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RESUMEN

Es dificil negar que la informacion es esencial en estos tiempos. Los avances de la
ciencia y la existencia de internet han permitido el acceso a esta misma en todo el
mundo.

Esta gran masa de informacién, en concreto las video-charlas, como por ejemplo,
cursos online o clases de universidades, estdn empezando a distribuirse a gran escala.
Tanto universidades como paginas web independientes han comenzado a ofrecer gra-
tuitamente contenidos educativos de diversas tematicas.

Pese a que estos contenidos estén al alcance de cualquiera, estan limitados por el
idioma y a personas con problemas auditivos. Es en este momento, donde el recono-
cimiento automatico del habla juega un papel fundamental rompiendo estas limita-
ciones, gracias al cual se procesa la senial de audio y se transcribe la voz, mostrandola
como subtitulos y ofreciendo la posibilidad de traducirlo a otros idiomas.

Actualmente las transcripciones automaticas aun no son perfectas, éstas rondan
desde un 10 % al 40 % de error dependiendo de las condiciones. Por ejemplo, si hay
ruido de fondo o si la recepcion es de mala calidad, dificulta la transcripcion automa-
tica, o también si el didlogo es esponténeo.

Para poder generar los sistemas de transcripcién automaticos es muy importante
la cantidad de datos anotados que se tengan, pero no resulta sencillo tener grandes
conjuntos de ellos y tipicamente, resultan caros de generar. Una manera de generar
datos de forma barata es utilizar datos sin anotar, cuya anotacién se obtiene auto-
maticamente. Esto genera un problema que es el de seleccionar que parte de estos
recursos tiene mayor calidad.

Un ejemplo de un repositorio de datos de gran tamano, es el caso del repositorio
poli|[Media], contiene una gran cantidad de videos sin transcribir, de los que se querria
hacer uso para mejorar los actuales sistemas de reconocimiento.

El objetivo de este trabajo es crea, describir y validar empiricamente una aplica-
cion para seleccionar datos sin transcribir que puedan enriquecer el conjunto de datos
de entrenamiento de un sistema de reconocimiento.

Este documento se ha dividido en cuatro partes bien diferenciadas:
Introduccién Se introduce el concepto de reconocimiento de formas, en concreto el

del habla, y se describe brevemente la teoria estadistica sobre la que se asienta,

XI



Indice de tablas

asi como los algoritmo y técnicas utilizadas. También se enumeran los programas
que se han empleado para realizar este trabajo.

Repositorio poli[Media] Se describe la base de datos que se ha utilizado para el
trabajo, su origen, como se ha creado, qué cantidad de datos la forman y cémo
se han generado los subtitulos.

Seleccion datos de alta confianza Este apartado explica como se seleccionan los
datos de alta confianza de un conjunto mediante medidas de confianza y se
presenta un analisis empirico sobre su eficacia.

Caso de estudio en transLectures En este capitulo se describe la utilizacion de
la aplicacion creada en este trabajo para mejorar el sistema de reconocimiento
actual en poli[Media|, desarrollado en el proyecto transLectures, y se discutiran
los resultados obtenidos.

Por dltimo se cerrara el documento con una conclusiénes sobre del trabajo reali-
zado.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Reconocimiento de formas

El area de la informaética, y méas concreto la rama de la inteligencia artificial, es
la encargada de desarrollar sistemas que reconozcan objetos y los etiqueten de acorde
a sus caracteristicas. El reconocimiento automatico se basa en, dado un objeto, se
clasifica en su clase correspondiente, por ejemplo, un audio que contiene una frase de
un profesor, seria etiquetado con sus distintas palabras o dicho de otra manera, con
su transcripcion.

Datos 10
—— | Preproceso Extracm,on. e Modelos
caracteristicas

Entrenamiento

Clasificacién

Datos Extraccién de . . Etiqueta
—— > Preproceso L Clasificaciéon ———>
caracteristicas

Figura 1.1: Sistema reconocedor

En la Figura [[T] tendriamos un sistema de reconocimiento de formas, y enfocan-
donos en la parte de la clasificacion, el proceso se divide en:

= Preproceso: Dado un objeto, se procesa para eliminar ruido y prepararlo para
el siguiente paso, en el caso del ejemplo anterior, habra que adquirir su senal,
tras eso se filtra para eliminar el ruido para solo quedarnos con la parte que se
necesita.



Capitulo 1. Introduccién

= Extraccion de caracteristicas: Se adquiere la informacion relevante para el
sistema y se crea una representaciéon numérica del objeto, para extraer toda la
informacién discriminante que sea posible. Se generan coeficientes cepstrales en
las frecuencias de Mel o MFC(Y que lo que hacen es filtrar el sonido segin el
tracto vocal, incluido la lengua, dientes, etc. Esto determina que sonido se ha
dicho.

= Clasificacion: Con los sistemas de reconocimiento de formas previamente en-
trenados, asignamos una etiqueta a cada objeto, que sera la salida de la clasifi-
cacion.

1.2. Reconocimiento automatico del habla

Dentro del reconocimiento de formas, el campo que se trata en este trabajo es
el del reconocimiento automatico del habla o ASRA. A continuaciéon presentamos el
problema del ASR y como se puede solucionar mediante un sistema de reconocimiento
del habla.

El objetivo del sistema ASR es el de, dada una sefial actstica, procesarla y obtener
la transcripciéon en texto de aquello que se ha dicho. Formalizaremos este problema
como, dado una serie de T' observaciones actusticas € = x1,..., 2T, se puede obtener
la secuencia de N palabras w = wy, ..., wn que corresponden a su transcripcion, ob-
teniendo aquella @ que maximiza la probabilidad a posteriori p(w|z) [GY07], siempre
que se cumpla que las muestras sean independientes e idénticamente distribuidas; o
II]ji o expresado matematicamente lo podemos ver en la Formula [[.11

w = argmax p(w|x) (1.1)

Asi que w sera la salida deseada. El problema es que, como p(wlx) es dificil
de modelar directamente, aplicaremos la ley de Bayes para transformar (LI]) en un
problema equivalente de bisqueda:

w = arggjnax p(x|w) p(w) (1.2)

La probabilidad p(z|w) expresa la probabilidad de una muestra actstica sea ge-
nerada dada una frase, esta parte se estimaria usando un modelo acistico. Por otra
parte, la probabilidad de que una frase haya sido dicha. Esta probabilidad se estima
mediante un modelo de lenguaje. En este caso, si para un lenguaje dado conociéramos
estas probabilidades para todas las palabras posibles, el problema estaria resuelto.
Pero, como podemos imaginar, este caso no se da en la realidad. Por lo tanto, el
objetivo del ASR sera aproximar estas probabilidades mediante el entrenamiento con

Ldel inglés, Mel Frequency Cepstral Coefficients
2del inglés, Automatic Speech Recognition
3del inglés, independent and identically distributed
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1.2. Reconocimiento automaético del habla

datos previamente etiquetados. En concreto, en este trabajo:

Modelo actistico Se hace uso de un modelo hibrido de modelos de Markov de ca-
pa oculta o HMMA y redes neuronales profundas o DNNB. El entrenamiento
de estos modelos requiere que las muestras de audio sean procesadas. En las
Secciones [[2T]y se veré con mayor profundidad.

Modelo de lenguaje En este paso se usan modelos de n-gramas, que se estiman
mediante transcripciones de textos. Podemos verlo con mayor profundidad en
la Seccion [TL4]

Como ya hemos visto en la Figura[l.]] se necesita una fase de entrenamiento para
la obtencion de modelos a partir de muestras. Que este entrenamiento se haga con las
técnicas adecuadas es igual o més importante que los datos usados para el mismo.

