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Resumen

Las personas con Sindrome de Down sufren muchos problemas a la hora de comunicarse debido a
las dificultades propias de su condicién. Los avances tecnologicos, en concreto la revolucion del NLP,
han hecho que nuestras vidas sean mucho mas faciles y comodas, pero estos sistemas no responden de
igual forma a las personas con disfluencias. Por ello en este trabajo se pretende mejorar el rendimiento
para habla anémala de estos modelos, para que sean usables por personas con disfluencias, y asi
poder mejorar su nivel de vida. Se plantean dos vias, la primera es el intento de conseguir un modelo
reconocedor Voz-Texto para habla Down que garantice un rendimiento usable. Y la segunda corresponde
a realizar una aproximaciéon hacia la obtencién de un evaluador automatico del habla. En lo que respecta
al reconocedor de Voz-Texto se han conseguido mejoras de hasta un 20 % con respecto al rendimiento
que los mejores modelos de proposito general ofrecian para habla Down. Por ultimo, en lo referente
al evaluador automatico, se puede concluir que dicha tarea no es para nada trivial y se necesita un
estudio mucho mas amplio y méas profundo, que el que se ha realizado en este documento, para obtener
un modelo usable y fiable.

Abstract

People with Down syndrome face many problems when communicating due to the difficulties inhe-
rent to their condition. Technological advances, specifically the revolution in NLP, have made our
lives much easier and more comfortable, but these systems do not respond equally well to people with
speech disfluencies. Therefore, this work aims to improve the performance of these models for anoma-
lous speech so that they can be used by people with disfluencies, thereby improving their quality of life.
Two approaches are proposed: the first attempt to achieve a Voice-to-Text recognition model for Down
syndrome speech that ensures usable performance. The second approach involves working towards the
development of an automatic speech evaluator. Regarding the Voice-to-Text recognizer, improvements
of up to 20 % have been achieved compared to the performance of the best general-purpose models for
Down syndrome speech. Finally, with respect to the automatic evaluator, it can be concluded that this
task is by no means trivial, and a much broader and deeper study than what has been conducted in
this document is needed to obtain a usable and reliable model.
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Capitulo 1

Introduccién

1.1 Introduccién

El Sindrome de Down (SD) es una condicion genética causada, en un 95% de los casos, por la
presencia total de una copia extra del cromosoma 21. Otra de las posibles causas es lo que se denomina
“Sindrome Down Mosaico”, el cual es muy poco frecuente y consiste en solo algunas de las células del
individuo contienen ese cromosoma extra. La tltima causa posible se denomina “Sindrome de Down por
translocaciéon”, donde el cromosoma 21 se une a otro cromosoma, antes o durante la concepciéon. Este
trastorno genético es una de las principales causas de discapacidad intelectual y presenta una amplia
variedad de caracteristicas fisicas, cognitivas y médicas que afectan el desarrollo y la calidad de vida de
las personas que lo padecen. Esta alteracion genética afecta a un porcentaje considerable de la poblaciéon
mundial, aproximadamente a uno de cada 1000 recién nacidos, como indica la Organizaciéon de las
Naciones Unidas (ONU). Ademés, se estima que unas 35.000 personas en Espana, 400.000 en Europa
y cerca de los 8 millones en todo el mundo sufren, a dia de hoy, esta alteracién genética. Una de las
principales caracteristicas de esta condiciéon es su heterogeneidad, lo cual quiere decir que los sintomas
que padecen este tipo de personas no son para nada parecidos, sino todo lo contrario, dado que podemos
encontrar personas que padezcan SD con sintomas totalmente diferentes unos de los otros. Dentro
de esta heterogeneidad existen una serie de sintomas y rasgos que son muy comunes entre todas las
personas con SD. El principal rasgo comun, y muy diferencial de estas personas, es su apariencia fisica, la
cual se define por un rostro aplanado, cabeza pequena, cuello corto, baja estatura, parpados inclinados
hacia arriba, pequefias manchas blancas en el iris denominadas «manchas de Brushfield» y extremidades
cortas. Alejandonos de estos rasgos comunes podemos hallar un conjunto mucho mas amplio de sintomas
no comunes como pueden ser: defectos cardiacos, defectos gastrointestinales, trastornos inmunitarios,
apnea del sueno y muchos mas.

De todo el abanico de posibles sintomas que pueden surgir en una persona padeciente de SD, en este
trabajo nos vamos a centrar en los relacionados con el habla. Esta condicién, para nada menor como
ya se ha visto, generalmente puede acarrear problemas en el habla de muy diversos tipos, ya sea en la
prosodia, fluidez, articulacién, resonancia... Esto impide que muchas personas con sindrome de Down
puedan comunicarse con normalidad, ya sea con otros seres humanos, o con ordenadores o sistemas
similares, que se han ganado un hueco en nuestra vida. Todo lo anteriormente citado genera una gran
barrera entre el mundo real y las personas que sufren esta condicién, dado que la comunicacién oral
es una de las principales herramientas que tenemos los seres humanos para socializar y desarrollar
nuestra vida cotidiana. Para hacer el debido énfasis sobre lo importante que es el la comunicacién
oral para nuestra sociedad vamos a recalar sobre dos articulos que escribi6 Albert Mehrabian [28|
[27], donde se propone una formula denominada 55/38/7, que quiere decir que el 55% de nuestra
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Figura 1.1: Descripciéon de las principales caracteristicas fisicas de un recién nacido con Sindrome de
Down.
Imagen obtenida de la https://www.pinterest.es/pin/588353138792054923/

comunicacion es lenguaje corporal, 38% es tono de voz junto con pausas y entonaciones y el 7%
restante son palabras. Cabe destacar que esta férmula se aplica a situaciones en las que el canal verbal
y no verbal no son congruentes. Aunque parezca algo cogido con pinzas, en realidad no es tan asi,
existen muchas situaciones cotidianas en las que la comunicacién oral se ve alterada por una gran
cantidad de factores, como ruido externo, ritmo excesivo del habla, vocabulario muy especializado...
En todas esas situaciones una persona con SD tendria que conseguir comunicarse usando practicamente
solo el 55% de comunicaciéon no verbal (lo cual es imposible) debido a sus problemas intrinsecos de
comunicacion oral.

Dada la situacion expuesta anteriormente, en este trabajo se van a explorar dos caminos muy
significativos que tienen como objetivo ayudar a que los problemas en el habla de las personas con SD
se vean mejorados y paliados. El primero ambiciona conseguir un reconocedor automético del habla
que tenga un rendimiento aceptable para personan que sufren SD. El reconocimiento automatico de
habla es una disciplina que ha avanzado significativamente en los tltimos anos y que tiene el potencial
de hacer que la tecnologia sea mas accesible para los usuarios. Esta presente en infinidad de lugares
en nuestro dia a dia. Algunos ejemplos donde podemos encontrar reconocedores del habla pueden
ser: aplicaciones donde se permite el dictado por voz (Youtube, Word ...), asistentes virtuales como
pueden ser Alexa o Siri, transcriptores Voz-Texto integrados en herramientas como Teams que ofrecen
la posibilidad de transcribir conferencias en stream, traductores automaticos y una infinidad mas de
aplicaciones que forman parte de nuestra cotidianeidad y que nos facilitan la vida sin darnos cuenta.
El uso de forma habitual de esta tecnologia, que a partir de ahora se denominaremos ASR por sus
siglas en ingles, es posible gracias al excelente rendimiento que ofrecen, cosa que como veremos en la
seccion 1.2, no sucede con las personas que padecen SD u otras difluencias en el habla.

El segundo camino que vamos a seguir en este documento es el de realizar un acercamiento ha-
cia la obtencién de un evaluador automaético del habla. La evaluaciéon del habla es una ciencia muy
estudiada, y el uso de lingiiistas o logopedas para mejorar ciertos problemas en el habla es algo muy
comiin en nuestra sociedad. Tanto es asi, que podemos encontrar estas figuras en centros de ensenianza,
hospitales, residencias... y obviamente desempenan un papel fundamental dado que la capacidad de
comunicarse de forma correcta, haciendo que los receptores entiendan perfectamente el mensaje que
se quiere transmitir, es algo vital para poder convivir en sociedad. Como ya se ha mencionado, las
personas con SD sufren de diversas difluencias en el habla y gran parte de ellas acuden a logopedas
para intentar mejorar su habla y poder comunicarse con normalidad como cualquier usuario de habla
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tipica.

1.2 Motivacion

Las motivaciones para realizar este trabajo son muchas, y de muy diversa indole, dado que el estudio
y desarrollo de herramientas que faciliten la vida personas que sufren discapacidades es una tarea muy
interesante, gratificante y satisfactoria. La motivaciéon principal para elegir una condicién como el SD y
no otra cualquiera, ha sido la heterogeneidad que se puede observar en la condicién. Esto supone todo
un reto ya que las herramientas o programas que se desarrollen no pueden ser de 4mbito especifico y
centrarse solo en una anomalia como podria ser la disartria, que es algo muy comiin como se puede ver
en [34], sino que deben ser de proposito general para poder abarcar al amplio espectro que el SD nos
ofrece. Todo ello conlleva un apasionante reto que merece la pena afrontar.

ENFERMEDADES
CON
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~ ~ DESUENO ~ ~

ENFERMEDADES ’
CON 7
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CARDIAC?G

\ ENFERMEDADES
CON
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RESPIRATORIOS

7/

CON
PROBLEMAS
AUDITIVOS

Figura 1.2: Ejemplificacion de la heterogeneidad presente en el Sindrome de Down

La razén por la cual se ha decidido tomar el camino de construir un sistema ASR para habla Down
reside en el mal rendimiento que los sistemas méas préoximos al estado del arte ofrecen. El rendimiento
de estos sistemas para habla tipica es excepcional, ofreciendo errores cercanos al 2-3 %, como se vera
a lo largo de este documento, en una gran cantidad de idiomas. Sin embargo, su eficacia y precision
pueden variar significativamente entre diferentes grupos demograficos y condiciones de habla |25, 4,
7]. En concreto, su aplicacion a poblaciones especificas como las personas con sindrome de Down,
presenta una serie de dificultades [16]. La solucion adoptada en estos casos, es la adaptacion de los
sistemas de reconocimiento de habla para garantizar una mayor precision y accesibilidad [19, 50]. Sin
embargo, los sistemas de reconocimiento de voz actuales no logran obtener resultados comparables
para personas con sindrome de Down en comparacion con aquellas con desarrollo tipico |5] obteniendo
como mejores resultados errores entre un 20-30 %. Conseguir mejoras en estos rendimientos supondria
acercar la tecnologia actual a las personas con SD, lo cual podria beneficiar mucho su insercién social
y su calidad de vida. Otra razéon por la que se ha decidido seguir este camino, es que es un campo de
estudio con bastante participacion, lo cual ayuda y facilita el trabajo, al existir muchos estudios que
pueden ofrecer ideas y resultados con los cuales inspirarse para el desarrollo del presente documento.
Todo esto resulta ser de mucha utilidad para un trabajo de iniciacién a la investigacién, como es el
caso de este.

Por dltimo, el principal motivo realizar un acercamiento a la obtencién de un evaluador automaético
del habla es que, la evaluacion del habla suele ser una tarea muy costosa, tanto econémicamente como
en términos temporales, debido a que es una tarea muy dificil y poco automatizada. Lo méas comiin en
estos casos es que la persona que sufre ciertas anomalias en el habla interaccione o bien directamente con
un lingiiista, el cual le va corrigiendo y ensenando como corregir sus defectos en el habla, o bien con un
juego/programa digital, donde el paciente interacciona con el juego y un lingtiista observa la interaccion
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y corrige lo necesario. Como se puede observar, en todas las situaciones expuestas se necesita de un
factor humano, lo cual limita mucho el aprendizaje, dado que la presencia de la especialista supone un
costo econémico, y dado que esta metodologia no permite al paciente practicar desde su casa, al no
tener la posibilidad de recibir un feedback sobre su desempenio. Otra de las razones es, que la evaluacién
del habla es una tarea con una fuerte carga de subjetividad, dado que diferentes evaluadores pueden
reaccionar distinto ante la misma locuciéon, o incluso un mismo evaluador puede modificar su opinién
al escuchar una locucién repetidas veces, siendo o no consciente de ello. Por ello, el desarrollo de un
evaluador automatico y fiable implicaria una facilidad adicional para los pacientes ya que podrian
trabajar en casa, sin necesidad de un profesional supervisando, y con la certeza de que las correcciones
que se le estan realizando son correctas y acertadas, agilizando asi su aprendizaje. Por otro lado,
también ayudarfa mucho a la comunidad de lingiiistas ya que seria un gran acercamiento al desarrollo
de una métrica evaluadora tnica, lo que facilitaria y mejoraria mucho su trabajo.

En conclusion, la motivaciéon principal de este documento es la de ayudar y facilitar el dia a dia
de las personas con SD, centrdndose en la parte del habla, que toca muy de cerca a las personas que
sufren esta alteracién genética tan peculiar.



Capitulo 2

Objetivos y Alcance

2.1 Objetivos

El principal objetivo de este trabajo es desarrollar herramientas lingiiisticas, que sean tutiles y usa-
bles para personas que tengan SD. Principalmente, desarrollar un sistema ASR que ofrezca rendimientos
aceptables en la tarea de transcripciéon voz-texto para personas con SD. Como ya se ha mencionado
en la secciéon 1.1 los rendimientos de los sistemas ASR para personas que sufren de problemas en el
habla son muy malos, e imposibilitan el uso de muchas tecnologias a personas de esta indole. Cumplir
este objetivo no es para nada sencillo, debido a que el principal problema por el cual los modelos
de Deep Learning no funcionan bien en estos casos es la escasez de datos. En general, estos modelos
necesitan de muchas muestran para poder extraer correctamente los patrones que se buscan, y por
tanto, el numero de muestras y su diversidad, se vuelven un factor critico. Aun asi, la astucia humana
ha desarrollado técnicas y mecanismos que permiten, con un nimero de muestras limitadas, obtener
resultados decentes, algunas de ellas se van a usar en el desarrollo de este trabajo, como veremos. Para
la consecucion de este objetivo se van a aplicar técnicas como fine-tuning, data augmentation ... sobre
el modelo preentrenado Whisper [35] (todos estos términos y conceptos se explicaran en profundidad
en el capitulo 4). Aun siendo el objetivo principal el desarrollo del modelo ASR, no es el anico objetivo
de esta parte. La base de querer que el trabajo sirva también como una iniciacién a la investigacion,
hace que a raiz de este objetivo tan amplio surjan una serie de objetivos secundarios que también son
relevantes e importantes en este trabajo:

» Familiarizarse con el uso de modelos de Deep Learning, més concretamente con la arquitectura
propuesta en el famoso y tan influyente articulo de 2017, “Attention is all you Need” [47].

= Entender con detalle el funcionamiento del novedoso modelo de libre uso de OpenAl Whisper.

= Entender cual es el procedimiento del fine-tuning y sus principales diferencias con el entrena-
miento basico de un modelo de Deep Learning.

= Realizar un pequenio acercamiento al mundo del aumento de datos y a sus diversas técnicas.

» Realizar una introduccion académica al mundo del Procesamiento del lenguaje natural (PLN, o
NLP, en ingles).

Como objetivo principal secundario tenemos el comenzar a recorrer el camino hacia la obtencién de
un evaluador automatico del habla. Esta parte se cataloga como “objetivo principal secundario” porque
se le ha dedicado mucho menos tiempo que a la parte de desarrollar el ASR. Para la consecucién de este
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objetivo se van a utilizar de nuevo, modelos preentenados de Deep Learning, en este caso el Wav2Vec [2],
técnicas mencionadas anteriormente como fine-tuning, nuevas arquitecturas y una métrica usada para
medir la calidad del habla denominada Goodness of Pronunciation (GoP). Al igual que anteriormente,
también cabe destacar una serie de objetivos secundarios de esta parte:

Entender con detalle el funcionamiento del modelo Wav2Vec
= Entender la base cientifica y matemaética de la métrica Gop
= Familiarizarse con nuevas arquitecturas de Deep Learning

= Realizar un breve acercamiento al mundo de la gramatica, fonologia y fonética, enfocado al sector
de la Inteligencia Artificial (IA).

» Realizar una introduccion académica al mundo del Procesamiento del lenguaje natural (PLN, o
NLP en ingles).

Por tltimo, este trabajo también tiene como objetivo ser una introduccién al mundo de la investiga-
cion académica. Es por ello, que a lo largo del documento se intenta seguir una metodologia cientifica,
y es por eso por lo que el trabajo no sigue una estructura habitual, sino una mas enfocada a un trabajo
de investigacion académica. El enfoque académico hace que no exista, de base, una planificacién muy
estructurada y detallada, la cual se va seguir fielmente, dado que el desarrollo del trabajo esta muy
influenciado por los resultados y las nuevas ideas que van surgiendo. En el comienzo del trabajo existian
una serie de tareas a realizar, pero esas tareas se han ido modificando y cambiando al mismo tiempo
que la investigaciéon avanzaba, debido a: nuevas ideas, resultados que hacian tomar un camino u otro y
una infinidad més de factores propios de un trabajo de investigacion. Aun asi, se van a detallar todas
las tareas que se han realizado para la consecucién de los objetivos propuestos y en la seccién 3 se
ensenara un “proto-plan”; que més o menos se tenia en mente al inicio de la investigacion, y se explicara
como ha ido cambiando a lo largo del desarrollo.

2.1.1 Tareas a realizar

1. Investigacion sobre los distintos modelos preentenados existentes y utilizados comtinmente para
la realizacién de las metas anteriormente citadas.

2. Investigacion sobre diversos corpus, tanto de habla anémala como de habla tipica, que se puedan
emplear en la experimentacion del trabajo.

3. Estudio de los modelos elegidos (Whisper y Wav2Vec) y de los corpus seleccionados, para saber
la naturaleza de los mismos y poder asi explicar ciertos comportamientos.

4. Estudio e investigacién de conceptos como GoP, data augmentation o fine-tuning con el fin de
saber como y donde emplearlos en el desarrollo del trabajo.

5. Familiarizaciéon con el uso de las biblioteca y técnicas de programacioén necesarias para poder
utilizar los modelos y los corpus.

6. Realizaciéon de la experimentaciéon y obtencién de resultados.

7. Discusion de los resultados y busqueda de articulos con resultados similares que ayuden a entender
los obtenidos.

8. Obtencion de conclusiones y de las herramientas finales
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Cabe destacar que el desarrollo de las tareas no ha sido tan lineal como lo mostrado anteriormente,
debido a la naturaleza del trabajo ha habido sucesivos bucles a lo largo del desarrollo. El principal se
encuentra entre los puntos 6-7-8, donde ha habido bastantes iteraciones realizando diversas pruebas
y observando que resultados se obtenian. También ha habido bucles en los puntos de investigacion,
debido principalmente a que segiin se iba avanzando y entendiendo més, nos percatidbamos de cosas
que podian funcionar y servir y volviamos hacia atras para investigar sobre ellas. Por ultimo, el avance
de la tecnologfa también ha generado algtin bucle, como por ejemplo con el modelo Whisper, el cual
empezamos usando su version whisper-large- V2, pero a mitad del trabajo se lanz6 su version whisper-
large- V8, lo cual nos hizo probarla y experimentar con ella también.
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Capitulo 3

Metodologia y Plan de Trabajo

Debido a la naturaleza propia del trabajo, el cual es un trabajo de investigacion, se ha decidido
seguir una metodologia cientifica apropiada para los tipos de experimentos que vamos a realizar. Los
pasos que vamos a seguir para la realizaciéon del trabajo de pueden ver a continuacion:

Analisis de las soluciones existentes

Preparacion y realizacion de experimentacion

Evaluacion de los resultados

Extraccion de conclusiones

Dentro de un trabajo de indole cientifica lo primero que debemos realizar es un analisis de las
soluciones existentes. Es fundamental que antes de empezar a pensar o a realizar cualquier tipo de
prueba se conozca que es lo que se ha hecho con anterioridad con respecto al problema que estamos
abordando. Esto puede ayudar a obtener nuevas ideas y a elegir que camino se quiere seguir para
avanzar en la solucién del problema. También, otro aspecto muy importante, es que un buen anélisis
de las soluciones anteriores puede evitar perder tiempo en la exploraciéon de soluciones ya probadas
por otros autores y que no fueron exitosas.

Una vez conocemos que es lo que se ha hecho y hemos decidido cual es la via que vamos a seguir
en base a lo que hemos leido e investigado, debemos realizar primero una preparaciéon de la ex-
perimentacion. Esto engloba la preparacion de las cosas que necesitamos, como modelos, corpus u
otras herramientas. Cabe destacar que dicha preparacién no incluye solo la elecciéon de los modelos y
de los corpus, sino también la preparaciéon de los mismos, ya que estos puede ser que necesiten sufrir
ciertas modificaciones para que poder ser usados en el contexto que se desea. Por ultimo, dentro de la
preparacion, también debemos de establecer un procedimiento experimental, es decir, un plan de como
se van a integrar las diferentes partes a la hora de realizar la experimentacion. Esto también incluye la
generacion de un esquema el cual es el que van a seguir todos los experimentos que se hagan. Esta es-
tructura es fundamental, debido a que facilita la replicaciéon y comparacion de los experimentos. Como
ultimo paso se ha de decidir cual es la experimentaciéon que se va a realizar, es decir, el numero y orden
de experimentos que se van a desarrollar en el trabajo, obviamente siguiendo el esquema anteriormente
establecido.

Posteriormente, tras la realizacion de la experimentacion, se deben recopilar los resultados obtenido
y realizar una evaluacién de resultados. Este anéilisis puede ser muy trivial, como realizar una simple
comparacion entre dos experimentos diferentes o puede acarrear un desarrollo méas complejo. Si ese es
el caso, se deberé realizar un esquema, similar al realizado en la experimentacién, que todo el anélisis
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debe seguir con el fin de garantizar resultados justos y comparables. A lo largo del documento nos
encontraremos con un ejemplo de cada tipo, por un lado en el experimento 1 (Reconocedor de Voz
Down, capitulo 5) se nos presenta un claro ejemplo donde el analisis de los resultados no va més alla de
la tarea de comparar una serie de valores e intentar buscar explicaciones a las diferentes variaciones que
se puedan apreciar. En el caso del experimento 2 (Calidad del habla, capitulo 6) nos encontramos en
el caso opuesto, debido a que realizar una simple comparacién no nos ensenia demasiado del resultado
del experimento, lo cual nos obliga a realizar un anélisis mas profundo con el objetivo de extraer
conclusiones y poder saber cual es el camino a seguir.

Finalmente, el ultimo paso que nos queda es realizar la extraccién de conclusiones. En este paso
debemos reflexionar sobre los resultados del anélisis anteriormente realizado y obtener conclusiones y
explicaciones. Estas tltimas no deben de ser solo en el sentido de saber porque los resultados han sido
del tal forma, sino que deben ir més alld. Una vez terminadas estas conclusiones se deben de saber 3
cosas: porque los resultados han sido los que han sido, que innovaciones se han aportado al campo de
estudio con el trabajo realizado y por tltimo, cual es el camino a seguir después de este trabajo, es
decir, lo que se conoce comunmente como aproximaciones futuras.

3.1 Planificacién

Como se ha mencionado anteriormente el caricter de investigaciéon que tiene el trabajo hace que
no exista una planificacion fija y estable que se haya seguido a lo largo de todo el trabajo, sino que se
ha ido sometiendo a cambios y actualizaciones. Es por eso, que el desarrollo de esta seccidon tendra un
formato un poco inusual, donde se va a proponer una planificacién inicial y se va a ir mostrando su
evolucién y sus cambios. La tabla 3.1 ejemplifica como era la planificaciéon inicial del trabajo.

Nombre de actividad Semanas
Estudio de los conceptos basicos de PLN 1-2
Anaélisis y aprendizaje de las técnicas y herramientas ASR 3-4
Experimentaciéon con diversos modelos ASR y eleccion del mas adecuado 5
Comprensiéon profunda del modelo ASR elegido 6
Investigacion y experimentaciéon con dicho modelo 6-9
Obtencién y discusion de los resultados 10
Redactar la memoria del TFG en base a los resultados obtenidos 11-14

Tabla 3.1: Primera iteracion de la planificacién del trabajo

Como bien se puede observar, al inicio del trabajo solo se planteaba el camino de conseguir un
modelo ASR que tuviese un buen rendimiento para la tarea de transcripcion voz-texto de habla Down
castellana. Todas las tareas que se muestran en la tabla 3.1 tienen como intencién conseguir ese objetivo,
que es el objetivo principal final de este trabajo, como se puede ver en el capitulo 2. En un principio, la
planificacién consideraba empezar el desarrollo en diciembre y que su finalizacion se hallase en febrero,
es por eso que se puede observar como la estimacién inicial de la duracién del trabajo es de 14 semanas.

Durante el desarrollo del trabajo, por el mes de enero, surgi6 la posibilidad de explorar una nueva
via, relacionada en cierta medida con el trabajo que se habia venido realizando. Esta nueva via es
la denominada “objetivo principal secundario” en el capitulo 2, y consistia en empezar a recorrer el
camino hacia la obtenciéon de un evaluador automaético del habla. Dado que se decidié recorrer esta
via, la fecha de finalizacién del trabajo se pospuso hasta abril, se dejo a un lado el trabajo desarrollado
hasta entonces y se comenz6 a explorar este nuevo camino. La planificacién general del trabajo, dada
esta nueva tesitura, quedaba entonces como se muestra en la tabla 3.2

Se puede apreciar como la segunda iteraciéon engloba explorar los dos caminos que se han propuesto
como objetivos. Dado que se afiadié un nuevo bloque de trabajo considerable, la finalizacion del trabajo
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Nombre de actividad ‘ Semanas
Reconocedor Voz-Texto Down
Estudio de los conceptos basicos de PLN 1-2
Analisis y aprendizaje de las técnicas y herramientas ASR 3-4
Experimentaciéon con diversos modelos ASR y eleccion del mas adecuado 5
Comprensién profunda del modelo ASR. elegido 6
Investigacion y experimentaciéon con dicho modelo 6-7
Evaluador Automatico
Decisién de posponer el trabajo actual y seguir la nueva via 7
Estudio de los conceptos basicos de la evaluacién del habla 7-8
Estudio de los conceptos bésicos de fonética y fonologia 7-8
Analisis y aprendizaje de las técnicas y herramientas de evaluacién 8-9
Comprension profunda del codigo a utilizar 9-11
Investigaciéon y experimentaciéon 11-13
Obtencion y discusion de los resultados 14
Reconocedor Voz-Texto Down
Finalizaciéon de la experimentacion con el modelo ASR 15-16
Obtencion y discusion de los resultados 17
Redactar la memoria del TFG en base a los resultados obtenidos 17-20

Tabla 3.2: Segunda iteracion de la planificacion del trabajo

se pospuso hasta marzo, con la intenciéon de conseguir explorar ambas vias.

