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Metoda de estimare a increderii la nivel de cuvant pentru recunoasterea
automata a vorbirii si metoda de generare a transcrierii precise pentru
materiale audio ce contin vorbire cuprinzand aceasta metoda de estimare

Inventia apartine domeniului sistemelor de recunoastere automata a vorbirii (RAV)
care includ subsisteme pentru estimarea increderii transcrierilor generate.

Antrenarea sistemelor de recunoastere automata a vorbirii necesita o cantitate foarte
mare de date audio ce contin vorbire asociate cu transcrierile corespunzatoare. Desi
datele audio care contin vorbire exista si/sau pot fi obtinute relativ usor indiferent de
limba, transcrierile aferente sunt foarte costisitor de obtinut. Inventia se refera la o
metoda de estimare a increderii pentru recunoasterea automata a vorbirii utilizata in
cadrul metodei de generare de transcrieri precise pentru materiale audio ce contin
vorbire.

Stadiul cunoscut al tehnicii

In contextul recunoasterii automate a vorbirii (RAV) si al adnotarii automate a datelor
audio, estimarea scorurilor de incredere este de o importanta cruciala pentru ca
semnaleaza corectitudinea datelor transcrise automat si permite o filtrare pe baza
acestor scoruri. In plus, metodele pentru estimarea scorurilor de incredere pentru
RAV au aplicatii multiple: imbunatatirea robustetii sistemelor in sarcini critice de
siguranta, evitarea erorilor in sistemele de dialog om-masind sau facilitarea
corectiilor manuale in sarcinile de transcriere audio prin semnalarea erorilor. Mai
mult, diverse lucrari 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 Tn traducerea automata a vorbirii [Vesely, 2013], adnotarea manuala a
predictiilor mai putin sigure pentru invatarea activa [Yu, 2010].

Existd metode de estimare a scorurilor de incredere pentru RAV 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, antreneaza un
clasificator pentru a prezice daca transcrierea este corectd sau nu. Exemple tipice
de caracteristici includ probabilitatea realizarii acustice, scorul modelului de limba,
durata cuvantului, numarul de alternative din reteaua de confuzie [Kemp, 1997;
Weintraub, 1997; Hazen, 2002]. Mai recent, Swarup et al. [Swarup, 2019] a marit
setul de caracteristici folosind embedding-uri profunde ale semnalului acustic de
intrare si ale textului prezis, in timp ce Errattahi et al. [Errattahi, 2018] a aratat ca
adaptarea la domeniu a caracteristicilor extrase aduce beneficii de performanta.
Clasificatorii folositi de metodele de estimare a scorurilor de incredere variaza de la
campuri aleatorii conditionate (en. 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].
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Cea mai cunoscutd metoda de estimare a increderii in retelele neuronale implica
utilizarea directa a probabilitatii predictiei celei mai probabile [Hendrycks, 2016]. S-a
observat ca retelele neuronale tind sa fie prea sigure pe estimarile lor si ca acestea
pot fi imbunatatite prin scalarea temperaturii [Hinton, 2015], ceea ce duce de obicei
la o mai buna calibrare [Guo, 2017; Ashukha, 2020]. in acest sens se foloseste
estimarea Monte Carlo: se utilizeaza tehnica dropout la momentul inferentei pentru a
obtine predictii multiple, care sunt apoi mediate [Gal, 2016] sau se face media
predictiilor unui ansamblu de retele antrenate de obicei cu initializari diferite
[Lakshminarayanan, 2017]. Aceasta ultima metoda este insa 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 nvata un
clasificator (de obicei o altéd retea neuronald) direct deasupra activarilor retelei de
RAV [Corbiére, 2019; Chen, 2019].