Para entrenar el modelo actstico se usa el algoritmo EMA para los HMMs y luego,
a partir de éstos, se estiman las DNN mediante descenso por gradiente estocastico.
Estos pasos los podremos ver con méas detalle en la Secciéon [L3l En lo que respecta al
modelo de lenguaje basado en n-gramas, se hara a partir de estimacién de n-gramas
(Seccion [L4T) y suavizado (Seccion [[L4.2]). Ademaés, si se disponen de diferentes fuen-
tes y/o de distintos dominios, se entrenan los modelos individuales para cada corpus
y después se usan técnicas de interpolacion para combinar las salidas (Seccion [LZ43]).

En la Figura[l.2l podemos ver un diagrama que recoge el proceso de entrenamiento
de un sistema ASR.

;
' Caracteristicas
: Modelo acUstico

p(w)

Anotaciones

'

'

'

> p(x|w) :

Sefial acustica Caracteristicas '
Preproceso > '

'

Entrenamiento de :

'

p(x[w)p(w) :

Anotaciones - :
d '

'

> ]

7| Modelo de lenguaje |

'

'

'

'

Figura 1.2: Sistema ASR

4del inglés, Hidden Markov Model
5del inglés, Deep Neural Network
6del inglés, Expectation-Mazimmisation
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Capitulo 1. Introduccién

1.2.1. HMM

Como ya hemos hablado en el apartado anterior, para calcular la probabilidad dada
una secuencia de T caracteristicas @ = z1, ...,z generadas por las transcripciones
de las palabras N w = wq, . .., wy, habria que aplicar p(x|w). Para simplificar, vamos
a considerar que s6lo usamos una palabra, por lo que la probabilidad quedara como
p(x). Después, para modelar la probabilidad de una frase, concatenaremos varios
HMMs correspondientes a las distintas palabras.

Estimar directamente p(x) no es posible, ya que deberiamos comprobar todas las
posibles segmentaciones de x en la correspondiente transcripcion. Para solucionar esto
suponemos que cada elemento x; de x ha sido emitido por un diferente estado g; por
un conjunto de estados finitos . Al igual que x;, los elementos ¢; siguen el mismo
orden secuencial de 1,...,T. Una secuencia de diferentes estados puede representar
una letra o una palabra. Si calculamos la probabilidad de  con q

p(@) =3 pla.q) (1.3)

donde el dltimo termino puede ser expandido usando la regla de la cadena de proba-
bilidad

T
p(w,q) = Hp(xtﬂqtuﬁ_lﬂ(ﬁ_l) (1'4)
t=1

Ahora hacemos dos suposiciones para aproximar el ultimo término. Primero, su-
ponemos que la probabilidad de emitir z; sélo depende de ¢;. Segundo, Suponemos
que el estado ¢; s6lo depende del estado anterior ¢;—1. De este modo, tenemos que:

p(xe, qelai ™ g 7Y) = p(welar) plaelge—1) (1.5)

En la la Ecuaciéon por una parte p(z¢|q:) corresponde a la probabilidad de

emision, que es la probabilidad de generar x; del estado ¢;. Por otro lado, p(q¢|gi—1)
expresa la probabilidad de transmision del estado ¢;—1 a ¢;.

Los HMMs son modelos generativos, que modelan la emisiéon de secuencias de vec-
tores de caracteristicas x. Sin embargo, solo se ve la emision de secuencias x, mientras
que la secuencia de estados q permanece “oculta”.

Dado que las transiciones s6lo dependen del estado anterior, hay que definir qué
estado se puede alcanzar desde uno anterior. Este problema se soluciona definiendo un
autémata de estados finitos estocéstico [VITdIHT 05|, donde cada estado ¢; corresponde
a uno dentro de @), y cada enlace representa la transicién del estado ¢; a g;

(@t = gjlg—1 = @) = a; 5,V Zaij =1 (1.6)
J

donde a;j representa la probabilidad de transiciéon, y la probabilidad de salir del
estado suma

0<a; <1,) a;=1 (1.7)
j

4 MLLP-DSIC-UPV



1.2. Reconocimiento automaético del habla

El autémata expuesto en este trabajo puedes ser clasificado con diferentes tipos
de topologfas. La que se ha usado, cominmente se llama topologia de izquierda a
derecha. Desde un estado g; s6lo podemos hacer 2 transiciones, sobre si mismo o al
estado siguiente. Podemos ver un ejemplo en la Figura [[3

DO BT

N NG NG

Figura 1.3: Ejemplo de la topologia de izquierda a derecha

Ahora que ya hemos expuesto lo que es un HMM pasaremos a ver sus dos princi-
pales problemas, que son el problema del aprendizaje y al de la decodificacion.

El problema del aprendizaje

El problema del aprendizaje en los HMMs es el de estimar los pardmetros més
verosimiles, dada una estructura, un conjunto de entrenamiento y sus correspondientes
transcripciones. Los pardmetros mas verosimiles se obtienen, en reconocimiento de
formas, usando el criterio de la log-verosimilitud (MIE) [SDHSO1]:

N
L= Z log p(zn|wn) (1.8)
n=1
En el caso del HMM esta ecuacion es muy compleja y hace que no se pueda
estimar, pero el uso de la descomposicion, Ecuacion [L3 hace que si se pueda. En
ese caso se usa el algoritmo EM, que este se encarga de encontrar los estimadores
méximo-verosimiles [DLR77] deseados.

El problema de la decodificacion

El problema de la decodificaciéon en un HMM es el de poder encontrar el camino
més probable de los estados de la secuencias q. El estado de la secuencia més probable
q se calcula como:

T
g = argmax | [ p(a:|a)p(algi—1) (1.9)
7 =1
que puede escribirse como
i = argmax {argmax { - argmax (parlarplarlar—) - |} (110)
q q qr

Definimos la funcién recursiva de Viterbi [Vit67] de un estado j de la siguiente
forma

v;(j) = arg_rrngt—l(i)p(xilqi)p(qjlqi) (1.11)
1,1€

7del inglés, Mazimum Likehood
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Capitulo 1. Introduccién

que se calcula eficientemente usando el algoritmo de Viterbi

. anbjl t=1
- 1.12
) {{méxj ve—1(i)}ai;bje  los demas ( )

Al final, el estado que maximiza la funcion vy se obtiene extrayendo el camino mas
probable de ¢.

1.2.2. DNN

En los ultimos anos, las DNN han supuesto una revoluciéon en el campo del reco-
nocimiento de formas y por lo tanto en el campo ASR. Basicamente, una DNN recibe
como entrada un vector numérico de tamano fijo y computando una serie de trans-
formaciones numéricas en sus distintas capas devuelve la probabilidad a posteriori de
pertenecer a una etiqueta. En concreto la salida de una DNN esta formada por tantos
nimeros como etiquetas haya.

La estimacion de una DNN es compleja y requiere una serie de pasos. Se comienza
por una red neuronal clasica con una sola capa oculta y se entrena mediante descen-
so por gradiente. Al acabar se elimina la capa de salida y se apila una capa oculta
adicional y la de la salida y se vuelve a estimar de nuevo. Asi tantas veces como sea
necesario. De ahi, su nombre deep.

Su utilizacion se hace conjuntamente con modelos de Markov ya que las DNN no
pueden segmentar la senal en sus distintas palabras.

Los detalles matematicos de la estimacion y clasificacion se pueden ver en el ar-
ticulo [DYDA12].