La planificaciéon que se muestra en la tabla 3.2 no es todavia la definitiva, ya que el camino de
conseguir un evaluador automaético resulto ser méas complejo de lo esperado y se decidié tomar la
medida de posponer, como trabajo futuro (fuera de este TFG), la experimentacion y realizar solo un
analisis del modelo base, sin ninguna implementaciéon nueva ni nada por el estilo. Una vez tomada esta
decision se decidio terminar y ampliar el trabajo anterior (reconocedor Voz-Texto Down), dedicandole
més tiempo, con la intencién de obtener mejores resultados y conclusiones. En relaciéon a todo lo citado
anteriormente, la planificaciéon global del trabajo, y esta vez si, la final, quedaria como se puede ver en
la tabla 3.3.

La tabla 3.3 corresponde a la planificaciéon final que se ha seguido y completado en este trabajo.
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Nombre de actividad Semanas
Reconocedor Voz-Texto Down
Estudio de los conceptos bésicos de PLN 1-2
Anélisis y aprendizaje de las técnicas y herramientas ASR 3-4
Experimentaciéon con diversos modelos ASR y eleccion del méas adecuado 5
Comprensiéon profunda del modelo ASR elegido 6
Investigacion y experimentaciéon con dicho modelo 6-7
Evaluador Automatico
Decision de posponer el trabajo actual y seguir la nueva via 7
Estudio de los conceptos bésicos de la evaluacion del habla 7-8
Estudio de los conceptos bésicos de fonética y fonologia 7-8
Anaélisis y aprendizaje de las técnicas y herramientas de evaluacion 8-9
Anélisis y comprension profunda del cédigo y modelos a utilizar 9-11
Reconocedor Voz-Texto Down
Finalizacién y ampliacion de la experimentacion con el modelo ASR 12-16
Obtencién y discusion de los resultados 17
Redactar la memoria del TFG en base a los resultados obtenidos 17-20

Tabla 3.3: Segunda iteracién de la planificacién del trabajo
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Capitulo 4

Marco Conceptual

Dentro de este capitulo se van a explicar de forma profunda y detallada lo conceptos més impor-
tantes que son necesarios para comprender de forma correcta este documento. Este capitulo se va a
dividir en dos amplias secciones, una por cada camino que vamos se ha recorrido (Reconocedor Voz-
Texto Down y Evaluador Automdtico del Habla). Dentro de cada seccion se describiran los conceptos
principales para el total entendimiento de dicho camino.

4.1 Reconocedor Voz-Texto Down

Como bien se ha mencionado con anterioridad, el objetivo de este camino es conseguir un recono-
cedor voz-texto para habla Down que ofrezca rendimientos usables y mejores que los que ofrecen los
principales modelos ASR de la actualidad. A continuacién se van a explicar los principales conceptos
necesarios para garantizar la comprension de esta parte:

4.1.1 Whisper

Whisper es un modelo multilenguaje y multitarea, entrenado con mas 680.000 horas de audios eti-
quetados. He aqui donde reside su diferenciaciéon. La gran mayoria de modelos, como Wav2Vec u otros,
son entrenados con millones de horas de audio sin etiquetar, es decir, son modelos de aprendizaje no
supervisado. Esto deriva en tres cosas fundamentales. La primera es que tienen una gran capacidad de
codificar audios. La segunda es que la capacidad de su decodificacién ni se acerca a la de su codificacion.
Finalmente, la tercera es que suelen generalizar mal y para ser usados en terrenos novedosos necesitan
un fine-tuning con muchos datos. Y justo es eso lo que Whisper intentan paliar, el objetivo de Whisper
es ser un modelo robusto frente a nuevos datasets sin la necesidad de realizarle un fine-tuning enorme.

Descripcion del modelo

Para poder entender bien el modelo y como se ha llegado a donde estamos actualmente se necesita
un poco de historia. A finales de los anos 80, se presento una nueva arquitectura, las Redes Recurrentes
[38]. En esta nueva arquitectura el output de una iteracion se encadena con el input de la siguiente
para crear asi una forma de procesar secuencias. Haciendo que el output de una iteracién se encadene
con el input de la siguiente lo que estamos haciendo es crear una especie de “memoria”, de forma que
para generar el siguiente token se tienen en cuenta los anteriores, es decir, se esta creando un contexto.
Pero esta arquitectura tenia un problema, y es que a medida que la secuencia crecia en tamano, los
primeros tokens procesados perdian peso, es decir, la red se olvidaba de ellos. Para paliar este efecto se
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implementaban mecanismos de atencién para que la red no se olvidase de estos primeros tokens. Y es
aqui donde nacen los Transformers [47], cuando en 2017 los investigadores se dieron cuenta de que la red
recurrente no era necesaria, y que con el mecanismo de atencién bastaba para obtener incluso mejores
resultados. Aunque la principal novedad de los Transformers es que permiten procesar la secuencia al
completo en paralelo, es decir, todos los tokens a la vez, y lo hacen teniendo en consideracion el orden
de los tokens dentro de la secuencia, lo que ocasiona un entrenamiento mucho mas rapido y por tanto
la posibilidad de entrenar con muchos mas datos.

live __ average
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o
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s

of 12 Years.
bl |
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Figura 4.1: Arquitectura de Red Neuronal Recurrente

Una vez contextualizada un poco la historia de los Tranformers, y por tanto de Whisper, podemos
pasar a entender su arquitectura. En la imagen 4.2, se puede ver una foto de la arquitectura. A
continuacién, vamos a describir cada bloque que la compone para asi hacernos una idea de como
funciona este modelo.

Cutput
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Masked
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Figura 4.2: Arquitectura de Transformer.
Imagen obtenida del articulo [47].

Como podemos ver la arquitectura se divide en dos partes principales, el encoder y el decoder. El
encoder es el que se encarga de codificar el input, es decir, transformar el input (un audio, representado
vectorialmente, en nuestro caso, conocido como embedding) en una representaciéon correcta y con
sentido para el modelo. El decoder es la parte que se encarga de transformar ese embedding que
ha generado el encoder en una representaciéon vectorial que posteriormente se pueda convertir a un
formato humano (en nuestro caso, la transcripcion, es decir, texto). Como actuara el decoder sobre
el embedding dependerd de para que tarea haya sido entrenado el modelo. Como se puede ver en
la imagen 4.2, durante el entrenamiento, en el encoder se introduce como input el propio input del
entrenamiento y al decoder se le introduce como input el etiquetado del input que se le ha introducido
al encoder.
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Lo verdaderamente revolucionario del Transformer reside en un modulo llamado Positional Enco-
ding. Este modulo es el que hace que los Transformers sean tan sorprendentes, ya que este modulo
genera un nuevo vector, utilizando una codificacién sinusoidal, que se sumara al embedding y repre-
sentara asf la posicién que ocupa el embedding dentro de la secuencia inicial.

Descripcion del encoder

Vamos a centrarnos ahora en el encoder y en su arquitectura. Para facilitarnos la comprension en
vez de secuencia y token vamos a utilizar palabra y frase, pero no hay que olvidar que este es un
modelo Secuencia-Secuencia y por tanto se puede utilizar con cualquier par de secuencias imaginable.
Una vez ya tenemos un embedding con la posiciéon codificada se introduce dentro del encoder. Como
podemos ver el primer bloque que aparece es la Multi-Head Attention, en ella se introducen tres
copias del embedding original, mas adelante explicaremos el porque, pero ahora vamos a centrarnos
en ese embedding que como podemos ver no se introduce en la Multi-Head Attention, sino que se
va directamente al bloque Add & Norm. Esta técnica se conoce como conexién residual y consiste
basicamente en transportar el embedding sin procesar al final, donde en el bloque Add & Norm se
sumara con el embedding procesado. Este mecanismo esta demostrado que ayuda al entrenamiento de
modelos que son muy profundos [14].

Multi-Head Attention

Figura 4.3: Arquitectura del bloque Multi-Head Attention.
Imagen obtenida del articulo [47].

Vamos a adentrarnos ahora dentro del bloque Multi-Head Attention. Se denomina “multi” porque
no tiene una sola cabeza de atencién sino que tiene varias. Vamos a explicar como funciona una, en la
imagen 4.3 se puede ver como es el bloque Multi-Head Attention por dentro. Como se puede ver, este
bloque recibe tres veces el embedding original, y eso es porque cada uno se transformara dentro de la
atencion y tendra una funcién especifica. Esta transformacion se hace multiplicando cada embedding
por una matriz de pesos, pesos que son los que se ajustan con el entrenamiento. Los tres embedding
reciben los nombres de query (q), key (k) y value (v). Como se puede observar hay un bloque, el Linear
del cual no hemos hablado. Al tener muchas cabezas, a cada cabeza no le damos como input los tres
embeddings q, k y v, sino que lo que vamos a hacer es utilizar ese bloque y como por asi decirlo, partir
los embeddings originales y darle a cada cabeza un trocito. Cada trocito puede representar algo de la
palabra o de la frase, como por ejemplo, caracteristicas semanticas o gramaticales. De esta forma cada
cabeza se especializara en procesar algo muy especifico. Por lo tanto, la salida definitiva del bloque
Multi-Head Attention sera la concatenacion de las salidas de cada una de las diferentes cabezas, como
se puede ver en la imagen 4.4.

Cada atencion realiza la siguiente operacion con los vectores anteriormente mencionados:
QKT

. dk . . . . . . . .
se obtiene multiplicando el embedding original por una matriz de pesos distinta y cada uno representa

una cosa. Se podria decir que k describe como es la palabra original, es decir, la que representa el
embedding. Por otra parte, q describe lo que busca la palabra original, por ejemplo un verbo buscara
un sujeto o un adjetivo buscara un nombre... Por ultimo, v es una representacién precisa y correcta del

softmax( )V. Hemos dejado pendiente el explicar que son q, k y v. Si recordamos, cada uno de ellos
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MultiHeadAttention(X) — (head, & heads... 4 head;, ) W?
Q=XWZ; K=XWF; ¥ =XW/
head, = SelfAttention(Q, K, V)

Figura 4.4: Ecuacion que realiza el bloque Multi-Head Attention.
Imagen obtenida del articulo [47].

embedding original, es decir, de la palabra original. No confundir k y v, k representa una descripciéon
de la palabra y v representa la propia palabra. Se podria decir que el vector v seria lo que la red
recurrente original (sin mecanismos de atenciéon) nos daria al procesar una palabra.

Q K VECTOR ATENCION
Antonio 0.2 m=0 Antonio 0.4
0.34 m=0 compré 0.88
0.54 —0 el 0.33
0.21 ™0 pan 0.22
0.67 =0 ayer 0.18

Figura 4.5: Descripcion de como se obtiene el vector atencion

Bien, y ahora, jpor que realizamos esa operacion (so ftmaa:(Q—\/Ig)V)?. Pues veamos, al multiplicar
q por k, como se puede ver en la formula, lo que estamos haciendo es calcular una medida de similitud
de dos palabras, es decir dado lo que busca una palabra i (¢;) y la descripcion de otra palabra j
(k;), como de bien casan j e i. Ese es el resultado de esa multiplicacion, que luego normalizamos
dividiéndolo por 1/dj,. Recordemos que nosotros lo que estamos trabajando es con matrices y no con
vectores individuales. Por lo tanto, lo que hara el modelo serd multiplicar el vector q de una palabra por
cada uno de los vectores k del resto, obteniendo asi lo que se denomina vector de atencion (ver imagen
4.5). En este vector podemos ver como de importante es cada palabra de la secuencia para la palabra
original (de la que hemos usado el vector q). Este proceso se repetira para todos los q, generando asi
la denominada matriz de atenciéon (ver imagen 4.6). Finalmente al multiplicar la matriz de atencion
por la matriz de V lo que estamos es relacionando esas atenciones calculadas con la representacion de
la palabras originales. Es decir, por ejemplo multiplicaremos cada una de las componentes del vector
de atencion de la palabra Antonio por el vector al que hace referencia dicha componente (cada vector
v es una fila la matriz V) obteniendo asi el vector OUTPUT de la palabra Antonio (ver imagen 4.7) .

Con esto tenemos ya la salida del bloque Multi-Head Attention, que si recordamos bien se sumara al
residuo y se normalizara antes de pasar al siguiente bloque, que es el bloque Feed Forward. Este bloque
no es mas que una red neuronal normal. Se puede observar que también se usa el mismo mecanismo
de conexiones residuales, esto sera algo que veremos en practicamente todos los bloques de la red.

Descripcion del decoder

Una vez hemos terminado de describir el encoder, toca pasar al decoder. Como se puede ver en
la imagen 4.2 el decoder recibe como input el etiquetado (en nuestro caso seria la transcripcion) pero
desplazado a la derecha. Esto, junto con el enmascarado de la primera Multi-Head Attention, fuerza
a que las predicciones no se hagan solo en funcién de las palabras anteriores como haria un modelo
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Antonio

compré

el

pan

ayer

Antonio

Figura 4.6: Representacion gréafica de una matriz de atencion

VECTOR ATENCION

Antonio 0.4 X 0.5 0.25 0.75 0.9 0.23 Vector V de “Antonio”
0.88 0.32 0.5 0:;5 0.3 0.21 Vector V de “compré”
033 0.6 0.65 (:;2 0.5 0.61 Vector V de “el”
022 X 0.43 0.2 0.7 0.92 0.13 Vector V de “pan”
0.18 ¢ 0.52 0.4 ;5 0.95 0.3 Vector V de “ayer”

compré el

pan

ayer

0.89 0.87 1.24 1.16 0.56

Vector OUTPUT de “Antonio”
(sin normalizar)

Figura 4.7: Descripcion del proceso de obtencion del vector OUTPUT para la palabra Antonio

del lenguaje, sino que se tengan en cuenta las posteriores también. La Masked Multi-Head Attention
tiene un comportamiento idéntico al explicado en el encoder (ver seccion 4.1.1) con la salvedad de que
las posiciones futuras a la palabra que se esta procesando se enmascaran. De esta manera al aplicar el
desplazamiento las ultimas palabras pasan a ser las primeras, y gracias al enmascaramiento las ultimas
palabras (que realmente son las primeras de la frase original) se ocultan forzando a que las predicciones
también se basen en las posiciones posteriores (ver imagen 4.8).

A continuacion el resultado del bloque anterior se pasa a un nuevo bloque Multi-Head Attention
pero donde en vez de recibir tres veces el mismo embedding, se va a recibir dos veces el embedding
generado por el encoder y una vez el generado por el bloque Masked Multi-Head Attention del propio
decoder. El funcionamiento de este bloque es idéntico al del encoder, al igual que el del bloque Feed
Forward que le sigue.

Descripcion del modelo de Whisper

Una vez hemos entendido como funciona un Transformer, vamos a ver en que se diferencia Whisper
de ello. En realidad, la diferencia entre un Transformer estandar y Whisper es anecdotica. Como se
puede ver en la imagen 4.9 la estructura de Whisper es idéntica a la del Transformer con la salvedad
de que nos muestra como realiza la conversiéon de audio a embedding, la cual la realiza con una doble
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token procesado

Antonio compro6 el pan ayer

ayer Antonio compré el pan

ayer Antonio compré [l

Figura 4.8: Descripcion del proceso de desplazamiento y enmascaramiento

red convolucional [10] y una funcién de activacion GELU. Pero la estructura es la misma, la principal
diferenciacion de Whisper reside en como se ha entrenado. En el siguiente apartado ahondaremos méas
en este tema.

Sequence-to-sequence learning =
EN T8 00 | The |auickbrown ..

Transformer

sor| en 2] 00 [ he favie] ...

1% Logel Spectogram Tokens n Multask Tranng Fomat

Figura 4.9: Representacion de las estructura de Whisper.
Imagen obtenida del articulo [35].

Descripcion del entrenamiento

Como ya se ha mencionado anteriormente, Whisper ha sido sometido a un proceso de aprendizaje
supervisado, cosa no muy habitual en el ecosistema. Ha sido entrenado con 680.000 horas de audio
etiquetado. La naturaleza de dichos audios es muy diversa, incluyendo audios en distintos ambientes,
con distintos instrumentos de grabacion, con distintos hablantes e incluso en distintos idiomas (96).

En el entrenamiento de Whisper se le da mucha importancia a la calidad de las transcripciones,
y es por ello, que se aplican una serie de preprocesamientos a los datasets para quedarse solo con las
mejores transcripciones:

= La primera medida consiste en implementar una serie de heuristicas para eliminar transcripciones
no humanas (es decir, creadas por otro modelo ASR). Esto se realiza porque se ha demostrado
que mezclar transcripciones humanas y no humanas en el entrenamiento desemboca en un mal
rendimiento del modelo, sobre todo en tareas de traduccion [11].
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= Se usa un detector del lenguaje para corroborar que el idioma del audio y el de la transcripciéon
es el mismo. Sino coincide se elimina dicha muestra, salvo si la transcripcion esta en inglés, en
ese caso la muestra se almacena en otro directorio de entrenamiento que se usara para entrenar
al modelo también en la traduccion IDIOMA EXTRANJERO — INGLES. Es aqui donde
nace la caracteristica de multitarea que tiene Whisper.

» Los audios se parten en segmentos de 30 segundos (si es posible) con su correspondiente trans-
cripcion. Asi se evita entrenar al modelo con audios muy largos.

= Para detectar y eliminar las transcripciones de baja calidad se utiliza un modelo inicial ya entre-
nado para clasificar las muestras segiin una métrica que engloba el error cometido y el tamafio
de la muestra. Posteriormente se eliminan las muestras con mala transcripcién manualmente.

= Se aplica deduplicacion para evitar la duplicidad de datos entre en conjunto de entrenamiento y
el de validacién. La deduplicacion es un proceso para eliminar copias de datos o de informacién.

= Se eliminan todas las muestras que incluyan el nombre del hablante, evitando asi que este atributo
sea algo que el modelo intente predecir.

Destacar que durante el entrenamiento de Whisper se probd con modelos de distinto tamano para
asi poder estudiar su capacidad de escalado.

Model | Layers Width Heads Parameters

Tiny 4 384 6 39M
Base 6 512 8 74M
Small 12 768 12 244M
Medium 24 1024 16 769M
Large 32 1280 20 1550M

Figura 4.10: Diferentes modelos de Whisper y su tamano.
Imagen obtenida del articulo [35].

Los modelos que nosotros vamos a utilizar son una segunda y tercera versiéon del modelo Large
que aparece en la figura superior. El tamano y la estructura es igual que la versiéon Large normal, la
diferencia reside en que el Large-V2 se ha entrenado con casi el triple (2.5) de epochs y Large-V3 ha
sido entrenado con 1 millén de horas de audio débilmente etiquetado y 4 millones de horas de audio
pseudo-etiquetado, todo generado usando el modelo Large-V2.

4.1.2 Corpora
FLEURS

El corpus FLEURS [6] es un corpus multi-lingiie de habla tipica. El corpus se gener6 haciendo que
3 hablantes nativos de cada idioma leyesen las particiones de train y validation del corpus FLoRes-101
[12], que contienen 2009 frases extraidas de diferentes topicos y dominios de articulos de Wikipedia.
De esta forma se genera un dataset donde las particiones train, validation, test contienen 4527, 450,
1050 frases respectivamente, dando lugar asi a 12 horas de audio por idioma. EIl corpus contiene 101
idiomas, entre los cuales se encuentra el espaiol.

Este corpus le hemos obtenido de la pagina HuggingFace, més concretamente del siguiente enlace:
https://huggingface.co/datasets/google/fleurs. En esta pagina podemos encontrar el corpus en
su totalidad, con una particiéon para cada uno de los 101 idiomas.

VoxPopuli

El corpus VoxPopuli [49] un gran corpus de habla multilingiie que incluye 400.000 horas de audios
no etiquetados en 23 idiomas diferentes. Es uno de los corpus més grandes existentes para realizar
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entrenamiento no supervisado o entrenamiento semi-supervisado. Por otro lado, este corpus también
incluye una parte dedicada al entrenamiento supervisado, debido a que en el podemos encontrar 1.800
horas de audios etiquetados en 15 idiomas diferentes (el espatiol es uno de ellos). Esta parte en espaniol
consta de 166 horas de audio etiquetado, de intervenciones de 305 hablantes diferentes. Las intervencio-
nes que componen la totalidad de este corpus han sido recopiladas de diferentes sesiones del parlamento
europeo.

Este corpus le hemos obtenido de la pagina HuggingFace, mas concretamente del siguiente enla-
ce: https://huggingface.co/datasets/facebook/voxpopuli. En esta pagina se puede encontrar la
parte etiquetado del corpus en su totalidad, dividida en cada uno de los 15 idiomas que la componen.

PRAUTOCAL

El corpus PRAUTOCAL [9] es un corpus de hablantes de espanol con SD del norte/centro penin-
sular espanol que permite el anélisis de aspectos especificos del habla de las personas con SD. También
incluye grabaciones comparables de usuarios con desarrollo tipico (DT) que sirven de referencia. El cor-
pus se ha construido grabando interacciones con un videojuego para entrenar las competencias orales
de las personas con sindrome de Down. El corpus se recopil6 en seis campainias de grabacién y contiene
90 locutores, con 4175 ficheros de audio distribuidos en 40 actividades diferentes asociadas al desarrollo
de un videojuego educativo supervisado por terapeutas.

Este corpus ha sido obtenido directamente del grupo de investigacion ECA-SIMM, grupo el cual es
el propietario del corpus debido a que sus autores forman parte de él. Este corpus hasta el momento
no se encuentra disponible de forma libre.

4.1.3 Fine-Tuning

El fine-tuning, o en castellano ajuste fino, en una técnica que sirve para transferir nuevo conoci-
miento, variando los valores de los pesos, a un modelo que ya habia sido entrenado con anterioridad.
El conocimiento base del modelo y el nuevo tienen que estar estrechamente relacionados, por lo que
muchas veces se dice que el fine-tuning sirve para realizar una especializaciéon de un modelo més gene-
ral. Dicho fine-tuning se puede realizar de muchas formas, ya que no hace falta realizarlo sobre todo
el modelo, sino que se puede hacer sobre ciertas capas solo. Este es el caso de uno de los experimen-
tos que mostraremos en este documento, donde congelamos una parte del modelo (el extractor de
caracteristicas) y entrenamos solo otra (la capa predictiva).

Este método se utiliza cominmente en aprendizaje supervisado, donde el nuevo conocimiento con
el que vamos a entrenar al modelo se encuentra etiquetado, o en su defecto, pseudo-etiquetado. De
esta forma el fine-tuning se realiza siguiendo los pasos de un entrenamiento normal, construyendo un
conjunto de train para entrenar el modelo y otro de test para evaluar el resultado del entrenamiento.

Esta practica es especialmente comun en PLN (procesamiento del lenguaje natural) debido a la
reciente popularizacion de los LLMs (Large Language Models), los cuales son idoneos para someterse
a un fine-tuning, ya que son modelos cuyo conocimiento suele ser muy general, y por tanto, una
especializaciéon suele ser muy efectiva.

4.1.4 Técnicas de Aumento de Datos

La escasez de datos en el mundo del ASR de habla anémala es un problemas con el que hay que
lidiar diariamente. Con el fin de combatir este hecho una de las técnicas mas utilizadas es el aumento
datos [15, 31|, mediante técnicas como Voice Conversion, modificacion de audio, TTS... Este problema
también nos acontece a nosotros en nuestro experimento, y es por eso que vamos a realizar una primera
aproximacion al aumento de datos aplicando técnicas de modificaciéon de audio muy béasicas. Se ha
decidido utilizar estas técnicas debido a la facil implementacién que tienen, si obtenemos un buen
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resultado de su utilizacién, entonces, en futuros experimentos aplicaremos técnicas mas avanzadas. A
continuaciéon vamos a describir las técnicas que vamos a emplear y como las vamos a implementar.

Variacion de la velocidad

Esta técnica consiste en variar la velocidad del audio, asi se obtiene un audio un poco distinto
con respecto al original. De esta forma se puede simular cambios en el ritmo y en la velocidad del
habla, generando asi “nuevos hablantes artificiales”. Estos nuevos hablantes pueden ayudar al modelo a
aprender a trabajar con audios que tengan un tono o un ritmo al cual el modelo no esta acostumbrado.
En la siguiente imagen se puede ver cual es la transformacién que sufre un audio al aplicarle esta
técnica:

Original Audio

o 01 02 03 04 05 06 o7 08 09 1
Time

Augmented Audio (Time stretch)

Figura 4.11: Variacion de velocidad en un audio
Imagen obtenida de https:
//towardsdatascience.com/data-augmentation-techniques-for-audio-data-in-python-15505483c63c

Para aplicar esta técnica hemos usado la libreria wave (https://docs.python.org/3/library/
wave.html). Esta libreria nos permite coger diferentes caracteristicas de un audio, como por ejemplo,
nimero de canales, niimero de frames, frame rate... Dado esta posibilidad lo que se ha realizado es lo
siguiente: se obtiene el frame rate del audio y se multiplica por un valor, tipicamente 0.8, 0.9, 1.1 u
1.2. De esta forma modificamos de la velocidad del audio generando tonos mas graves o agudos.

Introduccién de ruido

Esta técnica consiste en afiadir ruido al audio original. El ruido que se puede introducir en estos
audios es de 2 tipos. El primero es el ruido blanco, cuya principal caracteristica es que tiene una
densidad espectral de potencia constante. Esto quiere decir que el audio contiene todas las frecuencias
y todas ellas tienen la misma potencia. El segundo tipo es el ruido de color, este ya no tiene la densidad
espectral de potencia constante, sino que dependiendo de la forma que tenga diremos que es ruido de
un color o de otro. De esta forma podemos ayudar al modelo a aprender a trabajar con audios que
tengan ruido de fondo o cuya calidad de grabacién no sea del todo buena. En la siguiente imagen se
puede ver cual es la transformacién que sufre un audio al aplicarle esta técnica:

Para aplicar esta técnica hemos usado las librerias librosa (https://librosa.org/doc/latest/
index.html), numpy (https://numpy.org/) y colornoise
(https://github.com/felixpatzelt/colorednoise). Librosa al leer un audio lo convierte en un vec-
tor numeérico, entonces para la introduccién de ruido blanco lo que haremos es con la libreria numpy
generar un vector de igual longitud del audio y multiplicarlo por factor de ruido, que tipicamente sera
0,005. Posteriormente solo tendremos que sumar ese vector al audio original y habriamos anadido ruido
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Original Audio

] 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1
Time

Augmented Audio (White Noise)

o 01 0.2 03 04 05 0.6 07 08 03 1
Time

Figura 4.12: Introduccién de ruido blanco en un audio
Imagen obtenida de https:
//towardsdatascience.com/data-augmentation-techniques-for-audio-data-in-python-15505483c63c

blanco. Para el ruido de color usaremos la libreria colornoise que utiliza el algoritmo propuesto en [43]
para crear el ruido de color.

