S CIENCIAS EXACTAS

Y NATURALES

UNIVERSIDAD DE BUENOS AIRES
FAcuLTAD DE CIENCIAS EXACTAS Y NATURALES
DEPARTAMENTO DE COMPUTACION

Analisis y desarrollo de representaciones
generales de audio

Tesis presentada para optar por el titulo de
Doctor de la Universidad de Buenos Aires
en el drea Ciencias de la Computacion

Leonardo Pepino

Directora de tesis: Dra. Luciana Ferrer

Director adjunto de tesis: Dr. Pablo Riera

Consejero de estudios: Dr. Pablo Negri

Lugar de trabajo: Laboratorio de Inteligencia Artificial Aplicada (LIAA), De-
partamento de Computacion (DC) e Instituto UBA-CONICET de Ciencias de la
Computacion (ICC), Facultad de Ciencias Exactas y Naturales (FCEyN), Universidad
de Buenos Aires (UBA).

Ciudad Autonoma de Buenos Aires, Argentina, 2025

Leonardo Pepino Luciana Ferrer Pablo Riera



Analisis y desarrollo de representaciones generales de
audio

Resumen

El aprendizaje de representaciones ha sido un pilar fundamental en el avance del
aprendizaje profundo, al permitir la reutilizacion de modelos para resolver tareas
diversas de manera eficiente en términos de computo y datos. En particular, el apren-
dizaje no supervisado ha permitido aprovechar la abundancia de datos sin etiquetar
para aprender representaciones ricas y utiles en escenarios con escasez de datos
anotados, simplificando el desarrollo de modelos y favoreciendo la democratizacion
de la inteligencia artificial.

Este trabajo doctoral se desarroll6 entre los anos 2020 y 2025, en un periodo
marcado por el auge del aprendizaje auto-supervisado de representaciones de habla
y, hacia el final, por la extensiéon de los modelos de lenguaje a otras modalidades
distintas al texto, como el audio e imagenes. En ese contexto de éxito de los modelos
de representaciones de habla, y la tendencia a crear sistemas cada vez mas generalistas,
este trabajo consistié en el desarrollo de un modelo de representaciones de audio que
fuera til para multiples tareas del dominio del habla, y de otros dominios como la
musica y los sonidos ambientales. Este desarrollo culminé con EnCodecMAE, un
modelo basado en masked autoencoders y pre-entrenado con senales de audio diversas
provenientes de Audioset, LibriLight y Free Music Archive. Este modelo tiene la
particularidad de utilizar EnCodec, un codec de audio neuronal, como senal objetivo.
EnCodecMAE alcanzé resultados comparables o superiores al estado del arte en
varias tareas de habla, misica y audio general.

Ademas de presentar EnCodecMAE y mostrar los resultados de su evaluacion,
realizamos un estudio de ablacion, explorando el efecto que tienen distintos aspectos de
su diseno, como parametros de enmascarado, representaciones de entrada, conjuntos
de preentrenamiento, etc. Por tltimo, realizamos un analisis del alineamiento entre
distintas representaciones de audio, incluyendo EnCodecMAE, y representaciones
cerebrales obtenidas a partir de resonancias magnéticas funcionales de la corteza
auditiva. Mostramos que estos modelos, a pesar de no ser entrenados explicitamente
para aproximar la actividad cerebral, exhiben un alineamiento creciente con la
misma durante el preentrenamiento, y que el desempeno de las representaciones en
distintas tareas se correlaciona con la similaridad con las representaciones cerebrales.
Una implicancia practica de este hallazgo es la posibilidad de utilizar medidas de
alineamiento con la corteza auditiva como un indicador del desempeno general del
modelo, con un costo computacional inferior al de benchmarks exhaustivos como

HEAREval.

Palabras claves: aprendizaje de representaciones, auto-supervision, procesa-
miento de audio, neuroconexionismo, transferencia de aprendizaje.



Analysis and design of general audio representations

Abstract

Representation learning has been fundamental for the advancement of deep
learning, enabling the reuse of models to efficiently solve diverse tasks in terms of
computation and data. In particular, unsupervised learning has made it possible to
leverage the abundance of unlabeled data to learn rich and useful representations
in scenarios where annotated data is scarce, simplifying model development and
promoting the democratization of artificial intelligence.

This doctoral work was carried out between 2020 and 2025, a period marked
by the rise of self-supervised learning of speech representations and, towards the
end, by the extension of language models to other modalities beyond text, such
as audio and images. Given the success of speech representation models and the
trend towards general-purpose models, this work focused on developing an audio
representation model that would be useful for multiple tasks in the speech domain,
as well as in other domains such as music and environmental sounds. This effort
culminated in EnCodecMAE, a model based on masked autoencoders and pre-trained
with diverse audio signals from Audioset, LibriLight, and Free Music Archive. A
distinctive feature of this model is the use of EnCodec, a neural audio codec, as the
target signal. EnCodecMAE achieved results comparable to or surpassing the state
of the art in various speech, music, and general audio tasks.

In addition to presenting EnCodecMAE and showcasing its evaluation results,
we conducted an ablation study, exploring the effects of various design choices, such
as masking parameters, input representations, and pretraining datasets. Finally, we
analyzed the alignment between different audio representations—including EnCo-
decMAE—and brain representations obtained from functional magnetic resonance
imaging (fMRI) of the auditory cortex. We show that these models, despite not
being explicitly trained to approximate brain activity, exhibit increasing alignment
with it during pretraining, and that the performance of the representations across
tasks correlates with their similarity to brain representations. A practical implication
of this finding is the possibility of using the alignment with the auditory cortex
as a proxy of a model’s general performance, at a lower computational cost than
exhaustive benchmarks such as HEAREval.

Keywords: representation learning, self-supervision, audio processing, neurocon-
nectionism, transfer learning.
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Introduccion

People talking without speaking

People hearing without listening

People writing songs that voices never shared
No one dared disturb the sound of silence.

Simon € Garfunkel, The Sound of Silence

Resulta dificil imaginarnos un mundo sin sonido, sin musica, sin habla, con lluvia
y truenos mudos. Es que en pocos segundos, un sonido nos puede erizar la piel,
cambiarle la cara al dia o alertarnos de un peligro. Cada sonido lleva consigo un
significado, y en consecuencia no solo se oye, también se comprende. Es aproximar
ese deshilvanar del sonido hacia sus significados el objetivo quizas escondido detrés
de este trabajo doctoral.

1.1. Motivacion

Muchas de las tareas que realizamos cotidianamente dependen de nuestra capaci-
dad de entender los sonidos que nos rodean. Sin embargo, adquirir ese entendimiento
no es inmediato. Por ejemplo, aprender a transcribir piezas musicales puede llevar
anos de entrenamiento, y lo mismo ocurre a la hora de aprender a hablar un nuevo
idioma. En contraste, un modelo de aprendizaje profundo puede aprender a resolver
estas tareas en pocas horas o dias de entrenamiento. Ademaés, una vez entrenado,
puede, en muchos casos, transcribir canciones o conversaciones en menos tiempo del
que nos llevaria escucharlas, sin fatigarse.

Desarrollar modelos que entiendan los sonidos que los rodean tiene multiples
aplicaciones practicas. En el campo de la accesibilidad, por ejemplo, se pueden generar
subtitulos automaticos que no solo transcriban el habla, sino que también incorporen
informaciéon relevante del entorno, como la presencia de una alarma sonando. En
el dominio del habla, estas tecnologias pueden facilitar las comunicaciones entre
personas, por ejemplo traduciendo automéaticamente lo que alguien dice en un idioma
que no entendemos. Del mismo modo, se podria mejorar la comunicaciéon entre
humanos y maquinas si estas tltimas fueran capaces de entender nuestras emociones
al hablar. También se pueden automatizar tareas de analisis que son tediosas o
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propensas a la subjetividad, como el analisis de llamadas a centros de atenciéon al
cliente para identificar si los usuarios se sintieron satisfechos y si sus problemas
fueron efectivamente resueltos.

En la actualidad, con los avances en el aprendizaje profundo, y con suficientes
datos etiquetados y poder de computo, es posible lograr un buen desempeno en la
mayoria de estas tareas. Una manera de hacerlo es optimizando los parametros de un
modelo matemético, en este caso una red neuronal artificial (ANN), para aproximar
una funcién que transforme un conjunto de sonidos en las salidas deseadas para
cada tarea especifica. Existen algunos desafios con este enfoque. Principalmente, es
necesario contar con un conjunto de datos anotados. Dependiendo de la cantidad de
parametros que optimicemos, y de la dificultad de la tarea, seran necesarios mas o
menos datos para obtener sistemas que generalicen a nuevas instancias y posean un
buen desempeno. Dado el elevado costo de realizar anotaciones, y la disponibilidad
masiva de datos sin etiquetar, resulta deseable hacer uso de los mismos para mejorar
el desempeno de los modelos.

Una de las principales técnicas para aprovechar datos sin etiquetas es la de
transferencia de aprendizaje, la cual consiste en resolver una tarea 7" utilizando
un modelo que fue entrenado para resolver una tarea T'. Particularmente, un tema
activo de investigacion en el campo del aprendizaje profundo es el de disenar tareas
de pretexto T' que no requieran de anotaciones manuales y resulten en modelos
reutilizables para distintas tareas 7. Internamente, las redes neuronales profundas
aprenden a transformar las senales de entrada en alguna representacion que resulta
“atil” para resolver las distintas tareas. Por ejemplo, si la tarea fuera clasificar si hay
actividad vocal o no en un audio, seria deseable que la ultima capa de la red neuronal
reciba una representacion en la que los datos de ambas clases sean linealmente
separables. La forma de onda o un espectrograma probablemente no exhiban esta
propiedad y requieran de una frontera de decision mucho mas compleja. Sin embargo,
las capas de una red profunda pueden transformar ese espectrograma en distintas
representaciones intermedias que resulten finalmente en una representacion con esta
propiedad. Luego, si queremos resolver otra tarea, es posible que esa representacion
también le sea 1til, o al menos més 1util que utilizar directamente un espectrograma.
El principal objetivo de este trabajo doctoral es encontrar mecanismos que permitan
aprender, mediante una tarea de pretexto T, representaciones que luego puedan
utilizarse para resolver tareas diversas de audio, las cuales pueden ser del dominio
del habla, la misica o los sonidos ambientales. Para esto, debemos encontrar tareas
de pretexto que den origen a representaciones generales del audio.

Por otro lado, una vez obtenidas representaciones de audio que resultan utiles
para resolver miltiples tareas auditivas humanas, es interesante preguntarse si
los modelos convergen hacia representaciones similares a las de nuestra corteza
auditiva, responsable de interpretar y procesar los estimulos sonoros. Este tipo
de anélisis, en el que se emplean redes neuronales artificiales para modelar datos
neuronales o de comportamiento humano, se enmarca dentro del campo emergente
del neuroconexionismo [1]. Este campo tiene el potencial de ayudarnos a comprender
mejor tanto el funcionamiento de las redes artificiales como el de las bioldgicas que



1. Introduccién 3

inspiran su diseno.

1.2. Objetivo y contribuciones de la tesis

El objetivo central de este trabajo doctoral es desarrollar un modelo de audio
cuyas representaciones puedan ser utilizadas para resolver tareas diversas de audio,
abarcando distintos dominios como el habla, misica y sonidos ambientales.

Los pasos que dimos en esta direccion fueron:

= Proponer EnCodecMAE, un modelo general de audio basado en redes trans-
formers [2| y la arquitectura de Masked Autoencoder [3|, y entrenarlo con
aproximadamente 12000 horas de audio diverso para reconstruir segmentos de
audio enmascarados.

» Evaluar la calidad de las representaciones resultantes entrenando distintos mo-
delos sencillos que toman como entrada estas representaciones. Especificamente
evaluamos nuestros modelos en el benchmark HEAREval [4], y también en la

tarea de reconocimiento del habla (ASR) del benchmark SUPERB [5].

= Explorar el uso de modelos alternativos a los utilizados en el benchmark HEARE-
val, particularmente regresiones logisticas, K vecinos mas cercanos, y un modelo
que combina representaciones provenientes de miltiples capas del modelo.

= Estudiar como impactan distintas decisiones de diseno en la calidad de las
representaciones y proponer variantes de EnCodecMAE.

Un objetivo secundario, orientado a entender mejor qué estan representando los
distintos modelos, y a corroborar y expandir resultados de trabajos previos, es el de
analizar si las representaciones de distintos modelos de audio, incluido EnCodecMAE,
son similares a las representaciones cerebrales de sujetos escuchando estimulos sonoros.
En esta direccion cumplimos los siguientes objetivos:

= Realizar un analisis de similaridad de representaciones entre las activaciones de
modelos de audio y mediciones obtenidas a partir de resonancias magnéticas
funcionales (fMRI) de sujetos escuchando estimulos sonoros.

= Analizar si el desempeno en distintas tareas de audio se correlaciona con la
similaridad entre las representaciones de audio y las cerebrales, es decir, si
cuanto mas se parece un modelo a un cerebro, mejor funciona.

» Analizar si existe una correspondencia estructural entre los modelos de audio y la
corteza auditiva, es decir, si las salidas de las primeras capas de una red neuronal
se asemejan mas a etapas tempranas del procesamiento auditivo, mientras que
las ultimas se asemejan mas a etapas tardias.

» Analizar si la similaridad con las representaciones cerebrales aumenta durante
el preentrenamiento, a pesar de no efectuarse una optimizaciéon directa de la
misma.
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1.3. Estructura de la tesis
Este trabajo esta organizado en 7 capitulos, incluyendo esta introduccion:

Capitulo 2. Preliminares. Se presenta el marco tedrico necesario para comprender
este trabajo, organizado en tres secciones. En la primera seccion se explican conceptos
fundamentales del procesamiento de audio, en la segunda se introducen teméticas
relacionadas al aprendizaje automético y las redes neuronales profundas, abarcando
las arquitecturas de redes neuronales convolucionales y transformers, y por tltimo,
en la tercera seccion se realiza una revision de la literatura relacionada al aprendizaje
de representaciones de audio.

Capitulo 3. EnCodecMAE. Se presenta el modelo de representaciones de audio
desarrollado durante este trabajo doctoral, explicando las motivaciones detras de su
diseno, la metodologia de entrenamiento y evaluacion, y presentando resultados del
desempeno en distintas tareas de audio.

Capitulo 4. Estudios de ablacién y variantes. En esta seccidon se busca entender
cémo impactan los distintos factores de diseno en la calidad de las representaciones
de EnCodecMAE. Para esto, se realiza un estudio de ablacién modificando distintos
hiperparametros del modelo y viendo su influencia en el desempeno de la representa-
cion al ser utilizada para resolver distintas tareas de audio. A su vez, se proponen
distintas variantes de EnCodecMAE y se analiza el desempeno de las mismas.

Capitulo 5. Alineamiento con representaciones cerebrales. En esta seccion se inten-
ta responder a la pregunta: “A medida que las representaciones de audio se vuelven
mas utiles para resolver tareas que los humanos resolvemos, ;también se vuelven
mas similares a nuestras representaciones cerebrales del sonido?”. Para responder a
esta pregunta, hacemos uso de distintas técnicas del campo del neuroconexionismo,
particularmente el analisis de similaridad de representaciones (RSA), y el uso de
regresores lineales regularizados, para comparar las activaciones de los distintos
modelos de audio y mediciones de fMRI de la corteza auditiva de sujetos escuchando
estimulos sonoros.

Capitulo 6. En este capitulo se recopilan y resumen algunos aportes realizados
durante el trabajo doctoral, que si bien estan relacionados con el tema principal de
la tesis, creemos que harian a este documento muy extenso y romperian con el flujo
de lectura. Particularmente, en las dos primeras secciones se comentaran resultados
obtenidos en la tarea de reconocimiento de emociones a partir del habla, utilizando
representaciones de modelos pre-entrenados de texto y habla. Luego, se presentan
algunos resultados sobre el efecto de utilizar distintas representaciones posicionales en
transformers de audio para deteccion de eventos acusticos. Finalmente, se comentan
resultados de un proyecto colaborativo con investigadores de la Universidad de
Pompeu Fabra (Espana) y la Universidad de la Republica (Uruguay) utilizando
representaciones de EnCodecMAE para mejorar la interpretabilidad de clasificadores
de audio utilizando redes prototipicas.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro. Se presentan las conclusiones del
trabajo realizado y se proponen lineas de trabajo futuro.
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1.4. Trayectoria personal del doctorado

Antes de cerrar la introduccion, creemos que puede resultar 1til comprender el
contexto cronologico detras de este trabajo doctoral, el cual no se condice con el
orden de los capitulos.

Hacia el ano 2019 me recibi de ingeniero de sonido en la Universidad Nacional de
Tres de Febrero, y en simultdneo comencé a trabajar en un proyecto de reconocimiento
de emociones a partir del habla, bajo la direccion de mi directora Luciana Ferrer
y del Dr. Agustin Gravano. Es por esto que mis primeras publicaciones durante
el doctorado |6, 7] se asocian a este proyecto y van incorporando gradualmente la
idea de utilizar modelos preentrenados. Estos primeros trabajos tuvieron una buena
recepcion en la comunidad de procesamiento de habla, al haber aplicado técnicas de
transferencia de aprendizaje en el campo del reconocimiento de emociones, alcanzando
o superando al estado del arte.

Dado el éxito que tuvimos al reutilizar modelos de habla en la tarea de reco-
nocimiento de emociones, fue natural preguntarnos: “; Podemos construir mejores
representaciones que sean aplicables a otros dominios del audio mas alla del procesa-
miento del habla? ;Podemos aprovechar los avances en el campo del procesamiento
del lenguaje natural y el aprendizaje auto-supervisado?”. Responder estas preguntas
resulté mucho més complejo de lo esperado y conllevé cumplir otros objetivos de
caracter mas logistico:

= Entrenar este tipo de modelos que utiliza arquitecturas transformer y una gran
cantidad de datos es computacionalmente muy costoso. Al mismo tiempo, no
contabamos con la infraestructura necesaria en el laboratorio. Un primer paso
fue conseguir financiamiento para adquirir equipos con los que poder realizar este
trabajo. Afortunadamente, conseguimos dos premios: Google Research Award
2019 y Amazon Research Award 2019, que nos ayudaron a adquirir dos servidores,
y también nos alentaron a continuar en esta direcciéon de investigacion.

= Al ser una nueva linea de investigacion en el laboratorio, se debi6 comenzar a
construir una base de co6digo con la cual poder manejar un gran caudal de datos
y experimentar de una forma organizada. Esto supuso una inversion de tiempo
importante, que retrospectivamente también resulté en un gran aprendizaje y
posibilité experimentar con muchos modelos de forma eficiente.

Plantearnos estas preguntas y resolver los problemas logisticos, resultoé en el
desarrollo de nuestro propio modelo de audio, EnCodecMAE. Este trabajo fue
publicado primero en arXiV en el 2023 y luego presentado en Interspeech 2025. Poco
después de publicar este trabajo en arXiV, investigadores del campo de la neurociencia
de la universidad de MIT publicaron un trabajo mostrando cémo los modelos de
aprendizaje profundo de habla y audio aprenden representaciones similares a las
observadas en el cerebro mediante fMRIs [§8], y liberaron el cédigo. Una semana
después de su publicacion, utilicé este codigo para calcular cuan similares eran las
representaciones de EnCodecMAE a las cerebrales, y para mi sorpresa mostraban
una similaridad mayor a los modelos que habian sido analizados en el trabajo original.
En ese momento me encontraba enfocado en mejorar EnCodecMAE y realizando
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pasantias, por lo que el proyecto quedé en un segundo plano. Hacia mediados del
2024 cursé la materia de Procesamiento de Imagenes Cerebrales y Machine Learning
dictada por Federico Raimondo, lo cual me permitié entender mejor los detalles
y metodologia del trabajo y retomar y ampliar los resultados que habia obtenido.
Actualmente nos encontramos terminando la redaccion de un articulo cientifico con
estos resultados, los cuales se describen en el capitulo 5. También planeamos publicar
un articulo de revision ampliando la seccién 2.3, en el que se hara una revision de
trabajos en el campo del aprendizaje de representaciones de audio, y una comparacion
entre las representaciones de los distintos modelos de audio.

En paralelo, adquiri experiencia en la industria mediante pasantias: una en Hipcam
(2021), dos en Google (2022 y 2024) y una en ASAPP (2024); y en la academia
realizando una pasantia en el prestigioso laboratorio de procesamiento del habla
de la Brno University of Technology (BUT) en 2023. Todos estos trabajos tuvieron
alguna relacion con el aprendizaje de representaciones de audio y aplicaciones de las
mismas, pero no son mostrados en este documento ya que algunos resultados aiin no
son publicos, y otros romperian el flujo natural de esta tesis, el cual busco conservar.

1.5. Listado de publicaciones

A continuacion se listan las publicaciones més relevantes realizadas durante el
doctorado.

= .. Pepino, P. Riera and L. Ferrer, “Encodecmae: Leveraging neural codecs
for universal audio representation learning”. En Proc. Interspeech 2025, pp.
3519-3523.

= P. Alonso-Jimenez, L. Pepino, R. Batlle-Roca, P. Zinemanas, D. Bogdanov,
X. Serra, M. Rocamora, “Leveraging pre-trained autoencoders for interpretable
prototype learning of music audio”. En ICASSP Workshop on Ezxplainable Al
for Speech and Audio (XAI-SA), 2024.

= L. Pepino, P. Riera and L. Ferrer, “Study of Positional Encoding Approaches
for Audio Spectrogram Transformers”. En ICASSP 2022, pp. 3713-3717.

» L. Pepino, P. Riera y L. Ferrer, “Emotion recognition from speech using wav2vec
2.0 embeddings”. En Proceedings de Interspeech 2021, pp. 3400-3404.

s L. Pepino, P. Riera, L. Ferrer y A. Gravano, “Fusion approaches for emotion
recognition from speech using acoustic and text-based features”. En ICASSP
2020, pp. 6484-6488.
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“Con cuatro parametros puedo ajustar un elefante, con
cinco puedo hacer que mueva su trompa."

John Von Neumann

Segin Beranek [9], el sonido es una perturbacion propagada por un medio elastico,
como el aire o el agua, que causa un cambio en la presion o el desplazamiento de
las particulas del mismo, y puede ser detectado por una persona o un instrumento.
Por ejemplo, un micréfono es un instrumento que puede transformar estos cambios
de presion en senales eléctricas, las cuales pueden ser posteriormente digitalizadas y
almacenadas en una computadora.

Dado que la presion sonora, o las senales eléctricas de un micréfono, son magni-
tudes continuas, para su almacenamiento en una computadora es necesario realizar
un proceso de digitalizacion en el que se muestree la senal tanto en el tiempo como
en amplitud. Este proceso es llevado a cabo normalmente por un conversor de senal
analdgica a digital, el cual posee una frecuencia de muestreo que determina
cuantas muestras de la senal se tomaran en un segundo, y una profundidad de
bits que determina cuéntas amplitudes posibles se almacenaran.

Segun el teorema de Nyquist, dada una senal continua con una frecuencia
maxima f,,.., Se necesita una frecuencia de muestreo de al menos 2f,,,. para no
perder informacion de la senal continua al discretizar. Dado que el rango de audicién
del ser humano se encuentra entre los 20 y 20000 Hz, es comin que las senales de
audio se capturen con una frecuencia de muestreo de 44100 Hz, que corresponde a
un poco mas del doble de la méxima frecuencia audible!. Si tuvieramos el oido de
un delfin, el cual puede percibir hasta 150 kHz, tendriamos que utilizar frecuencias
de muestreo mucho mayores. Por otro lado, si queremos capturar sonidos como
habla, que ocupan un menor rango de frecuencia, podemos utilizar una frecuencia de
muestreo menor y reducir la memoria utilizada. En el caso de habla, se suelen usar

! La mayoria de las sefiales continuas no estédn acotadas en ancho de banda (es decir, no tienen
una frecuencia maxima), por ende, hay que utilizar un filtro con frecuencia de corte feut = fmax
que remueva las frecuencias mayores a fy,q... Este proceso de filtrado no es perfecto por lo que no
atenta completamente las frecuencias mayores a f,q2, generando ruido de aliasing si se muestrease
con 2 f 4. Para minimizar este efecto, se elige una frecuencia de muestreo ligeramente mayor al
doble de la frecuencia de corte del filtro antialiasing.
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frecuencias de muestreo de 16 kHz u 8 kHz en el caso de habla telefénica. Respecto a
la profundidad de bits, se suelen utilizar 16 bits, lo cual implica registrar 2'¢ = 65536
valores posibles de amplitud. Utilizar una mayor cantidad de bits permite reducir
el error (o ruido) de cuantizacién, aumentando la relacion senial a ruido. Para la
mayoria de las situaciones de escucha, el ruido de cuantizacion es inaudible utilizando
16 o mas bits.

2.1. Atributos expertos

A la hora de analizar senales de audio, o intentar resolver problemas en donde el
sonido esté involucrado, hasta hace unos afnos se solia evitar el uso de la forma de onda
como representacion de audio. El principal motivo por el que resultaba desafiante
modelar directamente la forma de onda es su alta resolucion temporal. Un solo
segundo de habla puede contener 16000 muestras, lo cual complica la extraccion de
informacion de la misma, o su procesamiento con métodos de aprendizaje automéatico
que modelan secuencias, como Cadenas ocultas de Markov (HMM) [10], redes
neuronales recurrentes (RNN) [11] o de memoria a corto y largo plazo (LSTM) [12].
Una alternativa a modelar directamente la forma de onda, es extraer informacion de la
misma que sea 0til para resolver el problema de interés. Expertos en la tarea a resolver
solian disenar manualmente técnicas de extraccion de atributos o caracteristicas de la
senal, reemplazando la forma de onda por un conjunto de estos atributos. Si bien en
ocasiones se extraen atributos directamente de la forma de onda, en general resulta
més conveniente trabajar en el dominio de las frecuencias.

2.1.1. Representaciones Tiempo-Frecuencia

Una de las transformaciones de la forma de onda mas utilizadas es la Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT) que permite pasar de una secuencia de N
muestras en el dominio del tiempo = € CV, a una secuencia X € C¥ en el dominio
de las frecuencias:

N-1
X[k =Y alple” ¥ n=0,1,... N-1 (2.1)
n—

Particularmente, la DFT devuelve tantos valores distintos de frecuencia como
valores distintos de tiempo haya en la senal a transformar, es decir N = K. Nor-
malmente, en el dominio del audio, se trabajara con senales reales, y dado que la
DFT de una sefial real posee simetria hermitica, es decir, X[k] = X[—k]|, conservar
K /2 + 1 frecuencias es suficiente para recuperar el espectro completo.

Los sonidos suelen cambiar a lo largo del tiempo, por ejemplo, al hablar estamos
cambiando los fonemas, entonacion, energia, etc. Si suponemos que en un lapso
muy corto de tiempo, normalmente del orden de las decenas de milisegundos, la
distribuciéon de las muestras de habla no cambia, es decir se mantiene estacionaria,
podemos calcular la DFT sobre segmentos cortos a lo largo de la senal. La secuencia
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0.1
wn]z[n'H + n W > oFT X2, K]
“*W“\Mﬂ’"\f“‘“‘* DFT X3, k]

—r M — DFT X4, k|

Figura 2.1: Proceso de calculo de la STFT mediante enventanado de la senial x[n] con
ventanas w de tamafio N, y salto H, y posterior calculo de la DFT sobre las
sefiales enventanadas.

de DF'Ts resultante representa como varia el espectro del habla, o cualquier sonido,
en el tiempo. Este método se denomina Transformada de Tiempo Corto de
Fourier, o STFT por sus siglas en inglés, y forma parte del concepto mas general de
analisis de tiempo corto. Matemaéaticamente, la STFT se puede expresar como:

Nu—1
X|[n' k] = Z w[n]x[n’H—l—n]eii%k”, n'=01,...,[N/H|, k=0,1,...,N,—1
n=0

(2.2)
donde w es una ventana de largo NN,,, que podria ser rectangular (un valor constante
de 1) o con otra forma como Hanning o Blackman, H es el tamaiflo de salto e indica
cuantas muestras se desplaza la ventana para calcular cada cuadro n’ de la STFT.
Cuando H < N, se produce un solapamiento de las ventanas. La STFT resultante
poseera N,, frecuencias distintas (o N,,/2+1 si z es real), y [%] muestras temporales o
cuadros. En la practica, se suele trabajar con la DFT y STFT utilizando coordenadas
polares, expresando los valores complejos en funciéon de su fase y magnitud. Muchas
veces la fase se descarta y se trabaja solamente sobre la magnitud de la STFT, la
cual puede visualizarse con un espectrograma. En la Figura 2.1 se puede observar un
diagrama explicando el proceso de célculo de la STFT, y en la Figura 2.2a) y b), se
puede observar un ejemplo de la magnitud y fase de la STFT de una senal de habla.

Una propiedad importante de la DF'T es que se puede recuperar la senal temporal
original aplicando la transformada discreta de Fourier inversa (IDFT); es decir, la
DFT es una transformacion inversible. La STFT también es inversible, siempre y
cuando se utilicen ciertas combinaciones de ventana, H y N, que cumplan con el
criterio de solapamiento y suma constante (COLA) [13].

En la literatura existen muchas representaciones tiempo-frecuencia alternativas a
la STFT. Por ejemplo, la transformada de Q constante (CQT) [14] es amplia-
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Figura 2.2: Representaciones tiempo-frecuencia para una senal de habla. a) Magnitud de
la STFT en escala logaritmica; b) Fase de la STFT; c¢) Transformada de Q
constante con 12 bins por octava; d) Melspectrograma con 128 filtros

mente utilizada para el anélisis de senales musicales, debido a que las frecuencias
no se distribuyen de manera equiespaciada como en la STFT, sino que de manera
geométrica, lo cual estd mejor alineado con conceptos musicales (como octavas) y
de percepcion sonora. Esta representacion se puede observar en la Figura 2.2c¢),
en donde se puede ver el espaciado de frecuencias no uniforme. Esta caracteristica
permite una mayor resoluciéon en bajas frecuencias que en altas. Otra representacion
tiempo-frecuencia muy utilizada, especialmente en el dominio del habla, es el mels-
pectrograma, que utiliza la escala mel en el eje de frecuencias. Esta representacion
puede observarse en la Figura 2.2d), y al igual que en la CQT, las frecuencias no se
encuentran equiespaciadas. La escala mel es una escala perceptual de pitch, construi-
da para que las frecuencias se perciban equidistantes. Existen varias formulas que
relacionan frecuencia f con mels, siendo la de Slaney [15] una de las mas utilizadas:

f
355 f <1000

mel =
() 15 + 27logg 4(555)  f > 1000
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Figura 2.3: Izquierda: mapeo de frecuencia a mels usando la formula de Slaney. Derecha:
banco de filtros triangulares en escala mel.

En la préactica, para representar un espectrograma en escala mel, se construye un
banco de filtros triangulares en donde cada filtro se espacia de acuerdo a la escala
mel, y luego se multiplica con el espectrograma e integra la energia. En la Figura 2.3,
se puede observar estos filtros y la equivalencia entre frecuencia y mels utilizando la
formula de Slaney.

Si bien muchas de estas transformaciones pueden facilitar el analisis de ciertos
tipos de senales, la inversibilidad de las mismas no siempre puede garantizarse como
en el caso de la STFT. Si bien se puede aproximar la senal original a partir de un
melspectrograma, por ejemplo mediante la aplicaciéon de una pseudo-inversa de la
matriz de filtros mel y el uso de Griffin-Lim [16], o usando Vocoders basados en
redes neuronales [17], la reconstruccion no es perfecta. Lo mismo puede decirse para
la CQT, con la excepciéon de ciertas versiones modificadas donde es posible una
reconstruccion perfecta [18].
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2.1.2. Descriptores acusticos
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Figura 2.4: Ejemplos de descriptores acusticos de bajo nivel pertenecientes a eGeMAPS y
calculados con OpenSmile sobre la senial de habla de la Figura 2.2.

Aunque utilizar representaciones tiempo-frecuencia simplifica el analisis de audio,
muchas veces se quiere extraer informacion mas especifica que pueda ser ttil para
resolver un problema determinado. Por ejemplo, se sabe que al hablar, las emociones
afectan la respiracion, fonacion y articulacion del habla [19]. Esto se traduce en
cambios en la senal de audio que podrian ser extraidos a partir de la forma de onda
o espectrogramas haciendo uso de conocimiento experto. Con este objetivo, para
muchas tareas se pueden disenar descriptores acusticos que capturan caracteristicas
del habla relevantes al problema a resolver y usualmente interpretables. En el caso
de reconocimiento de emociones, un conjunto de descriptores aciisticos cominmente
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utilizado es el conjunto minimalistico de parametros actisticos de Genova (0 eGeMAPS
por sus siglas en inglés) [20], el cual consiste de 18 descriptores acusticos de bajo
nivel (o LLD por Low Level Descriptors). Estos LLD son secuencias de escalares
calculados a partir del audio en el dominio del tiempo o frecuencias, y pueden ser
obtenidos utilizando el paquete OpenSmile [21]. Algunos ejemplos relevantes son:

= Energia normalizada: para una senal con media cero se corresponde con su
. T—1
varianza, E(z) = 7>, |z[t]]*.

