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VERSCHILLENDE TECHNIEKEN EN APPLICATIES

Speech Recognition

The ability for a
computer/machine to
respond to human voice -
usually converting human
speech into text

it

Speech Profiling

Metadata information that can be
extracted from speech. Speaker
Recognition, Emotion Detection,

Language Recognition and Age
Estimation.

Speech Synthesis

The ability for a

computer/machine to
generate human voice

Huidige focus: Spraak-naar-tekst (S2T) of automatische spraakherkenning (ASR)

Focus op transcriptie, niet op sprekeridentificatie of spraaksynthese
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UITDAGINGEN SPRAAKTECHNOLOGIE

) ASR-modellen werken beter voor het Engels dan voor het
Nederlands, of voor standaardtaal (geen accenten,
dialecten) - er is dus sprake van een bias;

Deep leaming

) Het verbeteren van een model vraagt veel data - vaak meer alanrhni

data dan een enkele organisatie zelf op de plank heeft
liggen;

) Het samenvoegen van deze datasets zou een flinke sprong in
performance betekenen.

Traditional machine
learning algerithms

Performance

) Echter, deze data kan niet zomaar verzameld en gedeeld
worden vanwege bijvoorbeeld privacy of IE-overwegingen.
Spraakdata bevat een hoop potentieel gevoelige informatie

Data
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WAT IS BIAS?

) Algoritmische bias gaat over systematische en herhaalde
fouten die ervoor zorgen dat een algoritme oneerlijke uitkomsten
genereert, zodat bijvoorbeeld één groep boven een andere wordt
voorgetrokken of een privilege geniet

) Een vaakgebruikte definitie binnen de context van machine
learning:

) By “predictive bias," we refer to a situation in which a test is used
to predict a specific criterion for a particular population, and is
found to give systematically different predictions for subgroups of
this population who are in fact identical on that specific criterion
(Swinton, 1981).

) Het kan leiden tot het in stand houden of zelfs versterken van
negatieve stereotypen rondom ras, gender, seksualiteit of
ethniciteit.

) Een belangrijk thema van aandacht in juridische frameworks
zoals de AVG en de Artifical Intelligence Act
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waarschijnlijkheid dan “Zij is een dokter” (Sun et al., 2019) 420 b nessnan
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Bij het aanvullen van analogieén geven taalmodellen vaak 10
suggesties in de vorm van “Man staat tot vrouw zoals elihood, Jimsentence =
programmeur staat tot huisvrouw” (Sun et al., 2019) of “Zwart
staat tot crimineel zoals wit staat tot politie” (Manzini et al., R ——
2019) A
The doctor asked the nurse to help her in the procedure
Tweets geschreven door Afro-Amerikanen worden veel vaker
geflagd als aanstootgevend [Source]
Automatische vertalingen vertalen STEM-beroepen vaker naar El doctor le pidio a la enfermera que le ayudara con el procedimiento

mannelijke vormen (‘the doctor’ > M ‘el doctor’ maar ‘the nurse’
naar F ‘la enfermera’) (Stanovsky et al, 2019)
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BIAS IN AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION
SCRIPTIEWERK RIK RAES

Als we letten op predictieve bias in spraakherkenningsmodellen, dan laat de literatuur zien

) Vooral veel inzichten voor Engelstalige ASR-systemen, maar er is ook naar het Nederlands
gekeken (Feng et al, 2021; Zhang et al. a, 2022 & Zhang et al. b, 2022)

) Onduidelijk of en hoe genderbias zich manifesteert: literatuur laat betere prestaties zien voor
mannen (Garnerin et al., 2021), voor vrouwen (Feng et al., 2021), of gemixte of gelijke
prestaties (Liu et al, 2022)

) Over het algemeen betere prestaties van spraakmodellen voor jongere sprekers (Chan et al.,
2022; Liu et al, 2022), maar niet voor kinderen (Feng et al., 2021)

) Non-native speakers en accenten worden slechter getranscribeerd (Tatman et al., 2017 )

Grote focus op de detectie van bias, maar niet op de mitigatie ervan!
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) BIAS MITIGEREN IN ASR
SCRIPTIEWERK RIK RAES

) Ondanks de beperkte focus op mitigatie van bias in ASR, zijn er enkele interessante inzichten
uit de literatuur naar voren gekomen

) Fine-tuning een model op een meer gebalanceerde dataset kan de invloed van bias
verminderen

) Liu et al. hebben fine-tuning ingezet op een zeer ongebalanceerde dataset. Ze vonden beter
presetaties van het gefine-tunede model, maar niet per se een duidelijke mindere bias

) Zhang et al. hebben fine-tuning ingezet en vinden soms een verminderde bias of een lagere
Word Error Rate - maar hun resultaten zijn inconsistent en daarmee nog onduidelijk

) Bovenstaande aanpakken waren op kleine schaal uitgevoerd of maakten geen gebruik van een
duidelijk en consistent experimenteel framework - veel ruimte voor verbetering!




)
)

) Demografische bias identificeren, kwantificeren en
mitigeren in ASR-systemen

Specifiek Whisper, SotA ASR-model
Langs de assen van gender, leeftijd, en accent/dialect

Mitigeren van bias door te fine-tunen op data specifieke
groepen sprekers

CommonVoice spraakdataset

Vooralsnog geen aanwijzingen dat Whispers prestaties
verschillen tussen mannen en vrouwen, ook niet na fine-
tuning

Betere prestatie van grotere Whisper-modellen - groter
model = betere kwaliteit van de ASR

. to be continued!

) BIAS METEN EN MITIGEREN IN ASR
SCRIPTIEWERK RIK RAES

3\gn'ER over all gender groups in the validation set for the pre-trained tiny and small Whisper models
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Word/Character Error Rate (W/CER) is een metric om de performance van
een ASR-systeem te beoordelen - hoe lager, hoe beter
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