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1. Introducere

Dupa o prima discutie sumara despre seturile de date utilizate in cadrul acestui raport, detaliem in sectiunile
urmatoare doud subiecte principale. In primul rand prezentim dezvoltarea suplimentara a metodei de
generare automatd de adnotari folosind sisteme RAV complementare. Astfel am incercat adaptarea si
aplicarea metodei proiectate in activitatile anterioare folosind un sistem de RAV complet nou, bazat pe
platforma ESPnet, ca fiind unul dintre cele doua sisteme RAV complementare. Sectiunea 2 prezinta pasii
urmati pentru dezvoltarea acestui sistem.

In al doilea rand am efectuat un studiu comparativ asupra performantelor sistemului de RAV initial (la
inceputul proiectului ReTeRom) si a sistemelor de RAV rezultate in cadrul activitatilor A1.13/2018 si
A2.13/2019, ca urmare a proiectarii si aplicarii metodei de generare automata de adnotéari folosind sisteme
RAV complementare. Metoda se bazeazd pe folosirea a doud sisteme RAV cat mai diferite, ce produc
transcrieri pentru un corpus neadnotat, considerand ulterior partile identice din transcriere ca fiind corecte.
Aceasta presupunere este certificata prin verificarea complementaritatii sistemelor; cele doua sisteme difera
din punct de vedere constructiv astfel incat ele produc erori diferite si necorelate. In final, setul de date
adnotat este utilizat pentru reantrenarea celui mai performant sistem initial. Sectiunea 3 prezinta acest studiu
comparativ.

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

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



1.1 Seturi de date

Seturile de date la care se face referire in cadrul acestui raport sunt prezentate in Tabelul 1 si Tabelul 2. Mai
multe detalii despre aceste seturi de date puteti gasi in raportul etapei 2019 a proiectului TADARAV
[Georgescu, 2020b], sectiunea 2.1. Este de mentionat faptul cd seturile de date de evaluare RSC-eval
[Georgescu, 2020a] si SSC-evall au fost actualizate in cursul anului 2020. Toate comparatiile rezultatelor de
recunoaastere automata a vorbirii (RAV) din acest raport cu rezultate publicate anterior anului 2020 trebuie
sd tind cont de imbunatatirea artificiald de performantd provenitd din corectarea acestor seturi de date de
evaluare. Mai multe detalii in [Georgescu, 2020b], sectiunea 2.1.

Tabelul 1. Seturile de vorbire adnotatd folosite pentru antrenarea §i evaluarea sistemelor de RAV si seturile de vorbire
adnotatd obtinute in etapa anterioard (2/2019)

Setul de date Subset Durata
SSC-train1+2 130h, 44m
SSC-train3-trans-v4 41h, 00m
Spontaneous Speech P i
Corpus (SSC) SSC-train4-trans-v4 250h, 10m
SSC-evall 3h, 29m
SSC-eval2 1h, 31m
RSC-train 94h, 46m
Read Speech Corpus
(RSC)
RSC-eval 5h, 29m
Contemporary Romanian / 8sh. 11
Language (CoRoLa) na Sm
Camera Deputatilor cD | Sh. 00
(CDep) ep-eva , 00m

Tabelul 2. Seturi de date de vorbire neadnotatd (+ transcrieri aproximative) utilizate ca date de intrare pentru cele trei
metode de adnotare automatd.

