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RESUMEN

Los sistemas de calificacion de la pronunciaciéon son una herramienta importante para el apren-
dizaje de idiomas. Estos sistemas evalian la manera en que se producen los sonidos del lenguaje
a lo largo de pdrrafos, oraciones, palabras o fonos (los sonidos individuales que componen las
palabras). Los sistemas de calificacién de la pronunciacién permiten interactuar de manera in-
cansable con los estudiantes, indicando errores en tiempo real y posibilitando a cada alumno
avanzar a su propio ritmo. Actualmente, los sistemas que califican la pronunciacién a nivel pé-
rrafo u oracién presentan rendimientos similares a los de docentes humanos. Sin embargo, los
sistemas que califican a nivel fono todavia estan lejos de tener un funcionamiento que les permita
ser utilizados en un escenario educativo real.

Una manera de implementar sistemas de calificaciéon de la pronunciacién es usando como
base sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla (RAH). Los sistemas RAH resuelven la
tarea de estimar la transcripcién ortogréafica de una senal de habla. Estos sistemas pueden ser
usados para calificar pronunciacién usando el método llamado Goodness of pronunciation (GOP).
Este método consiste en utilizar un sistema RAH entrenado con habla nativa de la poblacién
de interés para estimar las probabilidades a posteriori de los sonidos que el estudiante debiera
haber pronunciado. Se asume que estas probabilidades seran bajas cuando la pronunciacién sea
incorrecta, ya que las caracteristicas de la senal no coincidiran con lo que el modelo entrenado
con hablantes nativos espera encontrar.

En los ltimos afios, a partir del desarrollo de algoritmos de optimizacién eficientes y de
mejoras en el hardware, las redes neuronales profundas (DNN) han mejorado la resolucién de
multiples tareas. En particular, han mejorado notablemente el rendimiento de los sistemas RAH
y, en consecuencia, el rendimiento de los sistemas de calificacion de la pronunciacién que los usan
como base. Estos resultados, junto con la falta de sistemas que califiquen a nivel de fono con
resultados comparables a los de docentes humanos, motivan la exploracién de sistemas de califi-
cacion de la pronunciaciéon a nivel fono basados en DNNs. En esta tesis estudiamos un sistema
de calificacién de la pronunciacién a nivel fono basado en DNNs. Entrenamos diferentes modelos
con el fin de encontrar la red con mejor rendimiento. Estos modelos utilizan distintas caracte-
risticas para representar la sefial, y diversas arquitecturas e hiperpardmetros de entrenamiento.
Comparamos la mejor red con un sistema basado en maquinas de soporte vectorial (SVM) desa-
rrollado previamente en el grupo de investigacién de la Dra. Ferrer. Cabe destacar que, el sistema
basado en SVM, a diferencia del sistema desarrollado en esta tesis utiliza datos no nativos para
su entrenamiento. Sin embargo, el sistema basado en DNN obtiene mejores resultados.

Actualmente, la mayoria de las redes utilizadas en sistemas de calificacién de pronunciacion

son redes entrenadas para sistemas RAH. Estas redes requieren de un gran niimero de parametros.



Resumen II

Los resultados obtenidos en esta tesis sugieren que es posible utilizar redes més pequefias para
resolver la tarea de calificacién de la pronunciacién. Por otro lado, si bien llegamos a mejores
resultados que los dados por el sistema SVM, el rendimiento del sistema aiin no es 6ptimo para

ser utilizado en escenarios educativos reales. Hay mucho trabajo futuro por hacer en esta tarea.

Palabras claves: aprendizaje de idiomas asistido por computadora, calificacién de la

pronunciacién, redes neuronales, recursos escasos



Resumen

Pronunciation scoring systems are an important tool for language learning. These systems
grade the way in which sounds are produced within paragraphs, sentences, words or phones (the
individual sounds that form words). Pronunciation scoring systems enable constant interaction
with students, highlighting errors in real time and allowing the student to progress at his or her
own rate. Currently, the systems that score pronunciation at the paragraph or sentence level
produce similar results to human teachers. However, the systems that score at the phone level
are still far from being able to be used in a real teaching scenario.

One way to implement pronunciation scoring systems is using Automatic Speech Recognition
(ASR) systems as a base. The ASR systems fulfill the task of estimating orthographic transcrip-
tions from speech utterances. These systems can be used to score pronunciation using the method
called Goodness of pronunciation (GOP). This method consists of an ASR system trained with
native utterances from the language to be taught to estimate posteriors for each phone in the
target language. It is assumed that these posteriors would be low when the pronunciation is
incorrect, given the fact that the characteristics of the speech signal would not match those in
the native model of the ASR system.

In recent years, due to the development of efficient optimization algorithms and improve-
ments in hardware, Deep Neural Networks (DNN) have improved a wide variety of tasks. In
particular, they have notably improved the performance of ASR systems and, consequently, the
performance of pronunciation scoring systems that use them as a base. These results, together
with the absence of systems that score on a phone level with results similar to human teachers,
encourage the research on phone level pronunciation scoring systems based on DNNs. In this
dissertation we study a pronunciation scoring system at the phone level based on DNNs. We
train different models in order to find the network with the best performance. These models
use different acoustic features to represent the utterance and diverse training architectures and
hyperparameters. The DNN with the best performance is compared with a system based on
support vector machines (SVM) previously developed in the research group of Dr. Ferrer. It
is worth noting that, the SVM based system, as opposed to the system developed in this dis-
sertation, uses non-native data for its training. However, the DNN based system yields better
results.

Nowadays, most networks used in pronunciation scoring systems are networks trained for
ASR systems. These networks require a large number of parameters. The results obtained in
this dissertation suggest that it is possible to use smaller networks to solve the task of scoring
pronunciation. In this particular case, although the GOP-DNN system yields better results than

the SVM system, its performance is not yet adequate enough to be used in real educational
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scenarios. There is still much work to be done in this area.

Keywords: computer-assisted language learning, pronunciation scoring, neural net-

works, low resources
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1. INTRODUCCION

La presente tesis de licenciatura se encuadra en el marco de un Proyecto de Investigacion
Cientifica y Tecnolégica (PICT) de la Dra. Ferrer financiado por la Agencia Nacional de la Pro-
mocién Cientifica y Tecnolégica que busca desarrollar un sistema de asistencia computarizada de
aprendizaje de idiomas de acceso gratuito para nifios y adultos argentinos en proceso de aprendi-
zaje del idioma inglés. La principal contribucién de la tesis al proyecto es la implementacion de un
sistema de calificacion de la pronunciacién basado en redes neuronales que mejora el rendimiento

en comparacion con el sistema previamente utilizado en el grupo.

1.0.1. Descripcion del problema y motivacion

En la actualidad, el dominio del idioma inglés estd vinculado a perspectivas de acceso a la
educacién superior, de insercién laboral y de movilidad social [46, 6]. En Argentina, las escuelas
primarias estan obligadas a ensefiar al menos un idioma extranjero. Sin embargo, la carga horaria
dedicada a estos efectos es reducida y suele no ser suficiente para una practica exhaustiva. Esto
tiene un impacto directo en los sectores més vulnerables y de bajos ingresos, donde la poblacién no
tiene la posibilidad de asistir a escuelas privadas o contratar clases de apoyo para complementar
la educacién publica.

Hace décadas se estudia como desarrollar sistemas que brinden asistencia computarizada para
el aprendizaje de idiomas (ACAI). Estos sistemas tienen la capacidad de interactuar de manera
incansable con el estudiante, indicando errores en tiempo real y permitiendo a cada alumno
avanzar a su propio ritmo. Cuando ademads, se involucran juegos o actividades interactivas, los
sistemas ACALI tienen la posibilidad de generar interés y estimular la practica de idiomas como
complemento a las tareas que puedan ser indicadas en el aula por un docente [33, 23, 45]. Si
bien existen y estan en uso sistemas computarizados que brindan este tipo de apoyo en el campo
del aprendizaje de idiomas, uno de los problemas para su distribucién masiva es que suelen ser
pagos o con acceso gratuito a un subconjunto acotado de herramientas, excluyendo de su uso a
aquellos sectores que mas podrian necesitarlos.

Los sistemas ACAI abarcan diferentes aspectos de la ensefianza de un segundo idioma, entre
ellos, los orientados a la gramaética, el vocabulario y la pronunciacién. Los sistemas que se en-
cargan de la gramatica, estan enfocados en la ensenanza de las estructuras oracionales, mientras
que los que se encargan del vocabulario se enfocan en la ensenanza del conjunto de palabras de
una lengua. Aquellos orientados a la pronunciacién utilizan, en su mayoria, técnicas de reconoci-
miento automatico del habla (RAH) para grabar lo dicho por un estudiante y evaluar la manera

en que producen los sonidos del lenguaje a lo largo de parrafos, oraciones, palabras o fonos, los
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sonidos individuales que componen las palabras.

La utilidad de los sistemas ACALI ha sido demostrada en diversos trabajos cientificos [46, 32].
En particular, han probado ser ttiles aquellos sistemas que califican la pronunciacién a nivel
palabra o fono en etapas iniciales del aprendizaje dénde los estudiantes presentan dificultades
para identificar sus propios errores de pronunciacién [7, 25].

Mientras que los sistemas que califican la pronunciacién a nivel parrafo u oraciéon presentan
rendimientos similares a los de docentes humanos, los sistemas que califican a nivel fono todavia
estan lejos de tener un funcionamiento éptimo que les permita ser utilizados en un escenario edu-
cativo real [35]. Sin embargo, en los tltimos afos, a partir del desarrollo de algoritmos eficientes
de optimizaciéon y de mejoras en el hardware, las redes neuronales profundas han mejorado la
resolucién de multiples tareas, entre ellas la de los sistemas RAH en los que estos sistemas se
basan [12], abriendo posibilidades alentadoras para el trabajo futuro en el drea de calificacién

automatica de la pronunciacién.

1.0.2. Trabajos previos

Los sistemas ACAI encargados de calificar la pronunciacién a nivel fono se pueden dividir
en dos familias: la que solo utiliza para entrenar el sistema bases de datos de habla nativa del
idioma que se desea calificar [34, 41, 20, 11, 50, 13, 16] y la que se entrena o adapta utilizando,
ademas, bases de datos de habla no nativa producida por la poblaciéon de estudiantes de dicho
idioma [49, 22, 9, 14, 16, 17]. Mientras que los métodos de la primera familia son mas genéricos y
relativamente baratos de implementar dado que no requieren de la recoleccién de datos especificos
para cada poblaciéon de hablantes, los métodos de la segunda familia generalmente resultan en
sistemas de mejor rendimiento. Sin embargo, tienen como desventaja que las bases de datos que
utilizan para su entrenamiento suelen no ser piiblicas y, si lo son, suelen ser demasiado pequenas
como para entrenar estos sistemas sin riesgo de sobre ajuste.

A partir de diferentes medidas probabilisticas, los métodos de la primera familia calculan cuan
similar resulta la emision de un estudiante del idioma respecto de un determinado modelo de habla
nativa. Estos métodos, suelen utilizar sistemas RAH entrenados con habla nativa de la poblacién
de interés para estimar las probabilidades a posteriori de los sonidos que el estudiante deberia
haber pronunciado. Asumen que estas probabilidades serdn bajas cuando la pronunciacién sea
incorrecta, ya que las caracteristicas de la senal no coincidiran con lo que el modelo entrenado con
hablantes nativos espera encontrar. Estos sistemas estan formados por dos etapas. En la primera
etapa, el sistema RAH se utiliza para alinear la frase dicha por el estudiante a la transcripcion
de lo dicho. En la segunda etapa, para cada fono en los alineamientos se computa un puntaje
dado por el logaritmo de la probabilidad del fono dadas las caracteristicas de entrada en ese
segmento, normalizado por la cantidad de bloques que componen al segmento. Estos bloques

son llamados en inglés frames. En [20], se presenta uno de los primeros métodos de este grupo,
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donde la probabilidad se calcula utilizando las verosimilitudes generadas por el modelo aciistico
del RAH, el cual, en los sistemas cléasicos, estd dado por una coleccién de modelos de mezclas de

Gaussianas (GMMs). Para cada fono el puntaje [ se define como:

t

~ 1 <
=—— %1 ; 1.1
; *tﬁlét og p(ytl:) (L.1)

donde p(y:|g;) es la probabilidad de la observacién y; dado el fono ¢; en el tiempo ¢ dividida por
te —ts + 1, su duracién en frames. Un segundo método de este grupo también propuesto en [20],
muestra que se obtiene un mejor rendimiento si se transforman las verosimilitudes originalmente
obtenidas a partir del sistema RAH en probabilidades a posteriori de la pronunciaciéon correcta
de un fono dada una observacién. Aplicando el teorema de Bayes sobre las salidas del sistema
RAH se define:

P(yelg:) P(gs

P(qily:) = M( tl:)P() (1.2)
> i1 P(yela;) Plgj)

donde M es el conjunto de modelos independientes de contexto de los fonos y P(g;) es la proba-

bilidad a priori de la clase del fono g;. De este modo el puntaje p a la calidad de la pronunciacién

para cada fono esta dado por:

t
1 e
p=— N log Pg; 1.
p te—t5+1t;°g (qilye) (1.3)

con P(g¢;|y:) la probabilidad a posteriori de la observacién ¢; dado la observacion y; en el tiempo
t. Finalmente, un tercer método de este grupo llamado Goodness of Pronunciation (GOP) [50],
propone utilizar como puntaje el logaritmo de la probabilidad a posteriori del fono ¢; dadas las
caracteristicas de entrada en ese segmento Y; = [yt.,..., ¥z, ], normalizado por su longitud. En

este enfoque también se utiliza el teorema de Bayes para calcular la probabilidad a posteriori y

(Y‘Q’L z
log (ZJ 1p(Y|q] @ >|/t —ts+1) (1.4)

donde J es la cantidad de fonos y t. — ts 4+ 1 el nimero de frames en el segmento acistico Y;. En

se define como:

GOP(q;) = |log(P(gi|Y:))|/(te —ts +1) =

este puntaje, tanto en el numerador como en el denominador las probabilidades se calculan a nivel
de segmento y luego se aplica el logaritmo al cociente entre las probabilidades. En contraste, en
el puntaje de la Ecuacién 1.3 se calcula la suma del logaritmo del cociente de las probabilidades
calculadas a nivel de frame. En ambos puntajes se divide por la duracién del fono d. El método
GOP es el elegido para el desarrollo de esta tesis y se explica en detalle en la seccién 2.