Variacion de tono

Esta técnica consiste en variar el tono (pitch) del audio original, dando asi a nuevos audios con
caracteristicas diferentes que simulan ser de nuevos hablantes. Al igual que con la variacion de la
velocidad (ver seccion 4.1.4) la introduccion de nuevos hablantes en el dataset ayuda al modelo a
generalizar. En la siguiente imagen se puede ver cual es la transformacién que sufre un audio al
aplicarle esta técnica:

Original Audio

o 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 o7 0.8 09 1
Time

Augmented Audio (Pitch Shift)

o 0.1 02 03 04 05 0.6 o7 08 09 1
Time

Figura 4.13: Variacién del tono en un audio
Imagen obtenida de https:
//towardsdatascience.com/data-augmentation-techniques-for-audio-data-in-python-15505483c63c

Para aplicar esta técnica hemos usado las librerias librosa (https://librosa.org/doc/latest/
index.html). Esta libreria contiene una funcion que permite cambiar el tono de un audio, esta
funcion se llama librosa.effects.pitch_ shift() (https://librosa.org/doc/main/generated/librosa.
effects.pitch_shift.html). Esta funciéon te permite bajar/subir semitonos al audio en funciéon del
parametro n_ steps.
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415 WER

El Word Error Rate es una metrica muy utilizada en la evaluacion de sistemas de ASR. Como
su propio nombre indica esta métrica se aplica a nivel de palabra, lo que quiere decir que su aplicacién
se basa en realizar comparaciones entre las diferentes palabras de dos frases, donde normalmente una
corresponde a la prediccion y la otra es la referencia.

El concepto de esta métrica es muy simple, se basa en calcular el numero minimo de inserciones,
borrados y sustituciones necesarios para transformar una frase (la prediccion) en otra (la referencia).
Esta medida se basa en la distancia de Levenshtein aplicada a nivel de palabra. Esto ultimo quiere
decir que las comparaciones entre palabra no se harén letra a letra, sino que la comparaciéon se hace
con toda la frase. Por ejemplo, si en una frase hay una palabra menos que en la otra se contara como
un borrado, si hay palabras extras se contaran como inserciones y si el numero de palabras es el mismo
pero hay palabras que no coinciden se contaran como sustituciones.

PREDICCION El coche es azu

*—o
1
REFERENCIA  El coche es fojg SUSTITUCION
PREDICCION El coche es
*—e
1
REFERENCIA  El coche es rojo BORRADO
PREDICCION  El coche es es azul
*—
1
INSERCCION

REFERENCIA El coche es rojo

Figura 4.14: Posibles errores que conforman el WER

Una vez ya hemos calculado la distancia de Levenshtein y tenemos el total de inserciones, borrados
y sustituciones podemos proceder a calcular el WER aplicando la siguiente féormula:

B+1
WER = “T* (4.1)

donde

S es el numero de sustituciones.

B es el namero de borrados.

I es el niimero de inserciones.

N es el niimero total de palabras.

Algo importante a destacar es que esta métrica no se calcula frase por frase, sino se calcula usando
todas las frases evaluadas en su conjunto. Es decir, si evaluamos el modelo con 100 frases que tienen
un total de 1000 palabras, el proceso consistira en ir calculando la distancia de Levenshtein frase
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por frase e ir acumulando el numero de errores. Finalmente cuando ya se hayan evaluado todas las
frases se calculara el WER usando: el numero de sustituciones/borrados/inserciones acumulado de la
evaluacion de todas las frases. Esto supone ciertos problemas, ya hace que la métrica WER se vea
muy influenciada por valores atipicos, es decir, por frases donde, por alguna razon, la prediccion es
nefasta. En la siguiente imagen se puede ver un ejemplo real con el que nos hemos encontrado durante
la experimentacion y que ejemplifica muy bien el ejemplo anterior.

REFERENCIA PREDICCION
0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-
Me da <un, un> un billete, 0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-
<por,> por favor 0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-
0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-
0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-

0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-
([ L

Si, <la> necesito <la de, la y la necesitara la de... la de...
de,> la de, hilo la de...y de...

Figura 4.15: Predicciones nefastas que estropean el WER

41.6 BERT

Analizar el rendimiento de un modelo en base al ntimero de palabras coincidentes entre la referencia
y la prediccion puede llegar a ser algo pobre. Pueden existir casos con WER alto pero debido solamente
a fallos puntuales en ciertas palabras que no son del todo importantes para comprender el significado
de la frase. Para solucionar este problema surge el BERT F1 Score, que ha sido ya utilizada para
evaluar el rendimiento de sistemas ASR [44]. Esta métrica no se fija en la similitud ortografica de las
frases, sino en su similitud seméntica.

BERTScore[52] es una métrica de evaluacion automética para la generacion de texto que calcula
una puntuacién de similitud para cada token en la oraciéon candidata con cada token en la oracién de
referencia. Aprovecha las incorporaciones contextuales previamente entrenadas de los modelos BERT
y relaciona palabras en oraciones candidatas y de referencia mediante similitud de coseno.

Dadas dos frases, la prediccion y la referencia, usamos el modelo BERT [8] para generar un vector
de embbedings por frase. Dicho vector contendra en la posicién ¢ el embedding correspondiente a la
palabra que se encuentra en la posicién i de la frase. Una vez terminado todo el proceso, dispondremos
de dos vectores de embbedings, uno para la frase referencia y uno para la frase prediccion. Finalmente,
cogemos ambos vectores y calculamos su similitud coseno posicién por posicién, es decir, calculamos
la similitud de la primera palabra de cada frase, luego de la segunda... obteniendo al final lo que
podriamos denominar un vector de similitud.

El BERTScore, esta compuesto por 3 métricas: Bert-Precision, Bert-Recall y Bert-F1, las
cuales se calculan todas a partir de la similitud coseno. La forma de calcular la Bert-Precision es
muy sencilla, primero buscamos para cada palabra del vector referencia, la palabra mas similar del
vector prediccion. Como segundo paso sumamos dichas similitudes y calculamos su media. Si se mira
con detenimiento es bastante similar al calculo de un precisién normal, donde primero se contabilizan
los aciertos (en nuestro caso se contabilizan las similitudes) y luego se hace la media. Esto se hace
debido a que lo que nos interesa es el nivel seméantico de la frase, y por tanto, el orden de las palabras
es indiferente siempre y cuando la frase final guarde el mismo significado.

En lo que respecta a Bert-Recall, es exactamente igual que el Bert-Precision, lo que pasa es que
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Contextual Pairwise Cosine Maximum Similarity
Embedding Similarity
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Figura 4.16: Resumen del calculo de la métrica BertScore.
Imagen obtenida del articulo [52].

cosine similarity

1 o
Ppprr = max X;' X;
|3;‘ — X
X8 ~ -

greedy matching

Figura 4.17: Formula Bert-Precision.
Imagen obtenida de https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/

en vez de buscar la palabra del vector predicciéon mas similar a cada palabra del vector referencia, lo
hacemos al revés, y buscamos la palabra mas similar del vector referencia para cada palabra del vector
predicciéon. En este caso vemos que esta formula también es muy similar a la formula clasica del recall.

cosine similarity

1 ~—
RBERT = — E max Xi l Xj
‘ | xcr McE

.
ereedy matching

Figura 4.18: Formula Bert-Precision.
Imagen obtenida de https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/

Finalmente, nos faltaria la ultima componente del BertScore, el Bert-F1. En este caso es la misma
formula que la F1-Score, pero sustituyendo la precision y el recall, por la Bert-Precision y Bert-

Recall.
La Bert-F1 es la métrica que nosotros vamos a utilizar para evaluar nuestros modelos, como bien

recomienda el paper original.

4.2 Evaluador Automatico del Habla

Este segundo camino se va a centrar en realizar un primer acercamiento a la tarea de evaluaciéon de
la pronunciacion, en este caso centrandonos en la evaluacion del habla Down. Los principales conceptos

referentes a esta seccién son:

25


https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/
https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/

4.2. EVALUADOR AUTOMATICO DEL HABLA CAPITULO 4. MARCO CONCEPTUAL

Pgerr X RpgrT
Psert + RpERT

FggpT = 2 X

Figura 4.19: Formula Bert-F1.

Imagen obtenida de https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/

4.2.1 Wav2Vec

El modelo Wav2Vec [2] es un modelo actstico, cercano al estado del arte, cuya arquitectura tiene
una base muy similar al modelo ya explicado Whisper (ver seccion 4.1.1), dado que se basa en la
combinaciéon de CNNs y Transformers. La gran mayoria de los modelos con mejores rendimientos hoy
en dfa siguen una arquitectura similar. La explicacién de como funciona la arquitectura transformer se
puede ver en la seccién 4.1.1

Contrastive lass

[ 3
r
& e L

Context representations ©

Quantized representalions §

Latent speech representations &

. |' ] | |
Faw wavefarm X "II"I l,-.ﬂ.”;,llI 'I.h"v.l‘ -'I'l.".lllll‘l.f'.l'1 -'|'|.‘.| l-"'-"'f'-“ .'|' Ill.-,l,lnr“ -.'|'|.'J|| .'.I,-“||l| ""Ilr'll .'-I,-"a", i

Figura 4.20: Arquitectura Wav2Vec.
Imagen obtenida de https://blog.kairosds.com/reconocimiento-del-habla-con-hugging-face/

La diferenciacion de un modelo como Wav2Vec en relacién al resto, reside en como se realiza
su entrenamiento, que pretende asemejarse més a como un recién nacido aprenderia a hablar. Se
basa en lo que se denomina aprendizaje auto-supervisado, el cual se puede dividir en dos parte muy
diferenciadas. Primeramente, el modelo comienza su entrenamiento en modo auto-supervisado, donde
se le suministran datos sin etiquetar y el modelo tiene la tarea de crear la mejor representacion posible
de esos datos. Esta parte se puede comparar con la etapa en la que un bebe humana empieza a escuchar
a sus padre y personas cercanas hablar y él, sin entender lo que estan diciendo empieza a realizar un
esquema mental de los sonidos que esta escuchando.

La segunda parte consiste en realizar un segundo entrenamiento, denominados ajuste de precision
supervisado, en el cual se le dan al modelo nuevos datos, pero esta vez ya etiquetados. Este paso se
puede comparar con la etapa en la que los padres intentan ensefiar a su bebe, y donde el bebe ya no
solo recibe estimulos en forma de audio sin sentido, sino que estos nuevos estimulos que recibe llevan
con ellos un segundo estimulo que ayuda al bebe a relacionar el sonido con su significado. De esta
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forma se va ajustando su mapa mental a la realidad.

4.2.2 Corpora
CommonPhone

El CommoPhone [23] es un subcorpus del popular corpus CommonVoice que ha sido creado por la
corporacién Mozilla. E1 CommonPhone contiene un total de 116.5 horas de ejemplos de habla de 11.246
hablantes distintos en 6 idiomas diferentes. La peculiaridad de este corpus reside en que esta compuesto
por ejemplos de pronunciacién de fonos individuales, mientras que los corpus usados habitualmente en
ASR, como el CommonVoice, se componen de ejemplos de locuciones de frases.

Language Speakers Hours
train / dev / test train / dev / test
English 4716 / 771 [ 774 141 1 23 /1 23
French 796 / 138 / 135 136 1 23 / 22
German 1176 [ 202 / 206 145 1 25 | 26
Italian 1031 / 176 / 178 146 / 25 1 25
Spanish 508 / 88 / 91 165 / 3.0 / 31
Russian 190 / 34 / 36 127 1 26 | 28
Total 8417 / 1408 / 1420 858 /152 /155

Figura 4.21: Distribucién de las locuciones en los diferentes idiomas que componen el CommonPhone.
Imagen obtenida de [23].

Las locuciones de los fonos que aparecen en el corpus han sido extraidas de la segmentacion fo-
nética de diferentes locuciones presentes en el CommonVoice. Dicha segmentacion fue realizada usan-
do BAS Web Services (https://clarin.phonetik.uni-muenchen.de/BASWebServices/interface/
Pipeline. Con el fin de poder garantizar una unidad fonética entre los diferentes idiomas el Com-
monPhone usa el Alfabeto Internacional Fonético (IPA), debido a que dicho alfabeto resulta ser muy
util para el trabajo fonético multilingiie. El IPA esta compuesto por 101 simbolos fonéticos, entre los
cuales podemos encontrar un simbolo especifico para el silencio.

Este corpus fue obtenido de la web de Zenodo, mas concretamente del siguiente enlace: https:
//zenodo.org/records/5846137.

4.2.3 GoP

El Goodness of Pronunciation es una métrica para medir la calidad de la pronunciaciéon en base
a una habla modélica. Con el fin de establecer esta correlacion entre dos hablas distintas y poder
cuantificar cual es mejor se propuso en un trabajo la siguiente formula:

o)
GoP(p) = w5 1108 1wty

Para el calculo del GoP se usa un modelo predictivo, es decir, un modelo que dado un input (una
locucién de un fono) da una probabilidad para cada uno de los fonos pertenecientes al diccionario de
fonos. Por ejemplo, si el IPA tiene 101 simbolos y es el diccionario que utilizamos, para una locucion de
un fono X el modelo debe dar una probabilidad para cada uno de los 101 fonos. Obviamente la suma
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de las probabilidades de los 101 fonos debe dar 1. Por lo tanto, se usa el modelo como un comparador,
haciéndole decidir como de parecido es el fono que ha escuchado en relacién al modelo que el tiene de
cada uno de los 101 fonos, en este caso.

Por otro lado, se puede apreciar que para poder aplicar esta féormula necesitamos tener la locuciones
etiquetadas, es decir, tenemos que saber a que fono corresponde cada sonido, para poder realizar la
futura comparacion usando el GoP.

Una vez aclarado esto obtener el valor GoP de una locucién se vuelve trivial. EL numerador
P (O(p) |p) no es mas que, sabiendo que el fono pronunciado es p, la probabilidad que el modelo predictor
da para el fono p. Por otro lado, el denominador méx,cq P(O(q) |g) no es mas que el fono que el modelo
ha predecido como el méas probable de todo el conjunto de fonos @, incluyendo el fono p. De esta forma
el cociente no es més que, la probabilidad de que el fono de la locucion sea el que se supone que se
deberia haber pronunciado, partido por el fono que modelo reconoce como el més probable. Asi, si el
fono mas probable coincide con el fono etiquetado se obtiene el valor méximo que es 1 y si la diferencia
entre el fono mas probable y el etiquetado es maxima se obtiene el peor valor que es 0.

DICCIONARIO FONETICO » {a,b,c}

LOCUCION FONO “a”

| o
\ 4

PREDICCION MODELO » {a: 0.7, b:0.2, c:0.1}

¥

GOP((I.) = ﬁ .

0,
0,7

|

log

=i
||
-]

Figura 4.22: Ejemplo del Calculo del GoP

Como se puede observar en la férmula se aplica el logaritmo a la comparaciéon anteriormente ex-
plicada, que hace que la escala se invierta y el mejor valor pase a ser 0 y el peor pase a ser 1. Por lo
tanto, al analizar un conjunto de fonos, que pueden constituir una palabra o una frase, cuanto mayor
sea el valor del GoP peor habra sido la pronunciacion.

Finalmente nos falta por explicar un ultimo termino, ﬁ(m. NF(p) corresponde al nimero de
frames en el que se pronuncia el fono p. De esta forma se podria decir que lo que hacemos es calcular
la media del GoP de un fono p. Si no hiciéramos esto estarfamos teniendo en cuenta de la misma
forma fonos que son muy cortos de pronunciar (y presumiblemente méas sencillos) con fonos méas largos,

donde la probabilidad de error se presupone mayor. Por lo tanto, al aplicar este termino realizamos
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una especie de normalizaciéon de todos los fonos con el fin de que los valores de GoP sean justos y
comparables.

Por ultimo, destacar que la féormula anteriormente explicada es la féormula que se propuso origi-
nalmente. Con el tiempo y los cambios de paradigmas se han ido desarrollando muchas variantes y
formulas distintas de GoP, como se veré a lo largo de este trabajo. Pero en definitiva todas ellas siguen
el mismo concepto en el que se basa la formula original aqui explicada.
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Capitulo 5

EXP 1: ASR para Habla Down

5.1 Soluciones Existentes

El reconocimiento automético del habla para el habla patolégica es un area de investigaciéon en
crecimiento. Varios estudios han resaltado la importancia del ASR para ayudar a individuos con tras-
tornos del habla [36, 22, 39]. Uno de los trastornos del habla méas estudiados es la disartria [1, 18, 20,
40, 3]. Los estudios han explorado el uso de sistemas ASR para reconocer patrones de habla disartrica,
con un enfoque centrado en el analisis de los factores que afectan el rendimiento del sistema. El es-
tado actual del ASR para el habla patologica, en particular la disartria, estd avanzando rapidamente,
ofreciendo soluciones innovadoras para ayudar a individuos con trastornos del habla en sus procesos
de evaluacion y terapia. La integraciéon de la tecnologia ASR tiene un gran potencial para mejorar las
vidas de aquellos afectados por condiciones de habla patologica.

El habla de los individuos con SD no es necesariamente disartrica [24], pero en general no es un
habla tipica, debido a problemas relacionados con el tono muscular bajo, el tamano grande de la lengua
y las frecuentes infecciones del oido. Estos individuos pueden experimentar habitualmente retrasos en el
habla y dificultades en la articulacion cabe destacar que cada persona con SD es tnica, y los problemas
de habla pueden variar ampliamente entre individuos [24].

La disponibilidad de corpus de entrenamiento en ocasiones es un obstaculo para la investigacion y
el desarrollo de estos sistemas, porque recopilar este tipo de corpus es un proceso costoso al que hay
que dedicar gran cantidad de recursos. En el marco del proyecto Euphonia', desarrollado por Google
Research, se ha recopilado un corpus de habla de personas con trastornos del habla en inglés. Se trata
del corpus més grande de este tipo de hablantes grabado hasta la fecha, puesto que han participado
mas de 1000 personas y se han grabado mas de 1 milléon de locuciones, lo que supone mas de 1300
horas. El corpus incluye grabaciones de 105 personas con SD, lo que supone el 18,1 % del corpus |26].
Empleando este corpus se han realizado diversos experimentos. Se han empleado diferentes técnicas
de deep learning para clasificar la inteligibilidad del habla de 661 locutores con diversas patologias,
incluyendo SD [48]. Por otro lado, para mejorar el rendimiento de los sistemas de reconocimiento
automatico del habla en hablantes con trastornos del habla, se ha propuesto la personalizaciéon de
modelos [45, 13|, como via para evitar la degradacion significativa del rendimiento en habla patologica
que se produce en los actuales sistemas de reconocimiento automaético de habla.

Otro problema que suele afectar a este tipo de habla son las disfluencias y las variaciones en la
pronunciacién del habla, que pueden degradar gravemente el rendimiento del reconocimiento de habla,
ya que los sistemas actuales de ASR se entrenan principalmente con habla fluida de hablantes tipicos.

"https://sites.research.google/euphonia/about/ (visitado 12-03-2024).
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Un enfoque sencillo para mejorar el rendimiento es ajustar los parametros de decodificaciéon en un
sistema de reconocimiento de habla existente, lo que puede mejorar la tasa de errores de palabras
(WER) para personas con trastornos de fluidez [29].

5.2 Adaptaciéon de los datos

Los corpora que habitualmente se usan en tareas de reconocimiento de Voz-Texto suelen tener
una estructura bastante consolidada. Esta estructura consiste en una serie de audios y un fichero
(habitualmente .csv) que asocia cada audio con su transcripcion. La totalidad de los corpora que
vamos a utilizar siguen esta estructura, por lo tanto, no es necesaria ninguna adaptacion.

El problema en nuestro caso se encuentra, tanto en el formato de las transcripciones de los distintos
corpora, como en el formato de las predicciones del modelo Whisper. Dichos formatos no coinciden
en todos los casos, debido a que, por ejemplo, algunos corpus no contienen signos de puntuacion y el
modelo Whisper si que los genera cuando realiza sus predicciones (todos los aspectos referentes a los
formatos de los corpora se pueden ver en [49, 9] y los referentes al modelo Whisper en [35]). Por lo
tanto, se debe realizar una adaptaciéon de cada elemento para obtener asi un formato tnico y que los
resultados sean validos. A continuacion se van a explicar las adaptaciones que se les a realizado a cada
elemento:

PRAUTOCAL

El etiquetado del corpus PRAUTOCAL Down contiene ciertas marcas indicativas de disfluencias
que deben ser eliminadas para obtener una referencia limpia y precisa. A continuacion se va a explicar
el significado de cada marca, y el tratamiento que se ha aplicado a cada una de ellas:

= Términos que han sido marcados entre los simbolos <y >indican que se ha producido una dis-
fluencia. En este caso, los simbolos se elimina pero no el contenido de su interior.

FD11041D0310R01

Hola, <t><t>tienes lupa, <que><que>queria comprar una
Figura 5.1: Locucién con simbolos de repeticion

= Palabras precedidas por el simbolo #, lo cual indica que dicha palabra es un filler, es decir,
una palabra de relleno. El procedimiento aqui es el mismo que en el caso anterior, se elimina el
sfmbolo pero se mantiene el texto que lo sigue.

FD22024D2200R02

<#br> buenos dias, que triste, estar tan solo

Figura 5.2: Locucién con simbolo de filler

» Signos de puntuaciéon (puntos y comas) que pierden su significado ortografico y pasan a referirse a
pausas que el hablante a hecho durante la locucién. Finalmente debido a la confusién que pueden
originar este uso atipico de estos simbolos se han decidido eliminar de las transcripciones.
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FD22024D1900R02

Si, esta, la, tarjeta del alcalde

Figura 5.3: Locucién con simbolos de pausas

Las marcas indicativas de disfluencias que se han eliminado, se han anotado en un fichero .csv
externo, en el cual se puede ver el numero total de apariciones de cada tipo de marca por frase. Esta
informacion ha sido almacenada con la esperanza de poder usarla en futuros estudios.

Ademas de los anteriormente citados, también se ha eliminado cualquier otro signo de puntuacion,
todas las tildes (debido a que el corpus no estaba correctamente etiquetado en ese sentido) y todos los
signos ortograficos, como guiones, corchetes..., que pudiesen aparecer.

También se han eliminado 67 ficheros de audio del corpus PRAUTOCAL Down que se determino
que contienen pseudo-habla (ruidos sin sentido). Por ultimo, se ha decidido anadir un segundo de
silencio al comienzo y al de cada fichero de audio del corpus, lo que se comprob6 que mejoraba el
rendimiento de los reconocedores en esas frases, como ya se detecto en el trabajo de [31].

Por otra parte, debido principalmente al tamano reducido del corpus PRAUTOCAL Down, el cual
contiene tan solo 2 horas de audio Down, se ha optado por un esquema de particion 60,/40: 60 % de
los ficheros de audio para train y 40 % para test, obviando la particién de validation. Esta particion
no es para nada la estandar, la cual suele ser un 80/10/10, para las particiones train, test y validation
respectivamente.

La participacion validation se ha omitido debido a que no era necesaria en nuestro experimento.
La participacion de wvalidation se usa a la hora de realizar el ajuste de hiper-pardmetros de un modelo,
para realizar una evaluacion tras cada epoch y asi, tanto controlar el overfitting, como ver que conjuntos
de hiper-pardmetros son méas optimos para el modelo. En nuestro caso, el ajuste de hiper-parametros
se realiza con el corpus FLEURS, debido al reducido tamano de PRAUTOCAL, y por lo tanto, no nos
es necesario disponer una particion de validation.

En cuanto a la participacién train, el porcentaje de muestras se ha elegido teniendo en cuenta que se
aplicaran técnicas de aumento de datos (ver seccion 4.1.4) sobre el corpus, que haran que el conjunto de
entrenamiento crezca considerablemente, lo que podria generar que la particion test tuviera un tamano
muy reducido en comparaciéon a la de train si se optase por otros esquemas mas tradicionales.

Siguiendo el esquema anterior de particién, se han realizado dos divisiones diferentes, que se des-
criben a continuacioén:

La divisién por actividad consiste en separar en train y test las diferentes actividades que con-
tiene el corpus PRAUTOCALL. Todas las locuciones del 60 % de las 40 actividades (ver Imagen 5.4)
diferentes que contiene el corpus irdn al conjunto train y el 40 % restante al de test. Entendemos por
actividad un tipo de frase pronunciada por cualquier locutor. Para cada actividad y locutor existen
diferentes locuciones. Realizando esta divisién conseguimos que ninguna particiéon tenga frases en co-
min. De esta manera, una vez realizado el fine-tuning, al evaluar el modelo con el conjunto test, se
enfrentara a frases nunca vistas, lo que nos permitira observar cual es su verdadero aprendizaje de las
caracteristicas propias del habla Down, al ser un modelo independiente de locutor y de tarea.