1.3. Proceso de entrenamiento del modelo actustico

En este apartado describiremos como hacer el proceso de entrenamiento del modelo
acustico de un sistema ASR actual. Para poder entrenar el modelo acistico, dado un
conjunto de videos, se necesita tener la extraccion de caracteristicas de sus muestras
y su anotaciéon fonética. El entrenamiento de este sistema es un proceso complicado
que se divide en los siguientes pasos:

1. Modelo estandar HMM: Primero entrenamos un modelo estandar que servira
como un modelo aciistico general. Para entrenarlo haremos:

1.1. Fonemas 1 mixtura HMM: Se entrena el modelo usando un HMM por
fonema de tres estados de modo que, cada uno de ellos modela la probabi-
lidad de emisién con una mixtura de gausianas de una sola componente.

1.2. Tri-fonemas 1 mixtura HMM: Partiendo del modelo anterior, pode-
mos estimar un modelo més complejo que funcionaréd mejor, ya que los

6 MLLP-DSIC-UPV



1.4. Modelo de lenguaje

fonemas de las palabras estan relacionados con sus adyacentes, es decir,
que por propiedades de la garganta y lenguaje solo podemos ir de uno a
otro. Entrenaremos un HMM por cada tri-fonema (formado por el fonema
anterior, el actual y el siguiente) de tres estados cada uno que se mode-
la la probabilidad de emisién con una mixtura de gausianas de una sola
componente.

1.3. CART al modelo tri-fonemas para obtener fonemas atados: Esto
se hace porque en el caso del espanol, con 24 fonemas, al hacer tri-fonemas
nos quedamos con un total de hasta 243 tri-fonemas, que es un conjunto
muy grande. El algoritmo de CART se encarga de unir varios tri-fonemas.

1.4. Entrenar hasta 128 mixturas: Una vez tenemos los fonemas atados,
pasamos a entrenar desde 1 a 128 componentes por mixtura de gausianas,
ya que como los datos no siguen una distribucién normal simple, necesita-
mos hacer uso de una mixtura de gausianas para aproximar distribuciones
complejas.

2. Modelo de CMLLR con DNN: Con el paso anterior obtenemos un modelo
acustico general, pero interesa adaptarnos a los locutores. Para ello se suele
hacer una transformacién a CMLLRE [PY11], que se encarga de adaptar las
muestras originales a cada locutor y después, a partir de éstos, crea un nuevo
modelo actstico adaptado.

2.1. Repetir pasos 1-4 del estandar para el CMLLR: Hacemos los mismos
pasos pero con las muestras adaptadas.

2.2. Entrenar los CMLLR usando DNN: El dltimo paso se encarga usar
el modelo CMLLR de 128 componentes por mixtura de gausianas para
entrenar la DNN que seré la nueva encargara de modelar la probabilidad
de emision de los HMMs.

En este trabajo, todo esto se lleva a cabo mediante el software TLK [tUT], que lo
veremos con mas profundidad en la Secciéon [LT.11

1.4. Modelo de lenguaje

Como hemos dicho anteriormente, para calcular la probabilidad dado el conjunto
de N palabras w = wy,...,wy tendremos que aplicar p(w). El objetivo de usar un
modelo de lenguaje o LME, sirve para mejorar las transcripciones de una frase. Este
se encargara de asignar la probabilidad de que nuestro modelo genere esa frase. En
concreto tendriamos que cada palabra tendria una probabilidad de aparicién respecto
a la anterior.

Suponemos que la frase w estd compuesta por N palabras wiws ... wy, podemos
calcular la probabilidad p(s) como

8del inglés, Constrained Mazimum Likelihood Linear Regression
9del inglés, Language Model
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Capitulo 1. Introduccién

N
p(w) = [ [ plwilwi™) (1.13)

i=1
Intentar aplicar esta formula directamente implicaria suponer que la ultima pala-
bra de la frase es dependiente de todo el resto de las palabras de dicha frase. Para
ello necesitaremos un nimero de parametros y muestras muy elevados para estimarlo.
Una mejor aproximacion seria considerar solamente un rango de palabras limitado,
por lo que tendriamos solamente que cierta palabra depende de un ntamero de pala-

bras posteriores.

Los modelos de n-gramas limitan la ocurrencia de palabras. Por lo tanto, ahora
solo tendremos dependencia sobre un rango, por lo que tendriamos que la palabra
en la posicién ¢ solo dependerd de las n anteriores, siendo n un parametro fijo del
modelo. Por lo tanto, el calculo de la probabilidad de una frase podremos calcularla

cOHmo
n

p(’w) ~ Hp(wi|w:;élx(1,i_n+1)) (1'14)
=1

1.4.1. Estimacion

Vista la idea de los modelos de n-gramas, hay que explicar cémo poder obtener
uno de un lenguaje en concreto. Para ello necesitamos un corpus de entrenamiento,
es decir, frases que, suponemos, estan bien construidas a partir del lenguaje objetivo.
Una vez obtenido, podemos aproximar la probabilidad deseada como

C(wg—n+l)

C(wz::}wl)

p(wilw; =, ) =

(1.15)

Donde c es la cuenta de veces que aparece un n-grama en el corpus. Esta aproxi-
maciéon se conoce como estimaciéon por méaxima verosimilitud. Por ejemplo, la proba-
bilidad de “la casa azul” se obtendria de calcular la probabilidad de que se genere “la
casa azul” de la probabilidad de que se tenga “la casa’.

1.4.2. Swuavizado

El principal problema que surge de la aproximacién por maxima verosimilitud es
que se produce una distribucién de probabilidades que asigna cero a cada caso que no
se ha producido en el corpus de entrenamiento. Como la probabilidad de una frase es
el producto de la probabilidad de los n-gramas que la forman, basta que s6lo uno sea
igual a cero para que la probabilidad de la frase sea cero. Como podemos imaginar,
es muy poco probable que, aunque asumamos un n pequeno, los datos posean todos
los n-gramas del lenguaje.

Las técnicas de suavizado se usan para solventar este problema. Se encargan de
suavizar la distribucion de las probabilidades con el fin de eliminar aquellas que son

8 MLLP-DSIC-UPV



1.5. Proceso de reconocimiento de un fichero de audio

nulas. Un estudio de las distintas técnicas disponibles para usarlo con los n-gramas
se puede ver en [CG99|. En este trabajo empleamos un suavizado llamado Modified
Knesser-Ney [CG99|.

1.4.3. Interpolacién

Cuando se disponen de diferentes recursos de texto, correspondientes a distintos
dominios, se deberian combinar de manera eficiente. Esta técnica nos permite crear
modelos independientes con datos que provengan de distintas fuentes y fusionarlos
para obtener un modelo apto para el reconocimiento.

Las técnicas mas usadas y efectivas para interpolar modelos de lenguaje es la
interpolacién lineal. Para cada uno de ellos le asignaremos un peso en la interpolacion.
Utilizamos el algoritmo EM para estimar los pesos.

1.5. Proceso de reconocimiento de un fichero de au-
dio

Para poder hacer un reconocimiento necesitamos haber entrenado el sistema ASR.
En concreto estara formado por dos partes: sistema estandar, formado por el modelo
acustico de HMMs estandar y el modelo de lenguaje de n-gramas; y el sistema hibrido
CMLLR que esta formado por modelo acustico hibrido de HMMs/DNN del CMLLR
y el modelo de lenguajes de n-gramas. De modo que, si ya tenemos ésto, pasaremos
a reconocer un conjunto de videos. Dado un video ya segmentado, el proceso de
reconocimiento es el siguiente:

= Reconocer las muestras usando el modelo estandar: Cada segmento de
video se reconoce con el modelo estandar. Con esto obtendremos una primera
transcripcién que usaremos como base para la siguiente fase.