Los métodos de la segunda familia que se entrenan o adaptan utilizando bases de datos
de habla no nativa estan entrenados directamente para distinguir pronunciaciones correctas e
incorrectas utilizando ejemplos del habla de los estudiantes de la lengua que se desea ensenar.

Un método de la segunda familia que ha probado ser superior a los métodos de la primera
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familia recién descriptos, consiste en generar modelos de mezclas de Gaussianas para representar
la distribucién de ciertas caracteristicas espectrales encontradas en cada fono del idioma de
interés cuando el fono es pronunciado correcta e incorrectamente por un estudiante [10]. Al igual
que en los métodos anteriores, en este enfoque se requiere de una etapa inicial de alineamiento
forzado entre las seniales de habla y su transcripcion. Dos modelos de mezclas de Gaussianas
son entrenados a partir de una base de datos no nativa etiquetada a nivel fono con calidad de
pronunciacién. Un modelo es entrenado con las pronunciaciones correctas, similares a las nativas
del fono, mientras que el otro se entrena con las pronunciaciones incorrectas o pronunciaciones
no nativas del mismo fono. Una vez entrenados los modelos para pronunciaciones correctas e
incorrectas el puntaje se obtiene como el logaritmo del cociente de la verosimilitud entre los dos

modelos \y; ¥ A¢ de la siguiente manera:

te

1 p(yt|qis Anr)
LLR(¢;) = ———— log ————=
(q'L) te_ts"_ltgt:s p(yt|QZ7>\C)

(1.5)
donde t, —ts+1 es la duracién en frames del fono g;, y; es el vector de observacién en el frame t, ¢
es el frame donde comienza el fono y t. donde termina. De forma similar, en [9] se utiliza un mé-
todo que consiste en entrenar por cada fono un inico modelo GMM con todas las instancias bien
y mal pronunciadas para obtener modelos independientes de clase llamados en inglés Universal
Backround Models (UBM). A continuacién, dicho modelo general por fono es adaptado a los fonos
bien y mal pronunciados para generar modelos correctos e incorrectos especificos en cada caso.
Finalmente, ambos modelos se utilizan para calcular el LLR dado en la ecuacién (1.5). Un dltimo
método propuesto en el mismo trabajo, consiste en desarrollar un sistema a partir del modelo
UBM para cada fono. Por cada instancia de fono se obtiene un nuevo modelo GMM adaptando
los parametros del UBM al vector de caracteristicas actsticas que representa al fono. Las medias
y los pesos del GMM adaptado son apiladas para obtener un supervector. Los supervectores son
usados como caracteristicas de entrada para un sistema de clasificacién basado en maquinas de
soporte vectorial (SVM). Este sistema serd utilizado para comparar con el sistema desarrollado
en esta tesis basado en DNN. Ambos sistemas serdan explicados en detalle en la secciéon métodos.
Los dos dltimos enfoques propuestos en [9] demostraron ser superiores al sistema de calificacién
de la pronunciaciéon basado en LLR calculado a partir de GMMs entrenados independientemente
propuesto en [10].

En los altimos afios, el uso de modelos basados en DNNs ha resultado en grandes mejoras en
el rendimiento de los sistemas que resuelven diversas tareas. En particular, las redes neuronales
han mejorado notablemente el rendimiento de los sistemas RAH [12]. Como consecuencia, la apli-
cacion de estas herramientas se ha incorporado recientemente también a la tarea de puntuacién
de la pronunciacién, mostrando gran potencial. Ya existen implementaciones de estas técnicas
dentro de los métodos de la primera y de la segunda familia. Por ejemplo, en el caso de la primera

familia, Hu [16] propone una reimplementacién del GOP cldsico usando DNNs. En este método,



1. Introduccién 5

el modelo acustico tradicional basado en GMMs es reemplazado por un DNN entrenado, como los
GMDMs, con habla nativa para la tarea de reconocimiento de habla. Los puntajes de calificacién
de la pronunciaciéon son calculados a partir de las probabilidades a posteriori devueltas por la
red neuronal para cada fono. Esta manera de calcular GOP usando un modelo DNN en lugar de
GMDMs resulta en mejoras en el rendimiento en la tarea de puntuacién de la pronunciacién. Este
método es explicado en detalle en la seccién 2 ya que es el método bajo estudio en este trabajo.

Otro método propuesto por Huang en [17], pero perteneciente a la segunda familia, consiste en
agregar a la salida de la DNN un moédulo entrenado con datos de hablantes no nativos anotados
con calidad de la pronunciaciéon para distinguir pronunciaciones correctas de incorrectas usando
regresion logistica lineal. Por otro lado, Hu [16] también utiliza un sistema RAH basado en DNNs
y, similar al caso anterior, sobre la salida del modelo actstico implementa un clasificador binario
para cada fono basado en redes neuronales usando como entrada las probabilidades a posteriori
generadas por la red del RAH y una serie de valores calculados en base a ellas. A partir de estos,
otros trabajos [51, 31, 26, 1] han utilizado distintas variantes de arquitecturas DNN seguidas por
otro modelo de red neuronal no profunda para la tarea de puntuacién de la pronunciaciéon. En
este trabajo no vamos a explorar esta direcciéon porque buscamos métodos de la primera familia
que no requieran datos anotados para la tarea. Sin embargo, a pesar de que nos concentramos en
métodos de la primera familia, vamos a comparar con un método de la segunda familia que fue
implementado como primera solucion al problema en el grupo de investigaciéon de la Dra. Ferrer.

Finalmente, en el tltimo tiempo ha surgido un enfoque en el drea de reconocimiento auto-
matico del habla, en el que se utilizan arquitecturas llamadas de extremo a extremo (E2E) [5,
36, 30, 48, 4, 24, 8, 27]. Los sistemas E2E utilizan una red integrada que recibe la sefial de habla
y genera resultados de acuerdo a la tarea que se quiere resolver. En estos sistemas el problema
de alineamiento estd integrado en el proceso de entrenamiento. La ventaja de los modelos E2E
reside en poder entrenar todos los médulos juntos optimizando la tarea objetivo. Este tipo de

sistemas, quedan por fuera del alcance de esta tesis.



2. METODOS

En esta seccién primero presentamos una breve explicacién de la tarea de reconocimiento
automéatico del habla (RAH) con foco en los sistemas RAH de los que hacen uso los sistemas
de calificacion de la pronunciacién presentados en esta tesis. Una descripcién mas detallada del
tema se puede encontrar en [39, 44]. Luego introducimos los dos sistemas de calificacién de la
pronunciacién que componen este trabajo. El primero, un sistema de supervectores modelados con
méquinas de soporte de vectores (SVM) basado en [9] que pertenece a la familia de sistemas que
usa datos no nativos anotados con calidad de pronunciacion para el entrenamiento. Este sistema
es usado para comparar con el segundo sistema, el algoritmo de Goodness of Pronunciation
basado en DNNs. Este sistema fue propuesto en [14], no requiere datos anotados con calidad de
pronunciacién para su entrenamiento y serd nuestro sistema principal, sobre el que realizaremos
experimentos. Por ultimo se describen las métricas utilizadas para evaluar el desempeno de los

sistemas.

2.1. Reconocimiento automatico del habla

El reconocimiento automatico de habla (RAH) resuelve la tarea de estimar, dada una sefial de
habla, su transcripcion ortogréafica. En los sistemas RAH clasicos, la senal de habla es transforma-
da por un extractor de caracteristicas en una secuencia de vectores acusticos Y = [y1, ya, ..., y1].
Cada vector es una representacién compacta del espectro en una cierta regiéon. Usualmente estan
dados por coeficientes en la escala de frecuencia Mel, llamados Mel frequency cepstral coefficients
(MFCC). Estos coeficientes son descriptos en detalle en la siguiente seccién. El texto, por su par-
te, es representado como una secuencia discreta de palabras w = [wy, wa, ... wy]| pertenecientes a
un vocabulario. Los sistemas RAH tienen como objetivo inferir cuél es la secuencia de palabras

w* mas probable dado un vector de caracteristicas actusticas Y, es decir:
w* = argméx P(w|Y) (2.1)
w

Como en un escenario cldsico la probabilidad a posteriori P(w|Y") es diffcil de modelar directa-

mente se aplica el teorema de Bayes para resolver el problema equivalente:

p(Y|w)P(w)
p(Y)

Donde P(w) representa la probabilidad a priori de observar w independientemente de la sefial de

w* = arg max = arg max p(Y|w)P(w) (2.2)

entrada y es determinada por el modelo de lenguaje y la verosimilitud p(Y|w) de observar una

determinada senal de entrada dada una secuencia de palabras estd dada por el modelo actstico.
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En las siguientes secciones, primero explicamos en méas detalle las MFCCs, luego los compo-
nentes de los sistemas RAH: modelo actstico y modelo de lenguaje. Por 1ltimo, explicamos los
alineamientos forzados realizados a partir de sistemas RAH que seran utilizados en el sistema

desarrollado en esta tesis.

2.1.1. Mel frequency cepstral coefficients (MFCC’s)

Las caracteristicas més usadas en procesamiento de habla son las Mel frequency cepstral
coefficients (MFCC). La base del calculo de estos coeficientes es la suposicién de que, en periodos
cortos de tiempo, la senal de habla permanece estacionaria, es decir, sus caracteristicas espectrales
se mantienen constantes. Esto permite segmentar a la senal en bloques de pocos milisegundos,
llamados en inglés frames. Para cada frame se calculan coeficientes siguiendo los pasos detallados

a continuacién:

1. Pre-énfasis:
Se aplica a la sefial un filtro pasa alto para amplificar las frecuencias altas y disminuir
las bajas. Este filtro permite equilibrar el espectro de frecuencias ya que en el habla las

frecuencias altas tienen menor amplitud que las bajas.

2. Segmentacion y ventaneo:
En este paso se segmenta la senial en frames. En general, en los sistemas de reconocimiento
de habla la sefial se divide en frames utilizando una ventana de duracién de 25 ms y un

desplazamiento entre ventanas de 10 ms.

3. Transformada rapida de Fourier (FFT):
En este paso, por cada frame se calcula la transformada de Fourier para pasar del dominio

del tiempo al dominio de la frecuencia.

4. Banco de filtros en escala Mel:
El espectro obtenido en el paso anterior se pasa a través de filtros triangulares en la es-
cala Mel. La escala Mel tiene como objetivo imitar la percepcién humana, siendo més
discriminatoria en las frecuencias bajas y menos discriminatoria en las frecuencias altas.
Usualmente se utilizan entre 20 y 40 filtros. Luego, debido a que los humanos no escucha-
mos la intensidad de los sonidos en una escala lineal, se aplica el logaritmo natural a los

valores obtenidos después de pasar los filtros triangulares.

5. Transformada discreta de coseno (DCT):
Los coeficientes del banco de filtros calculados en el paso anterior estan correlacionados,
esto puede traer problemas en el aprendizaje de los modelos. Para evitar esta correlacién

se aplica la transformada discreta de coseno que decorrelaciona los coeficientes del ban-
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co de filtros Mel. Estos coeficientes decorrelacionados son las llamadas MFCCs. Para el

reconocimiento automatico del habla se suelen utilizar 13.

6. Deltas y doble deltas
Las MFCCs describen adecuadamente las caracteristicas de cada frame de la sefial de habla.
Sin embargo, es posible agregar informacién sobre la variacién de la senal anexando a cada

coeficiente su primera derivada (deltas) y su segunda derivada (doble delta).

2.1.2. Modelo actstico

El modelo actustico es usado para generar la probabilidad p(Y |w) siendo ¥ una secuencia de
vectores acusticos y w una secuencia de palabras. La unidad minima de sonido representada por
el modelo acustico es el fono. Cada palabra del vocabulario es mapeada a la cadena de fonos
que la compone utilizando un diccionario, tipicamente confeccionado a mano, llamado lexicon.
Por ejemplo, la palabra del inglés “cat” estd compuesta por la secuencia de tres fonos expresados
en simbolos IPA (International Phonetic Alphabet) como /k//ae//t/. Cada fono es representado
utilizando un modelo oculto de Markov (HMM). A su vez, los modelos de fonos pueden ser
concatenados para formar palabras y los modelos de palabras pueden concatenarse para formar

frases. En la siguientes secciones explicamos los modelos HMM y su uso en los sistemas RAH.