La division aleatoria consiste en distribuir directamente las locuciones entre train y test siguiendo
los porcentajes 60-40 %, sin tener en cuenta la actividad. Con esta division es muy probable que
algunas frases coincidan en ambos conjuntos, y por tanto, es posible que el modelo no solo aprenda las
caracteristicas intrinsecas del habla Down, sino también la pronunciacién de esas frases particulares,
resultando solo independiente de locutor pero no de tarea.
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Prosodic Language Prod.
Function Function Mode
£ 2 ® - |2
3 R 2 g sl =
N ] B 3 N
& Expected utterance 2 =z T 2|z 5=
= = o 2 Tl 5= &
£ ||l = |£|=|E |2
D0120 | jHasta luego, tio Pau! (See you later, Uncle Paul) E IF F R R
D0211 | ;Dénde hay libros de historia, por favor? | Where are there history books, please) QD IF HS C E I
D0220 | jMuchas gracias Juan! {Thank you very much Juan) i} IF 3 1 E I
D310 | Hola, jtienen lupas? Queria comprar una. { Hello, do you have magnifying glasses. [ DQD | FFE SHR | G E I
wanied to buy one.)
Si, la necesito. jCudnto vale? ( Yes, [ need it. How much does if costf) DQ IFF NH R R
Hola tio Pan. Ya vuelvo a casa. (Hello, Uncle Pau. I'm coming home now. ) DD IFF SR [ E I
M 51, esa es. Hasta luego! (Yes, that’s if you later!) DE IFF RS F R R
DO510 [ jHola, tio Pau! ;Sabes dénde vive la senora Luna? (Hello Uncle PawDd you know EQ IFF SH [ R 5
where Mrs.
D820 | 51 no tardo, si. Por favor. (If it doesn't take long, YES please.) 3] IFF | W Os C R [
DO910 | Hola. Necesito una escalera. (Hi, [ need a ladder.) 8] IF SN G E I
D030 | No, no. La de CUERDA, por favor. (no, no, the ROPE one please) i} IF W 0s C E I
DOMO | No, eso es todo. Gracias. (No, th DIy IFF RS T R [
D110 | Buenocs dias, Senora Molina. ;Esta Pedro en casa? | { Good morning, Miss Molina. Is [NIN] IFF SH [ R 5
Pedro at home¥)
D1120 | Buenos dias, Senora Molina. { Good morning, Miss Molina.) 1h] IF s [ I I
1130 | ;Estd Pedro en casa? ( [z Pedro af hor (8] F H I I
D1140 | De acuerdo. Muchas gracias. (All right. Thank you very much.) Do FF RS T R R
D1210 | jEy, Pedro! jComo estas? { Hey Pedro, how are you?) EQ FF SH [ R [
p Ojald pudieras ;Me dejas tu linterna? (I wish you could, can I have your flashlight 7) D FF PH v E I
iMe dejas tu linterna? {Can I have u [¥] F H E
Me tengo que ir ya, Pedro (I have o IF R E I
D1510 | Soy quien busca la piedra magica. Ne DIy FF RN R R
the mage stone. I need to see the |
D1511 | Soy quien busca la piedra magica. (I am the one who seeks the magic stone.) o F R R [
I Necesito ver al alcalde. (] need to see nayor) ] F N R R
D1520 | ;Sabe cdmo ir a su casa, senor? | Do you know how o get his house, mir¥) [¥] IF H R [
D1610 | No es necesario, senor alcalde, pero se lo agradezco. (It 12 n 2 ] IIF E] T R R
but I thank 1
D1710 | Es que NO sé donde estd la piedra magica. (I just DON'T know where the magic o F U R R 5
stone 12.)
D1720 | Tranqguilo. Yo le ayudaré con mucho gusto. Ji's okay. I will be happy to help you.) DD FF OR R R R
D1730 | Si, claro. Aqui estd. (Yes, of course. Here it . DD IFF SR C R [ R
D1740 | Muchas gracias, senora alcaldesa. | Thank you very much, Madam Mayor.) i} IF 3 T R R
D190 | Si. El alcalde me ha dado esta tarjeta. | Yes. Mayor gave me this card.) DIy FF RRE R [
D2000 | Seguro que si. Buenas noches, Lolo. (I'm sure you do. Good night, Lolo) 3] FIF IS F R R
D2200 | Buenos dias. j(Qué triste estar solo en este bosque! | Goed Moemming. How sad to be DE FF SP [E R 5
alone in this forest!)
D2400 | S0lo la PIEdra de FUEgo Abre la PUERta del TEMplo. { Only the fire sione opens D F E 1 R | R
the te le door.)
D2500 a puerta no estaba aqui antes! Wow! That door wasn't here before! EE FF PR 5] R [
D2600 3¢ qué pledra ele v (] don't know u stone to choose ...} o F P D R [
D2000 | Abrete PUERta ¥ que BRIlle la PlEdra. (Open up, door, and let the stone shine.) E IF s 8] R R
D3000 | free speech RP H s
D3100 | Muchas gracias. Lo recordaré ( Thank you very much, I will remnember if.) 3] FF SH T E I
D3400 | Hola, jcdmo estasT. (Hi how ar u doing¥) [NIN] IF 88 [ E I
D3700 | ;Me da un billete, por favor?. (Can I get a ticket, please¥) QD IF 08 C E I

Figura 5.4: Listado de las actividades existentes en el corpus PRAUTOCAL.
Imagen obtenida del articulo [9].

Corpora de habla tipica

En lo que respecta a los corpus FLEURS y VoxPopuli, simplemente se les ha aplicado el preprocesa-
miento basico que el propio modelo whisper proporciona. Este procesamiento esta enfocado al trabajo
plurilingiie y se basa en eliminar todo tipo de signos ortograficos y tildes, manteniendo la n. Para el
caso especial de PRAUTOCAL Tipico, se le ha aplicado la misma normalizacion que a PRAUTOCAL
Down, debido a que, aunque carece de anotaciones, incluye numerosos errores en la ubicacién de los
signos de puntuacion (interrogaciones y exclamaciones) y de las tildes.

Whisper

A las predicciones generadas por el modelo Whisper se les ha aplicado el preprocesamiento bésico
(mismo que a los corpus de habla tipica) que el mismo ofrece. Con esto, finalmente conseguimos
igualar el formato de las referencias de los diferentes corpus, con el formato de las predicciones del
propio modelo. De esta forma cuando se quieran comparar las predicciones con las referencias, se
podré realizar una comparacién justa y podremos ver asi cual es el rendimiento real del modelo.

Por otro lado, como bien se cita en [35], el modelo whisper tiene un defecto que hace que, en
ocasiones, el proceso de predicciéon entre en un bucle infinito (que solo termina al alcanzar el numero
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méximo de caracteres permitidos en la generacion) donde solo escribe una y otra vez la misma palabra,
letra o conjunto de palabras. El propio articulo documenta que se espera que dicho comportamiento
desaparezca al hacer un fine-tuning del modelo. En toda la experimentacién que hemos realizado nos
hemos topado con este problema, tanto con el modelo base, como en la gran mayoria de los fine-tuning
que hemos realizado. El problema con estas frases es que normalmente son muy influyentes en el WER
del modelo, debido a que generan una gran cantidad de inserciones que disparan su numero de errores,
y por tanto, el WER general. En resumen, se ha procedido a eliminar las que denominaremos “frases
en bucle”.

MD54059D0430R01

REFERENCIA (PROCESADA)

Si asi esa es si esa es hasta luego

PREDICCION (PROCESADA)

Si si si si si si si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisisi
Si si si si si si si si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisi
Si Si Si Si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisisisisisi
si si si si si si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisisisi
Si si si si si si si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisisi
Si si si si si si si si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisi
Si Si Si Si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisisisisisi
si si si si si si si si sisisisisisisisisisisisisisisisisisisi
Si si si si si si

Figura 5.5: Ejemplo real de una aparicién de “frase bucle” en una predicciéon de Whisper

A consecuencia de la eliminacion de las “frases bucle”, y con la intencién de mostrar la influencia
de este suceso, se ha decidido crear un nuevo corpus denominado PRAUTOCAL Down Clean, a partir
del PRAUTOCAL Down, pero que no incluya los ficheros de audio que generan predicciones en bucle,
que pueden ser distintos para cada modelo generado. Mantener dos versiones distintas del corpus
PRAUTOCAL Down por modelo, y no del resto de corpora, se debe a que este fenémeno se ve muy
intensificado en este corpus, generando variaciones de WER de hasta un 20 %. En el resto de corpora el
fendémeno sigue apareciendo pero en menor medida, por eso se ha decidido experimentar solo con una
version en estos casos, que no contiene las “frases en bucle” para cada modelo. El fenémeno de que un
modelo whisper repita indefinidamente palabras o fragmentos de texto ante determinadas entradas de
voz puede atribuirse a varios factores: limitaciones del modelo, complejidad del contexto, problemas de
entrenamiento o bucles de atencién. En ultima instancia, el fenémeno de repeticién indefinida parece
provenir de la complejidad inherente de la generacion de lenguaje natural y las limitaciones actuales
de los modelos de inteligencia artificial en este ambito.
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PRAUTOCAL WHISPER

L

1
\ ELIMINACION FRASES

ELIMINACION MARCAS BUCLE
DE DISFLUENCIA

(S

y

(" ELIMINACION DE '\
SIGNOS

ORTOGRAFICOS Y

\ TILDES /

J\

PROCESAMIENTO
BASICO WHISPER

AﬂORMATO
\ UNICO

Figura 5.6: Resumen de las medidas de adaptacion de los datos tomadas

5.3 Adaptacién de los modelos

En el caso de la obtencién del Reconocedor Voz-Texto para habla Down se ha decidido escoger el
método de ajuste de hiper-pardmetros de cara a la adaptacion del modelo Whisper. Esta decision se
debe a que el modelo preentrenado escogido para esta tarea ya habfa sido entrenado para realizar la
tarea de reconocimiento voz-texto (aunque de una forma muy general), por lo tanto, no era necesario
modificar la arquitectura del modelo de ninguna forma, tan solo hacia falta preparar el modelo para
la especializaciéon posterior.

El ajuste de hiper-pardmetros se ha realizado usando el corpus FLEURS. Lo normal ante estas
situaciones es ajustar el modelo con el mismo corpus con el que luego se realizara el fine-tuning, pero
el pequeno tamano de PRAUTOCAL nos impide realizar una divisién correcta en tres particiones
(train, test y validation), y por tanto, no podemos realizar el ajuste de forma apropiada. Si se hubiese
seguido el estdndar normal de reparticion, que es 80-10-10, las particiones de validation y test serian
muy pequeias y no serian representativas, lo que quitaria valor a los resultados obtenidos. Otra opcion
que se podia barajar es, eliminar la particién validation y usar solo la particiéon test. Los resultados de
esta opcién tampoco serian validos, ya que al usar la misma particién, tanto para realizar el ajuste de
hiper-parametros, como para medir los resultados del modelo final, se podria incurrir en un proceso de
overfitting.

La eleccion de FLEURS, sobre otros corpus de habla tipica espanola, se debe principalmente a
dos motivos: es un corpus bien conocido, usado en muchos articulos de esta indole |21, 35], y es un
corpus pequeiio, por lo que nos permite realizar muchas pruebas en un tiempo asumible, ya que el uso
de corpus mayores requeriria de una capacidad de computo de la que no se dispone. Ademaés, existen
muchos articulos que arrojan resultados sobre este corpus aplicando la métrica WER, que es la métrica
que vamos a emplear para decidir que conjunto de hiper-parametros es mejor, lo cual nos facilita el
trabajo y la obtenciéon de conclusiones. La naturaleza y el funcionamiento de la métrica WER se puede
ver explica en la secciéon 4.1.5.

El modelo Whisper tiene una elevada cantidad de hiper-parametros que se pueden modificar, con-
cretamente 109. Este valor tan elevado hace imposible optimizar todos, por lo que se ha escogido un
subconjunto de todos ellos: learning rate, epochs, weight decay y formato de coma flotante. La elec-
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cion de este conjunto se debe a que son los hiper-parametros mas comtnmente optimizados en trabajos
de este estilo 33, 32].

Una vez se han seleccionado los hiper-pardmetros podemos realizar la optimizacién de los mismos,
siguiendo la metodologia estandar: establecer un valor para cada hiper-pardmetro a optimizar, poste-
riormente realizar un fine-tuning con dichos valores y con la particion train y evaluar el resultado con
la particion validation. Para cada parametro se han probado valores dentro de un intervalo inicialmente
muy amplio que posteriormente se ha ido estrechando hasta alcanzar los valores 6ptimos.

En esta primera aproximaciéon se escogia un valor, de dentro del intervalo, de cada uno de los
hiper-parametros, formando asi un conjunto de valores diferentes en cada iteracién. Debido a que los
intervalos en un principio eran muy amplios no se podian probar todas las combinaciones, y por lo
tanto, se uso el método de bayes para la eleccién de los valores. Esta fase nos sirvié para reducir los
intervalos y hacernos una idea de donde se encontraba el valor éptimo de cada hiper-parametros. Con
la metodologia anteriormente explicada se realizaron una gran cantidad de pruebas, como se puede ver
a continuacion:

fpl6 learning_rate weight_decay wer

false M= : - 0.00000

Figura 5.7: Representacion de todos los experimentos realizados en la primera aproximacion de la
busqueda de hiper-parametros

Como siguiente, y tltimo paso, se realizo un biisqueda en profundidad alrededor del valor que mejo-
res resultados habia dado en la etapa anterior para cada hiper-pardmetro. En este caso, la optimizaciéon
se hizo de manera individual, es decir, solo se variaba el valor de un hiper-parametros y el resto se
dejaban congelados. En este caso no se se escogié un rango de valores sino que se selecciono una lista
de valores conformada por valores tanto a la izquierda como a la derecha del valor 6ptimo obtenido en
la etapa anterior.

Finalmente, tras la finalizacion de las dos etapas anteriores se obtuvieron los siguientes resultados
para los dos modelos que se han utilizado en esta seccion (whisper-large-v2 y whisper-large-v3):

5.4 Procedimiento Experimental

Como ya se explico en la secciéon 1.2 el objetivo de este desarrollo es conseguir un modelo ASR
que consiga garantizar un rendimiento usable en la tarea de reconocimiento de habla Down castellana.
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MODELO LEARNING RATE | WEIGHT DECAY | EPOCHS
Whisper-Large-V2 2.155 x 107 3.168 x 1074 1
Whisper-Large-V3 0.000019 0 1

Tabla 5.1: Valores de los Hiper-Parametros para la realizacion de los fine-tunings.

Para ello se va a seguir un procedimiento basado en 3 pasos. Dicho procedimiento es el siguiente:

= Elecciéon del modelo: Lo primero que se debe hacer es elegir con cual de las dos versiones de
Whisper [35] se desea realizar el experimento. Las dos versiones que se ha decidido probar en
este documento son whisper-large-V2 y whisper-large-V3.

= Seleccion del corpus de entrenamiento: Lo siguiente es escoger con que corpora se desea
realizar la especializaciéon del modelo anteriormente seleccionado. Dado que queremos un modelo
especializado en habla Down, los corpora entre los que podemos elegir son el corpus PRAUTO-
CAL o cualquiera de sus variantes aumentadas.

= Evaluaciéon del modelo obtenido: Una vez tenemos el modelo ya especializado, el ultimo paso
es medir cual ha sido el efecto de dicha especializaciéon. Aunque nuestro objetivo es conseguir
un modelo especializado en habla Down, también nos interesa ver como es la evolucién del
rendimiento del modelo para habla tipica, es por eso por lo que en la evaluacién se incluiran
dos corpus de habla tipica. Los corpus que se utilizaran en la evaluacién son fijos, para que los

resultados entre diferentes experimentos puedan ser comparables. Estos corpus son: VoxPopuli,
PRAUTOCAL Tipico, PRAUTOCAL Down y PRAUTOCAL Down Clean.

Eleccién del corpus de Realizacién de la

Eleccién del modelo . .
entrenamiento evaluacién

PRAUTOCAL PRAUTOCAL DOWN

PRAUTOCAL AUMENTADO 1.0
PRAUTOCAL TIPICO

PRAUTOCAL AUMENTADO 2.0

WHISPER-LARGE-V2

=)

WHISPER-LARGE-V3

VoxPopuli

Figura 5.8: Resumen del procedimiento experimental que se va a seguir para conseguir el reconocedor
Voz-Texto para habla Down

Con el fin de estructurar la experimentaciéon se han decidido crear 4 clases de experimentos. Dichas
clases siguen el procedimiento anteriormente explicado y toman diferentes decisiones en cada uno de

los pasos del procedimiento. Dichas clases son las siguientes:
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= Experimentos Base: Se evaliia el modelo base whisper-large-V2 con diferentes corpus y se
realiza un primer fine-tuning con cada divisién del corpus PRAUTOCAL Down. El objetivo de
este primera clase de experimentos es sentar una base con lo que poder comparar los posteriores
resultados.

= Experimentos Base con aumento de datos: Se realizan 4 experimentos distintos por division,
utilizando corpus aumentados con una sola técnica de las descritas. De esta forma podemos ver
cual de las cuatro técnicas propuestas en la seccion 4.1.4 ofrece mejores resultados.

= Experimentos Mixtos con aumento de datos: Se llevan a cabo 11 experimentos distintos
para cada tipo de divisién, combinando dos, tres o cuatro de las técnicas de aumento de datos
anteriormente descritas. Es importante destacar que las técnicas se aplican de manera aislada,
es decir, si aplicamos al corpus PRAUTOCAL (tinico corpus que se le aplica aumento de datos)
las técnicas de Variacion de Velocidad y Variacion de Tono, se generara un nuevo corpus donde
cada fichero de audio solo contendra una variacién. Por ejemplo, de un fichero X obtendremos:
fichero X, el fichero X con variaciéon de velocidad y el fichero X con variaciéon de tono. Por lo
tanto, las variaciones no se aplican todas sobre el mismo fichero, sino que cada una genera su
propio fichero modificado.

= Experimentos con whisper-large-v3: Se replican 3 experimentos sobre el nuevo modelo
whisper-large-v3. Los tres experimentos seleccionados son los que se han considerado mas sig-
nificativos para la comparacion con la version V2 y los que se creen que podrian arrojar mejores
resultados.

Exp 2: Experimentos BASICOS * Exp 3: Experimentos BASICOS CON AUMENTO de datos | Exp 4: Experimentos MIXTOS CON AUMENTO de datos
[1 1L
L AL

( EVALUACION

; Whisper Whisper Whisper
Whisper T__)( ET-PC ) T_ DAB-X ) T_( DAM-X )

I I i I

N §

T
+
+
i

Audios Tipicos y Down (Test)

Aumento de datos
mixto

Aumento de datos
basico

Audios Down (Train)

Figura 5.9: Resumen de como se van a ejecutar cada una de las diferentes clases de experimentos. En
este resumen no se diferencia entre whisper-large-v2 y whisper-large-v3 dado que el procedimiento no
varia de uno a otro.

5.5 Resultados

Como ya se ha mencionado en la seccién 5.4 la experimentacion de este apartado consta de 4 clases
de experimentos. A continuaciéon se mostraran, explicaran y analizaran los resultados obtenidos en
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cada una de las diferentes clases:

5.5.1 Experimentos Base

Este conjunto de experimentos incluye 2 experimentos por division: BASE y FT-PC. BASE
consiste en evaluar el modelo sin ningin fine-tuning realizado, para poder obtener asi una primera
referencia y un punto de partida para el desarrollo del trabajo. F'T-PC' consiste en realizar un primer
fine-tuning del modelo con el corpus PRAUTOCAL, para tener una primera vision de como de in-
fluyente puede ser un fine-tuning sobre el modelo Whisper. Los resultados de ambos experimentos se

pueden ver en las tablas 5.2 y 5.3.

Corpus BASE | FT-PC | DAB-1 | DAB-2 | DAB-3 | DAB-4
Divisiéon Aleatoria
VoxPopuli (ES) 8.422 15.585 15.390 16.083 16.940 17.602
PRAUTOCAL Tipico (ES) 3.409 2.193 1.929 1.982 2.167 2.511
PRAUTOCAL Down (SD) 64.315 | 23.565 14.653 14.576 22.559 22.463
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 35.858 | 17.354 14.653 | 14.576 | 15.747 15.021
N@ ficheros de audio (Train) - 1208 2416 2416 3624 3624
Division por Actividades
VoxPopuli (ES) 8.422 15.941 16.662 15.409 19.100 18.742
PRAUTOCAL Tipico (ES) 4.239 7.781 6.815 9.149 10.789 10.572
PRAUTOCAL Down (SD) 56.166 | 44.645 29.091 27.283 28.164 29.671
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 37.668 | 28.376 27.355 | 27.029 | 28.164 29.551
N© ficheros de audio (Train) - 1275 2550 2550 3825 3825

Tabla 5.2: WER (%) para cada corpus y experimento realizado con whisper-large-v2. BASE: sin fine-
tuning. FT-PC: Fine-tuning con PRAUTOCAL Down. DAB-X: Fine-tuning con PRAUTOCAL Down,
pero aplicidndole una técnica de aumento de datos (1- Ruido Blanco, 2- Ruido Rosa, 3- Variacion
Velocidad, 4- Variacion Tono). El conjunto test contiene: 875 para la division aleatoria y 808 para la
divisién por actividades.

Como se puede apreciar los resultados del modelo base para castellano tipico son muy buenos, obte-
niendo en VoxPopuli un WER de 8.4 % y un BERT Score F1 de 0.97. En el otro corpus de habla tipica
que se presenta como corpus evaluador, PRAUTOCAL Tipico, se obtienen todavia mejores resultados,
con un WER de 3.4% y un BERT Score F1 de 0.98. Esta diferencia, que es considerablemente grande
en términos de WER, se debe principalmente a la naturaleza de los corpora. El VoxPopuli es un corpus
bastante méas complejo, ya que se basa en una recopilaciéon de intervenciones parlamentarias, mientras
que el PRAUTOCAL Tipico esta constituido solo de una serie de actividades mucho mas cortas y de
lenguaje mas coloquial.

La aplicacion del fine-tuning con PRAUTOCAL tiene un gran impacto, tanto en el rendimiento
de habla tipica, como en el rendimiento de habla Down. Los rendimientos para VoxPopuli se degradan
entre un 8 % y 9 %, mientras que los resultados para PRAUTOCAL Down mejoran considerablemente.
Se puede apreciar como existe una bajada de casi un 20 % para PRAUTOCAL Down Clean en division
aleatoria y otra de un 10% en division por actividad. Esta diferencia tan grande entre las diferentes
divisiones se debe a que en la divisién aleatoria existe la posibilidad de que el modelo haya visto en el
entrenamiento actividades que se repiten en la evaluacion, y por tanto, existe un mintsculo proceso de
overfitting en el cual el modelo memoriza ciertas caracteristicas no generales de las muestras de train,
que al verse repetidas en la muestra de test hacen que el WER disminuya. En el caso de divisién por
actividad, al no coincidir ninguna actividad en los conjuntos train y test, los resultados que podemos
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apreciar son los referentes a lo que realmente ha aprendido el modelo del habla Down y no de las
actividades.

La justificacion por la cual ocurre un proceso similar con el corpus PRAUTOCAL Tipico, es similar
a la del PRAUTOCAL Down. En el caso de la divisién aleatoria el modelo no se esta centrando solo
en aprender caracteristicas propias del habla Down, sino que también aprende de las frases y por
eso mejora el rendimiento. Pero cuando el modelo no es capaz de aprender de las frases porque la
propia divisién se lo impide, se ve como su comportamiento es el esperado y ocurre lo mismo que con
VoxPopuli, que su rendimiento cae. Este suceso que se nos muestra con VoxPopuli y PRAUTOCAL
Tipico nos ejemplifica muy claramente lo influyente que es el fine-tuning, que hace que el modelo se
adapte mucho al nuevo conocimiento, generando que pierda parte de su conocimiento anterior.

Por ultimo, cabe destacar que los resultados obtenidos para PRAUTOCAL Down (NO CLEAN)
hacen sospechar que la aparicién de frases bucles pueda tener una cierta relaciéon con el grado de
seguridad que tenga el modelo sobre su predicciéon. Esta suposicion se debe a la gran diferencia de 20
puntos porcentuales existente entre los resultados de las dos divisiones del experimento FT-PC.

5.5.2 Experimentos Base con aumento de datos

Este conjunto de experimentos engloba los siguientes 4 experimentos por division: DAB-1, DAB-
2, DAB-3 y DAB-4. Estos experimentos consisten en aplicar, de forma separada, cada una de las
4 técnicas descritas en la secciéon 4.1.4 al corpus PRAUTOCAL Down y posteriormente realizar un
fine-tuning con cada una de las nuevas versiones aumentadas del PRAUTOCAL Down. Con estos
experimentos podemos comprobar varias cosas, como cual de las 4 técnicas es la mas eficiente, como
de 1util es el aumento de datos para el problema al que nos estamos enfrentando, como de influyente
es que el nimero de ficheros de train crezca, etc. Cabe destacar que en este caso, la métrica BERT se
ha calculado solo para el experimento DAB-2, que es el mejor resultado obtenido en este seccion, con
el objetivo de corroborar la mejora vista en el WER Los resultados de estos experimentos se pueden
ver en las tablas 5.2 y 5.3. En la tabla 5.6 se puede ver que combinacién de técnicas constituyen cada
version aumentada del corpus PRAUTOCAL.

Modelo Corpus BASE | FT-PC | DAB-2
Divisiéon Aleatoria
VoxPopuli (ES) 0.975 0.953 0.951
PRAUTOCAL Tipico (ES) 0.988 0.991 0.992
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.882 0.947 0.953
V2 —— P
Divisién por Actividades
VoxPopuli (ES) 0.975 0.950 0.951
PRAUTOCAL Tipico (ES) 0.984 0.976 0.973
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.876 0.914 0.916
Divisién Aleatoria
VoxPopuli (ES) 0.965 0.961 0.959
PRAUTOCAL Tipico (ES) 0.989 0.992 0.989
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.893 0.948 0.952
V3 i —
Division por Actividades
VoxPopuli (ES) 0.965 0.959 0.961
PRAUTOCAL Tipico (ES) 0.987 0.976 0.976

PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.895 0.925 0.925

Tabla 5.3: Anélisis con la métrica BERTScore F1 de los modelos més significativos que se han generado
a lo largo de toda la experimentacion.
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Se puede comprobar que el comportamiento para habla tipica sigue empeorando a medida que se
entrena al modelo con méas muestras de habla Down. Esta tendencia es independiente de la divisién, por
lo que se puede suponer que es dependiente del tamano de la particion train, ya que a mayor numero
de ejemplos de Down que se le muestran al modelo, mas intenta adaptase a ellos, y por lo tanto, mas
olvida su conocimiento anterior. En el caso de PRAUTOCAL Tipico, la tendencia es la misma que la
vista en la secciéon 5.5.1, donde para la divisiéon aleatoria los valores WER y BERT siguen mejorando,
debido a que ahora hay una mayor repeticién de las actividades al realizarse el aumento de datos, y
donde para la divisién por actividad los valores WER y BERT empeoran al sufrir el mismo proceso
que sufre VoxPopuli.

En cuanto al rendimiento en habla Down, podemos apreciar como si que existe una gran mejora para
el caso de la division aleatoria. La explicacion es la misma que la de los resultados en PRAUTOCAL
Tipico, la mayor repeticion de frases en el conjunto train que luego van a estar también en el conjunto
test hace que el modelo no solo se adapte a la voz Down, sino también a las frases, y por tanto, el
rendimiento mejore. En el caso de la divisiéon por actividad se puede apreciar una ligera mejora de
alrededor del 1%, en PRAUTOCAL Down Clean, al aplicar las técnicas bésicas de aumento de datos.
Eso si, esta mejora no es constante para todas las técnicas como en la divisiéon aleatoria, sino que solo
aparece en DAB-1 y DAB-2, lo que corresponde a las dos técnicas que se basan en la introduccion de
ruido.

Los resultados para cada una de las diferentes técnicas en ambas actividades nos muestran clara-
mente que las técnicas mas eficientes son Introduccion de Ruido Rosa e Introduccion de Ruido Blanco,
que curiosamente son ambas las referentes a la introduccién de ruido en los audios. Esto se puede
deber a que la introduccién de ruido en ciertos casos puede llegar a simular ciertas conductas del habla
Down, como trabadas, elongaciones, pseudo-habla... Esto puede ayudar a que el modelo generalice
mejor esos tipos de audios, y por tanto, se obtenga un mejor rendimiento. Quede pendiente para un
trabajo futuro, el comprobar si la mejora de rendimiento se encuentra en los audios que mas conductas
de este tipo tienen.

En lo que respecta a la conclusiéon que habfamos obtenido en la seccién 5.5.1 sobre la aparicion de
frases bucle, esta nueva experimentacion nos muestra que es errénea. En este caso las diferencias entre
PRAUTOCAL Down y PRAUTOCAL Down Clean son menores en el caso de la division por actividad.
Esto nos hace suponer que el comportamiento de este suceso tiene un fuerte grado de aleatoriedad.

5.5.3 Experimentos Mixtos con aumento de datos

Este conjunto de experimentos es el mas amplio de todos, ya que se compone de un total de 11
experimentos por division: DAM-5..DAM-15. Esta experimentaciéon consiste en probar todas las
combinaciones posibles de dos, tres y cuatro técnicas de aumento de datos basicas, de las probadas
en la secciéon 5.5.2. De esta forma podemos analizar como de bien o de mal interactiian las diferentes
técnicas entre si, y obtener asi mas pruebas para comprobar cual es la mejor forma de aumentar el
rendimiento del modelo. Debido a los resultados obtenidos en el WER en esta seccion, se ha decidido
omitir el calculo del BERT para dicha experimentacién. Los resultados de esta seccién se pueden ver
en la tabla 5.4. En la tabla 5.6 se puede ver que combinaciéon de técnicas constituyen cada version
aumentada del corpus PRAUTOCAL.

