunt invatati prin
minimizarea pe setul de antrenare a unei functii de pierdere, cum ar fi functia connectionist temporal
classification (CTC) sau divergenta Kullback-Leibler. La inferentd, modelul genereaza probabilitati pentru
urmatorul simbol 1intr-o manierd autoregresiva , bazat pe token-urile deja prezise
Aceste probabilitati sunt utilizate pentru efectuarea decodarii prin metoda beam search pentru a obtine cea
mai probabild secventd de token-uri. Avand in vedere cd probabilitatea de iesire conditionatd este o
distributie peste token-uri din vocabular, o notdm cu un vector -dimensional

3.1 Estimarea scorurilor de incredere

Scopul nostru este de a obtine un scor de incredere pentru fiecare cuvant din transcrierea produsa de RAV.
Realizadm acest lucru in doi pasi. Mai intai, folosind probabilitatile aposteriori de la fiecare moment de timp

, extragem caracteristici pentru a reprezenta scorul de incredere al fiecdrui token . In cea de-a doua
etapd, agregam scorurile la nivel de token 1n scoruri de incredere la nivel de cuvant , pe baza token-

urilor care apartin fiecadrui cuvant. In continuare vom detalia acesti doi pasi; vezi si figura 1.
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Figura 1. Prezentare schematicd generald a metodei propuse de estimare a scorurilor de incredere. Pe baza unui
sistem de recunoagtere a vorbirii (RAV) de tip end-to-end, obtinem probabilitati  pentru fiecare token conditionate
de o rostire  si token-urile prezise anterior . Pe baza acestor probabilitdti extragem scoruri de incredere la nivel
de token | pe care le agregdm apoi pentru a obtine scoruri la nivel de cuvdnt . Dimensiunea vocabularului de
token-uri este notatd cu , numdrul de token-uri este notat cu T si numdrul de cuvinte cu W.

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

e Logaritmul probabilititii (log-proba) celei mai probabile predictii date de clasificator, adica
. S-a observat empiric cad acest tip de caracteristicd ofera un baseline puternic
pentru sarcinile de clasificare a greselilor si detectare a esantioanelor din afara distributiei

[Hendrycks, 2016].
e Entropie negativa (neg-entropie) calculatid peste vocabularul token-urilor la fiecare moment de
timp, adica . O entropie mare inseamna o incertitudine mare sau, invers, o entropie

negativa mare implicd o predictie increzitoare. Desi entropia este de obicei utilizatd ca masura de
incredere impreuna 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, experimentam cu trei
tipuri de functii de agregare: suma, media, minimul. Deoarece ambele caracteristici propuse sunt negative,
insumarea a mai multe token-uri va duce la valori mai mici si, prin urmare, la scoruri de incredere 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 intregii secvente. Utilizarea agregarii cu functia de minim este justificatd de faptul ca am
putea dori o Incredere scdzutd daca cel putin unul din token-uri are o incredere scazuta.

3.2 imbunatatirea probabilititilor 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 ca imbunatatind probabilitatile la nivel de
token, vom obtine si scoruri de confidenta la nivel de cuvant mai bune.

Scalarea temperaturii [Hinton, 2015; Guo, 2017] consta in impartirea activarilor de tip logit (valorile de
dinainte de stratul softmax) la un scalar (cunoscut sub numele de temperaturd). Valoarea lui variaza de la
zero la infinit si controleaza forma distributiei: cand obtinem o distributie uniforma, cand
obtinem o distributie Dirac localizatd pe cea mai probabild iesire. Pe baza temperaturii actualizdm
probabilititile la nivel de token la fiecare moment de timp, dupa cum urmeaza:

Apoi extragem caracteristici peste probabilitatile actualizate, le agregam in scorul la nivel de cuvant
si, in cele din urma, clasificam cuvantul drept corect sau incorect:

Variabilele sunt parametri si sunt invitate 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 baza cu transcrierea. Remarcam faptul cd parametrii  si  nu modificad ordinea
predictiilor, dar ne permit sd invatim un model de estimare a increderii calibrat.

Dropout [Srivastava, 2014] este o tehnicad care mascheaza parti aleatorii ale activarilor intr-o 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 in consecinta utilizata pentru
inferenta Bayesiana aproximativa. Folosim aceasta idee si calculam probabilitatile la nivel de token obtinute
prin mai multe rulari folosind dropout: Z‘

unde 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, ciulém media predictiilor la nivel de token:

unde specificd ansamblul de modele. Este important de subliniat ca trebuie sd avem acelasi
context pentru toate modelele din ansamblu, deci il folosim pe cel dat de un model preantrenat.