Setul de date Sursa Durata Tran.scrle.rl Numz.lr d.e
aproximative vorbitori
Parl tul
CDep-raw Aramentt 1 3 510h, 13m|  25.1M cuvinte|  ~2,500
Romaniei
Alma? 19h, 29m|  127.5k cuvinte
VBarbu® 7h, 30m 80.8k cuvinte
CoBiLiRo-raw n/a
Geve! 16h, 499m|  324.5k cuvinte
Ro100° 25h, 35m|  181.8k cuvinte

2 Seria de emisiuni Alma Mater Iassiensis

3 Interviu cu prof. Viorel Barbu

4 Seria de emisiuni Ghici cine mai vine la cind

5 Seria de emisiuni Romania 100: Iasul in arcul timpului



2. Dezvoltarea sistemului de transcriere de vorbire ESPnet pentru limba romana

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

Utilitarul include exemple de retete (directoare de proiect) pentru limba engleza, de la care se poate porni
dezvoltarea si cercetarea in domeniu, cele mai multe fiind bazate pe resurse de antrenare audio si text
disponibile in licente de tip sursa deschisa (e.g. LibriSpeech [Panayotov, 2015], CommonVoice [Ardila,
2020]), astfel incat orice cercetator sd poata usor replica rezultatele unor articole state-of-the-art.

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

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

2.1 Arhitectura sistemului RAV propus

Sistemul RAV propus este bazat pe arhitectura end-to-end din ESPnet, folosind atat clasificarea temporala
conexionistd (CTC) cat si reteaua codor-decodor bazatd pe Transformer (en: self-attention encoder-decoder)
[Kim, 2017; Watanabe, 2017]. Aceastd a doua metoda utilizeazd un mecanism de auto-atentie, pentru a
efectua alinierea intre cadrele acustice si simbolurile recunoscute, in timp ce CTC foloseste ipotezele Markov
pentru a rezolva eficient problemele secventiale prin intermediul programarii dinamice.

Astfel, am adoptat pentru RAV o retea hibrida de tip CTC/Transformer end-to-end (Figura 1), care utilizeaza
in mod eficient avantajele ambelor arhitecturi in antrenare si decodare. in timpul antrenrii, folosim
framework-ul de invatare multi-obiectiv pentru a imbunatati robustetea alinierilor problematice cat si pentru
a obtine o convergentd mai rapida.

In timpul decodarii, efectudm inferenta atat prin combinarea scorurilor bazate pe atentie, cét si a scorurilor
CTC (Figura 2), intr-un algoritm de cautare a fasciculului (en: beam-search) cu o singura trecere, pentru a
elimina in continuare alinierile problematice. In plus fatd de arhitectura end-to-end prezentati mai sus
realizatd doar pe fisierele audio, am realizat o serie de experimente si cu modele de limba, de tip
Transformer.
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Figura 1. Arhitectura retelei CTC-Transformer utilizatd, unde toate conexiunile recurente din codor-decodor-ul bazat
pe atentie sunt inlocuite cu un bloc de auto-atentie (poate capta interdependente pe distante foarte lungi). [Hori, 2019]




CTC S0S b4 yz
qp q Q.
= ][] =
I, r r,
Attention
Decoder H
<

Shared

Encoder

Figura 2. Arhitectura retelei CTC/attention, antrenarea fiind bazatd pe invdtarea multi-obiectiv iar inferenta bazatd pe

combinarea scorurilor.
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Figura 3. Arhitectura software a sistemului RAV in limba romdnd.

2.2 Arhitectura software a sistemului ESPnet

Librarii RAV

Kaldi, Sclite

Figura 3 prezintd arhitectura software a sistemului de recunoastere in limba romana, construit in ESPnet.
Componentele principale pentru antrenarea si inferenta unei retele neuronale sunt scrise in Python, care
apeleaza SDK-urile Chainer si PyTorch, prin comutarea backend-ului in functie de optiuni. Structura de
directoare in care se preproceseazd datele, dupd cum am mentionat anterior, urmeaza filozofia Kaldi,
utilizand scripturi bash pentru lansarea diferitelor binare necesare preprocesarii datelor si a augmentarii lor.