Como se puede apreciar con VoxPopuli y PRAUTOCAL Tipico, su comportamiento no varia con
respecto a los experimentos anteriores. VoxPopuli siguen empeorando progresivamente, en ambas divi-
siones a medida que el numero de muestras de habla Down aumenta. Y PRAUTOCAL Tipico, mejora
su rendimiento a medida que la particiéon de train crece en el caso de la divisién aleatoria y ante el
mismo suceso, empeora su rendimiento en el caso de la division por actividad. Esto nos reafirma en
que el modelo se ve muy influido por el fine-tuning.

Con lo que respecta al habla Down, no se ve ninguna mejora en ninguno de los experimentos con
respecto al mejor resultado obtenido en la seccién 5.5.2. Esto nos indica que el modelo ha alcanzado
el maximo aprendizaje que podia realizar del corpus PRAUTOCAL, tanto para la divisién aleatoria,
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EXP | VoxPopuli | PRT | PRD | PRDC | N2 Audios
Divison Aleatoria
MEJOR 19.122 2.498 | 24.478 | 14.182 3624
DAM-5 17.732 2.199 | 23.338 | 15.647 3624
DAM-6 19.685 2.241 | 24.266 | 14.770 4832
DAM-7 20.005 2.135 | 23.126 | 15.009 4832
DAM-8 19.297 2.295 | 21.774 | 15.665 4832
DAM-9 18.651 2.124 | 19.339 | 15.447 4832
DAM-10 19.609 2.049 | 15.243 | 15.150 6040
DAM-11 18.753 2.124 | 20.672 | 15.033 6040
DAM-12 19.522 2.199 | 22.083 | 14.740 6040
DAM-13 20.039 2.284 | 17.755 | 14.765 7248
DAM-14 21.224 2.199 | 19.571 | 14.865 7248
DAM-15 22.855 2.241 | 15.823 | 15.731 8456
Division por Actividades
MEJOR 18.922 9.149 | 27.283 | 27.029 3825
DAM-5 18.412 8.988 | 29.648 | 29.192 3825
DAM-6 20.370 9.230 | 30.992 | 30.992 5100
DAM-7 20.804 11.376 | 46.755 | 32.952 5100
DAM-8 20.439 8.506 | 30.111 | 30.111 5100
DAM-9 21.658 12.745 | 34.145 | 34.145 5100
DAM-10 23.264 13.845 | 32.290 | 31.959 6375
DAM-11 20.395 11.886 | 31.317 | 31.016 6375
DAM-12 23.609 12.477 | 36.996 | 31.019 6375
DAM-13 24.914 15.347 | 33.171 | 33.015 7650
DAM-14 24.190 15.643 | 33.333 | 33.061 7650
DAM-15 24.590 13.308 | 35.582 | 32.923 8925

Tabla 5.4: WER (%) para cada corpus y experimento aumentado mixto realizado en este trabajo.
MEJOR: Tomaremos como punto de comparacién el mejor resultado obtenido en el conjunto de expe-
rimentos anterior. DAM-X: DAM indica que es un experimento mixto con datos aumentado. X es un
numero que indica la version de PRAUTOCAL DOWN AUMENTADO que se ha usado en el experi-
mento. PRD: PRAUTOCAL DOWN. PRDC: PRAUTOCAL DOWN CLEAN. PRT: PRAUTOCAL
TIPICO.

como para la divisién por actividad. También se puede comprobar que los mejores resultados obtenidos
en esta secciéon corresponden a combinaciones de técnicas que incluyen al menos una de introduccién
de ruido, lo cual nos confirma que estas dos técnicas son las mas eficaces y las que mejores resultados
ofrecen.

Por ultimo, en lo que se refiere a la aparicién de frase bucle, es decir, la diferencia de rendimiento
entre PRAUTOCAL Down y PRAUTOCAL Down Clean, se puede ver una tendencia similar a la vista
en la seccién 5.5.2, donde este suceso se vefa muy incrementado para la division aleatoria, y ocurria en
menor medida en la divisién por actividad. Esta tendencia nos hace sospechar que probablemente la
primera hipotesis planteada en la seccién 5.5.1 no sea para nada correcta, y que la aparicion de frases
bucle este mas relacionada certidumbre de la prediccién, que con la incertidumbre, como habiamos
dicho anteriormente. Aun asi, es un suceso muy extrano y necesita un estudio en profundidad para
poder sacar conclusiones fiables.

43



5.6. CONCLUSIONES CAPITULO 5. EXP 1: ASR PARA HABLA DOWN

5.5.4 Experimentos con whisper-large-v3

Finalmente, en este ultimo conjunto de experimentos se van a repetir los 3 experimentos que se
consideran mas importantes y representativos de toda la experimentaciéon anterior pero con whisper-
large-v3: BASE, FT-PC y DAB-2. El objetivo de esta ultima experimentacién es realizar una pe-
quemia aproximacion a esta nueva version de Whisper (que fue lanzada a mientras se desarrollaba este
trabajo), para comprobar si realmente existe una mejora en dicha version, con lo que respecta a habla
Down. Los resultados de esta experimentacion se pueden ver en las tablas 5.5 y 5.3.

Corpus BASE | FT-PC | DAB-2
Divisiéon Aleatoria

VoxPopuli (ES) 11.214 | 13.116 13.657

PRAUTOCAL Tipico (ES) 3.013 1.929 2.748

PRAUTOCAL Down (SD) 48.734 | 24.995 22.695

PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 32.232 | 15908 | 15.471
Divisién por Actividades

VoxPopuli (ES) 11.214 | 12.714 | 12.726
PRAUTOCAL Tipico (ES) 3488 | 7.137 | 7.352
PRAUTOCAL Down (SD) 52.851 | 51.553 | 32.221

PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 32.919 | 25.336 | 25.175

Tabla 5.5: WER (%) para cada corpus y experimento realizado con whisper-large-v3. BASE: sin fine-
tuning. FT-PC: Fine-tuning con PRAUTOCAL Down. DAB-2: Fine-tuning con PRAUTOCAL Down,
pero aplicandole la técnica que mejores resultados ha dado en la experimentacion con whisper-large-v2

(Ruido Rosa).

En lo que respecta al habla castellana tipica se puede ver que el modelo base ha empeorado hasta
un 3% en VoxPopuli, aunque se ve una ligerisima mejora en lo que respecta a PRAUTOCAL Tipico.
Esto seguramente de deba a la naturaleza del nuevo entrenamiento al que ha sido sometido el modelo.
En lo referente a los dos experimentos que involucran la realizacién de un fine-tuning se puede ver
como la tendencia de evolucion es la misma que la que veniamos observando.

En lo que respecta al habla Down, los valores del modelo base son hasta un 5 % mejores, lo que es un
gran aumento del rendimiento del modelo. En lo que respecta a la divisién aleatoria, se puede ver que
el rendimiento del modelo ha disminuido, mientras que para la divisiéon por actividad el rendimiento ha
mejorado practicamente un 2 %. Esto nos indica que la capacidad de aprendizaje de las caracteristicas
propias del habla Down (lo correspondiente a la divisién por actividad) ha aumentado, pero por otro
lado ya no es capaz de adaptarse tan bien a las frases (lo correspondiente a la division aleatoria),
seguramente como consecuencia del nuevo entrenamiento del modelo. Esto nos beneficia, ya que nuestro
mayor interés es que el modelo sea capaz de aprender caracteristicas generales del habla Down.

El comportamiento de la apariciéon de frases bucle vuelve a ser contradictorio con las conclusiones
anteriores, lo que nos lleva a pensar que depende de factores o bien totalmente aleatorios, o bien que
no estamos teniendo en cuenta. Queda como tarea pendiente el realizar una estudio mas exhaustivo
del porque de este suceso.

5.6 Conclusiones

Los resultados presentados en este trabajo muestran que los modelos base whisper-large-v2 y
whisper-large-v8 tienen un rendimiento muy malo en el reconocimiento de habla Down espafiola. Aun
asi cabe destacar que su desempeno en esta tarea, o similares, es superior a la gran mayoria de modelos
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Corpus Velocidad | Ruido Blanco | Ruido Rosa | Tono | N2 audios
Prautocal 1275
Aumentado 1.0 X 2550
Aumentado 2.0 X 2550
Aumentado 3.0 X 3825
Aumentado 4.0 X 3825
Aumentado 5.0 X X 3825
Aumentado 6.0 X X 5100
Aumentado 7.0 X X 5100
Aumentado 8.0 X X 5100
Aumentado 9.0 X X 5100
Aumentado 10.0 X X 6375
Aumentado 11.0 X X X 6375
Aumentado 12.0 X X X 6375
Aumentado 13.0 X X X 7650
Aumentado 14.0 X X X 7650
Aumentado 15.0 X X X X 8925

Tabla 5.6: Resumen de las técnicas de aumento de datos usadas en cada corpus y del tamano final de
cada uno de ellos

ASR actuales [4]. Por otro lado, se ha demostrado que aplicar la técnica de fine-tuning con un cor-
pus Down sobre estos modelos, proporciona grandes mejoras, tanto en la capacidad de adaptacién del
modelo al habla Down (divisién por actividad), como en la adaptacion especifica a la tarea del corpus
PRAUTOCAL (division aleatoria). La mejora anteriormente citada, siempre lleva consigo un decre-
mento en el rendimiento del modelo para habla tipica, por lo que podemos concluir que el fine-tuning
del modelo whisper tiene una capacidad de aprendizaje limitada.

En lo que respecta a la aplicacion de técnicas de aumento de datos, se observa que su eficacia es
limitada cuando nos centramos en obtener mejoras en caracteristicas generales del habla Down, pero
s{ resultan utiles para mejorar el rendimiento en escenarios dependientes de tarea, en el corpus en
cuestion.

En relacion a la experimentacion realizada, podemos concluir que la version v3 del modelo whisper
no es esencialmente mejor que la versiéon v2, en lo que a reconocimiento de habla Down espafola
respecta.

Por dltimo cabe destacar que el trabajo realizado en este experimento fue enviado al congreso
SEPLN 20242 y dicho articulo ha sido aceptado y sera expuesto en la ediciéon de este afio de dicho
congreso. El articulo completo se puede ver adjuntado en el apéndice C

5.6.1 Trabajo futuro

Como trabajo futuro queda la exploracién de técnicas de aumento de datos mas complejas, como
puede ser conversion de voz, o la aplicacion de un T'TS para simular la voz Down y aumentar la variedad
léxica del corpus PRAUTOCAL. También queda como trabajo pendiente realizar un estudio més en
profundidad de los resultados obtenidos en este articulo, centrando la atencién en explicar porque se
han obtenido estos resultados y su relaciéon con las caracteristicas propias de los hablantes Down. Por
otro lado, queda pendiente realizar un estudio y una experimentacién més profunda y completa sobre
el nuevo modelo whisper-large-v3. Y finalmente, se propone como trabajo futuro realizar un estudio

Zhttp://sepIn2024.infor.uva.es/
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del fenémeno de las “frases bucle”, intentando explicar todo el enigma que, como se ha visto en este
documento, las rodea.
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Capitulo 6

EXP 2: Calidad del Habla Down

6.1 Soluciones Existentes

La aplicaciéon de la métrica GoP para la evaluacion del habla tuvo mucho éxito y fue muy estudiada
con la apariciéon de los modelos de Markov. Estos modelo tenfan la ventaja de tener como output
probabilidades, lo cual es muy beneficioso de cara a la aplicacién de esta técnica.

Con el resurgimiento de los modelos profundo de inteligencia artificial se reavivo una linea de inves-
tigacion que propone usar el output de estos modelos (LLMs sobre todo) para calcular la métrica GoP.
Dicha tarea no resulto ser tan trivial, debido a que el output de estos modelo no son probabilidades,
sino que simplemente son valores que tienen un significado para el propio modelo. Ante esta situacion
surgieron muchas soluciones novedosas, una de ellas fue mezclar lo nuevo con lo antiguo y fusionar estos
modelos profundos con los modelos de Markov [42, 37, 17]. Otros investigadores han decidido optar
por anadir capas extras a los modelos para asi conseguir transformar su salida en las probabilidades
pertinentes, consiguiendo asi sustituir el los modelos de Markov por estructuras més simples, como
DNNs de una sola capa [51]. Por tltimo, otra corriente actual es la de realizar modificaciones a la
formula actual del GoP para adecuarla més a los problemas y modelos actuales [42, 46].

El GoP, aun siendo la métrica que vamos a usar en este estudio, no es para nada la tnica que se
usa en el ambito de la evaluacion de la pronunciacion. Estudios como [41] exploran diferentes métodos
de evaluacion como por ejemplo, arboles de decision, LDA-APF, LDA-MFCC... Todas estas métricas
tienen como objetivo final es el mismo que el GoP, dar una medida de la calidad del habla.

6.2 Adaptacién de los datos

En el caso del evaluador automético del habla el formato estandar compuesto por pares audio-
transcripcion no es valido. Esto se debe al codigo que hemos decidido emplear para esta seccion ! y
al tipo de evaluacion que se ha decidido emplear, que requiere de un formato especifico denominado
TextGrid, dado que la evaluacién de una frase no va a ser palabra a palabra, sino fono a fono. De-
bido a ello debemos segmentar los corpora para pasar de pares audio-transcripcién a pares de fono -
representaciéon fonética.

Vamos a emplear solo dos corpora para este experimento: CommonPhone, para la parte corres-
pondiente al entrenamiento del modelo, y PRAUTOCAL, para la parte de evaluacién. En el caso del
CommonPhone su formato original ya es un formato basado en TextGrid, ya que se creo con el fin de

usarse en experimentos fonéticos, como es nuestro caso. Pero en el caso del PRAUTOCAL, su formato

Thttps://github.com/juice500ml/ dysarthria-gop
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es de pares audio-transcripcion, por lo que debemos aplicar una transformacion sobre el para conseguir
los TextGrid. Afortunadamente, dicha conversién ya habia sido realizada con anterioridad, y por lo
tanto, solo se tuvo que solicitar y una vez obtenida se pudo empezar a usar.

Cabe destacar, que no es simple encontrar buenos corpus que tengan este formato, ya que es un
formato mucho més costoso y laborioso de obtener. Conseguir pares audio-transcripciéon es algo mucho
més trivial, ya que el Gnico trabajo consiste en etiquetar los audios recogidos. Pero obtener los TextGrid
requiere primero de una segunda etapa, en la cual se debe obtener la transcripcion fonética de la frase.
Y finalmente existe una tercera etapa en la cual se deben aplicar técnicas de alineamiento forzado para
conseguir emparejar cada fono con el intervalo del audio en el que se pronuncia.

La salida del modelo Wav2Vec tampoco necesita ningtn tipo de adaptacion, ya que no estamos
interesados en tareas de traduccién o transcripciéon, sino que lo que nos interesa son los valores que nos
da el modelo, y con ellos calcular las diferentes versiones del GoP. Por lo tanto, la tnica transformaciéon
necesaria para este experimento es obtener los TextGrids de los corpora que se deseen utilizar.

6.3 Adaptacién de los modelos

La adaptacion del modelo Wav2Vec para nuestro experimento es compleja, y consta de 3 fases:
primero una fase en la cual desechamos parte del modelo, luego una segunda fase en la cual anadimos
un nuevo modulo y finalmente una tercera fase en la cual realizamos un ajuste de hiper-parametros al
nuevo modelo que hemos construido. A continuacién se detallan las 3 fases:

™

Context Representations Contrastivel.o;
Transformer |
Multihead %N
Self-attention Block
A Quantized Representations

Random Mask T

Quantization Block

Linear Layer

+

Laten Speech Representations

Convolutional Feature
Encoder

Raw Wav file

Figura 6.1: Diagrama arquitectura Wav2Vec.
Imagen obtenida de https://www.researchgate.net/publication/350720107_Interpreting A_
Pretrained_Model_Is_A_Key_For_Model_Architecture_Optimization_A_Case_Study_0On_Wav2Vec_20

El modelo Wav2Vec no esta preparado para ser usado de la forma en la cual lo queremos utilizar
en este experimento. Wav2Vec es un modelo ASR que es capaz de realizar tanto transcripcién como
traduccién, pero en ningtn caso evaluacién. En la imagen 6.1, se puede apreciar como es la arqui-
tectura del modelo, viendo que esta formado por diferentes médulos, cada uno de distinta naturaleza
(moédulos convolucionales, modulos de atencion...). En esta primera fase, vamos a desechar gran parte
del modelo, quedandonos solo con la parte convolucional. Esta parte convolucional es la que se de-
nominada comunmente, extractor de caracteristicas, es decir, es la parte que se encarga de convertir
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la representacion binaria del audio de entrada, en un vector de n posiciones, donde cada posicién co-
rresponde a una caracteristica del audio original. El extenso y diverso entrenamiento al que ha sido
sometido Wav2Vec hace que este extractor de caracteristicas nos sea muy ttil de cara a obtener una
representaciéon manejable de los audios que queremos evaluar.

Ahora ya tenemos una forma de transformar nuestros audios a vectores, por lo tanto, solo necesi-
tamos una forma de modificar dichos vectores para obtener de ellos la informaciéon que deseamos, en
este caso una medida de como de buena ha sido la pronunciaciéon. En la segunda fase de la adapta-
cioén, vamos a coger el extractor de caracteristicas anterior y lo vamos unir a una red Feed Forward
de una sola capa. Con esta red lo que queremos es convertir la salida del extractor de caracteristicas
en un vector de dimensiéon m, donde m es el numero de fonos del idioma que se esta evaluando. De
esta forma conseguimos un modelo que, dado un audio donde se pronuncia un fono nos devuelve un
vector de probabilidades, donde cada probabilidad hace referencia a la certeza que tiene el modelo de
haber escuchado dicho fono. Por lo tanto, acabamos de crear un reconocedor de fonos. Posteriormente
juntando esas probabilidades con la métrica GoP se obtendra la evaluaciéon de la pronunciacion.

Wav2Vec Modelo Final

PROBABILIDADES —— GoP

!

Feed Forward (una sola
Multihead
capa
Self-attention Block | * N pa)
A Quantized Representations

!
Quantization Block
Linear Layer A
X Convolutional Feature
Laten Speech Representations Encoder (Extractor de

Caracteristicas)

pZ -
Context i —>{ C live Loss

Transformer |

Convolutional Feature:
Encoder

.

Figura 6.2: Resumen de la transformacion del Wav2Vec en el modelo que se va a usar

Finalmente, una vez ya hemos construido el modelo solo queda ajustar sus hiper-pardmetros. El
procedimiento de ajuste es el mismo que el visto en la seccién 5.3. El resultados de dicho ajuste fue:
epochs: 1, learning rate: 0.001 y batch size: 4. Destacar que el entrenamiento solo se realiza
sobre la capa Feed Forward, el resto se mantiene congelado.

6.4 Procedimiento Experimental

El caso del evaluador del habla es un poco peculiar, como ya se ha ido mencionando a lo largo del
documento. En esta secciéon se pueden ver dos partes fundamentales, una parte de experimentacion y
una parte de analisis. La experimentacion esta compuesta por un total de 6 experimentos, y el anélisis
es una exploraciéon en profundidad del mejor resultado obtenido en la experimentacion.

En lo que respecta a la experimentacion si que se puede apreciar un esqueleto comin a cada uno
de los 6 experimentos diferentes. Dicho esquema cuenta con dos pasos, y es el siguiente:

= Seleccion de la particion de CommonPhone: Como ya se explico en la seccion 4.2.2 el
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corpus Common Phone esta compuesto por diferentes particiones, donde cada una corresponde
a un conjunto de fonos en un determinado idioma. En este paso se decide variar el conjunto
de particiones, es decir de idiomas, que forman el conjunto de entrenamiento, dando asi lugar a
diferentes modelos. Este se decide realizar con la intencion de analizar cual es la importancia del
multilingiliismo en el entrenamiento de un modelo de este estilo.

= Evaluaciéon de correlacion del modelo obtenido: En este paso se evaltia cada uno de los
modelos resultantes del paso anterior. Aqui existe otra decisién a tomar, y es si se quiere evaluar
el modelo sobre todo el corpus PRAUTOCAL o solo sobre una particién de él. Una vez elegido
esto se pasa el corpus PRAUTOCAL por el evaluador, obteniendo asi los valores GoP por frase,
y posteriormente se calcula la correlacion lineal entre los valores GoP y las clases en las que se
clasifican los audios del PRAUTOCAL, que fueron definidas por una lingiiista y que se explican
en [|9]. Se decidi6 usar la correlacién como métrica evaluadora porque era la métrica que se usa
en el paper original, en el cual se basa este trabajo [51].

Al seguir el esquema anterior con los 6 experimentos que se deseaban realizar se obtienen 6 modelos
diferentes, cada uno con una correlacién distinta. Como mejor modelo se tomo el que tenia mayor
correlacion, ya que es el que demuestra tener una mayor capacidad de clasificaciéon, y por tanto en este
caso, de evaluacion. Dicho modelo es el que sera sometido a un anélisis para poder estudiar el porque
de dicha correlacion y para poder ratificar lo bueno o malo que es el modelo.

Dado que solo se realiza un tnico analisis, no podemos decir que existe un esquema comun, ya
que solo hay un caso. Aun asi, se ha decidido establecer un esquema de analisis para poder replicarlo
con los futuros experimentos y que sea mas facil realizar, ya no solo el propio anélisis, sino también la
comparacion de resultados. El esquema de anélisis cuenta con 4 fases, las cuales son:

= Analisis por Frases: Para realizar este anélisis se escogen los valores de GoP de la variaciéon de
la métrica GoP que mayor correlacién proporcionaba. Una vez obtenidos se pasa a realizar un
analisis individual de cada frase, generando asi una ficha por frase que consta de: transcripciéon
de la frase, transcripcion fonética de la frase, clase de la frase, GoP medio de la frase, GoP
acumulado de la frase y GoP por fono de la frase.

El GoP medio de la frase se calcula facilmente sumando el valor del GoP de cada fono que
compone la frase y dividiendo entre el numero total de fonos de la misma. Esta medida nos sirve
para poder resumir la frase en un tnico valor, el cual nos puede ayudar a comparar diferentes
frases y nos sirve para futuras evaluaciones como el anélisis de intervalos.

El GoP acumulado de la frase no es mas que la suma del GoP de cada fono que compone
la frase. Este medida nos sirve para comprobar la importancia de la longitud de la frase y poder
estudiar asi como se comporta el modelo con frases cortas y como lo hace con frases largas.

Finalmente, el GoP por fono de la frase es la métrica mas interesante de todas, ya que nos
dice como de bien se ha pronunciado cada fono de la frase. Esta informacién puede ser muy ttil
para saber en que fonos tiene mas problemas el paciente y por tanto, cuales son los que mas
hay que trabajar. A parte de esto, la comparacién de un mismo fono pronunciado varias veces
con sus diferentes valores GoP puede darnos una idea de que considera el modelo una buena
pronunciaciéon y que no.

= Analisis de diccionarios: En este estudio lo que vamos hacer es comparar el diccionario que
crea el programa, con el diccionario que realmente usa. Llamamos diccionario a un conjunto de
fonos, por lo que el diccionario que crea el programa es el conjunto de fonos formado por la
concatenacion de todos los fonos diferentes que el modelo ve en el proceso de entrenamiento. Por
otro lado, el diccionario que utiliza es el conjunto de fonos que el modelo evaliia durante el proceso
de evaluacion (que se realiza con PRAUTOCAL). Realizando esta comparacion podemos ver como
de eficiente esta siendo el entrenamiento, dado que si el diccionario del programa tiene mucho
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mas fonos que el que realmente utiliza, entonces eso nos dirfa que el proceso de entrenamiento
es mejorable, ya que estamos entrenando al modelo con muchos fonos que no le sirven, porque
nunca los va a ver en la evaluacion.

= Analisis de Medias: En este analisis se cogen los valores GoP de las tres variaciones del GoP
que mejor correlaciéon han generado. Posteriormente se calcula la media de GoP por frase, para
tener un valor correcto que represente a la frase, ya que el GoP acumulado es muy dependiente
de la longitud de la frase. Finalmente se calcula la media de dichos valores pero por clase, es
decir, se calcula la media de todas las frases que pertenezcan a la clase 1, luego de todas las de
la clase 2 y asi sucesivamente.

Dado que lo que estamos buscando es construir un evaluador automético lo que necesitamos
es que los valores de la clase 1 sean peores/mejores (depende de como sea la formula de GoP
que usemos) que los de la clase 2, que deberian ser peores/mejores que los de la clase 3 y que
finalmente deberian ser peores/mejores que los de la clase 4. De esta forma podriamos establecer
un evaluador que nos diga como de bien pronunciada esta una frase.

= Analisis por fonos: Al igual que en los casos anteriores, aqui nos vamos a quedar con las tres
variaciones de GoP que mayor correlacién proporcionan.

El GoP medio por fono consiste en calcular la media de todos los valores GoP de cada fono.
Estos valores posteriormente se ordenan de menor a mayor, obteniendo asi una clasificaciéon. Esta
medida no nos da ninguna informacion especifica de cada individuo, pero si que nos muestra cuales
son los fonos que en general las personas con SD peor pronuncian. Esta informacion puede ser
muy tutil para desarrollar medidas correctivas generales, como pueden ser ejercicios de mejora de
pronunciacién generales.

Por otro lado, en cuanto la desviacién media por fono y variacién consiste en calcular la
desviacion media, no de los valores GoP, sino de la clasificacién de fonos que habiamos realizado
anteriormente. Es decir, calculamos la desviacién media de la posicién que cada variante le ha
dado a un mismo fono. De esta forma obtenemos una medida que nos permite ver que nivel de
consenso tienen las diferentes variantes, y ver asi si los resultados son validos, ya que si cada
variacion dijese una cosa distinta, los resultados carecerian de valor.

3| X=X |

DM N

Y = Suma de los términos X = Media del conjunto de datos

| _Xi = X | = valor absoluto de la N = Nimero de datos en el conjunto
diferencia entre cada dato y la media

» Analisis de Intervalos: Este analisis se basa en representar un intervalo (limite inferior y
limite superior) por cada clase. Si el programa fuese perfecto estos intervalos deberian estar
perfectamente separados, ya que todos los valores GoP de cada frase (representaremos cada frase
por su GoP medio) de la clase n deberian de ser menores/mayores que los de la clase n 4 1. Esto
ultimo, indicaria que la clasificacion del modelo coincidiria con la de la lingiiista (una experta),
y por tanto, denotaria el buen rendimiento del modelo.