Cele trei abordari prezentate pot fi combinate; de exemplu, mai intai putem actualiza probabilitatile folosind
scalarea temperaturii si apoi media mai multe predictii folosind tehnica de dropout.
4. Setup-ul experimental pentru experimente pe limba engleza

In aceasta sectiune descriem bazele de date, sistemele de recunoastere automatd a vorbirii utilizate si
metricile de evaluare utilizate pentru evaluarea scorurilor de incredere pe limba engleza

4.1 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.



Tabelul 1 Dimensiunea seturilor de date (partea test) care sunt folosite pentru evaluarea metodelor pentru scorurile
de incredere pe limba englezd.

Bazi de date Num. rostiri Durata (ore)
Libri clean 2.6K 54
Libri other 2.9K 53
TED 1.1K 2.6
CommonVoice 66K 72

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, cit si pentru evaluare. Pentru antrenare folosim cele trei parti ale acestuia cleanlOO,
clean360 gi 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, in consecinta, folosim numai subseturile predefinite dev si 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 si test prin alegerea a 10% din rostiri in mod aleatoriu
pentru fiecare dintre ele.

Tabelul 1 prezintd dimensiunile partilor de test pentru fiecare set de date de evaluare.

4.2 Sistemul de recunoastere automata 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 o 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 cérti 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 initializdri ale ponderilor diferite. Repetam procesul de patru ori obtindnd patru modele
independente. Datorita 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 ca performanta sistemului de RAV este rezonabilda (5.5%+0.4 WER pe Libri
clean fata de 2.7% obtinut de modelul preantrenat).

4.3 Metrici de evaluare

In mod ideal, ne dorim ca scorurile de incredere s fie corelate cu corectitudinea transcrierii, adica cuvintele
corecte ar trebui sd aiba un scor de incredere mare, in timp ce cuvintele incorecte, un scor scdzut. Pe baza
lucrdrilor 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, in functie
de ceea ce dorim sa ne concentram (erori sau predictii corecte) obtinem doud variante: daca suntem interesati
de clasificari gresite, vom trata erorile ca pe o clasa pozitivd; pe de altd parte, daca suntem interesati de
clasificarea corectd, vom trata detectiile reusite ca fiind clasa pozitiva. Prin urmare, pentru AUPR folosim
doud 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
aceastd distinctie.

5. Rezultate experimentale pentru limba engleza

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

5.1 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 prezinta rezultatele pentru toate combinatiile de
caracteristici si agregari.

Comparatie 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 notabila este setul de date CommonVoice in care rezultatele
sunt comparabile.

Tabelul 2. 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. Raportdm eroarea la nivel de cuvdint
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
log-proba sum
log-proba min
log-proba avg
neg-entropy sum
neg-entropy min
neg-entropy avg

TED /13.3% CommonVoice / 28.6%

caract. agg. AU-PRe AU-PRs AU-ROC AU-PRe AU-PRs AU-ROC
log-proba sum 79.95
log-proba min 46.79 76.74 62.67
log-proba avg 38.74 44.51 75.82 60.87
neg-entropy sum 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 78.29

Comparatie a metodelor de agregare. In general, agregarea folosind suma functioneazia mai bine cu
caracteristicile de tip log-proba, in timp ce agregarea folosind minimul functioneaza mai bine pentru
caracteristicile de entropie. Suma s-ar putea sd 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, aga cum vom vedea mai departe, acest comportament poate fi atenuat
prin metoda de scalare a temperaturii. Media este, in general, slabd pentru ambele caracteristici, sugerand ca
masurile invariante in lungime sunt daunitoare. Intr-adevir, o privire mai atentd la frecventa erorilor cu
dimensiunea lungimii indica urmatorul fapt: cu cat un cuvant este format din mai multe token-uri, cu atat
este mai probabil ca este incorect, vezi figura 2.

Libri other Libri clean
I||II| |I|||
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Figura 2. Raportul de erori ca o functie de lungimea cuvdantului. Raportul de erori este calculat ca numdrul de cuvinte
eronate impdrtit la numdrul total de cuvinte, iar lungimea cuvintelor este mdsuratd ca numdr de token-uri.

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). In fiecare dintre aceste situatii, numarul de cuvinte care sunt clasificate corect se
schimba, trecand de la mai multe pe baza de date Libri la mai putine pe seturile de date TED si
CommonVoice. Aceastd observatie explica de ce performanta pentru AUPRs scade in functie de domeniul
datelor, si, dimpotriva, de ce se imbunatiteste performanta AUPRe. Din pacate, din exact acest motiv—
performanta diferitd a sistemului RAV de bazd pe cele patru seturi de date—este imposibil de comparat
metodele de incredere intre seturile de date, deoarece acestea utilizeazi o alta adnotare [Ashukha, 2020].