In continuare, Figura 4 prezinta fluxul unei retete (en: recipe) si stagiile necesare executarii cu succes a unei
antrendri, apoi a unei decodari, pentru sistemul in limba romana.



run.sh

Etapa 0

Pregatirea
datelor de
antrenare, n
format Kaldi
(fara lexicon,

Etapa 1 Etapa 2

Conversie
Extragere date n
parametn formatul
JSON ESPnet

Etapa 3 Etapa 4

(Optional)
antrenare
model de Antrenare
limb& LSTM / end-to-end
RNN/ RAV
Transformer

Etapa 5

Decodare si
evaluare

FST)

LM

Backend DNN Chainer sau
PyTorch

Figura 4. Fluxul de executie al retetei ESPnet in Limba Romdnd.

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

Etapele principale necesare fluxului unui sistem 1n limba romana sunt:

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

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

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

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

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

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

2.3 Setup-ul experimental pentru experimentele de RAV

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



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

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

e RSC-train, SSC-train1+2, SSC-train3+4-trans-v4 - set de date de antrenare utilizat pentru antrenarea
sistemului final, dupa calibrarea hiperparametrilor;

e RSC-eval, SSC-evall si SSC-eval2 - set de date de evaluare;
news2014 si talkshows - set de date de text utilizat pentru antrenarea modelului de limba.

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

2.4 Calibrarea hiperparametrilor sistemului de RAV

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

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

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

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

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

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

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

e pentru procedura de antrenare:

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

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



o transformer-Ir (rata de invatare a modelului de tip transformer) a fost aleasd 5, ca un

compromis intre ratele folosite in retetele pentru limba engleza
e pentru optimizarea obiectivului:

o accum-grad (numarul gradienti Insumati 1nainte de o ajustare a ponderilor retelei) a fost ales
3 pentru ca antrenarea s-a realizat in paralel pe 3 placi grafice, astfel cd ne-am permis sa
ajustam ponderile retelei dupa 3 treceri forward-backward realizate in paralel.

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

e pentru modelul de limba (de tip Transfomer):

o att-unit (numarul de unititi de atentie) a fost ales 256;

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

o layer (numadrul de straturi transformer) a fost ales 4;

e pentru procedura de antrenare a modelului de limba:

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

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

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

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

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

2.5 Rezultatele experimentale

Rezultatele experimentale obtinute sunt evidentiate in Tabelul 3. Putem observa ca cele mai bune rezultate se
obtin daca ponderile date scorurilor provenind de la modelul de limba suplimentar si obiectivul CTC sunt
egale (si egale cu 0.5). De asemenea, putem observa ca acest prim sistem RAV ESPnet se apropie de
rezultatele obtinute cu sistemul RAV dezvoltat cu Kaldi, insa nu este inca la fel de performant. Bineinteles,
trebuie luat in considerare si faptul ca atat modelul end-to-end de transcriere de vorbire, cat si modelul
lingvistic suplimentar au fost antrenate un numar de epoci relativ mic (mai putin de 50% din cét ar fi trebuit)
din cauza timpului lung de antrenare pe sistemele hardware avute la dispozitie. Intr-un viitor apropiat,
urmeaza sa fie efectuate mai multe experimente cu sistemul ESPnet, iar aceste rezultate preliminare sunt
imbucuratoare si ne permit sa fim increzatori cd vom putea egala performantele sistemului dezvoltat cu
Kaldi.

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



Tabelul 3. Comparatie intre sistemul RAV ESPnet si sistemul RAV Kaldi. Optimizarea hiperparametrilor de decodare
pentru sistemul RAV ESPnet in [imba romdnd.

Parametri o
decodare WER [%]
Set de antrenare de vorbire adnotata lilr:/g:/(iisetlic LMW | CTCW RSC_eval | SSC_evall | SSC_eval2
Nu n/a n/a 13.3 25.1 78.0
Da 0.5 0.5 8.8 21.3 38.9
RSC-train + SSC-train1+2 Da 0.6 0.4 8.7 21.6 46.5
Da 0.7 0.3 9.0 23.0 64.3
Da 0.8 0.2 11.2 25.8 84.6
RSC-train + SSC-train1+2
+ SSC-train3-trans-v4 Da 0.6 0.4 34 15.3 235
+ SSC-train4-trans-v4
Sistem RAV baseline bazat pe Kaldi (antrenat pe acelasi set de date ca mai sus,
. . R 1.8 11.0 14.0
folosind model de limba pentru reevaluare lingvistica)