Drept cel mai apropiat stadiu al tehnicii, mentionam o metoda [Malinin, 2020] care
abordeaza sarcina de estimare a increderii pentru sistemele RAV end-to-end. Cu
toate acestea, aceastd metoda estimeaza incertitudinea la nivel de token si fraza, in
timp ce metoda conform prezentei inventii estimeaza scoruri de incredere la nivel de
cuvant. Acest lucru reprezintd un avantaj extrem de important intrucat utilizatorul
final primeste informatii granular, la nivelul fiecarui cuvant al transcrierii. Mai mult,
metoda cunoscutd [Malinin, 2020] foloseste ansambiluri pentru estimarea increderii,
in timp ce metoda conform inventiei se bazeza pe scalarea temperaturii si dropout.
Desi tehnica de dropout a mai fost folositd pentru obtinerea scorurilor de incredere
pentru RAV [Vyas, 2019], metoda respectiva este este diferitd de metoda conform
inventiei. Autorii metodei cunoscute [Vyas, 2019] genereaza mai multe ipoteze prin
dropout si apoi atribuie scoruri de incredere cuvintelor pe baza frecventei aparitiilor
lor in ipotezele aliniate. Avantajul metodei propuse prin inventie, fatd de cea
existenta, este cd se agregé probabilititile posterioare si nu ipotezele, ceea ce
simplifica procedura, deoarece evita pasul de aliniere.

Prezentarea pe scurt a inventiei

Prezenta inventie se refera la o metoda de estimare a scorurilor de incredere /a nivel
de cuvant pentru sisteme de RAV de tip end-to-end care foloseste scoruri de tip
log-proba si neg-entropie estimate la nivel de token pe care le agrega folosind
functiile suma, medie sau minim, pentru a obtine scoruri de incredere la nivel de
cuvant si, utilizeaza tehnica de scalare a temperaturii si/sau tehnica de dropout
pentru imbunatatirea probabilitatilor la nivel de token; si, la o metodad pentru
generare de ftranscrieri precise pentru materiale audio ce contin vorbire care
foloseste un sistem de RAV end-to-end pentru generarea transcrierii brute si
metodele de estimare a scorurilor de incredere conform prezentei inventii pentru a
genera scoruri de incredere la nivel de cuvant pentru cuvintele din transcrierea bruta
si care selecteaza si eticheteaza ca fiind transcrise precis numai acele cuvinte din
transcrierea bruta care au un scor de incredere mai mare decéat un prag configurat
manual.
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Inventia de fata prezintad urmatoarele avantaje:

e Acuratete crescutd de estimare a scorurilor de incredere. Metoda se
aplica sistemelor RAV end-to-end, sisteme ale caror performante depasesc, la
acest moment, performantele sistemelor bazate pe HMM;

e Estimare a scorurilor de incredere la nivel de cuvant. Utilizatorul final al
scorurilor de incredere este interesat in primul rand de scorurile la nivel de
cuvant, abia apoi de scoruri la nivel de propozitie si in ultima instanta de
scoruri la nivel de token;

e Simplitate a implementarii. Modelele de tip end-to-end si modul calcul al
scorurilor de incredere la nivel de cuvant prin agregarea scorurilor de
incredere la nivel de token confera simplitate metodei propuse fata de
metodele cunoscute.

Se da in continuare un exemplu de realizare a inventiei, in legatura cu figurile 1 si 2
care reprezinta:

e Figura 1: Diagrama bloc functionald a metodei de generare de transcrieri
precise pentru materiale audio ce contin vorbire, metoda care include etapa
inovativa de estimare a scorurilor de incredere la nivel de cuvant 104.

e Figura 2: Diagrama bloc functionala a metodei de estimare a scorurilor de
incredere la nivel de cuvant.

Metoda de generare de transcrieri precise pentru o parte a materialului audio ce
contine vorbire utilizeaza ca elemente de intrare:

e Materialul audio ce contine vorbire 101
e Sistemul de RAV end-to-end 102
e Pragul de selectie 108

Prima etapa a acestei metode, etichetatda 103 in Fig. 1, constd in transcrierea
materialului 101 folosind sistemul de RAV 102. In urma procesului de transcriere 103
rezulta

e Probabilitatile aposteriori de la fiecare moment de timp 104
e Transcrierea text 105 a materialului audio
e Stampilele de timp 106 asociate cuvintelor ce compun transcrierea

A doua etapa a acestei metode, etichetatd 107, reprezintd etapa inovativa care
utilizeaza probabilitatile aposteriori 104 si transcrierea 105 pentru a estima scoruri de
incredere la nivel de cuvant 109 pentru toate cuvintele transcrierii 105.