= Reconocer usando el modelo CMLLR y DNN: Adaptamos el video al
modelo usando CMLLR y las transcripciones obtenidas en el primer paso. Tras
eso le pasamos el video adaptado al sistema hibrido CMLLR. La transcripcion
obtenida es la resultante del sistema.

1.6. Evaluacion de los resultados

Para evaluar los resultados se usa el Word Error Rate (WER) [Wikb|. Intuiti-
vamente, mide el nimero medio de operaciones de edicién béasicas necesarias para
convertir la transcripcién reconocida en su referencia, por ejemplo, un 10 de WER
implicaria aproximadamente, cambiar un 10% de la frase. El WER se deriva de la
distancia de Levenshtein.

MLLP-DSIC-UPV 9



Capitulo 1. Introduccién

La forma de calcularlo es obteniendo el nimero minimo de inserciones, sustitucio-
nes y borrados de una palabra a otra, que se necesitan para que esta se transforme en
la otra referencia. Teniendo N palabras que comparar, calcularemos el WER, como:

WER = ”STJFD (1.16)

El software encargado de hacer esto en este trabajo es el “wer+-", vistos con mas
profundidad en la seccién siguiente.

1.7. Herramientas informaticas

A lo largo de la memoria se ha usado un toolkit informéatico para el reconocimiento
del habla transLectures-UPV toolkit (TLK).

1.7.1. TLK

El TLK es un toolkit desarrollado por la Univérsitat Politécnica de Valéncia, en
el proyecto transLectures, para el reconocimiento automatico del habla. Consiste en
una serie de herramientas, utilidades y programas sobre una libreria base en C. Es de
codigo abierto, licenciado en ApacheV2 y para sistemas UNIX.

Los programas y scripts del TLK que se han usado han sido:

tLtask-train Este programa se encarga de realizar el entrenamiento del sistema
ASR. Para ello hay que tener, en la carpeta que se va a trabajar, tres listas
que tendran que tener el mismo niimero de lineas y han de corresponderse cada
linea con los demés archivos. Estas listas serdn: una de las muestras, otra de los
videos de los segmentos y otra de los fonemas de los segmentos. También habra
que poner otra lista extra que corresponderé a los clisters, que es lo mismo que
la lista de los videos pero sin repetirse. Todo esto estaré incluido en un fichero
de configuracién, en el que también podremos elegir si queremos entrenar por
redes neuronales o no, entre otras caracteristicas.

tLtask-recognise Este programa, al igual que le anterior, realizar el reconocimiento
del sistema ASR. Para poder reconocer, en la carpeta donde trabajamos, hemos
de tener una carpeta con los modelos de lenguaje y una lista de los videos a
reconocer. También tendremos un fichero de configuracién, donde tendremos las
mismas listas que necesita el tLtask-train, pero éstas haran referencia a los videos
a transcribir. En este fichero se podra elegir si se quiere entrenamiento por redes
o0 no, elegir los parametros de busqueda y si se quieren generar wordgraphs.

Para la evaluacién de los resultados se han usado las aplicaciones “wer+-+" y
“wgraph”.
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wer—+-+ Este programa se encarga de comparar dos ficheros de texto y calcular el
ratio de error de palabra o WE, asi como el niimero de palabras que deberia
haber reconocido (inserciones), que sobran (borrados) y que deberia sustituir
por otra muy parecida (sustitucion). Aparte de eso, también se puede generar la
salida de la comparacién, donde mostrara con colores cada una de las inserciones,
borrados y sustituciones, para de este modo comprobar el tipo de errores que
se obtienen.

wgraph Este programa permite hacer un reconocimiento en base a los archivos ge-
nerados por el ASR. Con esto se pueden hacer pruebas individuales, para poder
probar diferentes parametros y generar transcripciones provisionales.

10del inglés, Word Error Rate
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CAPITULO 2

REPOSITORIO POLI|MEDIA|

2.1. Introduccion

Para llevar a cabo el trabajo se ha usado el repositorio poli[Media| de la Universitat
Politécnica de Valéncia. En la siguientes secciones explicaremos qué es, qué contiene,
para que sirve y cémo se ha usado.

2.2. poli[Media]

La UPV creo el sistema poli[Media] en 2007. Se trata de una plataforma web para
la produccion y distribucion de contenidos educativos. Cada elemento de poli[Medial
se compone de un video donde el autor explica cierto tema con la ayuda de diapositi-
vas o programas que podremos visualizar a un lado del mismo. El sistema también ha
sido usado en otras universidades, como la Universidad de la Laguna o la Universidad
de Sao Paulo [pdV] [Wikal.

El portal poli[Media| recibe una media de 58.000 visitas al mes, alcanzando un
total de visitas, desde junio del 2013 a junio del 2014, de 810.241. Estas visitas pro-
ceden de un total de 131 paises diferentes, siendo Espana el mas predominante.

En la Figura 21l podemos ver el tercer video méas visto de todo poli[Medial. Se ha
escogido éste ya que esta transcrito automéaticamente, obteniendo un total de visitas
de 6.248 y una media de 550 al mes. Un total de 47 paises lo han reproducido. También
podemos ver que el video més reproducido tiene un total de 11.288 visitas y el segundo
9921. Con ésto, y los datos totales dados antes, se puede ver que poli[Media] es un
recurso muy utilizado y a tener en cuenta. Por eso resulta muy interesante que el ASR
mejore para poder hacer las transcripciones mejores y se pueda extender todavia mas.
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Capitulo 2. Repositorio poli[Media]

poli [Media]

Cloud Computing

* Cloud Computing es un modelo que permite el
aprovisionamiento dindmico de recursos (de
computo, almacenamiento, etc.) de un proveedor,
tipicamente mediante pago por uso.

* Impacto en entornos: CD‘;’resuurceslg e o 1
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Figura 2.1: Curso Online de Cloud Computing con AWS

2.3. transLectures

El objetivo de transLectures es desarrollar soluciones innovadoras y eficientes para
producir transcripciones y traducciones precisas en repositorios de charlas educativos,
como poli|Media| o VideoLectures. Este tltimo es un portal web, gratuito y de libre
acceso a contenidos educativos, en su mayoria en inglés.

El sistema de ASR desarrollado en transLectures que es utilizado en este trabajo
y descrito en el Capitulo [I] esta obteniendo resultados muy competitivos y se puede
considerar entre los més avanzandos.

2.4. Los subtitulos en poli|[Media]

Cada video cuenta con la posibilidad de activar subtitulos en tres idiomas: es-
panol, valenciano/catalan e inglés. Estos subtitulos pueden haber sido transcritos
manualmente o por el sistema ASR. Los videos que tienen sus subtitulos transcritos
automaticamente estan marcados con la etiqueta Auto. En la Figura 2.2 podemos ver
el detalle de la seleccion en la Figura 211

En la Tabla 2] se presentan las estadisticas mas relevantes del repositorio, que
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Valencia/Catala (Auto) |
Elish Auto)

N\nguno

Espafiol (Auto)

Figura 2.2: Selector de idioma

son: el nimero de videos, la duraciéon total de ellos, la longitud media de cada uno
y el namero de autores diferentes. Como podemos observar hay una gran cantidad
de videos de una multitud de autores diferentes, lo que haréa, como veremos en el
Capitulo @ que un sistema ASR general obtenga resultados modestos.

