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Resumen

En éste escrito presentamos varias propuestas para poder generar audios de voces
las cuales puedan ser condicionadas por un género seleccionado. Todo esto se realiza
utilizando la arquitectura T2MS la cual nos permite sintetizar audio de voces incluso
aln no vistas, y tomando ventaja de ello utilizamos el espacio de embeddings que genera
su moédulo codificador como base para nuestra generacién condicionada.

Las propuestas para lograr ésta tarea se basan en técnicas de machine learning y de
deep learning. Para machine learning utilizaremos PCA para reducir la dimensionalidad
del espacio de embeddings (el original es de 256 dimensiones), posteriormente utiliza-
remos SVM para poder generar dos subespacios, uno para cada género de voz, y por
iltimo utilizaremos dos técnicas distintas para generar los embeddings: una parametri-
zando los subespacios y otra utilizando K-means. Para ambos, el embedding se genera
al muestrear los subespacios o un punto del vecindario de los clousters en K-means,
respectivamente, y posteriormente aplicando una PCA inversa para llevarlo de nuevo al
espacio de embeddings. Para deep learning utilizaremos modelos generativos: SVAE y
cGAN, ambos con el espacio de embeddings original, para generar embeddings.

Se obtuvieron resultados simamente favorables en las técnicas de machine learning,
va que en ellas se generan audios de voces donde el género es el solicitado, y es claramente
identificable, ademas de que las voces pueden variar segin los pardametros (no es una
unica voz). Mientras que para las técnicas de deep learning se obtuvieron resultados
mixtos, ya que, atn cuando en algunas arquitecturas (3VAE) se pudieron obtener buenas
representaciones latentes y con esto audios de voz con el género solicitado y con voz que
puede cambiar segtin los parametros, no en todos los modelos se logré esto e incluso los
audios no pertenecian a lo que se puede considerar una voz humana (casi todos los de
cGAN), sino algo més cercano algo proveniente de bestias.

Asi pues, la gran mayoria de las propuestas cumplieron con generar voces de humanos
segun el género pedido, pero ademas, en los modelos de SVAE se pudieron encontrar
modelos donde una tnica variable latente podia (al ser variado su valor) cambiar el
género de la voz, lo cual da pauta a que tomando éste conocimiento como base se pueda
aplicar a otras caracteristicas de la voz ademas del género de voz.
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Capitulo 1

Introduccion

La comunicacién oral es una de las maneras mas eficaces que ha tenido el ser humano
para transmitir sus conocimientos y expresarse con los demés. A lo largo de la evoluciéon
del ser humano como especie, hemos adaptado la forma de comunicacién pasando de
sonidos puramente guturales a generar un lenguaje articulado avanzado. Asimismo, con
los nuevos avances tecnologicos, la necesidad de expresarse ha aumentado drasticamente,
y los mensajes de texto no son suficientes en muchas de las situaciones, por lo que
opciones multimedia (voz y video) resultan una mejor opcién para esto.

Sin embargo, existen ciertas limitaciones derivadas del entorno y circunstancias por
las que no es posible utilizar multimedia. Ya sea por falta de ancho de banda necesa-
rio, limitaciones técnicas, o bien, discapacidades (como mudez). Por lo tanto, se han
desarrollado maquinas y sistemas creados (por ejemplo robots de servicio y chatbots),
que originalmente carecen de una manera para poder comunicarse oralmente con los
humanos.

A lo largo de los afios, se han creado y mejorado sistemas que permiten a éstos el
poder comunicarse con los humanos de manera oral. Sin embargo, estos aiin se encuen-
tran en fases donde no se puede replicar la voz humana fielmente ya que no se pueden
copiar muchos de sus aspectos que la hacen diferenciarse de la voz sintética. Para poder
acercarnos a una replicacion fiel de la voz es necesario empezar con generacién de audios
de voces variando aspectos de base de la voz, como el que se muestra éste trabajo: el
variar el género de voz.

1.1. Presentaciéon del problema

Al proceso de generar sonidos emulando la voz humana, se le llama sintesis de voz,
y es una tarea que se ha estado desarrollando y perfeccionando desde hace siglos (4),
sin embargo, s6lo en los ultimos afios es cuando se ha podido dar grandes avances al
imitar la voz humana (1). Pero atn estamos muy lejos de poder recrear voces humanas
de una manera tan realista que sea imposible diferenciar facilmente las sintéticas de las
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reales. Un paso para lograrlo es poder controlar caracteristicas de la voz humana que
hacen que hoy en dia sea dificil emularlas fielmente.

Dado que existen muchas caracteristicas de la voz, nos centraremos en una que
intrinsecamente lleva informacion de otras (por ello podria ser refinado posteriormente
el trabajo para centrarse en cada una de ellas). La caracteristica en cuestion es el género
de la voz (aclaracion: aqui se llamara género de voz a la clasificacion que se puede hacer
para clasificar a una voz en género femenino o masculino), la cual nos servira para poder
generar voces que cumplan nuestro criterio de seleccién a la hora de su sintesis.

Un tipo de sintesis de voz, muy utilizado a la fecha es la sintesis de texto a voz
(TTS por sus siglas en inglés: Text-To-Speech) a la cual se le alimenta un texto de
entrada y se genera un audio donde una voz pronuncia el texto que se le alimento. Es
comun que también se le alimente una voz de referencia con la cual se genere el audio.
Entre los sistemas de sintesis de voz mas avanzados hoy en dia tenemos a (1) (se le
Namara T2MS, Tacotron 2 Multi-Speaker, a partir de ahora) el cual permite sintetizar
texto tomando como referencia una voz base. Asimismo, cada voz se puede mapear en
un espacio de altas dimensiones donde las voces representan puntos diferentes en dicho
espacio, y ademaés es posible utilizar voces que el sistema no conoce. Basandonos en esto,
en éste trabajo utilizaremos el espacio de embeddings de T2MS para poder centrarnos
en la caracterfstica de voz elegida para poder generar una voz basada en ella: el género
de voz.

Si bien existen algunos trabajos donde se tratan algunas caracteristicas de la voz (5)
(6), en éste nos centraremos en el género de voz ya que ha sido poco explorado, igual
como el uso de algoritmos generativos para este propoésito.

1.2. Hipoétesis

El espacio de embeddings creado por T2MS permite el condicionamiento del género
en un sistema de sintesis de voz.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema que permita generar embeddings sintéticos basandose en un
género de voz elegido por el usuario utilizando como base el espacio de embeddings
propuesto en T2MS.

1.3.2. Objetivos especificos

= Investigar métodos de generacion sintética de datos




1.4 Contribucion

» Implementar y/o adecuar métodos de generacion sintética de datos que se puedan
adecuar a nuestros datos

= Implementar una versién de T2MS para el uso de su espacio de embeddings y
sintesis de voz

= Generar embeddings sintéticos condicionados a un género de voz

= Generar voces basdndonos en los embeddings sintéticos generados en éste trabajo
(para corroborar auditivamente)

1.4. Contribucién

La contribucién de este trabajo es proporcionar bases e intuiciones de como poder
generar embeddings de voces con una caracteristica en especifico. En éste caso la carac-
teristica en cuestion es el género de voz. Sin embargo, en un futuro podria retomarse
lo mostrado en éste trabajo para poder generar embeddings de voces dado otras carac-
teristicas como, por ejemplo, el acento, la edad, y el timbre. Esto, claro, haciendo su
respectivo pre-procesamiento de datos y etiquetado de los mismos.







Capitulo 2

Sintesis de voz

La sintesis de voz es uno de los campos donde la inteligencia artificial ha participado
v tomado un papel muy importante al poder generar con ella sintetizadores de voz que
pueden acercarse a la clonacion de voz (7)(1), lo cual no hubiera sido pensable tiempo
atras y sélo estaria en los suenos de los fanaticos de la misma.

En este capitulo abordaremos lo relacionado a la sintesis de voz, desde el origen de
su necesidad en la seccién 2.1, pasando por su primeras aproximaciones y evolucién en
la seccién 2.2, hasta llegar a la actualidad con una de las arquitecturas mas novedosas
v que abre camino a la posibilidad de generar sintesis de voz sin necesidad de hablantes
reales de referencia en la seccion 2.3.

2.1. Origen

La comunicacién oral es una de las maneras mas eficaces que ha tenido el ser humano
para transmitir sus conocimientos y expresarse con los demas. A lo largo de la evolucién
del ser humano como especie, hemos adaptado la forma de comunicaciéon pasando de
sonidos puramente guturales a generar un lenguaje articulado avanzado. Asimismo, con
los nuevos avances tecnoldgicos, la necesidad de expresarse ha aumentado drasticamente,
v los mensajes de texto no son suficientes en la mayoria de situaciones, por lo que
opciones multimedia (voz y video) resultan una mejor opciéon para esto. Pero existen
ciertas limitaciones derivadas del entorno y circunstancias por las que no es posible
utilizar multimedia. Ya sea por falta de ancho de banda necesario, limitaciones técnicas,
o bien discapacidades como mudez. También existen méAquinas creadas por humanos,
fisicas y digitales (robots de servicio y chatbots, respectivamente), que carecen de una
manera de poder comunicar oralmente aquello que se quiere transmitir.

Una forma de solucionar esto son los sistemas sintetizadores que tienen como fina-
lidad generar una salida auditiva la cual asemeje una voz humana. A lo largo de la
historia, se han intentado generar sintetizadores de voz con base en la tecnologia dis-
ponible, desde la maquina hablante de Kempelen (8) que era un modelo mecénico que
simulaba el sistema de produccién del habla humana utilizando tubos y otros mate-
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riales para llegar a producir vocales, llegando hasta métodos de sintesis de voz donde
se pueden replicar desde vocales hasta palabras complejas, utilizando desde sistemas
embebidos hasta servidores.

2.2. Evolucidon de la sintesis

Como parte especifica de estos sintetizadores, existen los sintetizadores texto a voz
(Text-to-Speech, TTS), los cuales son capaces de generar una salida de audio dada
una entrada de texto. La salida emitird una voz pronunciando lo dicho en la entrada
de texto. Para generar esto, han surgido diversas aproximaciones a lo largo de la era
moderna, entre las méas populares se encuentran la manipulacién de senales de audio
de voz directamente, prediccién linear, modelado fisico del tracto vocal articulatorio
y sintesis de formante (4). Sin embargo, tltimamente con los avances en inteligencia
artificial (IA), y mediante el aumento del poder computacional y el acceso a éste, se
han utilizado aproximaciones donde la mayor parte del trabajo de sintesis se deja a los
sistemas de IA para poder encontrar las representaciones mas adecuadas de la voz para
con ello poder generar una voz mas natural cada vez.

Un sistema TTS, en la actualidad, se basa mayormente en el uso de redes neurona-
les artificiales (ANN), redes neuronales recurrentes (RNN), redes neuronales profundas
(DNN), moédulos de atencion y autocodificadores variacionales (VAE). Donde uno de los
modelos més destacados por sus resultados en éste campo fue desarrollado por Google
llamado “Tacotron”(9), el cual aposté por una arquitectura mayormente compuesta por
RNN y un médulo que ellos llamaban CGHG (compuesto por bancos convolucionales y
GRU bidireccional). Este modelo apuntaba a generar un T'TS donde s6lo nos debiamos
de preocupar por tener audios con sus correspondientes textos donde se indica qué se
dice en dichos audios. Sin embargo, por su parte Baidu presentaba “Deep voice”(10),
con una premisa muy similar respecto a no requerir procesamientos previos de los da-
tos, pero con una arquitectura basada tinicamente en DNN, donde la representaciéon del
audio se encontraba internamente, al igual que con Tacotron. Tiempo después aparecié
“Tacotron 2” (11) modificando la arquitectura original cambiandola por un modelo de
secuencia a secuencia recurrente y se condicionaba la salida a ser un espectograma de
MEL que un vocoder utilizaba para generar formas de onda que resultaban en una voz.

Sin embargo, estos modelos s6lo podian generar sintesis de una voz en especifico, y
por ende los audios de entrenamiento tenian la voz de una sola persona. Esto cambio
poco después cuando se liberd “Deep Voice 27 (12), el cual es un TTS multi-hablante
donde las caracteristicas de la voz de la persona se pasaban a los médulos de segmen-
tacion, duracién y frecuencia dentro de la arquitectura, con el fin de que la salida fuera
diferente con cada hablante. Incluso propusieron un modelo multi-hablante para Taco-
tron con el fin de realizar comparaciones mas justas. Sin embargo, al tener que pasar
los datos de voz a cada moédulo, se dificultaba mucho usar otras voces, menos ain no
conocidas.
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2.3. Tacotron 2 Multi-Speaker (T2MS)

rz?eiilf&% Speaker speaker
waveform Encoder embedding
log-mel
Synthesizer T spectrogram
grapheme or
phoneme ——| Encoder [+ concat | Attention | Decoder Vocoder — waveform
sequence

Figura 2.1: Arquitectura completa de T2MS. Tomado de (1).

Con la llegada de “Transfer learning from speaker verification to multispeaker text-
to-speech synthesis” (1) se solucioné el problema de poder utilizar otras voces de manera
mas eficaz ya que las voces de los hablantes se mapean a un espacio de embeddings
(representaciones vectoriales) de 256 dimensiones en un moédulo de codificacion del
hablante. Los embeddings generados aqui son utilizados posteriormente en un moédulo
llamado “sintetizador” que los utiliza junto con la salida de un codificador de grafemas o
fonemas para poder generar un espectograma de MEL a su salida. Por ultimo, se emplea
un vocoder para tranformar el espectograma de MEL producido por el sintetizador a
una forma de onda de voz. Esta arquitectura se puede ver en la figura 2.1.

Debido a lo bien representados que se encuentran los hablantes dentro del espacio
de embeddings que genera T2MS es posible utilizar voces de hablantes que no fueron
utilizados durante el entrenamiento (ni en validacion). Esto se genera manipulando los
valores de los embeddings, sin embargo no existe parametrizacién alguna para poder
saber cémo serd la voz de salida en caso de que se utilice un embedding no visto durante
entrenamiento, ni utilizando uno generado basidndose en una voz ordinaria.

2.3.1. Speaker Encoder: Embeddings

Al manejar datos que existen en espacios de alta dimensionalidad, o que sus caracte-
risticas no pueden ser separadas de manera eficiente en el espacio en el que habitan, surge
la necesidad de poder representar esos datos de una manera que puedan expresarse sus
caracteristicas de una manera que sea mas facilmente identificable, o bien, que puedan
separarse sus diferentes caracteristicas y con ello poder manejarlas mas adecuadamen-
te. Esta es la funcion principal de los embeddings, el poder tener una representacion de
las caracteristicas de los datos que puedan ser manejadas mas facilmente, e incluso su
visualizacién no sea un problema cuando se utilizan muy bajas dimensiones.

Podemos considerar a los embeddings como una representaciéon tnica en un espacio
vectorial, de un dato de una dimensionalidad diferente a la del embedding. Los embed-
dings suelen ser de menor dimensionalidad que el dato original. El proceso para obtener
los embeddings varia y depende de los datos y el como se les tratara, pero basicamente
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suelen realizarse operaciones de reducciéon de dimensionalidad sobre cada dato original
para obtenerlos (13). También, mas relevante al tema de este trabajo, también se suelen
usar las representaciones intermedias de algunos modelos de inteligencia artificial como
embeddings, justo como pasa en T2MS y presentado en la figura 2.2.

Voz Short Time Banco de filtros Espectrograma
humana ™ Eourier Tanstorm [ Mel —»> de MEL
+ Log {40 canales)
3 stacks )
Fully Embeddings
LSTM — [ : _
256 d
(768 celdas) Connected ( imensiones)

Figura 2.2: Mo6dulo codificador del hablante de T2MS

2.3.2. Sintetizador

El moédulo sintetizador en T2MS béasicamente se puede describir como un autoenco-
der (esto se explicara en el siguiente capitulo) con pasos intermedios extra (concatena-
cion y atencion). El cuél se entrena con una base de datos de textos que corresponda,
en alto nivel (auditivo), a lo que pronuncia el hablante del que se obtiene y pasa el em-
bedding de voz. Este moédulo concatena el embedding del hablante en la representacion
intermedia que genera el codificador y genera un vector que se le pasa como entrada
a un moédulo de atencion. Este modulo de atencion alimenta y se reatroalimenta del
decodificador, el cual genera como salida un espectograma de MEL. En la figura 2.3 se
muestra un diagrama a bloques de éste proceso.

Embedding
de voz /_\
Médulo
. - Espectograma
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Figura 2.3: Mdédulo sintetizador de T2MS
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2.3.3. Vocoder

La tarea del vocoder es de transformar un espectograma y generar una senal de
audio como salida. Existen diversos vocoders que son utilizados para generar las senales
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de onda de voz. El mas famoso y utilizado hasta hace poco era WaveNet (debido al
uso que se le ha dado en Tacotron 2 y T2MS). WaveNet (14) es un modelo generativo
recurrente para seniales de audio muestreadas a 16 KHz. Genera el audio muestra por
muestra basdndose en las muestras generadas anteriormente utilizando multiples capas
de redes recurrentes.

Sin embargo, han aparecido otros vocoders que resultan ser mucho mas rapidos
que WaveNet, asi como generar resultados més “naturales”, es decir, mas cercanos a
voces generadas por humanos. Entre estos tenemos a WaveRNN(15), creado por una
colaboracién entre DeepMind y Google Brain. WaveRNN se diferencia de WaveNet en
utilizar una simple capa recurrente asi como generar la salida utilizando dos softmaz
para la salida (en lugar de una como WaveNet).

También tenemos a WaveGlow (16) creado por Nvidia, el cual se diferencia de Wa-
veNet al no utilizar redes recurrentes y en su lugar utilizar redes basadas en flujo (que
aseguran invertibilidad, lo cual ayuda a calcular mejor similitudes al calcular la pérdida).