Modelos ocultos de Markov (HMM)

Los HMMs son modelos estadisticos compuestos por un conjunto de estados y transiciones
que los conectan. Estos modelos son ttiles para representar senales dependientes del tiempo.
Partiendo de un estado inicial, se transiciona a otro estado con cierta probabilidad y, por ca-
da estado visitado, se genera una observaciéon con una cierta distribucién de probabilidad. En
procesamiento del habla cada fono del inventario de un idioma se modela como un HMM, en
esos casos se usan HMMs de primer orden, en los que la probabilidad del estado actual depende
tnicamente del estado anterior. Ademds, los fonos son modelados con HMMs que solo tienen
transiciones de izquierda a derecha o dentro del mismo estado. La figura 2.1 muestra un ejemplo
de modelo HMM de primer orden con transiciones de izquierda a derecha para un fono. En cada
tiempo ¢ un modelo HMM esta en cierto estado. En el siguiente tiempo, puede pasar al siguiente
estado o quedarse en el mismo. En cada tiempo ¢ se genera una observacion y; con distribucién
de probabilidad b;(y:), donde b; es la distribucién de probabilidad del estado j, el estado en el
que estd el modelo en el tiempo t. Finalmente, las transiciones entre estados estan dadas por
distribuciones de probabilidad de transicién a;;.

A partir de la concatenacion de HMMs de fonos es posible armar los HMMs de palabras, que
siguen siendo HMMs de primer orden de izquierda a derecha. Luego, dada una transcripcién, se

puede armar el HMM de la frase concatenando los HMMs de las palabras en la transcripcion.
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Fig. 2.1: Tomado de [44]. Ejemplo de modelo basado en HMM de primer orden de izquierda a derecha.
Los estados del modelo se encuentran conectados por transiciones probabilisticas. Por cada
periodo de tiempo se cambia a un nuevo estado generando un vector acustico de caracteristicas

de acuerdo a la distribucién de emisién asociada al estado.

Los modelos HMM se entrenan para ajustar las probabilidades de transicion entre estados y
la distribucién de emisién maximizando la probabilidad de las secuencias de observaciones para
un corpus de entrenamiento con audios y sus transcripciones. Para esta tarea se suele utilizar el
método de Baum-Welch (el algoritmo de expectation-maximization (EM) aplicado a los HMM)
como se explica en [39].

Una vez obtenidos los pardmetros del modelo dos problemas pueden ser abordados. El prime-
ro, conocido como el problema de evaluacién, consiste en obtener la probabilidad de la secuencia
de observaciones y puede ser resuelto por el algoritmo forward-backward. El segundo consiste
en obtener la secuencia de estados ocultos mas probable dada una secuencia de observaciones.
Este problema es conocido como el problema de decodificacién y es resuelto por el algoritmo
de decodificacion de Viterbi. Para una descripcion detallada del uso de estos dos algoritmos en
sistemas HMM ver [39].

Senones

Como explicamos anteriormente, en los HMM utilizados para reconocimiento de habla, las
palabras del lenguaje son representadas a partir de la concatenacién de los HMMs de los fonos
que la componen. Cada fono puede ser modelado como si fuera estacionario en tres partes repre-
sentadas por tres estados: inicio, medio y fin. En la figura 2.1 podemos ver un ejemplo de un fono
modelado con tres estados 2, 3 y 4. El estado 1 y el estado 5 corresponden al estado de entrada
y salida respectivamente. Sin embargo, los fonos cambian segun el contexto en el que aparecen.
Por ejemplo, la /g/ inicial de la palabra gato suena distinto que la /g/ entre vocales de la palabra

agua. Para lograr una buena discriminacién fonética es necesario entrenar un HMM por cada
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fono con su contexto, llamados trifonos. Sin embargo la falta de datos de entrenamiento y la gran
cantidad de posibles trifonos dificulta la obtencién de modelos de trifonos bien entrenados. Una

manera de sortear este problema es agrupar los estados de los trifonos por similitud actstica.

Fig. 2.2: Tomado de [52]. Construccién del HMM de estados vinculados.

Este enfoque es presentado por [18] y utilizado en [52] donde se construye un sistema de
estados vinculados como se muestra en la figura 2.2. En el primer paso se crea y entrena un mo-
delo HMM monofono de 3 estados de izquierda a derecha con una funcién de emisién Gaussiana
simple por cada estado. En el segundo paso, por cada contexto, se clona el modelo monofono
creando modelos de trifonos dependientes del contexto no vinculados. Estos modelos son entre-
nados usando la re-estimacién de Baum-Welch. En el tercer paso, para cada conjunto de trifonos
derivados del mismo monofono, se agrupan los estados de acuerdo a un arbol de decisiones fo-
néticas. Los arboles de decisiones fonéticas se usan para agrupar los estados de los trifonos cuyo
fono central es el mismo en grupos, de manera de maximizar la verosimilitud de los datos de
entrenamiento. Los estados agrupados son llamados senones. Més detalles sobre estos arboles de
decisién se encuentran en [44]. En el cuarto y dltimo paso de la vinculacién de estados, el nimero
de componentes de la mezcla de gaussianas correspondiente a cada estado se incrementa y los
modelos se vuelven a estimar hasta que el rendimiento en un conjunto de pruebas de desarrollo
alcanza su punto maximo o se alcanza el niimero deseado de componentes de la mezcla.

En este trabajo utilizaremos HMMs en donde los estados ocultos representan senones y los
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observables estan dados por caracteristicas actsticas con contenido representativo del habla,
dadas por las MFCCs. De esta manera los HMM permiten modelar las dependencias temporales
de los senones, y por consiguiente de los fonos, dentro de una palabra.

Cada estado de los HMMs tiene asociado una distribuciéon de emisién. Tradicionalmente estas
distribuciones fueron dadas por modelos de mezcla de Gaussianas (GMM). En los tltimos anos
gracias a los avances tanto en los algoritmos de aprendizaje automéatico como en el hardware
se han podido desarrollar modelos DNNs para reemplazar a los modelos GMMs resultando en
mejoras en el rendimiento de los sistemas RAH. A diferencia de los modelos HMM-GMM donde
se entrena un modelo GMM por cada senone, en los modelos HMM-DNN se entrena un tnico
modelo DNN que predice la probabilidad de todos los senones. Es importante notar que los
modelos DNNs requieren, para su entrenamiento, alineamientos temporales dados por sistemas
RAH entrenados previamente. En general estos alineamientos estdn dados por sistemas RAH

basados en HMM-GMM. En las siguientes secciones explicamos a los modelos GMMs y DNNs.

Modelo de mezcla de Gaussianas (GMM)

Los GMMs son modelos probabilisticos que resultan de hacer combinaciones lineales convexas
de méas de una distribucion Gaussiana. La funcién de densidad de una mezcla de K gaussianas
estd dada por:

K
pla) =Y mN (@], i) (2.3)

k=1
donde 7, es un coeficiente que puede considerarse como la probabilidad a priori de elegir al com-
ponente k. Cada densidad Gaussiana N (x|uy, X) se denomina componente de la mezcla y tiene
su propia media uy y covarianza . La distribuciéon Gaussiana para un vector D-dimensional X

se define como:

Nl %) = s s o (50— w75 o - ) (2.0

donde u es la media del vector D-dimensional, ¥ es una matriz de covarianza de tamano D x D
y |X| denota el determinante de ¥. En los sistemas HMM-GMM cada estado correspondiente a
un senone tiene asociado un GMM que genera las probabilidades de cada observacion. En esta

tesis, las observaciones estan dadas por las caracteristicas extraidas de la senal, las MFCCs.

Redes neuronales profundas (DNN)

Las redes neuronales poseen “neuronas” representadas por nodos que componen la infor-
macion de entrada generando un valor de salida. Las neuronas se organizan en capas y estan
conectadas a través de ejes con pesos asociados. En este trabajo nos concentraremos en la familia
de las redes neuronales profundas. Una red neuronal profunda es una red neuronal con multiples

capas ocultas entre su entrada y salida (Figura 2.3).
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Fig. 2.3: Ejemplo de una red neuronal profunda con dos capas ocultas, la primera con 5 neuronas y la
segunda con 4. La capa de entrada corresponde a las caracteristicas de entrada y la capa de
salida corresponde a las predicciones para dos 2 posibles clases. Todos los nodos entre neuronas
se conectan a través de ejes, cuando todos los nodos de una capa estan conectados a todos los

nodos de la capa siguiente, se dice que la capa es densa.

Para cada nodo oculto j, se construye una combinacién afin utilizando las salidas de la capa

anterior y1,...,yp o la entrada en el caso de ser la primera capa oculta:

D
rj =bj+ Zwijyi (2.5)
i=1

donde j = 1,..., M siendo M el ntimero de neuronas de la siguiente capa, b; es el sesgo de la unidad
J ¥ wi; es el peso de la conexién entre la unidad 7 y la unidad j de la capa siguiente (Figura 2.4).
Las cantidades x; se conocen como pre-activaciones y cada una de ellas se transforma usando

una funcién de activacién no lineal h(-):

yj = h(z;) (2.6)

En general se utilizan como funciones no lineales A(:) a las funciones sigmoidea, tanh y relu.

La capa de salida es una capa especial donde la funcién de activacion se selecciona de acuerdo
a la naturaleza del problema. En este trabajo estamos interesados en la clasificacién multiclase de
clases mutuamente excluyentes. Para este problema en general se utiliza la funcién exponencial
normalizada, también conocida como funcién softmax que mapea las salidas a valores entre 0 y
1 que suman 1 como se muestra a continuacion:
__exp(xy)
YT exp(e)

Los pesos y los sesgos del modelo se encuentran minimizando una funcién de costo que mide

(2.7)

la discrepancia entre las etiquetas de cada muestra y los resultados producidos por la red para
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Fig. 2.4: Unidad oculta que recibe como entrada las salida de la capa anterior (o las entradas a la red
en el caso de ser la primera capa oculta) yi1,y2...yp, cada entrada y; se multiplica por el peso
asociado al eje w; y se suma el sesgo de la unidad, b;. Al resultado obtenido se le aplica una

funcién de activacién no lineal diferenciable h(-).

cada instancia de entrenamiento. Cuando se usa como salida de la red la funcién softmax, una
funcién de costo natural es la entropia cruzada entre los resultados esperados d,,; y la salida de
la funcién softmax py;:
N J
CW) == dn;logpn; (2.8)
n=1j=1
donde p,; es la salida de la red para la muestra n y la clase j y d,; es la etiqueta con
un esquema de codificacién conocido como one hot encoding. En este esquema la variable se
representa, con un vector J-dimensional, siendo J la cantidad de clases. El elemento que se
encuentra en la posicién correspondiente a la clase verdadera de la muestra tiene el valor 1 y el
resto es igual a 0.
El algoritmo mas utilizado para entrenar redes neuronales es el descenso por gradiente. Este
algoritmo minimiza la funcién de costo moviéndose iterativamente en la direccién de mayor

decrecimiento dado por el negativo del gradiente de acuerdo a la siguiente ecuacién:
W) — w — avew) (2.9)

donde W es un vector que contiene todos los pardmetros de la red y el parametro o > 0 se
conoce como tasa de aprendizaje (TA). Después de cada actualizacién de este tipo, el gradiente
se vuelve a evaluar para el nuevo vector de pesos y se repite el proceso. Los gradientes se calculan
usando la técnica de retro-propagacion. Detalles de esta técnica pueden encontrarse en [2]. En
cada paso, el vector de peso se mueve en la direccién de la mayor tasa de disminucién de la
funcién de costo.

El descenso por gradiente puede variar en funcién de como se utilizan las instancias de

entrenamiento que se utilizan para calcular el costo. Los tres tipos mas importantes son:

= estocastico: calcula el costo y actualiza el modelo para cada ejemplo en el conjunto de datos
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de entrenamiento. La actualizacion del modelo con tanta frecuencia puede ser computacio-

nalmente costosa y puede causar gradientes ruidosos.

= Jote: calcula el error para cada ejemplo en el conjunto completo de datos de entrenamiento,
pero solo actualiza el modelo después de que se hayan evaluado todos las instancias de
entrenamiento usando el gradiente promedio . Este enfoque es menos costoso que el método
estocastico ya que solo se actualiza cada vez que se realiza una pasada sobre el conjunto
de datos de entrenamiento, es decir, una época. Ademas desarrolla una convergencia y
un gradiente de error estable, sin embargo puede converger a estados que no son 6ptimos
debido a que cuando se entrena con todos los datos al mismo tiempo es mas facil provocar
un sobre ajuste que cuando se hace por lotes. El sobre ajuste ocurre cuando un sistema
se sobre entrena quedando ajustado a caracteristicas especificas del conjunto con el que se

esta entrenando.

= mini lote: se divide el conjunto de datos de entrenamiento en pequenos lotes que se utilizan
para calcular el costo y actualizar los coeficientes del modelo. Este método es una solucién

de compromiso entre los métodos anteriores que, en general, da los mejores resultados.