Tabla 2.1: Estadisticas del repositorio poli[Media]

Videos 9.222
Duracion total (horas) 2.102
Duracién media (minutos) 13

Autores 1.302

Solo una parte pequeiia, el 5%, ha sido transcrito manualmente. Con esta parte
se ha entrenado el sistema ASR de transLectures, que es el que se ha empleado
para transcribir el resto del repositorio. En las siguientes secciones se describirdn
detalladamente estas dos partes: la transcrita y la no transcrita.

2.4.1. Videos transcritos de poli[Media]

De todo poli[Media] s6lo se ha transcrito manualmente una parte pequeiia ya que,
el coste en tiempo y econémico de anotar videos es alto. Concretamente, el tiempo
medio necesario para anotar un video es de aproximadamente 10 veces la duracién del
mismo. Sin embargo, como se ha descrito en el Capitulo [l para entrenar el sistema
hace falta videos junto con sus anotaciones manuales. De este modo, en el proyecto
transLecture se anotaron aproximadamente 114 horas con tal de generar un sistema
ASR. Estos datos se repartieron en tres conjuntos: training, development y test. En la
Tabla 2.2l podemos ver la cantidad especifica que tiene cada conjunto, cuantos autores
diferentes hay, la duracion total de los videos, el nimero total de palabras, palabras
y vocabulario. Hay que resaltar que los conjuntos son independientes en términos
de locutor; esto es, no se repite ninguno en mas de un conjunto. De este modo, se
simulan las condiciones reales de este sistema; esto es, se asume que llegaran videos
para transcribir de locutores que no hayan sido vistos por el sistema.
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Tabla 2.2: Estadisticas de los conjuntos de training, development y test

Training  Development  Test

Videos 655 26 23
Autores 73 5 5
Horas 107 3.8 3.4
Frases 39.2K 1.3K 1.1K
Palabras 936K 35K 31K
Vocabulario 26.9K 4.7K 4.3K

Pese a que parecen pocos datos, en total 114 horas, entrenando un sistema con
el conjunto de training y ajustando los parametros necesarios en development, se
obtienen cifras de error de error de 13,5 de WER. Este es un resultado muy favorable,
va que como hemos descrito en el Capitulo . los sistema ASR estado del arte estan
entre el 10 al 40 de WER.

2.4.2. Videos no transcritos de poli|[Media]

Este grupo se caracteriza por su gran cantidad de datos. Lamentablemente, éstos
no han sido utilizados para estimar el sistema de ASR. En la Tabla 23] podemos ver
las estadisticas de los videos. El nimero de videos es 13 veces més alto, lo que hace
que haya casi 19 veces mas horas y un total de 1156 autores mas.

Tabla 2.3: Estadisticas del contenido sin transcribir

Videos 8567
Autores 1229
Horas 1995
Frases (estimado) 512.71K
Palabras 8.6M

En la Tabla 23] también se muestra el namero de frases y palabras. Se ha hecho
una estimacion sobre estos valores debido a que, al no estar transcrito, se desconoce
el valor exacto de ellos. Por lo tanto, se he aplicado una simple regla de tres respecto
a los valores del conjunto transcrito, para visualizarlos y hacernos una idea sobre la
cantidad de datos que queda sin utilizar.

2.4.3. Conclusion

En este trabajo se quiere hacer uso de la parte no transcrita de poliMedia| y la
amplia cantidad de datos que se quedan sin utilizar. Especificamente en poli[Media)
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cada ciertos tiempo, los videos son retranscritos y el sistema intenta medir el acierto
que ha obtenido al transcribir la parte que no tiene referencia. La idea bésica seria uti-
lizar las partes que sabemos que se han obtenido autométicamente y que corresponde
a la transcripcion correcta. Esto lo veremos en el capitulo siguiente.
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CAPITULO 3

SELECCION DE MUESTRAS DE
ALTA CONFIANZA

3.1. Introduccion

En este capitulo vamos a abordar el tema de la seleccion 6ptima de muestras
sin transcribir para usarlas en un entrenamiento de un sistema ASR. Las muestras
destinadas al entrenamiento son un elemento clave para el reconocedor. Por ello,
como ya hemos visto en la Seccion [[2] se necesitan muestras de audio junto con sus
transcripciones. Tipicamente, se usan datos transcritos manualmente, pero trabajos
recientes sobre aprendizaje semi-supervisado [Zhu06| sugieren que se pueden emplear
las transcripciones generadas por un sistema ASR para mejorar el reconocimiento.

3.2. Unidades de seleccion

El primer punto a estudiar es elegir qué tipo de unidad vamos a elegir para anadir
al entrenamiento. Con tipo de unidad nos referimos a un conjunto de muestras. Por
ejemplo, en nuestro caso, la unidad mas pequena que reconocemos son palabras y
la unidad méas grande son videos (un conjunto de palabras). Asi pues, tenemos, tres
tipos de unidades a estudiar: palabras, segmentos y videos. Béasicamente, lo que ha-
remos sera elegir de las unidades reconocidas no anotadas que tenemos, las que seran
elegidas para anadirlas al entrenamiento.

Cabe resaltar que en el caso de segmentos y videos nos referimos a una serie de
palabras consecutivas. Tipicamente un segmento corresponde a una muestra, que en
el caso de poli[Media] suelen tener una duracion media de 10 segundos, suele corres-
ponder con frases en el discurso. Y, en el caso de videos, de manera similar a todas
las palabras dichas en un video.

A continuacion mediremos, dependiendo de la unidad de seleccion, la confianza
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que tiene el sistema en el reconocimiento de esa unidad. Esto, se conoce como medi-
da de confianza para esa unidad. Esta es un nimero que va del 0 al 1 indicando si,
probablemente, esté mal o bien reconocida, respectivamente.

En las siguientes secciones, describiremos cémo calcular esta medida de confianza
para cada unidad de seleccion; palabra, segmento o video; describiremos su aplicacion
en la base de datos poli[Media| y evaluaremos sus resultados.

3.3. Medidas de confianza a nivel de palabra

Dada una muestra reconocida, la medida de confianza o CcM] es la puntuaciéon
que el sistema ASR calcula segin su confianza en el reconocimiento. En este trabajo
se han usado las del proyecto transLectures y que se basan en las propuestas por
Wessel y Ney en [WNO5|. Lo que proponen es usar la probabilidad a posteriori de
cada palabra en la Ecuacion [Tl como CM. Esta probabilidad se considera una buena
medida de confianza, ya que representa directamente la probabilidad de que segun el
modelo se haya reconocido dicha palabra.

Aun asi, presenta dos problemas. Primero, hay un problema de segmentacion de
la palabra en la muestra y la transcripcion, dado que habria que considerar todas las
segmentaciones de esa palabra en esa dada. Esto se soluciona asumiendo que la CM
de una palabra es la probabilidad a posteriori de esa palabra en un segmento en la
mejor hipdtesis. Dada una muestra representada por un vector de caracteristicas @ y
una palabra w reconocida en el instante s a t en x, su probabilidad a posteriori se
calcularia como:
p(@{|w)p(w)

(@) (3.1)

t

p(wlry) =

Por altimo, otro problema es que en la Ecuacion B tenemos el término p(x),

el cual es muy costoso de calcular. Para aliviar esta dificultad lo que se hace es
descomponerlo como:

p() =Y pla,w) =" plalw)p(w) (3:2)

De esta forma, hay que calcular la probabilidad de todas las transcripciones po-
sibles. Aun asi, calcular la probabilidad de todas las transcripciones posibles es una
tarea complicada, ademas de que la probabilidad de la mayoria de las secuencias es 0.
Por lo tanto lo que se hace es solo usar un conjunto pequeno de w ya que se obtienen
los mismos resultados y de forma mas rapida. Este conjunto corresponde al conjunto
de transcripciones mas probables y se puede obtener durante el reconocimiento word-
graphs.