= Sonoridad: o loudness en ingles, es la percepcion subjetiva de la presiéon sonora.
Se corresponde con lo que informalmente denominamos ‘volumen’. Existen
muchas maneras de aproximar la sonoridad, siendo comiin integrar la energia
en un espectrograma corregido segin criterios perceptuales, como las curvas de
igual sonoridad [22], para tener en cuenta la mayor o menor sensibilidad del
oido a ciertas regiones del espectro, y aplicar compresion aproximando algunas
caracteristicas de la audicién humana [23].

» Frecuencia fundamental (FO0): es la frecuencia méas baja de una onda perio-
dica. En habla, es la frecuencia a la que vibran las cuerdas vocales, mientras
que en musica define qué nota esta siendo tocada. Existen muchas técnicas para
estimar FO, algunas analizan directamente la serie temporal, como YIN [24] y
PYIN [25], otras el espectro y cepstrum como Harvest [26] y SWIPE [27], y
métodos mas recientes utilizan redes neuronales como CREPE 28| y SPICE
[29].

= Shimmer: es la diferencia de amplitud pico entre dos periodos consecutivos de
la senal.

= Pendiente espectral: es la pendiente obtenida mediante una regresion lineal
sobre la potencia espectral en algin rango de frecuencias.

» Coeficientes cepstrales en frecuencia mel (MFCC) [30]: se obtienen
al aplicar la Transformada Coseno Discreta (DCT) sobre el logaritmo de un
melspectrograma. En general, calcular el espectro de un espectro en escala
logaritmica da lugar a lo que se conoce como cepstrum, y permite una mejor
visualizacion de formantes y frecuencia fundamental. Particularmente los prime-
ros 12 MFCC, junto con la energia y sus deltas, han sido ampliamente utilizados
en el campo del reconocimiento del habla [30]. Utilizar mas coeficientes también
ha sido 1til para otros problemas dentro del campo de procesamiento de habla,
como identificacion de hablante [31], y fuera de este, como en clasificacion de
género musical [32] y de escenas acusticas [33,34].

En la Figura 2.4 se pueden observar estos atributos calculados sobre la misma
senal de habla de la Figura 2.2. En la tesis de Florian Eyben [35] se pueden encontrar
mas LLD normalmente utilizados en analisis de habla, junto con detalles de su
implementacion.

Como se menciond previamente, los LLD son secuencias de escalares y suelen
ser utiles para posteriormente aplicar modelos secuenciales. Sin embargo, algunos
modelos sencillos como méaquinas de vectores de soporte (SVM) [36], o random
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forests [37], no son capaces a priori de modelar secuencias. Para adaptar los LLD a
este tipo de modelos, un enfoque utilizado comunmente es resumir las secuencias
en valores globales. Por ejemplo, eGeMAPS resume los LLD calculando su media,
coeficiente de variacion y percentiles, entre otras funciones, transformando los 18
LLD originales en 62 valores escalares globales. A modo ilustrativo, si las LLD son
secuencias calculadas sobre ventanas de 50 ms sin solapamiento, y se tiene un audio
de 1 segundo, eso implica caracterizar a un audio utilizando 18 secuencias de largo
20 cada una (360 valores en total). Si el audio durara 10 segundos, se tendrian 3600
valores. Sin embargo, si en lugar de utilizar los LLD nos quedamos solo con los
62 valores escalares, sin importar el largo del audio, podremos caracterizarlo con
un vector de 62 dimensiones. Esto es muy ttil ya que permite aplicar una gran
variedad de modelos de aprendizaje automatico para modelar audio, pero al mismo
tiempo descarta mucha informaciéon temporal potencialmente relevante del audio al
comprimirlo (o resumirlo) en solo 62 valores.

2.2. Modelado de audio

"Numquam ponenda est pluralitas sine necessitate"

William de Ockham

Antes de explicar como podemos modelar sonidos, veamos para qué puede ser-
virnos. Supongamos que estamos a cargo de un parque nacional extenso y lleno de
vegetacion, y queremos asegurarnos de que no se talen arboles. Se podrian utilizar
camaras y detectar la actividad de tala a partir de la imagen, pero esto seria muy
costoso ya que se necesitarian muchas cadmaras para cubrir un espacio tan extenso.
Una alternativa menos costosa es colocar micréfonos en distintos puntos del parque,
y monitorear la presencia de ruidos de tala. Dada la intensidad de este tipo de ruidos,
los microfonos se pueden espaciar mucho més que las camaras, reduciendo el costo
significativamente. Ahora bien, tenemos 100 micréfonos a lo largo y ancho de nuestro
parque nacional; pongamos a 100 personas a escuchar las 24 horas del dia, los 7 dias
de la semana cada uno de los micréfonos. Como podra imaginarse el lector, esta
solucion es poco practica. Sin embargo, podemos construir un modelo de esa persona
que escucharfia las grabaciones. Propongamos una funcién matematica:

f:RT = {0,1}

Esta funcién toma como entrada una sefial de audio z € R? capturada por el
micréfono con una cierta cantidad 7' de muestras, y devuelve 0 si no detecta ruidos
de tala, y 1 si los detecta.

Si logramos encontrar esta funciéon f * que sea buena detectando el ruido de tala,
y puede calcularse rdpidamente en una computadora, o incluso en un dispositivo
embebido en los micréfonos, podemos implementar un sistema que alerte a los
guardaparques en tiempo real y evitar la tala de arboles.
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La funcién f* fue encontrada, el sistema es un éxito. Ahora llegd un grupo de
bidlogos al parque nacional. Nuestros micr6fonos grabaron durante un ano todos
los sonidos del parque, y los bidlogos quieren analizar los mismos para conocer qué
especies estan presente, y estudiar sus vocalizaciones. Los bidlogos se encuentran con
la tarea ardua de escuchar 100 anios de grabaciones, buscando el momento exacto en
el que algun pajarito se pone a cantar. Al mismo tiempo, los biélogos no tienen en
claro qué es lo que buscan, quieren entender, explorar el parque y sus sonidos. Por
suerte son amigos de un cientifico de datos que les da una funcién g*, esta vez con
una forma distinta:

gt :RT - R”

Al igual que la funcién anterior, esta toma un segmento de audio como entrada,
pero ahora devuelve un vector con D dimensiones. Esta funcién es muy ttil para los
bidlogos, ya que cuando dos sonidos se parecen, devuelve vectores parecidos, pero
cuando no lo hacen, los vectores son muy distintos. Ahora los bi6logos pueden buscar
algin segmento de audio que no tenga ningin sonido interesante (el sonido habitual
del parque), pasarlo por g*, y obtener un vector de referencia v,. Luego repiten el
proceso con los 100 anos de grabaciones, y con suerte, si la computadora es potente y
la funcién ¢* no es muy complicada, en poco tiempo pueden obtener muchos vectores
v; correspondientes a los 100 anos de grabacion. Luego, los biblogos pueden encontrar
los segmentos ’interesantes’ de audio, que son los que estan mas lejos de v,., es decir
que se diferencian mucho del sonido habitual del parque. No solo eso, sino que pueden
llamar a su amigo cientifico de datos y pedirle que haga reduccién de dimensionalidad
y/o clustering, y ahora los bidlogos cuentan con un mapa interactivo de sonidos en
el que se puede ver cada sonido como un punto bidimensional y escucharlo al hacer
click?. Este tipo de procedimiento consistente en encontrar una representacion de
sonidos y luego utilizar técnicas de clustering o reduccién de dimensionalidad, es
muy comun para el analisis de vocalizaciones animales |38, 39].

Esta seccién de la tesis se enfocard en como encontrar estas funciones a partir de
datos. Si bien se presento el problema con dos aplicaciones especificas de ecologia, el
modelado de audio tiene muchisimas més aplicaciones, y muchas de ellas se pueden
resolver estimando funciones. En problemas de clasificacién multiclase queremos
determinar a cual de K categorias pertenece un audio, y para eso podemos buscar una
funcion f *: RT — {0,1,....K — 1}. Algunos ejemplos de problemas de clasificacion
de audio son el reconocimiento de emociones [40] y enfermedades a partir del habla
[41], deteccion de lenguaje [42], clasificacion de escenas actsticas [43] y clasificacion
de género musical [44]. Otros problemas son de clasificacién multietiqueta en los
cuales un audio puede pertenecer a mas de una categoria al mismo tiempo, teniendo
fx: RT — {0,1}%. Algunos ejemplos son el de deteccion de eventos actsticos [45] y
el de tagging de canciones [46], ya que en un mismo audio puede haber un ladrido
de perros y una persona hablando y una cancién puede tener multiples tags como

2 Un ejemplo de mapa interactivo de sonidos que me gusta mucho se puede acceder en https://
experiments.withgoogle.com/ai/bird-sounds/view/ y permite visualizar y escuchar distintos
cantos de aves.


https://experiments.withgoogle.com/ai/bird-sounds/view/
https://experiments.withgoogle.com/ai/bird-sounds/view/
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jazz, relaxing, 70s. Si en lugar de determinar a qué categoria pertenece una senal,
buscamos determinar un valor real, es decir f * : RT — R, decimos que estamos
ante un problema de regresion. Algunos ejemplos son estimacion de tempo [47],
estimacion de frecuencia fundamental [29] y prediccion de excitacion y valencia [48].

Muchas veces, nos interesa que el codominio de f * sea otra secuencia temporal.
En este caso se dice que estamos ante un problema de transduccién de secuencias.
En algunos casos la secuencia que queremos predecir puede ser binaria, por ejemplo,
en el caso de deteccion de actividad vocal (VAD) [49]. En otros puede ser multiclase
o multietiqueta, como en transcripcion automéatica de musica [50], o real al igual que
la entrada, como cuando queremos remover el ruido de un audio, en cuyo caso la
secuencia de salida seréd el mismo audio de entrada sin el ruido. En esta categoria
entran muchos otros problemas interesantes, como el de separacion de fuentes [51],
dereverberacion [52] y conversion de hablante [53]. Algo que podemos notar en las
aplicaciones mencionadas es que el largo de la secuencia de salida es proporcional
al de la secuencia de entrada. Por ejemplo, si quitamos el ruido de un audio, la
secuencia de salida tiene el mismo largo que la de entrada, o si hacemos VAD tendré
el largo de la senal de entrada dividido por el largo de la ventana de analisis. Sin
embargo, existen aplicaciones donde la relacion entre largo de salida y entrada no
es fija. Un ejemplo muy importante es el de reconocimiento del habla (ASR) [54];
se puede decir una misma frase en 3 segundos o en 5, resultando en dos audios con
longitudes distintas pero la misma transcripciéon. Otros ejemplos en esta categoria
son los de audio captioning [55], en el que dado un audio se predice una descripcion
textual del mismo, y el de traduccion de habla a habla [56], en la que se convierte el
audio de una persona hablando en un idioma en otro de la misma persona en otro
idioma.

Por dltimo, en todas las aplicaciones descritas el dominio de f %, 0 la entrada,
era un audio. Sin embargo, en muchas aplicaciones, se quiere convertir otro tipo de
entrada en un audio. Estos son problemas de generacién de audio, y podemos
pensarlos como tomar muestras de la distribucion de probabilidad P(x|y) de las
seniales de audio x, dada cierta variable de condicionamiento y. Algunos ejemplos
son la sintesis de texto a habla [57], en la que y es un texto que queremos que se
lea. Otro ejemplo es el de la generacion de miusica [58], en donde y puede ser una
descripcion de la cancion, o la letra de la misma, género musical, etc.

2.2.1. Aprender de los datos

Segtun Arthur Samuel, el aprendizaje automatico, o Machine Learning, es el
campo de estudio que le brinda a las computadoras la habilidad de aprender sin
ser explicitamente programadas [59]. Tom Mitchell agrega detalles sobre qué es el
concepto de aprender: “Un programa de computadora se dice que aprende de una
experiencia F con respecto a un conjunto de tareas 7' y medida de desempeno P, si
su desempeno P medido en 7" mejora con la experiencia E” [60].

La experiencia suele provenir de procesar un conjunto de datos de entrenamiento,
el cual puede contener etiquetas o no, definiendo si el aprendizaje es supervisado
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o no supervisado®. Como ejemplo, podemos tener millones de audios, de los que
no sabemos qué contienen (es decir no tenemos etiquetas), o podemos tener quizas
cientos de audios de los que tenemos anotados los eventos actisticos que ocurrieron
en cada uno (es decir tenemos etiquetas). El uso de millones para el caso sin etiqueta,
y cientos para el caso con etiqueta, es porque en la préactica, contar con etiquetas
implica un costo no menor, que suele ser el de anotar el dato. Anotar unas pocas
horas de audio contratando anotadores expertos o no expertos, dependiendo de la
tarea y calidad de anotacion requerida, es costoso pero realizable. Sin embargo, en
general cuanto mas datos se tengan, mejor sera el desempeno P de los modelos; y
actualmente los datos abundan. Por ejemplo, Susan Wojcicki, CEO de YouTube,
coment6 en la VidCon 2015 que cada minuto se suben 400 horas de video a la
plataforma. Esto significa que en un dia, hay més de medio milléon de horas de datos
nuevos. Etiquetar esta cantidad de datos seria impracticable, lo cual trae a relevancia
el potencial del aprendizaje no supervisado, el cual serda un tema central a lo largo
de esta tesis, justamente por su potencial para aprender modelos usando cantidades
masivas de datos.

Habiendo clarificado qué es la experiencia E en el contexto de la definicién de
Mitchell de aprendizaje automatico, nos queda especificar el conjunto de tareas Ty
medida de desempeno P. En cuanto a las tareas T', muchos ejemplos fueron dados
en la seccion 2.2 en el contexto de audio, y las formas de medir el desempeno P
dependeran de cada tarea y contexto de uso. Posteriormente en el texto se presentaran
tareas especificas de audio y las métricas utilizadas para medir el desempeno en ellas.

Existen muchos algoritmos de aprendizaje automético, tanto para aprendizaje
supervisado como no supervisado. En esta tesis doctoral nos centraremos en las
técnicas de aprendizaje profundo. Antes de entrar en el tema, podemos volver a la
motivacion inicial de encontrar la f *: X — Y, que resuelve nuestra tarea de interés.
En el marco del aprendizaje automético, se define un espacio de hipotesis H, el cual
es un conjunto de funciones candidatas f X — Y. Queremos encontrar una f* € H
que mejor aproxime a la f verdadera bajo algin criterio. A modo de ejemplo, en
regresion lineal, el espacio de hipotesis es

H={f(x)=az+b]|abeR},

donde a y b son pardmetros del modelo. A su vez, dado que tenemos un conjunto de
datos,

D_{(xlayl)}? 1> xiEX yiey
podemos suponer que f(x;) = y;, y por ende, como queremos que f aproxime bien
a f, idealmente querriamos una funciéon f* tal que f*(:L‘Z) = y; para todo 7. Para
esto, definimos una funcién de costo L tal que alcance un valor minimo cuando esto
ocurre. Un ejemplo es el error cuadratico medio:

£0.f) = 75 Yl

3 Si bien esté fuera del alcance de este trabajo, existen otras formas de adquirir experiencia. Por
ejemplo, en el aprendizaje por refuerzo, la experiencia proviene de la interaccion del algoritmo
de aprendizaje y un entorno.
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Y la funciéon f* que buscamos seré:

~ ~

f*=argmin L(D,f).
feH

o especificamente para el caso de regresion lineal, siendo 6 = {a,b}:

fr=arg mein L(D,0).

2.2.2. Redes neuronales artificiales
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Figura 2.5: Funciones de activaciéon comunmente utilizadas: funcién sigmoidea o logistica,
tangente hiperbolica, ReLLU, ELU y softmax.

Si bien el modelo de regresion lineal es extremadamente ttil, popular y facil de
interpretar y ajustar, resulta demasiado sencillo para muchos problemas al asumir
linealidad; o en términos de aprendizaje automaético, el modelo estd muy sesgado
lo que provoca un subajuste. En cambio, en esta tesis se hara mayormente uso de
redes neuronales artificiales, cuyo espacio de hipotesis es mucho més expresivo y
contiene funciones que pueden aproximar a cualquier funcién continua definida en
un conjunto compacto en un espacio n-dimensional [61].

La capa de una red neuronal artificial con n neuronas puede definirse como:

f(@)=o(Wa + B)

En donde z € R? es la sefial de entrada con d dimensiones, W € R™*? es una
matriz conteniendo los pesos de cada una de las n neuronas de la capa, B € R”
es un vector de sesgos (o bias), y ¢ es una funcién de activacion. Notese que si
o es la identidad, f () es un modelo lineal, no méas expresivo que el de regresion
lineal. En la practica, o introduce no linealidades al modelo, siendo las funciones
sigmoidea, softmax, ReLLU y algunas de sus variantes como ELU o Leaky ReLU
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x € R®? Capa oculta € R*? Capa de Salida € R*

Figura 2.6: Diagrama de la red neuronal con una capa oculta descrita. Cada neurona se
conecta con todas las de la capa previa.

las mas utilizadas. En la Figura 2.5 se pueden ver graficas y expresiones de estas
funciones; notese que la eleccion de o determinara la imagen de f , por ejemplo, si o
es sigmoidea, los valores de salida estaran en el intervalo (0,1).

Supongamos que nuestra tarea es predecir la emocién de un segmento de habla,
siendo las emociones posibles: felicidad, enojo, tristeza, o ausencia de emociones
(neutralidad). Este problema es de clasificacion con 4 clases, y por ende queremos
una funcién de la forma:

fiR" = {0,123}

Un espacio de hipotesis posible es:

f(z) = arg max softmax(Wz + B)

En donde z € R52 son atributos resumen de eGeMAPS calculados sobre un
segmento de habla, W € R**62 es la matriz de pesos y B € R* es el vector de
sesgos. Es decir, estamos utilizando una capa de red neuronal para transformar
los atributos x y obtener 4 valores. La funcién softmax actia como funciéon de
activacion, y posee la propiedad de que devuelve valores en el intervalo (0,1) cuya
suma es 1. Esto permite pensar a la salida como una distribucion de probabilidad,
particularmente en este caso, P(y = cx|x); la probabilidad de que la clase y sea ¢,
dados los atributos de entrada x. Finalmente, la clase predicha es aquella con mayor
probabilidad. Particularmente, este modelo se corresponde con una regresion logistica
multinomial, para la cual se maximiza la verosimilitud al utilizar entropia cruzada
como funcion de costo. En términos de redes neuronales, es un modelo que cuenta
solamente con una capa de salida (transforma su entrada en las salidas).
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En un perceptron multicapa (MLP), se agregan una o mas capas ocultas antes
de la de salida. Estas capas transforman la senal de entrada x en una representacion
intermedia h, la cual es finalmente transformada en y por la capa de salida. Podemos
ampliar el modelo anterior agregando una capa oculta con 32 neuronas y activacion
ReLU, resultando en:

f(z) = arg max softmax(Wy ReLU(Wix + By) + Bs)

En donde W; € R3*?*%2 y B, € R32 son los pesos y sesgos de la capa oculta, y
Wy € R¥32 y B, € R* son los pesos v sesgos de la capa de salida. Se puede obtener
facilmente la cantidad de pardametros de este modelo, calculando la cantidad total de
elementos de las matrices de pesos y sesgos, lo cual en este caso da 2144 parametros.

El uso en el ejemplo de atributos de eGeMAPS como entrada en lugar de la forma
de onda es deliberado. Si quisiéramos modelar directamente la forma de onda, y nos
limitaramos, por ejemplo, a audios de 1 segundo con una frecuencia de muestreo
de 16kHz, eso implicaria una entrada z € R'6%Y Cada neurona que agreguemos en
la capa oculta supondra anadir 16001 parametros al modelo. A su vez, el modelo
tendria que ser capaz de extraer mediante una transformacion lineal y una activacion
no lineal, patrones que sean ttiles para la clasificacion. En la préctica, para aprender
a extraer patrones utiles de una forma de onda se suele requerir funciones mas
expresivas, las cuales podriamos obtener agregando més capas ocultas. Sin embargo,
en la practica esto implica una explosién de parametros, complicando la busqueda
de f x en el espacio de hipotesis. En las siguientes secciones, se explicaran otros tipos
de redes neuronales que escalan mejor con la profundidad y cantidad de pardmetros,
y suelen utilizarse extensivamente en el campo del aprendizaje profundo.

Volviendo al ejemplo, tenemos definido el espacio de hipotesis H, y ahora nos
queda definir un conjunto de datos D y una funciéon de costo L. Existen varios
conjuntos de datos en la literatura, que cuentan con segmentos de habla etiquetados
segiin la emocion. A modo de ejemplo podemos seleccionar Interactive Emotional
Dyadic Motion Capture (IEMOCAP) [62], el cual cuenta con unas 12 horas de habla
emocional de 10 actores distintos. Respecto a la funciéon de costo, deseamos encontrar
los pardmetros que maximicen la verosimilitud P(Y = y, X = z|f), donde y es la
clase correcta y viene dada por el conjunto de datos D. Normalmente en problemas
multiclase como este, se utiliza la entropia cruzada, que al minimizarse maximizara
la verosimilitud:

L(D.0) = D > 108 fep (:6)
(z,ctrue) ED

Por dltimo queda definir como encontrar la f *(x) € H que minimice la entropia
cruzada. Este proceso de encontrar f* es lo que se denomina entrenamiento, e
implica ajustar los parametros de la red neuronal de forma que minimicen la funciéon
de costo. Se suele utilizar la técnica de descenso por gradiente, en la que se ajustan
iterativamente los parametros ¢ moviéndolos en la direcciéon opuesta al gradiente:

9t+1 - 9,5 - )\VgtE(D,Qt)
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La tasa de aprendizaje A, controla cuanto se ajustan los parametros en cada
iteracion del descenso por gradiente. Para calcular el gradiente de la funcién de
costo respecto a los parametros, se utiliza la técnica de retropropagacion de error (o
backpropagation en inglés), la cual implica pasar las entradas x por la red neuronal,
es decir aplicar un paso hacia adelante (o forward pass), obteniendo el valor de la
funciéon de costo y almacenando en memoria los valores de las activaciones. Luego se
realiza un paso hacia atras (backward pass), en el que por regla de la cadena se van
calculando los gradientes y ajustando los parametros 6.

En la practica hay que tener algunas consideraciones:

» Calcular el gradiente utilizando el conjunto de datos completo (12 horas de
audio de IEMOCAP), en general no es posible debido a los requerimientos de
computo. En la practica, cada iteracion del descenso por gradiente se hace sobre
una muestra de tamano N del conjunto de datos. Esta muestra se toma de
forma aleatoria sin reposiciéon hasta agotar el conjunto de datos y completar una
época. Cuando N, el tamano de lote (o batch size), es 1, hablamos de descenso
por gradiente estocastico (SGD), y cuando N > 1 pero menor al tamafio del
conjunto de datos, se habla de descenso por gradiente con minibatches.

= Al mismo tiempo, utilizar una sola vez el conjunto de datos, lo cual equivale a
una época, no siempre es suficiente para que la funciéon de costo converja. En
ese caso, se suele continuar el entrenamiento repitiendo el conjunto de datos en
un 6rden aleatorio diferente.

= El método de descenso por gradiente no garantiza encontrar el minimo global si
la funcién a optimizar no es convexa. La configuracion de tasa de aprendizaje
y tamano de lote, puede ayudar a ’escapar’ de algunos minimos locales. A
su vez, se utilizan variantes del descenso por gradiente como ADAM [63], que
aplican técnicas como el uso de momento y la posibilidad de ajustarlo de manera
distinta para cada parametro, ayudando a evitar minimos locales y puntos de
ensilladura.

= [a tasa de aprendizaje no necesariamente es un valor constante, sino que puede
ir ajustandose a lo largo del entrenamiento.

Por ltimo, una vez finalizado el entrenamiento, hay que evaluar la f * encontrada.
Para eso, debemos utilizar un conjunto de datos distinto, que no haya sido utilizado
durante el entrenamiento. Esto es porque lo que queremos medir es la capacidad de
generalizacion de nuestros modelos, es decir, no cuan bien funciona en los datos con
los que se entrend, sino en nuevos datos que encontrara el modelo cuando se utilice
en la practica. Ademas debemos definir una métrica de evaluacion que sea relevante
para el problema que estamos queriendo resolver. Una métrica muy utilizada es la
precision (o accuracy):

N
. 1 .
Ace(y ) = > 1y = i)
=1

en donde, N es la cantidad de muestras de evaluaciéon, y son las etiquetas
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verdaderas, g las clases predichas por el modelo, y 1 es una funcién indicadora que
vale 1 cuando la etiqueta y predicciéon coinciden, y 0 en caso contrario.

Podria ocurrir que las métricas mejoren en el conjunto de entrenamiento pero
empeoren en el de evaluacion, en cuyo caso, se dice que el modelo sufre de un
sobreajuste a los datos de entrenamiento, ya que no solo esta capturando los
patrones relevantes para poder generalizar, sino que también los irrelevantes (o
ruido), llevandolo a realizar predicciones erréneas en un conjunto de datos no vistos.

En el otro extremo, tanto las métricas de entrenamiento como evaluaciéon pueden
no ser satisfactorias, en cuyo caso, el modelo puede estar subajustandose a los datos
de entrenamiento, es decir, no tener suficiente capacidad para encontrar los patrones
relevantes para la tarea, o puede haber mucho error irreducible, por lo que incluso
el mejor modelo posible no es capaz de lograr un buen desempeno. Por ejemplo,
si usamos regresion lineal pero la f que queremos estimar es no lineal, el modelo
sufrira de subajuste debido a su capacidad expresiva limitada. Por otro lado, si se
solapan las distribuciones de cada clase, como cuando P(c;|z) = P(cz|x), el mejor
clasificador posible elegira a la clase por azar.

En general, queremos hacer una biisqueda de hiperparametros, como por
ejemplo, la cantidad de capas, la cantidad de neuronas en la capa oculta, los atributos
expertos que usaremos en las entradas, la tasa de aprendizaje o tamano de lote. Estos
hiperparametros definen distintos espacios de hipotesis H con distintos niveles de
sesgo y varianza, y también definen distintas formas de buscar f * en esos espacios.
Si probamos muchas combinaciones de hiperparametros y elegimos la que de mejor
métrica en el conjunto de evaluaciéon, podemos pensar este proceso como una nueva
optimizacion o busqueda (solo que manual en vez de por medio del descenso por
gradiente), y podriamos terminar sobreajustando al conjunto de evaluacion. Es por
esto que en la préctica necesitaremos tres conjuntos de datos:

» Conjunto de entrenamiento: en este conjunto se realiza el entrenamiento, es
decir se busca f* € H. Se suele detener el entrenamiento cuando la funcién de
costo deja de decrecer, o luego de una cantidad fija de épocas o iteraciones.

= Conjunto de validacién: en este conjunto se evaliian las distintas combinacio-
nes de hiperpardmetros exploradas, y en general la combinaciéon con mejor
desempeno en este conjunto sera la seleccionada.

» Conjunto de evaluacion: finalmente, el modelo con el mejor desempeno en el
conjunto de validaciéon es evaluado en un nuevo conjunto de datos, que no ha
sido utilizado durante la fase de desarrollo (entrenamiento y validacion).

En la practica, esta division puede venir dada por el conjunto de datos, o la
debe realizar uno. Es importante tener en cuenta algunos detalles a la hora de
dividir los datos, como por ejemplo el balance de clases, y si se desea evaluar con el
mismo balance que en entrenamiento. Una opcién es hacer una division estratificada,
manteniendo el balance en los tres conjuntos. Otro detalle importante es definir
qué es lo que queremos que generalice. Por ejemplo, en el caso de IEMOCAP se
tienen 10 actores distintos. Uno desearia que el modelo pueda detectar emociones
en personas distintas a estos actores. Una forma de simular el escenario, es utilizar
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actores distintos a los de entrenamiento para la evaluaciéon. Un error muy comun
en el area es dividir de manera aleatoria, lo que provoca que segmentos de habla
pertenecientes a un hablante, esten tanto en el conjunto de entrenamiento como el
de evaluacion, y se dice que hay una fuga de datos.

Por ultimo, muchos conjuntos de datos son muy pequenos, por lo que se intenta
utilizar la mayor cantidad de datos posibles para el entrenamiento, y por consiguiente,
se complica tener datos suficientes para validar y evaluar. En esos casos, se suele
utilizar la técnica de validaciéon cruzada de K iteraciones, la cual consiste en
dividir los datos en K subconjuntos disjuntos, entrenando en K — 1 subconjuntos, y
evaluando en el restante. Este proceso se repite K veces, de modo que se haya hecho
predicciones en cada uno de los K subconjuntos de evaluacion. Finalmente se reporta
el desempeno calculado sobre la uniéon de las predicciones en los K subconjuntos
evaluados.

2.2.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) fueron probablemente las primeras
que escalaron exitosamente en términos de profundidad, parametros y cantidad de
datos, produciendo una revolucion en 2012 en el campo de vision por computadora con
AlexNet [64]. Este modelo mejoré ampliamente el estado del arte en la competencia
de clasificacion de imagenes ImageNet [65], demostrando el potencial de los modelos
de aprendizaje profundo, y sentando las bases de las arquitecturas modernas de redes
neuronales convolucionales.

Las neuronas en una capa densamente conectada de la subseccion 2.2.2, responden
a la entrada completa, lo cual dificulta su escalado a entradas de mayor dimensiona-
lidad como imégenes o audio. Las capas convolucionales, en cambio, solo responden
a una region de la entrada, introduciendo un sesgo de localidad. A su vez, debido al
uso de parametros atados, son invariantes a la traslacion; si desplazo la region de la
entrada, se obtendra la misma salida desplazada. Estos dos sesgos son muy ttiles,
especialmente en el dominio de imagenes, ya que por ejemplo, quiero poder detectar
un rostro sin importar si estd en una esquina de la imagen, o en el centro. También
pixeles que estan cerca probablemente estén correlacionados, haciendo ttil al sesgo
de localidad. Al mismo tiempo, atar pardmetros y responder solo a una region de la
entrada permite reducir significantemente la cantidad de pardmetros en comparacion
con un perceptréon multicapa.

En el caso de una capa convolucional 2D, para una entrada x € con H
elementos de alto, W de ancho, y C' canales, cada elemento de salida y[i,j,k] sera el
resultado de:

RHXWXC

C-1Kg—1Kw-—1
yli, j, k] = o (Z DY ali-Su+h g Su+w,d - Khw,c Kl +b[k]>

c=0 h=0 w=0

En donde K € RE#xEwxCxKo o5 ypn kernel con K¢ canales de salida o filtros y
tamafio Ky x Ky, y b € REC es equivalente al bias en una red MLP. o es la funcién
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Figura 2.7: Ejemplo de una red convolucional tomando un espectrograma como entrada
para clasificacion.

de activacion, y Sy, S, definen el salto o stride. Un paso o stride mayor a 1 permite
reducir la dimensionalidad de la entrada. y, denominado mapa de activaciones, tendra

una dimensionalidad {H;—?J +1x L%J + 1 X K¢. Muchas veces, para evitar

una reduccion en el tamano de entrada (al no usar stride) debido a que los filtros se
escapan de los bordes, usualmente se agregan (Ky —1)/2 y (Kw — 1)/2 ceros en
cada lado de la imagen.

Al igual que con las capas densamente conectadas, se suelen utilizar miultiples
capas convolucionales en serie. Existen muchos patrones de diseno que se utilizan
tanto en imégenes como en procesamiento de audio.

En la Figura 2.7 se puede ver un ejemplo de clasificador de audio utilizando una
arquitectura CNN. La entrada suele ser alguna representacion tiempo frecuencia,
como la magnitud de la STFT, un melspectrograma o la magnitud de una CQT. En
este ejemplo, es un melspectrograma con 128 filtros mel y 128 cuadros. Luego, un
patron comun de disefio [66,67| consiste en aplicar una serie de capas convolucionales
que van a incrementar la cantidad de canales y aprender a detectar patrones en
el espectrograma, seguido de una capa de agrupamiento por maximo, que desliza
una ventana normalmente sin solapamiento y la reduce a un solo valor que es el
méximo. Otra opcién para reducir la dimensionalidad de los mapas de activaciones
es usar capas convolucionales con paso mayor a 1. Este patrén se aplica varias veces,
incrementando la cantidad de canales al mismo tiempo que se achican los mapas de
activacion. Esto se puede observar en la Figura 2.7, con cada capa convolucional
incrementando la cantidad de canales (de 1 a 8, de 8 a 16 y de 16 a 32), y cada capa
de agrupamiento por maximo, o max pooling, reduciendo el tamano de los mapas
de activaciones en factores de 4, 2 y 2. Finalmente, se aplana el ultimo mapa de
activaciones transformandolo en un vector de 2048 atributos que sirve de entrada a
un perceptron multicapa que devuelve P(cg|x). El sistema se entrena conjuntamente
de punta a punta, y se puede pensar que las capas convolucionales agregadas al
principio de la red, sirven como un extractor de atributos que se aprende de los datos,
y luego estos atributos son usados como entrada para un clasificador MLP. Este
concepto, de las redes profundas aprendiendo a extraer atributos o representaciones
de forma automatica, es clave en el campo del aprendizaje profundo y es central en
esta tesis.
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A lo largo del tiempo, se han propuesto distintas variantes de este patréon de diseno,
como por ejemplo, el uso de conexiones residuales, que di6 origen a ResNet [68], el
uso de capas de convolucion transpuesta o upsampling para poder resolver problemas
de, por ejemplo, segmentacion de imagenes [69] o en el campo del audio, separacion
de fuentes |70] y reduccion de ruido [71], o el desarrollo de capas convolucionales con
menor cantidad de parametros, como las convoluciones separables, que pueden ser
utilizadas en sistemas embebidos con limitaciones de hardware [72].