A treia etapa a metodei propuse, etichetatd 110, constd in selectia cuvintelor cu
scoruri de incredere mai mari decat pragul de selectie 109. in urma acestei etape
rezultd un subset de cuvinte transcrise cu scor de incredere mare 111.
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A patra etapa a metodei propuse, etichetatd 112, implica selectia secventelor audio
pentru cuvintele 111. Selectia se realizeaza preluand din materialul audio initial 101
numai portiunile dintre stampilele de timp 106 corespunzatoare cuvintelor 111. In
urma acestei etape rezulta materialul audio 113.

Materialul audio 113 impreuna cu cuvintele 111 reprezinta transcrierile precise 114
pe care aceasta metoda isi propune sa le genereze.

in continuare, se prezinta detaliat etapa de estimare a scorurilor de incredere 107 in
legatura cu Fig. 2 si cu urmatoarele notatii:
e a - secventa audio de intrarea sistemului de RAV,;
0 - parametri sistemului de RAV,;
V - numarul de tokenuri distincte din vocabularul sistemului de RAV
t = (t1""' t.) - secventa de tokenuri generate la iesirea sistemului de RAV;

t, - tokenul k din secventa de tokenuri de iesire;

A

e t_, - secventa de tokenuri prezisa de sistemul de RAV pana la tokenul &,
exclusiv;

¢ p = p(tk|tA<k, a; 8) - probabilitatile aposteriori 104 generate de sistemul de
RAV pentru tokenul cu indexul k;

° ;;k - probabilitatile aposteriori 104 daca in sistemul de RAV se aplica dropout

° p'k - probabilitatile aposteriori imbunatatite 203

° sk(t) - scorul de incredere la nivel de token 202 pentru tokenul cu indexul k;

° sj(w) - scorul de incredere Ia nivel de cuvant 109 pentru cuvantul cu indexul j;
e qa, B, T - parametri utilizati pentru scalarea temperaturii. Acesti parametri sunt
invatati prin optimizarea unei functii de pierdere de entropie incrucisata (en.,

cross-entropy loss) pe un set de validare.

Inventia se referd la o metoda de estimare a increderii pentru sisteme de RAV
end-to-end, spre deosebire de metodele proiectate pentru sistemele RAV de tip
hibrid bazate pe modele Markov ascunse si refele neuronale profunde (en.
DNN-HMM).

Inventia se referd la o metoda ce foloseste un model de tip secventa-la-secventa
care asociaza unei secvente audio de intrare a 0 secventa de token-urit = (t ot

Modelul este caracterizat de parametri 8, care sunt invatati prin minimizarea pe setul
de antrenare a unei functii de pierdere, cum ar fi functia de clasificare temporala
conexionistd (en. connectionist temporal classification) sau divergenta
Kullback-Leibler. La inferentd, modelul genereaza probabilitati pentru urméatorul

token t, intr-o maniera autoregresiva p(tlt_, a;6), folosind token-urile prezise

<
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anterior £<k. Aceste probabilitati sunt utilizate pentru efectuarea decodarii prin

metoda beam search pentru a obtine cea mai probabila secventa de token-uri.
Avand in vedere ca probabilitatea de iesire conditionata este o distributie peste V
token-uri din vocabular, o notam cu un vector IV-dimensional P,

Primul pas al metodei de estimare a scorurilor de incredere, etichetat 201, consta in
imbunatatirea optionala a probabilitatilor aposteriori 104 (ceea ce va conduce la
obtinerea unor scoruri de incredere la nivel de cuvant mai bune) prin aplicarea
individuala sau in lant a tehnicilor de scalare a temperaturii si dropout:

e Fara imbunatatire: p', = p,;

e Imbunatatire prin scalarea temperaturii. Scalarea temperaturii [Hinton, 2015;
Guo, 2017] consta in impartirea activarilor de tip logit (valorile de dinainte de
stratul softmax) la un scalar t (cunoscut sub numele de temperaturd). Pe

baza temperaturii T se actualizeaza probabilitatile la nivel de token la fiecare
moment de timp, astfel: p'k = softmax(log(pk) / T). Apoi se extrag scorurile

la nivel de token s peste probabilitdtile actualizate, se agrega in scorul la
nivel de cuvant s si, in cele din urma, se clasifica cuvantul drept corect sau
incorect: P(correct) = o(as™ + B).