Ldel inglés, Confidence Mesure
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3.3.1. Wordgraphs

Un wordgraph representa, de forma compacta, un conjunto de transcripciones. Ca-
da nodo, de una muestra especifica, muestra un instante de tiempo de & dada una
historia, y cada arco la probabilidad de generar una palabra de un nodo a otro. Por lo
tanto, tendremos un conjunto de nodos unidos por enlaces donde habré tantos enlaces
como palabras posibles se puedan reconocer.

En la Figura Bl tenemos el wordgraph de una frase. En este caso la transcripcion
més probable es “que existen que se den en todas”, junto con otros caminos mas
probables, que como podemos imaginar es una versién podada de todas las posibles. El
numero de caminos que hay de un instante a otro refleja la calidad del reconocimiento.
Si se tienen muchos enlaces quiere decir que el sistema no tiene mucha confianza,
debido a que duda entre muchas posibilidades. Mientras que en el caso de que haya
pocos seria al contrario, el sistema no ha tenido ninguna duda.

existen que

existan
0.21

existan
0.05

Figura 3.1: Wordgraph de un segmento

Por ejemplo, tomaremos como nodos y enlaces los de la Figura[31l En el caso de
encontrarnos en un cierto nodo, calculariamos la probabilidad posteriori de ese nodo
como la probabilidad de todos los caminos que contienen ese arco, dividida entre la
probabilidad de todos los otros caminos. La probabilidad a posteriori de la palabra
“existen” del nodo 57 al 113, se calcularia como la probabilidad de todos los que llegan
al nodo 57 por la probabilidad de todos los caminos que salen del 113 dividida entre
la probabilidad de todos. Para mayor comodidad, los niimeros que acompanan a las
palabras son las probabilidades a posterior ya calculadas. El algoritmo que se encarga
de hacer esto se llama forward-backward.

Por ultimo, mejoraremos las probabilidades a posteriori que tenemos aplicando el
suavizado Naive-Bayes propuesto en [STV03].

3.3.2. Evaluacion

A continuacion describiremos de un experimento para medir la efectividad de las
medidas a nivel de palabra. Para ello tomaremos todas las palabras de poli[Media]
como hemos descrito en la secciéon anterior. Para la parte anotada y no anotada, or-
denaremos sus palabras por medida de confianza. En el caso de la parte anotada de
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la primera palabra a la ultima iremos contando el nimero de palabras erréneas. Si
ordenamos las palabras de mayor confianza a menor confianza, de ahora en adelante
MCPﬂ, este error nos indicard cuantos errores se han producido al seleccionar cierta
porcion de datos de mayor confianza. De manera similar, si ordenamos de menor a
mayor, de ahora en adelante LCFﬁ, obtendriamos cierta porciéon de los datos de menor
confianza. Estos dos criterios nos sirven para evaluar como de efectivas son seleccio-
nando palabras correctas o incorrectas.

En la parte izquierda de la Figura3.2l podemos observar como evoluciona el porcen-
taje de error total al ir aumentado el ntumero de palabras seleccionadas. Por ejemplo,
si seleccionamos un 10 % de las palabras, el porcentaje total de los errores que habria-
mos elegido. En nuestro caso nos interesa que este niimero sea el menor posible. En
este caso evaluamos dos criterios: el criterio MFC y el criterio aleatorio. Este dltimo
seria el resultante de haber seleccionado las palabras al azar y se considera el peor
método de seleccidn, ya que los errores van apareciendo conforme la media de error en
este conjunto. Como podemos observar, el primer tramo de palabras son las que mas
CM tiene y menos error se da, pero segin vamos aumentando la porcion seleccionada,
el error se incrementa. Como podemos observar nuestras medidas de confianza son
mejor que el criterio aleatorio, ya que para todo porcentaje de palabras que seleccio-
namos, siempre se obtiene menor cantidad de error. Por otra parte, podemos observar
que la seleccion es mas efectiva cuando se elige una porcién pequena.

100 . 1 T CETTTTTR P
% de errores del total i Medida de confianza

0.8 , 4

0.6 4

Aleatorio
MF

0.2 - .

% de palabras seleccionadas % de palabras seleccionadas
| | . .

0 W™ | . 0 . . g
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 3.2: Error y medida de confianza a nivel de palabra del development
y test

En la parte derecha de la figura, podemos ver, segin el criterio MFC, el valor de la
CM para todas las palabras del conjunto. Como hemos ordenado de mayor a menos,
este valor va de 0 a 1. También podemos observar que la mayoria de palabras tienen
una CM alta. Observamos que cuando baja de cierto valor pierde su capacidad de

2del inglés, Most Confidence First
3del inglés, Least Confidence First
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reconocer palabras correctas. Esto es interesante porque en la parte no anotada no
podemos evaluar el comportamiento del error, con lo cual las CM nos serviran para
relacionar la parte anotada y no anotada y saber que porcion es conveniente elegir.

En la parte no anotada, como vemos en la Figura [3.3] nos encontramos con una
curva muy parecida al de la parte derecha de la Figura 3.2l por lo que nos va dando
una idea de que el ASR ha hecho un reconocimiento mas efectivo para las palabras
de mayor confianza, y con ello podriamos anadir mas datos al entrenamiento.

1

Medida de confianza

04 i

02+ .’

% de palabras seleccionadas

0 I I I I
0 20 40 60 80 100

Figura 3.3: Medidas de confianza a nivel de palabra parte no transcrita

3.4. Medidas de confianza a nivel de segmento

Otra forma de seleccionar las muestras seria por segmentos, que es el caso de
seleccionar un conjunto de palabras. Con esto creamos muestras un poco mas grandes
y reducimos asi el nimero de muestras totales. Para calcular la CM de los segmentos,
combinamos las medidas de las palabras de cada segmento. Proponemos cuatro formas
distintas de hacerlo. Para ellos se haran los diferentes calculos y luego se elegira el
mejor. Este se ha realizado usando diferentes métodos: media, media geométrica,
méximo y umbral. Si tenemos el conjunto de 7' CMs a nivel de palabrax = z1,...,zr,
la CM a nivel de segmento s para el caso de la media se calcularia como

L I
s = sz (3.3)
i=1

el

en el caso de la media geométrica

. 1T
5= <1_[1 xz> (3.4)
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para el maximo hacemos
s =méxx (3.5)

y para calcular el umbral, definimos un valor minimo u para que pueda puntuar y
entonces tenemos

T
1 0 z;,>u
s:—g T, T = _ 3.6

Ti:l 1 z;<u ( )

Este valor u se tiene que optimizar en un conjunto de validacion.

3.4.1. Evaluacion

En la Figura B4 podemos observar cémo evoluciona el porcentaje de error total
al ir aumentado el nimero de segmentos seleccionados con la CM calculada usando la
media. En este caso evaluamos tres criterios: MFC, LFC y aleatorio. Como podemos
observar el primer tramo de palabras son las que mas CM tiene y menor error, pero
segun vamos incrementado la porcion seleccionada, el error se incrementa. En el caso
del MFC, las medidas de confianza son mejor es que el aleatorio, al contrario que
el LFC que siempre se mantiene superior. Esto es debido a que esta técnica estéa
orientada a detectar errores. Por otra parte, la seleccion mas efectiva se da cuando se
elige una porcién pequena.