Por dltimo, el uso de convoluciones 1D es cada vez més comun en audio, siendo
utilizado para procesar directamente la forma de onda en la entrada, o para procesar
secuencias de atributos, como podrian ser los LLD de eGeMAPS. Una de las primeras
arquitecturas utilizada exitosamente para modelar la forma de onda es WaveNet
[73], la cual utiliza filtros dilatados, es decir, los elementos que se multiplican con
el filtro no son contiguos sino que estan separados por Kp muestras, donde Kp es
el factor de dilatacion. Esta modificaciéon permite ampliar el campo receptivo de
forma exponencial con la profundidad, lo cual es importante a la hora de trabajar
con formas de onda que poseen una alta resoluciéon temporal.

Otra motivacién para utilizar convoluciones 1D sobre la forma de onda, es
reemplazar el calculo de espectrogramas por una o més de estas capas convolucionales,
que pueden aprender una representaciéon mejor alineada con la tarea de interés. Por
ejemplo, ConvTasNet |74] utiliza una capa convolucional inicial con un tamano de
filtro y paso imitando el tamano de ventana y salto de la STF'T. Los autores muestran
que el tipo de representacion aprendida se alinea con principios de percepcion auditiva,
al por ejemplo poseer mayor resoluciéon en baja frecuencia que en alta, y capturar
informacion de fase principalmente en baja frecuencia. Por otro lado, Wav2Vec 2.0
[75] y HuBERT [76] utilizan una red convolucional 1D de 7 capas para transformar
la forma de onda en una secuencia de 50 atributos por segundo, que luego seréa
procesada por una red transformer.

2.2.4. Transformers

Asi como la adopcion de redes neuronales convolucionales revolucion6 inicialmente
al area de vision por computadora, y luego se trasladé a otros dominios como el
audio y el procesamiento del lenguaje natural, las redes transformers, introducidas
en el ano 2017 revolucionaron inicialmente el campo del NLP y posteriormente otros
campos.

El uso de Transformers da algunas ventajas a la hora de modelar secuencias
respecto a las RNN o LSTM, que eran los modelos més utilizados previamente en
ese escenario:

= Permite paralelizar el calculo ya que las operaciones son matriciales y no hay
un estado que se actualiza secuencialmente en el tiempo.

= Una capa transformer tiene acceso directo a toda la secuencia de entrada para
generar cada elemento de la secuencia de salida. En contraste, para el caso
de una RNN;, si por ejemplo el tltimo elemento de la secuencia quiere utilizar
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Figura 2.8: Diagrama de la arquitectura Transformer. Adaptado de [2].

informaciéon del primero, deberé guardarla en el estado y conservarla a medida
que se procesa la secuencia.

= La complejidad computacional es cuadrética con la longitud n y lineal con la
dimensionalidad d, es decir, O(n?d), mientras que en una RNN es O(nd?). Esto
hace que utilizar transformers sea més eficiente en el caso en que la longitud de
las secuencias es menor que la dimensionalidad de la misma.

Originalmente la arquitectura transformer fue desarrollada para resolver el pro-
blema de traducciéon automaética. Este es un problema de transducciéon de secuencias,
también llamado sequence to sequence (seq2seq), en el que se quiere tomar un texto
en un idioma, con una cierta longitud, y generar su traduccion, con potencialmente
una longitud distinta. En la Figura 2.8 se puede ver un esquema de la arquitectura
transformer, la cual consiste de un encoder y un decoder. El encoder tiene la finalidad
de procesar la secuencia de entrada (frase a traducir) y generar una representacion
de la misma, que luego el decoder utilizara para generar de manera autoregresiva
la secuencia de salida (traduccion). Las capas de embedding de entrada y salida
son especificas del problema de traduccion debido a que se trabaja con texto, y es
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necesario asignar vectores a cada una de las V' palabras, subpalabras o simbolos del
vocabulario. Con este fin, se aprenden matrices de tamano V' X D,,o4e, donde D040
es la dimensionalidad de los vectores.

El bloque central de la arquitectura transformer es la atenciéon de producto
interno, la cual tiene la siguiente forma:

QK"
Att(Q,K,V) = Softmax( i WV,

en donde () es una matriz de consultas o queries, K es una matriz de claves o keys,
y V es una matriz de valores o values. En el encoder, tanto () como K y V son
transformaciones lineales de la secuencia de entrada x. Este caso se conoce como
self-attention, y se aprenden matrices de pesos W,, W) y W, para realizar estas
transformaciones:

Q=azaW,, K=azW,, V=zW,

En el caso del decoder, K y V son transformaciones lineales de la salida del
encoder, mientras que () proviene de la entrada. Este caso se conoce como atencion
cruzada. Intuitivamente, el mecanismo de atenciéon aprende a realizar un promedio
pesado de los valores V' para calcular cada elemento de la secuencia de salida. Los
pesos de atencion vienen dados por el producto escalar entre el query y cada uno de
los keys, y la funcién softmax asegura que la suma de los pesos sea 1. Una de las
innovaciones de la arquitectura transformer fue utilizar multiples cabezas de atencion,
es decir, se aprenden tantas proyecciones Wy;, Wy; y W,,; como cabezas de atencion se
tengan. Esto da origen a multiples secuencias de salida o;, las cuales se concatenan y
se proyectan a la dimensionalidad original mediante una matriz W, € RN#PaXDmoder
donde N, es la cantidad de cabezas de atenciéon y D, es la dimensionalidad de los
queries originales. A su vez, en el caso del decoder, como se busca que genere la
secuencia de salida de manera autoregresiva, es necesario forzar causalidad, evitando
que se utilicen keys de una posicion mayor a la del query. Para realizar esto, se utiliza
una mascara de atencion que tiene una forma de matriz triangular inferior y coloca
en cero a los pesos de atenciéon que violan causalidad. Si bien la formulacion inicial
de transformers utiliza atencion cruzada, debido a que en la tarea de traduccion hay
una idea de secuencia de entrada y salida, en otros modelos decoder-only, como GPT
[77], la atencion cruzada esté ausente y es el caracter autoregresivo y la mascara
causal las que definen al decoder.

El mecanismo de atencién no posee informaciéon sobre las posiciones de los
elementos en la secuencia; si se permutaran los queries se tendria la misma salida
permutada. Si queremos modelar secuencias es importante tener en cuenta esta
informacién posicional, por lo que existen diversos mecanismos en la literatura
para incorporarla a la red Transformer. Originalmente se utilizaron embeddings
posicionales absolutos, en donde cada posicion tiene asociado un vector tnico que se
suma a la secuencia de entrada, agregandole la informacion posicional necesaria. En
el paper original, estos embeddings son funciones sinusoidales de la siguiente forma:

PE(pos,2i) = sin <LS2Z)
10000 4modet
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Extraido de [83].

pos
PE(pos,2i+1) = COs <—21>
10000 4model

En trabajos posteriores se exploraron otros tipos de embeddings, como aprendidos
por la red 78] y rotativos [79].

Otra alternativa para introducir informaciéon posicional es usar embeddings
relativos. En lugar de asociar cada posiciéon absoluta con un vector, se modifica el
mecanismo de atencion agregéandole informacion de la posicion relativa (o distancia)
entre el query y los keys. En la atencion de Shaw [80, 81|, se aprende un tensor
de posiciones relativas E7 € RT*Pmodet vy g partir de ¢l se calcula un tensor R €
RT*T*Dmodet que para cada distancia relativa At entre queries y keys toma el vector
ET[At]. Finalmente, el calculo de atencion se modifica de la siguiente manera:

Q KT + Srel
Vi

donde S™ = QR”. Es decir, se suma a la matriz de atencién original, otra matriz
dependiente de la distancia entre keys y queries. Se han propuesto en la literatura
muchas formas de calcular S™, por ejemplo, en el caso de ALiBi [82] se utiliza un
S fijo, cuyo valor disminuye al aumentar la distancia relativa, introduciendo un
sesgo de localidad; se le da mayor peso a interacciones entre elementos cercanos en
la secuencia. A su vez, introducen pendientes distintas para cada cabeza de atencion,
promoviendo que algunas cabezas tengan un mayor sesgo de localidad que otras.

Luego de aplicarse el mecanismo de atencion hay una conexién residual y se aplica
un MLP, el cual introduce la mayor parte de los pardametros en un Transformer. A
modo de ejemplo, en cada bloque de transformer de Llama 3 8B, 176M de 218M de
parametros (el 80.7%) pertenecen a este MLP. La red MLP suele consistir de dos
capas densamente conectadas con forma de cuello de botella invertido, por ejemplo,
en el paper original lleva la dimensionalidad de 512 a 2048 (la primer capa tiene 2048

Att(Q,K,V) = Softmax( 1%
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neuronas), aplica activaciéon ReLU, y luego la siguiente capa con 512 neuronas lleva
la dimensionalidad nuevamente a 512. En el transformer propuesto originalmente,
cada bloque posee dos conexiones residuales seguidas de Layer Normalization [84].
Posteriormente, distintos trabajos han encontrado que esta configuracion, denominada
post-normalizacion, lleva a inestabilidades en el entrenamiento y a la necesidad de
incrementar progresivamente la tasa de aprendizaje al comienzo del entrenamiento
(warmup). En consecuencia, se han propuesto alternativas, siendo la mas comin
la de pre-normalizacion; es decir, primero se normaliza la salida de cada bloque, y
luego se suma en la conexion residual. Recientemente, se ha propuesto combinar
ambos métodos de normalizacion en lo que se denomina conexiones residuales duales
(ResiDual) [83], y los autores han mostrado que el método es superador de los
anteriores en términos de estabilidad en el entrenamiento y desempeno alcanzado. A
lo largo del escrito, nos referiremos a este método como pre-post normalizacion. En
la Figura 2.9 se muestran las distintas configuraciones de normalizacion presentadas.

Por 1ltimo, si bien las primeras aplicaciones de transformers fueron exitosas en el
campo del procesamiento del lenguaje natural, con la introduccion de la arquitectura
Vision Transformer [85], también se ha vuelto popular su utilizacién en el contexto
de vision por computadora, y por consiguiente, en el dominio del procesamiento de
audio si se reemplaza la imagen por un espectrograma. En un Vision Transformer
(ViT), para poder utilizar imégenes en la entrada, se dividen en patches rectangulares
(originalmente de 16x16 pixeles), y cada patch se aplana formando un vector de
256 dimensiones, y proyecta con una transformacion lineal a la dimensionalidad con
la que el transformer va a trabajar (d,qe). Finalmente una imagen de entrada se
expresa como una secuencia de patches, se agrega el embedding posicional, y es
procesado por el encoder de un transformer. Cuando la tarea es de clasificacion,
se antepone un token de clasificacion a la secuencia de patches de entrada, y se
agrega una red MLP que toma como entrada este token de clasificacion a la salida y
devuelve la clase predicha. Una alternativa al token de clasificacion es promediar la
secuencia de salida en el eje temporal obteniendo un vector tnico. La arquitectura
Audio Spectrogram Transformer (AST) [86], es un ejemplo de esta idea llevada al
campo del procesamiento del audio para resolver la tarea de detecciéon de eventos
acusticos. En la siguiente seccion, se presentaran distintos modelos de audio que
suelen combinar transformers y capas convolucionales para aprender representaciones
de habla y audio.

2.3. Aprendizaje de representaciones

"Si he visto mas, es poniéndome sobre los hombros de
Gigantes."

Isaac Newton

Segun Bengio et al. [87], el aprendizaje de representaciones consiste en aprender
representaciones de los datos que faciliten la extracciéon de informaciéon a la hora
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Figura 2.10: a) Ejemplo de kernels junto a la magnitud de su espectro, aprendidos por
la primera capa convolucional de ConvTasnet [74]. b) Ejemplo de mapas de
atributos en una red convolucional de imagenes (adaptado de [93])

de construir clasificadores u otros predictores. En el libro del aprendizaje profundo
|88] se da el ejemplo de hacer una division aritmética con nimeros romanos, la
cual es una tarea que se simplifica si representamos los niimeros en el sistema
arabico. En la seccion 2.2.1 se mostré como el aprendizaje automatico nos permite
aprender funciones que transformen una representacion de los datos, como pueden
ser atributos expertos, en una salida deseada. En esta seccion se presentaran técnicas
para aprender representaciones de audio utilizando aprendizaje automatico. Existe
una gran variedad de algoritmos de aprendizaje de representaciones como el analisis
de componentes principales (PCA) [89], factorizacion no negativa de matrices (NMF)
[90], analisis de componentes independientes (ICA) [91] y matching pursuit [92].
Sin embargo, pondremos el foco en las técnicas de aprendizaje de representaciones
basadas en redes neuronales profundas.

Como se explico previamente, a medida que las técnicas de aprendizaje profundo
fueron mejorando, el disenio de atributos expertos se volvioé cada vez menos frecuente.
Por ejemplo, con las redes tipo perceptron multicapa no era posible trabajar directa-
mente con espectrogramas o la forma de onda como entradas, y se hacia necesario
extraer atributos a partir de estas senales utilizando conocimiento experto. Sin
embargo, con el auge de las redes neuronales convolucionales, se comenz6 a trabajar
directamente sobre espectrogramas, y posteriormente sobre la forma de onda. Se
puede pensar que internamente, el modelo esta aprendiendo a extraer atributos, o a
representar esos espectrogramas o formas de onda de manera que sean ttiles para
las siguiente capas, lo que lleva a una organizacion jerarquica de las activaciones
de las capas de redes profundas. Este fenémeno se ilustra en la Figura 2.10a) en la
que se muestra como los filtros de la primera capa convolucional de un modelo de
audio son selectivos a frecuencias especificas, y asignan mayor resoluciéon en bajas
frecuencias que en altas. También conservan informacion de fase en estas bajas fre-



2. Preliminares 31

cuencias (los primeros filtros poseen magnitudes de espectro similares pero el kernel
muestra un desplazamiento en el tiempo), lo cual conserva similitudes con ciertos
atributos perceptuales expertos como los filtros gammatone [94]. En la Figura 2.10b),
se muestran activaciones de distintas capas de una red convolucional entrenada con
imagenes. Se puede observar que las primeras capas detectan patrones de bajo nivel
como bordes y las siguientes comienzan a detectar patrones més abstractos de alto
nivel como texturas, partes de objetos u objetos especificos. En estos casos, se han
entrenado redes neuronales profundas con el objetivo de resolver una tarea 7', y
en consecuencia, una vez entrenada la red sus representaciones internas pueden ser
pensadas como atributos. Particularmente, si se tiene otra tarea 1" que es similar
a T, se podria pensar que las representaciones que fueron tutiles para resolver T,
también lo seran para resolver T'. Muchas veces queremos resolver tareas en las que
los datos anotados son escasos, lo cual impide entrenar de forma apropiada una red
profunda desde cero. Si contamos con una tarea 7" en la que disponemos de muchos
datos, quizas podemos aprovechar las representaciones aprendidas por un modelo
en esta tarea, para obtener un mejor desempeno en la tarea con pocos datos. Esta
idea se conoce como transferencia de aprendizaje, y tiene una gran relevancia
en el aprendizaje automético moderno, permitiendo resolver una gran cantidad y
variedad de problemas para los que no se tienen abundantes datos. El proceso de
aprender representaciones en la tarea T, se suele denominar preentrenamiento. Las
representaciones aprendidas pueden ser utilizadas de distintas maneras para resolver
T', siendo las dos principales la extraccién de activaciones y el finetuning.

Dada una senal de entrada z, la extraccién de activaciones consiste en obtener
la salida correspondiente con la red neuronal preentrenada en T y utilizar como
representacion las activaciones de alguna capa intermedia. La eleccion de la capa
de la que extraer las activaciones es importante, ya que por ejemplo en un modelo
preentrenado mediante clasificacion de imagenes, las primeras capas representaran
conceptos de bajo nivel y méas generales (por ejemplo bordes), mientras que las
ultimas capas, al estar mas cerca de la salida que serd utilizada para resolver la
tarea T', codificaran informaciéon de més alto nivel y alineada a la tarea T. Por
este motivo, si para la tarea T” se necesita informacioén que para la tarea T no es
necesaria, es posible que en las tltimas capas no esté disponible. Por ejemplo, si la
tarea 7" es reconocimiento de habla, es esperable que el modelo resultante no necesite
informacién del timbre del hablante para determinar qué se esta diciendo. Por ende,
si la tarea T” fuera identificacion de hablante, es mas probable que la informacion
necesaria para discriminar hablantes se encuentre en las primeras capas y no en las
iltimas que estan ajustadas para discriminar fonemas y palabras, y no hablantes.
Una vez extraidas las activaciones, estas seréan utilizadas como atributos de entrada
a otro modelo, normalmente mas pequeno, como puede ser un perceptréon multicapa.
En la literatura se suele denominar como upstream al modelo del que se extraen
las activaciones, y downstream al modelo entrenado utilizando estas activaciones
como atributos de entrada.

Por otro lado, el finetuning consiste en seguir entrenando el modelo upstream en la
nueva tarea T”. Es decir, en lugar de entrenar con pesos inicializados aleatoriamente,



2. Preliminares 32

se aprovechan los pesos aprendidos por la red en la tarea T'. Normalmente es necesario
reemplazar la ultima capa del modelo upstream por una apropiada para 7" (por
ejemplo, si la cantidad de clases a predecir es distinta), o agregar mas capas o un
modelo downstream al final del upstream. El principal beneficio de realizar finetuning
respecto a extraer activaciones, es que el modelo upstream puede adaptar sus pesos
a la tarea T" aprendiendo a mejorar las representaciones que aprendioé para 7. Un
problema de este método es que es computacionalmente més costoso y que se corre
el riesgo de que el modelo upstream se sobreajuste a la nueva tarea, “olvidando”
los conceptos aprendidos en 7. En cierta manera, se replica el balance entre sesgo
y varianza que ocurre con cualquier modelo de aprendizaje automatico; al hacer
finetuning, se tienen mas parametros para optimizar dando lugar a un modelo
de mayor varianza que si solo se entrenara el downstream utilizando extraccion
de activaciones. Algunas estrategias para mitigar este problema, o para controlar
el balance sesgo-varianza son: el uso de una tasa de aprendizaje menor para los
parametros del modelo upstream, ajustar solo las tltimas capas del modelo upstream,
ir gradualmente permitiendo que capas cada vez mas profundas se ajusten (gradual
unfreezing) [95], o utilizar técnicas de finetuning eficientes en parametros como
LoRA [96].

2.3.1. Aprendizaje supervisado de representaciones

Existen varios trabajos en el campo del audio en los que 7' es una tarea supervisada,
es decir que hace uso de etiquetas. Uno de los primeros modelos consistié en entrenar
diversas arquitecturas exitosas en el campo de la visién por computadora, sobre
melspectrogramas para predecir categorias de eventos actusticos [66]. Algunos de los
modelos explorados fueron AlexNet, VGG, Inception y ResNET, los cuales fueron
entrenados sobre el dataset YouTube-100M, que consiste de 5.24 millones de horas
de video con etiquetas de video (30871 valores posibles). Al ser etiquetas de video,
algunas serédn acusticamente relevantes, como trompeta, mientras que otras, como
"webpage", no lo seréan. Finalmente, una vez entrenado el modelo, entrenan un MLP
que toma como entrada las salidas de la pentltima capa para realizar detecciéon de
eventos acusticos (AED) en Audioset (521 categorias) [97]|. Los autores muestran
que utilizar los atributos aprendidos para la tarea de detecciéon de eventos de video,
es mejor que utilizar log-melspectrogramas para AED.

De manera similar, al ser Audioset un conjunto de datos relativamente masivo
(2 millones de audios de 10 segundos), la tarea misma de AED puede utilizarse
para preentrenamiento. Por ejemplo, en PANNs [98], los autores entrenan redes
neuronales convolucionales para la tarea de AED, y luego evaluan como transfieren su
conocimiento a otras tareas, ya sea utilizando el modelo como extractor de atributos
o realizando finetuning. Los resultados mostrados son comparables al estado del arte
en diversas tareas de audio como clasificaciéon de eventos, clasificacion de escenas
acusticas, AED, clasificacion de género musical y reconocimiento de emociones en el
habla.

En Audio Spectrogram Transformer (AST) [86], como se ilustra en la Figura
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2.11, se utiliza un Vision Transformer en lugar de CNNs, que toma melspectrogramas
como entrada y devuelve probabilidades para las 521 clases de eventos en Audioset.
Ademéas de obtener un desempeno estado del arte en ese entonces para la tarea
de AED, al realizar finetuning del modelo se obtienen resultados estado del arte
también en clasificacion de eventos en ESC-50 [99], y reconocimiento de comandos
de voz (Google Speech Commands) [100]. Resulta interesante que AST no solo se
beneficia del preentrenamiento en Audioset, sino que utilizar los pesos aprendidos
originalmente por ViT en ImageNet resulta importante para un buen desempeno
del modelo. Este detalle revela que 7" se puede beneficiar de T" incluso cuando los
dominios y tareas no son similares. Al mismo tiempo, los resultados revelan que las
més de 5000 horas de Audioset no saturan el desempeno en un ViT. En Patchout
faSt Spectrogram Transformer (PaSST) [101] se modifica ligeramente AST para
incrementar su eficiencia. Especificamente, durante el entrenamiento se descarta una
proporcion de los patches (técnica que denominan Patchout), lo cual permite acortar
la secuencia de entrada del transformer reduciendo significativamente los tiempos de
entrenamiento. Es importante destacar que el Patchout se realiza luego de agregar los
embeddings posicionales, preservando la informacién de posiciéon absoluta dentro de
la secuencia para los patches no descartados. Este método logra superar a AST, tanto
en términos de desempeno en tareas downstream, como en eficiencia computacional.
MAEST [102] especializa PaSST para aplicaciones musicales, usando como datos
de entrenamiento 3.3 millones de canciones y como tarea predecir tags asociados a
estas canciones, logrando superar en diversas tareas de recuperacion de informaciéon
musical (MIR), a modelos especializados estado del arte.

Por ultimo, en el campo de verificacion del hablante, es comiin entrenar modelos
para la tarea de identificacion de hablante, y luego utilizar las activaciones de este
modelo como atributos de entrada en un sistema de verificacion del hablante. Algunos
trabajos en esta linea son los x-vectors [103], d-vectors [104], DNN /i-vectors
[105] y DeepSpeaker [106]. En este caso, T'y T” son tareas cercanas en las que es
esperable que los atributos aprendidos para T también sean utiles para T”.

2.3.2. Autoencoders de audio

Si bien utilizar supervision para aprender representaciones puede ser muy util,
especialmente cuando Ty 7" son parecidas, se requiere disponer de un conjunto de
datos etiquetados de gran escala, lo cual normalmente no esta disponible. Disenar
métodos capaces de aprender representaciones de manera no supervisada puede
desbloquear el acceso a conjuntos de datos mucho més masivos que los existentes
con etiquetas.

Uno de los métodos mas utilizados para aprender representaciones de forma no
supervisada es el autoencoder. Este tipo de modelo consiste de un encoder, que
transforma la senal de entrada x en una representaciéon z, y un decoder que toma
esta representacion z y devuelve una reconstruccion & de z. Un aspecto importante
de esta arquitectura es que z suele poseer una dimensionalidad mucho menor que
x, resultando en un cuello de botella de informaciéon. De esta manera, z, también
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Figura 2.11: Arquitectura de Audio Spectrogram Transformers. Un espectrograma es dividi-
do en patches rectangulares y se procesa por un ViT como si fuera una imagen.
Finalmente se utiliza el token CLS en la salida para tareas de clasificacion de
audio. Extraido de [86]

denominado espacio latente, debera capturar las caracteristicas mas relevantes de
x de manera de que el decoder pueda realizar la reconstruccion de la forma mas fiel
posible.

Para promover una reconstruccion fiel, se suele utilizar como funcién de costo
el error cuadratico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) o variantes de los
mismos, calculados entre la entrada z y la salida z del autoencoder. No siempre
es suficiente utilizar una pérdida de reconstruccion como MSE, por lo que se suele
combinar con pérdidas adversariales. En [107] se define distorsion como el error
entre la senal original y la estimada, y las pérdidas de reconstrucciéon como MSE y
MAE buscan minimizarla. Por otro lado, se define calidad perceptual como cuan
valida es la senal estimada, o cuan distinta es la distribucién de la reconstruccion z
respecto a la de x. Por ejemplo, un autoencoder puede ser muy bueno reconstruyendo
x en términos de MSE o MAE, sin embargo, & podria contener artefactos que no
se encuentran en senales de audio naturales, y que si bien no suman mucho error
en términos de MSE, son facilmente perceptibles y poco naturales. En el caso de
utilizar MSE como funcién de costo, los autores demuestran que las estimaciones
son un promedio de todas las reconstrucciones validas dado z, y este promedio
no es necesariamente una senal valida. En el caso de espectrogramas esto suele
dar como resultado espectrogramas ’desenfocados’ o suavizados, los cuales no se
observan en audios naturales. Para resolver estos problemas y tener en cuenta la
calidad perceptual en la reconstruccion, EnCodec [108] por ejemplo utiliza multiples
discriminadores adversarios que toman como entrada espectrogramas complejos con
distintos tamanos de ventana y salto. Estos discriminadores deberan clasificar si el
espectrograma de entrada es real o si en cambio es generado por el autoencoder. La
funcién de costo se minimiza cuando el discriminador no es capaz de distinguir las
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estimaciones del autoencoder de espectrogramas reales, y como resultado la calidad
perceptual de los audios reconstruidos mejora con respecto a solo usar MSE.

Algunos trabajos, en lugar de usar autoencoders deterministicos usan Auto-
encoders Variacionales (VAE), en los cuales z representa pardametros de una
distribucion de probabilidad, y el decoder reconstruye la senal de entrada dada una
muestra de esa distribucion. Este cambio junto con agregar un término de regula-
rizacion en la funcion de costo, transforman el VAE en un modelo generativo. En
el campo del audio se han propuesto muchos modelos de tipo autoencoder o VAE,
utilizando distintas arquitecturas como redes recurrentes [109] que permiten trabajar
con audios de longitud variable, redes neuronales convolucionales aplicadas sobre
espectrogramas [110-112] y redes neuronales convolucionales tipo WaveNet aplicadas
directamente sobre la forma de onda [113,114].

Al mismo tiempo, se han explorado distintas técnicas de regularizacién para
promover estructura en el espacio latente de estos modelos. Por ejemplo, una pro-
piedad deseable es que si z es una secuencia, cambie lentamente (o sea suave). Esta
propiedad promueve potencialmente capturar ciertas caracteristicas como fonemas,
los cuales pueden abarcar multiples ventanas de analisis. En [113] se aplica jitter en el
tiempo, el cual consiste de aleatoriamente hacer que z;,1 y/o z;_1 sean reemplazados
por z;, y en [115] se promueve group sparsity y penaliza la diferencia entre elementos
sucesivos de z.

Otros trabajos intentan 'desenredar’ (en inglés, disentangle) variables generativas
del espacio latente. Por ejemplo, para senales de habla es deseable que el timbre
y contenido estén codificados en dimensiones disjuntas. Esto permite, por ejemplo,
controlar de manera independiente el contenido y hablante de la senal. Algunas
técnicas utilizadas para lograr esto consisten en imponer estructuras temporales;
por ejemplo el hablante suele ser constante a lo largo de una frase y puede ser
representado con un vector z tnico, mientras que el contenido varfa rapidamente en
el tiempo y puede ser representado con una secuencia latente [116,117].

En la préctica, las representaciones aprendidas por autoencoders que solo recons-
truyen la entrada no suelen ser muy ttiles para resolver tareas. Algunas técnicas
para mejorar las representaciones de un autoencoder consisten en cambiar la funcién
objetivo, y por ejemplo agregar ruido en la senal de entrada y entrenar al autoencoder
para que no solo reconstruya la entrada sino que le remueva el ruido, dando lugar a
los Denoising AutoEncoders [118|. Este tipo de transformaciones de la entrada
fuerzan al modelo a capturar patrones mas relevantes de la senal. Enmascarar partes
de la senal suele ser una de las técnicas mas utilizadas y exitosas para aprender
representaciones. En la Seccion 2.3.4 se explicara en profundidad esta técnica y
distintas variantes e implementaciones de la misma.

Otra técnica comunmente empleada en autoencoders de audio es el uso de
cuantizacion vectorial en el espacio latente, dando lugar a la arquitectura VQ-
VAE [119], la cual se ilustra en la Figura 2.12. La cuantizacion se realiza introduciendo
un cuantizador vectorial (VQ), que tiene asociado un codebook C' € REXP con K
codigos de D dimensiones. Se busca la fila C; que esté mas cerca en distancia euclidea
de la salida del encoder z, y con ella se obtiene la variable latente cuantizada z,.
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Figura 2.12: Esquema de una red VQ-VAE. La sefial de entrada es procesada por un
encoder generando z. Se reemplazan los elementos de z z; por los cédigos e;
maés cercanos generando zg, el cual es procesado por el decoder para reconstruir
la senal de entrada. El gradiente fluye normalmente de adelante hacia atras,
con excepcion de la capa de cuantizacion, la cual es salteada (curva roja)
copiandose directamente el gradiente a la entrada del decoder a la salida del
encoder. Extraido de [119]

De esta manera cada valor de z puede representarse con el indice correspondiente
al codigo mas cercano en el codebook, discretizando z. Dado que la operacion de
argmin no es diferenciable, se copia el gradiente en la entrada del decoder a la salida
del encoder, “puenteando” esa operacion. Luego, se introduce un término de costo
adicional para actualizar solamente el codebook, que consiste en el error cuadratico
entre la salida del encoder y el cédigo seleccionado, y un término de commitment
que actualiza al encoder para que sus salidas se acerquen al cédigo mas cercano.
Otra opcion mas sencilla para actualizar cada codigo es utilizar un promedio maévil
de las salidas del encoder asignadas al codigo, lo cual es andlogo a K-Means. El uso
de VQ-VAE para audio permite obtener representaciones muy comprimidas, y en
el caso de habla promueve que se capture informaciéon fonética, ya que los fonemas
también se pueden pensar como senales discretas en el tiempo.

Trabajos mas recientes han extendido VQ-VAE para que se puedan aprender
miultiples secuencias latentes discretas, ya que utilizar una sola puede ser muy
restrictivo a la hora de obtener una buena reconstruccion en senales complejas como
musica. La técnica mas utilizada es la de Cuantizadores Vectoriales Residuales
(RVQ) [108,120], en donde se toma z y se le aplica ) cuantizadores vectoriales, de
forma que cada uno cuantiza el residuo del anterior, aproximando progresivamente a
z. En consecuencia, r queda condensado en () secuencias de enteros con K valores
posibles, en donde K es el tamano de cada codebook.

EnCodec [108] es un ejemplo de autoencoder de audio que utiliza RVQ, y que
utilizaremos en esta tesis. Podemos analizar EnCodec en términos de compresion; la
forma de onda original consiste de 24000 muestras por segundo con una profundidad
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de 16 bits. Por ende, la tasa de informacion es 24000 - 16bits/s = 384kbits/s. Por
otro lado, EnCodec utiliza () = 24 cuantizadores como méximo, cada uno con
K = 1024 codigos, y z tiene una longitud de 75 embeddings por segundo. Por lo
tanto, la tasa de informacion es de 75 - 24 - log,(1024) = 18kbits/s, y constituye una
compresion mayor a 21 veces de la tasa de informacion original. De esta manera,
los autoencoders con RV(Q) son buenas alternativas a VQ-VAE si lo que se busca es
discretizar x perdiendo la menor cantidad de informacién posible. Estas arquitecturas
son excelentes compresores de audio obteniendo tasas de informacién menores a
las de codecs tradicionales como MP3 y al mismo tiempo manteniendo una buena
calidad de audio, por lo que en la literatura se las denomina Neural Audio Codecs.
Recientemente, debido al auge de los LLM y el deseo de darles capacidades de
escucha y habla, el desarrollo de este tipo de representaciones se ha vuelto popular,
ya que permiten representar sonido como secuencias discretas, lo cual es compatible
con las secuencias de tokens utilizadas como entrada y salida en los LLM de texto. De
esta forma, el encoder junto a las capas de cuantizacion funcionan como tokenizadores
de audio, mientras que el decoder funciona como sintetizador de audio. Algunas
propiedades deseables de un tokenizador de audio en el contexto de LLMs son:

= Secuencia tnica de tokens: si se tienen multiples secuencias como en un
RVQ), se les debe dar un formato en el que se respete el ordenamiento temporal y
de cuantizadores, y que pueda ser consumido y generado por un LLM. Algunas
técnicas consisten en intercalar los distintos cuantizadores [121], pero esto
da lugar a secuencias més largas. Otras utilizan un patron de retardo [122]
o generan los cuantizadores de mayor 6rden a partir del primero [123]. En
todos los casos, se agrega complejidad al modelo y se incrementa el largo de
secuencia, por lo que lograr tokenizar audio con una tnica secuencia resulta
deseable. Por ejemplo, WavTokenizer [124] y UniCodec [125] son capaces de
tokenizar audio con una tnica secuencia de 40 o 75 tokens por segundo, mediante
un incremento del tamano de codebook (por ejemplo de 1024 en EnCodec a
16384 en UniCodec), y realizando mejoras en las técnicas de cuantizacion y
arquitectura del modelo. Otros trabajos, en vez de aprender codebooks, utilizan
Finite Scalar Quantization (FSQ) para cuantizar, pudiendo incrementar el
tamafo de vocabulario y su utilizacion [126].