La tasa de aprendizaje es un hiperparametro importante debido a que controla el tamano
del paso en cada iteracién mientras se mueve hacia un minimo de la funcién de costo. Cuanto
menor sea el valor, més lento se mueve a lo largo de la pendiente descendiente. Con una tasa de
aprendizaje demasiado alta se corre el riesgo de no encontrar los minimos, sin embargo una tasa
de aprendizaje demasiado baja tardard demasiado en converger o se quedara en minimos locales.
Una manera de evitar este problema es disminuir exponencialmente la tasa de aprendizaje a lo
largo del tiempo, es decir, se comienza a entrenar con un valor alto de tasa de aprendizaje y se
va disminuyendo exponencialmente a medida que avanza el entrenamiento.

En esta tesis usamos entrenamiento por mini lotes para dividir el conjunto de datos de entre-
namiento. Ademas usamos decaimiento exponencial para la tasa de aprendizaje. El decaimiento
exponencial se realiza seleccionando una tasa t de decaimiento y una cantidad de mini lotes p.

Cada p mini lotes la tasa de aprendizaje actual decaera el valor que indique t.

Como ya hemos mencionado, los sistemas RAH basados en HMM-DNN utilizan una tnica
DNN entrenada para la tarea de reconocimiento de senones. En estos modelos las probabilidades
de emisién de los estados del HMM, que representan senones, son calculadas a partir de las
posterior dadas por la DNN de la siguiente manera:
P(s|]Y)P(Y)

p(Y]s) = Ps) (2.10)

donde Y es la secuencia de caracteristicas completa para la senal de audio, P(Y") es desconocido y
es aproximado por una constante, P(s|Y") esta dada por el modelo DNN y P(s) es la probabilidad

a priori del senone s.
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2.1.3. Modelo de lenguaje

Los modelos de lenguaje estiman la probabilidad de observar una palabra dentro de una ora-
cién. Estos modelos en general son representados por modelos de N-Gramas donde la probabilidad
de una palabra w; depende de las n — 1 palabras anteriores I/V,f__i_H = Wh—nt1, When42 -y Wh—1
y se define como:

P(wy|WE™) = P(wg Wi ) (2.11)

Los distribuciones de probabilidad de los N-gramas se pueden calcular a partir de datos de texto,

estimdndose a partir del recuento de frecuencias. Por ejemplo para un trigrama (N=3):

t(wg—2, wk — 1, wy)

b(wi—2, Wr—1)

P(wg|wg—1,wk—2) = (2.12)

donde t(a, b, ¢) es el numero de veces que aparece el trigrama a, b, ¢ en los datos de entrenamiento
y b(a,b) es el numero de veces que aparece el bigrama a, b. En los sistemas RAH, estos modelos

son utilizados para determinar las probabilidades de transicién entre las diferentes palabras.

2.1.4. Alineador forzado

En la alineacién forzada, el habla y su transcripcién ortografica se alinean autométicamente
a nivel de palabra, fono y senone, lo que proporciona una forma de determinar en que instante
de tiempo fue pronunciada cada unidad. La alineacién forzada puede realizarse a partir de un
sistema RAH, donde el modelo de lenguaje se restringe a las secuencias de palabras dadas por la
transcripcién. En este trabajo usaremos un modelo RAH basado en HMM-GMM para obtener
los alineamientos para cada senone a partir del habla de los estudiantes asumiendo que el texto

es conocido.

2.2. Sistemas de puntuacién de la pronunciacién

En esta seccién describimos dos sistemas de calificacion de la pronunciacién. El primero
basado en SVM y el segundo en DNN. El sistema basado en SVM es usado para comparar con

el sistema basado en DNN desarrollado en esta tesis.

2.2.1. Supervectores modelados con SVMs

Este sistema consiste en una Maquina de Vectores Soporte (SVM) entrenada con atributos
llamados supervectores. Fue propuesto por Franco en [9] y al momento de su presentacién tenia
rendimientos de estado del arte.

En la figura 2.5 se presenta la arquitectura del sistema. Primero se extraen MFCCs a partir
de la senial de habla y se realizan los alineamientos forzados entre dicha senal y su transcripcién.

A continuacién se calculan supervectores utilizando un modelo llamado Gaussian Mixture Model
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Fig. 2.5: Sistema de puntuacién de la pronunciacién: Supervectores modelados con SVMs. En este siste-
ma, a partir del calculo de alineamientos forzados y extraccién de caracteristicas (MFCCs), se
calcula, por cada instancia de fono un vector de caracteristicas llamado supervector. Los super-
vectores son usados para entrenar un modelo SVM por fono. La salida del modelo es utilizada

como la puntuacién de la muestra.

— Universal Background Model (GMM-UBM). Un UBM es un GMM entrenado para representar
la distribucién de las caracteristicas actsticas independientemente de la clase y del hablante.

Por cada fono se entrena un GMM-UBM con instancias bien y mal pronunciadas. Luego, por
cada instancia de fono, se obtiene un nuevo GMM adaptando los pardmetros del GMM-UBM al
vector de instancias por medio de la estimacién llamada Méximo a Posteriori (MAP) [40]. Las
medias y los pesos de las componentes Gaussianas de cada GMM adaptado son apiladas para
obtener un supervector como se ve en la Figura 2.6. Estos supervectores son utilizados como
entrada para un SVM. En el sistema utilizado en este trabajo, para adaptar el GMM-UBM solo
usamos los pesos y las medias debido al tamano limitado del conjunto de datos.

Una vez calculados los supervectores, por cada fono f se entrena un modelo SVM. Cada
uno de estos modelos es entrenado considerando un conjunto de m muestras S = (x;, 2;) con i =
1, ...,m donde z; es el supervector y z; es la clase para la instancia ¢ del fono f, correspondiente en
los datos de entrenamiento. Se utiliza 1 para una pronunciacién correcta y -1 para una incorrecta.
El objetivo del SVM es encontrar una funciéon f(x) = wlz + b, tal que el signo de f(z) sirva
para estimar la clase predicha para el vector de caracteristicas .

Dado el conjunto de datos S los parametros w y b se obtienen resolviendo el problema de

optimizacion:

1 n
mixllvi’néize {2||w||2+0i_zlei}

subject to  z; * (wai +b)>1—¢ and ¢ >0 forall i

(2.13)
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Fig. 2.6: Figura adaptada de Campbell [3]. Dada una instancia de fono, se obtiene un modelo GMM
adaptando los pardmetros del GMM-UBM al vector de instancia con una estimacién de Maximo
a Posteriori (MAP). Las medias p; y los pesos m; del modelo GMM son apiladas para obtener

un supervector.

Las variables ¢; miden el error cometido en cada muestra. La variable C' es un parametro de
entrada que determina un relacién de compromiso entre los errores y el tamano del margen w.
Dada una instancia de fono de testeo o evaluacién, primero se calcula su supervector z y f(x)

(la distancia de ese supervector al hiperplano SVM) se toma como la calificacién de la muestra.

2.2.2. Goodness of Pronunciation (GOP) basado en DNNs

Este sistema se basa en el trabajo de Hu [16]. En la figura 2.7 podemos ver un esquema del
sistema: el modelo actstico recibe como entradas caracteristicas extraidas de las senales de habla
y los alineamientos forzados entre las senales de audio y su transcripcién ortografica. El modelo
acustico devuelve las probabilidades a posteriori de cada senone para cada frame, las cuales son
luego usadas por la medida Goodness of Pronunciation (GOP) adaptada para modelos DNN.

La medida Goodness of Pronunciation (GOP) fue desarrollada por Witt en [50] con el fin de
evaluar la calidad de la pronunciacién a partir de un modelo entrenado con habla nativa. Esta
medida calcula la similitud entre el habla de los estudiantes y el modelo entrenado. El sistema
original estd dado por un modelo RAH basado en HMM-GMM que estima las probabilidades
a posteriori de los sonidos que el estudiante deberia haber pronunciado dada la secuencia de
palabras de la frase leida. Se asume que estas probabilidades serdn bajas cuando la pronunciacién
sea incorrecta, ya que las caracteristicas de la sefial no coincidiran con lo que el modelo entrenado
con hablantes nativos espera encontrar.

La medida GOP se define como la duraciéon normalizada del logaritmo de la probabilidad a

posteriori de que un hablante haya pronunciado el fono ¢; dado el segmento actstico correspon-
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Fig. 2.7: Sistema de puntuacién de la pronunciacién: Goodnes of Pronunciation (GOP) basado en DNNs.
En este sistema, a partir del calculo de alineamientos forzados y extraccién de caracteristicas,
se utiliza un modelo actustico basado en TDNNs para calcular la probabilidad de todos los
senones posibles para cada frame. Luego se calcula el puntaje GOP para cada fono a partir de

las probabilidades de los senones que lo componen.

diente Y; = [y¢, ..., yr. ], es decir:
GOP(q;) = [log P(qi|Yi)|/(te —ts +1) (2.14)

siendo ts y t. el indice del frame donde inicia y termina Y; respectivamente y t, —ts+ 1 el numero
de frames en el segmento acustico Y;.
Debido a que el modelo HMM-GMM devuelve la verosimilitud, y no la probabilidad a poste-

riori requerida en 2.14, se calcula la probabilidad a posteriori a partir del Teorema de Bayes:

p(Yilg:)P(qi) B
log (Zj 1p(Y|q] @ >|/t ts+1) (2.15)

siendo J el conjunto de todos los fonos modelados y P(Y;|¢;) se estima como Hi;ts p(yt|q;). Para

GOP(q;) = [log P(q:|Yi)|/(te —ts +1) =

calcular GOP, se asume que todos los fonos son igualmente probables (P(¢;) = P(g;)) para todo
¢y g

En los dltimos anos el puntaje GOP basado en HMM-GMM fue extendido en diferentes
trabajos [13, 16, 15] para ser utilizado con modelos HMM-DNN. La salida del modelo actstico
basado en DNN genera probabilidades a posteriori de cada senone s; dada la secuencia de
observaciones Y en el tiempo ¢. A partir de la secuencia de senones (determinada por el alineador

forzado) que pertenecen a un fono, una forma directa de evaluar la calidad de la pronunciacién
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a partir de un modelo basado en DNN es calcular GOP como:

t
. .
GOP(q;) = log P(q;|Y:ta t.) &~ —————— S " log Py(s,]Y 2.16
(¢:) = log P(q;] ) te_terl;og (5¢]Y) (2.16)

donde Y es la secuencia de caracteristicas completa para la sefial de audio y P(s¢]Y) es la
estimacién de la probabilidad a posteriori para el senone s; en el frame t.

Es posible que el modelo DNN no tenga buenos resultados para algunos senones generando de
esta manera una medida pobre para el conjunto de fonos que los utilizan. Es por esto que Hu en
[16] propone una medida alternativa que toma en cuenta al conjunto de senones correspondientes

a cada fono:

t
1 e
GOP(qi) = log P(q;|Yts,tc) = 1 Z log Pi(¢;|Y) (2.17)
e s t—t,
donde:
Pi(qlY) =Y Pu(s]Y) (2.18)
SEQ;

donde Y es la secuencia de caracteristicas completa para la sefial de audio y P;(¢;|Y) es la
estimacién de la probabilidad a posteriori para el fono ¢; en el frame t. @); es el conjunto de
todos los senones correspondientes al fono ¢;. Es importante tener en cuenta que cada fono estéa
formado por tres senones que pertenecen a un conjunto de senones posibles para ese fono. A su

vez cada senone pertenece a un unico fono.

Time Delay Neural Network (TDNN)

Como ya hemos mencionado, en las DNNs por cada unidad bésica se calcula la suma ponde-
rada de las entradas (ecuacién 2.5) y luego se utiliza una funcién no lineal (ecuacién 2.6).

En las TDNN por cada unidad bésica se introducen contextos D1, ..., DN que seran recibidos
por las neuronas de la capa siguiente (Figura 2.8). De esta manera, una unidad TDNN tiene la
capacidad de relacionar y comparar la entrada actual con observaciones dentro de su contexto
cercano dado por los retardos de tiempo. En cada capa de la red, es posible elegir qué vectores
presentes en el contexto del frame central se combinaran para generar la entrada a la préxima
capa.

Las TDNN son muy usadas en los sistemas RAH, fueron el estdndar durante muchos anos y

por eso las hemos usado en este trabajo.

2.3. Meétricas

A continuacién se describen diferentes métricas que permiten evaluar los resultados de los
métodos de puntuacién de pronunciacién. Estas métricas son calculadas a partir de los puntajes
obtenidos para una base de datos de hablantes no nativos. En este trabajo, diremos que una

instancia es positiva cuando fue bien pronunciada y negativa en caso contrario.
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Fig. 2.8: Ejemplo TDNN con contexto de -2, 0, 2. El contextualizador por cada frame concatena el frame

central con los dos frames que se encuentran a distancia dos a izquierda y derecha.

2.3.1. Histograma

Usaremos histogramas para representar la distribucién de las clases de los diferentes fonos.
Las instancias de cada fono cuentan con una calificacién de pronunciacién dada por el sistema
y son divididas en las clases de fonos “bien” y “mal” pronunciados de acuerdo a las anotaciones

realizadas por un lingiiista experto.