Un espectograma de MEL (17) es aquel espectograma (representacion en frecuencia
de una senal en el tiempo) donde el rango de frecuencias original se transforma en uno
que imita el de la percepcién humana mediante una escala que toma en cuenta el rango
de frecuencias humana. Esta escala se calcula con la ecuacién 2.1

Mel(f) = 2595 - log(1 + Wfo) (2.1)







Capitulo 3

Marco tedrico

A lo largo de este capitulo abordaremos técnicas, algoritmos, modelos y arquitecturas
de inteligencia artificial que nos ayudaridn a entender mejor el presente trabajo. En la
seccion 3.1 hablaremos sobre PCA y t-SNE, un par de algoritmos que sirven para la
reduccién de la dimensionalidad y que principalmente suelen utilizarse para visualizacién
de datos de altas dimensionalidades en espacios de méas baja dimensionalidad. En la
seccion 3.2 daremos un abordaje a técnicas de inteligencia artificial que nos sirven para
aprender estructuras de los datos que utilicemos. Asimismo veremos arquitecturas de
deep learning que se utilizan para la generacion/reconstruccion de datos: SVAEs y
CGANSs.

3.1. Reduccién de dimensionalidad

Dentro del ambito de inteligencia artificial, solemos utilizar bases de datos enormes,
tanto en cantidad de datos (o renglones, si lo vemos como una tabla) como en cantidad
de caracteristicas (o columnas). Una forma de realizar analisis de esos datos es el poder
visualizar la informacién de una manera que nos sea mas sencilla el poder identificar
caracteristicas como agrupamiento de datos, etc. Sin embargo, ya que para el ser humano
el poder visualizar datos més alla de 3D no es factible, es necesario encontrar maneras de
transformar nuestros datos de d dimensiones en una dimensionalidad m, donde d > m
v m < 4, para realizar ésta visualizacién. Para esto utilizamos algoritmos como PCA
v t-SNE que nos ayudan a realizar una reduccién de la dimensionalidad que a su vez
puede utilizarse para manipular y extraer caracteristicas de los datos. Sin embargo, al
tener menos dimensiones, los datos pierden informacién por lo que el anélisis en una
baja dimensionalidad podria no ser 1til en algunos casos.

3.1.1. Principal Components Analysis (PCA)

Principal Components Analysis (PCA) es una técnica de anélisis de datos originada
en 1901 en (18). Su uso principal es de reduccion de dimensionalidad, de una dimension
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p a una k donde k < p, aunque nos permite obtener caracteristicas del espacio donde
residen los datos. La reduccion de la dimensionalidad se realiza al encontrar los com-
ponentes principales (de ahi el nombre) que representan al espacio original. Asimismo
mantiene la varianza al reducir la dimensionalidad (19). La base de esto es que los datos
en p dimensiones pueden tener algunas de ellas correlacionadas entre si, por lo que es
posible llegar a un espacio dimensionalmente méas bajo donde se encuentren algunas
de sus dimensiones base. Esto se realiza utilizando los bien llamados eigenvectores y
eigenvalores, as{ como una matriz de covarianza.

Partimos de un conjunto de datos X de dimensiones p x n. De este conjunto de en-
trada obtenemos su matriz de covarianza C usando la ecuacion 3.1, después, obtenemos
sus eigenvectores e eigenvalores W e A, los cuales podemos obtener utilzando SVD o
SVD truncada (20). Después de utilizar SVD s6lo W nos servira para poder calcular
la PCA, ya que para calcularlos utilizamos la ecuaciéon 3.2 donde Y es la matriz resul-
tante donde los datos bajan su dimensionalidad a una k& que nosotros hayamos elegido
previamente. Aqui Y es de dimensionalidad k x n, W es de p x k (transpuesto, W',
seria k X p) y X es de p X n, siendo k el numero de componentes principales con el
que queremos trabajar y p las dimensionalidad original. Si bien los eigenvectores que
obtenemos al utilizar SVD, o alguna otra técnica, pueden ser més que el numero de
dimensiones que queremos utilizar, basta con ordernar los eigenvectores respecto a su
eigenvalor y utilizar los k que tengan mayor valor.

C= ! (:m/) (3.1)

n—1

Y =W'X (3.2)

Singular Value Decomposition (SVD) es una técnica que nos permite encontrar los
eigenvalores e eigenvalores de una matriz utilizando operaciones matriciales y determi-
nantes. Teniendo una matriz A, obtenemos una matriz V = AA”, donde V es cuadrada.
Considerando ésta matriz V podemos buscar un par de vectores W y A que correspon-
den a los eigenvectores e eigenvalores de la matriz y que satisfagan la ecuacion 3.3. Dado
que la ecuacién 3.3 la podemos ver como 3.4, podemos ver que para que la igualdad
anterior sea 0 la ecuacién 3.5 se debe cumplir para un conjunto tnico de eigenvalores.
Asi pues, resolvemos ésta 1ltima y obtenemos lo valores de A, los cuales posteriormente
usamos para resolver la ecuacién 3.4 y con ello obtenemos W. Cabe senalar que V es
de dimensionalidad p x p, W de p x k, y A de k x k.

VW = \X (3.3)
(V-A)X=0 (3.4)
|(V=AI)|=0 (3.5)

12
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3.1.2. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

De acuerdo a (21), t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) es una
técnica de visualizaciéon de datos donde se pasa de datos de una dimensién n a una
dimensién m, siendo m < n. Es capaz, ademas, de poder encontrar estructuras globales
y de capturar mucha de la estructura local de los datos. Es una variaciéon de SNE
(Stochastic Neighbor Embedding) con la diferencia de que la funcion de pérdida es
simétrica, y de que utiliza la distribucién student-t, la cual la hace apropiada cuando el
nimero de muestras es pequetio y la desviacién estandar es desconocida.

A lo que nos referimos con la funciéon simétrica es al calculo de la pérdida Kullback-
Leibler donde en lugar de minimizar dos probabilidades condicionales, minimizamos una
donde son simétricos los valores, siendo F; ; = Pj;.

P= = (= Il @i — 25 |1? /202)
1 S s ean (= [ —ax |? /207)

El proceso normal de optimizacion de t-SNE es maximizar una funciéon de costo,
en éste caso la Kullback-Leibler, donde se calculan probabilidades condicionales de los
datos en el eje horizontal asi como en el eje vertical, buscando encontrar los vecinos més
cercanos en el proceso ya que la probabilidad condicional se ve incrementada cuando
los vecinos estdn méas cerca.

El algoritmo simple de t-SNE lo encontramos en el algoritmo 1, donde X es el
conjunto de datos de entrada de n elementos, Y siendo la salida y tiene la misma
cantidad de elementos, pero tiene una dimensionalidad menor a X. Tenemos T como
nimero de iteraciones, n como tasa de aprendizaje y «(t) como el momentum en el
tiempo t.

(3.6)

Perp(P;) = 2H(P) siendo

(3.7)
H(Pi) = - Zj Pj\ilogﬂ?ﬂi
—1
vy 1P 33
G%ij = ST (3.8)
>kt I+ ye — i [1?)
oC .. . -1
v 4> " (pij — i) Wi — vi) (1+ v — i %) (3.9)
J

3.2. Inteligencia artificial para reconstruccién

Hoy en dia existen ciertos tipos de redes neuronales que son estado del arte para
generacion /reconstruccion de datos, por lo cual es de suma importancia el explicarlos asi,
pero mas que nada, explicar las bases necesarias para poder entenderlos. En ésta seccién
abordaremos dichas bases asi como detalles relevantes al trabajo aqui presentado.
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Algorithm 1 Algoritmo t-SNE original

Computar afinidades p;|; aplicando perplejidad (ecuaciéon 3.7) utilizando la ecuacion
3.6
Inicializar Y (©) = 1, 90,..., %, de una distribucion N(0,10~4I)
fort =1to T do
Computar afinidades de bajas dimensiones ¢;; usando la ecuacién 3.8
Computar el gradiente g—g usando la ecuacién 3.9
Hacer Y =Y (=D 498 4 o(t) (YD — y(-2))

end for

3.2.1. Inteligencia artificial y tipos de aprendizaje

La inteligencia artificial es un campo de las ciencias de la computacién que se enfoca
en hacer miquinas, y més que nada programas, inteligentes, esto tomando como base
el conocimiento y experiencia humanos, pero sin limitarse a la capacidades de éste (22).
Para ello, hace uso de otras areas de la ciencia como las matematicas, y en especifico la
estadistica una rama de ésta.

La forma en cémo los modelos de inteligencia artificial aprenden tiene que ver, en
primera instancia, con el tipo de datos de entrada que tenemos, ya que pueden ser datos
etiquetados (explicado més adelante) o no etiquetados, lo que nos llevara a tomar ciertas
estrategias en forma de tipos de aprendizaje: superviado y no supervisado. Estos tipos
de aprendizaje se analizan en las siguientes subsecciones.

3.2.1.1. Aprendizaje supervisado

Con aprendizaje supervisado, de acuerdo a (23), nos referimos al tipo de aprendizaje
donde el ajuste de parametros se realiza utilizando datos etiquetados. Con etiquetado
nos referimos a datos que indiquen la clase/categoria a la que pertenece el dato, o
bien, qué resultado genera al procesar esos datos. Ambos se pueden considerar salidas:
clasificacion y regresion repectivamente.

El saber las etiquetas ayuda a encontrar un modelo que tendra resultados més
cercanos a lo deseado, ademés evitamos overfitting (termino explicado posteriormente)
al utilizar grandes conjuntos de datos.

Tenemos 3 fases que se pueden identificar dentro del aprendizaje supervisado:

1. Entrenamiento: Nos ayuda a encontrar los parametros y nos indica una medida
cuantitiva del modelo, por ejemplo, MSE, MRSE, etc...
Al final de ésta fase, después de una cantidad fija de iteraciones, se seleccionan
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los mejores parametros, los cuales se obtienen a través de multiples iteraciones de
entranar el modelo actualizando pesos, todo esto utilizando un conjunto de datos
con nombre homélogo a ésta fase (conjunto de entrenamiento).

2. Prueba: Nos sirve para confirmar si el modelo fue entrenado con los mejores
parametros al finalizar la fase de entrenamiento, ya que ésta fase (prueba) suele
ocurrir justo al terminar la anterior, repitiéndose ambas cuantas veces se especifi-
que. El qué tan bien fue entrenado el modelo se corrobora utilizando un conjunto
de datos de entrada diferente al de entrenamiento (se le suele llamar conjunto de
prueba). Al introducir el conjunto de entrada obtendremos una sailda que usamos
para obtener métricas (dependerd del caso la métrica utilizada) y con ello probar
su aptitud.

3. Validacién: Confirmamos qué tan bueno es el modelo completamente entrenado
y viendo c6mo reacciona a un conjunto de datos diferente del utilizado (o al menos
la combinacion usada) en las fases anteriores. Durante éste proceso no se actualiza
peso alguno, solo se evalua el modelo (mayormente conociendo su exactitud).

A ésta fase a veces se le puede considerar como “probar el modelo antes de probarlo
realmente”, ya que podemos saber qué tan bien funcionaria en un entorno real,
ain si someterlo a uno.

En la fase de prueba el resultado, a la salida del modelo, no se usa para entrenarlo,
s0lo para monitorear el progreso y eficacia del entrenamiento.

Los datos para éstas fases se suelen obtener de bases de datos (idealmente grandes),
donde se utiliza una divisién del conjunto de datos total, utilizando un porcentaje alto
(60 % o més) para la fase de entrenamiento y el resto para las demés fases, siendo la
fase de prueba la que suele usar la mayor parte del resto (10 % en adelante del conjunto
total), el resto va para la fase de validacion (suele estar cerca del 10 %). No existe una
convenciéon para seleccionar el porcentajes del conjunto de datos original para cada fase;
depende mucho de cada proyecto.

Tenemos dos modos de entrenamiento de los modelos respecto a cémo entran los
datos al modelo para ser entrenados:

= Por lotes: En éste modo, el entrenamiento hace uso de conjunto de datos a la vez.
Con esto podemos obtener datos estadisticos de los datos (al menos del conjunto
en cuestion) en ese instante, lo cual podemos aprovechar en calculos dentro del
modelo.

= En linea: En éste modo, el entrenamiento se hace dato por dato. Respecto al modo
anterior, perdemos los datos estadisticos obtenidos en conjunto pero cada paso de
entrenamiento es més rapido. Este tipo de entrenamiento se utiliza mayormente
cuando no se tienen recursos suficientes para alimentar por lotes al modelo.
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3.2.1.2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, de acuerdo a (24), no tenemos datos etiquetados,
sino simplemente una base de datos, que suele ser grande, con datos crudos. Si bien
con el pasar de los anos vamos encontrando mas y més datos dentro de la internet y
otras fuentes, el hecho es que la gran mayoria de ellos llegan a ser no etiquetados, y
para poder etiquetarlos es necesario invertir grandes cantidades de tiempo y/o dinero.
El objetivo del aprendizaje no supervisado, a falta de etiquetas, se aleja de clasificacion
y regresion de los datos y se centra més en encontrar patrones en los mismos.

Asimismo, cabe sefialar que existe algo llamado “semi-supervisado”; el cual com-
bina datos etiquetados y datos no etiquetado, con la particularidad que los datos no
etiquetados representan una gran mayoria respecto a los datos etiquetados, esto nue-
vamente debido a la problemética de etiquetar los datos. Pues bien, en éste tipo de
aprendizaje se suelen utilizar los datos no etiquetados para encontrar los patrones de
los datos, mientras que los etiquetados se utilizan para darle significado a los patrones
encontrados.

3.2.2. Machine Learning

De acuerdo a (24) machine learning “es una rama de la inteligencia artificial que se
enfoca en permitir a las méaquinas desarrollar su trabajo de forma habilidosa mediante
el uso de software inteligente”. El software inteligente del que hace referencia esti cons-
tituido por algoritmos y modelos que se encargan de realizar tareas que un software
promedio no podria hacer, (25), y ésta tareas son tareas que son demasiado complejas
para programar, o bien, tareas que estan mas alld de la capacidad del ser humano para
ser ejecutada. Dentro de las primeras nos encontramos con el reconocimiento de voces
y manipulacién de imégenes, mientras que en el segundo nos encontramos con procesos
donde se requiere procesar una enorme cantidad de datos para poder extraer del mismo
un conocimiento como deteccién de patrones dentro de bases de datos.

3.2.2.1. Support Vector Machines (SVM)

De acuerdo a (25), las maquinas de soporte vectorial (SVM, de aqui en adelante)
son un modelo de aprendizaje supervisado y un algoritmo, como menciona (23), que
comunmente se utilizan para la clasificacion de conjuntos de datos (aunque pueden
ser utilizadas para regresion como menciona (26), pero no nos centraremos en estos),
las cuales pueden ser en dos dimensiones, que es lo mas comin, pero también pueden
aplicarse a altas dimensiones.

Podemos clasificar a los SVM en dos, como lineales y no lineales. Los lineales, re-
presentados por la ecuacién 3.10, son aquellos cuyo método de clasificacién utiliza una
funcion lineal (como una linea o hiperplano) para separar los datos. Los no lineales,
representados por la ecuacién 3.11 utilizan una funcién no lineal, como una radial, para
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este proposito.

flz) =wz +~ (3.10)

f(z) =wo (w) + (3.11)

La forma de entrenarlos como un clasificador, considerando la versién en dos dimen-
siones, involucra encontrar dos vectores de soporte (de ahi el nombre) que acttian como
mérgenes antes y después de la linea/hiperplano central. De esta manera, el hiperespacio
es separado en dos subdominios Dy y Do (ecuacion 3.12); uno por cada clase. Podemos
nombrar a los puntos caidos de un lado con la etiqueta -1 y los del otro con la etiqueta
1. Asi podemos ver el objetivo de parametrizacién como lo que tenemos en la ecuacion

3.13.

Dlzx:wx/—i—fygo
(3.12)
DQZIE:U)JI,'F’YSO

:E:wazl+7:1,:r€D1
(3.13)
x:wx/—l—fy:—l,:ceDg

donde w es la pendiente de los vectores de soporte, v es el vector de bias, mientras
2 esla matriz, transpuesta, de vectores de entrada al modelo.

Los vectores de soporte se calculan maximizando la distancia entre ellos (d) a la vez
que se minimiza el error de prediccion (23). Esta distancia se rige por la ecuacion 3.14.

+2
d=——7— (3.14)
| w2
Si a ésta le aplicamos raiz cuadrada y dividimos entre dos ambos lados, obtenemos
la ecuacion 3.14.

d? 1
7 T Tl (3.15)
2
, . Co. . 2 L. 2
Se puede observar que es mas conveniente minimizar ”“éH ue maximizar %. Por

ende, en la ecuaciéon 3.16 tenemos el error para dos dimensiones.

1—y (wx/ + ’y) (3.16)
Asi pues, la ecuacion 3.17 presenta el mecanismo de optimizaciéon seguido:

[lw]?

2

Minimizar :
w7’y
(3.17)

sujeto a :y (wx/ +v 2> 1)
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Una vez entrenado el modelo, se puede utilizar para poder realizar una clasificacién
sobre un conjunto de datos. Cabe mencionar que, como otros modelos, no serd perfecta
la clasificacion y algunos vectores podrian dar una clasificacién errénea ya que puede
que esos vectores estén del lado erréoneo de la linea de clasificacion (la que divide el
hiperespacio en 2 o mds), o estan dentro de los margenes de los vectores de soporte.
FEsto ultimo es inevitable ya que es muy probable que queden vectores dentro de los
mérgenes al momento de entrenar.

Un ejemplo de separacion del espacio por medio de SVM se muestra en la figura 3.1

PCA+SVM para embeddings T2MS

Femenino
0.4 1 ® Masculino
0.2
]
£ 0.0
—0.2 4
—0.4 4

T T T T T
-04 =03 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
PC1

Figura 3.1: Ejemplo de separacion del espacio utilizando SVM

3.2.2.2. Clustering

De acuerdo a (27), llamamos clustering a la accion de agrupar datos en conjuntos
que nos resulten significativos segiin nuestras necesidades. Este método se considera
un tipo de aprendizaje no supervisado dado que no es necesario tener las etiquetas de
los datos ya que s6lo se busca agruparlos, sin embargo, se pueden utilizar de forma
de aprendizaje semi-supervisado para encontrar primero los agrupamientos de datos y
luego darles significado.

Sin embargo, un conjunto de datos puede tener multiples formas de agrupamiento,
por lo que es de suma importancia el tener esto en cuenta para poder elegir un modelo
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de clustering que satisfaga nuestros requerimientos a la hora de elegirlo. El método
para encontrar los clusters varia dependiendo del algoritmo de clustering utilizando, sin
embargo, la gran mayoria de ellos utilizan una funcién objetivo, la cual puede ser una
funcién de distancia, similaridad, etc.