= Secuencias cortas: tener secuencias méas cortas es deseable dado que los
transformers tienen un costo computacional que es cuadratico con la longitud. A
su vez, si cada token representa segmentos mas largos de audio, probablemente
se alinee mejor con los tokens de texto que espera un LLM. A modo de ejemplo,
un hablante de inglés suele producir en promedio unas 2 o 3 palabras por
segundo, mientras que una representaciéon como EnCodec contiene 75 tokens por
segundo. Tokenizadores mas recientes como Mimi [127] son capaces de reducir
el largo de secuencia a 12.5 tokens por segundo mediante la incorporaciéon de
Transformers. Otros trabajos como SNAC [128| utilizan una variante de RVQ
en la que los primeros cuantizadores utilizan menos tokens por segundo mientras
que los tltimos tienen mayor resolucion temporal.
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» Tokens semanticos: es deseable que un tokenizador de audio no solo conserve
la mayor cantidad de informacién posible del audio original, sino que también
facilite el aprendizaje del LLM. Para esto, se intenta incorporar informacion
semantica en los tokenizadores, que no solo brinden informacion local necesaria
para la reconstruccion del audio original, sino que también posean informacion
mas contextual referente al significado de los sonidos. En algunos trabajos
[127,129] se incorpora seméntica mediante un término en la funcién de costo
que intente acercar el primer cuantizador a representaciones de algiin modelo
preentrenado como WavLM [130]. De forma similar, UniCodec [125] incorpora
seméantica mediante una etapa de modelado de lenguaje enmascarado (MLM),
prescindiendo del uso de modelos preentrenados.

2.3.3. Aprendizaje por contraste

El aprendizaje por contraste consiste en aprender representaciones de una senal
f(x) de manera que senales similares se encuentren cerca en este espacio de represen-
taciones, mientras que senales disimilares estén lejos. La definicién de cuando dos
seniales son similares entre si depende del problema a resolver. Por ejemplo, si se
trabaja en la tarea de verificacién de hablante, definimos que dos seniales son similares
si el hablante es el mismo, mientras que si la tarea es reconocimiento de comandos
de voz, definimos similaridad en base al contenido fonético y no al hablante.

Pérdida de triplas

Asi como podemos definir qué caracteristicas queremos que varien en la re-
presentacion, también podemos definir aquellas que queremos que no afecten a la
representacion, o se mantengan invariantes. En el caso de reconocimiento de comandos
de voz, deseariamos que el hablante no altere a la representacion, asi, sin importar
quién diga el comando, siempre sera reconocido. Del mismo modo, queremos que sea
invariante al ruido y a las condiciones actsticas, asi un clasificador entrenado con
estos atributos es robusto a cambios en el ruido de fondo o micréfonos utilizados. Del
mismo modo, en un lenguaje no tonal, podriamos querer que sean invariantes a la
frecuencia fundamental, ya que el contenido del habla no cambiara al cambiar esta.
Mateméaticamente, nuestro modelo f seréd invariante ante ciertas transformaciones de
la senial de entrada T'(z) si f(z) =~ f(T(z)).

Esto se puede lograr de manera explicita utilizando técnicas de aprendizaje
por contraste. Por ejemplo, TRILL [131] forma triplas (z;, z;, )), donde z; es un
segmento del audio x comenzando en el instante de tiempo ¢. La tripla se forma de
manera que |t — j| < 7y |i — k| > 7, donde 7 es un hiperparametro que define a
partir de qué distancia temporal queremos que la representacion cambie. Lo que se
busca durante el aprendizaje es que la representacion de un segmento x; sea mas
similar a la de un segmento que esta temporalmente cerca que a la de un segmento
que esta a una distancia temporal mayor a 7. Esto se expresa matematicamente
mediante la funcion de costo de triplas:
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Figura 2.13: Diagrama de la técnica de Contrastive Predictive Coding. Una red g,r obtiene
una representacion de la secuencia hasta el instante ¢, la cual intentara acercar
a representaciones de la senal de audio 2411 a distancia k en el tiempo y alejarlo
de otras representaciones z;4;yj. Extraido de [133].

L(wi,xj,ay,) = max(0, || f () — f(2))l5 = [ (2:) = fz)ll3 + o),

en donde o es el margen y es un hiperparametro que define cudnto mas lejos de z;
debe estar zj, respecto a x; para que la funcion de pérdida sea cero.

En terminologias de aprendizaje por contraste, x; se denomina ancla, z; es un
ejemplo positivo y xp es un ejemplo negativo. Distintas definiciones de qué es un
ejemplo positivo y negativo, llevan a distintas invarianzas en las representaciones
resultantes. En [132] los autores experimentan con distintas formas de obtener las
triplas: usando como ancla y ejemplo negativo audios tomados al azar, y como ejemplo
positivo al ancla con ruido gaussiano; al ancla con un desplazamiento en tiempo
o frecuencia; a un segmento temporalmente cercano al ancla (mismo criterio que
TRILL); o una suma pesada del ancla y el ejemplo negativo. Los autores muestran
que la tripla que lleva a representaciones més tutiles para clasificacion y recuperacion
de sonidos es la de proximidad temporal (misma que TRILL), y combinar todas las
estrategias mejora los resultados.

Codificaciéon predictiva por contraste (CPC)

La codificacion predictiva por contraste (CPC) [133] ha sido utilizada
extensivamente para el aprendizaje de representaciones de audio. Los modelos de
CPC consisten de una funcién no lineal g.,. que transforma la entrada x; en una
secuencia de representaciones ocultas z; = gene(7;), y un modelo autoregresivo g,
que devuelve una representacion contextual ¢; = ¢4, (2<;) dados todos los z; pasados.
El objetivo del modelo es maximizar la informaciéon mutua entre ¢; y x4, es decir ¢
tiene que contener informacion del futuro de la senal. La motivacion detras del método
es que las variables de interés en el habla, como fonemas y entonacién, cambian
lentamente por lo que abarcaran multiples instantes ¢ de tiempo. Idealmente, gep.
aprendera a descartar informacion local y ruido conservando solamente estos atributos
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‘lentos’. Para entrenar el modelo se minimiza la funciéon de costo InfoNCE,

fk(zt+k7ct)

> ez frlzcr)

en donde Z = {z1,..., 25 } es el conjunto de N variables aleatorias conteniendo una
muestra positiva de p(z4x|c;) y N — 1 muestras negativas de p(z;11), k es la cantidad

Ly = —Ez[log

de cuadros a futuro y fi(zp15,¢) = esrrrWiet Qe puede probar que minimizar InfoNCE
es equivalente a maximizar una cota inferior de la informaciéon mutua. En términos de
aprendizaje por contraste, optimizar InfoNCE hara que ¢, el ancla, se acerque a 2,4,
y por ende a x;,, el ejemplo positivo, mientras que se aleje de los ejemplos negativos

xj. Otra manera de interpretar InfoNCE es como la entropia cruzada de clasificar
fr(z.ct)

2. fr(zer)

diversas maneras de muestrear los negativos de p(z;,), como utilizar representaciones

correspondientes a otros audios del batch, que pueden tener al mismo hablante o a
uno distinto, o utilizar representaciones provenientes de otro segmento del mismo
audio. En [133], los autores logran un desempeno superior a MFCCs utilizando
¢; como atributos y entrenando clasificadores lineales, y un desempeno similar a
modelos entrenados de forma supervisada en las tareas de clasificacion de fonemas e
identificacion de hablantes. Wav2Vec [134] toma esta idea y la aplica al problema
de reconocimiento de habla, logrando resultados estado del arte en ese entonces. En
ambos trabajos, gene es una CNN, mientras que g, es una red recurrente en [133| y
una CNN en Wav2Vec.

Otro enfoque es el de codificacion predictiva autoregresiva (APC) [135-137],
el cual tiene un objetivo similar a CPC; predecir a partir de una representacion del
pasado los cuadros futuros del espectrograma del audio de entrada. La principal
diferencia es que en lugar de usar InfoNCE, los autores realizan regresion utilizando
la norma L; entre las predicciones del modelo y el log-melspectrograma del audio,
evitando el uso de pérdidas contrastivas y ejemplos negativos. Uno de los argumentos
en contra de CPC es que las representaciones solo necesitan contener informacion que
distinga a los ejemplos positivos de los negativos, mientras que el uso de regresion
incentiva a codificar mas informacion, lo cual puede ayudar si se quiere utilizar la
representacion en muchas tareas distintas.

a la muestra correcta z;,, siendo la predicciéon del modelo. Se proponen

Uso de redes maestra-estudiante

El aprendizaje por contraste requiere muestrear ejemplos negativos, lo cual puede
hacer trivial al aprendizaje si estos ejemplos negativos son muy distintos al ancla, y
por ende "faciles". Muestrear ejemplos negativos dificiles (hard negative mining), es
un problema en si mismo [139]. Por esta razon, prescindir de los ejemplos negativos
y solo contrastar el ancla con los positivos es algo deseable. Bootstrap your own
latent (BYOL) [140] logra evitar el uso de ejemplos negativos y ha sido aplicado al
ambito del aprendizaje de representaciones de audio en BYOL for audio (BYOL-
A) [138]. Este modelo se ilustra en la Figura 2.14 y consiste en transformar de dos
formas distintas un mismo segmento de audio x, generando 2 vistas v y v". Estas dos
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Figura 2.14: Arquitectura de BYOL-A. Un segmento de audio es transformado de dos
maneras distintas y cada vista resultante es procesada por la red maestro y la
estudiante. El objetivo del preentrenamiento es hacer que las salidas de ambas
redes coincidan. Extraido de [138]

vistas seran procesadas por 2 redes neuronales, una maestra (fy) y otra estudiante
(fe), generando zp y zg respectivamente. El modelo se entrenaréd de manera que la
red estudiante sea capaz de predecir zé a partir de zy. Una particularidad del modelo
es que la red maestra y estudiante comparten la misma arquitectura, salvo por la
capa extra de prediccion gy del estudiante, y que los pesos £ de la red maestra son un
promedio movil exponencial de los pesos # de la red estudiante. Se puede pensar que
la dupla (v,0") son el ancla y el ejemplo positivo, dado que durante el aprendizaje
se intenta minimizar la distancia entre las representaciones de ambas vistas. En
BYOL-A el segmento de audio es representado como un log-melspectrograma, y las
transformaciones aplicadas consisten en muestrear aleatoriamente un audio n, que
funcionara como ruido, y sumarlo a x cuidando que n tenga menor energia que x; y
recortar un rectangulo aleatorio del melspectrograma y mapearlo al tamano original
mediante un upsampling. La primera transformacion introduce ruido, mientras que
la segunda simula de forma simplificada cambios en la frecuencia fundamental y
velocidad del audio.

Data2Vec [141] utiliza un método similar, pero la vista v es la sefial de audio «
con segmentos enmascarados, mientras que v’ es el audio original sin enmascarar. Otra
diferencia es que se utiliza el audio crudo como representacion de x, y la arquitectura
es un Transformer que predice el promedio de las activaciones de las altimas K capas
de la red maestra para los cuadros no enmascarados. Data2Vec 2.0 [142] vuelve
mas eficiente al modelo al reemplazar la red por un Masked Autoencoder (MAE)
[3]. Originalmente en Data2Vec, al enmascarar audio se utilizaban tokens de mascara
como entrada, por lo que el largo de secuencia de entrada a la red es el mismo que
sin enmascarar. Los MAE en cambio, eliminan los segmentos enmascarados de la
secuencia de entrada reduciendo el largo de las mismas de manera similar a Patchout.
Una vez procesada la secuencia de elementos visibles por el encoder, se agregan los
tokens de méscara en las posiciones correspondientes, y se utiliza un decoder de pocas
capas para predecir los segmentos enmascarados a partir de los visibles, ya procesados
por el encoder. Efficient Audio Transformer (EAT) [143], es similar a Data2Vec
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2.0, pero utiliza un MAE que toma patches de melspectrograma como entrada en
lugar de audio crudo. Al mismo tiempo, utiliza una estrategia de enmascarado més
agresiva que le permite acelerar el entrenamiento, y utiliza una funcién de costo no
solo a nivel patch, sino también global. DINO [144| comparte muchas caracteristicas
con BYOL, siendo sus principales diferencias no utilizar un predictor; es decir la red
maestra y estudiante son idénticas en términos de arquitectura, y en lugar de usar
MSE como funcién de costo, utiliza entropia cruzada, centrando previamente las
salidas de la red maestra y aplicandoles softmax con temperatura. DinoSR. [145]
aplica Dino a senales de habla, utilizando enmascaramiento como aumentacion (al
igual que Data2Vec), y realizando un clustering online de las salidas de la red maestra
en lugar de un paso de centrado y softmax con temperatura.

En varios trabajos descriptos en esta seccion se concluye que la transformacion
T'(x) consistente en enmascarar segmentos de un audio z es exitosa en el campo del
aprendizaje por contraste, y ha permitido mejorar el aprendizaje no supervisado de
representaciones de audio. En la secciéon siguiente se profundizara en esta técnica y
se presentaran otros modelos que hacen uso de la misma.

2.3.4. Modelos de Lenguaje Enmascarado

Con la introduccion de BERT [146] en el campo del procesamiento del lenguaje
natural (NLP), pronto la comunidad de procesamiento de habla y audio comenzo a
proponer variantes que pudieran utilizarse con senales de audio. BERT es un modelo
de aprendizaje auto-supervisado, en el que se enmascara una cierta proporciéon de
las palabras de un texto, y un transformer bidireccional (s6lo la parte del encoder de
la Figura 2.8) debe aprender a predecir la palabra que fue enmascarada. Esta tarea
de pretexto, llamada modelado de lenguaje enmascarado (MLM) o prueba de Cloze,
incentiva al modelo a aprender representaciones contextualizadas, que aprovechan
la totalidad del texto para determinar qué palabras tienen mayor probabilidad en
la posicion enmascarada. Usando esta tarea de pretexto, y luego realizando un
finetuning del modelo, los autores logran mejorar el estado del arte en 11 tareas de
NLP marcando un hito en el aprendizaje no supervisado de representaciones.

Dado que el texto es discreto, mientras que el audio es continuo, adaptar BERT
al dominio de los sonidos no es trivial. Una opcién es transformar la senal de
audio en una secuencia discreta para luego poder operar sobre ella como si fuera
texto. VQ-Wav2Vec [147| genera representaciones discretas del habla agregando
un cuantizador Gumbel-Softmax [148] a Wav2Vec. Dado que las representaciones
discretas son calculadas cada 30 ms, cuadros continuos contendran informaciéon
similar volviendo trivial la tarea original de enmascarado de BERT. Para adaptar el
enmascarado a senales de audio, se muestrea aleatoriamente comienzos de mascara,
y luego se enmascaran 10 cuadros consecutivos en vez de uno solo. Discrete BERT
[149] extiende VQ-Wav2Vec explorando otras formas de discretizar la senal de audio:
k-means de MFCCs y de log-melspectrogramas, llegando a la conclusién de que
VQ-Wav2Vec genera mejores representaciones para ASR.

Otro enfoque posible es discretizar solamente la senal objetivo, dado que de todas
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formas BERT transforma el texto de entrada en una senal continua mediante el uso
de una tabla de Embeddings (o Lookup Table). Por ende, resulta trivial trabajar
directamente sobre el audio continuo, y en cambio utilizar una representacion discreta
del mismo como objetivo. En HuBERT |[76], se utiliza una CNN que transforma
el audio crudo en una secuencia de representaciones z; (50 por segundo), y luego
se enmascaran estas representaciones como en VQ-Wav2Vec y sirven de entrada a
un transformer similar al usado en BERT. La senal objetivo se obtiene calculando
MFCCs de la senal de entrada y cuantizandolos mediante K-Means, obteniendo
pseudo-fonemas. Luego de entrenado el modelo, mejoran la senal objetivo realizando
K-Means nuevamente, pero esta vez sobre las activaciones del modelo ya entrenado,
las cuales deberian ser senales mas contextuales y con mejor discriminacion fonética
que los MFCCs. Los autores denominan a este procedimiento como refinamiento
iterativo de asignacion de clusters, y lo realizan dos veces. Con este método los
autores logran mejorar el estado del arte en la tarea de reconocimiento del habla.
WavLM [130] extiende HuBERT simulando habla con ruido y multiples hablantes
solapados. De esta manera, el modelo debe aprender a estimar las pseudoetiquetas del
audio original, a partir de una versiéon ruidosa y enmascarada del mismo, anadiendo
robustez al modelo que implicitamente deberé aprender a separar fuentes y reducir
el ruido de la senal. Con este cambio y el uso de gated relative position bias [150],
los autores logran el mejor desempeno en la mayoria de las tareas de Superb.

Best-RQ [151] explora proyectar la senal de entrada con una matriz aleatoria, y
utilizar un codebook aleatorio para asignar un indice. De esta manera, se obtiene
una senal objetivo discreta que es una proyecciéon y cuantizacion aleatoria de la
entrada. A pesar de la simplicidad del modelo, y el uso de proyecciones aleatorias, el
modelo obtiene resultados similares a HuBERT. Un detalle no menor es que Best-RQ
utiliza codebooks con tamano 8192, en lugar de los 50,100 o 500 centroides utilizados
en HuBERT. De manera similar, BEATSs [152] utiliza la estrategia de Best-RQ
utilizando un cuantizador aleatorio para generar la senal objetivo, pero luego mejora
iterativamente este cuantizador de forma parecida a HuBERT, utilizando activaciones
intermedias del modelo y entrenando un tokenizador que aprenda a cuantizarlas.

Por ultimo, se puede prescindir de la discretizacion del audio por completo y
realizar regresion de los segmentos enmascarados. DeCOAR [153] y DeCOAR 2.0
[154] reconstruyen un segmento tnico enmascarado de espectrograma a partir de las
porciones de espectrograma anteriores y posteriores al segmento enmascarado. En
[155-158| se enmascaran espectrogramas con un patroén similar a VQ-Wav2Vec y se
entrena un modelo, normalmente RNN o Transformer, para reconstruir los segmentos
enmascarados, utilizando el error cuadratico o absoluto medio como funcion de costo.
En el caso de [155] el enmascaramiento es tanto en el tiempo como por bandas de
frecuencia. En TERA [159], se exploran otras formas de alterar la senal de entrada
ademas de enmascarandola en el tiempo, como reemplazar segmentos de audio por
segmentos muestreados al azar, enmascarar bandas de frecuencias y sumar ruido en
la entrada.

Otros trabajos como SSAST [161] utilizan una arquitectura similar a AST,
y enmascaran patches rectangulares de espectrogramas, para luego reconstruirlos.
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Figura 2.15: Aprendizaje de representaciones mediante MAE. El espectrograma de entrada
es dividido en patches y una proporcién de estos son enmascarados. El encoder
procesa solamente los patches no enmascarados y genera una representacion
contextualizada de ellos. Luego, tokens de mascara son insertados en las
posiciones donde habian patches enmascarados y el decoder intenta reconstruir
los patches originales del espectrograma. Extraido de [160].

De forma similar, en AudioMAE [160|, MSM-MAE [162], MAE-AST [163] y
MaskSpec [164], se reemplaza el transformer de SSAST por un MAE; el cual tiene
la ventaja de ser més eficiente, dando lugar a arquitecturas como la ilustrada en la
Figura 2.15. Recientemente se ha explorado escalar el tamano de este tipo de modelos
y de la cantidad de datos de preentrenamiento dando lugar a Dasheng [165], el cual
posee 3 tamanos: base con 12 capas y 83M de parametros, 0.6B con 32 capas y 600M
de pardametros, y 1.2B con 40 capas y 1200M de parametros. En cuanto a los datos
de preentrenamiento, se utilizaron 272k horas de audio consistentes de Audioset,
VGGSound, Jamendo y ACAV100M. A diferencia de otros modelos similares, en
lugar de utilizar patches rectangulares de melspectrogramas, cada entrada al MAE
consiste de 4 cuadros consecutivos de melspectrograma concatenados.

La tarea de MLM permite a los modelos incorporar informacion que se encuentra
antes y después de la mascara, por lo que es beneficioso que sean bidireccionales.
Otros trabajos combinan la tarea de MLM con CPC [75,166,167|, dando lugar a
la tarea de Masked Predictive Coding (MPC). El trabajo més relevante es
wav2vec 2.0 [75], el cual de manera aniloga a HuBERT transforma el audio crudo
en una secuencia z; mediante una CNN, luego la enmascara y un transformer similar
a BERT debe inferir los segmentos enmascarados. Las principales diferencias con
HuBERT son que la senal objetivo ¢; es aprendida en conjunto con el resto del
modelo, cuantizando z; mediante Gumbel-Softmax, y que la funcién de costo es
InfoNCE, en donde el ejemplo positivo es el vector ¢; correspondiente al instante de
tiempo enmascarado, y los ejemplos negativos son otros ¢; correspondientes a otros
instantes de tiempo enmascarados de la misma senal de habla.

2.3.5. Aprendizaje por supervision de modalidad cruzada

Asociar audio con otras modalidades es un aspecto fundamental de la percepcion
humana. A medida que los bebés se desarrollan, la sincronizacién y correspondencia
de sonidos permite la asociacién multimodal: una voz con un rostro, y un “muu” con
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una vaca [168]. Mas adelante, al adquirir el lenguaje, se asocian palabras habladas con
los objetos que estas representan [169,170|. Sorprendentemente, estas habilidades de
asociacion, que constituyen el reconocimiento del habla, el reconocimiento de eventos
sonoros y el reconocimiento de objetos visuales, se desarrollan sin necesidad de
mucha supervision directa. Resulta entonces natural intentar aprovechar la inmensa
cantidad de datos audiovisuales que existen para aprender representaciones mediante
la asociacion de imagen y sonido.

En Soundnet [171], se utilizan clasificadores de iméagenes preentrenados como
fuente de supervision para aprender representaciones. El clasificador de imégenes
recibe el cuadro correspondiente como entrada y predice a qué clase pertenece la
imégen. Al mismo tiempo, una CNN toma como entrada el audio correspondiente
a ese cuadro, y es entrenada para predecir las salidas del clasificador de imagenes.
Se busca minimizar la divergencia KL entre la salida del clasificador de imagenes
y la salida de la CNN. De esta forma, el clasificador de imégenes funciona como
pseudo-etiquetador de los audios correspondientes. Este enfoque se puede ver como
una forma de supervisiéon débil.

En L3Net [172] se prescinde de tener un clasificador de imagenes preentrenado, y
en cambio, se entrenan desde cero 2 encoders, uno para la imagen y otro para el audio.
Luego, las salidas de los encoders se concatenan y sirven de entrada a un MLP que
debe predecir si la imagen y el audio provienen del mismo segmento de video o no. De
esta manera, se utiliza la tarea de prediccién de correspondencia audio-visual
como T', o tarea de pretexto. Luego, las representaciones del encoder de audio son
utilizadas para resolver tareas de deteccion y clasificacion de eventos actsticos. En
una siguiente iteracion [173], los autores analizan el efecto de las decisiones de diseno,
llegando a algunas conclusiones interesantes como que representar el audio de entrada
usando melspectrogramas en lugar de espectrogramas mejora el desempeno en las
tareas downstream, que preentrenar con datos de musica (fuera de dominio) y luego
evaluar en tareas de eventos aciisticos da un desempeno similar a utilizar datos de
sonido ambiente (en dominio), y que L3Net posee un mejor desempenio que SoundNet
y VGGish [66] en tareas de clasificacion y deteccion de eventos acusticos, a pesar de
ser 10 veces menor a VGGish en términos de parametros, y ser entrenado con un
conjunto de datos 100 veces menor.

DenseAV [174] también es entrenado en la tarea de correspondencia audiovisual,
optimizando InfoNCE;, la cual buscara acercar las senales con correspondencia audio-
visual, y alejar las que no se corresponden. La similaridad entre modalidades es
calculada entre cada cuadro de HuBERT y cada elemento del mapa de activacion
de la imégen (proveniente de DINO [175]), la cual luego es agregada en un valor
tnico. En CAVMAE [176], aprenden un MAE que reconstruye una concatenacion
de patches de imagen y patches de espectrograma que es enmascarada, y al mismo
tiempo promueve que los patches pooleados de la imagen y su sonido correspondiente
sean similares entre si, combinando MLM con aprendizaje contrastivo multimodal.
En [177-179] se aprenden o enriquecen representaciones de habla al promover que
las representaciones de las descripciones habladas de una imégen sean similares a la
representacion de la imagen. Este grounding visual permite obtener representaciones
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de habla con mayor contenido seméntico.

Por otro lado, se puede utilizar texto en lugar de imégenes para enriquecer las
representaciones de audio. Por ejemplo, en CLAP [180], se busca alinear las represen-
taciones de un encoder de audio con las de un encoder de texto. De manera analoga
a CLIP [181] para imagenes, se posee una base de datos multimodal, conteniendo
audios y sus descripciones textuales, y se calcula la similaridad entre cada audio y
cada descripcion. La funcién de costo busca maximizar la similaridad entre los audios
y sus descripciones, y minimizar la similaridad de cada audio con las descripciones
que no le corresponden. De esta manera, el modelo de audio aprende representaciones
que se alinean con los conceptos presentes en la descripcion textual, logrando un
buen desempeno en tareas de clasificacion de audio.

Una de las limitaciones de este enfoque es que son necesarias descripciones o
transcripciones y alineamientos de los audios, lo cual es costoso de obtener. En
SpeechClip [182], los autores finetunean HuBERT y su salida es utilizada como
entrada al encoder de texto de CLIP. Luego, se utiliza la funciéon de pérdida de CLIP
entre la salida del encoder de texto de CLIP y la salida del encoder de imagen de CLIP.
Los autores también experimentan utilizando la funciéon de pérdida directamente
entre la salida de HuBERT y la de CLIP para imagen, ya que implicitamente su
representacion es equivalente a la de la descripcion de la imagen, haciendo de puente
con la modalidad textual. Similarmente en ImageBind [183] y AudioCLIP [184]
se explotan las tres modalidades al mismo tiempo (texto, imagen y audio), buscando
que se alineen en un espacio de representaciéon comin. Sin embargo, cabe notar
que estos métodos requieren de un conjunto de datos con pares de audio y texto,
los cuales suelen ser costosos de producir. La tarea de correspondencia audiovisual,
o utilizar modelos preentrenados de imagenes para producir etiquetas débiles, son
métodos mejor alineados con el aprendizaje no supervisado de representaciones de
audio, y permiten la utilizacién de cantidades masivas de datos sin etiquetar.
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2.3.6. Tabla resumen

Modelo ‘ Entrada ‘ Manipulaciéon ‘ Arquitectura Objetivo ‘ Dataset
VGG-ish [66] Mel - CNN (VGG) Tagging YT-8M
PANNS [98] Mel - CNN AED AS
AST [161] Mel - ViT AED AS
PaSST [101] Mel Patchout ViT AED AS
TRILL [131] Mel - ResNet-50 Triplas AS (Habla)
CPC [133] Raw - CNN + GRU CPC LS - 100h
Wav2Vec [134] Raw - CNN CPC LS
BYOL-A [138] Mel Mixup + RRC CNN Maestro AS
Data2Vec [141] Raw MLM Transformer Maestro LS
Data2Vec 2.0 [142] Raw MLM Transformer MAE Maestro LS
EAT [143] Mel MLM ViT + MAE Maestro AS
DinoSR [145] Raw MLM Transformer Clusters Maestro LS
DiscreteBERT [149] | VQ-W2V MLM Transformer VQ-Wav2Vec LS
HuBERT [76] Raw MLM Transformer KM MFCC + Iter LS
WavLM [130] Raw MLM + ruido Transformer KM MFCC + Iter LS
BestRQ [151] Mel MLM Transformer RQ LS
BEATS [152] Mel MLM ViT + MAE RQ + Iter AS
DeCOAR [153] Mel Unica méscara BiLSTM Mel LS
DeCOAR 2 [154] Mel Unica mascara Transformer Mel LS
SSAST [161] Mel MLM ViT Mel AS
AudioMAE [160] Mel MLM ViT + MAE Mel AS
Wav2Vec 2.0 [75] Raw MLM Transformer CPC LS
Dasheng [165] Mel MLM Transformer + MAE Mel Mezcla

Tabla 2.1: Tabla resumen de los distintos métodos de aprendizaje de representaciones
de audio discutidos. El primer bloque corresponde a modelos entrenados de
forma supervisada, el segundo a modelos entrenados mediante aprendizaje por
contraste, y el tercero a modelos entrenados mediante modelado de lenguaje
enmascarado (MLM). RQ se refiere a cuantizador aleatorio, Iter a refinamiento
iterativo, KM a K-Means, AED a deteccién de eventos actsticos, AS a Audioset,
LS a LibriSpeech y mezcla al dataset de Dasheng compuesto por ACAV100M,
AudioSet, VGGSound y Jamendo.

A modo de resumen, en la Tabla 2.1 se condensan algunos de los modelos men-
cionados en esta seccién, comparando los aspectos que consideramos mas relevantes
y diferenciadores de los distintos métodos: la forma en que se representa el audio
como entrada del modelo; la transformacion aplicada a dicha entrada; la arquitectura
del modelo; la senal objetivo con la que se aprenden las representaciones; y los
datasets utilizados para su entrenamiento. El primer bloque corresponde a modelos
entrenados con supervision, por lo que las seniales objetivos son anotaciones: tags o
etiquetas de eventos actsticos. En el segundo bloque se presentan modelos entrenados
mediante objetivos contrastivos, ya sea mediante pérdida de triplas, CPC o redes
maestro-estudiante. Se puede observar que entre modelos con un mismo objetivo de
preentrenamiento, las diferencias principales radican en las arquitecturas utilizadas y
el dominio de aplicacion, el cual queda determinado por el conjunto de preentrena-
miento: LibriSpeech para habla y Audioset para audio general o eventos actisticos.
El altimo bloque corresponde a modelos entrenados mediante enmascaramiento de
las entradas, que deben de alguna manera reconstruir la informacion faltante. Entre
estos modelos, las principales diferencias radican en cémo se representa la entrada y
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la senal objetivo, con algunos modelos discretizando la senal objetivo y formulando
el problema como una clasificacion, y otros modelos prediciendo la misma entrada
sin enmascarar, y por ende realizando regresion. Se puede observar que en este
bloque la mayoria de los modelos utilizan una arquitectura Transformer, heredando
metodologias de trabajos del campo del NLP como BERT. Se puede ver que en
general, los modelos que trabajan con Audioset utilizan melspectrogramas como
representacion de entrada, mientras que los modelos de habla en algunos casos proce-
san directamente el audio crudo. El patréon mas comun de diseno al realizar modelos
generales de audio es preentrenar con Audioset, utilizando melspectrogramas como
representacion de entrada, y Vision Transformers como arquitectura, enmascarando
patches de la entrada.

Algunos modelos son dificiles de encasillar en un bloque. Por ejemplo, Data2Vec
y EAT colocados en el segundo bloque también enmascaran sus entradas, pero
al utilizar redes maestro-estudiante decidimos ubicarlos en el bloque de modelos
contrastivos. Del mismo modo, Wav2Vec 2.0 podria pertenecer al segundo bloque,
ya que utiliza InfoNCE como funciéon de costo.



EnCodecMAE

Como se coment6 en la seccion 2.3, la mayor parte de los modelos de aprendizaje
de representaciones estan pensados especificamente para habla, y el foco en general
estd en mejorar la tarea de reconocimiento automatico del habla. Por otro lado, los
modelos enfocados en aprender representaciones més generales de audio, usualmente
estan basados en la arquitectura AST y utilizan patches de espectrogramas como
senal de entrada, pensando a la misma como iméagenes. En esta seccién proponemos
un modelo del cual deseamos las siguientes caracteristicas:

= Que sus representaciones sean tutiles para tareas en el dominio del habla, musica
y sonido ambiental, resultando en una representacion de audio para uso general.

= Que el modelo pueda entrenarse con pocos recursos computacionales, permitien-
do a universidades y organizaciones con menores recursos entrenar variantes del
mismo, y en consecuencia contribuyendo positivamente a la democratizacion de
la IA y reduciendo el impacto ambiental.

Para incentivar la primera caracteristica, utilizamos una mezcla de datos prove-
nientes del dominio de habla, misica y audio general. A su vez, utilizamos como
senal objetivo la salida de codecs de audio neuronales que, a diferencia de otras
senales objetivos como los clusters de MFCCs usados en HUuBERT, creemos que son
mas genéricas ya que al surgir de un objetivo de reconstrucciéon del audio original, no
se alinean tan fuertemente con alguna caracteristica particular de la senal como los
fonemas. Para mejorar la eficiencia del modelo, utilizamos la arquitectura de Masked
Autoencoder y audios de 4 segundos de duracion, logrando entrenar los modelos de
tamano Base con una sola GPU en 5 dias (120 horas GPU), y los Large con dos
GPUs en la misma cantidad de tiempo (240 horas GPU). Esto contrasta con otros
trabajos como por ejemplo HUBERT, que utilizan 32 GPUs para entrenar el modelo
base durante 62 horas, y 128 para el modelo large durante 38 horas, lo cual equivale
aproximadamente a 2000 y 4900 horas GPU respectivamente.