100

T
% de errores del total

% de palabras seleccionadas
! L

40 60 80 100

Figura 3.4: Media a nivel de segmento de la parte no anotada

La Figura corresponde al calculo de la CM en el caso del maximo. De manera
similar, el criterio MFC sigue siendo el mejor pese a mantenerse paralelo al caso
aleatorio en un 10%. Comparado con la media, el maximo es la peor medida de
confianza. Esto es debido a que, en un mismo segmento, hay muchas palabras con
CM muy bajo y esté solo se queda con el méximo, por lo que se deberia de haber
descartado.
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3.4. Medidas de confianza a nivel de segmento
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Figura 3.5: Media y maximo a nivel de segmento de la parte no anotada

En la Figura se muestra el calculo del CM usando la técnica del umbral,
previamente optimizado. Como podemos observar el comportamiento de esta medida
de confianza es practicamente igual que la media.
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Figura 3.6: Umbral a nivel de segmento de la parte no anotada

En la Figura[B7se ha usado el calculo de la media geométrica y, al igual que en las
demas, el MFC sigue siendo el mejor. Podemos ver que el comportamiento es bastante
similar al de la media, pero en este la curva se encuentra un poco mas alejada del
caso aleatorio.

Comparando todas las gréficas, las que mejores resultados ofrecen son la de la
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Figura 3.7: Media geométrica a nivel de segmento de la parte no anotada

media y media geométrica, que son bastante similares. Aun asi, la media geométrica
es mejor, ya que el error estd més alejado del aleatorio. Por lo tanto, la medida de
confianza elegida para los segmentos es la media geomeétrica.

En la Figura 3.8 podemos ver la evolucion de la CM de los segmentos para el
criterio MFC para la parte anotada (izquierda) y no anotada (derecha) conforme
vamos seleccionando los segmentos. Podemos ver, en la parte anotada, la evolucién
del CM no empieza a descender hasta pasados el 10%. En la parte no anotada la
curva se mantiene més alta durante un periodo més largo. Con ello podemos ver que
el error se comportaré de manera similar o incluso ser un poco menor, ya que no tiene
ese descenso y ésto implica que se mantenga el error préoximo a 0 durante un periodo
mayor.

3.5. Medidas de confianza a nivel de video

La ultima técnica que se ha considerado para seleccionar las muestras consiste en
basarnos directamente en los videos. Estos videos pueden verse como un conjunto de
segmentos. Estas muestras son las mas grandes y también las que forman el conjunto
méas pequeno. Como en el paso anterior, las calcularemos combinando las palabras
que las forman, y de manera similar probaremos distintas técnicas para combinarlas.
Los distintos casos que vamos a probar son los mismos que para los segmentos; esto
en, la media, maximo, umbral y media geométrica, pero utilizando todas las palabras
del video.

26 MLLP-DSIC-UPV



3.5. Medidas de

confianza a nivel de video
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Figura 3.8: Medidas de confianza parte anotada (izquierda), parte no anotada
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3.5.1. Evaluacién

En la FiguraB.9 podemos observar como evoluciona el porcentaje de error total al
ir aumentando el nimero de videos seleccionados, en cuanto a CM calculado usando
la media. En este caso evaluaremos dos criterios: MFC y aleatorio. Como podemos
observar, el error se mantiene casi siempre por encima del caso aleatorio, y entre el
de un 70 % y el 80 % desciende ligeramente por debajo de este.

100

80

60

40

20

T
% de errores del total
Aleatorio
MFC .........
% de palabras seleccionadas
L L | L
0 20 40 60 80

100

Figura 3.9: Media a nivel de segmento de la parte no anotada

La Figura [B.I0Q corresponde al calculo del CM en el caso del maximo. De manera
similar, el criterio MFC se mantiene siempre superior. Este resultado y el anterior
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Capitulo 3. Seleccién de muestras de alta confianza

dan tan malos resultados ya que a la hora de seleccionar entre la cantidad de videos
que hay, casi todos estos videos tienen un error aproximado, por lo que el error seria
muy similar al aleatorio.
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Figura 3.10: Media y maximo a nivel de video de la parte no anotada

En la Figura [3.11] muestra el calculo del CM usando la técnica del umbral, pre-
viamente optimizado. Como podemos observar se mantiene superior al caso aleatorio
hasta el 65 % y tras eso desciende levemente manteniéndose por debajo del mismo.
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Figura 3.11: Umbral a nivel de video de la parte no anotada

En la Figural3.12se ha usado el calculo de la media geométrica, que, como podemos
ver se mantiene en todo momento por debajo del caso aleatorio incluso descendiendo
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3.6. Seleccion de datos

poco a poco seglin va avanzando. Esto es debido a que el calculo de la media geométrica
tiene en cuenta las muestras que peores resultados tienen. De todas maneras, para la
parte que nos interesa el error es similar al aleatorio.
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Figura 3.12: Media geométrica a nivel de video del development y test

Comparando todas las graficas, la que mejores resultados tiene es la media geo-
métrica. Por lo tanto, la medida elegida para los videos es la media geométrica.

En la Figura[BI3] podemos ver la evolucion de la CM de los videos, para la parte
anotada (izquierda) y no anotada (derecha) conforme vamos seleccionando los videos.
Podemos observar, en la parte anotada, el valor inicial del CM es casi 0,8 dado que es
muy dificil que se hayan reconocido videos a la perfeccion. Este valor va descendiendo
poco a poco. En la parte no anotada, la curva se mantiene mas alta pero, al igual que
la anotada, va descendiendo de la misma manera pero méas lentamente.

3.6. Seleccion de datos

Una vez analizados cada nivel y eligiendo la media geométrica, como la mejor
forma de calcular la probabilidad a nivel de segmento y video, hemos observado que
la mejor forma de seleccionar los datos seria usando las muestras a nivel de palabra
o segmento. Comparando los dos, el nivel de palabra es un poco mejor que el de
segmento, pero obtener las muestras a nivel de palabra requeriria obtener los marcos
de tiempo de cada palabra en cada video, dado que es una tarea muy costosa. Aun
asi, para el pequeno porcentaje que vamos a escoger, ya que si elegimos mucho in-
troduciriamos error, por simplicidad, se escogen segmentos, ya que se pueden escoger
directamente y al elegir palabras implicaria un trabajo adicional porque habria que
recortarlas.
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Figura 3.13: Medidas de confianza parte anotada (izquierda), parte no ano-
tada (derecha) a nivel de video

Para ir por un camino seguro, se ha decidido elegir un porcentaje inferior al 6 %
de los segmentos no transcritos, ya que por lo que hemos visto en los CM de la parte
anotada no hay error y con ellos nos aseguramos de anadir muestras muy posiblemente
correctas. En el siguiente capitulo aplicaremos la seleccion elegida a un caso de estudio
real y evaluaremos su impacto en la transcripcion de nuevos videos.
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CAPITULO 4

CASO DE ESTUDIO EN
TRANSLECTURES

4.1. Introduccion

En este capitulo describiremos el estudio aplicado a un caso real. En esta aplica-
cion, dado un conjunto de datos sin anotar, se seleccionan aquellos de mayor calidad
para formar parte de un nuevo entrenamiento del sistema ASR. En nuestro caso he-
mos evaluado esta aplicaciéon en la tarea de prueba del proyecto transLectures sobre
poli[Media]. En concreto, se trata de una evaluacion empirica sobre la parte transcrita
de poli|[Media]. Entrenaremos un sistema ASR con los datos transcritos y aiadiremos
un porcentaje de la seleccidon de nuestra aplicaciéon. Después, compararemos los resul-
tados obtenidos con el sistema ASR de transLectures. Por ultimo, discutiremos estos
resultados y presentaremos unas conclusiones.