Como menciona (25), también se puede considerar al clustering el acto de poner
datos similares juntos mientras que disimilares se encuentren separados. Pero dado que
dependiendo del contexto y alcance de éste concepto, podria ser incluso contradictorio
y por ello es necesario tener en mente el alcance y contexto de qué es diferente en el
conjunto de datos que se agrupara.

3.2.2.3. K-Means

Tal como menciona (25). K-means es un algoritmo de clustering de datos, el cual
busca generar k clusters donde seran asignados (no necesariamente equitativamente)
los n vectores del conjunto X de entrada.

Cada cluster lo identificamos por el centroide p; al que todos sus vectores pertene-
cientes son més cercanos. El término ‘cercano’ en éste caso depende del contexto de a
qué hagamos referencia como distancia entre 2 puntos. La funcién/definicion de distan-
cia mas utilizada es la euclidiana, aunque puede utilizarse una distancia no euclidiana
como la utilizada para poder encontrar la distancia entre dos puntos dentro de una
esfera, la cual estd definida en la ecuacion 3.18.

(3.18)

Fl algoritmo con el cual generamos los clusters de K-means se encuentra en 2.

Algorithm 2 Algoritmo K-means

Inicializar aleatoriamente centroides 1, po, .. ., fig
Inicializar en conjutnos vacios los clusters C1,Co, ..., Cy
while No se llegue a convergencia do
for k =1 to K do
Cp={x e X :k=argmin; || x — p ||}
end for
for k =1to K do
k= ﬁ Y wec,
end for

end while
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Dados k clusters a crear, y X siendo el conjunto de datos, el primer bucle for asigna
los « vectores de X a un cluster, mientras que el segundo bucle for encuentra el nuevo
centroide respecto a la media de los elementos del cluster.

No siempre se puede encontrar el 6ptimo, ni siquiera local, por ello se suele ejecutar
varios veces para poder encontrar el mejor dentro de varias corridas, aqui la convergencia
dependeré de criterio propio y la definicién de la misma bajo esto.

3.2.3. Deep Learning

El aprendizaje profundo (deep learning) tiene como base el uso de redes neuronales
para la generacion de los modelos que se utilizan para encontrar las funciones que
generen las salidas deseadas dadas las entradas proporcionadas.

Una red neuronal es una aproximacion (no precisa, ademas de 'primitiva’ ya que exis-
ten aproximaciones mas novedosas) que los humanos hemos creado para poder imitar
el comportamiento del cerebro humano y su procesamiento mediante el uso de neuro-
nas artificiales que solemos modelar, en su concepto mas bésico, como unidades que se
conectan a otras neuronas, se transmiten informacion entre ellas modulando la informa-
cién que se pasaron, ademads de utilizar una funcién de activacién que permite a cada
neurona el decidir si la informacién que le llegd a través de las demas neuronas podra
propagarse méas alld de esa neurona.

3.2.3.1. Bases y modelos

Redes Feed-forward En el ambito de redes neuronales el exponente mas conocido,
y por uno de los mas sencillo, son las redes feed-forward que se pueden ver, como indica
(25), como un grafo aciclico dirigido que podemos descomponer en capas, donde una
capa es un conjunto de nodos de una misma altura y que llevan el mismo rol entre ellos.
Aqui podemos identificar 3 capas principales: capa de entrada, capas ocultas y capa de
salida, y que podemos en la figura 3.2.

= La capa de entrada es una serie de nodos que recibiran la entrada general de la
red y pasaran los datos hacia las primeras capas de las capas ocultas.

= Las capas ocultas se encargaran de procesar los datos de entrada y “aprender” de
la misma (posteriormente se ahondara en el tema), arrojando la entrada procesada
hacia la capa de salida.

= La capa de salida se encarga de generar la salida del sistema y puede ser desde
una simple neurona hasta un conjunto de las mismas segin sea necesario para el
problema a tratar.

Multi-Layer Perceptron (MLP) es un tipo de red feed-forward donde las salidas de
una neurona entregan informacién hacia todas las neuronas de la siguiente capa, y por
ende cada neurona recibe informacién de todas las neuronas de la capa anterior, por

20



3.2 Inteligencia artificial para reconstruccion

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 3.2: Ejemplo de una red feed — forward simple.

esto mismo se les puede llamar redes fully-connected debido a la propiedad que tienen
de conectarse por completo entre ellas, como podemos ver en el ejemplo de la figura 3.3.
Aunque cabe considerar que esto no afecta a las capas de entrada y salida dénde sus
entradas y salidas (respectivamente) no van hacia otras neuronas, sino hacia el exterior
(entrada y salida del modelo).

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 3.3: Ejemplo de una red fully-connected simple.

Podemos ver, de acuerdo a (28), que cada una de éstas capas se puede ver, con
notacion de dlgebra lineal, como una matriz de pesos W y una de sesgos b (bias de aqui
en adelante). Estas matrices al tener como entrada una matriz X nos genera una salida
O. Normalmente podria verse la salida de una capa como la multiplicacién matricial de
la entrada por los pesos més el bias (O = XW + b, con X siendo la matriz de entrada),
pero si aplicamos esto de manera secuencial utilizando la salida de una capa como la
salida de la otra, llegamos a lo que se muestra en la ecuacién 3.19, lo que termina siendo
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otra funcién lineal.

O=XWY +pMWyW? 4@ = xwOW?2 £ pOw® 453 = xw +b  (3.19)

Esto ocurre porque la salida de una capa anterior genera una salida lineal y al
mantener éste patrén sélo podremos aprender una funcién lineal en nuestro modelo, lo
cual no es deseable. Para evitarlo utilizamos las llamadas funciones de activacion
que transforman la linealidad de entrada (x) en una no-linealidad. Las mas famosas son
ReLU y sigmoide (se puede ver su comportamiento en las imégenes 3.5 y 3.4), pero se
puede utilizar cualquiera que pueda generar una salida, normalmente, en un rango entre
-1y 100y1,y que sea derivable.

En el caso de ReLU (Rectified Linear Unit), la salida tiene un rango de [0, x]. Véase

ecuacién 3.20 1

; 3.20
14+e2 ( )
En el caso de sigmoide, la salida tiene un rango de [0, 1]. Véase ecuacion 3.21
0 <0
x) = - 3.21
0 { e (3.21)
Sigmoide

10

08

06

0.4

0.z

0.0

-100 75 -50 -25 00 25 50 75 100
Figura 3.4: Funcién de activaciéon sigmoide.

Retropropagacion: Durante el entrenamiento, se aplica lo que se conoce como propa-
gacion hacia adelante (forward) que consiste en introducir una entrada a la red neuronal
y encontrar su salida de acuerdo a los célculos de la red neuronal. Esta salida tendré
un diferencia respecto a la salida esperada dada esa entrada, lo cual genera un error,
mismo error que se aprovecha para actualizar los pesos y bias de las red al encontrar la
aportacién de cada uno de ellos al resultado y actualizandolos, esto se genera utilizando
una derivaciéon de los valores y justo es por esto que la funcién de activacion debe de
ser derivable.
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Figura 3.5: Funcién de activacion ReLU.

Regularizacion: Un algoritmo es estable si un cambio pequeno en su entrada no
genera un cambio enorme en la salida. La estabilizacién del algoritmo ayuda, ademas,
a prevenir el overfitting, el cual se puede considerar como una imposibilidad del modelo
para poder generalizar, lo cual resulta en que sus salidas estén sesgadas y por ende
erréneas. El modelo va aprendiendo con cada vez que aplicamos retropropagacién, sin
embargo, si la cantidad de datos de entrada no es muy grande o no es demasiado variada,
puede ocurrir overfitting.

Como se ve en (28), esto se puede aliviar /reducir al utilizar métodos de regularizacion
como “decaimiento de pesosiitilizando unas normas de regularizacién, asi como el uso
de "Dropouts”. Dentro de las normas de regularizacion, las més famosas y utilizadas
son las normas £1 y 2 las cuales ayudan durante el entrenamiento a minimizar el error
de prediccion al agregar penalizaciones a los pesos y/o activaciones y con ello evitar
que estos se disparen durante entrenamiento. Dropout se puede ver como activacion y
desactivacion aleatoria de conjuntos de neuronas, durante el entrenamiento, esto ayuda
a mejorar el aprendizaje al no tener siempre activas todas las neuronas y hacer méas
robusto el modelo dando mejor generalizacién al aprender diferentes patrones.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN) Las redes neuronales convoluciona-
les, CNN a partir de ahora, son un tipo de redes neuronales que, como lo menciona (25)
utilizan convoluciones en al menos una de sus capas. Para poder entender éstas redes
primero es necesario explicar qué es una convolucién. Pues bien, una convolucién es una
operaciéon matemaética que puede ser en dominio continuo o discreto y que dadas dos
funciones, se obtiene el producto de ellas donde una de ellas est4 desplazada. Para el
caso discreto se utilizan arreglos en lugar de funciones, pero ambos arreglos de entrada
deberan tener la misma dimensionalidad.

Para el caso continuo: Esta operacion suele utilizarse mucho en el 4rea de senales,
por ejemplo en la transformada de Fourier. La convolucién en éste domino termina
siendo una integracién, sobre uno o mas ejes, del producto de una senal por otra donde
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la segiinda se desplaza, lo cual se puede ver en la ecuacién 3.22.

s(t) = f(t=*g)( / f(r)g(t —1)dr (3.22)

Para el caso discreto: esta operacion suele utilizarse mucho en el procesamiento de
imégenes al aplicar filtros a las imagenes para poder generar resultados tales como
eliminacién de ruido, difuminacién, etc. La operacién es similar a la del caso continuo,
s6lo que en lugar de ser una integral es una suma de productos como podemos verlo en
la ecuaciéon 3.23.

s[n] = (f * g)ln Z flm m] (3.23)

m=—00

En términos de CNN, f es la matriz de entrada, mientras que a la matriz g se le
suele llamar kernel, la cual es una matriz con valores que sirven para generar una salida
dada la convolucion (a ésta salida la llamamos feature map) y que en procesamiento de
imégenes es el filtro que se mencion6 anteriormente. Pues bien, en las CNN los kernels
son los que suelen ser aprendidos mientras se entrena la red.

Para el caso de convoluciones 2D tenemos la férmula 3.24, pero ya que la convolu-
cién presenta la propiedad de conmutacién, se puede ver como la ecuaciéon 3.25, ésta
ultima se puede implementar mas facilmente, como menciona (25) en una biblioteca
de machine learning, pero también algunas bibliotecas utilizan una operacién similar
llamada correlacién cruzada la cual es una convolucién pero sin invertir el kernel, como
se ve en la ecuaciéon 3.26.

S, )= *K ZZImn —m,j —n) (3.24)
S(i,j) = (K *I)(i ZZM— m,j —n)K(m,n) (3.25)

S(,j)=UIx+xK ZZ[@+m]+n)K( n) (3.26)

Redes Neuronales Recurrentes (RNN) Estas redes son utilizadas para conjuntos
de datos donde se puede atribuirle una propiedad de secuencia (“series de entidades
donde el orden importa” (29)) y se quiere aprovechar ésta propiedad para encontrar
informacién entre los datos ademas de sélo informacién de cada dato de forma aislada.
Ejemplo de conjuntos de datos donde exista ésta propiedad son aquellos de senales de
voz, videos, series de tiempo y lenguaje natural. Esta tltima siendo uno de los maximos
exponentes que utilizan RNN, como sus mas actuales arquitecturas que son estado del
arte, como GPT-3 (30).

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de red neuronal que, a diferencia
de las redes vistas anteriormente, aprovechan informaciéon obtenida de un forward ante-
rior (ya que almacena informacién de uno o mas pasos anteriores, segin longitud, en lo
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que se le llaman estados ocultos), asi como también pueden utilizarse salidas anteriores
para realizar sus célculos.

En éste tipo de redes neuronales se utilizan como unidades béasicas de procesamiento
unidades recurrentes, las cuales tienen internamente un unidad oculta donde se almace-
nan los estados ocultos y la cual es recurrente (su salida se utiliza para retroalimentar
la entrada). Estas redes se pueden ver como se muestra en la figura 3.6, lado izquierdo,
donde se puede ver como existe una retroalimentaciéon con la flecha que va de y llega
hacia la unidad oculta pero, podemos ademas “desdoblar” las redes de forma que se
vean més similares a cémo solemos ver las redes neuronales normales como se mues-
tra en la figura 3.6, lado derecho, donde veremos que se puede ver una secuencia de
neuronas comunes donde las entradas, salidas y estados ocultos tienen un superindice
¢ indicando que cada una de ellas se encuentra haciendo el cilculo en un instante de
tiempo diferente.

En la figura 3.6, lado derecho, podemos apreciar mejor los estados ocultos dentro de
las unidades recurrentes. Los estados ocultos se van actualizando en cada forward, sin
embargo, sus pesos se actualizan en entrenamiento y ain cuando la forma desdoblada
haga olvidarnos de que son un solo médulo, todos estos estados ocultos pertenecen a
una misma unidad por lo que comparten pesos. En el forward, el calculo del estado
oculto h(t) se realiza con la ecuacion 3.27, donde podemos apreciar el que utiliza un
estado oculto anterior.

Figura 3.6: Ejemplo de una simple RNN. A la izquierda se muestra en su forma doblada,

y a su derecha en su forma desdoblada (a lo largo del tiempo). Imagen tomada de (2)

h(t) = o (h(t — 1), 2(t)) (3.27)

Dentro de las RNN existen dos problemas que hacen dificiles de entrenar a las
RNN e incluso inviables para su uso directo, y estos problemas son el desvanecimiento y
explosiéon del gradiente. Estos se dan debido a que al hacer retropropagacion, el gradiente
se puede hacer o muy grande o muy chico durante la actualizacién del mismo entre
mayor sea la longitud desenrrollada del modelo, como se puede ver en la figura 3.7,
haciendo que los gradientes se vuelvan practicamente 0 o se disparen (desvanecimiento
y explosion respectivamente). Para lidiar con éste problema existen artilugios como
el gradient clipping (29) que lo que hacen es evitar que los gradientes se alejen de
cierto umbral donde deberdn de estar, sin embargo esto anade otro hiperparametro
més al entrenamiento, pero considerando que ganamos estabilidad al utilizarlo, es un
intercambio ventajoso.
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Figura 3.7: Retropropagacion de RNN.

A continuacién se enlistan un par de RNN que tratan con la explosiéon y desvaneci-
miento de gradiente utilizando nuevas caracteristicas:

= Long ShortTerm Memory (LSTM). De acuerdo a (29), las RNN simples son pro-
pensas a ruido y a ser costosas, computacionalmente hablando, para entrenar. Sin
embargo, las LSTM son redes que ademés de evitar estos problemas, capturan
mejor las dependencias de término corto y largo, lo que permite un mejor apren-
dizaje de la secuencia que se esti analizando.
La diferencia en arquitectura que tienen éstas redes con las RNN tradicionales es
que, ademas de utilizar unidades para procesar el estado oculto, se utilizan otras
llamadas celdas de estado, las cuales conectan informacion a través de la red, la
cual tiene que ver con la entrada y estados anteriores. El estado de la celda se
calcula utilizando tres compuertas: entrada, salida y olvido. La primera nos indica
qué tanto de la entrada se retendra en la celda de estado, la segunda determina
qué tanto afectaran las celdas de estado a la salida y la dltima determina qué
tanto de la celda anterior se utilizard. Una ventaja que ganamos con ésta confi-
guracién es que evitamos la explosién y desvanecimiento del gradiente debido a
éstas compuertas que regulan la cantidad de valor que se propagarén.

» Gated Recurrent Units (GRU). De acuerdo a (2), son un tipo de RNN similar a una
LSTM que es incluso mas rapida de entrenar, ademés de que trata la explosion y
desvanecimiento del gradiente. Igual que la LSTM, la GRU tiene celdas de estado
y compuertas, sin embargo, son diferentes tanto en nombre como en acciéon. Aqui
tenemos inicamente a las compuertas de reinicio y actualizacién. La compuerta de
reinicio controla qué partes del estado computan el siguiente estado, introduciendo
una linealidad entre estado pasado y futuro. Y la compuerta de actualizacién, que
a la vez controla el factor de olvido y la decisién de actualizacion de la unidad de
estado (desde copiando o ignorarlo completamente).

Asimismo, como lo enuncia (2), tenemos algunos casos donde tenemos secuencias
donde los elementos no s6lo dependen de los valores anteriores, sino también de los futu-
ros, para éste tipo de secuencias no nos basta una RNN comiin para poder representarlas,
ejemplos de éste tipo de conjuntos son analisis de voz y Natural Language Processing
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(NLP) donde en ambos casos un elemento adquiere significado cuando se analizan los
elementos pasados y futuros dentro del conjunto; fonemas para voz, y palabras para
NLP. Para ello necesitamos recurrir a la variante bidireccional (RRN bidireccional), en
la cual no sélo tenemos una unidad recurrente para poder representar los estados ocul-
tos de forward’s anteriores, sino que utilizamos otra unidad para los estados de valores
futuros, esto es, una unidad que desdoblada va al “contrario del tiempo” (retroalimen-
tando, backward, hacia atras en lugar de hacia adelante), de ésta manera la salida se
computa utilizando estados pasados, futuros y la entrada (y segtn la arquitectura re-
currente utilizada, la salida). Esto lo podemos ver en la figura 3.8, donde h es el estado
oculto que guarda informacion del forward y g el estado oculto que guarda el estado del
backward, asi pues pasa datos de pasos a adelante hacia atras, haciendo més robusto el
aprendizaje.

Figura 3.8: Ejemplo de una simple RNN bidireccional. Imagen tomada de (2)

3.2.3.2. Arquitecturas

AutoEncoders (AE) Los autoencoders son un tipo de red neuronal simétrica y cuya
estructura se puede dividir en dos partes: un codificador y un decodificador. Estas
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redes mantienen una representacion intermedia Z que comparten el codificador y el
decodificador, siendo salida del primero y entrada del segundo. Viendo el codificador
y decodificador como funciones, tenemos C(X) como la funcién que mapea de una
entrada X a la representacion intermedia (llamémosla y) y D(y) la funcién que mapea
la entrada y a una salida X/, siendo X' la salida final del autoencoder. Entonces, la
salida del autoencoder se puede ver como X = D(C(X)). El objetivo general de un
autoencoder es poder generar una reconstrucciéon X " lo més fidedigna posible de la
entrada X, y para esto se minimiza la diferencia de X " respecto a X utilizando algin
tipo de pérdida de reconstruccién y retropropagando el error.