Nos enfocaremos en la tarea de modelado de lenguaje enmascarado (MLM),
utilizando senales discretas como objetivo, y desvidndonos de la mayoria de los
trabajos de aprendizaje de representaciones generales de audio, los cuales suelen
utilizar regresion como objetivo. En este sentido, nuestro trabajo se acerca mas al
de representaciones de habla como HuBERT y DiscreteBERT, y a BEATSs en el
caso de representaciones generales de audio. Al mismo tiempo, evitaremos el uso de
patches rectangulares de espectrogramas, ya que queremos que las representaciones
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Figura 3.1: Arquitectura de EnCodec. Extraido de [108].
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resultantes mantengan una buena resolucion y estructura temporal. A su vez, creemos
que el uso de patches de espectrogramas es una decision que se trajo del mundo del
procesamiento de imagenes, y que es subdptima para trabajar con senales de audio.

3.1. Modelo propuesto

A grandes rasgos, el modelo propuesto consiste de dos redes. Una red genera la
senal objetivo discreta a partir del audio sin enmascarar, mientras que la otra red
debe predecir esta senal objetivo a partir de una versiéon enmascarada del audio. La
red que genera la senal objetivo es EnCodec, un codec neuronal que transforma las
senales de audio en secuencias discretas. La red que intenta predecir estas senales
discretas consiste de un Masked Autoencoder (MAE). A continuacion se describen
los distintos componentes del modelo propuesto.

3.1.1. EnCodec

Como se discutio en la seccién 2.3.2, es posible aprender representaciones dis-
cretas de audio y obtener una buena calidad de reconstrucciéon mediante el uso de
cuantizadores residuales (RVQ). EnCodec [108] es uno de los primeros modelos en
utilizar esta técnica y contar con codigo y pesos de acceso libre. Este modelo es
causal y capaz de comprimir audio con una tasa de muestreo de 24kHz a distintas
tasas de informacién: 1.5, 3, 6, 12 o 24 kbps. También posee una variante no causal
para audios estereofénicos de 48kHz entrenada solamente con musica. Debido a
que queremos un modelo capaz de representar no solamente senales de misica sino
también de habla y sonidos ambientales, utilizamos la version causal de 24kHz que
fue entrenada con segmentos de habla de DNS challenge 4 [185] y CommonVoice
[186], audio genérico de AudioSet [97] y FSD50K [187], y canciones de Jamendo [188].

Como se puede observar en la Figura 3.1, EnCodec consiste de un encoder
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compuesto de 4 bloques convolucionales que reducen la senal de audio en el eje
temporal de 24kHz a 75Hz (un factor de 320). Los bloques convolucionales son
seguidos por 2 capas LSTM y una capa convolucional final. La salida del encoder
T, es una secuencia de 75 vectores 128-dimensionales por segundo, los cuales son
cuantizados mediante la capa de RVQ (llamada Quantizer en la Figura 3.1). La
capa de RVQ consiste de () = 32 codebooks, cada uno con K = 1024 codigos. El
primer cuantizador de RV(QQ buscara los c6digos del primer codebook que sean mas
cercanos en distancia euclidea a z.. Habra un error o residuo de cuantizaciéon que
surge de la diferencia entre los codigos asignados y la senal original x.. El siguiente
cuantizador intentara aproximar este residuo dando lugar a una nueva secuencia
de indices discretos. De esta forma, cada cuantizador refinara la aproximaciéon de
x. reduciendo el error de cuantizaciéon y en consecuencia mejorando la calidad de
reconstruccion. Finalmente, el audio de entrada = queda codificado mediante una
matriz discreta Y € Ng;Tf donde Nog = {0,1,...,K — 1} y T} depende del largo de
la senal.

Un decoder que posee una arquitectura similar al encoder pero espejada, toma
como entrada la aproximaciéon mediante RVQ de x. y devuelve una aproximacion z de
x. Se optimizan una serie de pérdidas de reconstruccién para asegurar que x y T sean
similares. Por un lado, se busca minimizar una pérdida de reconstruccion ¢; la cual
consiste de una distancia L, en el dominio del tiempo, y una pérdida de reconstruccion
/s en el dominio tiempo-frecuencia utilizando una combinaciéon de distancia L; y Lo
entre miltiples espectrogramas con distintos tamanos de ventana y salto. Por otro
lado, se utilizan discriminadores que operan sobre la STFT compleja de las senales
introduciendo una pérdida adversaria para el generador (¢,) y los discriminadores
(¢4) con el fin de mejorar la calidad perceptual de las reconstrucciones. También se
introduce /,,, que es la pérdida de commitment que actualiza el encoder para que sus
salidas se acerquen a las del cuantizador, y ¢; que es una funciéon de costo opcional
para entrenar un modelo de lenguaje sobre los codigos que permite reducir ain més
la tasa de informacion al utilizar codificacion por entropia. Por tltimo, para poder
utilizar un solo modelo que opere a distintas tasas de compresion durante inferencia,
se elige aleatoriamente una cantidad de cuantizadores en cada paso del entrenamiento,
por lo que el decoder aprende a reconstruir la senal a partir de distintas cantidades de
cuantizadores correspondientes a distintas tasas de compresion. A modo de ejemplo,
en un paso de entrenamiento podrian usarse solo los primeros 16 cuantizadores, en el
siguiente solo los primeros 8, y en el siguiente los 32. Esto induce una organizaciéon
jerarquica en los cuantizadores, de manera que los primeros cuantizadores seran los
més importantes en términos de reconstrucciéon, mientras que los tultimos seran ttiles
para reconstruir detalles mas finos, ya que solo serén utilizados cuando se usen todos
los cuantizadores.

3.1.2. EnCodecMAE

En este trabajo, utilizamos EnCodec como una manera de representar de forma
discreta la senal de audio, de forma que se pueda entrenar un modelo analogo a BERT,
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Figura 3.2: Estructura general del modelo propuesto, EnCodecMAE.

utilizando esta senial como objetivo. Esto es similar a DiscreteBERT y HuBERT, con
la diferencia de que EnCodec es un modelo de audio general y utiliza RVQ por lo que
es esperable que capture més detalles de la senal original que VQ-Wav2Vec, el cual
fue entrenado solo con habla y sin un objetivo de reconstruccion, o que K-Means
aplicado sobre MFCCs que favorecera capturar ciertas caracteristicas de la senal de
entrada, como el contenido fonético.

Como puede observarse en la Figura 3.2, el modelo propuesto, al cual nos referi-
remos como EnCodecMAE, consiste de una etapa de extraccién de atributos, en la
que la senal de audio X, es transformada en una representacion local y proyectada
linealmente a una dimensién D dando lugar a X; € R7*P. Se suman embeddings
posicionales sinusoidales a la secuencia Xy y posteriormente, un porcentaje de la
senial Mp,., es enmascarado mediante el muestreo aleatorio de indices de comienzo
de mascara, y el enmascaramiento de los siguientes M, cuadros. A diferencia de
wav2vec 2.0 o HuBERT, en lugar de utilizar un token de mascara, los cuadros
enmascarados directamente se descartan de la secuencia y no se pierde informacion
posicional dado que se agreg6 antes del enmascaramiento. Esta estrategia de enmas-
carado, como se discutio en la seccion 2.3, permite reducir efectivamente el largo de
la secuencia, lo cual es beneficioso en arquitecturas Transformer permitiéndonos ace-
lerar el entrenamiento de manera significativa. Siguiendo la arquitectura de Masked
Autoencoder, un transformer (el encoder), devuelve una representacion contextuali-
zada X, a partir de los tokens visibles X,. Luego, se insertan tokens de méscara en
las posiciones que habian sido descartadas y se suman los embeddings posicionales
generando X,;. Finalmente, una red transformer més pequena (el decoder) toma como
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entrada X, y una tultima capa lineal transforma la salida del decoder en un tensor
P € R*TrxK con probabilidades para cada uno de los K codigos correspondientes a
los ) cuantizadores residuales de EnCodec, y para cada cuadro de la senal objetivo.
Finalmente, se calcula la entropia cruzada C' entre cada salida del decoder P y
cada codigo de EnCodec Y. Se introducen pesos para las partes enmascaradas y sin
enmascarar, y para cada cuantizador, dando lugar a la siguiente funcién de costo:

L= Z% OéZqu "’Bzcyq 2() |

teM t¢ M

en donde v, es el peso dado a cada cuantizador, M es el conjunto de cuadros
enmascarados il M‘ es el peso dado a las partes enmascaradas en la funcién de
costoy = ‘ M| es el peso dado a las partes no enmascaradas. d controla el balance
en la funciéon de costo entre las partes enmascaradas y no enmascaradas y C' es la
entropia cruzada C(y,(t), Py(t)) = —1log(Pyy,)(t)). Si 0 = 0 se estd en el caso en
que solo se penaliza la reconstrucciéon de los cuadros visibles, mientras que si 6 = 1,

solo importan en la reconstruccion los cuadros que fueron enmascarados.

3.2. Evaluacion de los modelos

"Si no puedes medirlo, no puedes mejorarlo."

Lord Kelvin

Los modelos aqui propuestos, y los utilizados en otros trabajos, generaran dis-
tintas representaciones de audio. A la hora de guiar el diseno de estos modelos, hay
que poder definir alguna medida de qué representaciéon es mejor. De esta forma,
tras la experimentacion, podremos tomar decisiones en el diseno que lleven a me-
jores representaciones. El principal problema en este campo es que no es claro qué
representacion es mejor, o mas bien la respuesta dependera principalmente de la
aplicacion, y la forma en la que se utilice la representacion.

Nuestro objetivo en este trabajo es generar una representacion que sea un buen
punto de partida a la hora de resolver tareas de audio. Queremos que idealmente
sea util para cualquier tarea, constituyendo un modelo universal de audio. Esto
puede sonar muy ambicioso, sin embargo es parte de una tendencia en el campo
del aprendizaje automético en la que se intentan generar modelos cada vez mas
generalistas. Un ejemplo claro se da en el campo del NLP, en donde inicialmente se
contaba con modelos muy especificos que requerian conocimiento experto y mucha
manipulacién de datos para que funcionaran. Estos modelos solo podian resolver una
tarea muy especifica y la manera de evaluarlas era clara; maximizar el desempeno en
uno o mas conjuntos de datos relevantes a la tarea. Con el auge de la transferencia de
aprendizaje se busco unificar la manera de representar y manipular los datos (primero
utilizando representaciones como Word2Vec, y mas tarde BERT y sus derivados),
por lo que resolver tareas de distintos dominios del NLP se volvié progresivamente
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una “receta” mas uniforme: se extraen representaciones con BERT y se entrena un
modelo pequeno que toma su salida como entrada o se finetunea directamente el
modelo. Ese procedimiento resulta, en muchos casos, en un nuevo estado del arte en
la tarea de interés.

Dado que la cantidad de tareas donde estas representaciones son ttiles es cada
vez mayor, ;como evaluamos la representacion en si misma? Una de las formas de
evaluacion més comunes es el uso de benchmarks extensivos, en donde se utilizan
representaciones para resolver una cantidad fija de tareas y se reporta el desempeno
en cada una de ellas. Algunos ejemplos de benchmarks en el campo de NLP son
GLUE [189], SuperGLUE [190] y MTEB [191]. En cada benchmark se debe definir
qué tareas y conjuntos de datos se evaluaran, qué modelos downstream se utilizaran
y qué metricas se reportaran. Respecto al modelo downstream, las opciones més
comunes son:

= Modelo Lineal: permite determinar si las clases son linealmente separables
en la representacion. En general, solo requiere hacer una busqueda del peso
de regularizacion adecuado, por lo que la exploraciéon de hiperparametros es
sencilla. La principal desventaja es que no puede capturar relaciones no lineales
en la representacion, aunque esto ayuda a mitigar el sobreajuste, en especial
cuando los conjuntos de datos son pequenos. Particularmente en nuestro caso,
en el que queremos resolver tareas diversas, es esperable que no se puedan
separar linealmente las clases de todas las tareas al mismo tiempo para una
Gnica representacion.

= Perceptron Multicapa: introduce una o més capas ocultas, lo cual permite
modelar alinealidades. Hay que determinar un niimero de capas y neuronas
ocultas. Sigue siendo un modelo sencillo y computacionalmente barato de
entrenar, aunque se corre mayor riesgo de sobreajuste comparado con el modelo
lineal.

» K-Vecinos mas cercanos: la prediccion es determinada por la clase a la que
pertenecen los K vecinos mas cercanos a la representacion. Posee pocos hiper-
parametros, aunque requiere almacenar el conjunto de datos de entrenamiento
completo en memoria, lo cual puede ser prohibitivo para bases de datos muy
grandes, y se corre riesgo de sobreajuste al utilizar valores de K chicos.

» Finetuning: en este procedimiento, el modelo, y en consecuencia la repre-
sentacion, pueden ajustarse para resolver la tarea. En este sentido, lo que se
evaltia no es tanto la representacion sino la capacidad del modelo de adaptar
la representacion a otra nueva que sea util para la tarea. Esta técnica es en
general computacionalmente mas costosa que las demés dado que se entrenan
parametros del modelo upstream, el cual suele poseer una cantidad de para-
metros mucho mayor que el downstream. A su vez, se corre mayor riesgo de
sobreajuste y requiere mas cuidado en la seleccién de hiperparametros.

En el campo del procesamiento de audio y habla se tomaron direcciones similares
a las de NLP dando lugar a varios benchmarks:
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= SUPERB [5]: evalta representaciones en 10 tareas de procesamiento del habla:
ASR, reconocimiento de fonemas, keyword spotting, recuperacién de términos
hablados, identificacion y verificacion de hablante, diarizacion, clasificacion
de intencion, slot-filling y reconocimiento de emociones. En la mayoria de
las tareas se utiliza un modelo lineal como downstream, mientras que otras
més complejas como ASR utilizan una red Bi-LSTM. A su vez, en lugar de
utilizar las activaciones de una tnica capa del modelo upstream, aprenden un
promedio pesado de las activaciones de todas las capas, evitando tener que
realizar una busqueda de la mejor capa para cada tarea. Una de las ventajas de
este benchmark es su popularidad y que cuenta con un leaderboard y codigo
abierto, permitiendo una facil comparacion de distintas representaciones. Su
principal desventaja es que la evaluacién es muy costosa pudiendo tomar varios
dias evaluar un modelo en todas las tareas [192].

» HEAREval [4]: evalta representaciones de audio en 19 tareas diversas rela-
cionadas a analisis de pitch, habla, eventos actsticos, instrumentos musicales,
géneros musicales y vocalizaciones entre otras. En el anexo A se brindan més
detalles de las 19 tareas evaluadas. Respecto al modelo downstream, se utiliza un
perceptron multicapa y se exploran distintos hiperparametros como la cantidad
de capas ocultas (1 o 2), la tasa de aprendizaje y el tipo de inicializacion. Al igual
que SUPERB cuentan con un leaderboard y c6digo. Ademas la evaluacién no es
muy costosa y varios trabajos han reportado su desempeno en este benchmark
[162,165,193,194]

» HARES [195]: consiste de 12 tareas diversas de audio general, incluyendo
reconocimiento de escenas y eventos acusticos, clasificacion de sonidos de aves,
tareas de habla como identificacion de hablante, lenguaje y comandos, y tareas
relacionadas a musica como reconocimiento de nota musical, instrumento y
tagging. El modelo downstream es lineal excepto por la tarea de deteccion de
eventos acusticos que utiliza un MLP.

» NOSS [131]: evalta representaciones en 6 tareas de habla no semanticas:
identificacion de hablante, de lenguaje, de comando, detecciéon de demencia y
reconocimiento de emociones en dos bases de datos distintas. Exploran distintos
clasificadores pequenos: regresion logistica, random forests y linear discriminant
analysis (LDA).

Para este trabajo, optamos por realizar nuestros experimentos iniciales utilizando
un subconjunto de HEAREval. Esta eleccion se fundamenta en que el costo compu-
tacional de evaluacion en este benchmark es relativamente bajo, existen resultados
previamente reportados en la literatura, y cubre tareas diversas de audio. Elegi-
mos un subconjunto de 6 tareas que se basan en datasets ampliamente aceptados
por la comunidad cientifica, permitiéndonos realizar comparaciones més confiables
y evitando la dependencia en conjuntos de datos menos estandarizados o de uso
marginal:

» NSynth (NS) [114]: consiste de notas individuales ejecutadas mediante distintos
instrumentos musicales. La tarea a resolver es la de clasificar qué nota se esta
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tocando, habiendo 88 notas posibles. Se utiliza accuracy como métrica de
evaluacion.

» GTZAN (GC) [32]: consiste en segmentos de 30 segundos de canciones que
pueden corresponderse a 10 géneros musicales distintos: blues, musica clasica,
country, disco, hiphop, jazz, metal, pop, reggae y rock. La tarea consiste en
clasificar a qué género pertenece una canciéon. El conjunto de datos se organiza
en 10 folds y se reporta accuracy.

» Google Speech Commands (SC) [196]: consiste en clasificar comandos de
voz, pertenecientes a un conjunto de 10 posibles comandos, ruido y desconocido.
Se utiliza accuracy como métrica de evaluacion.

» CREMA-D (ER) [197]: consiste en 12 oraciones dichas por 91 actores distintos
con alguna de las siguientes emociones: enojo, asco, miedo, felicidad, neutro
y triste; y distintas intensidades de emociéon. La tarea consiste en clasificar la
emocion a partir de la senal de habla. La métrica utilizada es accuracy y el
conjunto de datos se organiza en 10 folds.

» Freesound Dataset 50K (FSD) [187]: contiene 100 horas de audios con
anotaciones de eventos acusticos, los cuales pueden pertenecer a 200 categorias
distintas. La tarea consiste en determinar qué eventos ocurrieron en un segmento
de audio, y es multi-etiqueta. Se utiliza mean Average Precision (mAP) como
métrica de evaluacion.

» ESC-50 (ESC) [198]: contiene 2000 grabaciones de 5 segundos en los que ocurre
un dnico sonido, el cual pertenece a una de 50 categorias posibles. Algunos
ejemplos de categorias son: lluvia, perro, bebe llorando, golpe de puerta y
helicoptero. Se organiza en 5 folds y utiliza accuracy como métrica.

3.3. Detalles experimentales

Datos de pre-entrenamiento

Para el pre-entrenamiento del modelo utilizamos una mezcla de datos consistente
de AudioSet [97], Libri-Light Medium [199] y Free Music Archive [200]. AudioSet
consiste de unos 2 millones de segmentos de audio de 10 segundos provenientes de
YouTube abarcando sonidos diversos. Debido a que el mismo consiste de URLs a
los videos, y que algunos videos pueden ser eliminados a lo largo del tiempo o no
estar disponibles en ciertas regiones geograficas, generalmente se logra descargar un
subconjunto de los 2M de videos. En nuestro caso, logramos descargar alrededor de
1.6M de videos, sumando més de 4500 horas de audio. Free Music Archive consiste
de 106574 segmentos de canciones con una duraciéon de 30 segundos, totalizando
unas 800 horas de misica. Por tltimo, LibriLight consiste de habla en idioma inglés
proveniente de audiolibros, y en el caso del subconjunto Medium, totaliza 6k horas
de habla. Decidimos utilizar este subconjunto en vez de las 60k horas del conjunto
completo para que los audios de habla no predominen. En total, nuestra mezcla
de conjuntos de datos totaliza alrededor de 11300 horas o 1.29 anos de audio. A
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su vez, para poder compararnos con otros trabajos que utilizaron solo Audioset o
LibriLight, realizamos experimentos utilizando cada conjunto de datos por separado
y analizamos el efecto de los mismos en el desempeno de cada tarea.

Hiperparametros y detalles de pre-entrenamiento

Los parametros de EnCodec fueron descargados de HuggingFace! y no fueron
actualizados durante el pre-entrenamiento. En cuanto a la cantidad de cuantizado-
res utilizados como senal objetivo, escuchamos reconstrucciones de audios diversos
utilizando distintas cantidades de cuantizadores, y concluimos que con 8 cuantiza-
dores era suficiente para conservar los detalles perceptualmente més relevantes de
la senal original. Por otro lado, en el trabajo de EnCodec se realizaron pruebas
subjetivas MUSHRA con senales de misica y habla, utilizando distintas tasas de
bits, correspondientes a distintas cantidades de cuantizadores. En la Figura 3.3 se
muestra la relaciéon entre tasa de bits y puntaje MUSHRA. Se puede observar que
pasar de 2 a 4 cuantizadores (1.5 kbps a 3.0 kbps) tiene un impacto importante en
el valor de MUSHRA (un aumento relativo del 36.2%), mientras que pasar de 8 a
16 cuantizadores solo trae un aumento relativo del 5.5%, lo cual respalda nuestra
decision de utilizar 8 cuantizadores.

Determinamos algunos de los hiperparametros en una serie de pruebas preliminares
en las que pre-entrenamos modelos por solo 150000 pasos de entrenamiento y los
evaluamos en los conjuntos de validacion de HEAREval. Este proceso resulté en un
peso de enmascarado o = 0.9, una proporcion de enmascarado My, = 0.5 y un
largo de méscaras Myq, = 15. A su vez, encontramos que utilizar pesos uniformes ,
en la funcién de costo de EnCodecMAE, resultaba en un desempeno inferior a sélo
utilizar el primer cuantizador (Q=1), y atribuimos este comportamiento a que el
modelo estaba utilizando su capacidad de igual manera para predecir el primero o el
iltimo cuantizador, cuando el primero es el que codifica la mayor parte de la senal.
Dada esta hipotesis, probamos utilizar pesos no uniformes, dandole mayor peso a los
primeros cuantizadores. Para definir los pesos, tomamos 150 muestras aleatorias del
conjunto de pre-entrenamiento y medimos el error de cuantizacion en cada nivel del
RVQ. Luego, normalizamos estos valores para que su suma sea 1 obteniéndose los ~,.
Este pesado no uniforme di6é ventajas por sobre utilizar solo el primer cuantizador.
En el capitulo 4 se mostraré el efecto de cambiar los valores de o, Myrop, Mgap ¥ V4
en el modelo final, junto con otros analisis y estudios de ablacién.

Entrenamos el modelo con tres tamanos distintos: un modelo Base utilizando
10 capas de transformer en el encoder con representaciones de 768 dimensiones, un
modelo Large utilizando 20 con 1024 dimensiones, y una versiéon mas pequena, Small,
con solo 5 capas y 768 dimensiones. Todas las variantes utilizan un decoder con
2 capas. Originalmente, deseabamos mantener los tamanos de modelo estandar de
la literatura de Transformers, que suelen utilizar 12 capas para su modelo Base y
24 para el Large. La logica de razonamiento inicial fue que el modelo Base tiene
efectivamente 12 capas (10 del encoder y 2 del decoder), sin embargo, esto difiere

L https://huggingface.co/facebook/encodec 24khz
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Figura 3.3: Puntaje subjetivo MUSHRA de EnCodec y otros codecs de audio en funciéon de
la tasa de bits. Extraido de [108].

un poco de la literatura de MAE, en la que solo se tiene en cuenta el tamano del
encoder, el cual posee 12 capas en el tamano Base y 24 en el Large. A pesar de
estas diferencias, que nos pondrian en desventaja al comparar con otros trabajos, la
cantidad de parametros de nuestros modelos es similar a la de otros trabajos: 43.6M
para el modelo Small, 86.6M para el modelo Base y 261.6M para el Large. Esto se
debe a que utilizamos una dimensionalidad de 4096 en lugar de 2048 en las capas
feed-forward del Transformer. También utilizamos N;, = 12 cabezas de atencién en
lugar de 8, aunque esta decision no altera la cantidad de parametros del modelo ya
que la dimensionalidad del modelo D,,.q¢ se divide entre las N, cabezas de atencion,
dando lugar a W,,W, y W, con dimensiones Dy,ode; X Np, + Dinoder/Np, las cuales no
dependen de N,. Del mismo modo, la matriz W, tendra dimensiones D,,oqe1 X Dodel
sin importar el valor de N},.

Respecto al extractor de atributos, en un principio utilizabamos el mismo en-
coder de EnCodec, tomando sus salidas antes de ser cuantizadas mediante RVQ), y
manteniamos fijos sus pesos durante el pre-entrenamiento, pero al notar mejoras
significativas al utilizar melspectrogramas, optamos por esta representacion de entra-
da. Los melspectrogramas se calculan mediante torchaudio, utilizando una ventana
Hanning de 640 muestras con un salto de 320, y 256 filtros mel. El tamano de salto se
eligi6 para tener secuencias con la misma longitud que la senal objetivo de EnCodec
(75 muestras por segundo), mientras que el tamano de ventana se eligi6é para que
haya un solapamiento del 50% de la ventana. En la Seccion 4.1 se realiza un anélisis
més profundo de ablacién respecto al efecto de distintas representaciones de entrada.

Nuestros modelos fueron entrenados en 500k pasos de entrenamiento utilizando
el optimizador AdamW con hiperparametros f; = 0.9, o = 0.95 y regularizacion
L2 con un peso A = 0.05. Los hiperparametros del optimizador fueron tomados del
trabajo original de MAE [3], mientras que la cantidad de pasos se determiné en base
a las curvas de pre-entrenamiento, las cuales se pueden observar en la Figura 3.4
y al tiempo de pre-entrenamiento requerido para esa cantidad de pasos. Los 500k
pasos de entrenamiento, con nuestras configuraciones de tamano de lote y conjuntos
de pre-entrenamiento corresponden a aproximadamente 7 épocas y unos 5 dias de
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Figura 3.4: Funcién de pérdida durante el pre-entrenamiento del modelo base con melspec-
trograma como entradas. Se muestran desglosados los términos provenientes de
los segmentos enmascarados y los no enmascarados.

pre-entrenamiento. En la Secciéon 4.3 mostraremos un anéalisis de como impacta en
el desempeno downstream detener el pre-entrenamiento en distintos puntos, para
distintos tamafios de EnCodecMAE. La tasa de aprendizaje se mantuvo fija en 1074,
tras haber observado que utilizar warm-up o decay exponencial no daba ventajas en
las curvas de entrenamiento. Creemos que esta estabilidad en el entrenamiento se
atribuye a que utilizamos pre-post normalizaciéon en lugar de pre o postnormalizacion
dentro de los transformers.

Se utilizo6 un tamano de batch de 128 segmentos de audio con duracion de 4
segundos. Estos valores se determinaron en base a los recursos computacionales
disponibles; tamanos de batch o longitudes de audio mayores generaban problemas
de memoria. Para archivos de audio de duraciéon mayor a 4 segundos, se eligio
aleatoriamente un segmento del mismo. A su vez, cada audio es elegido durante
una época de entrenamiento |7'/4] veces, en donde T es la duracion del audio. Por
ejemplo, algunos audios de LibriLight pueden durar 5 minutos por lo que seran
elegidos 75 veces, mientras que los audios de Audioset suelen durar 10 segundos, y
por ende se toman 2 segmentos aleatorios de cada uno por época.

Los experimentos se realizaron principalmente en dos equipos con las siguientes
especificaciones:

» Computadora de escritorio con 2 tarjetas graficas RTX 3090 de 24GB de
memoria VRAM cada una, un procesador AMD Ryzen Threadripper 3960X
con 24 nicleos y 128 GB de memoria principal.

» Servidor con 2 tarjetas graficas RTX A5000 de 24GB de memoria VRAM cada
una, un procesador AMD Ryzen 9 7950X de 16 ntucleos y 128 GB de memoria
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principal.

Los modelos de tamano Base se entrenaron con una sola GPU en 5 dias, mientras
que los de tamano Large se entrenaron con 2 GPUs en la misma cantidad de tiempo.
La razon de utilizar 2 GPUs para el modelo Large fue que con el tamano de batch de
128 se incurria en problemas de memoria por lo que paralelizamos a nivel de datos
entre las 2 GPUs logrando mantener el tamano de batch. En la Tabla 3.1 se resumen
los distintos hiperparametros utilizados para EnCodecMAE.

\ Small \ Base \ Large \
Optimizador AdamW
Momento del Optimizador 51 =0.9, 6, = 0.95
Weight Decay 0.05
Programacion de LR Constante
LR le-4
Pasos de entrenamiento 500000
GPUs 1 2
Tamano de Lote 128
Duracion de segmentos 4s
Parametros de enmascarado Myrop = 0.5, Mgqp = 15,0 = 0.9
Q 8
Yq [0.224, 0.176, 0.145, 0.121, 0.103, 0.088, 0.076, 0.066]
Capas del Encoder 5 10 ‘ 20 ‘
Capas del Decoder 2
Dinodel 768 ‘ 1024
Cabezas de atencion 12
Dropout 0

Tabla 3.1: Resumen de los hiperparametros utilizados en EnCodecMAE.

Para la evaluacion de los modelos ya pre-entrenados, optamos por utilizar la salida
del Encoder como representacion. Esta salida es una secuencia temporal, mientras
que los downstreams de HearEval operan sobre vectores con dimensionalidad fija.
Siguiendo la metodologia de la mayoria de los trabajos en el area [160, 161, 195],
resumimos la secuencia en un vector de tamano fijo mediante un promediado en el
tiempo.

Cuando los audios tenfan duraciéon mayor a 4 segundos, se particionaron en
segmentos de 4 segundos sin solapamiento y para cada uno de estos segmentos se
extrajeron las salidas del Encoder, se concatenaron, y se promediaron en el tiempo.
Este procedimiento se alinea con el pre-entrenamiento, en el que el modelo aprendié
a representar segmentos de audio de 4 segundos. Si no realiziramos este enventanado,
utilizariamos embeddings posicionales no vistos durante el pre-entrenamiento, lo cual
podria perjudicar a la calidad de las representaciones, ademas de que se incrementaria
el costo computacional durante la inferencia respecto a realizar el enventanado.

Para obtener un intervalo de confianza alrededor de las métricas reportadas en
HearEval, realizamos la técnica de bootstrapping [201] con 100 iteraciones utilizando
el paquete de Python confidence_intervals [202|. Esta técnica consiste en generar
N conjuntos de evaluacion mediante un muestreo aleatorio con reposiciéon del conjunto
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de evaluacion original, y calcular el desempeno en estos N conjuntos, obteniendo una
distribucion empirica de la métrica a partir de la cual se puede estimar un intervalo
de confianza mediante el uso de percentiles.

Refinamiento iterativo de la senal objetivo

En nuestro trabajo decidimos explorar la técnica de refinamiento iterativo de la
senal objetivo, la cual se utiliza en trabajos previos como HuBERT y BEATs. En una
etapa inicial, HuBERT utiliza como senal objetivo clusters de MFCCs, mientras que
BEATS utiliza proyecciones cuantizadas aleatorias. Esta primera iteracion da lugar a
un modelo cuyo desempeno es razonable pero no alcanza al estado del arte. En una
segunda iteracion, se utilizan como senal objetivo representaciones intermedias del
modelo de la primera iteracion. En el caso de HuBERT), se realiza clustering sobre la
sexta capa mediante K-Means. En el caso de BEATS, en lugar de utilizar K-Means,
entrenan un modelo similar a VQ-VAE para aproximar la salida del modelo de la
primera iteracion. Descartando el decoder, se obtiene un tokenizador que genera las
senales objetivos.

Para mejorar las representaciones de EnCodecMAE, optamos por adoptar la
misma estrategia y realizar una segunda iteraciéon de entrenamiento. Para esto
entrenamos un modelo de K-Means con K = 1024 utilizando 10000 senales de audio
(balanceadas por conjunto de datos) y extrayendo activaciones de la tltima capa del
encoder de EnCodecMAE. Continuamos entrenando EnCodecMAE con el conjunto
de pre-entrenamiento completo por 150000 iteraciones més utilizando como senal
objetivo las salidas del modelo de K-Means que entrenamos. Denominamos al modelo
resultante Mel »EC (Base + ST). En el caso de los modelos Large, siguiendo la
logica de HuBERT), realizamos K-Means sobre las activaciones de la dltima capa
del modelo Mel-EC (Base + ST), por ende, este modelo puede pensarse como el
resultado de una tercera iteracion.

3.4. Comparaciéon con el Estado del Arte

Una vez pre-entrenados nuestros modelos, los comparamos con otros modelos de
representacion de audio de la literatura. Algunos de estos trabajos reportan resultados
en HearEval, mientras que para otros, utilizamos su cédigo oficial y realizamos la
evaluacion. El criterio general para elegir estos modelos fue:

= Modelos que hayan reportado un desempeno fuerte en varias tareas generales
de audio o en el benchmark de HearEval.