El capitulo se encuentra dividido en cuatro secciones: en la primera hablaremos de
como extraer los datos nuevos; luego hablaremos de cémo procesarlos para ser entre-
nados; tras eso como hacer un reconocimiento y optimizarlo; y, por dltimo, cerraremos
con los resultados obtenidos. El capitulo se cerrara con una breve conclusion.

4.2. Seleccion de nuevos datos para el entrenamiento

Para poder seleccionar los nuevos datos, se hizo un estudio del error y la medida
de confianza de la parte anotada y no anotada. De ese modo, se puede ver como evo-
lucionaban dichos pardmetros. Se observo que a nivel de palabra y segmento es como
mejor resultados se obtenia. Se descart6 el nivel de palabra, dada su complejidad para
obtener las muestras de ellos.

Para ir por camino seguro, de todas las muestras que se pueden obtener de los
segmentos, sélo tomaremos una parte pequena, para asegurarnos que introducimos
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Capitulo 4. Caso de estudio en transLectures

palabras correctamente reconocidas. Concretamente, tomaremos un 2 % de éstas, da-
do que no deberia haber practicamente errores en ellas y en total es una cantidad
muy significativa.

En la Tabla[41], tenemos el namero de videos, la cantidad de autores, y el total de

horas de los videos, tanto de la parte que esta anotada, como la parte anotada mas
el 2% de los mejores segmentos de la parte sin anotar.

Tabla 4.1: Estadisticas del contenido transcrito

Anotado Anotado + 2%

Videos 655 5.013
Muestras 39K 55K
Horas 107 147

Al final, de este 2% obtenemos un conjunto de videos y muestras muy alto, y
anadimos un total de 40 horas més para entrenar. A continuacién se describira los
pasos de entrenamiento y reconocimiento usando la parte anotada més el conjunto
extra nuevo.

4.3. Entrenamiento

Para este paso entrenaremos el sistema ASR haciendo uso de un nuevo modelo
acistico y usando el mismo modelo de lenguaje que habia. El proceso de entrenamien-
to es muy costoso, y al anadir més muestras al modelo actstico hace que se complique
mas. En nuestro caso, el entrenamiento se ha realizado en un claster de calculo que se
compone de 120 nucleos. Hacer los pasos previos al entrenamiento del DNN (entrena-
miento de los HMM de mixturas de gausianas), cuesta alrededor de una semana. Por
otra parte, el entrenamiento de la DNN es muy complejo, e incluso utilizando tarjetas
graficas de gama alta, para poder hacer los calculos rapidamente, el tiempo necesario
es de 3 dias. Como podemos ver, lanzar un entrenamiento requiere mucho tiempo.

4.3.1. Problemas

Al obtener las nuevas muestras basadas en los segmentos de mas alta confianza,
se tomaba s6lo una parte de los segmentos de cada video. Por lo tanto, las muestras
nuevas s6lo eran un conjunto pequeno de sus respectivos videos. Esto genera un pro-
blema, y es que a la hora de adaptar las muestras a cada video (CMLLR), si solo
tenemos un conjunto pequeno de éste, provoca que se sobre-entrenen. Por lo tanto, al
sobre-entrenarse el sistema ASR, este empeora.
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4.4. Reconocimiento

Para solucionar este problema, lo que se hizo fue tomar todas las muestras de
los nuevos videos que se iban a adaptar, independientemente de si estaban en el
porcentaje elegido o no. De este modo, cuando se termina el proceso de adaptaciéon
de las muestras, tomando las muestras que anteriormente queriamos usar, y asi éstas
no se habran sobre-entrenado.

4.3.2. Evaluacién

Al finalizar el entrenamiento, obtenemos un modelo actustico adaptado a partir
de méas muestras, el cual obtiene mejor error corregido de validaciéon por parte de la
DNN que el del proyecto transLectures (M30).

4.4. Reconocimiento

A la hora de hacer el reconocimiento, es interesante optimizar primero ciertos pa-
rametros en el conjunto de development de poli[Media]. Por lo tanto, obtenemos los
wordgraphs y con ellos haremos las pruebas necesarias. Los parametros a optimizar
son el GSH] y el WIPR. El GSF se encarga de asignar un peso al modelo de lenguaje,
ya que las probabilidades del modelo aciistico y modelo de lenguaje no estan en la
misma escala. De esta modo, se ajustan a que sean similares. Si el GSF es muy bajo
aparecen palabras muy cortas. Si éste es muy alto, entonces apareceran palabras mas
largas. E1 WIP se encarga de penalizar la inserciéon de las palabras, si esta es positiva,
se penaliza la introduccion de palabras nuevas. Al contrario beneficia la insercion de
mismas.

Una vez optimizados los parametros, pasamos a reconocer el conjunto de test con
los parametros optimizados y asi obtener los resultados a nivel de WER. Como pode-
mos observar en la Tabla vemos qué valores se usaron en los parametros de GSF
y WIP y que WER se obtuvo.

Tabla 4.2: Comparacion del reconocimiento

transLectures TFG

GSF 12 12
WIP 18 18
WER 13,5 13,7

Ldel inglés, Grammar Scale Factor
2del inglés, Word Insertion Penalty
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4.4.1. Conclusiones

El mejor resultado a nivel de WER que se obtuvo fue usando los mismos parame-
tros que los de transLectures, ya que al optimizarlo se obtuvieron los mismos valores.
Finalmente, podemos comprobar que la diferencia no es significativa, ya que empeorar
solo un 0,2 de WER no supone un cambio muy grande. Aun asi, este resultado s6lo
se obtiene usando el conjunto del test, por lo que aun habria que probar el sistema
ASR obtenido para entrenar videos nuevo, dado que al haber usado parte no anotada
de poli[Media], se puede concluir que el sistema obtendria mejores transcripciones.
También serfa interesante probar anadiendo un conjunto de datos seleccionando un
1% y 3% para poder observar la curva del WER. Sin embargo, como ya hemos dicho,
el proceso de entrenamiento y reconocimiento es computacionalmente muy alto.
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CAPITULO 5

CONCLUSION

En este documento hemos descrito los sistemas de reconocimiento automatico del
habla y su uso actualmente. Estos sistemas necesitan datos anotados para poder llevar
a cabo su entrenamiento, por lo que se ha creado una aplicacién que obtiene nuevos
datos de recursos sin transcribir y los anade al sistema.

Se ha desarrollado una aplicacién que selecciona las muestras de alta calidad de
datos sin transcribir. Esta aplicacién funciona mediante el uso de medidas de confian-
za a nivel de segmentos. Después de pruebas exhaustivas se eligi6é la media geométrica
de las palabras como medida de confianza el segmento. Una evaluacion empirica en
poli|[Media] validé la utilidad de esta aplicacion de seleccion.

Hemos estudiado su aplicacion en la base de datos poli[Media], donde seleccio-
namos un porcentaje de los datos que no estan anotados. Con estos nuevos datos
hemos entrenado de nuevo el modelo actustico y se ha usado para hacer unas pruebas
de reconocimiento que al final han dado resultados similares del sistema del proyecto
transLectures. Aun asi, harfa falta hacer més pruebas. Sin embargo, al ser compu-
tacionalmente muy costosas, no se han podido lanzar mas ya que escapaban del marco
temporal de este trabajo.
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