El problema en este anélisis viene al intentar representar los diferentes intervalos, ya que si, por
ejemplo, cogemos el valor méas pequeno y mas grande de cada clase, estarfamos seguramente
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usando como limites outliers. Para tratar de eliminar dichos valores y que asi no interfieran en el
estudio, vamos a usar el método Turkey. Este método utiliza el rango intercuartilico (diferencia
entre tercer cuartil y primer cuartil) para delimitar que valores son atipicos y cuales no. Por lo
tanto, denominaremos valor atipico a cualquier valor que se encuentre 1,5 * IQR por debajo del
primer cuartil o cualquiera que se encuentre 1,5 4+ IQ R por encima del tercer cuartil.

IQR
Ql Q3
Q1 -15xIQR Q3+ 15xIQR
Median
—41'1 —jla —2:'1 - llu i 0;: 1 {II 2;5 3;1 4rll

Figura 6.3: Representacion del Test de Turkey

Por lo tanto, para nuestro intervalos estableceremos como limite inferior de cada clase el max(Q1—
1,5 * IQR, minValor), siendo minValor el valor minimo de la clase. Como limite superior de
cada clase se establecera el min(Q3 — 1,5 IQR, maxValor), siendo maxValor el valor maximo
de la clase. Calculamos el min/max porque es posible que al calcular el limite que establece el
método Turkey tomemos un valor menor/mayor que el valor mas pequeno/grande de la clase (el
caso en el que no existen valores atipicos).

Por ultimo, con la intencién de cuantificar la representacion por intervalos anteriormente men-
cionada vamos a crear una nueva métrica llamada Frases clasificadas de forma tnica (FCU),
es decir, frases cuyo valor GoP medio no se encuentra en una intersecciéon de intervalos, sino que
pertenece a un Unico intervalo. Con esta métrica podremos dar un valor numérico a la repre-
sentacion por intervalos, lo que nos permitird comparar facilmente si los pasos que damos hacer
mejorar el modelo o no. Finalmente, dividiremos las FCU entre el numero total de frase para
obtener una medida similar a la precision. Esto lo haremos por clase y de forma total, con el fin
de conseguir un entendimiento mejor del modelo, ya que se podria dar el caso en que el modelo
funcione muy bien para ciertas clases pero no para otras, y que esto empaiie el resultado final
haciendo parecer que el modelo tiene un rendimiento aceptable.

FCU = FrasesClasi ficadasde formalUnica

. _ FCU
PrecisionFCU = Niotal Frases

6.5 Resultados

Como se explico en la seccion 6.4 esta seccion consiste en dos partes muy diferenciadas, la experi-
mentaciéon y el andlisis del mejor resultado. Por lo tanto, vamos a comenzar explicando los diferentes
experimentos que se han realizado y cuales han sido los resultados obtenidos.

6.5.1 Experimentacién

La experimentacion consiste en la realizacién de 6 experimentos, donde cada uno usa un conjunto
de idiomas distintos. Esto se debe a que se quiere analizar y comprobar cual es la influencia que tiene
el multilingiiismo en la mejora del rendimiento de un modelo cuya tarea es la evaluacién del habla.
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Ademaés es muy interesante el poder ver como evolucionan los resultados segiin se cambia el conjunto
de finos con los que el modelo se entrena. En la tabla 6.1 se puede ver un pequeno resumen de como
se ha construido la particion de entrenamiento de cada experimento.

Tabla 6.1: Descripcion basica de los experimentos realizados en este documento. BASE: Tomaremos
como resultado base el obtenido por César en el paper que mando al LREC. EXP-X-Y: Indicare-
mos los diferentes experimentos usando la siguiente nomenclatura: X es una cadena formada por la
concatenacion, separados por barras bajas (), de las particiones del Common Phone utilizadas
para entrenar el reconocedor de fonos. Las particiones posibles son : ES (espanol), FR (francés), IT
(italiano), DE (aleman), EN (ingles), RU (ruso) y TOT (todas las particiones). Por otro lado, Y es
una letra que indica si se ha evaluado sobre todo el corpus PRAUTOCAL (7, 3739 audios ), o si se ha
evaluado solo sobre una subconjunto del mismo (P, 1539 audios).

EXP N° FONOS VOCABULARIO | N° FONOS UTILIZADOS
BASE 53 28
EXP-TOT-T 53 28
EXP-ES-P 30 28
EXP-ES-T 30 28
EXP-ES_FR_IT-P 42 28
EXP-ES FR_IT-T 42 28

Como ya se explico, cada modelo sera evaluado, usando como métrica la correlaciéon lineal de los
valores GoP con la clasificacion de la lingiiista, con cada una de las diferentes variantes de GoP. Una
mayor correlaciéon se tomara como un mejor rendimiento, ya que el modelo es capaz de simular mejor
el comportamiento de un experto. Los resultados de los diferente experimentos se pueden ver en la
tabla 6.2.

Tabla 6.2: Resultados de las correlaciones de los 6 experimentos realizados.

EXP | EXP | EXP EXP EXP
Norm. Gob | BASE| ro1 .7 |ES-P|ES-T | ES FR IT-P |ES FR IT-T
None GMM 0311 | 0312 | 0309 | 0325 0.306 0.318
None NN 0.306 | 0332 | 0326 | 0.364 0.313 0.335
Prior DNN 0354 | 0419 | 0363 | 0426 0.363 0.417
Entropy | 0.095 | 0.159 | 0.091 | 0.156 0.091 0.150
NONE | Margin | 0.335 | 0.385 | 0.349 | 0401 0.346 0.387
MaxLogit | 0379 | 0443 | 0054 | 0.014 0.105 0.077
LogitMargin | 0.376 | 0410 | 0364 | 0.410 0.374 0.414
Entropy | 0041 | 0093 | -0.031 | 0.021 -0.007 0.044
seALp | Margin | 0366 | 0402 | 0366 | 0412 0.379 0.418
MaxLogit | 0.379 | 0443 | 0054 | 0.014 0.105 0.077
LogitMargin | 0.376 | 0410 | 0364 | 0.410 0.374 0.414
Entropy | 0.096 | 0.159 | 0.091 | 0.156 0.091 0.150
priOR | Margin | 0.335 | 0.385 | 0.349 | 0401 0.346 0.387
MaxLogit | 0.379 | 0.443 | 0054 | 0.014 0.105 0.077
LogitMargin | 0377 | 0410 | 0365 | 0.410 0.375 0.415

Se puede observar como los mejores valores se obtienen para el experimento EXP-TOT-T, méas
concretamente para las variaciones: MaxLogit, ScaleMaxLogit, PriorMaxLogit. Para todas ellas se obtie-
ne un valor de 0.443. Si obtenemos méas decimales vemos que los resultados obtenidos son: 0.443208,
0.443208 y 0.443424, respectivamente. Por lo tanto, podemos concluir que el mejor valor es el de la
variacion PriorMazxLogit del experimento EXP-TOT-T.

Algo que puede llamar la atencién mirando la tabla es que en ella aparecen valores tanto positivos
como negativos. Esto se debe a que la medida de correlaciéon aplicada es Kendall rank correlation
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coefficient, que proporciona valores entre -1 y 1, siendo 1 una correlacién positiva, siendo -1 una
correlacién inversa y siendo 0 una correlaciéon nula.

Por lo tanto, el posterior anélisis se va a realizar solo sobre el modelo EXP-TOT-T y solo sobre
las métricas: MaxLogit, ScaleMaxLogit, PriorMaxLogit.

6.5.2 Analisis

Siguiendo con el esquema planteado en la seccién 6.4 lo primero que vamos a realizar es el analisis
de frases

Analisis de frases

Este analisis se va a realizar inicamente sobre los resultados de la mejor variante de GoP, es decir,
PriorMaxLogit. Este documento nos puede ser muy futil para la clasificaciéon de actividades, es decir,
se pueden ver que actividades dan mejores y peores resultados y clasificarlas por dificultad. Esto seria
una buena forma de poder elegir que actividad se le debe presentar a cada persona con SD, dependiendo
del nivel que tenga. También, usando el identificador del audio para diferenciar los diferente pacientes,
se pueden seleccionar todos los ejercicios de un paciente y ver en que fonos tiene mas dificultad, y
asi poder enfocar de una mejor forma su trabajo. Lamentablemente este documento no ha podido ser
analizado en este trabajo. Esto se debe a que la utilidad de este documento esta muy ligada a que el
evaluador automético del habla tenga un rendimiento aceptable, cosa que en nuestro caso todavia no
sucede.

FD23029D1210R01
FRASE: Ey Pedro como estas
TRANSCRIPCION FONETICA: i pedrokomoestas
CLASE: |
GOP MEDIO FRASE: 11.22
GOP ACUMULADO FRASE: 16835
GOP POR FONEMA:
" 23.2651
P -5.4632

e’ 133154

"

"8t -T.4285

r’ 036049

of

o’ 2B.4779

)

K 5.9706

‘m*; -11.9088

' 35,8840

o

*:7.2080

-

8" 01253

)

't 47288

"a™ 33,8813

[

8" 14.2579

)

Figura 6.4: Ejemplo de un analisis de una frase

Més ejemplos de este anélisis se pueden ver en el apéndice D. El documento entero se puede
encontrar en https://gitlab.inf.uva.es/davifer/deep_learning_aplicado_reconocimiento_y_
caracterizacion_habla_Down.git.
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Analisis de diccionarios

Lo que llama la atencién al ver la tabla 6.1 es que el ntumero de fonos del diccionario que genera
el programa es siempre mayor que el nimero real de fonos que utiliza al evaluar PRAUTOCAL. Eso
quiere decir que hay muchos fonos en el diccionario del programa que no son utilizados en la evaluacion.
A continuacién mostraremos una comparaciéon entre el diccionario del experimento EXP-TOT-T y
el diccionario real que se utiliza al evaluar PRAUTOCAL:

Diccionario Utilizado

|ir} |a|’ Ibl, |er’ |r|, rsl, |||} |nr} IBI, rtl, |Or’ Ik‘, rW , p} u , V, Y , J, rﬂl, rd|’ rrJI, |gr} |ar’ I!’\‘, If‘, rt_I", |xr’ |J'r

Diccionario Programa

I(---}I, |ar} IaII, raU|, rb|’ rdl, 'dZ', IdBI, |er’ |ear’ |eIr’ |f|’ rg|, rhl, Ii‘, |jr} Ik‘, |||} Irﬂl, rn ,

o', 'p','r,'s', T, s, T, U, Y, ', X, ', e, '8, T, e, DY, T, e, e g,

Y, q , i , Iar’ IR‘, |-|'r} IU‘, |Uari If\‘, IJ’\I, r",r’ |e|

Esto nos indica que estamos haciendo un esfuerzo inutil, ya que estamos entrenando al modelo
con fonos que nunca va a ver. Aun asi, se puede llegar a pensar que esos fonos a los cuales el modelo
nunca se enfrenta son utiles y mejoran el rendimiento del modelo, debido a que el experimento que
mayor fonos tiene en el diccionario del programa es el que mayor correlaciéon obtiene. Esta conclusion es
probablemente errénea, la razon por la cual el experimento EXP-TOT-T es el que mejores resultados
nos da , es que dicho experimento es el que mas idiomas engloba y aunque englobar mas idiomas supone
entrenar con fonos inutiles, tambien supone que existen muchos mas ejemplos de los fonos utiles. Como
trabajo futuro queda pendiente el seleccionar solo los fonos utiles del conjunto de entrenamiento de
EXP-TOT-T y entrenar con ellos un nuevo modelo para verificar esta hipotesis.

Analisis de medias

Una forma de ver si obtenemos el comportamiento deseado por parte del evaluador es realizar la
media de los GoP de cada frase de cada clase. De esta forma si apareciese un patréon descendiente/as-
cendiente seria un indicador de que esta funcionando bien.

Como se ha mencionado antes, el analisis lo vamos a hacer sobre los mejores resultados obtenidos,
que son: MazLogit, ScaleMazLogit, PriorMazLogit del experimento EXP-TOT-T:

La media del MaxLogit para cada clase (1_errfrecuentes, 2_ erresporadicos, 3_ correcta, 4_ td)
es:

Media clase 1: 12.733814328449373

Media clase 2: 13.870971910868636

Media clase 3: 14.55498297167623

Media clase 4: 19.276748397804653

El funcionamiento de esta métrica es muy bésico. Para dar un valor de GoP a un fono lo tinico que
hace es la suma de todos los valores de los logits de ese fono entre el nimero de frames que aparece.
Es importante destacar que lo que se usa para esta métrica, son los logits y no las probabilidades.
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Mazx Logit(p) = %ZfeF LI (p|f)

Vemos que los valores de esta métrica tienen bastante sentido, ya que siguen una tendencia escalada,
donde en este caso cuanto mejor sea la pronunciacién mayor sera el valor de la métrica.

La media del ScaleMaxLogit para cada clase (1 _errfrecuentes, 2_ erresporadicos, 3_ correcta,
4 td) es:

= Media clase 1: 1.624729079845628

= Media clase 2: 1.7698209574554442

= Media clase 3: 1.857095089575909

= Media clase 4: 2.4595531925351475

El funcionamiento de esta métrica es igual que el de la anterior, pero en este caso esta escalada por
la temperatura, que en el caso del experimento tiene un valor de 7.8375:

) LI (
ScaleMaxLogit(p) = & ngp - 8§|7f5

Se puede observar que, en el &mbito de la media, esta métrica también tiene sentido ya que sigue
un patréon de escalada, igual que en el caso anterior.
La media del PriorMaxLogit para cada clase (1_ errfrecuentes, 2_ erresporadicos, 3_ correcta,

4_td) es:
= Media clase 1: 11.679227715368002
= Media clase 2: 12.815749876217659
= Media clase 3: 13.498971614249026
= Media clase 4: 18.221078805825943

El funcionamiento de esta métrica es igual que el del primer caso, pero en este caso esta normalizada
por eP™°" de cada clase:

PriorMazLogit(p) = + D ier LI (p|f) — eP'®)

Al igual que las otras dos métricas, esta sigue un buen patron de escalada que hace que el compor-
tamiento del programa sea el deseado.

A la vista de los resultados se puede decir que las diferentes métricas siguen un comportamiento
correcto, aunque seguramente insuficiente. Es decir, aunque la tendencia es correcta, la diferencia
entre las medias de cada clase es mindscula y por tanto, muy probablemente no sea suficiente como
para obtener un evaluador fiable y correcto. Esto se podra comprobar con los posteriores anélisis
(concretamente el analisis de intervalos) que se van a realizar.

Analisis por fonos

En este apartado vamos a mostrar el GoP medio por fono que se obtiene al evaluar todas las
frases. Al igual que en el caso anterior, evaluaremos solo para los 3 mejores tipos de Gop (MaxLo-
git,ScaleMazLogit y PriorMaxLogit).

Destacar que los simbolos que aparecen representando a los fonos en la siguiente pagina en algunos
casos son una aproximacion debido a la incapacidad de representacién con Latex. Por otro lado, aclarar
que las listas de fonos se encuentran ordenadas de peor a mejor, es decir, el primer fono de cada lista
es el peor pronunciado y el tltimo es el mejor pronunciado.

Se puede ver como claramente existe un consenso casi total entre las tres métricas. Esto no deberia
de sorprender viendo que practicamente son la misma férmula, salvo cambiando un par de detalles. Se
puede observar como solo difieren en cuatro fonos: ’ [, I, f’ y 'n
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Tabla 6.3: Posiciéon de cada fono en funcién de la métrica utilizada, posicién media segin las tres
métricas y desviacion media.

FONO MaxLogit ScaleLogit NormLogit POS. MEDIA DES. MEDIA

B 1 1 1 1 0.0
P 2 2 2 2 0.0
g’ 3 3 3 3 0.0
W’ 4 4 4 4 0.0
9’ 5 5 5 5 0.0
D 6 6 6 6 0.0
b’ 7 7 7 7 0.0
"y 8 8 8 8 0.0
n 9 9 9 9 0.0
'y 10 10 10 10 0.0
'\ 11 11 11 11 0.0
' 12 12 12 12 0.0
D’ 13 13 13 13 0.0
e 14 14 14 14 0.0
W 15 15 15 15 0.0
K 16 16 16 16 0.0
m’ 17 17 17 17 0.0
55 18 18 18 18 0.0
v 19 19 19 19 0.0
[ 20 20 21 20 0.33
T 21 21 20 21 0.33
P 22 22 23 22 0.33
m’ 23 23 22 23 0.33
0’ 24 24 24 24 0.0
e’ 25 25 25 25 0.0
s’ 26 26 26 26 0.0
o 27 27 27 27 0.0
a) 28 28 28 28 0.0

Como medida para indicar como de dispares son las clasificaciones de cada métrica entre si se
ha decidido usar la desviaciéon media, cuya féormula se puede ver en la imagen superior. Consiste
basicamente en hacer la media de las diferencias absolutas entre las clasificaciones de cada GoP y la
media de todas las clasificaciones.

En cuanto a los resultados de la tabla se puede ver como los fonos que difieren en su clasificacién
difieren todos en una posicién. Al ser la minima diferencia que puede existir, no considero que sea algo
a tener en cuenta y creo que se podria decir que las tres métricas coinciden en la clasificacién de los
fonos.

Por ultimo, se puede observar como los fonos que segtn el programa se pronuncian mejor (tomando
como medida la media de las tres métricas) son los fonos vocalicos, ya que el mejor fono pronunciado
es 'a’; el segundo mejor es ’i’; el cuarto mejor es ’e’ y el quinto mejor fono es 'o’. Esto puede deberse,
o bien a que la pronunciacion de las vocales es mas sencilla (cosa que se deberia de contrastar con un
lingiiista) y por tanto se realiza correctamente, o bien que el modelo tiene un cierto sesgo que hace dar
probabilidades superiores a las vocales.
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Analisis de intervalos

Como ya se explico en la seccion 6.4, si el programa fuese perfecto lo que haria serfa dar unos
intervalos para cada clase, donde si un valor del GoP cae en un intervalo se diria que perteneceria a
dicha clase. Estos intervalos deberian ser conjuntos totalmente separados y continuos, es decir, donde
uno acaba deberia empezar el siguiente, de esta forma cualquier ejemplo podria ser clasificado en una
clase. Por otro lado, no deberia existir ninguna intersecciéon entre ellos, porque si las hubiese no se
sabria como clasificar el ejemplo que cayese dentro de ellos.

MaxLogit == ScaleMaxLogit

Clase 1: AZUL
s CLASE Q1 Q3 IQR minValor maxValor LIM.INFERIOR _LIM. SUPERIOR
Clase 2: ROJO Clase 1 102284 156043 53760 -1.8575 228771 21644 228771
Clase2 113447 165104 5.1657 -1.5813  24.5793 35962 242589
Clase3 118054 17.4160 56105 0.8457 347420 3.3896 258318
Clase 3: VERDE Clased 17.1902 21.6193 44291 29766  30.8293 10.5465 282629

Como se puede observar la representacion de MaxLogit y ScaleMaxLogit es la misma, esto se debe

a que lo tinico que cambia entre ellas es la escala, y por tanto, la distribucién de los intervalos es la
misma.

PriorMaxLogit
Clase 1: AZUL
s CLASE Q1 Q3 IQR  minValor maxValor LIM.INFERIOR _LIM.SUPERIOR
CIase 2' ROJO Clase T 9.1802 145446 53644 29148 21.8151 11336 218151
Clase2 102844 154522 51677 26343 235172 25329 23.2038
Clase3 107478 163529 56051 -02038 337345 23402 24.7606
Clase 3: VERDE Clased 161365 205597 44232 19299  29.7629 95017 27.1945

Si nos fijamos en los limites de los intervalos de ambos casos nos percataremos que todas las clases
contienen valores atipicos tanto por encima como por debajo, salvo la clase 1 que no tiene valores
atipicos por encima.

Se puede ver que ambas representaciones son practicamente idénticas. Podemos observar en ambas
representaciones que la premisa de: «intervalos sin intersecciones y continuos», no se cumple en absolu-
to. Todos los intervalos estan mezclados entre si, dando lugar a un caos de clasificacion. Algo positivo,
y que es reflejo de que la media siga un patrén de escalada, es que los limites siguen una tendencia
creciente, salvo para el caso del limite inferior de la clase 2 y 3.
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Claramente, la clase que mejor clasifica es la clase 4, donde se puede ver como su intervalo es el que
esta mas distanciado del resto. Esto es normal, dado que el reconocedor de fonos, ha sido entrenado
para reconocer hablantes tipicos que son los que componen la clase 4.

A continuacién vamos finalizar el anélisis de los intervalos calculando la métrica FCU, que ya se
explico en la secciéon 6.4.

GoP CLASE | FCU | NO FCU | Precision (%)

Clase 1 7 571 1.21

Clase 2 0 755 0.0

MaxLogit Clase 3 0 816 0.0
Clase 4 32 1557 2.01

TOTAL 39 3699 1.05

Clase 1 3 575 0.51

Clase 2 0 755 0.0
PriorMaxLogit | Clase 3 0 816 0.0
Clase 4 67 1522 4.21

TOTAL 74 3699 2.00

Tabla 6.4: Analisis de los resultados GoP obtenidos usando la métrica FCU

Se puede observar como tanto la métrica de correlacion como la precision FCU dan como me-
jor métrica a la PriorMaxLogit. En el caso de la precision FCU es practicamente un 100 % mejor
PriorMaxLogit que MazLogit (no se compara con ScaleMazLogit porque es igual que MaxLogit).

Aun asi, se puede ver claramente como los resultados son bastante malos. Que los intervalos estén
totalmente entremezclados ocasiona que las clase 2 y 3 tengan un 0% de precision FCU. Se puede ver
claramente como solo hay dos zonas en las cuales si un ejemplo cae en ellas se clasificara a una sola
clase: la primera es el espacio entre el limite inferior de la clase 1 (azul) y el limite inferior de la clase
3 (verde), y la segunda es el espacio entre el limite superior de la clase 3 (verde) y el limite superior de
la clase 4 (amarillo). En el primer caso los ejemplos se clasificaran como clase 1 y en el segundo como
clase 4.

6.6 Conclusiones

El experimento realizado nos muestra que el planteamiento actual es todavia bastante malo. Los
resultados obtenidos nos dicen que el modelo tiene un desempeno muy malo, y para nada usable en
una situacion real. El modelo no es capaz de diferenciar entre los 4 niveles que se le plantean. Aunque
viendo la correlaciéon aparentemente parezca que el modelo tiene cierta idea, cuando nos introducimos
en el analisis y vemos los resultados del mismo se ve muy claramente como el desempeno del modelo
es muy malo. Aun asi, merece la pena seguir explorando esta via, dado que con una mayor dedicaciéon
a ella parece que se podrian obtener buenos resultados.

Por otro lado, se puede apreciar como no se ha conseguido hacer que el modelo funcione como un
evaluador, y por ahora funciona solo como un reconocedor. Esto se puede apreciar muy claramente a
lo largo de todo el anélisis, donde se ve que cuando mejor funciona el modelo es cuando la locucion es
de una persona tipica. Esto es algo normal debido al entrenamiento al que ha sido sometido, que ha
sido exclusivamente con locuciones tipicas.

Por dltimo, se puede concluir que este primer acercamiento ha sido exitoso metédicamente hablan-
do, ya que se ha establecido una muy buena base y un muy buen procedimiento para seguir explorando
este camino. Esto facilitarda mucho los futuros experimentos y las futuras modificaciones, haciendo
mucho més simple el trabajo.
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6.6.1 Trabajo futuro

En cuanto al trabajo futuro queda pendiente seguir explorando distintas vias de entrenamiento,
como por ejemplo coger de todos los idiomas el conjunto de fonos que el modelo usa al evaluar PRAU-
TOCAL y entrenarlo con ese conjunto. O por ejemplo, probar a aumentar el corpus de entrenamiento
anadiendo otros corpus en castellano que se encuentren segmentados como podria ser Albayzin [30].

Por otro lado, queda pendiente el plantearse nuevas arquitecturas o modificaciones del modelo
actual, que puedan ser beneficiosas de cara a la evaluacién del habla. En lo que respecta a modificaciones
también queda pendiente el plantearse una variante de la métrica GoP que sea més apropiada para la
tarea que queremos realizar
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Apéndice A

Manual de Instalacién

Lo primero que debemos hacer es clonar este repositorio en su directorio de trabajo, para ello:

git clone https://gitlab.inf.uva.es/davifer/
deep learning aplicado reconocimiento y caracterizacion habla Down. git

Una vez hecho esto debemos dirigirnos a la carpeta instalacion. Alli encontraremos un script llamado
“build” que debemos ejecutar:

./ build

Con esto lo que vamos a crear es un docker, donde ya se encuentran instaladas todas las librerias
y todos los recursos necesarios para hacer funcionar el c6digo de una manera correcta.
Para poder ejecutar el docker tenemos dos opciones:

= Ejecutar el docker directamente y trabajar sobre su terminal: Para ello solo deberemos
escribir "dowhisper.°® la linea de comandos y nos introduciremos en el propio docker.

» Lanzar trabajo al docker: Para ello utilizaremos el mismo comando que antes, pero esta vez
le anadiremos la orden que queremos ejecutar dentro del docker:

dowhisper ’'python3 TFG/pruebas/pruebas whisper/pruebas.py’

Con esto ya podremos ejecutar cualquier script de este repositorio. Dentro de cada carpeta (cuyo
contenido se explicara a continuaciéon) se encuentra un fichero run"donde se pueden encontrar todas
las ordenes de ejecuciéon que se pueden hacer en la carpeta. Basta con descomentar la que queremos
ejecutar y comentar el resto y simplemente ejecutando ese archivo podremos ejecutar el script

#!/bin /bash

# FEjecutar fine—tuning sobre un corpus
dowhisper ’'python3 TFG/pruebas/fine—tuning/python/fine—tuning.py TFG/
pruebas/fine —tuning/args ft.txt’

# Busqueda de hiper—parametros
#dowhisper ’'python3 TFG/pruebas/fine —tuning/python/ajusteHiperparametros.
py TFG/pruebas/fine—tuning/args hp.txt’

63



APENDICE A. MANUAL DE INSTALACION

64



Apéndice B

Cddigo fuente de los experimentos

El co6digo fuente utilizado en los experimentos de est trabajo se puede encontrar en el siguiente repo-
SitOI’iOZ https: //gitlab .inf .uva. es/davifer/deep_learning_aplicado_reconocimiento_y_caracterizacion_habla_Down .git

En dicho repositorio podemos encontrar lo siguiente:

» pruebas whisper: En esta carpeta se encuentra el cddigo para poder probar el modelo Whis-
per sobre un corpus determinado y poder ver asi su rendimiento. Los resultados del experimento
se guardan en mediciones.log (medidas béasicas de tiempo y memoria y WER), resultados.csv
(medidas méas detalladas de tiempo y memoria) y en trans-pred.csv (comparacion entre trans-
cripcion y prediccion). Para ejecutarlo hay que ejecutar el archivo eval Whisper.py el cual coge
sus argumentos del archivo args.txt, donde se debe especificar los siguiente:

e Nombre del dataset con el que se quiere evaluar el modelo.

e Particién que se desea usar, en caso de ser un corpus propio hay que escribir OWN en este
campo.

e Conjunto que se quiere utilizar para la prueba (train, validation o test).

e Tipo del modelo a usar. Si el modelo es propio hay que especificarlo con OWN en caso
contrario da igual el input de este campo.

e Idioma en el que se va a utilizar el modelo, en nuestro caso spanish.