5.2 Scalarea temperaturii si tehnica de dropout

Evaluam metodele de estimare a scorurilor de incredere dupa imbunétatirea probabilitétilor token-urilor prin
doui 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 caracteristicad si metoda de agregare. Cand
scalarea temperaturii este combinata 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 3 prezinta rezultatele pentru toate combinatiile de caracteristici, agregari si
tehnici de imbunétatire. Rezultatele indica faptul ca ambele metode propuse imbunatatesc rezultatele la fel ca
si combinatia lor, ceea ce oferd in general cel mai bun rezultat. Observam ca tehnica de dropout aduce
imbunatatiri mai mari pentru caracteristicile log-proba, in 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 3 arata ca performanta dropout-ului
se imbunatateste cu numarul de rulari si se plafoneaza in jurul valorii alese de 64.

5.3 Ansambluri de modele

In cele ce urmeaza, prezentim rezultate pentru estimarea scorurilor de incredere folosind ansambluri de
modele si combinatiile acestora cu celelalte versiuni Tmbunététite (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 s estimam scoruri de incredere; deci
modelul reantrenat este folosit doar pentru scorul de incredere, prin extragerea caracteristicilor de incredere
descrise anterior. Rezultatele sunt prezentate in tabelul 4. Pentru randurile care nu folosesc ansamblu
(randurile 1, 2, 3 si 5 din tabel) evaluam fiecare dintre cele patru modele individuale in mod independent si
raportam performanta medie. Modelul preantrenat (tabelul 3, randul 13) are, in general, o performantd mai
buni decat cele reantrenate (tabelul 4, randul 1), sugerand ca performanta predictiva a unui model se
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Figura 3. Performanta AUPRe ca functie de numadrul de ruldri de dropout N pe baza de date TED. Linia rosie
orizontald indicd rezultatul metodei fard dropout. Modelul foloseste caracteristici de tip neg-entropy, agregarea pe
bazd de suma si scalare a temperaturii.

Tabelul 3. Evaluarea scorurilor de incredere pe baza de date TED pentru combinatii de caracteristici, metode de
agregare §i tehnici de imbundtdtire a probabilitdtilor: scalarea temperaturii (ST) si tehnica de dropout (D). Punctul

negru “*” indicd dacd e folositd o anumitd tehnicd, iar linia “-" indicd 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 71.57
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




Tabelul 4. Evaluarea scorurilor de incredere pe baza de date TED pentru combinatii ale metodelor imbundtdtite:
scalarea temperaturii (ST), dropout (D) si ansambluri (A). Am folosit caracteristica neg-entropy si suma ca agregare.

Punctul negru “*” indicd daca e folosita o anumitd tehnicd, 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

coreleaza cu performanta sa de estimare a increderii. Printre cele trei metode de imbunatatire propuse,
observam céa scalarea temperaturii ofera cea mai mare crestere a performantei pentru toate cele trei valori
(randul 2). In mod surprinzitor, metoda dropout-ului imbunatiteste numai performanta AUPR fati de linia
de baza (randul 3). in combinatiile de doua metode, scalarea temperaturii si ansamblul se completeaza
reciproc si obtin performante mai bune.

In continuare, discutdm 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 valorifica probabilitatile la nivel de token, care sunt disponibile in majoritatea, daca 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 Invitarea 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 sa arate
imbunatéatiri fatd de rezultatele prezentate.

Tratarea cuvintelor pierdute. Pentru a genera etichete pentru scorurile de incredere, aliniem textul de
referintd la textul prezis si marcam cuvintele corecte din textul prezis ca pozitive si substitutiile si insertiile
ca negative. Aceasta abordare este tipica in literatura de evaluare a scorurilor de incredere, dar rateazi 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.

6. 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 a
raportului proiectului component TADARAV [Georgescu, 2020]: RSC-eval (5.5 ore de vorbire cititd) si
SSC-evall+2 (3.5+1.5 ore de vorbire spontani).

Sistemul de transcriere de vorbire folosit pentru aceste experimente este cel introdus in sectiunea 2.2.1 a
raportului proiectului component TADARAYV [Georgescu, 2020]. Sistemul RAV este implementat folosind
libraria ESPnet si se bazeaza pe o arhitecturd 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-train1+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 inferentd 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 anterioard (i.e. AUROC, AUPRs, AUPRs) sunt universale,
independente de limba si, In consecinta, vor fi folosite si pentru experimentele pe limba romana.