3. Dezvoltarea metodei de adnotare bazate pe sisteme RAV complementare si
rezultatele obtinute pe parcursul proiectului TADARAV

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

Activitatea A1.13 din etapa 1/2018 a presupus utilizarea a doua sisteme RAV initiale pentru obtinerea in
mod automat de transcrieri cu grad ridicat de incredere, prin metoda sistemelor complementare. Sistemul
initial RAV #1 [Georgescu, 2017; Georgescu, 2018] a fost dezvoltat cu utilitarul CMU Sphinx [Huggins-
Daines, 2006]. Modelele sistemului sunt probabilistice, de tip HMM-GMM (modelul acustic), respectiv 2-
gram (modelul lingvistic). Acest sistem avea un vocabular de 64k cuvinte. Sistemul initial RAV #2
[Georgescu, 2018] a fost dezvoltat cu utilitarul Kaldi [Povey, 2011], unde modelul acustic este unul de tip
retea neuronald cu intarziere in timp (time-delay - TDNN) specificd implementdrii NNET2. Modelul
lingvistic este unul probabilistic, de tip 2-gram, folosit la decodare, in timp ce un model superior, de tip 4-
gram, a fost folosit pentru reevaluarea lingvistica, corectand transcrierea initiala.

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

Tabelul 4 prezintd pe primele doua linii caracteristicile si performantele sistemelor RAV initiale, in timp ce a
treia linie prezinta caracteristicile si performantele sistemului RAV #2 imbunatatit, pentru a carui antrenare
au fost adaugate noile date obtinute. Acest nou sistem a obtinut o imbunatatire relativa de 3.81% pe setul de
evaluare cu vorbire cititd, respectiv 8.87% pe setul de evaluare cu vorbire spontana.



Tabelul 4. Performanta sistemelor RAV initiale si a sistemului RAV imbundtdtit din A1.13, etapa 1.

fmbunatitire relativa
1 0, ¥
Model acustic WER [%] a WER [%]
Model linvistic
Corpus antrenare Tip model RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval
RSC-train + SSC-train HMM-GMM | Decodare RAV: 64k cuvinte, 3-gram 9.56 28.64 - -
. . HMM-DNN Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-
RSC-train + SSC-train (TDNN2) gram 3.41 17.91 - -
Reev. lingv.: 200k cuvinte, 4-gram
RSC-train + SSC-train Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-
+ SSC-train3-compl-2018 I_{(I\{,I]I;/II\}ET;)T\I gram 3.28 16.32 3.81 8.87
+ SSC-traind-compl-2018 Reev. lingv.: 200k cuvinte, 4-gram

Activitatea 2.13 din etapa 2/2019 a presupus aplicarea metodei sistemelor complementare, de data aceasta,
cele doua sisteme initiale fiind sistemul RAV #2 prezentat in Activitatea 1.13 din 2018 si sistemul RAV #3,
avand modelul acustic de tip time-delay (TDNN), creat cu utilitarul Kaldi folosind implementarea NNET3.
Modelul de limba folosit pentru decodare este un 2-gram, in timp ce modelul de limba folosit pentru
reevaluarea lingvistica este unul de tip retea neuronald recurenta (RNN), cu un istoric de 5 cuvinte. Ambele
modele de limba folosesc un vocabular de 200k cuvinte.