014 Bien pronunciados
Mal pronunciados

Fig. 2.9: Ejemplo de histograma para dos clases de fonos, bien y mal pronunciados
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Los histogramas son graficos bidimensionales en cuyo eje horizontal se distribuyen los datos
divididos en rangos de valores numéricos, llamados bins, y en cuyo eje vertical se representa la

frecuencia de los datos. Se puede ver un ejemplo de histograma en la figura 2.9

2.3.2. Curva ROC

La curva ROC (receiver operating characteristic) ilustra para diferentes valores de un umbral
de decisién (valor del puntaje a partir del cual un caso se etiqueta como positivo) el False Positive
Rate (FPR) frente al True Positive Rate (TPR) definidos como:

FP

FPR= —

R FP + TN
TP

TPR = TP + FN

donde:

False Positive (FP): cantidad de instancias clasificadas por el sistema erroneamente como
positivas.

False Negative (FN): cantidad de instancias clasificadas por el sistema erréneamente como
negativas.

True Negative (TN): cantidad de instancias clasificadas por el sistema correctamente como
negativas.

True Positive (TP): cantidad de instancias clasificadas por el sistema correctamente como

positivas.

En la figura 2.10 podemos ver un histograma de las distribuciones de las clases de fonos bien y
mal pronunciados para un fono a partir de las puntuaciones dadas por el sistema. La barra vertical
azul indica el umbral de decisién. La curva ROC (Figura 2.11) es construida variando el umbral
a lo largo de todo el rango de valores de la entrada calculando los FPR y TPR correspondientes.
Una vez obtenida la curva ROC se selecciona un umbral de decisiéon adecuado de acuerdo a la
tarea que se quiera resolver. En muchos trabajos se utiliza como umbral de decisién al umbral
correspondiente al Fqual Error Rate (EER). Siendo el EER definido como el punto donde el
False Negative Rate coincide con el Fualse Positive Rate.

Ademas de la curva ROC nos interesa calcular la curva de Fualse Postive Rate frente a False

Negativa Rate. En la figura 2.11 se puede ver un ejemplo de ambas curvas.

Area bajo la curva ROC (AUC)

Una medida relacionada a la curva ROC es AUC (Area Under The Curve en inglés) que,

como indica su nombre, corresponde el area debajo de la curva ROC. El AUC es una medida
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Fig. 2.10: Ejemplo de histograma para las clases de fonos bien y mal pronunciados con umbral de decisiéon

True Positive Rate

(barra azul) separando TP, TN, FP, FN.

False Negative Rate

(AUC = 0.95 EER = 0.12

08 1.0

False Positive Rate

False Positive Rate

(1-AUC = 0.05

Fig. 2.11: A la izquierda una Curva ROC que ilustra el False Positive Rate frente al True Positive Rate,

indican el punto correspondiente al EER.

a la derecha una Curva de False Negative Rate frente a False Positive Rate. Los puntos rojos

estandar utilizada en aprendizaje automético. Un AUC cercano a 1 indica un sistema que separa

las clases casi perfecto. Para la curva de FPR frente a FNR se utiliza la medida 1-AUC que

indica el area debajo de la curva. En este caso, valores mas chicos son mejores, como es el caso

para el EER y el MinCost que lo definimos a continuacién. Para simplificar el andlisis visual, en
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el siguiente capitulo, en lugar de reportar AUC reportamos 1-AUC junto con EER y MinCost.

2.3.3. Funcién de costo

Ademas de la medida AUC utilizamos una medida que consideramos més apropiada para la
tarea de calificacién de la pronunciacién a la que llamamos costo. En esta métrica los FP son
menos penalizados que los FN con el fin de evitar frustrar a los estudiantes indicando que un
fono fue mal pronunciado cuando, en realidad, fue pronunciado correctamente. Definimos al costo

Ccomao:

Cost = 0.5 FPR + FNR (2.19)

Para calcular el costo es necesario seleccionar un umbral de decisién. En este trabajo elegimos
el umbral que minimiza el costo de cada fono en el conjunto de datos donde se estd evaluando
y lo llamamos MinCost. Este costo es optimista debido a que el umbral de decisién es seleccio-
nado en el mismo conjunto donde se evalua. Por esta razén, también calculamos el costo que se
obtiene cuando el umbral es elegido en un conjunto de datos diferente al que se esta evaluando

y lo llamamos ActCost.



3. DISENO EXPERIMENTAL

3.1. Diseno experimental

En esta seccion describimos las caracteristicas de los sistemas utilizados y las bases de datos

seleccionadas para su desarrollo y evaluacion.

3.1.1. Bases de datos

Utilizamos las bases de datos Librispeech [37] y EpaDB [47] para entrenar y evaluar los
sistemas basados en DNN y SVM. A continuacién describimos ambas bases de datos y el uso que

se les ha dado en cada uno de los sistemas.

Librispeech

Librispeech es una base de datos de habla leida en inglés tomados del proyecto LibriVox de
grabaciones de lectura de libros de dominio publico. Cuenta con una duracién aproximada de
1000 horas de habla en 16KHz. Para este trabajo se ha seleccionado un subconjunto de habla
limpia de 316 hs de 842 hablantes.

EpaDB

EpaDB fue creada especialmente para la tarea de calificacion de la pronunciacién. Consiste en
3200 audios de argentinos mayoritariamente de la region del Rio de la Plata hablando en inglés.
Cada participante, 25 hombres y 25 mujeres, grabd 64 frases cortas especialmente disenadas
para contener todos los sonidos del inglés y, en especial, aquellos dificiles de pronunciar para un
hablante de espanol de Argentina. Los datos recolectados fueron transcritos y etiquetados con
alineamientos temporales a nivel aléfono (variantes dependientes del contexto) y a nivel frase por
una lingiiista y una profesora de inglés con conocimientos de fonética. Por cada frase se utilizd
el alineador forzado Montreal Forced Aligner para determinar que fonos fueron pronunciados en
cada instante de tiempo. Mas detalles sobre el alineamiento forzado se pueden encontrar en la
seccién 3.1.2. Luego se corrigieron manualmente los limites de los sonidos y las etiquetas dadas
por el alineador. Los limites y las etiquetas deben ser corregidos debido a que si bien las personas
no nativas hablan inglés y el alineador transcribe inglés, los fonos no nativos, por provenir de
un estudiante de idiomas, pueden ser mas largos o mas cortos o introducir errores de supresion,

sustitucién o adicién. Los errores de supresién suceden cuando un fono es eliminado. Los de

24
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sustitucién, cuando un sonido del inglés es cambiado por otro sonido ya sea del ingles o del

espafiol. Por ltimo, las adiciones ocurren cuando se agregan sonidos.

Definiciéon de conjuntos de entrenamiento, desarrollo y evaluacion

El objetivo de los modelos de aprendizaje automatico es encontrar reglas que rigen la relacién
entre la entrada y la salida del modelo. La idea subyacente es que las reglas encontradas en el
entrenamiento generalizardn a otros conjuntos de datos permitiendo que el modelo realice pre-
dicciones. Esto motiva la divisién de los datos en tres subconjuntos: entrenamiento, desarrollo y
evaluacién. El conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar al modelo y ajustar sus para-
metro (pesos y sesgos), mientras que el conjunto de desarrollo, también conocido como conjunto
de validacién, es usado para ajustar los hiperparametros. Mas detalles sobre los hiperparametros
ajustados en 3.1.2 y 4.1. El tercer y dltimo conjunto, llamado conjunto de evaluacién, se utiliza
para evaluar el rendimiento del modelo final, es decir, si el modelo generaliza a conjuntos de datos
que tienen la misma distribuciéon que los datos utilizados para entrenamiento y desarrollo pero
que nunca antes se habian visto. Tanto el conjunto de desarrollo como el de evaluacién permiten
detectar el sobre ajuste. Este fendmeno ocurre cuando un sistema se sobre entrena quedando
ajustado a caracteristicas especificas del conjunto con el que se estd entrenando.

El conjunto de entrenamiento de Librispeech cuenta con 759 hablantes y es utilizado para
el entrenamiento de la DNN, mientras que el conjunto de validacién cuenta con 83 hablantes y
se utiliza para ajustar sus hiperparametros. EpaDB se divide en dos subconjuntos, 30 hablantes
en el conjunto de desarrollo y 20 en el conjunto de evaluacién. En ambos sistemas, el conjunto
de evaluaciéon de EpaDB es utilizado para determinar el rendimiento del sistema final para la
tarea de calificacion de la pronunciacién. El conjunto de datos de desarrollo de EpaDB es usado
ligeramente distinto para cada uno de los modelos. En el sistema basado en DNN el conjunto de
desarrollo se utiliza para ajustar los hiperparametros de la red y para determinar un umbral de
decision que permita separar los fonos bien pronunciados de los mal pronunciados, mientras que
en el sistema supervector-SVM ademas de ser utilizado para determinar un umbral, el conjunto de
desarrollo es usado para entrenar al modelo con validacién cruzada de k-pliegues. La validacion
cruzada de k-pliegues es un método estadistico que se utiliza para estimar la eficacia de los
modelos de aprendizaje automatico cuando se posee un conjunto acotado de datos como en el
caso de EpaDB. En este método las instancias se dividen aleatoriamente en k submuestras de
igual tamano. Cada submuestra se separa como conjunto de validacion y se entrena con el resto
de los datos. El resultado de todas las muestras de validacion es combinado para obtener el
resultado final. En nuestro caso, este método se utiliza para obtener puntuaciones que permitan

determinar el umbral en el sistema supervector-SVM.
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3.1.2. Sistema GOP DNN

El sistema GOP-DNN que desarrollamos en este trabajo replica el sistema propuesto por [16].
Este sistema esté formado por un modelo actistico DNN entrenado con los datos nativos tomados
de la base de datos LibriSpeech. Recibe como entradas MFCCs y alineamientos forzados.

La salida del modelo es utilizada para calcular los puntajes a la calidad de la pronunciacién
dados por el algoritmo de GOP. A cada fono calificado se le asigna una etiqueta que indica si fue
bien o mal pronunciado. Estas etiquetas junto con las calificaciones de pronunciaciéon permiten
la evaluacién del rendimiento del sistema y la seleccién de un umbral de discriminacién que sera
usado para tomar las decisiones.

A continuacién describimos el tipo de MFCCs y alineamientos forzados utilizados para el
entrenamiento del modelo DNN. Luego se describe el calculo de las etiquetas y por tltimo las

propiedades de los modelos que han sido entrenados.

MFCCs

Las caracteristicas seleccionadas para el entrenamiento del modelo consisten en 13 MFCCs
con sus correspondientes deltas y doble deltas. El tamafio de frame elegido tiene una duracién de
25 ms. con un corrimiento de 10 ms. Entrenamos modelos con cuatro combinaciones distintas:
(1) normalizar cada dimensién del vector de caracteristicas por su media y desviacién estdndar
dentro de cada muestra, (2) normalizar cada dimensién solo por su media, (3) normalizar cada

dimensién solo por su desviacién estdndar y (4) no normalizarlas.

Alineamiento forzado

Los alineamientos forzados son calculados por la herramienta Montreal Forced Aligner [29].
MFA esta construido sobre Kaldi, un conjunto de herramientas de reconocimiento automatico
de voz de cédigo abierto [38]. El RAH implementado por MFA usa una arquitectura estdndar de
HMM-GMM.

Los alineamientos determinan el senone que pronuncié el hablante en cada instante de tiempo.
A su vez, cada senone pertenece a un tnico fono. Esto permite recuperar qué fono fue pronunciado
en cada frame. Este alineador es entrenado con datos de hablantes nativos del idioma objetivo.
Se asume que tal alineador puede generar alineamientos razonablemente buenos para hablantes
nativos. Sin embargo, es claro que estos modelos pueden no ser 6ptimos para la poblaciéon de
hablantes no nativos dado que durante el entrenamiento nunca vieron pronunciaciones de este
tipo. Dentro del grupo de investigacién de la Dra. Ferrer ya se encuentran personas trabajando

para mitigar este problema.
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Obtencion y alineamiento de las etiquetas

En esta seccién revisamos como realizar el célculo de las etiquetas que indican si un fono
manual fue bien o mal pronunciado. Luego como realizar el alineamiento de cada una de estas
etiquetas con los fonos automaticos y el puntaje GOP correspondiente. En la figura 3.1 podemos
ver un ejemplo de la tarea para una instancia de la frase “I knew a very tall man". Esta tarea

se encuentra dividida en dos pasos:

Paso 1: Obtencién de las etiquetas

En este paso se asigna una etiqueta a cada una de las anotaciones manuales donde se indica
qué fono fue pronunciado. Para esta tarea se utiliza un conjunto de posibles transcripciones de
referencia correspondientes a las posibles formas en que un hablante nativo podria pronunciar
cada una de las frases que se encuentran en EpaDB. Las anotaciones manuales contemplan los
errores de sustitucion, adicién y supresién marcando a las supresiones con un cero y las adiciones
como la suma de los fonos pronunciados.