Los autoencoders pueden utilizarse para diferentes tareas, sin embargo las mas uti-
lizadas son las siguientes:

1. Reduccién/“eliminacion” de ruido en imagenes, como en (31)
2. Generar datos sintéticos utilizando la representacion intermedia, como en (32)

3. Reduccion de dimensionalidad, como en (33)

En éstos dos ultimos se hace uso exhaustivo de la representaciéon intermedia Z, aun-
que de manera complementaria.

En la generacion de datos sintéticos, se entrena para forzar a la representacion interme-
dia a ajustarse a una funcion de distribucién, y ya entrenado el modelo, s6lo se genera
una entrada de valor aleatorio para obtener una X' sintética.

En la reducciéon de dimensionalidad seleccionamos una dimensionalidad a la cual que-
ramos que nuestra entrada se reduzca, entrenamos el modelo, y al aplicar el modelo a
una entrada X obtendremos una y que serfa una proyeccién de X en un espacio de una
dimensionalidad menor.

Derivados de los autoencoders tenemos a los Variational Auto Encoders (VAE) (34)
los cuales son un tipo de modelos generativos que se diferencian de los autoencoders en
que la salida del codificador se pasa a un vector, el cual a su vez alimenta al decodificador.
FEn éste vector se modela un espacio latente que pueda representar al conjunto de datos
de entrada, y al entrenar el modelo se intenta obtener la distribucién de probabilidad
del espacio latente.

B Variational AutoEncoder (SVAE) Propuesta en (35), ésta arquitectura es una
variante de los VAE donde al momento de calcular la similitud marginal de los datos
(definida posteriormente en 3.30), inyecta un nuevo hiperparametro § (de ahi obtiene
el nombre) para poder “desenredar” (disentangled en inglés) las variables latentes. Una
representacion de las variables latentes desenredada es aquella donde las unidades la-
tentes (aquello que nosotros le dariamos significado como una caracteristica intrinseca
del conjunto de datos de entrada como tono de voz, timbre, etc..) son menos afectadas
(pero no totalmente inmunes) por cambios en mas de un factor (variables latentes).
Todo esto retomando el trabajo de los autoencoders donde en los puntos 2 y 3 se men-
cionan aplicaciones, y las ultimas dos utilizan la representacién intermedia de forma
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3.2 Inteligencia artificial para reconstruccion

més consciente y directa. Aqui la representacion intermedia Z toma el papel principal
al ser ésta en la que se enfocan lo esfuerzos.

Partimos de que los VAE se enfocan en aprender la similitud marginal de los datos
utilizando la ecuacién 3.28 donde x es un conjunto de datos parametrizado por z, el
cual es un conjunto de factores generativos latentes. Tenemos aqui a y ¢ que son
distribuciones de probabilidad, las cuales corresponden al condificador y decodificador
de una VAE, respectivamente.

mazly, (z]) [logpe(z|2)] (3.28)

logpe (z]z), que aparece en la ecuacion 3.28, lo podemos reescribir como en la ecua-
cion 3.29, donde Dgp(]|) es la divergencia Kullback-Leiber la cual se puede ver como
una medida de similitud o diferencia entre dos funciones de distribucién de probabilidad

(2).

logpy (z|2) = D (q(2|2) || p(2)) + £ (0, ¢ 2, 2) (3.29)

Ahora bien, maximizando L(6, ¢;x, z) es equivalente a maximizar el limite inferior
al objetivo verdadero de la ecuacion 3.28, lo cual nos da la ecuacion 3.30, la cual es la
ecuaciéon de pérdida que hemos de minimizar en las VAEs.

logpg (x|2) > L (0, ¢;x,2) = Eq, (z|z) [logpe(x|2)] — BDKkL (46(2]2) || p(2))  (3.30)

Aqui es donde entra en juego la variable 3, ya que la incrustamos antes de la diver-
gencia Kullback-Leibler (Dg1) para controlar la cantidad de informacion que aporta
al calculo de pérdida. Obteniendo con ello la ecuacion de pérdida de las SVAEs en la
ecuaciéon 3.31.

L0, 52,2, 8) = By, (2]z) [logpe(x|2)] — BDkL (44(2]7) || p(2)) (3.31)

Esta ecuacion nos recuerda, y de hecho es un principio similar, al principio de cue-
llo de botella de informacién de la teoria de la informacién, el cual nos describe una
optimizacién objectivo para maximizar la informacién mutua entre Z e Y, descartando
informacion reelevante de X. Esta obtimizacién se busca con la formula 3.32, donde
I(.;.) es la informacion muatua y § es el multiplicador de Lagrange.

max [[(Z;Y) — BI(X; Z)] (3.32)

En las BVAE, la priori y posteriori estin parametrizadas normalmente a una dis-
tribucién gausiana normal (N (0,1)) lo cual nos permite reparametrizar las variables
latentes en 3.33 lo cual ayuda a la estimaciéon de gradientes con respecto a ¢ durante el
entrenamiento, donde cada variable z; ~ g4 (2i|z) = N (u;,04) y € ~ N (0,1)

Z; = Wi + o€ (3.33)
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También es necesario hacer notar que entre mas “desenredamiento” exista entre
las variables latentes, la salida tenderéd a dar resultados borrosos debido a una limitada
capacidad reconstuctiva en z, y lo contrario aplica también, donde variables “enredadas”
tienen resultados més atinados. Asi que es necesario encontrar un balance entre qué
tan atinados queremos los resultados respecto al “desenredamiento” que queremos que
tengan las variables. Ya que entre mas “desenredamiento” se tenga en z, mejor se puede
caracterizar el conjunto de entrada (al tener variables latentes méas ) y con ello generar
datos alterando las variables, donde al parecer las variables “desenredadas” llegan a
“aprender” dentro de ellas caracteristicas que tienen sentido para los humanos como
altura de una silla, o ancho de la misma (para una base de datos de sillas).

Generative Adversarial Networks (GAN) Lasredes generativas adversarias (GANs),
segtn (36), son un tipo de red neuronales enfocada en la generacion de datos mediante
el uso de dos modulos: generador (G) y discriminador (D). Mientras que el generador
intenta generar muestras lo més parecidas a las muestras con las que se entrend para en-
ganar al discriminador, este tiltimo intenta decidir si la muestra que recibié proveniene
del conjunto de datos con el que se le entré o es una falsificacion.

Estos dos médulos entran en una competencia, o juego, de dos jugadores minmax
(ecuacion 3.34) donde se intenta minimizar 1 — logD(G(2)) v logD(x) de parte del
generador y discriminador respectivamente, donde z es un vector que se muestrea de
una distribucién a priori para el ruido y que se utiliza para poder generar los datos, y
x es el vector de entrada.

mGinmga:V(D, G) = Eppora(@) 10gD(2)] + E.op_(2) [1 — logD(G(2))] (3.34)

Este juego se lleva a cabo, por decirlo de una manera, por turnos, donde primero se
entrena el discriminador y posteriormente el generador. El juego termina, idealmente,
cuando py = Paata al llegar un punto donde D(z) = 3, sin embargo (segin (2)) esto
puede no llegar a suceder, mayormente, cuando G'y D estan representados por redes
neuronales ya que puede no ser convexo 3.35 en éstas situaciones, ademas de que como
ambos estdn compitiendo por reducir su pérdida, lo hacen a costa del otro. El proceso
de entrenamiento de las redes GANs se puede apreciar en el algoritmo 3 donde k es un
hiperparametro.

Conditional Generative Adversarial Network (CGAN) Propuesta en (3), ésta
arquitectura nos presenta una variante de las GANs (véase 3.2.3.2). Un problema que
surge con éstas redes (las GANs) es que no tenemos control sobre caracteriticas propias
del tipo de elemento que se esta entrenando en la red. Esto es, si entrenamos una GAN
con solamente imagenes de rostros, ésta podrad generar rostros, sin embargo, no sera
posible tener control respecto a las variaciones de ancho de rostro, color de piel, tipo de
labios, etc.

Aqui es donde entran en escena las CGANs, permitiendo tener un cierto control
respecto a qué se podra generar. Esto se realiza tomando en cuenta la etiqueta (y)
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3.2 Inteligencia artificial para reconstruccion

Algorithm 3 Algoritmo GANs

for niimero de iteraciones do

for k pasos do

Muestresar un mini-batch m de muestras de ruido 2,23 ... 2™ de una

apriori py(2)
Muestresar un mini-batch m de ejemplos (), 232 ... 2™ de una distribucion
generativa de datos pgetq(T)
Actualizar el discriminador utilizando ascenso de gradiente estocastico
1 & , 4
Vo, — Z {logD (1:(2)) + log <1 - D <7G (z(l)))ﬂ
m “
=1
end for
Muestresar un mini-batch m de muestras de ruido 2™, 22 ... 2(™) de una apriori
pg(2)

Actualizar el generador utilizando descenso de gradiente estocéastico

il S (10 (o))

end for
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del elemento a generar durante el entrenamiento, al hacer que la funcién de pérdida
cambie para ser sensible a la dependencia entre la etiqueta y el elemento de entrada en
cuestion. En éste caso cambiamos D(x) por D(z|y) y D(G(z)) por D(G(z|y)) dentro
de la ecuacion de pérdida de las GANs (ecuacion 3.34), lo que nos lleva a la ecuacion
3.35.

De ésta manera es posible generar salidas condicionadas a una etiqueta de entrada,
lo cual es simamente conveniente si tenemos una caracteristica, a veces subjetiva, o una
clasificacion dentro de los datos de entrada x que alimentaran a la red CGAN.

minmazV (D, G) = By, o) 109 D(ly)] + Bvpo [~ ogD(GaIy)] (3.35)

La estructura de una CGAN simple la podemos ver en la figura 3.9, donde podemos
apreciar mejor al vector z que se menciona en el apartado 3.2.3.2. Una vez que tanto el
generador como el discriminador son entrenados, podemos tomar el generador y generar
datos sintéticos al condicionar la salida a una y especifica y generar un z aleatorio basado
en su distribucion.

Diseriminator

0000000000

Figura 3.9: Red CGAN simple. Imagen tomada de (3)
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Capitulo 4

Metodologia

A lo largo de éste capitulo hablaremos sobre los pasos que se llevaron acabo para
poder desarrollar éste proyecto. Empezamos con una descripcién de los recursos necesa-
rios, tales como la arquitectura T2MS, la cual implementamos de un origen ya exitente
mientras explicamos el por qué fue tomado de ahi, asi como las bases de datos necesarias
para entrenar los modelos, las cuales analizamos obteniendo sus caracteristicas, poste-
riormente decidimos cudl de ellas utilizar y por ultimo hablamos de la forma en cé6mo
serfan procesados y utilizados los datos dentro del proyecto. Por ultimo, describiremos
nuestras propuestas tanto de forma escrita como con ayuda de diagramas a bloques para
poder una mejor visualizacién.

4.1. Implementacién de T2MS

Dado que la implementacion de T2MS esta fuera de los requerimientos de este
proyecto, y porque requeriria mucho tiempo para realizarlo, se opté por utilizar una
implementacion existente. Se encontraron los siguientes candidatos:

1. ide8. Implementacién realizada por el usuario de github ide8 cuyo repositorio se
puede encontrar en (37). Como caracteristica cabe destacar la inclusion de codigo
para implementar entrenamiento en medio punto flotante (aunque no se activa o
desactiva por banderas).

2. CorentindJ. Implementacion realizada por el usuario de github Corentind cuyo
repositorio se puede encontrar en (38). Como caracteristicas cabe destacar la in-
clusién de modelos pre-procesados para los 3 modulos de la arquitectura, cambia
WaveNET por WaveRNN y fue entrenada con librispeech.

La implementacion ide8 incluye codigo para ejecutarse utilizando medio punto flo-
tante, el cual representa datos en coma flotante incluido en el IEEE 754, representando
un valor de punto flotante de 16-bits con 1 para signo, 5 para exponente, y 10 para
mantiza (39). Al ser un tipo de dato con menos bits pero manteniendo punto flotante,
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4. METODOLOGIA

se pueden realizar calculos més rapidamente aunque perdiendo precision. Desafortu-
nadamente, el c6digo no se presta para facilmente ser modificado y las dependencias
necesarias para poder ejecutarlo son considerables, ya que incluso es necesario conse-
guir una tarjeta de video que tenga caracteristicas de procesamiento nativas para medio
punto flotante, de lo contrario seria necesario simularlo y ello podria tomar més tiempo
de procesamiento y configuracién de lo necesario, y esta fuera del alcance del trabajo
actual. Asimismo no se tienen los modelos pre-entrenados de los médulos necesarios.

La implementacion CorentinJ no tiene los problemas anteriores y presenta una
forma simple de instalacién y uso, asimismo hace disponibles sus médulos pre-entrenados
y funcionales. Por estas razones se eligié esta implementaciéon para ser utilizada.

4.2. FEleccion de base de datos

Los datos para un algoritmo de inteligencia artificial son una piedra angular, por ello
es necesario elegirlos adecuadamente para que cumplan con las necesidades del modelo.
En este trabajo se realiza una generacion sintética de embeddings, pero para obtener
estos embeddings necesitamos de audios reales, por lo que son necesarios audios de voces
humanas. Ademés de ello, como se generan embeddings baséndonos en el género de voz,
nuestros datos deben de tener etiquetas indicando cudl es el género de la voz que se
escucha, y por ultimo, la base de datos debe de tener transcripciones de lo que se dice en
los audios. Es necesario, también, considerar que el modelo de T2MS fue entrenado con
una base de datos en inglés, y para evitar posibles inconsistencias, lo ideal es utilizar
una base de datos que esté en el mismo idioma.

Existen algunas bases de datos que cumplen las caracteristicas que estamos buscan-
do, entre ellas las més sobresalientes son las siguientes:

34



4.2 Elecciéon de base de datos

Pros Contras
Librispeech (40)
» Licencia libre (Creative » Una sola variante de in-
Commons 4, CC by 4.0) gles

= 2500 hablantes
= 1000 horas de grabacién

LJ Speech (41)

» Licencia libre (Dominio = Una sola variante de in-
piiblico) gles

= Un solo hablante

= 24 horas de grabacién

Voxceleb (42)

» Licencia libre (Creative = Requiere registro para
Commons 4, CC by 4.0) obtenerse

» Distintas variables de in- = 83 horas de grabacion
glés s Calidad diferente entre

grabaciones al tener dis-
tinto origen

Tabla 4.1: Comparacion entre bases de datos utilizadas normalmente para trabajos de TA
utilizando voces humanas

De la tabla 4.1, podemos determinar que la méas apropiada para éste proyecto es
LibriSpeech al ser de libre acceso, tener sélo una sola variante de inglés y tener voces
de varios actores de voz de ambos géneros de voz. Ademaés, ésta base de datos se utilizd
para entrenar la implementacion de T2MS. Por todo esto, se utilizd esta base de datos
para entrenar los modelos.

Esta base de datos se compone de diferentes conjuntos de datos: desarrollo, prueba
y entrenamiento, los cuales son nombrados de esa forma. Cada uno con una version
de audios ‘limpios’ y ‘sucios’, donde la versién con audios limpios se grab6 en recintos
especiales, como camaras anecdicas o estudios de grabacién, para aislar cualquier otro
sonido y otras imperfecciones.

Para éste proyecto se utilizé tnicamente la versiéon ‘limpia’ ya que no estid dentro
de los alcances el lidiar ni controlar aspectos como reverberacién o ruido, s6lo generar
embeddings. Ademas, se prevé que utilizar esta base de datos hara que los embeddings
sean lo mas precisos posibles, ya que el ruido y reverberacién podrian afectar al mapeo
de embeddings.

El conjunto de datos que se utiliz6é es el llamado “dev-clean”, el cual es la versién
“limpia” del conjunto de desarrollo. Cncontiene aproximadamente 8 horas de grabaciones
con audios de 40 personas distintas. Esta cantidad de datos es suficiente ya que es
necesario explorar valores de parametros para varios modelos, asi como la arquitectura
de los mismos, por lo tanto no es posible utilizar bases de datos més grandes que harfan
que cada experimento fuese sumamente extenso. Cabe sefialar que estas grabaciones s6lo
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4. METODOLOGIA

generan 2703 embeddings totales (uno por archivo de audio), 2658 si obtenemos iguales
cantidades de embeddings masculinos y femeninos (ya que hay mas voces mésculinas que
femeninas). Sin embargo, es posible llegar a 21160 embeddings totales (21086 al igualar
embeddings masculinos y femeninos) por medio de, en vez de generar un embedding de
la grabacién completa, generar un embedding por cada ventana de audio de la grabacién
(10 ms de duraciéon con 80 frames de salto y sobrelape de 50).

4.3. Tratamiento de datos

Dado que el objetivo de éste trabajo es generar embeddings sintéticos que se basen
en un género de voz, se requiere generar una base de datos que contenga solamente
embeddings de voz y etiquetas del género de voz al que pertenecen. En la figura 4.1 se
puede ver el proceso necesario para generarla.

Encoder T2ZM5
entrenado

Y

Extraer ; | Embeddings |
|L'br'5P99Ch| » embeddings l? Embeddmgsf | I Escalar I? (escalados) ;

F 3

- T T T T T T

h l h 4 |

Extraer Etiquetas Escalador
etiguetas genero | |

Figura 4.1: Diagrama general de obtencion de embeddings

Dado que en la base de datos tenemos varios hablantes, existe un archivo por se-
parado que los enlista junto con su género de voz. Este archivo se encuentra en la raiz
del archivo que descarga del sitio oficial de LibriSpeech. Cada hablante tiene multiples
grabaciones, por lo que es necesario asignar cada grabacién con un género de voz, para
esto se genera un archivo donde se encuentra una relacién entre cada ruta de archivo
junto con su género de voz, llamado “etiquetas.csv”.

Asimismo, el codificador de T2MS genera varios embeddings por archivo, dependien-
do de cuantas ventanas de 10 ms se encuentran dentro del archivo, permitiendo hacer
un aumentado de datos. Se automatiza la generacion de la base de datos utilizando
la informacién contenida en ‘etiquetas.csv’, leyendo uno a uno los registros y generan-
do con el codificador de T2MS los embeddings por cada uno archivo, y adjuntando su
respectiva etiqueta.