7. Rezultate experimentale pentru limba romana

Pentru limba roméana am reluat urmatoarele experimente realizate si pentru sistemul de estimare a increderii
pentru limba engleza:

evaluarea diverselor caracteristici ce pot fi utilizate pentru estimarea increderii (Tabelul 5);

e cvaluarea diverselor metode de agregare a caracteristicilor la nivel de subcuvant pentru a obtine
scoruri de incredere la nivel de cuvant (Tabelul 5);

e evaluarea tehnicii dropout pentru Tmbunatatirea scorurilor de incredere de mai sus Tabelul 6).

7.1 Caracteristici si metode de agregare

In aceasta sectiune evaludm caracteristicile pentru reprezentarea incertitudinii din subcuvinte si tehnicile de
agregare propuse pe cele trei seturi de date prezentate in sectiunea 2.1.1 a raportului proiectului component
TADARAYV [Georgescu, 2020]: RSC-eval (5.5 ore de vorbire cititd) si SSC-evall+2 (3.5+1.5 ore de vorbire
spontand). Tabelul 5 prezinta rezultatele pentru toate combinatiile de caracteristici si agregari.

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

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

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

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

e pe limba romana agregarea minimul functioneazd 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, slabd pentru ambele caracteristici, sugerdnd cd maésurile
invariante in lungime sunt daunatoare;

Tabelul 5. Rezultate pentru evaluarea scorurilor de incredere pentru toate combinatiile 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 indicd 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 9877 7450 27.19| 96.14| 7457|1579 91.90|  61.52
log-proba |min 1830 9891 7866 2832 9634| 7724| 13.86| 91.99|  60.46
avg 1622| 9874|7575 2669  96.04| 7538  14.04]  92.09]  60.60
sum 1582 9873|7565 2644 96.03| 7531 1430  92.17]  61.09
nee min 1628  98.86| 7779 27.10| 96.13|  76.14| 1275 9147 57.94
-entropy
avg 13.55|  98.65|  74.02| 2497| 9575| 73.62| 1337|9168  58.88




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

Comparatie intre seturile de date. Asa cum era de asteptat, modelul preantrenat are cea mai buna
performanti in ceea ce priveste datele din domeniu (1.8% WER pe RSC-eval si 11.0% pe SSC-evall) si
performantd mai slabi pe date din afara domeniului (14.0% pe SSC-eval2). In fiecare dintre aceste setiri,
numarul de cuvinte care sunt clasificate corect se schimba, trecand de la mai multe pe setul RSC la mai
putine pe seturile de date SSC. Aceastd observatie explica 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 slabad 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 sd poatd fi foarte usor de identificat (un AURPe de valoare mare), insa acest lucru nu se
intAmpla.

7.2 Tehnica de dropout

In aceasta sectiune evaluim metodele de estimare a scorurilor de incredere dupd imbunititirea
probabilitatilor subcuvintelor prin tehnica de dropout. Aceastd tehnica presupune transcrierea datelor de
intrare de N=4, 8, 16, 32, respectiv 64 de ori folosind dropout. Mediem apoi cele N predictii independente.
Tabelul 6 prezinta rezultatele pentru toate combinatiile de caracteristici si agregéri si dropout cu N=64.

Comparand rezultatele din Tabelul 5 cu rezultatele din Tabelul 6 observam imbunatatiri pentru seturile de
date RSC-eval si SSC-evall, insd o scadere de performantd pentru setul de date SSC-eval2. Nici
imbunatétirile 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. In concluzie, avantajele minime
obtinute prin utilizarea acestei tehnici pentru imbunatatirea probabilitdtilor subcuvintelor sunt
contrabalansate de un dezavantaj semnificativ ce tine de timpul de calcul.

Tabelul 6. Rezultate pentru evaluarea tehnicii dropout (N=64) pentru imbundtdtirea 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 96.85 77.31
log-proba |min 13.58 90.73 56.77
avg 15.73 99.13 81.02 27.75 96.95 79.22 13.02 56.22
sum 15.18 90.45 56.80
neg .
min 14.43 99.11 80.63 27.01 96.90 78.86
-entropy
avg 11.83 99.02 78.71 25.50 96.70 77.84 90.36




8. Utilizarea scorurilor de incredere propuse pentru generarea de date adnotate

In 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 corespunzitoare, 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 considerabild. De exemplu, in acest proiect am utilizat seturile de date SSC-
train3-raw si SSC-train4-raw care insumeaza 913 ore de vorbire. Metoda descrisd mai sus se poate aplica
numai 1n 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. In acest context, transcrierea setului de date de 913 ore ar fi
durat intre 76 de zile si 266 de zile. in consecinta, din considerente ce tin de infrastructura de calcul, nu am
putut utiliza noile metode de estimare a scorurilor de incredere pentru generare de date audio adnotate.
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