e Imbunatatire prin dropout. Dropout [Srivastava, 2014] este o tehnici care
mascheaza parti aleatorii ale activarilor intr-o retea, facand reteaua mai putin

predispusa la supra-antrenare (en., overfitting). Folosind aceastad tehnica,
metoda propusa calculeaza probabilitatile la nivel de token obtinute prin mai

multe ruldri folosind dropout: p'k=—§,—2;;k, unde p specifica predictia
n

dropout-ului. Probabilitatile actualizate sunt apoi utilizate pentru a calcula
scorurile de incredere la nivel de token (log-proba sau neg-entropie).
e Imbunatitire prin scalarea temperaturii urmata de dropout.

Al doilea pas al metodei de estimare a scorurilor de incredere, etichetat 204,
reprezinta calculul scorurilor de incredere la nivel de token sk(t) 205 pentru fiecare

tokentkdin secventa t = (t1""' t.). Metoda propusa prevede doud modalitati de

calcul pentru aceste scoruri la nivel de token:

e Logaritmul probabilitati (log-proba) celei mai probabile predictii date de

clasificator, adica s® = log max p.

e Entropie negativa (neg-entropie) calculatd peste vocabularul token-urilor la

fiecare moment de timp, adica s© = pTlog p. O entropie mare inseamna o

incertitudine mare sau, invers, o entropie negativa mare implica o predictie
increzatoare.
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f7

Al treilea pas al metodei de estimare a scorurilor de incredere, etichetat 206,

reprezinta calculul scorurilor de incredere la nivel de cuvant sj(w) 109 prin agregarea

. - . t . .
scorurilor de ncredere la nivel de token sk() 205 ale tuturor token-urilor asociate

respectivului cuvant. Aceste scoruri de incredere la nivel de token se agrega folosind
oricare dintre urmatoarele trei functii de agregare: suma, media, minimul. Astfel,
scorurile de incredere la nivel de cuvant 109 se calculeaza in oricare din
urmatoarele moduri:

. N . t
e Suma scorurilor de incredere la nivel de token: s = Y s®
T

e Media scorurilor de incredere la nivel de token: s = ED) s©

T

~3

e Minimul scorurilor de incredere la nivel de token: s = min(s(t))
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REVENDICARI

Metoda de estimare a scorurilor de incredere la nivel de cuvént pentru
sisteme de RAV de tip end-to-end caracterizata prin aceea ca foloseste
scoruri de tip log-proba si neg-entropie estimate la nivel de token pe care le
agrega folosind functile suma, medie sau minim pentru a obtine scoruri de
incredere la nivel de cuvant.

Metoda de estimare a scorurilor de incredere la nivel de cuvant pentru
sisteme de RAV de tip end-to-end conform revendicarii 1, caracterizata prin
aceea ca utilizeaza tehnica de scalare a temperaturii pentru imbunéatéatirea
probabilitatilor la nivel de token.

Metoda de estimare a scorurilor de incredere la nivel de cuvant pentru
sisteme de RAV de tip end-to-end conform revendicarii 1, caracterizata prin
aceea ca utilizeaza tehnica de dropout pentru imbunatatirea probabilitatilor la
nivel de token.

Metoda de estimare a scorurilor de incredere la nivel de cuvant pentru
sisteme de RAV de tip end-to-end conform revendicarii 1, caracterizata prin
aceea ca utilizeaza simultan atat tehnica de scalare a temperaturii, cat si
tehnica de dropout pentru imbunatatirea probabilitatilor la nivel de token.

Metoda pentru generare de transcrieri precise pentru materiale audio ce
contin vorbire care folosegte un sistem de RAV end-to-end pentru generarea
transcrierii brute caracterizatd prin aceea ca foloseste oricare dintre
metodele de estimare a scorurilor de incredere conform revendicarilor 1, 2, 3
sau 4 pentru a genera scoruri de incredere la nivel de cuvant pentru cuvintele
din transcrierea brutd si selecteaza si eticheteaza ca fiind transcrise precis
numai acele cuvinte din transcrierea brutd care au un scor de incredere mai
mare decét un prag configurat manual.
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Figura 2 Diagrama bloc functionala a metodei de estimare a scorurilor de incredere
la nivel de cuvant.
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