Opcionalmente, se escalan los valores de los embeddings para que estén todos en un
mismo rango y con ello obtener una nueva base de datos, ahora con los datos escalados.
Se escalan para que en todas las dimensiones los valores estén dentro del rango |0, 1], ya
que en la base de datos el minimo es 0 pero no todas las dimensiones tienen el mismo

36



4.3 Tratamiento de datos

maximo ya que varia éste valor entre ellas. Asimismo guardamos los datos del escalador
para después realizar la opcién inversa, donde los datos obtenidos son valores minimos
v méximos de los datos originales. Es importante senalar que este paso proporciond
mejores desempenos con algunos algoritmos, pero con otros no; més adelante se aclarara
el uso de este paso en la descripcion de cada uno.

Al final, una vez listos los modelos de inteligencia artificial, se generan los audios
a voluntad que pueda cumplir nuestro criterio de eleccién de género de voz. Dada la
naturaleza de los modelos, es posible generalizar el uso de los mismos para poder pasar
de seleccionar un género de voz a un audio con una voz sintética que sea del género de
voz seleccionado. Esto lo podemos realizar siguiendo el diagrama de la figura 4.2. Aqui
‘pardmetros’ dependerd del modelo utilizado, pero donde todos generan un embedding
sintético (que puede ser escalado), y posteriormente pasarlo a un modulo de generacion
de audio a partir de embeddings.
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rarametres

Correr
modelo

Embedding
sintético

|I Escalador Escalar |

Embedding
sintético
{escalado)

Sintetizador

entrenado
Generar Vocoder
audio entrenado
Textoa
uterar
Voz
sintética

Figura 4.2: Diagrama general de generaciéon de audio en los modelos utilizados en éste

proyecto

El altimo moédulo en la figura 4.2 denominado ‘Generar audio’ es detallado en la
figura 4.3. Este modulo de generaciéon de audio se compone de los modulos decoder y
vocoder de T2MS, por lo que serd alimentado con el embedding sintético que nosotros

le pasemos, el texto a pronunciar, y los modelos pre-entrenados que se obtuvieron de
(38)".

38



4.4 Propuestas

Embedding
Decodificar

;

Espectograma
MEL

I

Generar
audio

Sintetizador
entrenado

Texto a
pronunciar

Vocoder
entrenado

Voz
sintética

Figura 4.3: Pasos para obtener un audio a partir de un embedding usando T2MS

Con todo esto, nos es posible generar audios dado embeddings regenerados/recons-
truidos utilizando inteligencia artificial donde se podré elegir explicitamente una etique-
ta de género para generarlos, o bien ajustar parametros (segun se prefiera) para generar
un embedding con mas libertad pero manteniendo la premisa de éste proyecto: el decidir
el género de voz del cual seré la voz que generaremos.

4.4. Propuestas

Considerando lo mencionado en la seccidon anterior, se generan 3 propuestas que se
utilizardn para poder generar embeddings de voz sintéticos.

4.4.1. Machine learning

De lo que vimos en el capitulo anterior, sabemos que podemos utilizar diferentes
técnicas de reduccién de datos para poder visualizar aquellos que tienen alta dimensio-
nalidad en un espacio dimensional més bajo que ayude a que sean entendibles mediante
graficas. Si bien ésta es una de las aplicaciones mas utilizadas, también se puede apro-
vechar ésta caracteristica para poder generar soluciones que no se podian realizar en
espacios dimensionales mas grandes, o donde simplemente era poco viable (o muy cos-
toso computacionalmente).

39



4. METODOLOGIA

Existen otras técnicas que ayudan a la reduccién de la dimensionalidad, sin embar-
go nos enfocaremos solo en dos que justamente fueron presentadas en el articulo (35):
PCA y t-SNE. PCA nos ayuda a encontrar los componentes principales en baja dimen-
sionalidad y ayuda a mantener varianza, ademdas de que conviene utilizarlo respecto a
ICA (43) ya que al tener los componentes ortogonales, podremos utilizar cada uno de
ellos como una dimension sobre la que actuar. t-SNE se mantiene para realizar pruebas
dado que se demostro que puede generar una buena separacién de embeddings en baja
dimensionalidad.

4.4.1.1. PCA

Empezamos con una reduccién de dimensionalidad utilizando PCA. Considerando
que se pueden hacer visualizaciones més faciles en 2 dimensiones, y que incluso las
reconstrucciones se realizan mas facilmente entre menos parametros tengan, nos pro-
ponemos a utilizar PCA para pasar de 256 dimensiones, que son las nativas de los
embeddings generados por T2MS, a un espacio de 2 dimensiones.

PCA para embeddings T2ZM5S

Femenino
0.4 ® Masculino
L
0.2
o

& 0.0
_02 -
_0.4 -

T T T T T
-0.4 0.3 0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
PC1

Figura 4.4: Visualizacion de embeddings en un espacio de 2 dimensiones

Lo anterior se puede ver en la figura 4.4, éste espacio de dos dimensiones ayuda
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bastante a poder separar los embeddings entre el género de voz al que pertenecen, por
ello es posible utilizar técnicas que puedan ayudarnos a generar un punto dentro de una
distribucién de probabilidad donde se genere un punto perteneciente al género de voz
preferido. O bien, estimar un hiperplano que separe los embeddings para poder generar
un punto dentro de un espacio delimitado por el plano y que sea perteneciente al género
de voz preferido.

Todo esto nos lleva a dos soluciones: usar SVM para generar el hiperplano, y usar
algtin tipo de clusterizacion (en éste caso K-Means debido a la simplicidad del problema).

PCA + SVM. Esta alternativa se basa en utilizar SVM para poder generar un
vector de soporte que utilizaremos como hiperplano (en éste caso una linea dado las
dimensiones del plano original) para poder dividir el espacio y asi obtener dos subplanos
dentro del espacio de dos dimensiones, cada uno donde se alojen embeddings sobre
un género de voz en especifico. El proceso completo lo podemos ver en la figura 4.5
donde, para generar el panorama completo, retomamos la reduccién de dimensiones y
posteriormente utilizamos un clasificador de embeddings (SVM) para poder generar el
vector de soporte.

Reducir Emb;d_dmgs Clasificar
Embeddings dimensiones ) aja embeddings
dimensionalidad

Entrenar

PCA !  entrenado

Vector de
soporte

Para facilitar las tareas reutilizando cédigo de terceros, utilizamos las implementa-
ciones de PCA y SVM de sklearn (44). Se entrena un médulo PCA con la base de datos
de embeddings de 256 dimensiones, para después transformarla a una base de datos de
2 dimensiones, a la vez que se mantiene la etiqueta de cada uno de los embeddings.
Posteriormente se genera un modulo clasificador SVM utilizando ésta dltima base de
datos generada. Una vez entrenado este moédulo podemos obtener el vector de soporte
que nos servird para parametrizar en qué sub-espacio estan los embeddings femeninos y
en cudl los masculinos. Los médulos usados aqui ayudaran a la hora de la generacién
de embeddings sintéticos como se puede ver en la figura 4.6.

Figura 4.5: Entrenamiento de PCA
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Género
de voz
r
Vector de Muestrear
soporte punto

Y

Punto en
baja
dimensionalidad

Regrear a
PCA alta
entrenado dimensionalidad
v

Embedding
sintético

Figura 4.6: Aumento de dimensionalidad utilizando KMeans

Ya que los vectores de soporte (SVM) so6lo nos ayudan a dividir el espacio de ba-
ja dimensionalidad (2 dimensiones), es necesario regresar a una alta dimensionalidad
(256 dimensiones). Para esto utilizamos PCA, apoyandonos del modulo que se entreno
anteriormente. Ya que con PCA lo que hacemos es encontrar una matriz W (2x256)
(transpuesta seria W' (256x2)) que, al aplicarse a una matriz de entrada X (1x256),
obtenemos una matriz de salida Y (1x2), podemos utilizar la matriz W para hacer la
operacion inversa. Para esto encontraremos la inversa de ésta matriz y, dado que W es
una matriz ortogonal (45), se puede representar como como es mostrado en la ecuacion
4.1. Multiplicamos los embeddings en 2 dimensiones (1x2) por ésta matriz, de ésta ma-
nera encontraremos una representacion de embeddings en alta dimensionalidad (1x256)
que podremos utilizar para generar voz en la arquitectura T2MS.

X-=w1ly (4.1)

PCA -+ K-Means. Esta alternativa se basa en utilizar K-Means, implementado en
sklearn, para agrupar los embeddings segtn el género de voz al que pertenecen, apoyado
de las etiquetas para darle sentido. Esto hace que la variaciéon de K-Means utilizada
pasa a ser una técnica de aprendizaje semi-supervisado.

Debido a lo presentado en la figura 4.4, podemos darnos cuenta que tenemos dos
grupos de embeddings, cada uno siendo un género de voz distinto. Aprovechamos esta
caracteristica y encontramos 2 clusters donde los vectores de un género estaran més
cerca de un solo centroide del cluster, y estaran todos asignados a ese cluster (idealmen-
te). Asi pues, procedemos a encontrar los clusters para posteriormente pasar a una alta
dimensionalidad. El proceso completo lo podemos ver en la figura 4.7 donde, para ge-
nerar el panorama completo, retomamos la reduccién de dimensiones y posteriormente
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utilizamos un clusterizador para obtener dos clusters (uno por género de voz).

T ) Embeddings
. Reducir baia Clousterizar
Embeddings dimensiones . s
dimensionalidad

K-Means
entrenado

Entrenar
K-means

Figura 4.7: Entrenamiento de Kmeans

Una vez obtenidos los clusters, estos se pueden utilizar para muestrear un punto en 2
dimensiones y utilizando PCA inversa regresar a 256 dimensiones, como lo es mostrado

en la figura 4.8.
i‘ Género ;
de voz

h 4
Muestrear
/ Clousters /LD punto

Punto en
baja
dimensionalidad

Regrear a
PCA alta
entrenado dimensionalidad
k4

Embedding
sintético

Figura 4.8: Aumento de dimensionalidad utilizando KMeans

[4

4.4.1.2. T-SNE

Al igual que para PCA, se utiliz6 un moédulo T-SNE de sklearn para entrenar un
moédulo que pudiera reducir la dimensionalidad y de ahi generar algin tipo de clasifi-
cacién para su posterior generacion. Sin embargo, aun cuando existe la divisién entre
embeddings de diferentes géneros (sin considerar el pequenio cimulo de masculinos den-
tro del femenino que se ve en la figura 4.9), no existe manera natural para pasar de ésta
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baja dimensionalidad a una alta como con PCA.

TSNE
Perplejidad 500, Pasos 500
20 4 Femenino
‘ ® Masculino
g0
. - I o
o $
° o
—|20 —ZILCI f.ll l:[} 2|D

Figura 4.9: Resultados T-SNE

Ademas existe otro problema més grande que se encontrd al hacer pruebas, y es que
al nosotros necesitar generar embeddings sintéticos muestreando puntos del espacio de
embeddings en 2D (no necesariamente uno de los puntos con el que se entrené el modelo)
el modelo TSNE se recalcula y la distribucion de puntos que teniamos anteriormente
va no existe. Es decir, el espacio de embeddings de 2 dimensiones cambia. Por ende,
no es viable utilizarlo para generar embeddings sintéticos hacia altas dimensionalidades,
pero sirve para corroborar la cercania de los embedding de T2MS en bajas dimensiones
respecto al género de voz de cada uno.

4.4.2. Deep Learning

Debido a que la naturaleza de los embeddings aqui presentados no es artificial /sinté-
tica, no tenemos trasfondo de como estan organizados los campos/columnas dentro de
cada embedding. Asi pues, no podemos aprovechar esta informaciéon para poder identi-
ficar un modelo y arquitectura exactos que nos ayude a nuestro objetivo. Para tratar
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de identificar esto, calculamos la matriz de correlacion del promedio de los embeddings
de nuestra base de datos y podemos verla en la 4.10.

Matriz de correlacion de embeddings
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Figura 4.10: Matriz de correlacion entre dimensiones

Sin embargo, la matriz no nos ayuda mas de lo que ya sabemos. Las variables
no estan relacionadas directamente una con la otra de forma secuencial (siendo v el
vector de embeddings: v[0] con v[1], v[1] con v[2], etc.), vy las relaciones que presenta
no nos dan la suficiente informacién para poder decidir sobre un modelo especifico por
lo que no podemos saber la estructura que tienen los datos. Por ello recurrimos a las
redes neuronales artificiales, en especifico a las generativas, entrenadas para aprender
la estructura de los embeddings y asi generarlos a nuestra conveniencia segtin el género
deseado.

En la figura 4.11 vemos el proceso que se lleva a cabo para entrenar los modelos de
deep learning que nos ayudaran a encontrar un modelo que genere embeddings sintéticos.
Utilizamos SVAEs y cGANs ya que aprenden a generar los datos que se les entregan,
ademés de que ambos nos permiten elegir el tipo de dato que se generara.
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Figura 4.11: Entrenamiento general para modelos de deep learning

Si bien las SVAEs aprenden de una manera no supervisada, encontramos un vector
de variables latentes donde una de las variables puede relacionarse con la generacion de
audio basdndose en un género de voz. Las cGANs tienen su aprendizaje supervisado, por
lo que la salida generada es directamente la que le pidamos segtn la entrada eligiendo
un género de voz.

A continuacion se enlistan las configuraciones propuestas para ambos modelos. Aqui
cada uno de las configuraciones mostradas indican los médulos centrales de cada modelo.
Asi pues, la configuracién gru base para el caso de CGANs cuenta con médulos GRU
en medio del generador y discriminador. Para el caso SVAE, los tiene en medio del
codificador y decodificador. Las configuraciones se detallan en los apéndices B.2.1 y B.1
para SVAE y CGAN respectivamente.

» Red fully-connected (fc)
» Red convolucional de 1 dimensiéon (conv1d)
» Red convolucional de 2 dimensiones (conv2d)

= Red convolucional de 2 dimensiones utilizando la curva Z de Morton (46) para pa-
sar entre diferentes dimensionalidades (utilizando una secuencia Moser-De Bruijin
(47)) y asi generar la imagen 2D a aprender (conv2d morton)

» Red recurrente utilizando GRU (gru_ base)

» Red recurrente utilizando GRU bidireccional (gru_ bi)

» Red recurrente utilizando LSTM (lstm_ base)

» Red recurrente utilizando LSTM bidireccional (Istm_ bi)
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4.4.2.1. BVAE

Los modelos SVAE utilizados en este trabajo, estan basados en la implementacién de
(48). Para cada uno de ellos se utilizo la version "H’, que es aquella que utiliza la funcion
de pérdida original de (35). Si bien existe la version 'B’ que fue presentada en (13), para
esta versidn es necesario encontrar un pardmetro que genere el mejor resultado, y eso es
necesario hacerlo para cada modelo. Hacerlo para todos consumiria demasiado tiempo
v eso queda fuera del alcance de éste proyecto.

Recordemos que el vector de variables latentes se obtiene después de pasar la entrada
por el médulo codificador resultando en un vector de z dimensiones. Si se pasa poste-
riormente por el médulo decodificador, éste genera una salida muy similar a la entrada.
Pues bien, el codificador y decodificador suelen ser simétricos, esto es, el decodificador
realiza un proceso inverso a la entrada.

Variable
latente Vvalor

Forward en
modelo BVAE

Embedding
sintético

~ =
|| / Escalador P Escalar |

Embedding
sintético
(escalado)

Sintetizador ¥
entrenado
Generar f Vocoder /

audio entrenado

Texto a
uterar L 4

Voz
sintética

Figura 4.12: Generaciéon de voz utilizando SVAE

Cada uno de los modelos, después de ser entrenado genera un modelo decodificador
(que es el que nos interesa) cuyos pesos hacen que, dado un vector de z dimensiones
de entrada, genere un embedding de voz. La importancia de esto es que ese vector de z
dimensiones (z-dim a partir de ahora) tiene, idealmente, una dimension/valor el cual
puede parametrizar el género de la voz al ajustar el valor de la misma. Para los demas
valores del vector es suficiente utilizar la mediana de los vectores.
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El modelo a escoger, v que pueda parametrizar el género de la voz, es aquel que
(dentro de uno de los modelos propuestos) tenga los pardmetros adecuados para cumplir
su objetivo. En éste caso, los parametros principales, y a explorar, son el valor 3, que
se utiliza en la funcién de pérdida, asi como la variable z-dim de variables latentes. Por
ello, se realiza una busqueda heuristica de cudles valores son los mejores para 8y z-dim,
para encontrar cuéles pardmetros generan mejores resultados generales.

Los modelos generados tienen la siguiente nomenclatura:

<abreviatura de modelo> <learning rate> <beta>_ <dimensiones vector latente >

donde <abreviatura de modelo> es la abreviatura del modelo como fueron estable-
cidos en la seccién 4.4.2, y <dimensiones vector latente> es el nimero de dimensiones
del vector latente en el modelo.

Debido a que es simamente tardado e impractico escuchar cada uno de los audios
generados para poder determinar su género de voz (siguiendo el flujo de la figura 4.12),
se utiliza un clasificador de audio entrenado con la base de datos original mencionada en
la figura 4.1. Este fue generado utilizando un SVM en sklearn con parametro de ¢ = 5
utilizando la base de datos de embeddings de alta dimensionalidad (256 dimensiones)
con precision de 99.94 % en conjunto de prueba.

Se utiliza un clasificador de embeddings y no de audios debido a que los embeddings
ya estan lo suficientemente separados en el espacio de 2 dimensiones, al grado que el
clasificador en 2 dimensiones obtuvo més de 90 % de precision. Ademas, para realizar las
clasificaciones individuales usando un clagificador de audio se tendria que sintetizar un
audio a partir del embedding y texto de referencia, y luego clasificarlo. El tiempo total de
éste proceso es de al menos 5 segundos por audio, lo cual terminarfa siendo impréctico
si se considera que se deben de probar diversos pardmetros (y modelos derivados de
ellos).

4.4.2.2. CGAN

Los modelos CGAN utilizados en éste trabajo estan basados en la implementacion
de (49). Al igual que en SVAE, también es necesario probar diferentes configuraciones
de CGAN, aunque aqui la diferencia recae en que no tenemos un codificador y decodi-
ficador, sino un generador y un discriminador. Sin embargo, la estructura entre ambos
suele ser similar (aunque en orden inverso en muchoss casos donde el discriminador es
complejo), pero con la diferencia que la entrada del discriminador no sélo es un vector
de variables de tamano de la salida del generador, sino que es éste vector de variables
con un vector one-hot concatenado.