Para determinar las etiquetas de los fonos manuales, primero se obtiene la mejor transcripcion
de referencia para cada anotacién manual, es decir, la que mejor se alinea con la transcripcién
manual. Luego se comparan posicionalmente los fonos manuales con los fonos de la mejor trans-
cripcién de referencia. Si los fonos coinciden, la etiqueta indicard que fue bien pronunciado (+),

de lo contrario que fue mal pronunciado (-).

Paso 2: alineamiento de las etiquetas

En este paso se busca alinear las etiquetas obtenidas en el paso 1 con las calificaciones GOP
dadas por el algoritmo. Para esta tarea es necesario tomar en cuenta que los fonos utilizados
en las anotaciones manuales contemplan al habla no nativa, esto genera una discrepancia entre
los fonos dados por el alineamiento forzado y los dados por las anotaciones manuales. Por otro
lado la manera en que se anotan los fonos en el alineamiento forzado no coincide exactamente
con la manera en que se anotan manualmente. En el caso de los alineamientos automaticos las
supresiones no seran marcadas y las adiciones se encontrardn como fonos distintos, a diferencia
de las anotaciones manuales donde las supresiones se marcan con cero y las adiciones como
sumas de fonos. Para subsanar estas discrepancias se utilizan nuevamente las transcripciones de
referencia. Primero se busca la mejor transcripcién de referencia para la anotacién automaética
dada por el alineador. En este caso se buscar la mejor transcripcién de referencia omitiendo las
supresiones debido a que la transcripcién automatica no contempla este tipo de errores. Dada
la mejor transcripcion de referencia sin supresiones se toma como transcripcién de referencia
a la transcripcién seleccionada agregando las supresiones correspondientes a la frase. La mejor

transcripcién con supresiones para la anotacién automaética (y su correspondiente GOP) tendra la



3. Disefio experimental 28

Posibles transcripcion de referencia

AY NO UW AX VEHRIY ThAA L M AEN
AY NO UW AX VEHRIY ThAO L M AEN
AY NY UW AX VEHRIY ThAA L M AEN
AY NY UW AX VEHRIY ThAO L M AEN

alineamiento

alineamiento

AY N Y uw AX VvV EH R IY Th AO L M AA N Anotacién manual

AY N Y UW AX V EH R IY Th AO L M AE N Mejor transcripcion
con supresiones
+ o+ o+ o+ + o+ + o+ o+ o+ o+ o+ ¥ = + Etiquetas
— AY N uw AHO V EH R 1Y T AO L M AE N Anotacion automatica

AY N O UW AX V EH R I¥ Th AO L M AE N < Mejoriranscripcion
C€on supresiones
AY N UW AX V EH R IY Th AO L M AE N Mejor transcripcion
Sin supresiones

-4.22 -0.79 -3.83 -0.87 -0.07 -1.50 -3.10 -6.91 -2.34 -0.95 -1.06 -0.09 -1.27 -0.65 GOP

¢ apareamiento

AY N UW AHO V EH R Y T AO L M AE N Anotacion automatica
+ + + + + + o+ + + + + + - + Etiquetas
-4.22 -0.79 -3.83 -0.87 -0.07 -1.50 -3.10 -6.91 -2.34 -0.95 -1.06 -0.09 -1.27 -0.65 GOP

Fig. 3.1: Asignacién de etiquetas para cada fono puntuado por el algoritmo para la frase I knew a
very tall man. Paso 1) se busca la mejor transcripcién de referencia para la anotacién manual
y se calculan las etiquetas comparando cada par de fonos, si coinciden se marca como bien
pronunciada, de lo contrario como mal pronunciada. Paso 2) se busca la mejor transcripcién de
referencia para la anotacién automatica, luego se aparean la mejor transcripcién de referencia
para la anotacién manual con su etiqueta y la mejor transcripcién de referencia con supresiones

para la anotaciéon automatica con su correspondiente GoP eliminando las supresiones.

misma longitud que la anotacién manual (y sus correspondientes etiquetas) posibilitando de esta
manera el apareamiento entre ellas. En este apareamiento se descartardn todas las supresiones,

obteniendo de ese modo una etiqueta para cada fono automaético.

Modelo TDNN

Construimos diferentes modelos para seleccionar las caracteristicas de entrada y los hiperpa-
rametros que generan los mejores resultados en la tarea de calificacion de pronunciacion. En esta
seccidon describimos los hiperparametros generales usados en los experimentos y en la seccién 4.1

presentamos el rendimiento al variar algunos de estos hiperparametros.
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En todos los sistemas entrenados por cada senal de habla se calculan las MFCCs y se organizan
en mini lotes de entrenamiento. Tanto para EpaDB como para Librispeech las muestras son de
tamafio variable. Con el fin de asegurar que todos las muestras de EpaDB sean calificadas se
ha utilizado como tamano maximo de muestra al tamano de la muestra de mayor longitud de
EpaDB (500 frames). Sin embargo, muchas de las senales de Librispeech superan ese tamafo,
para garantizar un mejor aprovechamiento de dichas sefiales se han cortado en cada silencio. Atn
asi algunas de las senales resultantes siguen superando al tamano maximo, pero esto no supone
un problema dado que simplemente se descartaran los frames que lo superen. Ademds de las
frases que superan el tamafio maximo, existen frases que no llegan a cubrirlo. En estas frases se
completa el espacio sobrante con ceros y luego al momento de calcular el costo no son tomados
en cuenta.

Para actualizar iterativamente los pesos de la red, en lugar de utilizar el algoritmo del descenso
del gradiente estocéstico tradicional se utiliza el algoritmo Adam [21]. Adam mantiene una tasa de
aprendizaje para cada peso de la red que se adaptan por separado a lo largo del aprendizaje. Estas
tasas son calculadas a partir de estimaciones del primer y segundo momento de los gradientes.
Ademaés de la tasa de aprendizaje « utilizada en el descenso del gradiente, este algoritmo utiliza
tres pardmetros (1, B2 y €. 51 y B2 representan tasas de caida exponencial para las estimaciones
del primer y el segundo momento respectivamente. Mientras que € es un nimero pequeno que
permite evitar divisiones por cero. Los valores para estos parametros han sido seleccionados de
acuerdo a la sugerencia dada por sus creadores en [21] (81=0.9, 32=0.999 y e=10"%).

También usamos batch normalization y dropout. Batch normalization, introducido en [19], es
un método utilizado para hacer que el entrenamientos de las redes neuronales sean mas rapidas
y mas estables mediante la normalizaciéon de cada mini-lote de entrenamiento. Dropout es una
técnica introducida en [43]. La idea clave de esta técnica es descartar aleatoriamente unidades
de la red, junto con sus conexiones, durante el entrenamiento, evitando de esta manera el sobre
ajuste que puede ocurrir en algunas redes neuronales. La utilizacién de dropout requiere el uso
de una tasa de dropout que indica el porcentaje de neuronas que seran descartadas, en esta tesis
usaremos un porcentaje que varia entre 10-50 %.

Ademads en la seccién de experimentos exploramos diferentes tipos y cantidades de capas,
tasas de aprendizaje, cantidad de épocas de entrenamiento y tipos de normalizacién para las

caracteristicas de entrada.

3.1.3. Sistema supervector-SVM

El sistema supervector-SVM es una replica del sistema presentado en [9] implementado en la
tesis de Licenciatura dirigida por la Dra. Ferrer [28]. Este sistema a diferencia del sistema DNN,
es entrenado con datos no nativos, en este caso se usan los datos de entrenamiento de EpaDB con

validacion cruzada de k-pliegues como se describié en 3.1.1. El sistema recibe como entradas las
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MFCCs descriptas en la seccion 3.1.2 y alineamientos forzados con su correspondiente etiqueta.
Las etiquetas para los alineamientos forzados son las mismas que utiliza el sistema DNN descripto
en 3.1.2.

Como ya hemos visto en la seccién 2.2.1 en el sistema supervector-SVM primero se obtienen
los GMM por cada instancia de fono a través de la adaptaciéon de un UBM-GMM. Luego se
entrena un modelo SVM usando como entrada los supervectores obtenidos al concatenar las
medias y pesos de los GMMs adaptados. Para el GMM de cada fono, el niimero de mezclas de
gaussianas entrenado es proporcional al niimero de instancias disponibles de cada fono. Cada 15
instancias de un fono se entrena una componente de la mezcla. El parametro C para el clasificador
SVM es definido como C' = W , que es el promedio de la norma al cuadrado de los vectores
de caracteristicas de entrenamiento. Finalmente debido a que el niimero de instancias de cada
clase estd desequilibrado para la mayoria de los fonos, se utiliza un pardmetro de peso de clase
que permite ajustar el peso del pardmetro C para cada clase. Los pesos son ajustados de forma

inversamente proporcional a las frecuencias de clase en los datos de entrada.



4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

4.1. Resultados

En esta seccién describimos diferentes variantes entrenadas de modelos DNN y contrastamos
los resultados con el sistema supervector-SVM. Primero se analizan diferentes modelos para
encontrar la mejor configuraciéon de la DNN en la tarea de calificaciéon de la pronunciacién.
Luego se comparan los resultados con el sistema supervector-SVM.

En las siguientes secciones, donde se busca la mejor configuracién de la DNN; utilizamos
cuatro métricas para medir el desempeno de los sistemas. Senone Cross Entropy, que es calculada
sobre el conjunto de datos de validacién de Librispeech, para determinar el desempefio de la red
en la tarea de clasificacion de senones. El promedio del EER, MinCost y 1-AUC sobre todos los
fonos que tienen mas de 50 instancias de fonos bien y mal pronunciados sobre el conjunto de
datos de desarrollo de EpaDB.

Capas

En la primera exploracion de hiperpardmetros buscamos la mejor arquitectura para la red
DNN optimizando la cantidad de capas, el contexto usado en cada capa y su tamano. Realiza-
mos mucha experimentacién previa que permitié determinar el rendimiento del uso de dropout,
batch normalization, la tasa de aprendizaje, los diferentes tipos de caracteristicas y el tamano
de mini lote. A partir de estos resultados seleccionamos los mejores valores preliminares para la
experimentacién en esta seccién: batch normalization sin dropout, una tasa de aprendizaje con
decaimiento exponencial con una tasa de decaimiento de 0.9 y un paso de decaimiento de 750
como se describe en 4.1, caracteristicas normalizadas por la media y la desviaciéon estandar y
tamano de mini lote de 16 instancias. De esta manera nos aseguramos que la mejor arquitectura
es elegida con parametros de entrenamiento y caracteristicas cercanos a los éptimos. Todas las
redes entrenadas tienen capas de 512 nodos a excepcion de la red C5_T' D353 1024 que tiene

capas de 1024 nodos.

Los resultados experimentales en todos los sistemas entrenados para optimizar las capas se
muestran en la figura 4.2 y la tabla 4.2. Las redes con mas de una capa y mayor contexto en
mayor cantidad de capas muestran mejores resultados tanto en la tarea de clasificar senones
como en la de calificar fonos. La red con mayor cantidad de capas y contexto C5_TD3_53 ob-
tiene una ganancia relativa del 7.93 % para 1 — AUC y del 62.93 % para Senone Cross Entropy

sobre la red con la menor cantidad capas y contexto C1_TD_ 0. Lo primero que podemos notar

31
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tamafio contexto cantidad
de capas parametros

Cl1_TD_0 [512] 1.611.804
Cl1_TD1_5 [512] 0:[-2, 2] 1.691.676
C2_TD2_ 13 [512,512] 0:[-2, 2],1:[-4, 4] 4.052.508
C3_TD3 13 [512,512,512] 0:[-2, 2], 1:]-1, 1], 2:{-3, 0, 3} 3.267.612
C3_TD3_21 [512,512,512] 0:[-4, 4], 1:{-2, 0, 2}, 2:{-4, 0, 4} 3.347.484
C3_TD3_37 [512,512,512] 0:[-7, 7], 1:{-5, 0, 5}, 2:{-6, 0, 6} 3.467.292
C3_TD3_53 [512,512,512] 0:[-10, 10], 1:{-7, 0, 7}, 2:{-9, 0, 9} 3.587.100
C4_TD3 53 [512,512,512,512] 0:[-10, 10], 1:{-7, 0, 7}, 2:{-9, 0, 9} 3.850.780
C5_TD3_53 [512,512,512,512,512]  0:]-10, 10],1:{-7, 0, 7},2:{-9, O, 9} 4.114.460
C5_TD3 53 1024 [1024,1024,1024,1024, 0:[-10, 10],1:{-7, 0, 7},2:{-9, 0, 9} 12.420.124

1024]

Tab. 4.1: Configuraciones utilizadas para encontrar la mejor arquitectura para la red TDNN optimizando

la cantidad de capas, el contexto usado en cada capa y su tamafio. “Tamano de capas” indica
la cantidad y el tamano de cada una de las capas utilizadas, “contexto” expresa el contexto
utilizado en cada capa (las capas sin contexto son capas densas). Los contextos expresados entre
corchetes indican que el contexto es completo, por ejemplo, [-2, 2] indica que se utilizan los
contextos -2, -1, 0, 1, 2, mientras que los expresados entre llaves solo contendran los contextos
indicados, por ejemplo, {-2, 0, 2} expresa que en la capa se utilizan los contextos -2, 0 y 2.
La “cantidad de parametros” expresa la cantidad de parametros entrenables que posee cada
red. El nombre del sistema hace referencia al pardmetro que se va a optimizar, en este caso
capas (C) y los diferentes pardmetros asociados: el numero que acompaiia a la letra C indica
la cantidad de capas, luego se indica cuantas capas con time delay tiene la red, por ejemplo,
TD3 indica 3 capas con contexto, el nimero siguiente indica cuanto contexto tiene la red. Por
ultimo si la red fue entrenada con capas de 1024 nodos se agrega ese numero, si fue entrenada

con capas de 512 nodos no se agrega nada.