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

Noile date obtinute au fost adaugate la setul de antrenare deja existent, fiind creat sistemul RAV #3
imbunatatit. Tabelul 5 prezintda pe primele 2 linii sistemele initiale RAV #2 si RAV #3. Urmitoarele doua
linii prezinta doud versiuni ale sistemului RAV #3 Tmbunétitit: (i) una antrenatd dupa ce au fost adaugate
datele SSC-train3-compl-2018 si SSC-train4-compl-2018 la setul de date initial, respectiv (ii) una antrenata
folosind seturile SSC-train3-compl-2019 si SSC-train4-compl-2019 suplimentar fatd de setul initial.
Urmaérind rezultatele din acest tabel, putem trage doua concluzii interesante:
e seturile de date obtinute in 2018 sunt mai mici, insd probabil mai precise (sistemele initiale din 2018
erau mai diferite decat sistemele din 2019) astfel ca sistemul RAV reantrenat folosind seturile din
2018 este putin mai bun decat sistemul RAV reantrenat folosind seturile generate in 2019.
e secturile de date nou obtinute sunt mult mai utile pentru dezvoltarea unui sistem ce se doreste a
transcrie corect vorbire spontana: imbunatitirea relativd a WER-ului este de peste 20% pentru
vorbire spontana (SSC-eval) si oarecum nesemnificativa pentru vorbire cititd (RSC-eval).

Tabelul 5. Performanta sistemelor RAV initiale si a sistemului RAV imbundtdtit din A2.13, etapa 2.

. imbunatitire relativi
o, ¥
Model acustic WER [%] a WER [%]
Model linvistic
Corpus antrenare Tip model RSC-eval | SSC-eval | RSC-eval | SSC-eval
. . HMM-DNN | Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-gram
RSC-train + SSC-train (TDNN2) Reev. lingv.: 200k cuvinte, 4-gram 341 17.91 ) )
. . HMM-DNN | Decodare RAV: 200k cuvinte, 2-gram
RSC-train + SSC-train (TDNN3) Reev. lingv.: RNN 5-gram 1.88 14.96 - -
RSC-train + SSC-train . .
+ SSC-train3-compl-2018 H(I\T/Iglm?g)]\] Deco‘g‘ég f’ﬁr'vzf’gl;%ws‘_'“f;nz{gram 1.80 11.70 426] 2179
+ SSC-traind-compl-2018 - Hngv: &
RSC-train + SSC-train . .
+ SSC-train3-compl-2019 H(I\fglNg?)T\j Dec"dgzv]{’ﬁnv'Vngl;%lglf“f;nzq'gram 1.87 11.78 0.53 21.26
+ SSC-traind-compl-2019 - ey &




Per ansamblu, integrand Tmbunatétirile RAV obtinute in 2018 si 2019 prin aplicarea metodei de adnotare
automata propuse rata de eroare a scazut pe vorbire citita de la 3.41% la 1.87% (o scadere relativa de 45%) si
de 1a 17.91% la 11.70% pe vorbire spontana (o scadere relativa de 35%).

Desi activitatile din etapa 3/2020 nu prevedeau acest lucru, in cursul acestei etape s-a incercat dezvoltarea
suplimentard a metodei utilizand ca sisteme initiale sistemul RAV #3 (2019) si un nou sistem de RAV
dezvoltat folosind utilitarul ESPnet (vezi sectiunea 2). in acest demers am intdmpinat insi o problema ce nu
a putut fi inca depésita. Sistemul RAV bazat pe ESPnet s-a dovedit a fi foarte lent in transcriere, astfel incat
nu a putut fi utilizat pentru transcrierea seturilor de date neadnotate SSC-train3-raw si SSC-train4-raw.
Transcrierea acestor seturi de date, cu o duraté totald de 913 ore, ar fi necesitat aproximativ 2700 de ore,
adica peste 100 de zile. Pentru comparatie, mentionam ca transcrierea acelorasi seturi de vorbire cu sistemul
RAV bazat pe Kaldi a necesitat numai 16 ore. In urma acestei experiente am tras concluzia ci pentru
aplicarea cu succes a metodelor proiectate in cadrul proiectului nu este suficient sa existe sisteme de RAV
initiale performante si complementare, ci, in plus, acestea trebuie sd transcrie vorbirea suficient de rapid.
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