= Para una comparacion justa, s6lo consideramos modelos que no utilizaron eti-
quetas durante su pre-entrenamiento, es decir, realizaron un pre-entrenamiento
no supervisado. Cabe notar que modelos entrenados de forma supervisada en
AudioSet es esperable que alcancen un mejor desempeno en FSD50K, ESC y
GC, ya que las etiquetas de AudioSet contienen informacién de eventos acisticos
y de metadatos musicales como género e instrumentos. Del mismo modo se
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Music Speech Env Global | #P(M) | Datos
NS GC SC ER FSD ESC

( ) Mel—EC (Small) 85.9+12  87.5+19 | 952407 748400 | 48.5+12  80.1417 94.8 43.6 A+F+L6
( ) EC—EC (Base) 91.7410 85.6x19 | 922410  72.0x10 | 44.1413  T4.6224 83.4 94.0 A+F+L6
(3) Mel-EC (Base) 84.6£10  87.6+19 | 96.3x05  75.5x10 | 49.5511  79.841s 95.9 86.6 A+F+L6
(4) AS OIﬂy 86.1+1.1 87.1+19 93.6+0.7 73.8+11 51.7+13 81.5421 97.0 86.6 A

(5) FMA only 87.7x11  89.2120 | 874w  68.7x11 | 48.5215  80.4422 89.1 86.6 F

(6) FMA-+JAM 89.6:10 89.5+1.8 | 859411 66.9:12 | 48.5211  80.612.1 85.4 86.6 F+J

(7) LL6K OIl]y 834413 83.4420 95.4+0.6 75.6+1.1 41.3+1.2 68.8+1.6 75.3 86.6 L6

(8) Mel—EC (Base + ST) 81.7414  87.8421 | 96.9405 76.3+1.0 | 50.712  81.6+2. 97.6 86.6 A+F+L6
(9) AS only 83.5413 87.Ti2s 94.6+0.6 751411 52.9:111 84.6116 99.2 86.6 A

(10) Mel—EC (Large) 85.3+1.4 85.8+2.2 96.4+0.5 771109 50.3+11 80.2+1.9 97.1 261.6 A+F+L6
(11) Mel—-EC (Large + ST) 83.4+10 87221 | 97.0x0a 77.2409 | 51.0x10 84.111s 100.0 261.6 A+F+L6
(12) AS only 86.4+15  86.4+17 | 94.4sor  T5.Tx09 | 53.421.0 86.011.8 | 99.1 261.6 | A

(13) BEATS (Tter 1) [152] | 82.4s1s  85.4was | 91.0z08  68.7:11 | 50.6200 823217 | 94.4 90 | A

(14) BEATS (Iter 3) [152] | 82.9:10 862520 | 904s0s  69.0:11 | 535001 85.1:1s | 96.0 90 | A

(15) BYOL-A [138] 68.3x14  86.0x20 | 93.1x07  65.9x11 | 51.3200  83.6x20 82.6 5.3 A

(16) AudioMAE (PT) [160] | 67.2c15  72.0s01 | 452516  39.3:10 | 37.6:12  58.5.1 | 321 | 86 | A

(17) MSM-MAE-512 [162] t | 81.2 86.1 86.4 73.4 52.2 85.6 | 91.7 8 | A

(18) Fuse HUuBERT [203] t 68.8 79.6 95.7 75.2 41.3 74.3 62.9 1000 | L60

(19) Fuse Wav2Vec2 [203] t 60.6 79.3 96.9 69.2 40.3 69.5 51.4 317 L60

HEAR SOTA | 90.0 90.8 | 97.8 752 | 655 96.6 | 1000 | - |-

Tabla 3.2: Desempeno de distintos modelos en un subconjunto de HearEval. El primer bloque
corresponde a nuestros modelos, mientras que el segundo corresponde a modelos
de la literatura. Nombramos nuestros modelos con la sintaxis Entrada— Objetivo,
por ejemplo, Mel-EC toma melspectrogramas como entrada y predice tokens
de EnCodec. ST se refiere al refinamiento iterativo. Las lineas con T muestran
resultados copiados de los trabajos originales. Los trabajos sin este simbolo
cuentan con c6digo y pesos abiertos, los cuales utilizamos para la evaluacién. Las
desviaciones reportadas muestran la diferencia entre el valor de métrica obtenida
y el borde del intervalo de confianza més lejano a ella, obtenido con a = 0.05
mediante bootstrapping. Por ltimo, se muestra el desempefio del mejor modelo
del leaderboard de HEAREval en cada tarea, incluyendo modelos entrenados
con supervision y agregados més recientemente, y se marcan en negrita aquellos
modelos cuyo desempeno promedio en una tarea cae dentro del intervalo de
confianza del mejor modelo.

excluyeron modelos que hacen uso de informaciéon textual, como CLAP, ya que
el texto suele contener etiquetas relacionadas con las tareas downstream.

= Modelos que hayan reportado desempeno en HearEval o que hayan liberado el
codigo y pesos. Esto es importante para poder reportar métricas asociadas a su
desempeno y realizar una comparacion justa.

En la Tabla 3.2 se pueden observar los resultados obtenidos en HEAREval por
los distintos modelos propios y de la literatura. Ademaés de reportar el desempeno en
cada tarea, decidimos reportar una medida de desempeno global. Uno podria realizar
un promedio de los desempenos, sin embargo, al poseer cada tarea y métrica rangos
distintos, se le estaria dando mayor peso a tareas con un desempeno normalmente
elevado como SC, y poco peso a tareas como FSD, la cual reporta mAP en lugar
de accuracy. Por esta razon, siguiendo la metodologia en HEAREval, calculamos
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z-scores utilizando la media y desviacion estandar por tarea de las métricas obtenidas
por los modelos del leaderboard HEAREval 2021. Esto nos da para cada tarea
un valor que refleja a cuantas desviaciones estdndar de la media en esa tarea se
encuentra la métrica obtenida. Para evitar que alguna tarea en la que el modelo se
desempena muy bien predomine en la métrica, los valores se limitan al rango [-1,1], y
finalmente se promedian y multiplica por 100. Como ejemplo, nuestro modelo Large
con refinamiento iterativo de la senal objetivo (fila 11), posee un puntaje global de
100, siendo el mas alto de la Tabla 3.2. Este puntaje indica que el modelo obtuvo
métricas al menos una desviacion estandar mejores que la media de HEAREval 2021
en todas las tareas. En cambio, AudioMAE (fila 16), obtuvo un valor global negativo,
indicando que su desempeno fue en promedio menor a la media de HEAREval 2021.
Una critica a esta métrica es que las representaciones de audio estan mejorando
constantemente, y depender del resultado de modelos del ano 2021 haré que pronto
saturen en 100. Una posible solucién es calcular las estadisticas para el z-score
utilizando modelos més recientes, los cuales haran que la métrica global se reduzca y
sea mas desafiante llegar a un puntaje de 100. Sin embargo, esto requiere generar un
nuevo leaderboard actualizado con modelos estado del arte.

Lo primero que se puede observar es que utilizar melspectrogramas (fila 3) como
entrada en lugar de representaciones de la salida del encoder de EnCodec (fila 2) lleva
a una mejora importante en todas las tareas excepto clasificacion de nota musical
(NS). Incluso, un modelo con la mitad de parametros entrenado con melspectrogramas
(fila 1) logra un mejor desempeno, indicando que la representacion de entrada podria
tener un rol incluso més importante que el tamano de los modelos. En la seccion
4.1 analizaremos en mayor profundidad el efecto de distintas representaciones de
entrada en la calidad de las representaciones. A pesar de que en general utilizar
melspectrogramas resulta en un mejor desempeinio que utilizar EnCodec como entrada,
la excepcion en NS es remarcable. EC—EC obtiene el mejor desempeno para NS,
incluso superando a Crepe [28] que fue especificamente entrenado para estimacion
de pitch y obtiene una accuracy de 90%. Al mismo tiempo, logra superar a otros
modelos de la literatura como BYOL-A (fila 15), AudioMAE (fila 16), Fuse HuBERT
(fila 18) y Fuse Wav2Vec2 (fila 19) en términos de desempeno global.

Respecto al tamano de los modelos, se observa que incrementar su tamano trae
mejoras en términos de desempeno global; el modelo Base mejora al Small llevando
el desempeno de 94.8 a 95.9 (filas 1 y 3) y el Large al Base llevandolo de 95.9 a 97.1
(filas 3 y 10) . Las tareas de reconocimiento de emociones (ER), reconocimiento de
comandos de voz (SC) y deteccion de eventos acusticos (FSD) son las que muestran
una mejora mas marcada en su desempeno.

Por otro lado, la etapa de refinamiento iterativo de la senial objetivo también
proporcioné mejoras a lo largo de distintos tamanos de modelo. En el caso del modelo
base, el desempeno global aument6 de 95.9 a 97.6 (ver filas 3 y 8), mientras que en
el modelo Large aument6 de 97.1 a 100.0 (ver filas 10 y 11). Cabe destacar que la
etapa de refinamiento iterativo permitié al modelo base superar el desempeno global
del modelo Large, sin incrementar la cantidad de parametros o tiempo de inferencia.

En cuanto al efecto de los conjuntos de entrenamiento utilizados, se observa que
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utilizar solo AudioSet (filas 4, 9 y 12), mejora el desempeno en las tareas relacionadas
a eventos acusticos (FSD y ESC) en comparacion con los modelos que utilizan la
mezcla de conjuntos de datos (filas 3, 8 y 11) u otros conjuntos de datos (filas 5, 6 y
7). Sin embargo, el desempenio en las tareas relacionadas al habla se ve deteriorado
respecto a utilizar la mezcla de conjuntos de datos. Al utilizar el conjunto de datos
FMA solo (fila 5) o en combinaciéon con Jamendo (fila 6), los cuales consisten de
canciones, se alcanza un mayor desempeno en clasificaciéon de género musical y de
notas musicales, pero se observa un deterioro importante en las tareas de habla.
Particularmente, incluir canciones de Jamendo mejora el desempeno del modelo
entrenado solo con FMA en NS, pero lo empeora en SC y ER. Creemos que esto
puede ocurrir debido a que Jamendo tiene una menor proporcién de canciones con
voz cantada, haciendo que EnCodecMAE se enfoque mas en la parte instrumental
de la musica que en el canto, y en consecuencia empeore el desempeno en tareas
relacionadas al habla. Del mismo modo, al utilizar solo el conjunto de datos LibriLight
(fila 7), el cual consiste de habla de audiolibros, se observa un buen desempenio en
tareas de habla pero un deterioro importante en las tareas relacionadas a musica
y eventos actusticos. Esto indica un resultado que esperabamos—el tipo de sonidos
utilizados durante el pre-entrenamiento determina el tipo de tareas en las que la
representacion serd buena. En este sentido, la mezcla de datos y AudioSet son los
conjuntos que dieron mejores resultados globales, con AudioSet beneficiando a las
tareas relacionadas con eventos actsticos, y la mezcla beneficiando a tareas de habla,
e incluso superando al modelo entrenado con LibriLight en estas (ver fila 3 vs 7 para
tareas SC y ER).

BEATs, BYOL-A, AudioMAE y MSM-MAE-512 son modelos pre-entrenados
con Audioset y con un tamano Base, por lo que los compararemos con nuestros
modelos Base entrenados solo en AudioSet (filas 4 y 9). Se puede observar que
nuestros modelos se desempenan significativamente mejor en las tareas de musica
y habla, y de forma comparable en las de eventos actsticos. Nuestras principales
diferencias con BEATS son la definicion de la senal objetivo inicial (EnCodec en
nuestro caso, y cuantizadores aleatorios en el de BEATS), y el formato de la senal
de entrada (cuadros en nuestro caso, y patches rectangulares en BEATS). Trabajos
previos [161-163| encontraron que usar cuadros en lugar de patches rectangulares daba
mejores resultados en tareas de habla pero afectaba negativamente a tareas de eventos
acusticos. Una posible explicacion es que el uso de patches rectangulares conlleva una
pérdida de resoluciéon temporal—se estan abarcando miltiples cuadros en el tiempo
y una banda de frecuencias—y una ganancia en resoluciéon en frecuencia—distintos
elementos de la secuencia capturan distintas bandas de frecuencia—. La pérdida de
resolucién temporal podria afectar a tareas de procesamiento del habla donde hay
que discriminar senales de corta duraciéon como fonemas, mientras que la ganancia
de resolucion en frecuencia podria ayudar a la discriminacion de eventos actusticos.
Evitar el uso de patches rectangulares, los cuales provienen de la comunidad de
vision por computadora [85], y en cambio usar cuadros temporales, se alinea mejor
con técnicas tradicionales de analisis de audio con ventanas, y representaciones
como espectrogramas. El uso de cuadros temporales en nuestros modelos podria
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Modelo ‘ sin LM con LM  #P(M)
Wav2Vec [134] 15.86 11.00 32.5
VQ-Wav2Vec [?] 17.71 12.80 34.1
DeCOAR 2.0 [154] 13.02 9.07 89.8
Wav2Vec 2.0 Base [75] 6.43 4.79 95.0
Wav2Vec 2.0 Large [75] 3.75 3.10 317.4
HuBERT Base [76] 6.42 4.79 04.7
HuBERT Large [76] 3.62 2.94 316.6
Mel—EC (Base) 15.53+1.20  10.42+1.04 86.6
LL6K only 14.9141.21  10.124+0.96 86.6
Mel—-EC (Base+ST) 14414128 9.90+0.99 86.6
LL6K only 13.72+1.28  9.29+0.96 86.6
Mel—-EC (Large+ST) 12444000  8.59+0.79 261.6

Tabla 3.3: Tasas de error a Nivel Palabra (WER) obtenidas en la tarea de ASR en SUPERB
con el conjunto test-clean de LibriSpeech. Reportamos métricas con y sin modelo
de lenguaje (LM) y con intervalo de confianza (o = 0.05) obtenido mediante
bootstrapping.

explicar por qué se desempenan mejor en tareas de habla en comparacion con modelos
entrenados con patches rectangulares. A su vez, atribuimos el buen desempeno en
las tareas de eventos actsticos, a pesar del uso de cuadros, a nuestra definicion de la
senal objetivo. Se puede observar que nuestro modelo que utiliza EnCodec como senal
objetivo (fila 4) logra un desempeno mayor a BEATs cuando utiliza cuantizadores
aleatorios (fila 13) en la tarea FSD. Ambos modelos se benefician del refinamiento
iterativo (ver fila 4 vs 9 y fila 13 vs 14).

Fuse HUBERT y Fuse Wav2Vec2 son dos representaciones encontradas en el lea-
derboard de HearEval. Ambas generan representaciones promediando las activaciones
de todas las capas de HuBERT XL [76] y Wav2Vec2 Large [75], respectivamente.
Estos modelos son pre-entrenados exclusivamente con datos de habla provenientes
de LibriLight con un foco puesto en aprender representaciones para ASR. Nuestro
modelo base entrenado con LibriLight se desempena mejor en todas las tareas que
no son de habla, con excepcion de ESC, a pesar de estar ambos modelos entrenados
solo con habla (fila 7 vs 18 y 19). Esto puede deberse a que la sefial objetivo, EnCo-
dec, que se preentrend no solo con habla sino que también con datasets de eventos
acusticos y de misica, podria indirectamente facilitar el modelado de esos dominios.
Nuestros modelos base (filas 3 y 8) lograron un desempeno similar a Fuse HuBERT
y Wav2Vec2 en las tareas de habla, a pesar de estar entrenados en menos datos y
poseer muchos menos parametros. A su vez, nuestro modelo Large con refinamiento
iterativo (fila 11) logra superar a estos modelos en todas las tareas, incluyendo las
de habla, a pesar de ser un modelo de tamano menor y mas generalista.

Dado el desempeno de nuestros modelos en tareas de habla, decidimos también
realizar una evaluacion en la tarea de ASR siguiendo el protocolo de SUPERB. Este
consiste en entrenar una red BiLSTM con dos capas de 1024 neuronas optimizando
la funcion de pérdida CTC [204] y utilizando el subconjunto de 100 horas limpias de
LibriSpeech. Esta red toma como entrada las salidas de las 10 capas de transformer
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de EnCodecMAE, y aprende un promedio pesado de estas 10 secuencias resultando
en una unica secuencia temporal de embeddings. Para acelerar el entrenamiento,
hicimos un promedio local tomando 2 embeddings consecutivos y reduciendo el largo
de secuencia a la mitad. Para decodificar las secuencias transcriptas, utilizamos
el modelo de lenguaje 4-gramas oficial de LibriSpeech [205]. Cabe destacar que a
diferencia de las otras tareas, la tarea de ASR nos permite realizar una evaluaciéon de
la representacion a nivel secuencia, antes de promediarla en el tiempo. Los resultados
en la Tabla 3.3 indican que nuestros modelos atin poseen un desempeno menor a
modelos de SSL recientes como HuBERT y Wav2Vec 2.0, pero son comparables
con modelos de SSL previos como DeCOAR 2.0 y Wav2Vec. Al mismo tiempo,
no conocemos de otros trabajos que aprendan representaciones generales de audio
y reporten el desempeno en la tarea de ASR. Uno podria pensar que la tarea de
reconocimento de comandos de voz (SC) es una aproximacion de la de ASR, sin
embargo, son muy distintas. En el caso de SC basta con discriminar un conjunto
acotado de comandos de un conjunto acotado de 'palabras negativas’. La dificultad del
problema quedaré determinada principalmente por cuén parecidos sean los comandos
entre si y con las demas palabras que no son comandos (ejemplos negativos). Si el
conjunto de comandos y ejemplos negativos es muy acotado, incluso aspectos como
la duracién de la palabra, cantidad de silabas o un reconocimiento basico de vocales
podrian ser suficientes para discriminar los comandos, lo cual resulta en una tarea
mas facil que la de transcripcion. A su vez, en la tarea de SC cada instancia contiene
una Unica palabra, lo cual facilita la tarea respecto a reconocimiento de habla ya
que no es necesario aprender a segmentar palabras.
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3.5. Evaluacién completa en HEAREval

—e— BEATs
Speech —e— Mel256-EC BaseST
commands 5h Speech —e— Mel256-EC LargeST

GTZAN Genre commands —e— Avg. HEAR2021
full —eo— SOTA HEAR2021

Beijing VoxLingual07
Opera top 10

Mridangam

Stroke CREMA-D

Mridangam

Tonic Libricount

Vocal
Imitation

NSynth
Pitch 50h

NSynth

Pitch 5h Beehive

Maestro 5h Gunshot

GTZAN

Music/Speech ESC-50

FSD50K

Figura 3.5: Desempeno obtenido por dos variantes de EnCodecMAE y BEATS (iter 3)
comparado con el desempefio promedio y maximo obtenido en cada tarea de
HEAREval 2021. Se muestra el desempeno centrado en la media y escalado por
el maximo. Se utilizan etiquetas violetas para las tareas de musica, verdes para
las de habla, y azul para las de sonidos ambientales.

Hasta este momento trabajamos con un subconjunto de 6 tareas de HEAREval,
sin embargo el benchmark posee 19 tareas distintas. En la Figura 3.5 se puede
observar un grafico resumen del desempeno de los mejores modelos de EnCodecMAE,
BEATS (iteracion 3), el estado del arte en HEAREval 2021 para cada tarea, y el
desempeno promedio en cada tarea. Elegimos compararnos con BEATs ya que es
el modelo externo que logré un mejor desempeno global en las 6 tareas analizadas
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Figura 3.6: Z-Scores promedios obtenidos en las tareas de HEAREval en cada dominio.
Las barras azules corresponden a modelos propios, mientras que las verdes a
modelos externos. Los colores de las etiquetas reflejan el dominio y coinciden
con la paleta utilizada en la Figura 3.5.

previamente (ver Tabla 3.2). El puntaje s* mostrado para cada tarea surge de la
siguiente operacion:
() =

donde s es el desempeno promedio y .. €s €l mejor desempeno en el leaderboard
para esa tarea. Este valor tiene las propiedades de que un desempeno igual al
promedio en HEAREval 2021 mapea a 0: s*(5) = 0, y un desempeno igual al méximo
en HEAREval 2021 mapea a 1: $*(Syu4:) = 1. En el anexo A se muestra una tabla
completa con las métricas sin normalizar para cada tarea, y una lista mas exhaustiva
de modelos upstream, junto con una descripcion breve de cada tarea del benchmark.

En la Figura 3.5 se puede ver que los modelos de EnCodecMAE mostrados, en
general, se desempenan por encima del promedio en todas las tareas. Particularmente,
la tarea de Beehive, donde se observa mayor variabilidad de desempeno, es considerada
en varios trabajos muy ruidosa, y en algunos descartada [165,193]. Es esta tarea
en la que nuestro modelo Base con refinamiento iterativo se desempena peor que el
promedio. En el resto de las tareas, ambos modelos obtienen resultados cercanos o
superadores del estado del arte en HEAREval. Especificamente, nuestros modelos
superan al estado del arte en la tarea Mridangam Tonic, la cual consiste en clasificar
el tono de un mridangam (instrumento percusivo tonal de la India) y en CREMA-
D, la cual es de reconocimiento de emociones. Por otro lado, BEATs posee un
desempeno inferior a EnCodecMAE en todas las tareas exceptuando FSD50K, ESC50
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y Libricount. Particularmente, en Maestro 5h, BEATSs obtiene un desempeno inferior
al promedio. Creemos que esto se debe a que esta tarea de transcripciéon musical tiene
etiquetas en el tiempo. Como se discutié previamente, el uso de patches rectangulares
como los usados en BEATS conlleva una pérdida de resolucion temporal, lo cual es
perjudicial en tareas donde se realiza una clasificaciéon a nivel de ventanas en lugar
de a nivel de instancia.

En la Figura 3.6 se puede observar los 10 mejores modelos en cada dominio. Los
puntajes reportados en la Figura 3.6 de cada modelo en los distintos dominios, se
calculan obteniendo z-scores del desempeno en cada tarea y promediandolos entre
las tareas pertenecientes a cada dominio. Este puntaje es muy similar al desempeno
global reportado en la Tabla 3.2, con la diferencia que no limitamos los z-scores a
valores en el intervalo [-1,1]. En el anexo A se muestra a qué dominio corresponde
cada tarea, y también la Figura 3.5 indica esto con los colores de las etiquetas.

Se puede observar que en las tareas musicales los modelos de EnCodecMAE
son los que dominan, siendo aquellos entrenados s6lo en datos de misica los que
mejor desempeno alcanzan. También se puede ver que el refinamiento iterativo no
parece ser beneficioso en este dominio, probablemente porque algunas de las tareas
estan relacionadas a la estimacion de pitch, y vimos que el refinamiento iterativo
no beneficiaba en esta tarea. El tinico modelo externo que llega al top-10 en estas
tareas consiste de una combinacion de Hubert, Wav2Vec 2.0 y Crepe, siendo esta
ultima representacion la que probablemente le da una ventaja en el dominio musical,
al incorporar informaciéon de pitch.

En las tareas relacionadas a sonidos ambientes, los modelos entrenados de forma
supervisada en deteccion de eventos actsticos son los que mejor desempeno alcanzan.
Esto se debe a que al menos dos tareas, ESC-50 y FSD50K, estdan muy alineadas con
la tarea de deteccion de eventos acusticos con Audioset, solapandose en el espacio de
etiquetas. Los modelos de EnCodecMAE son los que mejor desempeno logran sin uso
de supervision. En este dominio, a diferencia de misica, los modelos de EnCodecMAE
con refinamiento iterativo de la senal objetivo son los que mejor desempeno muestran.

Por ultimo, en el dominio del habla, los modelos de EnCodecMAE entrenados en
la mezcla de datos y con refinamiento iterativo de la senal objetivo son los que mejor
desempeno muestran, superando a todos los modelos externos. Resulta interesante
que las variantes de EnCodecMAE entrenadas solo con habla (LibriLight) no se
encuentran en el top 10, y son superadas por las variantes entrenadas solo con
Audioset. Creemos que la presencia de ruido en los datos de pre-entrenamiento puede
ser importante para lograr un buen desempernio en algunas tareas de habla, y Audioset
contiene muchos audios con habla y ruidos de fondo, mientras que Librilight es habla
sin otras fuentes solapéandose. Los modelos externos en el top 10 en habla son aquellos
que incorporan modelos de representaciones de habla, como Hubert y Wav2Vec 2.0.

Retomando el objetivo central propuesto en esta tesis, que consistia
en desarrollar un modelo cuyas representaciones puedan ser utilizadas
para resolver tareas diversas de audio, abarcando distintos dominios como
el habla, musica y sonidos ambientales, podemos afirmar que lo hemos
cumplido. Nuestro modelo Mel256—EC Large ST es el tinico que logra
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estar en el top-10 de los 3 dominios, y como vimos en la Figura 3.5,
alcanza un desempeno mejor al promedio y cercano al estado del arte
en HEAREval para todas las tareas, a pesar de ser estas muy diversas
y pertenecer a distintos dominios. A su vez, en la Figura 3.6 se puede
observar que los modelos de EnCodecMAE, en azul, estan en el top-1 si
solo consideramos modelos pre-entrenados sin supervision.

3.6. Exploraciéon de Downstreams alternativos

En esta seccion exploraremos diferentes modelos downstream para determinar su
influencia a la hora de evaluar modelos. En particular queremos ver cémo interactua
la eleccion del modelo downstream con el modelo upstream y cada tarea en términos
del desempeno obtenido.

KNN

Como mencionamos en la seccién 3.2, utilizar KNN como modelo downstream es
una préctica comin y nos puede dar una idea de como esta organizado localmente el
espacio de la representacion. La metodologia es analoga a HearEval, intercambiando el
MLP por un modelo de KNN, y eligiendo el valor de K en los conjuntos de validacion.
En el caso de FSD que es una tarea con multiples etiquetas, utilizamos una variante
multi-etiqueta de KNN [206]. El hiperparametro mas importante a determinar al usar
KNN como downstream es el valor de K. Este determina cuéntos vecinos se tendran
en cuenta para determinar la clase a la que pertenece una instancia. En la Figura 3.7
se puede observar que el valor 6ptimo de K depende principalmente de la tarea, y
que el cambio de upstream solo desplaza la curva en el eje del desempeno sin alterar
mucho su forma. Algunas tareas como NS, ESC y GC poseen un mayor desempeno
cuando K toma valores chicos, mientras que FSD y ER parecen beneficiarse de K
mas grandes. En general, BEATSs, Dasheng y EnCodecMAE parecen organizar sus
representaciones en base a la frecuencia fundamental, dado que poseen una precision
mucho mayor en la tarea de clasificacion de notas musicales (NS) que los demaés
modelos. Esto implica que dado un audio de un instrumento tocando una nota
musical, los audios méas cercanos contendran la misma nota. Esto no parece ocurrir
en representaciones de habla (Fuse HuBERT y Fuse Wav2Vec2), ni en BYOL-A, cuyo
desempeno es significativamente menor en esta tarea. Los modelos de habla poseen
un desempernio superior en la tarea de reconocimiento de comandos de voz (SC),
sugiriendo que su espacio de representaciones podria estar organizado principalmente
en base al contenido fonético. Si bien reconocimiento de emociones (ER) es una tarea
de habla, EnCodecMAE es el modelo con mejor desempeno en ella. Hipotetizamos
que aunque el contenido fonético es importante, el acceso a la frecuencia fundamental
es relevante y puede ser el factor que le permite superar a Fuse HuBERT y Fuse
Wav2Vec2.
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Figura 3.7: Efecto del K en el desempeno en validacién para distintos modelos upstream.

Music Speech Env
NS GC SC ER FSD ESC
(1) BEATs (Iter 3) 65.5+12  84.3+35 | 53.0x07  H3.1x14 | 32.8411  71.5x17
(2) BYOL-A 29.7+14  T78.6x41 | 68.9111  53.2+x12 | 31.3x10  70.8+20
(3) Dasheng 66.9+1.0 87.6+1.8 | 93.8+05 60.6106 | 34.511.1 T7.811.6
(4) Fuse HuBERT 35.0+13  68.4+23 | 94.0x05  55.8+07 | 20.1x09  55.8x19
(5) Fuse Wav2Vec2 26.9+109  65.5x24 | 95.2105 50.6x1.4 | 18.1x12  48.0+2:1
(6) Mel»EC Base + ST | 66.1x1.5  78.2+20 | 91.0x07  58.9x06 | 29.9+11  70.0+14
(7) AS Only 65.5+1.3  75.0x25 | 74.2+11  61.0x1.0 | 32.8+10 73.5x14

Tabla 3.4: Desempeno de distintos modelos en un subconjunto de HearEval utilizando KNN
como modelo downstream. Las desviaciones reportadas muestran la diferencia
entre el valor de métrica obtenida y el intervalo de confianza maés lejano a ella al
realizar bootstrapping.
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Figura 3.8: Efecto del C en el desempeno en validaciéon para distintos modelos upstream.

Regresion Logistica

Music Speech Env
NS GC SC ER FSD ESC
(1) BEATs (Iter 3) 82.5+0.9 88.2120 | 89.3+08 69.4+0s | 48.6+1.2 88.T+o0.s
(2) BYOL-A 56.1x15  88.1x2.7 | 90.8+05 60.1x0s | 45.3x08  87.0x09
(3) Dasheng 784112 89.7+21 | 97.2104 77.0+0.9 46.7+0.8 88.0x0.5
(4) Fuse HuBERT 57.7+16  82.7+20 | 97.340a T7.1tos | 40.T+09  76.8+1.7
(5) Fuse Wav2Vec2 53.8+120  8l.1x22 | 97.2103 74.5x07 | 39.5x10  T4.7+12
(6) Mel»EC Base + ST | 77.4+13 88.2+2.4 | 96.8x06  75.5+07 | 44.7411  85.2409
(6) AS Only 82.6+1.1 89.0+2.2 | 93.7x05  73.9+07 | 47.0x10 88.0x1.0

Tabla 3.5: Desempeno de distintos modelos en un subconjunto de HearEval utilizando regre-
sion logistica como modelo downstream. Las desviaciones reportadas muestran
la diferencia entre el valor de métrica obtenida y el intervalo de confianza mas
lejano a ella al realizar bootstrapping.

Otro modelo downstream comunmente utilizado es el lineal. A diferencia de
KNN; este modelo puede aprender a utilizar un subconjunto de las dimensiones de
la representacion, ignorando direcciones no informativas para la tarea. Ademas, no
es capaz de capturar relaciones no lineales entre las variables de entrada y salida.
Nuevamente, respetamos la metodologia de HearEval y reemplazamos el downstream
por un modelo de regresion logistica implementado mediante scikit-learn. Utilizamos
regularizacion Ly y exploramos el valor de C, el cual equivale a 1/A, en donde A
es el peso de regularizacion. En la Figura 3.8 se puede observar el efecto de este
hiperparametro. Se puede ver que un valor bajo de C' es beneficioso en todas las
tareas y modelos. Esto indica que una regularizacién fuerte ayuda en las tareas
exploradas.
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Music Speech Env
NS GC SC ER FSD ESC
(1) BEATs (Iter 3) 84.9+1.2  87.3+25 | 90.6+09 66.8+1.2 | 54.1+1.1  83.0+16
(2) BYOL-A 80.3+1.4  85.4x25 | 93.3x07  66.6x1.2 | 52.2+10 83.1zx1.6
(3) Dasheng 85.311.0 88.212.1 | 97.6+05 T8.1i0o | 52.0x11  81.4x19
(4) HuBERT XL 78214 80.2430 | 96.1x05  74.2109 | 42.1x12  74.0+17
(5) Wav2Vec 2.0 L 76.1+1.4 78.7+3.3 96.5+0.5 69.5+1.0 42.8+1.1 70.1+2.0
(6) Mel-EC Base + ST | 84.7+1.0 89.312.3 | 97.0406  75.5x10 | 51.1412 829115
(7) AS Only 85.8+1.2 89.612.2 | 95.5406 74.8109 | 53.6x1.1 84.9:11s

Tabla 3.6: Desempenio de distintos modelos en un subconjunto de HearEval introduciendo
un promedio pesado entrenable en el modelo downstream de HearEval. Las
desviaciones reportadas muestran la diferencia entre el valor de métrica obtenida
y el intervalo de confianza mas lejano a ella al realizar bootstrapping.

Promedio pesado de capas

La evaluacion de HEAREval utiliza una representacion fija durante su evaluacion,
la cual se suele extraer de la dltima capa del modelo, o de una concatenacién o
promedio de representaciones de distintas capas. Proponemos expandir HEAREval
utilizando un promedio pesado aprendido de representaciones. Esto permite al modelo
downstream utilizar representaciones de capas intermedias y combinarlas. En este
downstream, la representacion de entrada es:

oo 2 il
>l
en donde z; son las activaciones de la capa i, y A; son los pesos asociados, los cuales
son aprendidos durante el entrenamiento del downstream y se inicializan con unos,
lo cual equivale a un promedio de todas las activaciones.

Este tipo de downstream fue utilizado previamente en NLP por ELMO [207], y
luego en el dominio del habla en nuestro trabajo en reconocimiento de emociones |7]
y en SUPERB [5].

En la Tabla 3.6 se pueden observar los resultados obtenidos utilizando este
promedio pesado de capas, los cuales se compararan contra distintos downstream
en la siguiente subseccion. Por otro lado, en la Figura 3.9 se pueden observar los
pesos asignados a cada una de las capas de cada modelo. Dado que cada uno de los
modelos analizados posee una cantidad de capas distinta, normalizamos el eje de
abscisas para que tenga un rango unico de 0 a 1, donde 1/L es la primera capa y 1
la ultima, con L la cantidad de capas del modelo. Se puede ver que para algunas
tareas y modelos upstream, el modelo downstream asigna distintos pesos a las capas.
Por ejemplo, se puede observar en general que las primeras y tltima capa reciben
un mayor peso en la tarea de clasificacion de notas musicales (NS), mientras que en
la tarea de clasificacion de comandos de voz (SC), los modelos generales de audio
dan un mayor peso a las ultimas capas, y los modelos de habla a capas intermedias
cercanas a la entrada.
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Figura 3.9: Pesos aprendidos para las distintas tareas y modelos de audio utilizados.