Para ejecutar este script debemos ir al script “args.txt” allf escribir los argumentos necesarios y
por tltimo ejecutar el siguiente comando:

sh run

» fine tuning: En esta carpeta se encuentra el cédigo para poder realizar busqueda de hiper-
pardmetros y fine-tuning. Existen dos scripts ejecutables, ajuste Hiperparametros.py y fine-tuning. py.
Los argumentos para cada programa se deben introducir en args hp.tzt y args_ ft.tat respecti-
vamente. Los argumentos que se deben introducir en args_hp.tzt son los siguientes:

e Nombre de corpus a utilizar para la blisqueda.

e Particién que se desea usar, en caso de ser un corpus propio hay que escribir OWN en este
campo.

e Nombre del modelo a utilizar
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e Nombre del Sweep que se creara en WANDB (plataforma que se usa para visualizar la
ejecucion y los resultados de la busqueda)

En el caso de args_ft.txt los argumentos son los mismo salvo por el altimo que en vez de ser el
nombre del Sweep es el nombre del nuevo modelo que se genera al realizar el fine-tuning.

Para ejecutar uno de estos script debemos, primero decidir que script queremos ejecutar e ir al
archivo rune descomentar la linea que ejecute dicho script. Posteriormente debemos ir al archivo
de argumentos correspondiente (args hp.txt o args_ft.tat) y redactar alli los argumentos que
queremos en nuestra ejecuciéon. Finalmente debemos ejecutar:

sh run

data augmentation: En esta carpeta se encuentra el codigo para realizar aumento de datos so-
bre un corpus. El script que hay que ejecutar es data _augmentated.py, marcando las opciones
correspondientes dependiendo de las técnicas que se deseen usar.

Para ejecutar uno de estos script debemos, primero decidir que argumentos queremos usar e
ir al archivo “run” y escribir all{ los argumentos que queramos. Una vez ya hemos definido el
experimento tan solo debemos ejecutar:

sh run

GoP: En esta carpeta podemos encontrar los scripts referentes a la parte de Calidad del Ha-
bla. En ella podemos encontrar los scripts correspondientes al repositorio https://github. com/
juice500ml/dysarthria-gop, que es el repositorio se ha empleado para esta seccion. Ademés de
dichos scripts podemos encontrar uno nuevo denominado leerDatos.py, cuya funcién es obtener
los datos y las representaciones usadas en la parte de anélisis del estudio realizado.

e dataset.py: Este script se usa para obtener los ficheros .csv con el formato correcto de los
corpora que deseemos emplear.

e gop.py: En este script se encuentran las diferentes implementaciones de GoP que se utilizan.

e model.py: Este script se encarga de cargar el modelo y hacerle las modificaciones necesarias
para su uso.

e [0ss.py: Aqui se postulan las diferentes funciones de perdida que se pueden usar en el entre-
namiento.

e [0ss.py: Aqui se postulan las diferentes funciones de perdida que se pueden usar en el entre-
namiento.

o temperature scaling.py: Este script se encarga de preparar todo lo necesario para poder
modificar la temperatura del modelo.

e train_ phone_recognizer.py: Este es el script principal que usa todos los anteriores para
entrenadar el modelo y obtener asi un reconocedor de fonos que se emplee para evaluar el
habla.

e leerDatos.py: Este script analiza los resultados de la evaluacion de una serie de audios para
obtener asi un conjunto de representaciones y métricas que sirven para profundizar mas en
los resultados de la evaluacion.

Para ejecutar uno de estos script debemos, primero decidir que argumentos queremos usar e
ir al archivo “run” y escribir alli los argumentos que queramos. Una vez ya hemos definido el
experimento tan solo debemos ejecutar:

sh run
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Adaptaciéon de ASR al habla de personas con
sindrome de Down

ASR model adaptation to the speech of people with Down
syndrome

David Fernandez-Garcia,! Valentin Cardenoso-Payo,!
César Gonzalez-Ferreras,! David Escudero-Mancebo!
LGrupo de Investigacién ECA-SIMM, Universidad de Valladolid, Espafia
david.fernandez@estudiantes.uva.es,
{valentin.cardenoso, cesargf, escuderomancebo.david }@Quva.es

Resumen: El habla de las personas con discapacidad intelectual (DI) plantea enor-
mes retos a los sistemas de reconocimiento automatico del habla (ASR), dificultando
con ello el acceso de una poblacién especialmente sensible a los servicios de informa-
cién. En este trabajo se estudian las dificultades de los sistemas ASR para reconocer
habla de personas DI y se muestra como esta limitacion puede ser combatida con
estrategias de ajuste fino de modelos. Se mide el rendimiento de ASR basado en whis-
per (v2 y v3) con un corpus de referencia de habla tipica y habla DI, comprobando
que hay diferencias importantes y significativas. Aplicando técnicas de fine-tuning,
el rendimiento para hablantes DI mejora en al menos 30 puntos porcentuales. Nues-
tros resultados muestran que la inclusién de voz de personas DI en los corpus de
entrenamiento es fundamental para mejorar la eficacia de los ASR.

Palabras clave: ASR, Habla anémala, whisper, Aumento de datos.

Abstract: The speech of people with intellectual disabilities (ID) poses enormous
challenges to automatic speech recognition (ASR) systems, making it difficult for a
particularly sensitive population to access information services. This work studies
the difficulties of ASR systems in recognizing the speech of ID people and shows how
this limitation can be combated with model fine-tuning strategies. The performance
of ASR based on whisper (v2 and v3) is measured with a reference corpus of typical
speech and DI speech, verifying that there are important and significant differences.
By applying fine-tuning techniques, performance for DI speakers improves by at
least 30 percentage points. Our results show that the inclusion of the voice of ID
people in the training corpora is essential to improve the effectiveness of ASRs.
Keywords: ASR, Pathologic Speech, whisper, Data Augmentation.

Introduccion al., 2013).

La calidad de los sistemas de reconocimiento
automatico de habla ha aumentado signifi-
cativamente en los ultimos anos, lo que ha
mejorado sustancialmente la accesibilidad de
las aplicaciones por medio de interfaces ha-
bladas. Sin embargo, es ya conocido que su
eficacia y precisién pueden variar significati-
vamente entre diferentes grupos demograficos
y condiciones de habla (Lea et al., 2023; Ci-
brian et al., 2024; De Russis y Corno, 2019).
En concreto, su aplicacién a poblaciones es-
pecificas como las personas con sindrome de
Down, presenta una serie de dificultades, aso-
ciadas tanto a las limitaciones fisicas como
cognitivas de este tipo de personas (Hu et

El sindrome de Down (SD), segtn el nuevo
sistema de clasificacién de diagndstico DSM-
5 (American Psychiatric Association, 2013),
es un subtipo de trastorno del desarrollo inte-
lectual caracterizado por importantes limita-
ciones tanto en el funcionamiento intelectual
(con un coeficiente intelectual igual o infe-
rior a 70, con dificultades cognitivas) como
en la conducta adaptativa. Las personas con
SD muestran dificultades en las habilidades
adaptativas conceptuales, sociales y practi-
cas. Aunque existe una gran heterogeneidad
dentro de este colectivo, generalmente pre-
sentan también importantes dificultades en
sus habilidades lingiiisticas.



Aunque todas las dreas del lenguaje estan
afectadas en distinto grado, las habilidades de
produccion de lenguaje suelen estar mas dete-
rioradas que las habilidades de comprension
(Martin et al., 2009). Las personas con SD
pueden mostrar problemas de articulacién, y
en algunos casos, su habla es casi ininteligi-
ble. La inteligibilidad del habla se ve seria-
mente afectada por la presencia de errores en
la produccién de algunos fonemas, la pérdida
de consonantes y la simplificacién de silabas
(Laws y Bishop, 2004; Wong et al., 2015).

Las personas con SD a menudo afrontan
importantes limitaciones en sus relaciones so-
ciales debido a un manejo deficiente de la co-
municacién oral (Cleland et al., 2010; Martin
et al., 2009; Chapman, 1997). Es fundamen-
tal comprender estas dificultades para pro-
porcionar un apoyo adecuado y fomentar la
inclusion en la sociedad, especialmente consi-
derando que las tecnologias de la informacion
y la comunicacién (TIC) son parte integral de
nuestras actividades diarias, incluyendo a las
personas con discapacidad intelectual (Tanis
et al., 2012; Feng et al., 2010). Por ejemplo,
las redes sociales, una de las herramientas de
TIC mas utilizadas, también son frecuente-
mente utilizadas por personas con discapaci-
dad intelectual (Caton y Chapman, 2016).

Aunque estudios relativamente recientes
muestran que menos del 4% de los usuarios
con SD usan sistemas de entrada vocal co-
mo modo de interaccién con los dispositivos
digitales (Feng et al., 2010), el reconocimien-
to automatico del habla tiene el potencial de
hacer que la tecnologia sea mas accesible pa-
ra los usuarios, especialmente para los que,
como éstos, pueden tener problemas motores
que merman la destreza a la hora de manejar
el teclado o el ratén (Hu et al., 2013).

Sin embargo, los sistemas de reconoci-
miento del habla actuales no proporcionan
resultados de la misma calidad para perso-
nas con SD, en comparacién con aquellas con
desarrollo tipico (Cibrian et al., 2024). Por
ello, y en linea con trabajos anteriores (Shor
et al., 2019; Green et al., 2021), la solucién
adoptada en este trabajo es la adaptacién de
los sistemas de reconocimiento de habla in-
dependientes de locutor de iltima generacion
para garantizar una mayor precisién del reco-
nocedor y, con ella, una mejora de la accesi-
bilidad.

En este trabajo analizaremos las estrate-
gias de adaptacién, inspirados en el trabajo

de Tobin y Tomanek (2022), que maneja tam-
bién datasets de tamano reducido para reali-
zar fine-tuning de modelos de reconocimien-
to, y cémo aquellas pueden mejorar la tasa
de reconocimiento para este grupo de usua-
rios con SD.

El articulo comienza revisando el estado
del arte sobre el reconocimiento de habla de
personas con SD. En la seccién tres se des-
criben los corpus utilizados para el entrena-
miento y la evaluaciéon del modelo, tanto de
habla Down como de habla tipica. En la sec-
cién cuatro describimos la metodologia em-
pleada, incluyendo las técnicas de aumento de
datos y de adaptacién de los modelos whisper
(Radford et al., 2023), que se han tomado co-
mo referencia al ser los de mejor rendimiento
conocido en habla tipica en el momento de es-
cribir este articulo (Cibrian et al., 2024). En
la seccién cinco se analizan los resultados ob-
tenidos, comparando el rendimiento del mo-
delo en ambos tipos de habla, y se evalia el
impacto de las técnicas de adaptacién y au-
mento de datos. El articulo finaliza con un
resumen de las principales conclusiones y se
proponen lineas de trabajo futuro para mejo-
rar el ASR en personas con SD.

2 FEstado del arte

El reconocimiento automatico del habla para
el habla patolégica es un area de investiga-
cién en crecimiento. Varios estudios han re-
saltado la importancia del ASR para ayudar
a individuos con trastornos del habla (Ro-
sen y Yampolsky, 2000; Kitzing, Maier, y
Ahlander, 2009; Schultz et al., 2021). Uno de
los trastornos del habla mas estudiados es la
disartria (Almadhor et al., 2023; Janbakhshi,
Kodrasi, y Bourlard, 2021; Jiao et al., 2018;
Shahamiri, 2021; Bhat y Strik, 2020). Los es-
tudios han explorado el uso de sistemas ASR
para reconocer patrones de habla disartrica,
con un enfoque centrado en el analisis de los
factores que afectan el rendimiento del sis-
tema. El estado actual del ASR para el ha-
bla patoldgica, en particular la disartria, esta
avanzando rapidamente, ofreciendo solucio-
nes innovadoras para ayudar a individuos con
trastornos del habla en sus procesos de eva-
luacién y terapia. La integracién de la tecno-
logia ASR tiene un gran potencial para me-
jorar las vidas de aquellos afectados por con-
diciones de habla patolégica.

El habla de los individuos con SD no es
necesariamente disértrica (Kumin, 2012), pe-



ro en general no es un habla tipica, debido a
problemas relacionados con el tono muscular
bajo, el tamano grande de la lengua y las fre-
cuentes infecciones del oido. Estos individuos
pueden experimentar habitualmente retrasos
en el habla y dificultades en la articulacion
cabe destacar que cada persona con SD es
Unica, y los problemas de habla pueden variar
ampliamente entre individuos (Kumin, 2012).

La disponibilidad de corpus de entrena-
miento en ocasiones es un obstaculo para la
investigacién y el desarrollo de estos sistemas,
porque recopilar este tipo de corpus es un
proceso costoso al que hay que dedicar gran
cantidad de recursos. En el marco del pro-
yecto Euphonia,!desarrollado por Google Re-
search, se ha recopilado un corpus de habla de
personas con trastornos del habla en inglés.
Se trata del corpus mas grande de este tipo
de hablantes grabado hasta la fecha, puesto
que han participado mas de 1000 personas y
se han grabado méas de 1 millén de locucio-
nes, lo que supone més de 1300 horas. El cor-
pus incluye grabaciones de 105 personas con
SD, lo que supone el 18,1 % del corpus (Mac-
Donald et al., 2021). Empleando este corpus
se han realizado diversos experimentos usan-
do diferentes técnicas de deep learning para
clasificar la inteligibilidad del habla de 661
locutores con diversas patologias, incluyen-
do SD (Venugopalan et al., 2021). Por otro
lado, para mejorar el rendimiento de los sis-
temas de reconocimiento automaético del ha-
bla en hablantes con trastornos del habla, se
ha propuesto la personalizacion de modelos
(Tomanek et al., 2021; Green et al., 2021),
como via para evitar la degradacién significa-
tiva del rendimiento en habla patolégica que
se produce en los actuales sistemas de reco-
nocimiento automatico de habla.

Otro problema que suele afectar a este ti-
po de habla son las disfluencias y las variacio-
nes en la pronunciacion del habla, que pue-
den degradar gravemente el rendimiento del
reconocimiento de habla, ya que los sistemas
actuales de ASR se entrenan principalmente
con habla fluida de hablantes tipicos. Un en-
foque sencillo para mejorar el rendimiento es
ajustar los pardametros de decodificacién en
un sistema de reconocimiento de habla exis-
tente, lo que puede mejorar la tasa de errores
de palabras (WER) para personas con tras-
tornos de fluidez (Mitra et al., 2021).

"https://sites.research.google/euphonia/about /

3 Corpora

Para el desarrollo del trabajo se han usado
tres corpora: FLEURS (Conneau et al., 2023)
como corpus de referencia de habla tipica pa-
ra ajustar los hiperparametros de fine-tuning,
PRAUTOCAL Down (Escudero-Mancebo et
al., 2022) como corpus de referencia de habla
Down, para uso en fine-tuning y evaluacién, y
PRAUTOCAL Tipico y VoxPopuli (Wang et
al., 2021) como corpora de evaluacién de ha-
bla tipica. Las principales caracteristicas de
estos corpus se pueden ver en la Tabla 1.

3.1 Corpus de habla Down

El  corpus PRAUTOCAL  (Escudero-
Mancebo et al., 2022) es un corpus de
hablantes de espanol con SD del nor-
te/centro peninsular que permite el andlisis
de aspectos especificos del habla de las per-
sonas con SD. También incluye grabaciones
comparables de usuarios con desarrollo tipico
(DT) que sirven de referencia. El corpus se
ha construido grabando interacciones con
un videojuego para entrenar las competen-
cias orales de las personas con sindrome de
Down. El corpus se recopilé en seis campanas
de grabacién y contiene 90 locutores, con
4175 ficheros de audio distribuidos en 40
actividades diferentes asociadas al desarrollo
de un videojuego educativo supervisado por
terapeutas.

Para garantizar una representacién ho-
mogénea del texto tanto en las referencias
como en las predicciones de los modelos, ha
sido necesario realizar un pre-procesamiento
del corpus PRAUTOCAL Down para obte-
ner una representacion comun de las trans-
cripciones.

El etiquetado del corpus PRAUTOCAL
Down contiene ciertas marcas indicativas de
disfluencias que deben ser eliminadas para
obtener una referencia limpia y precisa. Las
marcas que nos podemos encontrar en las
transcripciones de las frases del corpus son:

e Términos que han sido marcados entre
los simbolos < y > indican que se ha
producido una disfluencia.

e Palabras precedidas por el simbolo #, lo
cual indica que dicha palabra es un filler,
es decir, una palabra de relleno.

e Signos de puntuacién (puntos y comas)
que pierden su significado ortografico y
pasan a referirse a pausas que el hablante
ha hecho durante la locucién.



Corpus Tipo Habla | N2 Hablantes | N2 Horas Procedencia
FLEURS Tipica 3 12 Art. de Wikipedia
VoxPopuli Tipica 305 166 I. Parlamentarias
PRAUTOCAL Tipico Tipica 30 2 Int. con Videojuego
PRAUTOCAL Down Anémala 42 2 Int. con Videojuego

Tabla 1: Tabla resumen de las principales caracteristicas de cada corpus utilizado. Los datos de
todos los corpus son de la particiéon en espafiol.

Ademas de los anteriormente citados,
también se ha eliminado cualquier otro signo
de puntuacién, todas las tildes (debido a que
el corpus no estaba correctamente etiqueta-
do en ese sentido) y todos los signos ortografi-
cos, como guiones, corchetes, ..., que pudiesen
aparecer. Esta misma normalizacién ha sido
también aplicada a las predicciones de whis-
per, en la evaluacién con este corpus, para
poder realizar una comparacién justa y pre-
cisa.

Se han eliminado 67 ficheros de audio del
corpus PRAUTOCAL Down que se deter-
miné que contienen pseudo-habla (ruidos sin
sentido).

Por 1ltimo, se ha decidido anadir un se-
gundo de silencio al comienzo y al de cada fi-
chero de audio del corpus, lo que se comprobé
que mejoraba el rendimiento de los reconoce-
dores en esas frases, como ya se detectd en el
trabajo de (Prananta et al., 2022).

3.2 Corpus de habla tipica

En lo que respecta a los corpus FLEURS y
VoxPopuli, simplemente se les ha aplicado el
pre-procesamiento basico que el propio mode-
lo whisper proporciona. Este procesamiento
esta enfocado al trabajo plurilingiie y se basa
en eliminar todo tipo de signos ortograficos y
tildes, manteniendo la 7.

Para el caso especial de PRAUTOCAL
Tipico, se le ha aplicado la misma norma-
lizacién que a PRAUTOCAL Down, debido
a que, aunque carece de anotaciones, inclu-
ye numerosos errores en la ubicacion de los
signos de puntuacién (interrogaciones y ex-
clamaciones) y de las tildes.

3.3 Eliminacion de frases en bucle

Como bien se cita en Radford et al. (2023),
el modelo whisper tiene un defecto que ha-
ce que, en ocasiones, el proceso de prediccion
entre en un bucle infinito (que solo termina
al alcanzar el nimero méaximo de caracteres
permitidos en la generacién) donde solo es-

cribe una y otra vez la misma palabra, letra
o conjunto de palabras. El propio articulo do-
cumenta que se espera que dicho comporta-
miento desaparezca al hacer un fine-tuning
del modelo. En toda la experimentacion que
hemos realizado nos hemos topado con este
problema, tanto con el modelo base, como en
la gran mayoria de los fine-tuning que he-
mos realizado. El problema con estas frases
es que normalmente son muy influyentes en el
WER del modelo, debido a que generan una
gran cantidad de inserciones que disparan su
nimero de errores, y por tanto, el WER, ge-
neral. En resumen, se ha procedido a eliminar
las que denominaremos “frases en bucle”.

Para cada experimento de los realizados
se ha creado un nuevo corpus denomina-
do PRAUTOCAL Down Clean, a partir del
PRAUTOCAL Down, pero que no incluya los
ficheros de audio que generan predicciones en
bucle, que pueden ser distintos para cada mo-
delo generado. Mantener dos versiones dis-
tintas del corpus PRAUTOCAL Down por
modelo, y no del resto de corpora, se debe a
que este fenémeno se ve muy intensificado en
este corpus, generando variaciones de WER
de hasta un 20 %. En el resto de corpora el
fenémeno sigue apareciendo pero en menor
medida, por eso se ha decidido experimentar
sélo con una version en estos casos, que no
contiene las “frases en bucle” para cada mo-

delo.

El fenémeno de que un modelo whisper
repita indefinidamente palabras o fragmen-
tos de texto ante determinadas entradas de
voz puede atribuirse a varios factores: limi-
taciones del modelo, complejidad del contex-
to, problemas de entrenamiento o bucles de
atencion. En tultima instancia, el fenémeno
de repeticion indefinida parece provenir de
la complejidad inherente de la generacién de
lenguaje natural y las limitaciones actuales
de los modelos de inteligencia artificial en es-
te dmbito.



Exp 2: Experimentos BASICOS

Exp 3: Experimentos BASICOS CON

Exp 4: Experimentos MIXTOS CON

AUMENTO de datos AUMENTO de datos
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Audios Tipicos y Down (Test)

Aumento de datos

Whisper Whisper
DAB-X ) 'l DAM-X )

Aumento de datos
mixto

Audios Down (Train)

Figura 1: Diagrama explicativo de la metodologia seguida en el articulo.

4 Metodologia

En este articulo se va a usar el modelo whis-
per para realizar la experimentacion, em-
pleando el modelo de tamano large. La elec-
cion de dicho modelo se debe a los buenos
resultados que ofrece para espafiol de habla
tipica, ya que es un modelo que ya se ha con-
trastado en varias ocasiones en tareas de ha-
bla anémala (Cibrian et al., 2024).

El flujo conceptual de los experimentos
realizados puede verse en la Figura 1.

4.1 Adaptacion de modelos

Previo a la realizacién de los diversos fine-
tuning, se ha hecho un ajuste de los hiper-
parametros. Para ello, se ha utilizado el cor-
pus FLEURS, ya que el corpus de habla
Down del que se dispone es demasiado pe-
queno como para ser empleado en esta tarea
y se podrian propiciar situaciones de overfit-
ting. La busqueda de hiper-pardmetros se ha
realizado siguiendo la metodologia estdndar:
establecer un valor para cada hiper-parame-
tro a optimizar, posteriormente realizar un
fine-tuning con dichos valores y con la parti-
cion train y evaluar el resultado con la parti-
cién wvalidation. Para cada parametro se han
probado valores dentro de un intervalo ini-
cialmente muy amplio que posteriormente se
ha ido estrechando hasta alcanzar los valores
optimos: learning rate: 2.155e-5, weight de-

cay: 3.168e-4, epochs: 1, usando siempre for-
mato de coma flotante de precisién alta. La
métrica utilizada para decidir que valores de
los hiper-parametros eran mejores ha sido la
métrica WER.

4.1.1 Particién de datos

Debido principalmente al tamano reducido
del corpus PRAUTOCAL Down, se ha opta-
do por un esquema de particién 60/40: 60 %
de los ficheros de audio para train y 40 % para
test, obviando la particién de validacion. El
porcentaje de muestras de train se ha elegi-
do teniendo en cuenta que se aplicaran técni-
cas de aumento de datos sobre el corpus que
haran que el conjunto de entrenamiento crez-
ca considerablemente, lo que podria generar
que la particién test tuviera un tamano muy
reducido en comparacién a la de train si se
optase por otros esquemas mas tradicionales.
Siguiendo el esquema anterior de particién, se
han realizado dos divisiones diferentes, que se
describen a continuacion.

La divisién por actividad consiste en
separar en train y test las diferentes activi-
dades que contiene el corpus PRAUTOCAL.
Todas las locuciones del 60 % de las 40 activi-
dades diferentes que contiene el corpus iran al
conjunto train y el 40 % restante al de test.
Entendemos por actividad un tipo de frase
pronunciada por cualquier locutor. Para ca-
da actividad y locutor existen diferentes locu-



ciones. Realizando esta divisién conseguimos
que ninguna particién tenga frases en comun.
De esta manera, una vez realizado el fine-
tuning, al evaluar el modelo con el conjunto
test, se enfrentara a frases nunca vistas, lo que
nos permitird observar cudl es su verdadero
aprendizaje de las caracteristicas propias del
habla Down, al ser un modelo independiente
de locutor y de tarea.

La divisién aleatoria consiste en distri-
buir directamente las locuciones entre train y
test siguiendo los porcentajes 60-40 %, sin te-
ner en cuenta la actividad. Con esta division
es muy probable que algunas frases coinci-
dan en ambos conjuntos, y por tanto, es po-
sible que el modelo no solo aprenda las ca-
racteristicas intrinsecas del habla Down, sino
también la pronunciacién de esas frases parti-
culares, resultando sé6lo independiente de lo-
cutor pero no de tarea.

4.1.2 Aumento de datos

La escasez de datos de habla andémala es un
problema con el que hay que lidiar diariamen-
te en la construccién de modelos de ASR. Con
el fin de combatir esta limitacion, una de las
técnicas mas utilizadas es el aumento datos
(Hermann y Magimai.-Doss, 2023), mediante
técnicas como conversién de voz, modifica-
cién de audio, generacién de voz via TTS, ...
Este problema también se manifiesta en nues-
tros experimentos y por eso vamos a aplicar
técnicas de modificacién de audio béasicas so-
bre los ficheros de audio de PRAUTOCAL
Down, como una primera aproximacién al au-
mento de datos de habla Down.

e Variacion de la velocidad: Esta técni-
ca consiste en variar la velocidad del au-
dio original, obteniendo asi un nuevo au-
dio un poco distinto. Conseguimos asf si-
mular cambios en el ritmo y en la veloci-
dad del habla, generando de esta forma
nuevos “pseudo-hablantes”. Estos nue-
vos “pseudo-hablantes” pueden ayudar
al modelo a generalizar mejor para nue-
vos ritmos y velocidades a los cuales el
modelo no esta acostumbrado. La modi-
ficacién no debe ser muy grande, dado
que sino el modelo estaria aprendiendo
ritmos y velocidades irreales con los cua-
les nunca se va a encontrar. Es por ello
que la velocidad del audio se variara a
0.9 y 1.1 empleando la biblioteca wave.?

https://docs.python.org/3/library /wave.html

e Introducciéon de ruido: Esta técnica
consiste en anadir ruido de diferente na-
turaleza al audio original. Se han consi-
derado 2 tipos de ruido. El primero es el
ruido blanco cuya principal caracteristi-
ca es que tiene una densidad espectral
de potencia constante. Esto significa que
el ruido contiene todas las frecuencias y
todas ellas tienen la misma potencia. El
segundo tipo es el ruido de color, el cual
no tiene una densidad espectral constan-
te, sino que dependiendo de la forma que
tenga la onda se clasificard como ruido
de un color o de otro. Esta nueva modi-
ficacién puede ayudar al modelo a traba-
jar con ficheros de audio cuya calidad no
sea del todo perfecta o que contengan so-
nidos de fondo que puedan distorsionar
el rendimiento del modelo. Dado la gran
cantidad de tipos de ruidos que existen
se ha decidido utilizar solo dos tipos, el
ruido blanco y el ruido rosa. La eleccién
del primero se debe a sus caracteristi-
cas Unicas explicadas anteriormente. En
cuanto al segundo, se ha decidido elegir
el ruido de color rosa debido a que es
el mas frecuente en experimentos de es-
te estilo. Para generar los ruidos de color
rosa se ha utilizado el algoritmo propues-
to en Timmer y Koenig (1995).

e Variacién del tono: Esta técnica con-
siste en variar el tono (pitch) del audio
original obteniendo asi nuevos ficheros
de audio ligeramente distintos a los origi-
nales. La aplicacion de esta técnica gene-
ra nuevos “pseudo-hablantes” que pue-
den facilitar la generalizacién al modelo.
En la implementacién de esta técnica se
va a subir/bajar un cierto nimero de se-
mitonos al audio original. La variacién
no debe ser muy grande, por lo que las
modificaciones que se van a realizar van
a consistir en subir/bajar 2 semitonos.
Se ha utilizado la funcién pitch_shift() de
la biblioteca librosa.?