es que la ganancia relativa para la clasificaciéon de senones no se traduce directamente en una

ganancia relativa comparable en la calificacién de fonos. Este mismo efecto podemos verlo al

agregar contexto, la red C'3_TD3_53 mejora un 23,36 % el Senone Cross Entropy y un 0,65 %

1 — AUC con respecto a la red C3_TD3_13. Del mismo modo sucede con el aumento de capas.
La red C3_TD3_13 mejora un 0.97% 1 — AUC con respecto a la red C2_TD2_13 donde se
agrega una capa con contexto y mejora un 4.32 % el Senone Cross Entropy. La red C3_TD3_53

mejora en un 0.98% 1 — AUC con respecto a la red C5_TD3_53 donde se agregan dos capas

densas y mejora un 2.07% el Senone Cross Entropy. Por otro lado, podemos ver que agregar

pardmetros no da garantias de mejoras en termino de calificacién de fonos, por ejemplo, la red

C5_TD3_53 mejora en la tarea de clasificacién de senones cuando se aumenta el tamano de
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capas en C5_TD3_53_ 1024 en un 4,61 % sin embargo empeora en un 0.66 % en la tarea de
calificar fonos. En el scaterplot 4.1 se muestran los resultados para las métricas senone cross en-
tropy y 1-AUC en todos los sistemas entrenados. En esta figura podemos observar, para algunos
sistemas como C3_TD3 13y C5_TD3 53 1024 el fenémeno en el que se producen mejoras
en la clasificacion de senones pero no en la calificacién de fonos. Creemos que este fenémeno
sucede por las particularidades de la clasificacién de senones, donde el modelo debe considerar
muchos detalles para separar 3100 senones distintos y eso requiere el entrenamiento de modelos
complejos, mientras que para la tarea objetivo solo se debe determinar si el fono fue bien o mal
pronunciado, siendo 40 la cantidad de fonos totales. Podemos concluir que para nuestra tarea
objetivo no es tan importante la cantidad de parametros utilizados sino como son organizados,
es decir, la cantidad de contexto, la cantidad de capas y el tipo de combinaciones elegidas para
estos pardmetros. Por otro lado es importante tener en cuenta que mejoras en la clasificacién
de senones no garantizan mejoras en la calificacion de fonos aunque la correlacién entre ambos

rendimientos es alta (figura 4.2).

EER  MinCost 1-AUC Senone Cross Entropy

C1_TDO 0 0.374  0.866 0.328 3.450
Cl _TD1 5 0.362 0.849 0.316 2.581
C2_TD2 13 0.360 0.838 0.310 1.781
C3_TD3 13 0.355 0.838 0.307 1.704
C3_TD3 21 0.358 0.834 0.306 1.501
C3_TD3 37 0.357 0.834 0.305 1.362
C3_TD3 53 0.353 0.827 0.305 1.306
C4 _TD3_ 53 0.355 0.831 0.303 1.275
C5_TD3_53 0.350 0.827 0.302 1.279

C5_TD3 53 1024 0.356 0.829 0.304 1.220

Tab. 4.2: Rendimiento de las redes entrenadas para optimizacién de capas.

Tasa de aprendizaje

Para ajustar la tasa de aprendizaje utilizamos la configuracién de la red C5_TD3_53 que
fue la mejor configuraciéon encontrada en la optimizacién de capas. En este apartado llamamos a
esta red TA__D_ 0,01 para ser consistentes con la nomenclatura asignada a las redes entrenadas
para la optimizacién de la tasa de aprendizaje, las cuales seran descriptas méas adelante. Se
han seleccionado diferentes valores para la tasa de aprendizaje en los diferentes entrenamientos,

valores constantes y con decaimiento exponencial. Como se ha mencionado en la secciéon 2.1.2
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Fig. 4.1: Rendimiento en la tarea de clasificacién de senones (Senone Cross Entropy) frente a rendimiento

en la tarea de calificacién de fonos (1—AUC) para todas las redes entrenadas en la optimizacién

de capas.
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Fig. 4.2: Graficos de barra para los resultados en la tabla 4.2. En el grafico de la izquierda se mide el

rendimiento de los sistemas entrenados para la optimizacién de capas utilizando Senone Cross-

Entropy en el conjunto de datos de validacién de Librispeech. En el grafico de la derecha se

mide el rendimiento de los mismos sistemas para la tarea de calificaciéon de fonos utilizando la
medida 1 — AUC sobre el conjunto de datos de desarrollo de EpaDB.

para el decaimiento exponencial deben ser seleccionados dos parametros, la tasa t y el decaimiento

p- Elegimos como tasa de decaimiento al valor 0.9. El decaimiento fue seleccionado con el fin de
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reducir su valor 100 veces a lo largo de una época. Cada época cuenta con aproximadamente
500000 instancias repartidas en aproximadamente 31000 mini lotes de 16 instancias cada uno.
Dado el valor de decaimiento 0.9 el decaimiento debe ser aproximadamente 750 para cumplir con
el objetivo de reducirlo 100 veces a lo largo de una época. Podemos ver en la tabla 4.3 los valores

iniciales y finales de la tasa de aprendizaje en cada red entrenada.

Tasa de aprendizaje inicial Tasa de aprendizaje final

TA_F 0.1 0.1 0.1
TA_F_0.01 0.01 0.01
TA_F_0.001 0.001 0.001
TA_D_0.1 0.1 0.001
TA_D_0.01 0.01 0.0001
TA_D_0.001 0.001 0.00001

Tab. 4.3: Configuraciones utilizadas para encontrar la mejor arquitectura para la red TDNN optimizando
la tasa de aprendizaje. “Tasa de aprendizaje inicial” es el valor con el que comienza la tasa de
aprendizaje y “Tasa de aprendizaje final” el valor con el que termina, para el caso donde estos
valores coinciden la tasa de aprendizaje es constante. El nombre del sistema hace referencia al
parametro que se va a optimizar, en este caso tasa de aprendizaje y los diferentes pardmetros
asociados: F o D es el tipo de tasa utilizada, Fija o con Decaimiento exponencial, el niimero

hace referencia al valor con el que comienza la TA.

Los resultados experimentales en todos los sistemas entrenados para optimizar la tasa de
aprendizaje se muestran en la figura 4.3 y la tabla 4.4. Las redes entrenadas con tasa de apren-
dizaje inicial 0.1 (fija y con decaimiento exponencial) tienen un valor de senone cross entropy
muy alto, si bien en el conjunto de datos de entrenamiento converge, debido a un sobre ajuste,
los resultados no generalizaron en el conjunto de validacién. Sin embargo podemos notar que
los resultados en la calificacién de fonos no estan muy alejados del resto de las redes que no
han sufrido sobre ajuste. El mejor resultado corresponde a TA_D_ 0,01, que coincide con la

configuracion usada para optimizar la arquitectura.

EER MinCost 1-AUC Senone Cross Entropy
TA_F_0.1 0.418 0.937 0.391 72.215
TA_F_0.01 0.360 0.838 0.309 1.358
TA_F _0.001 0.357 0.833 0.307 1.271
TA_D_0.1 0.356  0.835 0.307 40542.504
TA_D_0.01 0.350 0.827 0.302 1.279
TA_D_0.001 0.354 0.828 0.304 1.285

Tab. 4.4: Rendimiento de las redes entrenadas para optimizacién de tasa de aprendizaje.
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Fig. 4.3: Graficos de barra para los resultados en la tabla 4.4. En el grafico de la izquierda se mide el
rendimiento de los sistemas entrenados para la optimizacién de tasa de aprendizaje utilizando
Senone Cross-Entropy en el conjunto de datos de validacién de Librispeech. Para la tasa de
aprendizaje 0.1 fija y con decaimiento exponencial el sistema produce sobre ajuste y el valor
de senone cross entropy queda por fuera del grafico. En el grafico de la derecha se mide el
rendimiento de los mismos sistemas para la tarea de calificacién de fonos utilizando la medida

1 — AUC sobre el conjunto de datos de desarrollo de EpaDB.

Dropout y Batchnorm

Para ajustar los hiperparametros de dropout y batchnorm utilizamos la configuracion de la
red C5_TD3_ 53 que fue la mejor configuraciéon encontrada en la optimizacién de capas. En
este apartado llamamos a esta red BN para ser consistentes con la nomenclatura asignada a las
redes entrenadas para la optimizacién de batchnorm y dropout. Se han probado combinaciones

posibles de diferentes tasas de dropout y Batchnorm como se muestra en la tabla 4.5.

En la tabla 4.4 podemos ver que batch normalization produce mejoras. Este resultado es
el esperado, dado que batch normalization es una técnica que da mejoras en diversas tareas.
Por otro lado en los casos en que hay dropout los resultados empeoran. Suponemos que al ser

arquitecturas relativamente chicas no necesitan la regularizaciéon dada por dropout.

Caracteristicas

En esta seccién se entrenan cuatro modelos para determinar que tipo de normalizaciéon de

las caracteristicas de entrada producen mejores resultados. Se han probado dos tipos de norma-
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Batchnorm Tasa de dropout

DO_0.5
DO_0.2
DO_0.1
Sin-BN-DO
BN-DO_0.5
BN-DO_0.1
BN

No
No
No
No
Si
Si
Si

50 %
20 %
10 %
50 %
10%

Tab. 4.5: Configuraciones utilizadas para encontrar la mejor arquitectura para la red TDNN optimizando

batchnorm y dropout. “Bachnorm” indica si se utiliza la normalizacién por batches, “tasa de

dropout” indica que porcentaje de nodos se descartan, el guién medio indica que no se utiliza

dropout. El nombre del sistema hace referencia a los pardmetros que se van a optimizar, en

este caso dropout (DO) y batchnorm (BN) y, en caso de utilizar dropout, el porcentaje de

nodos descartados. Por ejemplo, un porcentaje de dropout de 0.2 indica que se descartan

aleatoreamente el 20 % de los nodos.

EER MinCost 1-AUC Senone Cross Entropy
DO_0.5 0.497 0.977 0.501 6.810
DO_0.8 0.426 0.912 0.398 4.851
DO_0.9 0.397 0.895 0.356 3.811
Sin-BN-DO  0.381 0.860 0.336 2.556
BN-DO_0.5 0.367 0.851 0.317 2.313
BN-DO_0.9 0.354 0.828 0.303 1.480
BN 0.350 0.827 0.302 1.279

Tab. 4.6: Rendimiento de las redes entrenadas para optimizacién de batchnorm y dropout.

lizacién y sus combinaciones: (1) normalizar cada dimensién del vector de caracteristicas por su

media y desviacién estandar dentro de cada muestra, (2) normalizar cada dimensién solo por su

media, (3) normalizar cada dimensién solo por su desviacién estdndar y (4) no normalizar. Se

pueden ver las combinaciones probadas en la tabla 4.7. La seleccién del tipo de normalizacién se

realiza utilizando la red C5_TD3_ 53, la mejor configuracién encontrada en la optimizacién de

capas. En este apartado llamamos a esta red Norm-M para ser consistentes con la nomenclatura

asignada a las redes entrenadas para la seleccién de las caracteristicas.

En la tabla 4.8 y la figura 4.5 podemos ver que tanto la normalizacién por la media como

por la desviacion estandar producen mejoras en todas las métricas para la tarea de calificacién

de la pronunciacion, los mejores resultados se obtienen cuando se normaliza solo por la media
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Fig. 4.4: Graficos de barra para los resultados en la tabla 4.6. En el grafico de la izquierda se mide el
rendimiento de los sistemas entrenados para la optimizacién de batchnorm y dropout utilizando
Senone Cross-Entropy en el conjunto de datos de validaciéon de Librispeech. En el grafico de
la derecha se mide el rendimiento de los mismos sistemas para la tarea de calificacién de fonos

utilizando la medida 1 — AUC sobre el conjunto de datos de desarrollo de EpaDB.

normalizar normalizar por la

por la media  desviacién estandar

Sin-Norm No No
Norm-DE No Si
Norm-MDE  Si Si
Norm-M Si No

Tab. 4.7: Configuraciones utilizadas para encontrar la mejor arquitectura para la red TDNN seleccionan-
do el tipo de normalizacién que se les aplicara a las caracteristicas. Como su nombre lo indica,
“normalizar por la media” indica si las caracteristicas son normalizadas por su media (M) y

“normalizar por la desviacién estdndar” si son normalizadas por su desviacién estdndar (DE).

o cuando se combina la normalizacién por la media y la desviacién estandar. En este trabajo

utilizaremos caracteristicas normalizadas por media y desviacién estandar.
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EER MinCost 1-AUC Senone Cross Entropy
Sin-Norm 0.364 0.852 0.314 1.345
Norm-DE 0.359 0.834 0.306 1.294
Norm-MDE 0.350 0.827 0.302 1.279
Norm-M 0.350 0.829 0.302 1.262

Tab. 4.8: Rendimiento de las redes entrenadas para la seleccién de caracteristicas.
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Fig. 4.5: Graficos de barra para los resultados en la tabla 4.8. En el grafico de la izquierda se mide el
rendimiento de los sistemas entrenados para la seleccién de caracteristicas, utilizando Senone
Cross-Entropy en el conjunto de datos de validaciéon de Librispeech. En el grafico de la derecha
se mide el rendimiento de los mismos sistemas para la tarea de calificacién de fonos utilizando
la medida 1 — AUC sobre el conjunto de datos de desarrollo de EpaDB.