Comparacion de Downstreams

Lo primero que podemos observar es que utilizar regresion lineal lleva a un mayor
desempeno en general que utilizar KNN como modelo downstream. Esto se observa en
la Figura 3.10 (Izquierda) en donde todos los puntos, correspondientes a un modelo
y tarea, se encuentran por encima de la identidad. Esto implica que el puntaje del
modelo lineal es superior al de KNN para todas las tareas y modelos analizados. Si
bien KNN puede dar otras ventajas como la posibilidad de analizar qué vecinos son los
mas cercanos a una instancia en una representacion, a la hora de resolver un problema
de interés, resulta mas efectivo utilizar un modelo lineal. Esto puede deberse a que
en KNN se tiene en cuenta la representacion completa, y las componentes de mayor
varianza van a dominar en la bisqueda de vecinos, mientras que un regresor lineal,
especialmente si se utiliza regularizacion, es capaz de encontrar un subespacio de la
representacion que sea util para la tarea a resolver. A su vez, podemos observar en la
Figura 3.10 (Centro), que en general el modelo downstream utilizado por HEAREval
(el cual puede ser un perceptron multicapa), obtiene un mejor desempeno que el
modelo lineal. Las excepciones ocurren con las tareas cuyos conjuntos de datos son
méas pequenos (ESC y GC). En esos casos, el modelo lineal supera a los modelos
de HEAREval, posiblemente gracias a la regularizacién que promueve modelos mas
sencillos con menor sobreajuste. Por iltimo, se puede observar en la Figura 3.10
(Derecha), que introducir el promedio pesado de capas en los modelos downstream
de HEAREval da resultados similares al downstream original de HEAREval. La
principal diferencia se observa en la tareas de clasificacion de notas musicales (NS),
la cual se ve beneficiada al introducir el promedio pesado de capas. Como habiamos
visto en la Figura 4.2, para EnCodecMAE, las representaciones de la ultima capa
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Figura 3.10: Puntajes obtenidos para cada tarea y upstream utilizando distintos modelos
downstreams. Se muestran distintas combinaciones de modelos downstream
con sus puntajes correspondientes. Si un punto cae en la identidad, significa
que para ese modelo y tarea el desempeno es el mismo en los dos downstreams
comparados. HEAR-WA se refiere a la utilizaciéon de un promedio pesado de
capas.

obtiene un buen desempeno en la mayoria de las tareas analizadas, lo cual explica
que no haya una diferencia notable entre ambos modelos downstream. Sin embargo,
para el caso de NS, se podia observar que las primeras capas llevaban a un mejor
desempeno que las ultimas. Esto tiene sentido ya que la frecuencia fundamental
se puede pensar como un atributo de bajo nivel que deberia ser capturado en las
primeras etapas de procesamiento de la red neuronal. Creemos que el promedio
pesado de capas puede dar una ventaja en estos casos en los que la tltima capa puede
no ser la 6ptima, o que las primeras capas pueden complementar a las tltimas. En
ese sentido, la ventaja es que el modelo puede aprender a seleccionar o combinar las
representaciones que le sean mas ttiles para resolver la tarea. La desventaja puede
darse cuando no se tienen suficientes datos para aprender esta selecciéon, o cuando
la altima capa era la mejor representacion y los pesos no nulos de las demas capas
anaden ruido.



Estudios de ablacion y variantes

4.1. Efecto de la representaciéon de entrada

Se pueden utilizar distintos extractores de atributos para transformar la senal
cruda de audio x en una secuencia con menor resoluciéon temporal y més apropiada
para ser procesada por un transformer. En la literatura, como se puede ver en la Tabla
2.1, la representacion de entrada varfa dependiendo del trabajo, y en general no existe
un analisis de qué representacion de entrada lleva a las mejores representaciones de
salida. Es por esto que decidimos explorar el impacto que tiene este bloque en el
desempeno de EnCodecMAE en las distintas tareas de HEAREval.

Los distintos tipos de representaciéon que exploramos fueron:

= Encoder de Encodec: esta representacion deberia ser la mas alineada con las
etiquetas a predecir, ya que consisten en las mismas antes de cuantizar. Esto hace
trivial la tarea de reconstruir las zonas no enmascaradas, aunque sigue siendo
desafiante para el modelo aprender a reconstruir las partes enmascaradas. Al
mismo tiempo, es una representacion con poca pérdida de informacion respecto
al audio crudo, ya que es posible reconstruir el mismo con alta calidad a partir
de esta representacion. Como se explico en la secciéon 3.1.1, su salida consiste
de 75 embeddings por segundo con 128 dimensiones.

= Magnitud de Espectrograma Lineal: esta representacion es muy utilizada en
modelos de audio y resulta una manera natural de representar audios que estéa
alineada con el sonido como fenémeno fisico al descomponerlo en sinusoidales
con distintas frecuencias y fases y medir su energia. Como se mencioné en la
seccion 2.1.1, es posible recuperar la senal original a partir de un espectrograma
completo (magnitud y fase). Sin embargo, al descartarse la informacion de
fase, podrian haber detalles contenidos en las etiquetas de EnCodec que no se
encuentran disponibles en la magnitud del espectrograma.

= Melspectrograma: esta representacion, explicada en la Seccion 2.1.1, es comun-
mente utilizada como entrada a modelos fundacionales, como por ejemplo,
BEATSs [152], EAT [143], BYOL-A [138], AudioMAE [160] y BestRQ [151] (se
pueden ver més ejemplos en la Tabla 2.1). Al utilizar una escala de frecuencias
mas alineada con la percepcién, descarta informacion que estaria presente en
un espectrograma pero que probablemente no seria percibida por una persona.

76
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Music Speech Env

NS GC SC ER FSD ESC Global
(1) EnCodec 63.9+10  65.9+s53 | 33.7+11  45.9+07 | 20.2+08  39.9+25 -76.2
(2) Mel128 77.8+19  64.0+24 | 25.1+0s  46.7+09 | 14.9+06  32.9+22 | -68.6
(3) Mel256 T77.8+10  66.2+19 | 23.8+04  46.1+07 | 15.2+06  32.9+18 | -66.1
(4) Spec 72.4+14  66.0x35 | 17.1x04  40.0x10 | 14.6x07 32.6x14 | -70.9
(5) CNN 6.1+1.0 75.842.9 | 34.7+10  17.5+06 | 30.5+0.7 3.0+0.2 -69.9
(6) EC—EC (R) 72.7+14  73.6+17 | 57.7+13  453+11 | 21.6+06  40.6+1s | -51.1
(7) Mel128—EC (R) | 77.6x1.7  66.942.4 | 61.4x10 485412 | 18.1x05  35.6x20 | -54.2
(8) Mel256—EC (R) | 77.2+13  66.2422 | 57.5x1.3  50.6x12 | 18.5x08  36.7x14 | -55.5
(9) Spec—EC (R) 75.8+1.1  66.7x27 | 56.7+1.0  49.6x11 | 18.0x06  35.5x17 | -57.8
(10) CNN—EC (R) 78.4+17  T75.8+27 | 65.4+11  B57.5+13 | 26.8+0s8  49.3+26 -8.8
(11) EC—EC 91.7+11  85.6+15 | 92.2+13  72.0+0s | 44.1+10  T4.6+33 83.4
(12) Mel128—EC 84.6+1.4 86.8+1.2 | 96.1+0.6 76.5+0.8 | 49.4+0.7 79.0+3.0 | 95.3
(13) Mel256—EC 84.6+12 87.6+1.0 | 96.3+0.5 75.5+08 | 49.5+0.7 79.8+2.2 | 95.9
(14) Spec—EC 84.5+11  86.5+14 | 96.0x0.3 76.2+1.1 | 49.110.7 78.8+2.8 | 94.6
(15) CNN—EC 85.5+1.3  87.5+2.1 | 94.4+07 752108 | 48.0+0.0 T78.7+3.0 | 92.6

Tabla 4.1: Desempeno de distintas representaciones de entrada, utilizadas sin alterar (1-5),
tras ser transformadas mediante EnCodecMAE con pesos aleatorios (6-10), y
tras ser utilizadas como entrada en EnCodecMAE tras su pre-entrenamiento
(11-15).

= CNN: debido a que muchos trabajos en el campo [76,130, 141] hacen uso del
encoder convolucional de Wav2Vec 2.0, es interesante analizar cudn importante
es esta decision de diseno y cuénto influencia en el desempeno final. Este encoder
consiste de 7 capas convolucionales con layer normalization y activacion GeLU.
Cada convolucion posee 512 canales, paso de 5 en la primer capa y 2 en el resto,
y un tamano de kernel de 10 para la primer capa, 3 para las siguientes 4, y 2
para las restantes. Debido a los pasos, el encoder reduce la longitud de X, en
un factor de 320 mientras que aumenta la dimension de las caracteristicas de 1
a bl2.

Cabe notar que entrenar el encoder de Wav2Vec 2.0 implica la introduccion de
nuevos parametros en el modelo y el tiempo de entrenamiento pasa de 5 a 8 dias.

En la Tabla 4.1 se puede observar que las representaciones expertas (melspectro-
gramas y espectrogramas) usadas directamente como entrada al modelo downstream,
sin la etapa de EnCodecMAE, se desempenan muy por debajo de la media de
HEAREval, siendo los melspectrogramas con 256 bins los que mejor puntaje global
obtienen (fila 3). El modelo CNN (fila 5) surge tras entrenar EnCodecMAE utilizando
audio crudo como entrada, el cual es procesado por la CNN de Wav2Vec 2.0. Para
estos resultados se extraen las activaciones de la salida de la CNN ya entrenada.
Para EnCodec (fila 1), se extraen las activaciones a la salida del encoder, antes de
cuantizarlas.

En las filas 6 a 10, se puede observar el desempeno de las distintas variantes de
EnCodecMAE en su inicializacion (es decir, con pesos aleatorios en el encoder y
decoder). Interesantemente, incluso sin entrenar al modelo, el desempenio mejora por
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sobre utilizar directamente las representaciones de entrada. Esto implica que hay un
sesgo en el modelo, probablemente en las capas de transformers, que beneficia a las
representaciones, incluso si se trata de proyecciones aleatorias de las mismas. Este
fenémeno en el que redes neuronales sin entrenar poseen un mejor desempeno que
utilizar los atributos de entrada, se ha observado en trabajos previos, tanto en el
dominio de audio [208] como en otros dominios [209,210|. Resulta particularmente
interesante el caso en donde se utiliza la salida de la CNN como representacion de
entrada (fila 10), ya que el modelo con pesos aleatorios es capaz de alcanzar un
desempeno global similar al promedio en HEAREval, y la mejora en algunas tareas,
como por ejemplo reconocimiento de comandos de voz (SC), y reconocimiento de
emociones en el habla (ER) es notable.

Finalmente, como era esperable, entrenar el modelo en la tarea de pretexto de
modelado de lenguaje enmascarado, genera representaciones muy superiores a los
modelos con pesos aleatorios o utilizar directamente las representaciones de entrada.
Puede observarse que el mejor modelo en términos de desempeno global es el que
utiliza como entrada melspectrogramas con 256 bins (fila 13). Este modelo obtiene el
mejor o cerca del mejor desempeno en todas las tareas, excepto la de clasificacion de
notas musicales (NS). En esta tarea, el modelo que utiliza a las representaciones de
EnCodec como entrada (fila 11) es el que mejor desempenio alcanza. Una hipotesis
posible es que la resolucion de pitch necesaria para clasificar notas musicales no esta
presente en los melspectrogramas de entrada, pero si lo esta en EnCodec, que fue
entrenado para reconstruir audio general, incluyendo musica. Sin embargo, tanto los
espectrogramas lineales como la CNN podrian contener esta informaciéon pero su
desempeno es inferior al obtenido con EnCodec.

Una observacion importante de hacer es que el desempeno de la representacion
de entrada por si sola, no guarda una relaciéon con el desempeno obtenido tras
entrenar EnCodecMAE. Por ejemplo, EnCodec (fila 1) obtiene 63.9% de precision
en NSynth, que es un resultado peor que el obtenido con melspectrogramas (filas
2 y 3) o espectrogramas lineales (fila 4). Sin embargo, EnCodecMAE utilizando
representaciones de EnCodec (fila 11) como entrada obtiene el mejor desempefio en
esa tarea. Lo opuesto ocurre en las tareas de reconocimiento de comandos de voz
(SC), deteccion de eventos actsticos (FSD) y clasificacion de eventos (ESC), en donde
EnCodec tiene un mejor desempeno que los melspectrogramas y el espectrograma
lineal, pero luego al ser utilizado como entrada de EnCodecMAE obtiene el peor
desempeno en estas tareas. Esto es un resultado desalentador, ya que no nos permite
ganar una intuicién de cual va a ser el comportamiento de EnCodecMAE al cambiar
la representacion de entrada, y la tinica manera de saberlo sera entrenandolo.

Este mismo problema ocurre al observar el desempeno de los modelos en la
tarea de pretexto. Un mejor desempeno en la misma, no se corresponde con un
mejor desempeno en las tareas downstream. Por esta razon, el pre-entrenamiento de
modelos mediante autosupervision puede ser como caminar a ciegas, complicando la
busqueda de hiperparametros y el diseno de los mismos. En la Figura 4.1 se puede
observar el desempeno en la tarea de pretexto para cada cuantizador en el conjunto
de datos ESC-50, que consiste de eventos actusticos y no fue utilizado en el conjunto
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Figura 4.1: Entropia cruzada obtenida en el conjunto de datos ESC-50 para la tarea de

pretexto, para los segmentos que fueron enmascarados y los que no, desglosados
por cuantizador.

de pre-entrenamiento. Como era esperable, los cuantizadores mas profundos, al estar
capturando detalles cada vez mas irrelevantes de la senal, son también los mas
dificiles de predecir para los modelos resultando en entropias cruzadas mayores. Por
otro lado, el modelo que utiliza EnCodec como entrada (EC—EC) es el que mejor
desempeno tiene, tanto a la hora de predecir a partir de segmentos enmascarados
como no enmascarados. Esto se debe a que es la representaciéon mas cercana al
objetivo a reconstruir, que también es EnCodec. La diferencia se acentiia mas en los
segmentos sin enmascarar, donde la tarea se hace més trivial y es equivalente a una
autocodificacion. El modelo que utiliza una CNN logra un desempeno similar al que
usa EnCodec, dado que su entrada es el audio crudo y puede aprender a mantener
informacion relevante para predecir los cuantizadores de EnCodec. Notablemente,
como se observaba previamente, el modelo con el peor desempeno global en las tareas
downstream es el que tiene el mejor desempeno en la tarea de pretexto. En otras
palabras, lamentablemente, no es posible predecir cudl modelo va a tener el mejor
rendimiento a partir de su rendimiento en la tarea de pretexto.

4.2. ;Cual es la mejor capa?

Para saber la salida de qué capa de un modelo pre-entrenado es 6ptima para
una tarea downstream es necesario evaluar cada capa por separado. Esto puede
consumir mucho tiempo, especialmente si el benchmark es costoso de computar. Dado
que HEAREval es rapido y estamos evaluando s6lo en un subconjunto de tareas,
podemos realizar este tipo de analisis. Cabe resaltar que en trabajos previos se ha
demostrado que no siempre la ultima capa es la mejor [211], que esta varia segin la
tarea a resolver y segun el modelo [130,212|. En modelos con arquitectura Masked
Autoencoder, como EnCodecMAE;, se suele utilizar la tultima capa del encoder como
representacion [3]. Esto altimo se debe al diseno mismo de la arquitectura, en la que
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Figura 4.2: Desempeno del modelo Mel256 —-EC y EC—EC al utilizar salidas de distintas
capas del Encoder como representacion.

Mel256—EC EC—EC |
Tarea | Mejor capa Métrica Ultima capa | Mejor capa  Métrica  Ultima capa
ER 10 75.5 75.5 10 72.0 72.0
ESC 7 83.8 79.8 8 77.6 74.6
FSD 8 50.8 49.5 9 45.1 43.9
GC 8 88.3 87.6 10 85.6 85.6
NS 2 85.8 84.6 10 91.9 91.9
SC 8 96.5 96.3 9 93.2 92.2
Global \ 6 98.8 95.9 \ 7 84.1 83.2

Tabla 4.2: Desempeno de la mejor capa y la altima capa de Mel256—EC y EC—EC para
cada tarea analizada.

se desacopla la etapa de representar y codificar los segmentos no enmascarados de
la etapa de reconstruir los enmascarados. Por todo esto, resulta de interés analizar
cuales son las mejores capas para cada tarea, y corroborar si la ultima capa del
encoder es 6ptima.

En la Figura 4.2 se puede observar que la mejor capa en términos globales, no es
la dltima sino que la sexta. También se observa que dependiendo de la tarea, la capa
o6ptima es distinta. Esto se puede ver en la Tabla 4.2, donde se muestra la mejor
capa para cada tarea, y su desempeno asociado. Con excepcion de la clasificacion de
notas musicales (NS), para las demas tareas las mejores capas se encuentran hacia el
final del encoder (capas 7,8 y 10). Una posible explicacion de que NS se comporte de
manera distinta, es que para clasificar notas musicales no se necesita de informaciéon
contextual, sino méas bien local y de corto plazo que permita determinar la frecuencia
fundamental. Esto se evidencia también en la Tabla 4.1, en donde se observa que los
melspectrogramas por si mismos dan buenos resultados en la tarea.
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Figura 4.3: Desempeno en el subconjunto de HEAREval obtenido en distintos puntos del
pre-entrenamiento de EnCodecMAE (Mel256—EC small, base y large).

4.3. ;Cuando detener el pre-entrenamiento?

Una pregunta que puede surgir es si es suficiente pre-entrenar los modelos por
500000 pasos. Si bien las curvas de entrenamiento no parecen decrecer de manera
significativa, es posible que pequenos cambios en las representaciones internas tengan
un efecto grande en su calidad para utilizarse en otras tareas, lograndose mejoras si se
entrenara por mas tiempo, o pudiéndose detener el pre-entrenamiento antes ahorrando
recursos computacionales. Durante el pre-entrenamiento de nuestros modelos se
realizaron checkpoints cada 50000 pasos de entrenamiento, por lo que podemos
realizar un analisis del desempeno downstream con cada uno de estos checkpoints
intermedios. En la Figura 4.3 se puede observar el desempeno en cada tarea en funcion
de la cantidad de pasos de pre-entrenamiento. Se puede ver que para algunas tareas
como clasificacion de notas musicales y de género musical, el desempeno maximo
parece haber sido alcanzado temprano durante el pre-entrenamiento, mientras que
las tareas relacionadas al habla (SC y ER) y a eventos acusticos (FSD y ESC)
podrian verse beneficiadas por un pre-entrenamiento més largo. Una observacion
positiva es que ninguna tarea parece verse perjudicada por un pre-entrenamiento
mas largo, sino que todas mantienen o mejoran su desempeno al agregar pasos de
pre-entrenamiento. También se puede observar que en algunas tareas como NS, GC y
ESC, el tamano del modelo no pareceria impactar fuertemente, mientras que en otras
como SC y FSD, el impacto se ve principalmente al pasar de tamano Small a Base.
La tarea de reconocimiento de emociones (ER), es la que se ve més beneficiada por
el incremento del tamano de los modelos. Hipotetizamos que modelos mas grandes
son capaces de aprender a reconocer palabras de manera no supervisada, lo cual
trae una ventaja en la tarea de reconocimiento de emociones. Por ejemplo, en [213],
muestran que modelos de SSL recientes como Wav2Vec 2.0 y HuBERT son mejores
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prediciendo valencia respecto a modelos mas tradicionales como CNNs, y logran
alcanzar a modelos que fusionan texto con audio, sugiriendo que implicitamente estos
modelos estéan capturando informacién lingiiistica. Esto lo hemos podido mostrar para
Wav2Vec 2.0, BEATs y EnCodecMAE utilizando técnicas de analisis de similaridad
de representaciones en la tesis de licenciatura de datos de Cecilia Bolafios [214].

4.4. Efecto de la pre-post normalizaciéon

Se puede observar en las Figuras 4.2 que la ultima capa parece romper la ten-
dencia en muchas tareas. Una explicacion de este fendémeno es el uso de la pre-post
normalizacién en nuestro modelo, la cual explicamos en la Seccién 2.2.4. La salida
del encoder es la suma de dos ramas, e hipotetizamos que una de las ramas puede
funcionar como “skip connection” llevando informacion de las primeras capas hacia la
tltima. Una forma de probar esta hipotesis es comparando la representacion de cada
rama por separado, con la representacion de entrada. Una técnica muy utilizada para
comparar activaciones de redes neuronales es Centered Kernel Alignment (CKA):

1Y X5
XX B TY

en donde X e Y son dos representaciones distintas con forma N x Dy y N X Dy,
con N la cantidad de instancias comparadas, y Dx y Dy las dimensionalidades de
las representaciones. Se puede mostrar que ||[YTX||2 = (vec(X XT),vec(YYT)), lo
cual intuitivamente equivale a comparar mediante un producto escalar las matrices
de Gram de ambos vectores, que expresan la similaridad entre cada par de instancias
de la representacion. Por ende, CKA seré alto si las distancias entre instancias es
similar en ambas representaciones. Por ejemplo, si Y es una rotacion de X, las
distancias entre puntos se preservan y CKA(X,Y) = 1, mientras que si se realiza

CKA(X)Y) =
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Figura 4.5: Similaridad calculada mediante CKA entre las distintas salidas de EnCodecMAE
Mel256—EC y los melspectrogramas de entrada.

un escalamiento anisotrépico, es decir que se escalan distintas direcciones utilizando
distintos factores, las distancias entre puntos dejan de conservarse y el valor de CKA
puede ser menor a 1.

Podemos observar en la Figura 4.4 que las salidas de la rama derecha (X) en todas
las capas son mas similares a las salidas de las primeras capas de la rama izquierda
(Xo). Esto indica que X; esta conservando informacion de las primeras capas y
propagandola hacia las tltimas. Este comportamiento tiene sentido: al decoder le
resulta tutil conservar la informacién local de los tokens visibles. Por iltimo, como se
puede observar en el diagrama de pre-post normalizacion en la Figura 4.4, la tltima
capa combina ambas ramas, por lo que al extraer la activacion de esta tultima capa
estamos combinando informacién de las primeras capas con la de las altimas. Esto
explicaria porqué el comportamiento de la ultima capa muchas veces es distinto al
resto en EnCodecMAE, debido a que para el resto de las capas se esta utilizando
solo la rama izquierda Xj.

En la Figura 4.5 se puede observar un analisis complementario, comparando las
distintas salidas de las capas con el melspectrograma de entrada. Se puede observar
que la similaridad decrece a mayor velocidad en la rama izquierda (Xg) que la derecha
(X1), confirmando que la rama derecha propaga informacion local hacia la salida.
Por 1ltimo, a efectos practicos se muestra la salida de la ultima capa en la que se
suman X, y X; tras aplicar layer normalization. Esta es la capa que se utiliza al
extraer representaciones de EnCodecMAE, y se puede observar que al reincorporar
la informacion local mediante X; se vuelve méas similar al melspectrograma y exhibe
un comportamiento diferente al de las capas anteriores.
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4.5. Efecto de la senal objetivo
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Figura 4.6: Efecto del cuantizador utilizado como sefial objetivo.

Creemos que la senal elegida como objetivo es muy importante. En nuestro
trabajo, nos diferenciamos de la literatura al utilizar un codec de audio neuronal
como senal objetivo. Esto nos permite formular el problema de MLM como uno
de clasificacion, sin perder informacion relevante al discretizar la senal objetivo, a
diferencia de otros trabajos como HuBERT, que emplean clusters de MFCCs como
objetivo, a partir de los cuales no es posible reconstruir fielmente la senal original.
EnCodec, como otros codecs de audio neuronales, codifica la senal de audio como
multiples secuencias discretas. Particularmente, EnCodec utiliza 32 cuantizadores,
dando lugar a 32 secuencias discretas. Una pregunta que puede surgir es cual de estos
32 cuantizadores funciona mejor como objetivo. Nuestra hipdtesis es que los primeros
cuantizadores poseen informacién mas gruesa y relevante del audio, mientras que
los ultimos codifican detalles que aportan poca energia a la senal. Es por esto que
nos inclinamos a pensar que lo mas beneficioso es utilizar el primer cuantizador. En
la Figura 4.6 se puede observar el desempeno en las tareas downstream al utilizar
distintos cuantizadores como objetivo. Se puede confirmar que para todas las tareas,
con excepcion de reconocimiento de emociones (ER), el mejor desempeno se obtiene
al utilizar el primer cuantizador como objetivo. En general se observa la tendencia de
que el desempeno disminuye con la profundidad del cuantizador, lo cual se explica por
la organizacion jerarquica de los mismos, codificando informaciéon menos relevante
para la reconstruccion a medida que se avanza en profundidad. No queda claro
por qué el segundo cuantizador da lugar a un mejor desempeno en emociones que
el primero. Hipotetizamos que si bien el primer cuantizador deberia contener la
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informacion mas relevante, algunos atributos necesarios para la tarea podrian no
estar capturados por este cuantizador pero si por el siguiente. A modo de ejemplo,
pensemos en cuantizar senales de habla de una manera “ideal” o “intuitiva”’. Podriamos
suponer que el primer cuantizador captura los 44 fonemas del idioma inglés. Sin
embargo, la informacion fonética no es suficiente para reconstruir habla; debemos
codificar también la frecuencia fundamental. Suponiendo 2 octavas de rango y una
resoluciéon de semitono, podemos pensar en 24 valores de FO posibles. Con todas estas
simplificaciones ya tenemos 24 - 44 = 1056 indices necesarios para representar en una
secuencia discreta estos atributos. Este valor se encuentra en el orden de los 1024
codigos que utiliza cada cuantizador de EnCodec. Sin embargo, atin no podremos
reconstruir el habla; nos falta codificar informaciéon del timbre de la voz, de la energia,
del canal actstico, etc. Es por esto que tiene sentido que otros cuantizadores que no
sean el primero, sean relevantes para tareas especificas, y que combinar cuantizadores
en la senal objetivo sea superador a solo utilizar el primer cuantizador.

NS SC FSD

87 | 51 |
| 96.5 1 I

86 - A

35-/\ 96.0 \/ 50'/\

84 | \ 95.5 /\—‘ 49 4 —~
|

83+ | 95.0 1 45 ] |
% 2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8
g- GC ER ESC
§ 901 77 - | . |

88 |1 . 76 1 =T |

74 1

86 )

T 78- T T
2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8

#Q —— Sin pesar Pesado

Figura 4.7: Efecto de la cantidad de cuantizadores utilizados en la senal objetivo y el peso
asignado.
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Figura 4.8: Pesos de los cuantizadores.

A continuacién probamos combinar distintos cuantizadores utilizando pesos
uniformes. Los resultados se pueden observar en la Figura 4.7 (curva azul). La
tendencia no es clara en este caso y depende de la tarea. Algunas tareas como ER son
claramente beneficiadas por el uso de cuantizadores més alla del primero, mientras
otras como GC y ESC no se ven afectadas de manera significativa, y otras como SC
y NS son perjudicadas al incorporar més cuantizadores. Hipotetizamos que el hecho
de que todos los cuantizadores tengan el mismo efecto en la funciéon objetivo debido
a los pesos uniformes, hace que el modelo no aprenda bien a reconstruir el primer
cuantizador, ya que debe utilizar parte de su capacidad para reconstruir los otros
cuantizadores. Para darle mayor peso a los primeros cuantizadores, que deberian
representar lo mas relevante de la senal, decidimos pesar cada cuantizador por el error
de cuantizaciéon promedio a su salida, calculado sobre 150 muestras aleatorias del
conjunto de entrenamiento, y normalizado para que sume 1. El error de cuantizacién
es monotonamente decreciente ya que cada cuantizador reduce el error del anterior.
En la Figura 4.8 se pueden observar los pesos obtenidos, y en la Figura 4.7 se puede
ver el efecto de utilizar distintas cantidades de cuantizadores pesados (curva naranja).
Para la mayorfa de las tareas, el desempeno no se ve muy afectado respecto a utilizar
solo el primer cuantizador, con excepciéon de la tarea de ER, en donde utilizar 4 u
8 cuantizadores mejora el desempeno de manera significativa, y la tarea de NS, la
cual empeora ligeramente al utilizar mas de un cuantizador. A diferencia de utilizar
pesos uniformes, no hay una degradaciéon en comandos de voz (SC) al utilizar los 8
cuantizadores. Més alla de los resultados, los cuales no son concluyentes respecto
a una ventaja o desventaja en términos de desempeno, creemos que es conveniente
incorporar mas de un cuantizador en la senal objetivo para lograr una representacion
que no solo capture informaciéon gruesa de la senal de audio. A su vez, incorporar
mas cuantizadores en la senal objetivo no introduce pardmetros nuevos en el encoder
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ni ralentiza significativamente el entrenamiento, y de la misma manera en la que
produjo una mejora en ER, podria traer mejoras en otras tareas que no evaluamos.

Si bien durante el desarrollo de EnCodecMAE, el tinico codec neuronal de audio
genérico con codigo abierto era EnCodec, en la actualidad nuevos modelos han sido
liberados los cuales poseen caracteristicas distintivas que son interesantes de analizar
en el contexto de esta tesis. Particularmente, nos enfocamos en WavTokenizer [124], el
cual no hace uso de Residual Vector Quantization (RVQ) y utiliza un solo cuantizador,
diferenciandose de EnCodec. A pesar de su alta tasa de compresion, WavTokenizer es
capaz de reconstruir audio fielmente, incluyendo miisica, habla y sonidos ambientales.
WavTokenizer utiliza el mismo encoder que EnCodec, lo cual facilita la adaptacion
de EnCodecMAE a este nuevo codec ya que genera la misma cantidad de tokens por
segundo. Las principales diferencias con EnCodec radican en que utilizan un solo
cuantizador con 4096 codigos en lugar de 32 cuantizadores con 1024 codigos cada
uno, y emplean un decoder asimétrico respecto al encoder. El decoder en lugar de
utilizar capas de convolucién transpuesta para upsamplear los tokens a la longitud
del audio, utiliza una transformada inversa de Fourier a su salida, y se mantiene la
dimensionalidad entre las distintas capas del decoder.

A su vez, otros trabajos como BEATs y BestRQ [151] han utilizado cuantizadores
aleatorios como senal objetivo. Decidimos utilizar la implementacion de cuantizador
aleatorio de BestRQ), en el que se realiza una proyeccion lineal con pesos aleatorios
del melspectrograma de entrada, y se utilizan codebooks con 8192 codigos aleatorios
para discretizar estas proyecciones aleatorias de 16 dimensiones. A diferencia de
BestRQ), no concatenamos cada 4 cuadros consecutivos de melspectrogramas ya que
queriamos mantener la resolucién temporal de nuestros experimentos previos.

En la Tabla 4.3 se puede observar el efecto de utilizar estos distintos codecs de
audio neuronales como senales objetivo. EnCodec resultd ser la mejor senal objetivo
entre las que exploramos. En un principio hipotetizamos que WavTokenizer, al
lograr una mejor compresion y utilizar un solo cuantizador, seria una mejor senal
objetivo. Los resultados muestran lo contrario, y creemos que se debe a que la
estructura jerarquica de los cuantizadores en EnCodec, y el uso de pesos, permite al
modelo enfocarse principalmente en la reconstrucciéon del primer cuantizador, y no
poner el foco en detalles que quizas no sean relevantes a la seméantica de la senal.
WavTokenizer, al utilizar un solo cuantizador no sigue una estructura jerarquica y
no le permite a nuestros modelos ponerle menor peso a los detalles finos. Finalmente,
utilizar cuantizadores aleatorios para generar la senal objetivo (llamado “Random”
en la tabla) tampoco fue superador de EnCodec, justificando nuestra eleccion de
senal objetivo.

Objetivo ‘ NS GC ‘ SC ER ‘ FSD ESC ‘ Global
(1) EnCodec 84.6+10 87.6+1.9 | 96.3+0.5 T75.5+1.0 | 49.5+1.1 79.8+1.8 | 95.9
(2) WavTokenizer | 87.7+1.0 85.3+1s | 95.5406  74.4x09 | 46.9411  76.0+20 89.5
(3) Random 81.1+1.3 86.1+2.4 | 954407 T744+10 | 47311  T78.3+1.8 | 90.9

Tabla 4.3: Desempenio con distintas sefiales objetivo.
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4.6. Efecto del enmascarado

En esta seccion se describiréd con mayor detalle el proceso de enmascarado, distintas
variantes del mismo, y el efecto de los hiperparametros asociados en el desempeno de
la representacion. En el Algoritmo 1 se describe el proceso de generacion de mascaras
implementado, el cual esta inspirado en Wav2Vec 2.0 y la mayoria de los trabajos
aplicando MLM a senales de audio o habla.

Algoritmo 1: Proceso de generacién de méscaras

Dados: un batch de B representaciones de audios A = {a;}2, con longitud
{l;}2 |; una proporcion de enmascarado M,,.,; y un tamaiio de gap

M,

gap-
1 for each representacion a; € A do

2 mi < [l % Mprop] ; // Cantidad de cuadros a enmascarar.
3 mask < zeros(l;);

4 mf <« 0; // Cantidad de cuadros ya enmascarados.
5 start _idzrs < [];

6 while mf < m; do

7 start_idx < randint(0,max(0,l; — Myap));

8 start idxs.append(start idz);

9 mask[start _idz : start_idz + My, < 1;

10 mf < sum(mask)
11 if mf > m; do

// Revierto cuadros enmascarados extra
12 mask[start _idxs|0] : start _idzs[0] + (mf —m;)] < 0;

En la Figura 4.9 se puede observar un ejemplo de mascara generada con hiperpa-
rametros My,, = 15y My, = 0.5. Esto significa que por cada indice muestreado, se
enmascaran los 15 cuadros consecutivos, y en total se enmascara el 50% de la senal.
Se muestran 3 detalles relevantes:

1. Si dos indices muestreados estan a una distancia menor a Mg,, entonces ocurrira
un solapamiento, dando lugar a una region enmascarada con una longitud mayor
a Mgqp.

2. Debido a que en nuestra implementacion somos estrictos en la cantidad de
enmascarado, puede ocurrir que se desenmascare una parte de una region
previamente enmascarada, dando lugar a una regién enmascarada con longitud
menor a Mg,,. Cabe destacar que esto ocurrird como maximo una vez por cada
senal.