Cada modelo, después de ser entrenado, nos generard un modelo generador que
genera los embeddings de los audios. Este modelo recibe una entrada de un vector de
variables (z-dim) concatenado a un vector one-hot que expresa el género de voz que se
desea generar.

Este modelo es méas simple que uno BVAE ya que el vector z-dim no necesita ser
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la mediana de un conjunto de datos, sino que basta con ser muestreado de una funcién
de distribucién normal y con media cero. Asi pues, el proceso de generacion de voz
utilizando cGAN se muestra en la figura 4.13, donde internamente se muestrea un vector
de dimension de z-dim y se concatena al one-hot del género de voz (como se aprecia en
la figura 3.9) para asi crear un embedding que seguird el proceso que han llevado los
demés modelos presentados en éste trabajo.

Género
de voz

Forward en
modelo cGAN

Embedding
sintético
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Figura 4.13: Generacion de voz utilizando cGAN

Aqui los bloques encerrados en un cuadro con lineas no-continuas significa que puede
0 no realizarse ese proceso, pero se prueban ambos para encontrar en cudles si vale la
pena dejarlo o quitarlo.

Los modelos generados tendran la siguiente nomenclatura:

<abreviatura de modelo> _ <learning rate> <dimensiones vector latente >
donde <abreviatura de modelo> es la abreviatura del modelo como fueron estable-

cidos en la seccion 4.4.2, y <dimensiones vector latente> es el niimero de dimensiones
del vector latente en el modelo.
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Capitulo 5

Evaluacion y resultados

En éste capitulo nos enfocamos en implementar las propuestas mencionadas en el
capitulo anterior. Para esto necesitamos una forma de poder saber si nuestras propuestas
generan resultados esperados, y para esto lo hacemos de dos maneras:

= Utilizando una interfaz grafica que nos permita generar y escuchar la salida del
modelo al seleccionar el género de voz deseado para ser generado, y cuando aplique,
variar los parametros del modelo.

= Utilizando criterios objetivos tales como valores de exactitud del modelo después
de entrenarlo, asi como métricas que se puedan adecudar a los modelos utilizados.

Ademas, presentamos los resultados de nuestras propuestas, tanto con criterios objetivos
como subjetivos (como se aprecia la salida al escucharla) a la vez que mostramos y com-
paramos los parametros que fueron probados dentro de los modelos, y su comparacién
con otros de la misma propuesta. Y por dltimo discutimos las propuestas basandonos
en los resultados obtenidos.

5.1. Interfaz grafica para pruebas subjetivas

Para la prueba subjetiva de los resultados obtenidos se generd una interfaz grafica
que permite seleccionar una propuesta/prueba y con base en ella, poder generar audios.
Las propuestas de machine learning no necesitan cargar modelos ya que sélo existe un
modelo por propuesta (el que dio mejor resultado en entrenamiento), pero debido a
que existen muchos modelos para las propuestas de deep learning, por la exploraciéon
de los valores de los parametros, se da la opcién de seleccionar qué modelo se ha de
usar. En todas y cada una de las propuestas, lo que hard cada modelo al darle ’click’
en generar serd correr su funcidon de generacion de embeddings de alta dimensionalidad
(256 dimensiones), que basicamente es el forward del modelo. Posteriormente se pasa
ese embedding al decoder y vocoder de T2MS para generar el audio.
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

5.1.1. Machine Learning

5.1.1.1. PCA 4+ SVM

En la figura 5.1 se puede ver la pantalla para el uso de interfaz grafica configurada
para la propuesta de utilizar PCA + SVM.

Generacion de embeddings sintéticos para T2MS

Método utilizado PCA+SVM
Modelo cargado: <No hay ningtin modelo cargado>
® Aleatorio Género

Variable 1 (X): 0.000
Variable 2 (Y): 0.000

Variable -1: 0.000

Escalamiento:

Generar

Texto a uterar

I swear by my life and my love of it that | will never live for the sake of another man. nor ask another man to live for mine.

Figura 5.1: Interfaz de prueba de modelos para generacion de audio en modo PCA+SVM

En ésta propuesta tenemos dos formas de generar audios sintéticos:

Por medio de parametrizacion directa. FEn esta opcion podemos cambiar los va-
lores de las variables de las dimensiones donde se alojan los embeddings de baja dimen-
sionalidad (2D). Esto es, podemos cambiar el valor en el eje horizontal (‘X’) y vertical
(‘Y’) que tendra el punto que generaremos dentro de ese espacio de baja dimensiona-
lidad. Y al presionar 'generar’ tomara éste punto generado y realizard la operacion de
iPCA (PCA inversa, mencionada al final de 4.4.1.1) para generar un embedding de alta
dimensionalidad.

Por medio del género deseado. Ya conociendo el hiperplano que genera la divisién
entre embeddings de distintos géneros de voz, podemos parametrizar la generacién de
un punto dentro del espacio de baja dimensionalidad. Posteriormente se aplicara iPCA
a ese punto generado, y obtendremos un embedding de alta dimensionalidad.

5.1.1.2. PCA -+ K-Means

En la figura 5.2 se puede ver la pantalla para el uso de la interfaz grafica configurada
para la propuesta de utilizar PCA 4+ K-Means. En ésta propuesta s6lo tenemos una
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forma de generar audios sintéticos, que es el seleccionar directamente el género de voz
que se quiere sintetizar. Al nosotros ya conocer el centroide del cluster al cual pertenece
cada uno de los géneros de voz, podemos elegir uno de ellos, muestrear un punto que
se encuentre dentro del circulo generado dado el radio que se encontré en el plano de
dos dimensiones, y posteriormente aplicar iPCA para encontrar el embedding de alta
dimensionalidad al que pertenece.

Generacion de embeddings sinteticos para 12M5

Método utilizado PCAK-Means v
Modelo cargado: <No hay ningin modelo cargado>
® Género
Variable 1 (X): 0.000
q ® Masculino Femenino
Variable 2 (Y): 0.000
Variable -1: 0.000

Escalamiento:

Generar

Texto a uterar

I swear by my life and my love of it that | will never live for the sake of another man. nor ask another man to live for mine.

Figura 5.2: Interfaz de prueba de modelos para generacién de audio en modo PCA+K-

Means

5.1.2. Deep Learning

5.1.2.1. BVAE

En la figura 5.3 se puede ver la pantalla para el uso de interfaz grafica configurada
para la propuesta de utilizar SVAE. En ésta propuesta podemos cargar uno de los
miltiples modelos que tenemos, posteriormente seleccionar la variable latente dentro
del vector de variables latentes a la que se le modificara el valor, y por ultimo variamos
el valor de tal variable latente. Teniendo seleccionado el modelo, variable y valor de la
variable, podemos ejecutar el método del modelo que nos permitira tener un embedding
de alta dimensionalidad.
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Generacion de embeddings sintéeticos para T2MS

Método utilizado Beta-VAE hd

Cargar

Modelo cargado: Istm_bi 0.05 2 4 Modelo

Variable 1 (X): 0.000
Variable 2 (Y): 0.000

®) Variable latente 1] hd
Variable 0 -1.08
Escalamiento: Embeddings escalados

Generar

Texto a uterar

I swear by my life and my love of it that | will never live for the sake of another man. nor ask another man to live for mine.

Figura 5.3: Interfaz de prueba de modelos para generacién de audio en modo SVAE

5.1.2.2. CGAN

En la figura 5.4 se puede ver la pantalla para el uso de interfaz grafica configurada
para la propuesta de utilizar CGAN. En ésta propuesta podemos cargar uno de los
miltiples modelos que tenemos y seleccionar el género de voz que queremos que tenga
el audio final. Teniendo seleccionado el modelo y género de voz que queremos que sea
generado, podemos ejecutar el método del modelo que nos permitird tener un embedding
de alta dimensionalidad.

Generacion de embeddings sinteticos para T2MS

Método utilizado CcGAN hd
. Cargar
Modelo cargado: Istm_base_0.01_32 Modelo
e Geénero
Variable 1 (X): 0.000
@ Masculino Femenino
Variable 2 (Y): 0.000
Variable 0 -1.08

Escalamiento:

Generar

Texto a uterar

I swear by my life and my love of it that | will never live for the sake of another man. nor ask another man to live for mine.

Figura 5.4: Interfaz de prueba de modelos para generaciéon de audio en modo CGAN
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5.2 Criterios objetivos

5.2. Criterios objetivos

En ésta seccién hablamos sobre las métricas probadas para elegir unos modelos
sobre otros, para que a los mejores les sean reportados tanto sus pardmetros como sus
resultados. Aunque para la mayoria de los modelos aqui presentados se utilizo el valor
de la exactitud al evaluar los modelos, para otros ésta no fue la tinica métrica probada,
como en BVAE donde se prob6 la disentangement metric score.

5.2.1. Machine learning

Ademas de los criterios subjetivos mencionados en la seccion anterior, se tienen
ciertos criterios objetivos para la evaluacién de las propuestas aqui descritas. Debido
a que todas las propuestas son de naturaleza diferente, podra o no aplicar el mismo
criterio para mas de un método.

Para sus dos variantes, SVM y K-Means, al momento de entrenar los algoritmos,
podemos obtener una precision en los conjuntos de entrenamiento y prueba, por lo cual
podriamos saber qué tan efectivo serd el utilizar esos algoritmos.

5.2.2. Deep Learning

5.2.2.1. BVAE

Las pérdidas de reconstruccion al entrenar los modelos SVAE so6lo nos dan una ligera
idea de qué tan bien se aprendié a reconstruir los embeddings de alta dimensionalidad,
no tanto asi el hecho de que la representacién intermedia nos ayude a encontrar una
variable latente que pueda generar un cambio de género de voz al ser alterada. Por
ello, es necesario el utilizar una técnica fuera de esto para poder encontrar qué tantos
cambios de género de voz se generan al variar una variable latente dentro de los modelos
entrenados.

Para esto, necesitamos un clasificador de género de voz para embeddings de alta
dimensionalidad, el cual se entrené utilizando los embeddings originales de la base de
datos elegida. Se utilizo un SVM lineal para este proposito con 30 % de datos de prueba
v el resto de entrenamiento, y utilizando un valor de margen ¢ = 5, obteniendo un
99.94 % de precision en el conjunto de prueba (véase tablas 5.1 y 5.2).
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Congunto/ % prueba | 0.1 0.2 0.3 0.4

Entrenamiento 0.9994 | 0.9993 | 0.9992 | 0.9993

Prueba 0.9986 | 0.9992 | 0.9994 | 0.9990

Tabla 5.1: Tabla comparativa respecto a valores de exactitud en entrenamiento y prueba

para el modelo SVM en 256 dimensiones (c=5)

Conjunto/C 0.1 0.5 1 2 ) 10 100 1000
Entrenamiento | 0.9949 | 0.9973 | 0.9981 | 0.9987 | 0.9991 | 0.9992 1 1
Pueba 0.9957 | 0.9987 | 0.9989 | 0.9992 | 0.9994 | 0.9992 | 0.9992 | 0.9993

Tabla 5.2: Tabla comparativa de exactitud dados valores de ¢ en SVM para 256 dimen-

siones (30 % de datos de prueba)

Una vez que tenemos una forma de decidir si un embedding pertenece a un género
de voz especifico, podemos revisar en masa los modelos que se entrenaron. Dado que
necesitamos encontrar una variable latente, dentro del vector de variables latentes, que
al variar su valor genere cambios de género de voz, es necesario probar cada una de
las variables latentes y variar su valor para generar un embedding y poder clasificarlo.
Sin embargo, puede darse el caso de que una variable latente tenga més de un cambio
de género de voz, por ello no es adecuado sélo considerar aquellos modelos que tengan
un cambio de género de voz. Més bien hay que mantener un registro de los géneros de
voz mostrados al variar el valor de la variable latente y asi detectar cuantos cambios de
género existen. Se puede considerar este proceso como una forma de determinar cuantos
puntos de inflexién ocurren donde se cambia de género de voz.

Para poder identificar estas inflexiones, s6lo necesitamos variar el valor de una so-
la variable latente dentro del vector de variables latentes. Sin embargo, quedan otras
variables que necesitamos asignarles un valor. Para ello necesitamos el valor medio o
mediana de cada una de las variables (todo esto respecto a los valores que tendrian con
valores reales). Para ello utilizamos el modelo a analizar y la base de datos de embeddings
reales, y los pasamos por la parte codificadora del modelo para poder obtener el vector
de variables latentes. Esto lo hacemos para cada uno de los embeddings obteniendo al
final un conjunto de vectores de variables latentes a los que s6lo necesitamos obtener
las estadisticas de ellos. Asi pues, obtenemos las medianas por cada variable latente, asi
como valores minimo y maximos que nos sirven tanto para poder realizar la variacién de
valores en cada variable latente como para la interfaz grafica. Este proceso lo podemos
ver en la figura 5.5. Se optd por usar las medianas en lugar de las medias dado que
generaron mejores resultados empiricamente, lamentablemente no se tiene una métrica
cuantitativa para mostrarlo.
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Una vez teniendo estas medianas, procedemos a variar el valor de cada una de
las variables latentes dentro del modelo que estamos analizando, y cada valor que le
asignemos a tal variable genera un embedding, el cual clasificaremos y obtendremos
una etiqueta que nos dird a qué género de voz pertenece. Este proceso se puede ver en

Embeddings

la figura 5.6.

Forward
modelo

A
Vectores
latentes

X

Obtener
estadfisticas

[ o | ! [ e |
f Medianas ;

Figura 5.5: Diagrama para la obtencién de medias de variables latentes
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Variable a
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h 4
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Figura 5.6: Diagrama de generacién de embedding a partir de una variable latente modi-

ficada

Una vez listo el barrido de valores, obtenemos una lista de etiquetas a las que
pertenece cada valor, y contamos cuantos puntos de inflexién genera cada modelo. Puede
no existir inflexién alguna en el modelo, o pueden existir multiples inflexiones (véase
figura 5.7 para un ejemplo donde existen 9 inflexiones). Mayormente ésto nos indica que
la variable analizada no genera cambio de género de voz al variar su valor. La cantidad de
inflexiones buscadas es 1, dado que indica que la variable latente que estamos analizando
aprendid la representaciéon intrinseca del género de voz dentro. Un ejemplo de lo que se
busca se encuentra en la figura 5.8, donde podemos apreciar que no sélo existe una tinica
inflexién, sino que ocurre practicamente a la mitad de la variacion. Esto implica que
hay una mayor probabilidad de que esa variable genere variaciones de voz considerables
(y no s6lo una voz), también garantiza con més fiabilidad el que genera un cambio de
género de voz.
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Figura 5.7: Muchas inflexiones en una sola variable
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Figura 5.8: Una sola inflexién en una sola variable

Para las arquitecturas utilizando SVAE tampoco tenemos una meétrica especifica.
Sin embargo los creadores de la arquitectura SVAE disenaron una métrica (disentange-
ment metric score) la cual nos indica qué tan “desenredadas” estén las variables latentes
encontradas en el momento. Entre mayor sea el valor de la métrica mayor “desenreda-
das” estarén, pero esto genera datos que podrian cosiderarse “borrozos” (en iméagenes,
como si se aplicase un filtro de difuminacion en partes o toda la imagen) ya que se
pierde especificidad por ganar generalidad. Valores “bajos” a “promedio” estan de 0 a
0.25 (segun la figura 6 dentro de (35)).
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5.2.2.2. CGAN

Para este modelo, se utilizaron la pérdida del modelo de generacién y del modelo de
discriminacién como indicadores de cuan buen modelo es para poder tomarlo en cuenta
y usarlo en la interfaz grafica para comprobar su eficacia. Recordemos que el objetivo
de las CGAN respecto a las pérdidas entre generacion y discriminacion es llegar a un
balance idealmente con 0.5 en cada uno de ellos.

Para nuestras arquitecturas utilizando CGANSs no tenemos una métrica cuantitativa
que nos ayude a decidir el mejor modelo, ya que no existe una especifica para ésta tarea
que involucra sintesis de voz con aspectos subjetivos como el género de voz. L.o mas
cercano que existe es la métrica Fréchet Inception Distance (FID) (50) la cual ayuda
a ver qué tan similares en términos estadisticos son el conjunto de datos original y
el sintético generado con un modelo generativo (mayormente utilizado para GANs).
Esto lo hace utilizando una red Inception, en especifico la tltima capa antes de la
clasificacion (basicamente un embedding) donde obtiene estadisticas de los conjuntos
de datos original y sintético y con ello obtiene un valor que consideran como una métrica.
También se podrian hacer escalaciones y clonacién de datos para poder utilizar nuestros
embeddings como entrada, dado que nuestras dimensiones son [1,256], cuando se requiere
dimensiones de [299,299,3] (50), pero se tendrian resultados inexactos y por mucho, ya
que tenemos 12256 = 256 datos que deberiamos escalar a 2992299 = 89401 (eso si
hacemos que cada una de las 3 capas tengan los mismos datos), teniendo asi que re-
escalar nuestros datos 349 veces.

5.3. Resultados

5.3.1. Machine learning

5.3.1.1. PCA

Los modelos se entrenaron utilizando la base de datos mencionada anteriormente en
la seccion 4.2, entrenando el modelo de PCA con todos los datos ya que no es necesario
hacer validacién y prueba debido a la naturaleza del mismo. Los modelos de SVM y
K-Means fueron entrenados con un 60 % de datos para el conjunto de entrenamiento,
mientras que el resto fueron utilizados como conjunto de datos de prueba (comparativa
en la tabla 5.3 y 5.4).
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Congunto/ % prueba | 0.1 0.2 0.3 0.4
Entrenamiento 0.9652 | 0.9651 | 0.9646 | 0.9643
Prueba 0.9635 | 0.9649 | 0.9660 | 0.9661

Tabla 5.3: Tabla comparativa respecto a valores de exactitud en entrenamiento y prueba

para el modelo SVM de PCA 2 dimensiones

Congunto/ % prueba | 0.1 0.2 0.3 0.4
Entrenamiento 0.9615 | 0.9615 | 0.039 | 0.9606
Prueba 0.9530 | 0.9585 | 0.0431 | 0.9608

Tabla 5.4: Tabla comparativa de valores de exactitud en entrenamiento y prueba para

modelo K-means de PCA 2 dimensiones

Una vez entrenados los modelos basados en PCA| se obtuvieron los siguientes resul-

tados:

SVM. Se comparé con diferentes valores de ¢ (véase tabla 5.5) obteniendo el mejor
desempeno con ¢ = 0.4. El vector de soporte y margenes resultantes son mostrados en la
figura 5.9 donde los limites de los ejes son los valores que puede tomar el embedding en
2-D. Estos separan a los embeddings de diferente género de voz en dos, identificandolos
facilmente. La recta que separa los géneros tiene una pendiente de -7.5 y una elevacion
de 0.04, con lo que podemos parametrizar los puntos que se muestreardn al generar un
punto que sea de género masculino o femenino, y garantizaremos que sea del género

deseado.