Las técnicas descritas se van a aplicar so-
bre el corpus PRAUTOCAL Down, tanto de
una en una como en grupos de dos, tres y
cuatro, con el objetivo de aumentar los pocos
datos de los que se disponen. Al incrementar
el nimero de ficheros de audio se espera ob-
tener una mejoria en el rendimiento del mo-
delo, debido a que al aumentar la cantidad de

3https://librosa.org/doc/latest /index.html



datos, el modelo dispone de méas muestras pa-
ra aprender las caracteristicas intrinsecas de
las mismas, lo que facilita una generalizacion
mas efectiva.

El procedimiento de aumento de datos
consistird en generar un nuevo audio por ca-
da instancia de cada combinacién de técnicas
aplicada. Asi, si aplicamos la técnica de Va-
riacion de la Velocidad sobre el corpus, tri-
plicaremos su tamano, ya que tendremos los
ficheros de audio originales, los ficheros de au-
dio modificados a velocidad 0.9 y los modifi-
cados a velocidad 1.1. Cabe aclarar que el
aumento de datos se aplica sélo sobre la par-
ticién train.

4.2 Modelos evaluados

El objetivo de este trabajo es desarrollar un
modelo de ASR que mejore el rendimiento de
los sistemas para personas con SD. Se llevan
a cabo cuatro tipos de experimentos distin-
tos, cada uno disenado para evaluar el ren-
dimiento del modelo en diferentes escenarios.
FEstos experimentos incluyen el uso de cor-
pus aumentados para habla Down, asi como
el analisis del nuevo modelo whisper-large-v3.
Se realizan ajustes de hiperparametros con el
corpus FLEURS y se llevan a cabo experi-
mentos de fine-tuning.

En nuestro estudio, no sélo nos intere-
sa ver el rendimiento del modelo para ha-
bla Down, sino que también nos interesa ver
como evoluciona el rendimiento para habla
tipica en funcién del modelo preparado. Es
por eso que todo experimento realizado sera
evaluado tanto para habla Down como para
habla tipica.

Se han realizado cuatro tipos de experi-
mentos diferentes:

¢ Experimento Base: Se evalia el mode-
lo base (BASE) con diferentes corpus y
se realiza un primer fine-tuning (FT-PC)
con cada division del corpus PRAUTO-
CAL Down.

e Experimento Base con aumento de
datos: Se realizan 4 experimentos dis-
tintos por divisién, utilizando corpus au-
mentados con una sola técnica de las des-
critas (DAB-X). Se busca determinar la
utilidad de las técnicas de aumento de
datos para ayudar al modelo a generali-
zar.

o Experimentos Mixtos con aumento
de datos: Se llevan a cabo 11 experi-

mentos distintos para cada tipo de divi-
sién, combinando dos, tres o cuatro de
las técnicas de aumento de datos ante-
riormente descritas, cada una de las cua-
les genera el correspondiente fichero de
audio extra.

e Experimentos con whisper-large-
v83: Se replican 3 experimentos sobre
el nuevo modelo whisper-large-v3, se-
leccionando los més representativos. Se
ajustan hiperpardmetros con el corpus
FLEURS.

4.3 Meétricas

Ademads de la métrica estandar WER, apli-
cada tanto a frases sueltas como a coleccio-
nes de frases de un mismo usuario o de una
misma particién, se ha empleado el Anélisis
con BERT F1 Score.

BERTScore (Zhang et al., 2020) es una
métrica de evaluacion automaética para la ge-
neracion de texto que calcula una puntuacion
de similitud para cada token en la oracién
candidata con cada token en la oracion de re-
ferencia. Aprovecha las incorporaciones con-
textuales previamente entrenadas de los mo-
delos BERT y relaciona palabras en oraciones
candidatas y de referencia mediante similitud
de coseno.

Analizar el rendimiento de un modelo en
base al nimero de palabras coincidentes en-
tre la referencia y la prediccion puede llegar a
ser algo pobre. Pueden existir casos con WER
alto pero debido solamente a fallos puntuales
en ciertas palabras que no son del todo im-
portantes para comprender el significado de
la frase. Para solucionar este problema usa-
mos el BERT F1 Score, que ha sido ya utili-
zada para evaluar el rendimiento de sistemas
ASR (Tobin et al., 2022). Esta métrica no se
fija en la similitud ortografica de las frases,
sino en su similitud seméantica. Consideramos
que el analisis con esta métrica, junto con los
resultados expuestos anteriormente, ayudara
a dar unos resultados mas completos.

De todos los experimentos realizados solo
se va a aplicar esta métrica con los siguientes
experimentos (al igual que en la experimenta-
cién con whisper-large-v3): BASE, FT-PC
y DAB-2. La métrica se va a aplicar para
las particiones test de los corpus que se han
venido utilizando, y para ambas versiones de
whisper (v2 y v3). Los resultados se pueden
ver en la Tabla 4.



Corpus BASE | FT-PC | DAB-1 | DAB-2 | DAB-3 | DAB-4
Divisién Aleatoria
VoxPopuli (ES) 8.422 15.585 15.390 16.083 16.940 17.602
PRAUTOCAL Tipico (ES) 3.409 2.193 1.929 1.982 2.167 2.511
PRAUTOCAL Down (SD) 64.315 | 23.565 14.653 14.576 22.559 22.463
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 35.858 | 17.354 14.653 | 14.576 | 15.747 15.021
N© ficheros de audio (Train) - 1208 2416 2416 3624 3624
Division por Actividades
VoxPopuli (ES) 8.422 15.941 16.662 15.409 19.100 18.742
PRAUTOCAL Tipico (ES) 4.239 7.781 6.815 9.149 10.789 10.572
PRAUTOCAL Down (SD) 56.166 | 44.645 29.091 27.283 28.164 29.671
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 37.668 | 28.376 27.355 | 27.029 | 28.164 29.551
N€ ficheros de audio (Train) - 1275 2550 2550 3825 3825

Tabla 2: WER (%) para cada corpus y experimento realizado con whisper-large-v2. BASE: sin
fine-tuning. FT-PC: Fine-tuning con PRAUTOCAL Down. DAB-X: Fine-tuning con PRAU-
TOCAL Down, pero aplicandole una técnica de aumento de datos (1- Ruido Blanco, 2- Ruido
Rosa, 3- Variacién Velocidad, 4- Variacién Tono). El conjunto test contiene: 875 para la division

aleatoria y 808 para la division por actividades.

Corpus BASE | FT-PC | DAB-2
Divisiéon Aleatoria
VoxPopuli (ES) 11.214 | 13.116 13.657
PRAUTOCAL Tipico (ES) 3.013 1.929 2.748
PRAUTOCAL Down (SD) 48.734 | 24.995 22.695
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 32.232 | 15.908 | 15.471
Divisién por Actividades
VoxPopuli (ES) 11.214 | 12.714 12.726
PRAUTOCAL Tipico (ES) 3.488 7.137 7.352
PRAUTOCAL Down (SD) 52.851 | 51.553 32.221
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 32.919 | 25.336 | 25.175

Tabla 3: WER (%) para cada corpus y experimento realizado con whisper-large-v3. BASE: sin
fine-tuning. FT-PC: Fine-tuning con PRAUTOCAL Down. DAB-2: Fine-tuning con PRAUTO-
CAL Down, pero aplicdndole la técnica que mejores resultados ha dado en la experimentacién

con whisper-large-v2 (Ruido Rosa).

5 Resultados

Como muestran las Tablas 2 y 4, el modelo
base permite alcanzar un resultado de WER
del 8.4% y un BERT Score F1 de 0.97 para
el corpus VoxPopuli (habla tipica espanol).
Los resultados mejoran cuando este modelo
base se aplica al corpus PRAUTOCAL Tipi-
co (WER: 3.4% y BERT:0.988) y empeoran
mucho cuando se aplica al corpus PRAUTO-
CAL Down (WER:> 35,9% y BERT:< 0,9).

La aplicacién de fine-tuning hace que los
resultados empeoren para VOXPOPULI en-
tre un 8% y un 9%y mejoren en el caso
del corpus PRAUTOCAL. Estd mejora es
especialmente relevante en el caso de habla

Down, donde las tasas pasan de 35.858 % a
un 17.354 % para el caso de eliminacién de
frases en bucle y division aleatoria.

Las técnicas de aumento de datos (DAB)
aportan una mejora que es muy poco signi-
ficativa en el dataset Clean con divisién por
actividades (en torno a un 1%) y de hasta
9% para dataset sin eliminar frases en bu-
cle y divisién aleatoria. Esto claramente nos
indica que el modelo whisper, en el caso de
la divisién aleatoria, esta aprendiendo frases
en el proceso de fine-tuning que luego apa-
recen en la particion test. Al aumentar el ta-
mano del corpus, se incrementa el niimero de
repeticiones de cada frase, facilitando asi el
aprendizaje de la pronunciacién de frases es-



Modelo Corpus

BASE | FT-PC | DAB-2

Division Aleatoria

VoxPopuli (ES)

PRAUTOCAL Tipico (ES)
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.882 0.947 0.953

0.975 0.953 0.951
0.988 0.991 0.992

V2 Divisién por Actividades
VoxPopuli (ES) 0.975 0.950 0.951
PRAUTOCAL Tipico (ES) 0.984 0.976 0.973
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.876 0.914 0.916
Divisién Aleatoria
VoxPopuli (ES) 0.965 0.961 0.959
PRAUTOCAL Tipico (ES) 0.989 0.992 0.989
V3 PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.893 0.948 0.952

Divisién por Actividades

VoxPopuli (ES)

PRAUTOCAL Tipico (ES)
PRAUTOCAL Down Clean (SD) | 0.895 0.925 0.925

0.965 0.959 0.961
0.987 0.976 0.976

Tabla 4: Anadlisis con la métrica BERTScore F1 de los modelos més significativos que se han

generado a lo largo de toda la experimentacion.

pecificas. El escaso incremento obtenido en
la divisién por actividades, permite concluir
que sélo con el fine-tuning FT-PC ya nos
acercamos mucho al maximo aprendizaje que

se puede obtener del corpus PRAUTOCAL.

Si nos restringimos al modelo whisper v2,
del 18.5 % de mejora en el resultado de WER
que se obtiene con la division aleatoria entre
FT-PC y BASE, la mitad aproximadamen-
te (9.3 %) es atribuible a mejora de resultado
WER en reconocimiento de habla Down, que
es la diferencia entre el WER de BASE y
FT-PC en la divisiéon por actividades.

En cuanto a los resultados con cada una
de las distintas técnicas de aumento de da-
tos, podemos ver que en el caso de la division
aleatoria todas mejoran, por lo tanto, pode-
mos concluir que existe una cierta mejora que
viene directamente proporcionada por el au-
mento de datos y no por la técnica emplea-
da (aproximadamente un 2%). En cuanto a
la divisiéon por actividad podemos compro-
bar que las técnicas de Variacion de Veloci-
dad v Variacion de Ruido empeoran el ren-
dimiento del modelo. Esto se puede deber a
que la simulacion de “pseudo-hablantes” no
sea del todo realista, y por tanto, estén in-
troduciendo en el corpus caracteristicas no
reales. Los mejores resultados, en ambas di-
visiones, se obtienen con la técnica de Intro-
duccion de Ruido Rosa. Esta mejora puede
venir explicada por la naturaleza propia de

las personas con SD. Estas personas cometen
una gran cantidad de bloqueos, repeticiones
de palabras, elongaciones y ruidos entre pa-
labras, que aparecen cuando sufren compli-
caciones en la frase que desean pronunciar.
Estos sonido producidos pueden parecerse al
ruido que se introduce con esta técnica, y por
tanto, conseguir que el modelo se adapte me-
jor.

En cuanto a los experimentos mixtos con
aumento de datos, ninguno de los experimen-
tos obtuvo una mejora en el rendimiento del
modelo. Los resultados de estos experimentos
no se incluyen en el articulo por cuestiones de
espacio.

La utilizacién de la versién v3 del mode-
lo whisper, publicado mientras se preparaba
este trabajo, no conlleva apenas diferencias
de comportamiento frente a la versién v2 ya
comentada.

Por lo que respecta a la métrica BERTS-
core F'1, podemos ver que, en lineas generales,
el modelo whisper (v2y v3) genera prediccio-
nes de texto a partir de voz que tienen una
muy buena correspondencia seméntica inclu-
so cuando el WER pueda no ser bajo, tanto
en habla tipica como Down. Asi, el peor resul-
tado obtenido es 0.876 — tengamos en cuen-
ta que la métrica BERTScore F1 se mueve
en un rango 0(pésimo)-1(éptimo). La WER
mas baja, obtenida para division aleatoria y
DAB-2, es de 14.576 %, y se corresponde con



una BERTScore F1 de 0.953.

En las Tablas 2 a 4 se puede ver que existe
una correlacion casi total entre los resultados
de WER y de BERT F1 Score para los dife-
rentes modelos aplicados a cada corpus ana-
lizado (r-pearson: -0.998, p-value=4.le-20):
cuando el WER mejora (baja) el BERT tam-
bién (sube), y viceversa. Aun asi, se puede
apreciar cémo grandes cambios en el WER no
tienen porqué conllevar grandes variaciones
en el BERT F1 Score (por ejemplo, el salto
entre el modelo BASE y el FT-PC de whisper-
large-v2 evaluado con VoxPopuli), y cémo
existen casos en los que pequenas variaciones
del WER suponen cambios més notables en
el BERT F1 Score (como la diferencia entre
FT-PC y DAB-2 de whisper-large-v2 evalua-
do en la divisiéon Aleatoria de PRAUTOCAL
Down). Esta variabilidad reside en el valor
seméntico de las palabras erradas/acertadas
por whisper, haciendo asi que no haya una
relacion total entre el WER y el BERTScore,
y dando asi valor a los resultados obtenidos
con esta métrica.

En cuanto al habla Down, obtenemos una
prueba mas de lo influyente que es que exis-
tan frases comunes en train y test. Los resul-
tados muestran que en los experimentos que
involucran un fine-tuning con PRAUTOCAL
Down el resultado de la division aleatoria es
siempre mejor que el de la divisién por acti-
vidad. Esto se debe en su totalidad a la dis-
tribucién de la divisién.

Por dltimo, podemos corroborar que la
aplicacién del fine-tuning con PRAUTOCAL
Down es muy beneficiosa para mejorar tanto
el acierto en la prediccién de palabras del mo-
delo (WER), como su comprensién semanti-
ca. En el caso del aumento de datos aplica-
dos a la divisién por actividad, se ve como
la diferencia es practicamente inexistente, si-
guiendo la tendencia que mostraba el WER, y
demostrando asi que el uso de ampliacién de
datos no es extremadamente beneficioso pa-
ra que el modelo aprenda mas sobre el habla
Down. Por otro lado, si que es ciertamente
beneficioso en el caso de la divisién aleato-
ria, siendo esto debido a la naturaleza de la
distribucién originada por esta division.

6 Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados presentados en este trabajo
muestran que los modelos base whisper-large-
v2 y whisper-large-v3 tienen un rendimien-
to muy malo en el reconocimiento de habla

Down espanola. Aun asi cabe destacar que
su desempeno en esta tarea, o similares, es
superior a la gran mayoria de modelos ASR
actuales (Cibrian et al., 2024). Por otro lado,
se ha demostrado que aplicar la técnica de
fine-tuning con un corpus Down sobre estos
modelos, proporciona grandes mejoras, tanto
en la capacidad de adaptacion del modelo al
habla Down (divisién por actividad), como en
la adaptacién especifica a la tarea del corpus
PRAUTOCAL (divisién aleatoria). La mejo-
ra anteriormente citada, siempre lleva consi-
go un decremento en el rendimiento del mo-
delo para habla tipica, por lo que podemos
concluir que el fine-tuning del modelo whis-
per tiene una capacidad de aprendizaje limi-
tada. En lo que respecta a la aplicacién de
técnicas de aumento de datos, se observa que
su eficacia es limitada cuando nos centramos
en obtener mejoras en caracteristicas gene-
rales del habla Down, pero si resultan ttiles
para mejorar el rendimiento en escenarios de-
pendientes de tarea, en el corpus en cuestion.
Finalmente, en relacién a la experimentacion
realizada, podemos concluir que la versiéon v3
del modelo whisper no es esencialmente mejor
que la version v2, en lo que a reconocimiento
de habla Down espanola respecta.

Como trabajo futuro queda la exploracién
de técnicas de aumento de datos méas com-
plejas, como puede ser conversién de voz,
o la aplicacion de un TTS para simular la
voz Down y aumentar la variedad léxica del
corpus PRAUTOCAL. También queda como
trabajo pendiente realizar un estudio mas en
profundidad de los resultados obtenidos en
este articulo, centrando la atencién en expli-
car porque se han obtenido estos resultados
y su relacion con las caracteristicas propias
de los hablantes Down. Ademaés, como traba-
jo futuro, planteamos analizar mas a fondo
el fenémeno por el que en ocasiones el pro-
ceso de prediccion entra en un bucle infinito.
Finalmente, queda pendiente realizar un es-
tudio y una experimentacién maés profunda
y completa sobre el nuevo modelo whisper-
large-v3.
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Apéndice D




RESULTADOS DE GOP EJECUCION EXPERIMENTO
EXP-TOT-T (FRASE POR FRASE)

UN CASO DE ESTUDIO PARA HABLA ANOMALA EN ESPANOL

TFG
GRUPO DE INVESTIGACION ECA-SIMM.
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID

David Fernandez Garcia (david.fernandez@estudiantes.uva.es)

1 de febrero de 2024

FD13036D0220R03

FRASE: <has>has sido muy amable Juan, muchas gracias

TRANSCRIPCION FONETICA: s asido muiamavlexwan mut/asrafjas
CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 10.61

GOP ACUMULADO FRASE: 318.39

GOP POR FONEMA:

’s’: 33.8713

’a’: 26.7256
’s’: 37.0216
’i”:26.0021
’0’: -6.2178
’0’: 22.9910
‘'m’: -21.2274
w’: -1.7149
’i’: 39.5913
’a’: 14.7262
’'m’: 7.1593
’a’: 33.1931

’v’: -0.2273



ECA-SIMM

Resultados de GoP por frase

NOVIEMBRE 2023

’1’: 1.6886
e’: 10.0744
x’: -8.1629
w’: -9.2978
’a’: 24.4032
’n’: -4.8363
‘m’: -25.7347
u’: 6.7307
tf: -4.4649
’a’; 2.4093
’s’: 9.0825
’r’: 36.3943
’a’: 37.8744
’0’: -5.5298
’j>:-5.6921
’a’: 14.4427

’s’:27.1162

FD13036D0320R03

FRASE: Si, a ver, si, la necesito, cuanto vale

TRANSCRIPCION FONETICA: i

CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 11.81
GOP ACUMULADO FRASE: 318.91
GOP POR FONEMA:

’i’: 26.5758
a’: -0.2556
’b’: -6.1539
e’: 12.8346
’r’: 3.6641

’s’: 24.3332

aber si la nefesito kwantobale



ECA-SIMM Resultados de GoP por frase NOVIEMBRE 2023

’i’: 23.8071
’1’: 1.8183

’a’: 5.2052

’n’: -6.5910
’e’: 21.5771
’0’: -6.0542
’e’: 10.5223
’s’: 5.7998

’: 9.9386

t’: 21.2754
’0’: 27.6340
’k’: 5.4459

*w’: -5.5498
’a’: 24.2203
’n’: 3.4459

t’: 16.8717
’0’: 27.0965
’b’: -4.4416
’a’: 31.6577
’1’: 18.5624

’e’: 25.6739

FD13038D0420R01

FRASE: Hola tio Pau, ya vuelvo a casa

TRANSCRIPCION FONETICA: olatiopau abwelvoakasa
CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 14.64

GOP ACUMULADO FRASE: 307.5

GOP POR FONEMA:

’0’: -5.8778



ECA-SIMM Resultados de GoP por frase NOVIEMBRE 2023

’1’: 7.9896

’a’: 37.4086
’t’: 9.8852

’i’: 14.3334
’0’: 26.8908
’p’: 5.5722

’a’: 32.6414
u’: -6.9313
’a’: 14.1756
’b’: -6.0384
W’ -4.7928
’e’: 14.9582
’1’: 0.4258

’v’: 17.3111
’0’: 29.5869
’a’: 29.8796
’k’: 11.6200
’a’: 34.1780
’s”: 14.0068

’a’: 30.2755

FD13039D0120R01

FRASE: Hasta luego, tio Pau

TRANSCRIPCION FONETICA: astalwe~yo tiopau
CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 14.48

GOP ACUMULADO FRASE: 217.17

GOP POR FONEMA:

’a’: 6.3222

’s’: 26.7613

’t’:12.6243



ECA-SIMM

Resultados de GoP por frase

NOVIEMBRE 2023

’a’: 35.5991
’1I’: 9.9991

'w’: -6.2704
’e’: 0.4751

’v%: -6.3583
’0’: 29.4265
t7:12.7362
’i”: 30.0937
’0%: 34.0313
’p’: 6.6259

’a’: 25.0841

u’: 0.0220

FD13039D0310R02

FRASE: Hola, tienes lupas, queria comprar una

TRANSCRIPCION FONETICA: ola

CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 16.01
GOP ACUMULADO FRASE: 464.39
GOP POR FONEMA:

’0’: 18.5774
’1’: 7.2857
’a’: 37.8175
’t’: 0.7887
’j: -4.8447
’e’: 28.7618
’n’: 31.5014
’e’: 22.9198
’s’: 5.5794

’1’: 12.2834

tjenes lupas keriakomprar



ECA-SIMM

Resultados de GoP por frase

NOVIEMBRE 2023

u’: 20.3568
’p’: 8.4107
’a’; 23.9508
’s’: 23.5591
’Kk’: -3.4542
’e’: 18.0509
’r’: -6.2389
’i%: 25.5629
’a’: 26.7575
’k’: 14.6725
’0’: 29.2802
’m’: 21.4848
’p’: 1.0693
’r’: 13.7435
’a’: 20.5341
r’: 11.4827
u’: 6.6493
’n’: 13.9245

’a’: 33.9243

FRASE: Si, <I>la necesito, cuanto vale
TRANSCRIPCION FONETICA: siele

CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 15.67
GOP ACUMULADO FRASE: 391.79
GOP POR FONEMA:

’s’: 3.2413

’i’: 32.9340

’e’: 32.1393

’1’: 3.4224

FD13039D0320R01

lanefesitokwantobale



ECA-SIMM

Resultados de GoP por frase

NOVIEMBRE 2023

’e’: 24.0611

’1’: 9.7600

’a’: 39.8029

’n’: 23.8640

’e’: 12.8922

’0’: -6.1453

’e’: 12.1159

’s’: 14.5809

’i’: 27.3306

’t’: 24.7599

’0’: 21.1432

’k’: 9.8467

‘w’: -8.1523

’a’: 15.7160

’n’: 7.4601

t’: -12.1666

’0’: 44.5631

’b’: -4.8440

’a’: 34.8818

’I’: 13.3763

’e’: 15.2097

FD13039D0510R02

FRASE: Hola, tio Pau, sabes donde vive la sefiora Luna

TRANSCRIPCION FONETICA: ola

CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 13.46
GOP ACUMULADO FRASE: 471.08
GOP POR FONEMA:

’0’: 4.8521

tiopau savesdondebive

lasenoraluna



ECA-SIMM Resultados de GoP por frase NOVIEMBRE 2023

’1”:20.0479
’a’: 38.1792
’t’: 6.9392
i’: 28.3392
’0%: 15.2685
’p’: 4.5994
’a’: 37.2040
uw’:-11.1094
’s’: 9.3795
’a’: 27.2162
v’ -8.4525
’e’: 24.7332
s’: 0.6203

’d’: 3.1162

»

: 18.0491

:3.9904

=,

d’: -27.4167
’e’: 17.0205
’b’: -5.8798
’i”: 10.4336
v’: -24.2956
’e’: 31.7976
’1’: 21.6188
a’: 30.2753
s’:29.5514
e’:21.2880
n’: 15.2068
’0%: 13.1527
’r’:-12.9222

’a’: 40.3195



ECA-SIMM

Resultados de GoP por frase

NOVIEMBRE 2023

’I’: 20.8103

u’: 7.0805

’n’: 25.4761

’a’: 34.5884

FD23027D0820R01

FRASE: <ehh>si, no, si no tardo si por favor

TRANSCRIPCION FONETICA: e

CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 17.1
GOP ACUMULADO FRASE: 410.4
GOP POR FONEMA:

%e’: 32.0995
’s7: 26.1565
’i’: 37.8320
n: -12.1756
°0%: 19.9531
’s*: 273115
i7: 27.9465
n’: 17.8234
°0°: 9.6827
t: 11.6966
"a’: 22.8694
'r:5.9236
9’ -6.2062
°0%: 29.0427
’s%: 25.3374
;413172
p’: -1.2740

’0’: 14.0352

no sinotardosiporfavor



ECA-SIMM Resultados de GoP por frase NOVIEMBRE 2023

b

r’: 17.0395

’£2:1.7944

’a’: 20.2547

’v’: 5.3954

’0’: 22.7650

r’: 13.7828

FD23027D0930R01

FRASE: <eh>que tengo que decir ahora, <ah><mmm>no no la de la cuerda, si

TRANSCRIPCION FONETICA: ¢ ketengokedefiraora a m no nola de la kwerda s
i

CLASE: 1

GOP MEDIO FRASE: 11.17

GOP ACUMULADO FRASE: 435.55
GOP POR FONEMA:

’e’: 27.9879

K’ 5.9693
e’ 11.7621
*: 23.8406
%e’: 5.9046

"’ -5.1940

b

g’ -4.9171
’0%: 4.4558
’k’: 27.3792
’e’: 7.4544
’d’: -13.3787
’e’: 2.5866
’0°: -8.2600
’i%: 27.5887
r’: 1.7681

’a’: 30.8327
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