Epocas

Con el fin de evitar un costo computacional excesivo, las redes utilizadas para la seleccién de
los mejores hiperparametros han sido entrenadas por una tnica época. En esta seccién mostra-
mos el rendimiento de la red con mejor rendimiento en la calificacién de fonos (C5_TD3_53)
entrenada por 4 épocas mas. Los resultados experimentales para cada época se muestran en la
figura 4.6 y la tabla 4.9. Se puede observar una clara mejora en la tarea de clasificar senones en
la segunda época. Sin embargo esa mejora no se traduce en una mejora en el rendimiento para la
tarea de calificar fonos. Podemos concluir que no es necesario entrenar mas de una época dado

que no mejora el rendimiento del sistema y lo vuelve muy costoso computacionalmente.
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EER  MinCost 1-AUC Senone Cross Entropy
E1 0.350 0.827 0.302 1.279
E2 0350 0.827 0.302 1.267
E3 0351 0.827 0.302 1.268
E4 0.351 0.827 0.302 1.267
E5 0.351 0.828 0.302 1.267

Tab. 4.9: Rendimiento de la red con la mejor configuracién encontrada en la optimizacién de hiperpara-

metros y la seleccién de caracteristicas en cada una de las épocas entrenada.
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Fig. 4.6: Graficos de barra para los resultados en la tabla 4.9. En el grafico de la izquierda se mide el
rendimiento de los sistemas entrenados a través de 5 épocas, utilizando Senone Cross-Entropy
en el conjunto de datos de validacién de Librispeech. En el grifico de la derecha se mide el
rendimiento de los mismos sistemas para la tarea de calificacién de fonos utilizando la medida
1 — AUC sobre el conjunto de datos de desarrollo de EpaDB. El nombre de los sistemas indica

la época que fue entrenada, por ejemplo, E3 indica que es el entrenamiento para la época 3.

DNN Vs. SVM

En esta secciéon comparamos el sistema GOP-DNN con la mejor configuracién encontrada
para la DNN a lo largo de los experimentos de optimizacién de hiperpardmetros y seleccién de
caracteristicas con el sistema supervector-SVM.

En la tabla 4.10 reportamos el rendimiento de los sistemas para el promedio de las métricas
EER, MinCost y 1-AUC calculadas sobre el conjunto de datos de evaluacién utilizando el con-
junto de fonos que tienen mas de 50 instancias positivas y negativas en el conjunto de datos de
desarrollo. Como vimos en la seccién 2.3.3 el MinCost es el costo cuando el umbral por cada fono
es elegido para optimizar el costo en el mismo conjunto en el que se esta evaluando. Nos gustaria
poder estimar el umbral en los datos de evaluacién, sin embargo, en la practica, uno no cuenta

con todos los datos en los que el sistema va a ser usado antes de usarlo. En su lugar usamos
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los umbrales estimados para los datos de desarrollo. Como vimos en la seccién 2.3.3 llamamos
ActCost al costo en los datos de evaluacién utilizando el umbral seleccionado para desarrollo,
que no necesariamente es éptimo en los datos de evaluaciéon. El ActCost es un mejor reflejo
del rendimiento que el sistema tendrd en la practica al usar umbrales predefinidos en datos de
desarrollo.

En la tabla 4.10 podemos ver que, en promedio, el sistema DNN tiene mejores resultados que
el sistema supervector-SVM en todas las métricas utilizadas. El sistema DNN tiene una mejora
del 12,5% para EER, 13,63 % para MinCost, 20,21 % para 1 — AUC y 11,13% para ActCost.
Esta ganancia ocurre a pesar de que el sistema supervector-SVM usa los datos de desarrollo para
entrenar el modelo, es decir, estd entrenado para la tarea de calificacién de la pronunciacién,
mientras que el sistema DNN se entrena para la tarea de clasificar senones. Esta desventaja del
sistema DNN frente al sistema supervector-SVM podria haber llevado a un rendimiento menor
del sistema DNN. A pesar de esta desventaja, la mejora obtenida sugiere que un posible paso a
seguir seria utilizar un enfoque basado en el aprendizaje por transferencia, adaptando el modelo
DNN a la tarea de calificacién de la pronunciacién utilizando los datos de hablantes no nativos.
El grupo de la Dra. Ferrer ya ha comenzado a explorar esta direcciéon, obteniendo muy buenos
resultados [42].

EER 1-AUC MinCost ActCost
SVM 0.409 0.381 0.946 0.988
DNN 0.358 0.304 0.817 0.878

Tab. 4.10: EER, MinCost y 1-AUC son las métricas para el conjunto de datos de evaluacién, ActCost
es la métrica para el conjunto de datos de evaluacion utilizando el umbral seleccionado en el

conjunto de datos de desarrollo.

En la figura 4.7 reportamos el comportamiento de cada sistema por fono, donde encontramos
que los fonos AE, AH, AHO, AO, P y Z para las métricas EER y 1 — AUC en el sistema DNN
tienen peores resultados que el sistema supervector-SVM. Para la métrica MinCost (marcada
como una linea solida dentro de cada barra) vemos que el sistema DNN tiene peores resultados
solo en los fonos AH, AHO y P. En la figura 4.7 también reportamos el ActCost (tope de la barra)
que nos permite ver el efecto de la seleccion de los umbrales en los datos de desarrollo. Para la
mayorfa de los fonos en los dos sistemas el ActCost se encuentra dentro del 10 % del MinCost,
lo que indica que el umbral seleccionado en el conjunto de desarrollo generaliza bien para datos
nunca vistos. El ActCost para el sistema DNN reporta peores resultados en los fonos AE, AH,
AHO, D, IH, y Z. Sin embargo podemos ver que la perdida relativa para estos fonos es pequena
en comparacion de la ganancia obtenida para otros fonos como AA, EH, EY, G, HH, 1Y, JH, K,
NG, OW, R, Y y ZH. Ademids, cabe senalar que, para los fonos cuyo costo es cercano a 1.0, el

sistema clasifica siempre como “bien pronunciado”, perdiendo la oportunidad de detectar errores.
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Fig. 4.7: EER, 1-AUC por fono en el conjunto de datos de evaluacién. MinCost (linea negra) y ActCost
(altura de la barra) por fono en el conjunto de datos de evaluacién, ActCost utiliza el umbral
seleccionado en el conjunto de datos de validacién mientras que MinCosto utiliza el umbral
seleccionado en el conjunto de datos de evaluacién. Sobre el eje x se muestra el ntimero de
instancias pronunciadas correcta e incorrectamente de cada fono. El niimero sobre cada barra

expresa la ganancia relativa.

Como se puede observar en la figura 4.7, el sistema supervector-SVM muestra un mayor ntimero
de fonos con un costo cercano a uno en comparacion con el sistema GOP-DNN.

Por tltimo, en la figura 4.8 se presentan las curvas de falsos negativos frente a falsos positivos
y las distribuciones de puntuaciones para seis fonos que muestran ganancias en términos de
ActCost en el sistema DNN. En la figura 4.9, se muestran seis fonos que tambien presentan

ganancias en ActCost utilizando el sistema supervector-SVM.
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positivos para seis fonos con mejoras en tér- ras en términos de ActCost en el sistema

minos de ActCost en el sistema DNN. supervector-SVM.



5. CONCLUSIONES

En el presente trabajo desarrollamos un sistema de calificacién de la pronunciaciéon basado
en la medida de calidad de la pronunciacién llamada Goodness of Pronunciation (GOP). Este
método consiste en utilizar un sistema RAH entrenado con habla nativa de la poblacién de interés
para estimar las probabilidades a posteriori de los sonidos que el estudiante debiera haber pro-
nunciado. Se asume que estas probabilidades seran bajas cuando la pronunciacién es incorrecta,
va que las caracteristicas de la senal no coincidirdn con lo que el modelo entrenado con hablantes
nativos espera encontrar. Originalmente los sistemas de calificacién de la pronunciacién que utili-
zaban GOP estaban dados por modelos RAH basados en HMM-GMM. En la actualidad, muchos
de los sistemas de calificacién de la pronunciacién utilizan modelos RAH donde se reemplazan
los modelos GMMs por DNNs con grandes arquitecturas (miles de pardmetros).

En este trabajo desarrollamos un sistema de calificacién de la pronunciacién sencillo utili-
zando una DNN entrenada para clasificar senones (trifonos agrupados por similitud actstica)
y la medida de calidad de la pronunciacion GOP adaptada a DNNs. Medimos el rendimiento
de pequenas arquitecturas DNN tanto para la tarea de clasificacién de senones como para la
tarea de calificaciéon de fonos. Las diferentes arquitecturas se utilizaron para seleccionar caracte-
risticas, cantidad de épocas y los hiperparametros: capas, tasa de aprendizaje, dropout y batch
normalization. En la seleccién de hiperpardametros encontramos que la ganancia relativa para
la clasificacion de senones no se traduce directamente en una ganancia relativa comparable en
la calificaciéon de fonos. Por ejemplo, el aumento de pardmetros siempre produce mejoras en la
clasificacién de senones, pero no sucede lo mismo con la calificaciéon de la pronunciacién de fonos,
encontrando algunos casos donde el aumento de pardmetros empeora la tarea de calificar fonos.
Sin embargo, la organizacién de las capas (cantidad y contexto) produce mejoras significativas
en las dos tareas. Los resultados en esta tesis sugieren que en la tarea de calificacién de fonos no
es necesario contar con redes de gran tamano como las utilizadas en los sistemas RAH. Por otro
lado, encontramos que con una buena seleccién de capas, el resto de los pardmetros toma una
importancia secundaria en nuestra tarea objetivo de calificacion de la pronunciacién de fonos,
aunque no sucede lo mismo con la tarea de clasificacién de senones. Para la tarea de calificacién
de fonos, la tasa de aprendizaje muestra un rendimiento parejo tanto para las tasas con de-
caimiento exponencial como para las fijas, sin embargo para la tarea de clasificacién de senones
tiene un resultado significativamente peor cuando es fija y comienza con un valor muy alto. Batch
normalization produce mejoras en todos los casos y dropout siempre empeora los resultados para
las dos tareas. Los diferentes tipos de normalizacién de caracteristicas de entrada utilizados no
producen mejoras significativas, aunque normalizar ya sea por la media, la desviacién estdandar o

ambas produce leves mejoras en ambas tareas. Aumentar la cantidad de épocas de entrenamiento
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de la red tampoco produce mejoras en la tarea de calificacién de fonos.

Por tdltimo comparamos los resultados obtenidos por la DNN con mejor rendimiento para la
calificacion de fonos con el sistema supervector-SVM. El sistema supervector-SVM es un sistema
discriminativo que recibe como entradas supervectores y determina si una instancia de fono fue
bien o mal pronunciada. Los supervectores son calculados para cada instancia de fono apilando
los pesos y las medias de un modelo GMM obtenido a partir de la adaptacién de un GMM-UBM
entrenado con instancias bien y mal pronunciadas para ese fono. Los resultados obtenidos por la
DNN son comparables con el método discriminativo basado en SVM. Sin embargo, es importante
notar que esta comparacién no es del todo justa debido a que, a diferencia del sistema DNN, el
sistema, supervector-SVM aprende de datos anotados para la tarea especifica que quiere resolver.
Sin embargo, a pesar de que el SVM tiene més informaciéon disponible para su entrenamiento, en
nuestros experimentos no presenta mejores resultados en la tarea de calificar fonos. Esto motiva
el siguiente paso en esta linea de investigacion: utilizar el modelo desarrollado en este trabajo
y adaptarlo a la tarea de calificacion de la pronunciaciéon usando datos no nativos. Esta es una
direccién que ya se empez6 a explorar en el grupo con muy buenos resultados [42]. En ese trabajo
no se us6 la DNN entrenada en esta tesis debido que al momento de la implementacion la red
aun no estaba terminada. La red usada en ese trabajo es una red entrenada para RAH, con una
gran cantidad de hiperparametros. Otro trabajo en la misma linea de investigacién es reemplazar
esa red por una red con menor cantidad de pardmetros como la implementada en esta tesis. Por
otro lado en los ultimos tiempos surgieron muchas arquitecturas distintas para sistemas RAH
que podrian ser investigadas para la tarea de calificacion de la pronunciacién. Debido a que el
trabajo desarrollado en esta tesis sugiere que el gran tamano de las arquitecturas RAH no es
necesario para la tarea objetivo, podrian probarse las nuevas arquitecturas utilizadas en RAH
reduciendo la cantidad de parametros. La ventaja de las redes pequefias es que permiten una

facil adaptacién a pocos datos.
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