Conjunto/C 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 1
Entrenamiento | 0.9647 | 0.9651 | 0.9649 | 0.9645 | 0.9643 | 0.9641
Pueba 0.9653 | 0.9662 | 0.9661 | 0.9663 | 0.9663 | 0.9663

Tabla 5.5: Tabla comparativa de exactitud dados valores de ¢ en SVM para 2 dimensiones
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PCA+SVM para embeddings T2MS
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Figura 5.9: Resultados de utilizar SVM en embeddings de baja dimensionalidad

Los resultados subjetivos nos indican que si se genera un cambio de género de voz al
variar los valores de los ejes dénde se producira el género de voz, aunque se nota menos
la diferencia si se varfa el eje ‘X’ (sin dejar de existir el cambio entre género de voz
al pasar por el eje de soporte), por lo que la parametrizacion funciona adecuadamente.
Asimismo, al generar audios eligiendo el género también produce los resultados deseados.

K-Means. Se obtuvieron dos clusters que pueden verse marcados en la figura 5.10.
El punto marcado con una cruz roja (en cada cluster) es el centroide del mismo. Como
podemos ver, practicamente se encuentran a la mitad de cada uno de los clusters. Asi-
mismo, los centroides se muestran en la ecuacién 5.1 donde el primer valor se considerara
zg y el segundo valor yg.

w1 = [—0.2070911, —0.00583817]

pe = [0.18378669, 0.00418289] (5.1)
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PCA+KMeans para embeddings T2MS
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Figura 5.10: Resultados de utilizar K-Means en embeddings de baja dimensionalidad

Con esta informacion es posible generar muestras alrededor de cada uno de estos
puntos para asi poder obtener un embedding que se encuentre dentro de la vecindad de
los embeddings de cada uno de los géneros de voz. Podemos seleccionar un género de voz,
muestrear un punto en la vecindad de su centroide mientras asumimos una circunferencia
de dénde se podran obtener los datos con un cierto radio, y usar ese punto para generar
el audio. Este radio es calculado utilizando la ecuacién de la distancia de un plano a un
punto la cual se muestra en la ecuacion 5.2.

la-xo+b-yo— |
N
Asi, aplicando la ecuacion 5.1 y usando como limite la recta obtenida con SVM
en el punto anterior, obtenemos los radios de 0.2112 y 0.1776 para cada clase. Es
importante mencionar que hacer esto implica dejar a un lado una cantidad de puntos
de entrenamiento, pero, como se puede observar en la tabla 5.6) ambas técnicas muestran
que son adecuados para la tarea.

radio =

(5.2)
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Método/Conjunto | Entrenamiento | Prueba
SVM 0.9643 0.9661
K-Means 0.9606 0.9608

Tabla 5.6: Tabla de exactitud para SVM y K-Means para embeddings de baja dimensio-
nalidad

5.3.2. Deep Learning

Los modelos aqui descritos se entrenaron utilizando la base de datos mencionada en
la seccion 4.2 utilizando un 80 % para el conjunto de datos de entrenamiento y el resto
para datos de prueba. Se utiliz6 un optimizador Adam con una taza de aprendizaje
diferente segtn el valor que se estuviese probando para el modelo evaluado. Para SVAE
se entrend con 200 épocas y para CGAN se entrend con 100 épocas (para compensar la
tardanza de entrenamiento al ser arquitecturas mas grandes).

5.3.2.1. BVAE

Se probo6 entrenar modelos con tasas de aprendizaje variadas (como 0.01, 0.001,
0.0001, 0.05, 0.0005, etc...) pero se encontrd que la que dio mejor resultados fue 0.05.
También se variaron los valores de 3 desde 0 a 16 pero los mejores fueron [2, 4, 6 y
8], v para zDim (cantidad de variables latentes) se probaron con valores entre 2 y 128
(espaciados no uniformemente), pero los que daban mejores valores fueron [10, 16, 32
y 64] por ello son los que se reportan. Estos valores se eligieron primeramente viendo
los valores de las pérdidas de entrenamiento y se corroboraron sintetizando algunas
muestras.

Se analizaron los modelos que se entrenaron utilizando la técnica de encontrar in-
flexiones descrita en la seccién pasada. Los resultados arrojaron muchos modelos sin
inflexién alguna y algunos otros con méas de una inflexion, siendo una minoria los que
generaban una sola inflexién.

Lo deseable es encontrar modelos con variables donde so6lo existiese una sola infle-
xion, esto debido a que eso (idealmente) nos indicarfa que sabiendo la variable, en el
cudl existe tal tnica inflexién, y su valor podremos generar audios ficilmente de cada
género. Asi mismo, otro punto deseable es encontrar un punto de inflexién muy cercano
a la mitad del rango de variacion de la variable en cuestion, ya que ello (idealmente)
permitiria gran variedad, y equidad en cantidad, de audios para cada género de voz.

Se probaron modelos con variables con una tnica inflexiéon usando la interfaz grafica
mencionada para generar audios, y se pudo corroborar cualitativamente los resultados
que arrojan los valores de puntos de inflexién. Existen algunos modelos que tienen una
unica inflexion, como el analizado en la figura 5.11, donde se puede apreciar facilmente
el cambio de sonido ademés de tener audios inteligibles. Sin embargo, existen modelos
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como el analizado en 5.12 que pese a tener una Unica inflexion, sus audios no generan

cambio de voz atin cuando se sigue el rango seleccionado.

Distribucién de género en variable 28 para gru_bi_0.05_8 32

Variable latente
(=]
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Figura 5.11: Resultados de modelo SVAE con Ir = 0.05, beta = 8 y zdim = 32 (valores

no escalados)
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Figura 5.12: Resultados de modelo SVAE con Ir = 0.05, beta = 8 y zdim = 64 (valores

escalados)
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Las tablas de inflexiones para los modelos finales se pueden consultar en el apéndice
1 (véase A).

Cabe recalcar que no todos los modelos de los que se encontré una inflexién resul-
taron generar adecuadamente voces, y algunos de los que si las hacian no generaban
variaciones de la voz, sino que mantenfan una dnica voz, pero los aqui mostrados si
pudieron y con buenos resultados.

Algunos de los mejores modelos son los siguientes:

= gru_ base 0.05 2 64, variable 1 y 16
= gru_bi 0.05 8 16, variable 7

= gru_bi_ 0.05_2 10, variable 0

Sélo son algunos de los que generaron mejores resultados pero ciertamente sélo
fueron modelos recurrentes utilizando GRU. El mejor de estos tiene la siguiente confi-
guracién, obteniendo los audios més claros y variados:

= Tipo = GRU
» Learning rate = 0.005
= 3=2

s dimensiones latentes — 64

Respecto a la métrica cuantitativa, en la tabla 5.7 se comparan valores obtenidos
con esta métrica para algunos de los modelos entrenados.

Modelo Valor entrenamiento | Valor evaluacién
gru_base 0.05_2 64 | 0.2095 0.013

gru_bi 0.05_8 16 0.1145 0.0665

gru bi 0.05 2 10 0.147 0.101

gru_bi 0.05_8 32 0.105 0.0335

Tabla 5.7: Obteniendo puntaje de disentanglement metric score de modelos SVAE

Sin embargo, al escuchar las salidas de cada uno de los modelos, nos damos cuenta
que, por ejemplo, “gru_bi 0.05 2 107 tiene un valor méas alto en evaluacién en ésta
métrica, sin embargo no se escucha tan bien como uno de los modelos con mejores
resultados subjetivos (“gru_base 0.05 2 64”), asi mismo, el que tengan menos valor
tampoco significa que sean mejores, ya que el modelo “gru_bi 0.05 8 16”7 llega a
generar mayores variaciones de voz, mientras que también se puede cambiar el género,
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y tiene mayor valor en ésta métrica. También otro ejemplo de dénde el valor bajo no
significa inteligibilidad ni variacién es el de “gru_bi 0.05_8 32”7 que tiene un valor
menor que todos, excepto el primero, los de la tabla 5.7, pero sus audios no suelen
generar una voz ni un cambio de género de voz.

Asi pues, podemos ver como ésta métrica no sirve a nuestros propoésitos ain cuando
es la recomendada en (35). Sin embargo, se noté que sirve atin menos para los modelos
donde se entrené con los datos escalados, ya que algunos generan audios no inteligibles
(“gru_bi_0.05_6_64”) y obtienen valores bajos (0.0115), mientras que otros con valores
altos (0.1025) son entendibles (“lstm_base 0.05_4 10”), pero no varian voz o género
en ninguno de los casos.

Como dato curioso, algunos modelos generan voces con tonos de voz o caracteristicas
con los que no fueron entrenados, como “gru_bi 0.05 8 16” que genera voces que
asemejan a personas de la tercera edad y “gru_bi 0.05_2 32”7 que llega a generar
voces con tono de voz como los personajes “el padrino” y “Batman” en las variables 14
v 3 respectivamente.

Los resultados obtenidos, como se mencion6 anteriormente con la 5.12 y los valores
obtenidos con "disentanglement score metric”, al utilizar escalamiento de la bases de
datos en éstos modelos no son muy buenos dado que la mayorfa de modelos no generaba
un cambio de género de voz en sus variables latentes encontradas, aunque los modelos
entrenados con éste escalamiento solian ser més inteligibles. Por ésta razén es que la
mayoria de modelos reportados aqui no tienen habilitado el escalamiento.

5.3.2.2. CGAN

Se probo6 entrenar modelos con tasas de aprendizaje variadas (como 0.01, 0.001,
0.0001, 0.05, 0.0005, etc...) pero se encontrd que lo que dieron mejores resultados fueron
[0.01, 0.005, 0.0005]. También se variaron los valores de zDim (cantidad de variables
latentes) usando valores entre 2 y 128 (espaciados no uniformemente), pero los que
daban mejores valores fueron [8,32 y 128] por ello son los que se reportan. Estos valores se
eligieron primeramente viendo los valores de las pérdidas de generacién y discriminacion.

La primera aproximacién légica para elegir qué modelo tendria mejor aptitud para
ésta tarea es el valor de la pérdida en el generador y discriminador. Sin embargo, se
encontraron modelos con valores de generador y discriminador bajos, pero a la vez
cercanos, que no generaron audios que asemejacen a voces. Tal es el caso, por ejemplo,
del modelo “convld 0.0005 32”7 que tiene una pérdida de 0.6556 en el generador y de
0.7042 en el discriminador. Aunque hubo un modelo con valores cercanos de pérdida
que sf generd voces de audios, y tiene una pérdida de 0.5921 en el generador y 0.6994
en el discriminador.

Sélo se encontré un modelo que genera voces humanas, aunque todas ellas del mis-
mo género de voz y la variacién de hablante es practicamente nula. Sin embargo, es
el tnico que no genera cosas fuera de voces humanas. Este modelo tiene la siguiente
configuracion:

= Tipo = fully-connected
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» Learning rate = 0.0005

s dimensiones latentes — 128

Los entrenamientos se realizaron utilizando valores de embeddings escalados y no
escalados, sin embargo, éste modelo que si llega a generar audios fue entrenado con
embeddings escalados.

5.4. Discusion

Con respecto a los modelos de PCA con SVM y K-Means, los resultados fueron
satisfactorios al poder generar un método para poder obtener embeddings sintéticos
de 256 dimensiones al manipular una baja dimensionalidad. Si bien los porcentajes de
entrenamiento y prueba son mejores para SVM respecto al aspecto cuantitativo, el as-
pecto cualitativo no se queda atras y también genera voces donde se puede distinguir
facilmente que es una voz de género femenino o de género masculino. Asimismo, ambos
generan variaciones de voces dentro del género que se estd generando, sin embargo, en
éste aspecto la version de PCA con SVM se aprecia menos variacién de voces, pro-
bablemente al ser una forma parametrizada y no muestreada dentro de la Ul estemos
utilizando menos precisién como la que se tendria utilizando un muestreador dentro de
un area como lo hace la versiéon de K-means.

Respecto a los modelos de CGAN, de no ser por un tnico modelo podria haberse
considerada fallida la exploracion, pero se encontré y da resultados buenos de sintesis de
voz. Sin embargo s6lo se generaron voces de un solo género, por lo que no se obtuvieron
resultados satisfactorios. El por qué se generaron éstos resultados puede deberse a que
la red no fue lo suficientemente profunda en ninguna de las arquitecturas propuestas,
los valores de las capas internas no fue el adecuado, la taza de aprendizaje debia ser
otro, o simplemente la dimensién del vector de ruido debia haber sido otro. Son muchos
factores los que influyen aqui pero para poder encontrar un modelo adecuado hubiese
sido necesario realizar una infinidad de pruebas més y hubiese sido mas conveniente
tener una métrica cuantitativa que nos pudiese ayudar a encontrar el mejor modelo
evaluando el audio generado sin necesidad de escucharlo. Sin embargo, todo esto esta
fuera del alcance de éste trabajo y se puede considerar para trabajo a futuro.

La métrica anterior nos da una pequena idea pero en dltima instancia lo que ayuda
a determinar si uno modelo es bueno o no, en éste proyecto, son inicamente los valores
subjetivos: escuchar las salidas de los modelos. La gran mayoria de los modelos CGAN
entrenados generan audios que se asemejan mas a una psicofonia, animal salvaje o efecto
de sonido de pelicula de terror que a una voz humana. Sin embargo, se encontrd una
configuracion, la mencionada anteriormente, que si generdé voces humanas aunque no
logré generar voces del género que se le pida, sino que solamente genera del género
masculino, aunque si existe ligera variacién de voz pero mas en tono que en persona.

Respecto a los modelos de SVAE, los resultados fueron bastante satisfactorios pero
no perfectos. La sintesis en la mayoria de los modelos era la de voces humanas y muy

68



5.4 Discusién

rara vez era diferente a ésta como fue el caso con los modelos CGAN. Sin embargo
(como con los modelos CGAN) hubiese sido conveniente tener una métrica cuantitativa
especifica para esta tarea ya que como vimos anteriormente, la métrica propuesta por
(35) no aplica muy bien para éste trabajo. Asimismo, la variacion de voz es diferente
respecto al modelo (y variable) que se elija para variar los valores de la variable latente en
cuestion, ya que en algunos casos la variacién es considerable y es posible escuchar una
gran variedad de voces. También en algunos casos la variacion fue practicamente nula
subjetivamente. Tal vez utilizar modelos mas profundos o ser entrenados los modelos
con una gran cantidad de épocas como muchos modelos actuales (30) podria ayudar a
generar resultados superiores. Sin embargo, para el alcance y objetivo de éste trabajo,
se obtuvieron resultados esperados.

Por ultimo, tenemos que el escalar los datos de entrada (embeddings) antes de
entrenar, sélo beneficio a la arquitectura CGAN, no asi a la SVAE. Esto puede ser
debido a que el discriminador de los modelos CGAN tiene como valores de salida entre
0 v 1 en el softmax, por lo que el tener los valores escalados entre 0 y 1 ayudaba a
conseguir que los valores estuvieran cercanos en todo el proceso de entrenamiento. Las
BVAE fueron probadas utilizando ReLU y LeakyRELU, sin embargo no dio buenos
resultados ni con datos escalados ni con no escalados. Las sigmoides dieron mejores
resultados, aunque no asi en CGANs donde también se probaron.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Conclusiones

El trabajo realizado en (1) nos sirvié como base para poder encontrar un espacio de
embeddings de 256 dimensiones que puede representar una voz mientras se distingue de
otras. Asimismo, este espacio de alta dimensionalidad puede ser utilizado de distintas
formas, y una de ellas es la propuesta en este trabajo: generar embeddings sintéticos
condicionados al género de voz seleccionado.

En este trabajo nos propusimos aprovechar este espacio de alta dimensionalidad y
pasar los embeddings a un espacio de menor dimensionalidad para poder manejarlos
de forma mas facil en métodos de machine learning como SVM y K-Means. Esto lo
realizamos utilizando PCA debido a la facilidad que tiene para encontrar componentes
principales que tengan relevancia para los datos. En éste caso, el espacio de baja dimen-
sionalidad que se generd fue adecuado ya que los embeddings estdn cerca a su propio
género pero alejados del otro género (recordemos que tenemos més de 90 % de precision
con el conjunto de prueba en ambos métodos). Los resultados encontrados utilizando
éstas técnicas nos muestran la viabilidad de poder generar los embeddings sintéticos sin
dificultad y con buenos resultados cualitativos también, aunque en el caso de la version
parametrizada utilizando SVM no llegamos a tener tanta variedad como en la version
de K-Means.

En este espacio de alta dimensionalidad también encontramos representaciones de
vectores latentes con SVAE, y modelos generativos con CGAN. En el caso de SVAE, los
resultados fueron satisfactorios cualitativamente y pudimos generar audios que tanto se
generan con el género de voz seleccionado como con una variedad de voces al variar la
misma variable, aunque no se llegé a generar esto con todos los modelos entrenados. En
el caso de CGAN, la mayoria de los modelos no generaban audios de voces humanas,
aunque podrfan considerarse humanas algunas pronunciaciones que generaban, pero
parecian mas bien quejidos y lamentaciones que voces. Cabe mencionar que se logrd
encontrar un modelo que si las generaba. Sin embargo, las voces que generaba, éste
modelo no podia variarse su género de voz y la variacién que existia entre ellas era més
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de tono que de “hablante”, aunque considerando los demés modelos de CGAN, ésta es
una buena aproximacion.

Se menciono anteriormente (véase la seccion 4.4.2) que al no tener correlacion directa
entre las variables de manera consecutiva no podiamos saber la estructura o poder ase-
gurar qué tipo de red se tendria que utilizar. Considerando los modelos que si generaron
voces y variacion, aunque no hayan sido los resultados méas satisfactorios (considerando
el caso de CGAN), vemos que los modelos que generaron buenos resultados en SVAE
fueron de redes recurrentes, mientras que en CGAN fue un modelo de fully-connected.
Podemos ver cémo se puede generar ésta sintesis con distintas arquitecturas, no sélo
con recurrentes. Esto es contra-indicativo de lo que la intuicién podria decirnos si nos
dejamos llevar con la idea de que los embeddings son sacados de una senal de voz que
varfa a lo largo del tiempo.

Con esto concluimos que si es posible generar embeddings sintéticos de voz basan-
donos en el espacio de embeddings de T2MS, tanto utilizando métodos de machine
learning como de deep learning. Estos tltimos son més dificiles de entrenar y con re-
sultados relativamente de menor calidad (salvo que se entrenen con mas parametros,
capas y épocas). Sin embargo, como se lleg6 a observar, con deep learning se pueden ob-
tener representaciones de variables latentes que pueden ser utilizadas para condicionar
la salida, y que en este caso se utilizé para generar voces de distintos géneros. Aun asi,
se podria condicionar (con el analisis y pruebas suficientes) a otros aspectos de la voz,
lo cual incluso se nota con los casos curiosos mencionados en la secciéon 5.3.2.1 donde
se encontraron voces de personas de tercera edad. Esto apunta que es posible realizar
condicionamientos de éste estilo, o bien encontrarlos en las variables latentes.

6.2. Trabajo a futuro

Continuando con la idea del presente proyecto, se podrian generar modelos de deep
learning que generen una mejor representaciéon latente de los embeddings asf{ como una
mejor variaciéon de voces, lo cual tal vez seria posible aumentando capas, dimensiones
y épocas en el entrenamiento.

Dejando de lado la condicién por género de voz, se podria condicionar los embeddings
con otras caracteristicas como tono, timbre, etc. Serd necesario ver si el espacio de
embeddings actual es adecuado para éstas nuevas condiciones.

Aunque no existen métricas cuantitativas adecuadas para evaluar nuestros modelos,
se puede agregar formalidad a los resultados cualitativos obtenidos por medio de la mé-
trica Mean Opinion Score (MOS) (51). Dado que ésta requiere un conjunto de usuarios
para calcularse (lo cual implica una gran inversion de tiempo), se propone s6lo evaluar
los modelos que dieron mejores resultados subjetivamente.

Por dltimo, podrian hacerse pruebas con otras arquitecturas como Transformers que
no tienen un uso directo para la generacién sintética de datos pero adaptindolo para
que realice ésta tarea. O al menos utilizar cabezas de atencién en lugar de los médulos
FC, Conv y RNN que se utilizaron aqui.
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Apéndice A

Tablas de inflexiones

Las tablas de inflexiébn muestran cuantas variables posee cada uno de los modelos
donde existe un tnico punto de inflexién, que es lo que buscamos.

Aquellos con valor 0 debe entenderse que o no tienen puntos de inflexién, o bien
tienen mas puntos de inflexién en cada variable latente.

A.1. (BVAE sin escalar

B/ z-dim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 O |O
4 0 {0 |0 |0
8 0 {0 |0 |0

Tabla A.1: Inflexiones para el modelo FC normal

B/ z-dim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 O |O
4 0 [0 O |O
8 0 [0 O |O

Tabla A.2: Inflexiones para el modelo Convld normal
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A. TABLAS DE INFLEXIONES

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 |0 |O
4 0 [0 O |O
8 0O [0 |0 |O

Tabla A.3: Inflexiones para el modelo Conv2d normal

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 |0 |O
4 0 [0 O |O
8 0O [0 |0 |0

Tabla A.4: Inflexiones para el modelo Conv2dMorton normal

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 3 1[5 10 |0
4 0 [0 O |O
8 0 [0 |0 |0

Tabla A.5: Inflexiones para el modelo Lstm normal

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 {0 |0 |0
4 0 {0 |0 |0
8 0 [0 |0 |0

Tabla A.6: Inflexiones para el modelo BiLstm normal
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A.2 BVAE escalado

A.2.

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 4 12 |10 |2
4 4 13 |0 |10
8 0[5 |0 |2

Tabla A.7: Inflexiones para el modelo Gru normal

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 2 |5 |14]0
4 3 13 |3 |33
8 9 |3 |15]|37

Tabla A.8: Inflexiones para el modelo BiGru normal

BVAE escalado

B/ z-dim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 O |O
4 0 {0 |0 |0
8 0 {0 |0 |0

Tabla A.9: Inflexiones para el modelo FC escalado

B/ z-dim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 O |O
4 0 {0 |0 |0
8 0 {0 |0 |0

Tabla A.10: Inflexiones para el modelo Convld escalado
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A. TABLAS DE INFLEXIONES

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 |0 |O
4 0 [0 O |O
8 0O [0 |0 |O

Tabla A.11: Inflexiones para el modelo Conv2d escalado

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 |0 |O
4 0 [0 O |O
8 0O [0 |0 |0

Tabla A.12: Inflexiones para el modelo Conv2dMorton escalado

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 3 |3 | 184
4 3 [0 |2 1|0
8 0 [0 |7 1|0

Tabla A.13: Inflexiones para el modelo Lstm escalado

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 {0 |0 |0
4 0 {0 |0 |0
8 0 [0 |0 |0

Tabla A.14: Inflexiones para el modelo BiLstm escalado
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A.2 BVAE escalado

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 |O |2
4 0 [1 |0 |10
8 0 [0 |4 |5

Tabla A.15: Inflexiones para el modelo Gru escalado

B/ zdim | 10 | 16 | 32 | 64

2 0 [0 |0 |10
4 0 (1 |3 |11
8 9 [0 |2 |2

Tabla A.16: Inflexiones para el modelo BiGru escalado
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Apéndice B

Arquitecturas utilizadas

B.1. CGAN

Las arquitecturas aqui expuestas estdn compuestas de dos modelos: un generador
v un discriminador. La base, o partes que se repiten en las demdés arquitecturas, del
generador es tener un vector de ruido que se concatenara (eso representa el simbolo a
donde ambos apuntan) con un vector one-hot que representara a la clase que se quiere
generar y generaran el vector latente, y la salida serd un embedding sintético de 256
dimensiones. Lo que cambia en este médulo entre las variantes que se explicaran a
continuacion es el intermedio entre el vector latente y el embedding sintético. En éste
modulo se utiliza la funcidon de activaciéon sigmoide ya que queremos generar embeddings
v estos estan en el rango de -1 a 1, aproximadamente, asi que ésta funcién nos sirve por
ello.

La base del discriminador es recibir un embedding, procesarlo y obtener un par de
valores de probabilidad que nos indicaran, usando argmax, a qué clase cree el discrimi-
nador que pertenece el embedding. Cabe sefialar que el médulo de argmax y la obtenciéon
de clases no se utilizan al entrenar. En éste modulo se utiliza la funcion de activacion
LeakyReLU ya que queremos que los valores se conserven arriba de 1, sin embargo, si
usamos un ReLU normal los pesos podrian tender mucho a 0, lo cual nos genera peores
resultados, mientras que LeakyReLU nos ayuda a evitar esto dejando un cierto margen
de valores menores a 0 (aqui 0.2 en la mayoria de los casos salvo que se indique lo
contrario) para evitar esto.

Se tomd como base (52) y (53) para considerar la disposicién de dénde irian los médulos
dropout, funcién de activacién y mas.

Nota: Para cada modelo tenemos que ndim = longitud(vector de ruido)+longitud(one-hot)
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B. ARQUITECTURAS UTILIZADAS

B.1.1. Usando redes fully-connected

(A)

Vector de

xd
Vector FC + Embedding
latente Sigmoide sintético

Clase en
OneHot

(B)

3
) FC + FC +
— —| Argmax Clase
/Embeddmg f ’ LeakyRelu SoftMax g I? ;

Figura B.1: Arquitectura CGAN para generacion de embeddings con redes fully-connected

como base. a) Modelo generador, b) Modelo discriminador

Para el generador: Entre el vector latente y el embedding sintético de salida tenemos
4 bloques de fully-connected |[ndim a (1024-ndim)/2, (1024-ndim)/2 a 1024, 1024 a 512 y
512 a 256] + sigmoide. El vector de entrada va subiendo poco a poco la dimensionalidad,
va que la dimensionalidad del vector latente es menor a la del embedding sintético.

Para el discriminador: La entrada la proporcionamos a un conjunto de 3 bloques de
fully-connected [256 a 512, 512 a 1024, 1024 a (1024-ndim)/2] + LeakyReLU, una de
fully-connected [(1024-ndim)/2 a ndim| + softmax.
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B.1 CGAN

B.1.2. Usando redes convolucionales 1D

(A)

Vector de
Ruido X2 x2

ConvlD
Y FC +
+ BachNorm
Vector FC + Embedding
E latente Dropout UnFlatten + — Sigmoide sintético
r'y + Dropout
Sigmoide +

Sigmoide
Clase en
OneHot

x3

ConvlD
+

BachNorm FC+ EC +
/EmbeddmgH Fnflatten |_> Dro;out LeakyRell > SoftMax _’| Argmax HCIBSE/

+
LeakyRelU

Figura B.2: Arquitectura CGAN para generacion de embeddings con redes ConvlD como

base. a) Modelo generador, b) Modelo discriminador

Para el generador: Entre el vector latente y el embedding sintético de salida tenemos
2 bloques de fully-connected 256 a 512, 512 a 1024]| + dropout + sigmoide, y poste-
riormente movemos el tensor a uno de mayor dimensioén para que tengamos la entrada
que solicita Conv1D y aplicamos dos mddulos de Conv1D [mismo numero de canales de
entrada y salida, kernel size = 2, stride = 0 y padding = 0] + batch normalization -+
dropout de 0.5 + sigmoide, y por ultimo aplicamos una fully connected [256 a 256] +
sigmoide.

Para el discriminador: A la entrada le aumentamos una dimensién para que podamos
utilizar ConvlD, y aplicamos 3 bloques Conv1D (kernel size = 2, stride = 0 y padding
= 0, pero el namero de entradas y salidas va como sigue [1 a 4, 4 a 8 y 8 a 16]) +
Batch normalization + dropout de 0.5 + LeakyReLU de 0.01. La salida de esto se pasa
a una red fully-connected [512 a 250| con LeakyReLU y por ultimo pasa por una red
fully connected [250 a 2| + softmax.
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B. ARQUITECTURAS UTILIZADAS

B.1.3. Usando redes convolucionales 2D

(A)

Vector de
Ruido x2 x2

Conv2D
v FC +
+ BachNorm ;
Vector FC + Embeddin
E latente Dropout [~ UnFlatten [~ + > Sigmoide sintéticog
+ Dropout
4 Sigmoide +

Sigmoide
Clase en
OneHot

(8) X3

Conv2D
+

BachNorm FC 4 B +
/Emneddmg /Lp Unflatten 9w Dro;o“ —» Flatten |—jm LeakyRelU 1 SoftMax [—» Argmax —7/Clase/

+
LeakyRellU

Figura B.3: Arquitectura CGAN para generacion de embeddings con redes Conv2D como

base. a) Modelo generador, b) Modelo discriminador

Para el generador: Entre el vector latente y el embedding sintético de salida tenemos
2 bloques de fully-connected [256 a 512, 512 a 1024] seguida de un dropout y sigmoide,
y posteriormente movemos el tensor a uno de mayor dimensién para que tengamos la
entrada que solicita Conv2D y aplicamos dos bloques de Conv2D [pero el nimero de
entradas y salidas va como sigue [1 a 2, 2 a 4|, kernel size — 2, stride — 0 y padding
= 0] + batch normalization + dropout de 0.5 + sigmoide, y por tltimo aplicamos una
fully connected [256 a 256] + sigmoide.

Para el discriminador: A la entrada le aumentamos una dimensién para que podamos
utilizar ConvlD, y aplicamos 3 bloques Conv2D (kernel size = 2, stride = 0 y padding
= 0, pero el namero de entradas y salidas va como sigue [1 a 4,4 a 8 y 8 a 16]) + Batch
normalization + dropout de 0.5 + LeakyReLU de 0.01. La salida de esto se pasa a una
red fully connected [512 a 250] con LeakyReLU y por ultimo pasa por una red fully
connected [250 a 2| + softmax.

Para el modelo Conv2D normal s6lo es necesario que la entrada sea una redimensién
del embedding original a uno cuadrado (1x256 a 16x16), sin embargo, para la version
Conv2D utilizando la z de morton es necesario calcular el valor para cada uno de los (i,
j) elementos de la matriz de 16x16 que se ingresara como entrada.
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B.1 CGAN

B.1.4. Usando redes recurrentes

(A)

Vector de
Ruido

FC RMN
Vector + . + p| FC+ Embedding
latente Drcfout UnFlatten i — S|gr':mde Sigmoide sintético
4 Sigmoide Dropout
Clase en
OneHot
(B)
RMN FC
M + FC +
Embedding LeakyRelU |~ Flatten [~ Dropout |—m SoftMax — Argmax —7/ Clase/
+ +
Dropout LeakyRelLU

Figura B.4: Arquitectura CGAN para generacion de embeddings con redes recurrentes

como base. a) Modelo generador, b) Modelo discriminador

Para el generador: Entre el vector latente y el embedding sintético de salida tenemos
1 bloque de fully-connected [256 a 512, 512 a 1024] seguida de un dropout y sigmoide,
y posteriormente movemos el tensor a uno de mayor dimensién para que tengamos la
entrada que solicitan los m6dulos RNN y aplicamos un bloque de RNN [con una capa
interna, bidireccional si se requiere y, 512 valores de entrada y 256 de estado oculto] +
sigmoide + dropout de 0.5, y por ultimo aplicamos una fully connected [256 a 256] +
sigmoide.

Para el discriminador: La entrada la pasamos por un bloque de RNN [con una
capa interna, bidireccional si se requiere y, 256 valores de entrada y 256 de estado
oculto] + sigmoide + dropout de 0.5. La salida de esto se pasa aplana para reducir
su dimensionalidad y posteriormente se pasa a un bloque fully connected [512 a 250|
+ Dropout + LeakyReLU y por ultimo pasa por una red fully connected [250 a 2| +
Softmax

Para las redes GRU y LSTM en su versién estandar o bidireccional, el médulo
nombrado RNN es reemplazado por estos modulos (Istm, Istm bidireccional, gru y gru
bidireccional); lo demés se mantiene intacto.
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B. ARQUITECTURAS UTILIZADAS

B.2. BVAE

Estos modelos son simétricos, por lo que so6lo se explicard la parte del codificador
(A) y el decodificador (B) sera el mismo proceso pero a la inversa (cambiando tama-
nos, y capas, de salida por entrada y viceversa) asi como que la otra diferencia es que
no existe método de reparametrizaciéon dentro del decodificador, por lo que la entrada
pasaré directo al primer modulo listado. Asi mismo, si en un médulo se utiliza Conv de
codificador, en el decodificador se utilizan convTranspose.

Nota: Para cada modelo tenemos que nDim es la dimensién del vector latente que
se busca.

B.2.1. Usando redes fully-connected

(A)

X2
i' Embedding |/ > FC + . Vector
) ) —| FC Reparametrizar
original Sigmoide P latente
X2

Vector ) FC + Embedding
FC Sigmoide I‘? sintético ;

Figura B.5: Arquitectura SVAE para generacion de embeddings con redes fully-connected

(B)

como base. a) Codificador, b) Decodificador

Codificador: El embedding original se pasa a un par de bloques de fully connected
[256 a 512, 512 a 1024| + Sigmoide, posteriormente se pasa su salida a una red fully
connected [1024 a nDim*2| para obtener media y varianza (ambas de tamano nDim),
parametrizar ambas y obtener el vector latente.
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B.2 BVAE

B.2.2. Usando redes convolucionales 1D

(A)

Embedding g ) ConvlD + )
/ original Sigmoide FC

(B)
W

=,

] Vector
Reparametrizar
:

Vector ConvTranslD

_7/

Embedding
sintético

Figura B.6: Arquitectura SVAE para generacién de embeddings con redes ConvlD como

base. a) Codificador, b) Decodificador

Codificador: El embedding original se pasa a 4 bloques de ConvlD [kernel size
= 2, stride = 0 y padding = 0, con el mismo valor de canales de entrada y salida| +
Sigmoide, posteriormente se aplana su salida y se manda a una red fully connected [16 a
nDim*2| para obtener media y varianza (ambas de tamano nDim), parametrizar ambas
v obtener el vector latente. En las pruebas realizadas obtuvieron mejores resultados, al
menos basdndonos en pérdidas, al no utilizar dropout, por ello no aparece listado.
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B. ARQUITECTURAS UTILIZADAS

B.2.3. Usando redes convolucionales 2D

X3
Embedding f. ConvTrans2D i Vector
) : —»| FC
/ original + Sigmoide Reparametrizar latente
X3

Vector Conv2D + Embedding
FC » Sigmoide sintético

Figura B.7: Arquitectura SVAE para generaciéon de embeddings con redes Conv2D como

base. a) Codificador, b) Decodificador

(A)

(B)

Codificador: El embedding original se pasa a 3 bloques de ConvTranspose2D [ker-
nel size = 2, stride = 0 y padding = 0, con el mismo valor de canales de entrada
y salida] + batch normalization + Sigmoide, posteriormente se aplana su salida y se
manda a una red fully connected [1282 (por la aplanda) a nDim*?2| para obtener media
y varianza (ambas de tamafno nDim), parametrizar ambas y obtener el vector latente.

Aqui para el modelo de Z de Morton, se obtienen los valores (i, j) pero se aplanan,
ya que dentro del codificador se realiza el cambio de dimensiones a 16x16 justo antes
de entrar a los bloques de Conv2D.
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B.2 BVAE

B.2.4. Usando redes recurrentes

(A)

Embedding . Vector
/ original /Lb RNN |—m» FC Reparametrizar
(B)

Vector Embedding
e}

Figura B.8: Arquitectura SVAE para generacion de embeddings con redes recurrentes

como base. a) Codificador, b) Decodificador

Codificador: El embedding original se pasa a un bloque RNN, posteriormente se
pasa su salida a una red fully connected [128 a nDim*2| para obtener media y varianza
(ambas de tamano nDim), parametrizar ambas y obtener el vector latente. Para las
redes GRU y LSTM en su versién estandar o bidireccional, el médulo nombrado RNN
es reemplazado por éstos modulos (Istm, Istm bidireccional, gru y gru bidireccional); lo
demés se mantiene intacto.
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