3. Debido a que no hay ninguna restricciéon respecto a la ubicacion de los indices
muestreados, las regiones visibles podrian ser segmentos contigiios muy cortos.

La Figura 4.10 muestra los resultados obtenidos usando distintos valores de M,
para el modelo base Mel256—EC, dejando fijo el tamano de gap My, en 15. Se
puede observar que las tareas de reconocimiento de comandos de voz (SC) y la

de reconocimiento de emociones (ER), son las méas afectadas por la proporcion de
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Figura 4.9: Ejemplo de mascara y efecto sobre la entrada.

enmascarado junto con la de deteccion de eventos actsticos (FSD). Hipotetizamos
que distintas proporciones de enmascarado van a promover que el modelo aprenda a
modelar distintas dependencias temporales. Particularmente, podemos imaginar que
si enmascaramos solo una pequena parte de la senal, se volvera trivial reconstruir la
informacion faltante. Al contrario, si se pierde la mayor parte de la senal serd muy
dificil aprender dependencias temporales a partir de la poca senal visible. Esto es lo
que se observa en las tareas donde este hiperparametro més afecta al desempeno; los
valores 6ptimos de M,p,,, se encuentran alrededor de 0.5, y los valores més extremos
de M0y (0.2 y 0.8), son los que llevan a un peor desempeiio. Creemos que en las
tareas de clasificacion de nota musical (NS), clasificacion de género musical (GC) y
clasificacion de eventos actsticos (ESC), este hiperparametro no afecta tanto porque
son tareas que podrian no necesitar de modelar dependencias temporales a largo plazo
(la informacion local es suficiente). Por ejemplo, NS contiene audios de 4 segundos en
los que suena una tinica nota de un instrumento musical. Para identificar cuél nota es,
uno podria utilizar un segmento mas corto proveniente de casi cualquier parte de la
senal (quizas exceptuando el ataque). Del mismo modo, algunos géneros musicales se
pueden reconocer a partir de la envolvente espectral, la cual se encuentra disponible
en todo el audio. En cambio, si utilizamos un segmento de una conversacion, podemos
estar perdiendo informaciéon clave para identificar una emocién. Del mismo modo,
para identificar un comando de voz, es necesario en general escuchar el comando
entero o una gran parte del mismo.

Analisis similares previos de la literatura, realizados en otros modelos y dominios,
muestran que la proporcion de enmascarado 6ptima depende mucho del tipo de
senal, del tipo de enmascarado, y de la tarea downstream. Por ejemplo, en modelos
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Figura 4.10: Efecto de la proporcién de enmascarado en el desempeiio de las distintas
tareas evaluadas para el modelo base Mel256—EC. La linea naranja indica el
desempeno del modelo entrenado con una proporciéon de enmascarado aleatoria
entre 0.2 y 0.8, y la sombra indica el intervalo de confianza para ese caso. Los
intervalos son estimados mediante bootstrapping.

de imégenes, el enmascaramiento 6ptimo suele ser de alrededor de un 70% de la
imagen [3], mientras que en video, el enmascaramiento 6éptimo puede llegar a ser
del 90% [215]. Una explicacion de este fendmeno es que las seniales de video poseen
mayores correlaciones que las de imagen por la presencia del eje temporal, donde
normalmente cuadros consecutivos son muy similares entre si. En el dominio del audio,
el enmascaramiento 6ptimo depende mucho de la estrategia de enmascarado. En
general, los modelos de MAE trabajan sobre espectrogramas y enmascaran patches
del mismo, en lugar de enmascarar segmentos temporales por completo. Algunos
trabajos como AudioMAE [160], encuentran que el enmascaramiento 6ptimo para
la tarea de deteccion de eventos actusticos, si es por patches es cercano al 80% del
espectrograma, mientras que si se enmascaran segmentos temporales completos, es
de un 40%. También exploran enmascarar bandas completas del espectro, llegando a
la conclusion de que un enmascaramiento de alrededor del 50% es optimo. A su vez,
el enmascaramiento por patches parece dar mejores resultados que por segmentos
temporales o bandas espectrales. Este anélisis se expande en MSM-MAE [162], en
donde muestran que para tareas relacionadas a eventos actsticos, el enmascaramiento
por patches funciona mejor que el temporal, mientras que en tareas de habla,
donde es necesaria mayor resoluciéon temporal, ocurre lo contrario. Por tltimo,
hipotetizamos que utilizar multiples proporciones de enmascaramiento durante el
pre-entrenamiento podria ser beneficioso para el aprendizaje de representaciones, ya
que podrian promover el aprendizaje de dependencias temporales a distintas escalas.
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Figura 4.11: Efecto del largo del gap en el desempeinio de las distintas tareas evaluadas para el
modelo base Mel256—EC. Enmascarar 5, 10 y 15 cuadros consecutivos equivale
a 66, 133 y 200 ms respectivamente. La linea naranja indica el desempeno del
modelo entrenado con un largo de gap aleatorio entre 2 y 20.

Motivados por esta hipotesis, y por la falta de trabajos que exploren utilizar multiples
proporciones de enmascarado en simultdneo, para cada batch de pre-entrenamiento
muestreamos M., ~ U(0.2,0.8) siguiendo una distribuciéon uniforme entre 0.2 y 0.8.
Se puede observar en la Figura 4.10 que las representaciones resultantes (graficadas
como una linea naranja), en lugar de mostrar una sinergia y mejorar al modelo con
el mejor M,,,, para cada tarea, se mantienen en general con un desempeno cercano
al promedio de los distintos M,.p.

En la Figura 4.11, se observa el efecto de Mg,, en el desempeno de los modelos
para una proporcion de enmascarado fija M,,,, = 0.5. Nuevamente, el efecto es mas
pronunciado en las tareas de habla (SC y ER), y en las de eventos actsticos (FSD y
ESC). En todos estos casos, un M,,, = 10 brinda el mejor desempeno. En cambio,
para NS la cual es una tarea que no requiere de contextualizacion, el mejor desempeiio
se obtiene con gaps chicos, y para clasificaciéon de género musical el tamano de gap
no parece afectar de manera significativa. Nuevamente exploramos variar el Mg,
aleatoriamente durante el pre-entrenamiento, utilizando una distribucién uniforme
en el intervalo [2,20]. Se puede observar en la Figura 4.11 que esta estrategia no fue
superadora a utilizar valores fijos de My,,. Otra opcién que no exploramos y que
podria dar mejores resultados que utilizar valores aleatorios es realizar curriculum
learning [216], aumentando progresivamente la dificultad de la tarea mediante un
incremento de Myq, 0 Myrop.

Un hiperparametro relacionado al enmascarado es el peso o que se le da a las
partes enmascaradas respecto a las no enmascaradas en la funcién de costo. Es decir,
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Figura 4.12: Efecto del peso de enmascarado ¢ en el desempeiio.

cuando ¢ = 0, solamente se tienen en cuenta los segmentos sin enmascarar en la
funcion de costo, haciendo que la tarea sea muy similar a la de un autoencoder clésico
con una senal objetivo igual a la de entrada. Por el contrario, si ¢ = 1, solamente se
tienen en cuenta los segmentos enmascarados. Nuestra hipotesis es que controlando
esta variable se puede hacer que las representaciones sean mas o menos locales; con
un o = 0 el modelo no necesita contextualizar para resolver la tarea, mientras que
con un ¢ = 1 el modelo se ve forzado a utilizar la informacién del contexto. Al mismo
tiempo creemos que ciertas tareas necesitan de informacion local mientras que otras
se ven beneficiadas de una contextualizacion. En la Figura 4.12 se puede observar el
desempeno del modelo base en funciéon de ¢. Tal como intuiamos, el desempeno del
modelo se ve muy deteriorado cuando o = 0, y la tarea de pretexto es equivalente
a la de un autoencoder salvo que en nuestro caso no hay un cuello de botella sino
que, por el contrario, se pasa de 24000 a 75 - 768 = 57600 muestras por segundo.
Con excepcion de la tarea de clasificacion de notas musicales (NS), todas las tareas
se vieron beneficiadas al incrementar o, obligando al modelo a predecir segmentos
enmascarados. Tal como intuiamos, utilizar un o ligeramente menor a 1 ayuda a
algunas tareas como clasificacion de género musical (GC), aunque los resultados
no son concluyentes en cuanto a si es conveniente darle peso a los segmentos no
enmascarados. Lo que si es claro es que o debera encontrarse mas cerca de 1 que de
0 si deseamos una representacion general de audio, ya que un valor bajo perjudica a
todas las tareas excepto NS.

Volviendo a los 3 detalles relevantes de la Figura 4.9, que hayan regiones en-
mascaradas mas largas que M, por un solapamiento de las méascaras (item 1) es
comun en la literatura, aunque no se ha explorado si este solapamiento ayuda al
pre-entrenamiento. Respecto a ser estrictos en la cantidad de enmascarado (item 2),
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resulta facil cuantificar el impacto de esta decision relajando el algoritmo y permi-
tiendo que se enmascare una proporcion ligeramente mayor a M,,,, de la entrada.
Por tltimo, trabajos recientes han notado el problema de que las regiones visibles
pueden ser segmentos muy cortos (item 3), y la propuesta es invertir la mascara,
es decir, lo que se muestrean son indices de comienzo de zonas no enmascaradas
(o visibles). Este método alternativo de enmascarado se denomina Inverse Block
Masking y fue introducido en Data2Vec 2.0 y aplicado en EAT.

En la Tabla 4.4 se muestra el desempeno de estas variantes de enmascarado.
Se puede observar que todas las variantes de enmascarado poseen un desempeno
similar, indicando que los distintos cambios propuestos no afectan mucho en las
representaciones aprendidas.

Tipo ‘ NS GC ‘ SC ER ‘ FSD ESC ‘ Global
(1) Estricta 84.6+1.0 87.6+1.9 | 96.3+0.5 75.5+1.0 | 49.5+11  79.8+18 95.9
(2) No estricta 84.7+1.4 87.8+1.8 | 96.0t06 77.4+1.0 | 49.7x11 81.5+1.7 | 97.4

(3) (2) + Inverse Block | 83.7+1.1 87.1x2.0 | 95.9+05 76.4409 | 49.2+1.2 8l.4x1.8 | 96.7

Tabla 4.4: Desempeno con distintas variantes de enmascarado.

4.7. Efecto del tamano del decoder
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Figura 4.13: Efecto de la cantidad de capas del decoder en el desempeno.
Otro de los hiperparametros que crefamos que podia afectar al aprendizaje de

representaciones era el tamano del decoder. Si el decoder es muy sencillo, hipotetiza-
mos que la representacion del encoder va a perder informacion quizas relevante para
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algunas tareas, ya que el decoder no iba a ser lo suficientemente capaz de reconstruir
la senal. Por otro lado, si el decoder es muy grande, el modelo podria empezar a
utilizarlo como un encoder, y la salida del encoder podria dejar de ser una buena
representacion.

Por esto, decidimos variar la cantidad de capas del decoder y medir el desempeno
en las distintas tareas downstream. Como se puede ver en la Figura 4.13, como
nuestra intuicion sugeria, los modelos con decoders de tamatios intermedios (2 y 4
capas), casi siempre son los que mejor desempeno tienen, aunque la diferencia no es
la que esperabamos con respecto a usar un decoder de 1 o 10 capas.

Al inspeccionar el desempeno de los modelos en la tarea de pretexto, se pudo
observar que el tamano del decoder no influye mucho (ver Anexo B). Esto implica
que agregar mas capas al decoder no hace que la capacidad de reconstrucciéon, tanto
para segmentos enmascarados como sin enmascarar, se vea afectada, indicando que
un decoder con una sola capa es suficiente. Esto se ve respaldado por trabajos como
Data2Vec 2.0 [142] y EAT [143] en donde el tipico decoder basado en transformers
se reemplaza por una red convolucional liviana, o incluso por una sola capa lineal.
Queda como trabajo futuro explorar estas arquitecturas de decoder mas livianas
para acelerar el pre-entrenamiento de EnCodecMAE.

4.8. Variantes de EnCodecMAE

4.8.1. MLM con mezclas

Una variante de la tarea de MLM que ha tenido éxito en el aprendizaje de
representaciones de habla, es la utilizada en WavLLM [130] donde el modelo predice
la senal objetivo a partir de una versién enmascarada y ruidosa de la entrada.
Especificamente, se generan las entradas simulando habla solapada con ruido, y el
modelo predice las etiquetas correspondientes a la senal original. En el caso de habla
solapada, el modelo debe ser capaz de discernir cuél es el segmento de habla original
que se quiere reconstruir. La manera de diferenciar la senal original de la agregada
es haciendo que la senal agregada tenga una duracion maxima del 50% de la original.
De esta forma, la senal objetivo corresponde a la que esté presente durante todo el
segmento de audio.

Para nuestro modelo, debemos adaptar el proceso de mezcla ya que queremos
no solo modelar habla, sino cualquier tipo de sonido. Por este motivo, en lugar de
sumar habla a la senal original, sumamos un audio al azar proveniente de Audioset,
el cual contiene audios diversos. El mecanismo para generar la senal de entrada se
describe en el Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Proceso de generacion de entradas ruidosas

Dados: un batch de B audios A = {a’}2 | con largo L; una probabilidad de
mezcla p,,; un conjunto de M ruidos N = {n‘}M,.

Elegir S audios A° C A mediante un proceso de Bernoulli con probabilidad

P |
for each audio o’ € A% do

[uy

2
3 Elegir con probabilidad uniforme un ruido n' de duracion L, ;
Elegir una relacion sefial a ruido en decibelios (SNR) con una distribucion
uniforme U (—5,20);
5 Elegir una duracion de solapamiento [ a partir de una distribuciéon
uniforme discreta U(1, £);
6 Corregir si el ruido tiene menor duraciéon que el solapamiento:
[ = min(l, Ly);
7 Elegir un comienzo del solapamiento sP"* a partir de una distribucién
uniforme discreta U(1, L — 1);
8 Elegir un comienzo en el audio de ruido s° a partir de una distribuciéon
uniforme discreta U(1, Ly — [);
9 a’é¢ «— asec[ssec : g%ec l]7
10 Erri— 1 i;é(ap”[sp” + 1))
no | B e Ly,
12 B
. . 1010 . Esee . . .
13 | aP"sP" sPT ] 4= aP" [P sPT D]  ace ao

Utilizamos una probabilidad de mezcla p,, = 0.2 y los ruidos se muestrearon de
el conjunto de entrenamiento no balanceado de Audioset.

4.8.2. Conexion residual larga

Como hemos visto en el estudio de ablacién en la Seccion 4.4, el encoder intenta
conservar informacién local mediante la conexion residual introducida por la pre-post
normalizacion. Para evitar que el encoder tenga que conservar la informacion de los
tokens visibles y trasladarla desde la entrada hacia la salida del encoder, le proveemos
al encoder una conexion residual larga entre la salida del primer bloque Transformer
(1) y la salida del Encoder (z45). De esta manera, el decoder recibe la suma de
informacion potencialmente mas local (z;1) y la salida del encoder (z4), pudiendo
el encoder enfocarse en capturar relaciones mas abstractas y contextualizadas ya que
la conexion residual le provee directamente al decoder de la informaciéon mas local
que pueda necesitar. Para entrenar los modelos downstream utilizamos la salida del
encoder (x;,5;) antes de sumar la conexion residual.
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4.8.3. Uso de registros
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Figura 4.14: Modificacién propuesta al encoder de EnCodecMAE. Se agregan K registros,
es decir vectores inicializados de forma aleatoria al comienzo de la secuencia
de tokens visibles. Estos registros pueden ser utilizados en capas intermedias
del Transformer para almacenar informacién. Luego, los registros se descartan
de la secuencia de salida, conservando solo los embeddings correspondientes al
audio.

En Vision Transformers se encontrd que patches poco informativos de la imagen
de entrada, presentaban valores inusuales introduciendo artefactos a la hora de querer
interpretarlos. En Vision Transformers Need Registers [217], los autores hipotetizan
que el modelo utiliza partes de la imagen poco informativas para almacenar informa-
cion relevante, generandose estos artefactos. Motivados por esta hipotesis, introducen
el concepto de registros, los cuales toman el rol asumido por las partes poco informa-
tivas de la imagen, evitando la aparicion de artefactos en las representaciones de la
imagen. En la Figura 4.14 se puede observar la implementacion de estos registros, los
cuales son vectores entrenables que se inicializan aleatoriamente y se concatenan al
comienzo de la secuencia de tokens visibles X,,. Luego, estos registros se descartan de
la salida del encoder de EnCodecMAE. A pesar de que son descartados y no forman
parte de la representacion utilizada al entrenar modelos downstream, tienen una
influencia en esta representacion. Esto se debe a que en un transformer, cada vector
en la secuencia de salida es generado teniendo en cuenta todos los vectores de la
secuencia de entrada (incluyendo a los registros).

Dado que esta técnica no ha sido explorada en el dominio de audio, resulta
interesante analizar si es util y como afecta a las representaciones aprendidas por
EnCodecMAE. Basados en los resultados del paper [217], utilizamos 4 registros en
nuestro experimento, y mantuvimos el resto de los hiperpardmetros del modelo base.

4.8.4. Resultados

En la Tabla 4.5, podemos observar el desempeinio de las variantes propuestas de
EnCodecMAE. Se puede ver que en términos de desempeno global, las estrategias
propuestas (filas 2,3 y 5) fueron superadoras del modelo base. Particularmente, el
uso de conexiones residuales largas (fila 3) fue la estrategia méas exitosa, llevando el
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desempeno global de 95.9 a 99.3. Las tareas méas beneficiadas por el uso de la conexién
residual fueron las relacionadas a deteccion y clasificacion de eventos actsticos (FSD
y ESC), mientras que la tarea de clasificacion de notas musicales (NS) fue la mas
perjudicada. Esto tiene sentido ya que nuestra motivacién inicial para utilizar una
conexion residual, era hacer que el encoder se enfoque en contextualizar la senal
visible en lugar de mantener la informacion local de las primeras capas. Al utilizar la
salida después de la conexion residual larga (suma de las activaciones de la primera
y ultima capa), se observa un deterioro del desempeno (ver fila 4), salvo en la tarea
de clasificacion de notas musicales (NS). En términos de no empeorar el desempeno
del modelo base en ninguna tarea, el modelo entrenado con mezclas (fila 2), fue el
maéas exitoso, manteniendo o mejorando el desempeno del modelo base en todas las
tareas. Para el modelo con registros, utilizamos dos variantes: la primera consiste
en promediar la salida del encoder descartando los registros (fila 5), mientras que
la segunda consiste en promediar los registros descartando el resto de la secuencia
(fila 6), hipotetizando que estos registros podrian funcionar como restimenes de la
secuencia. Sin embargo, usar so6lo los registros no trae mejoras en el desempeno.
Por ultimo, combinamos las 3 técnicas: el uso de registros, el pre-entrenamiento
con mezclas y la incorporacion de la conexion residual. El modelo resultante (fila 7)
obtiene el mejor desempeno global trayendo mejoras principalmente en las tareas
relacionadas a eventos actsticos (FSD y ESC).

| NS GC | SC ER | FSD ESC | Global
(1) Mel256—EC (Base) 84.6+10 87.6+1.9 | 96.3+0.5 75.5+1.0 | 49.5+11  79.8+18 95.9
(2) + Mix 85.0+1.0 87.6+1.9 | 96.0t06 76.8+1.0 | 49.9+1.2 81.2+21 97.4
(3) + Skip 82.1+1.3 87.7+15 | 96.3+06 75.6+11 | 50.7+1.1 83.8+2.2 | 99.3
(4) + Skip (suma) 86.2+1.3 86.2+21 | 95.8+0.5 75.T+o9 | 48.8+11  79.0+21 94.6
(5) + Reg 84.8+14  86.7+2.2 | 95.7+05 T76.8+1.0 | 49.541.0  81.5+20 97.1
(6) + Reg (global) 85.1+1.0 86.3+1.9 | 95.3x06 T76.5+1.0 | 48.7x11  79.3x1s 94.4
(7) + Reg + Mix + Skip | 83.9+12 86.5+2.0 | 95.840.5 75.4+1.0 | 51.0+1.1 84.1+1s | 100.0

Tabla 4.5: Desempeno de las distintas variantes de EnCodecMAE propuestas.

4.9. Efecto de la semilla

Por ltimo, nos preguntamos cuanto afecta al desempeno la semilla utilizada para
entrenar el modelo upstream y el downstream. En particular, la semilla va a afectar
en:

Los pesos iniciales del modelo upstream y downstream.

El orden de los datos durante el entrenamiento del modelo upstream y downs-
tream.

El proceso de generacion de las mascaras.

El dropout y otras capas que puedan contener componentes aleatorias.
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Figura 4.15: Efecto de la semilla utilizada en dos modelos upstream, de la semilla utilizada en
el modelo downstream para un modelo upstream fijo, e intervalos de confianza
(v = 0.05) obtenidos mediante bootstrap con 100 y 1000 iteraciones.

= En el caso de MLM con mezclas, el proceso de generacion de entradas ruidosas
tiene componentes aleatorias, como la eleccion del sonido a mezclar.

En consecuencia, una pregunta que surge es si cambiar la semilla tiene un efecto
mayor a cambiar otros hiperpardmetros que hemos explorado. Se sabe que distintas
semillas pueden llevar a resultados diferentes y en consecuencia a conclusiones erréneas
sobre, por ejemplo, el efecto de cambiar la arquitectura de una red neuronal. Esta
problematica fue estudiada y diversas soluciones fueron propuestas, como por ejemplo,
optimizar la semilla o suavizar los pesos mediante un promediado movil durante
el entrenamiento [218-221]. Debido al elevado costo computacional de pre-entrenar
nuestros modelos, resulta prohibitivo optimizar la semilla para cada experimento que
desarrollamos, pero resulta interesante y util cuantificar el efecto de la semilla en un
modelo especifico.

Para esto, pre-entrenamos dos variantes de EnCodecMAE utilizando 3 semillas
distintas y realizamos la evaluacion utilizando una semilla fija. Las variantes de
EnCodecMAE que utilizamos fueron Mel256—EC (Base) y su variante utilizando
un peso de enmascarado o = 0.75, en lugar de o = 0.9. A su vez, para una semilla
fija del modelo base con o = 0.9, realizamos la evaluaciéon downstream utilizando 11
semillas distintas. Los resultados se pueden observar en la Figura 4.15 y sugieren que el
desempeno es mas sensible a la semilla utilizada durante la evaluacion que a la semilla
utilizada durante el pre-entrenamiento. De todas formas, podria ocurrir que el efecto
de la semilla en el modelo upstream nos lleve a una conclusion erronea. Por ejemplo,
si observamos la semilla correspondiente a la curva roja en la tarea de clasificacion
de género musical (GC), podriamos concluir que cambiar el peso de enmascarado
no afecta al desempeno, mientras que si utilizamos la semilla correspondiente a las
curvas verdes y azules, concluirfamos que el desempeno mejora al utilizar un mayor
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.

Durante la experimentacion en este trabajo doctoral, utilizamos intervalos de
confianza obtenidos mediante bootstrap con N = 100 iteraciones como un criterio
para determinar si dos modelos tenian un desempeno similar o si habia una diferencia
significativa. Estos intervalos de confianza nos dan una idea de la variabilidad en
el desempeno de un modelo si el conjunto de evaluacién fuera distinto, pero no
contempla la variabilidad debido a distintas componentes aleatorias durante el
entrenamiento del upstream y downstream. A pesar de esto, se puede observar que
los intervalos de confianza obtenidos mediante bootstrap, en general, son méas anchos
que la variabilidad observada al cambiar la semilla en el upstream y downstream:.
Este resultado valida el criterio que utilizamos al analizar los resultados obtenidos
durante este trabajo doctoral. Por tltimo, nos preguntamos si N = 100 iteraciones
de bootstrap eran suficientes para estimar el intervalo de confianza, dado que la
literatura suele sugerir utilizar un N en el orden de los miles [222]. Se puede observar
en la Figura 4.15 que si bien se agrandan los intervalos de confianza al utilizar mas
iteraciones, la diferencia es minima a fines practicos, y justifica la ganancia en tiempo
de evaluacion.

4.10. ;Qué hiperparametros afectaron mas al desempeno?

En las distintas secciones de este capitulo, mostramos el efecto de cada hiperpara-
metro por separado, sin embargo, resulta quizas dificil para el lector darse una idea
de cuales hiperparametros tuvieron un mayor efecto en el desempeno. En la Figura
4.16 comparamos el efecto en el desempeno que tienen los distintos hiperparametros
explorados, representando cada cruz una configuracion distinta del hiperparametro.

Se puede observar que el peso de enmascarado (o) es el hiperparametro que
més afecta al desempeno del modelo, perjudicandole principalmente cuando o = 0,
y por ende, el modelo solo aprende a reconstruir segmentos no enmascarados. La
representacion de entrada es otro de los hiperparametros que mayor efecto tuvo en
el desempeno, siendo en general el modelo que utiliza EnCodec como entrada el que
peor desempeno alcanza, con excepcion de la tarea de clasificacion de notas musicales
(NS), en donde este modelo logra un desempeno mayor al resto.

Por otro lado, la cantidad de cuantizadores pesados (#Q), y la cantidad de capas
del decoder, tienen un efecto menor en el desempeno, siendo comparable al efecto de
la semilla utilizada para pre-entrenar los modelos.
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Figura 4.16: Efecto de los distintos hiperparametros explorados en este capitulo. Cada cruz
corresponde a un modelo con un valor distinto del hiperparametro. La linea
punteada representa el modelo base a partir del cual fuimos alterando cada
hiperparametro. Se muestran los efectos de la representacion de entrada (In),
cantidad de capas del decoder (Dec), proporcion de enmascarado (Mpyop),
tamaino de gap (Myqp), cantidad de cuantizadores pesados (Q), cuantizador
objetivo (Q), vy semilla de upstream y downstream (Seed Up y Seed Down)



Alineamiento con representaciones
cerebrales

“No vemos las cosas tal como son, las vemos tal como
somos”

Anals Nin

5.1. Introduccién y Motivacién

Dado que los modelos de aprendizaje profundo logran resolver tareas que re-
quieren de inteligencia, tiene sentido preguntarnos si emerge una estructura en sus
representaciones internas similar a la de nuestras redes neuronales biologicas. Se
ha observado, por ejemplo, que redes neuronales entrenadas para separacion de
hablantes, aprenden representaciones en su primer capa que siguen una escala de
frecuencias similar a la mel, y poseen sensibilidad a la fase en baja frecuencia [74]
replicando caracteristicas de la percepcion auditiva humana, sin haber sido explicita-
mente programadas para ello. A su vez, distintos trabajos [8,223-226] han revelado
que modelos preentrenados de audio son capaces de predecir la senal dependiente
del nivel de oxigeno en sangre (BOLD) obtenida con una resonancia magnética
funcional (fMRI) mejor que un modelo computacional clasico de la audicion [227]
y que sus capas exhiben una organizacion jerarquica similar a la del cerebro; las
primeras capas son buenas predictoras de la actividad en la corteza auditiva primaria,
mientras que las capas mas profundas son buenas prediciendo la actividad en regiones
no primarias asociadas a un procesamiento de mas alto nivel, como del lenguaje.
Una explicacion de este fenémeno se da en [228], donde se plantea la hipotesis
de representaciones platdnicas. Se ha observado que distintas representaciones,
provenientes de distintas modalidades como texto, imagen y audio, se vuelven cada
vez més similares entre si a medida que estos modelos mejoran. Esto implica que
los modelos estarian convergiendo a una representaciéon comin platénica, a partir
de distintas observaciones o vistas de la realidad. Una de las posibles explicacio-
nes que dan a esta convergencia es que al ser estos modelos capaces de resolver
cada vez mas tareas, existen menos representaciones que puedan resolverlas a todas

101
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simultaneamente. Ademas, en general las tareas y datos utilizados para entrenar
estos modelos son similares a los estimulos y tareas a las que estamos expuestos
cotidianamente, llevando a un creciente alineamiento entre modelo y cerebro. Si
bien explicitamente la tarea de pretexto suele ser una sola, optimizar por ejemplo
la tarea de MLM puede pensarse como una optimizacion de multiples tareas, del
mismo modo que se piensa que los modelos de lenguaje al predecir el siguiente token
estan implicitamente resolviendo multiples tareas [229|. Llevandolo al caso de MLM
de audio, para completar un segmento faltante de habla es necesario conservar al
hablante, y por ende detectarlo, entender el contexto de lo que se esté diciendo para
predecir los fonemas faltantes y no romper el estilo de habla y prosodia. Si fuera
una senal de miusica, el modelo debe detectar qué instrumentos musicales estaban
presentes, la ecualizacion general de la cancion, estructura musical, etc.

Las redes neuronales artificiales (ANN) son consideradas buenas candidatas
como modelos del procesamiento en el cerebro, ya que capturan varios aspectos
del mismo: emergen comportamientos complejos a partir de la acciéon colectiva
de unidades simples (neuronas artificiales); se optimiza la conectividad de un gran
ntmero de unidades en el tiempo para aprender; pueden procesar estimulos sensoriales
como audio e imagen, sin necesidad de abstraerlos mediante reglas e ingenieria de
atributos; y puede experimentarse con distintas funciones objetivo y arquitecturas
que impondréan distintas restricciones en el procesamiento de los estimulos. De esta
manera, se pueden probar hipdtesis complejas sobre el procesamiento cerebral y
evaluarlas en conjuntos de datos obtenidos a partir de mediciones cerebrales o de
comportamiento, dando lugar al reciente campo del neuroconexionismo [1].

Para medir cuan bien los modelos de redes neuronales artificiales aproximan
a los bioldgicos se realizan distintos tipos de analisis midiendo la correspondencia
en el comportamiento, correspondencia con mediciones fisiologicas, electrofisiologia
in-silico y correspondencia en el desarrollo. Un ejemplo de anélisis de correspondencia
en el comportamiento consiste en verificar si distintos modelos exhiben los mismos
metamerismos que los seres humanos, es decir, si el conjunto de estimulos que llevan
a una misma representacion en el modelo son también percibidos como pertenecientes
a una misma categoria semantica por personas [230]. Respecto a la correspondencia
con mediciones fisiologicas, se suelen utilizar técnicas como anélisis de similaridad
de representaciones (RSA) o prediccion de actividad neuronal mediante modelos
lineales regularizados, recolectando los datos neurologicos mediante neuroimégenes o
mediciones electrofisioldgicas. La electrofisiologia in-silico consiste en experimentar
sobre redes neuronales artificiales para entender mejor su funcionamiento; por ejemplo
se pueden simular lesiones cerebrales removiendo conexiones en la ANN y ver
como impacta en el comportamiento o medidas de correspondencia. Por dltimo, la
correspondencia en el desarrollo consiste en aplicar alguno de los métodos anteriores
en distintos puntos del entrenamiento de la ANN y comparar estas trayectorias con
distintas etapas del desarrollo humano.
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5.1.1. Trabajo base

Nuestro trabajo extiende principalmente el estudio de Tuckute et al. [8] del afio
2023 en el que analizaron la correspondencia entre distintos modelos de audio y la
sennal BOLD medida en la corteza auditiva. Para esto, utilizaron dos datasets de
fMRI con mediciones realizadas mientras los sujetos escuchaban estimulos sonoros,
y extrajeron activaciones de los distintos modelos utilizando como entradas los
mismos estimulos sonoros. Luego, compararon estas representaciones con la cerebral
utilizando RSA o prediciendo la senal de fMRI a partir de las distintas activaciones
y midiendo el coeficiente de determinacion. De esta manera, pudieron concluir que
muchos de los modelos de audio analizados, a pesar de no haber sido entrenados
explicitamente para aproximar al cerebro, exhiben una alta correspondencia con
el mismo, y superan a modelos computacionales de la audicion clasicos. Al mismo
tiempo, al realizar un analisis por capas, observan que muchos de estos modelos
exhiben una correspondencia estructural con la corteza auditiva—Ila corteza auditiva
primaria se corresponde mejor con las primeras capas, y etapas mas tardias del
procesamiento con las ultimas. Los modelos de audio que utilizaron en su analisis
fueron:

» Audio Spectrogram Transformer (AST) [86]: como se explico en la Seccion
2.3.1, consiste de un Vision Transformer entrenado para la tarea de deteccion
de eventos actusticos a partir de melspectrogramas.

» DCASE2020 Baseline [231]: consiste de una red GRU bidireccional entrenada
para audio captioning con el conjunto de datos Clotho.

» Deepspeech 2 [232]: es una red con 2 capas convolucionales y 5 BiLSTM,
entrenada para la tarea de reconocimiento de habla en el conjunto de datos
LibriSpeech utilizando CTC como funcién objetivo.

» MetricGAN [233]: consiste de 2 capas BiLSTM seguidas por 2 capas comple-
tamente conectadas. El modelo se entrena para estimar mascaras espectrales y
realizar reduccion de ruido en el habla.

» S2T [234]: es una red Transformer de 12 capas entrenada para las tareas de
reconocimiento de habla y traducciéon de habla. Los autores solo analizan el
encoder de esta red.

» SepFormer [235]: es una red Transformer con 32 capas, algunas modelando
dependencias de corto plazo (Intra-Transformer) y otras de largo plazo (Inter-
Transformer). El modelo fue entrenado para separacion de hablantes.

» VGGish [66]: como se explico en la Seccion 2.3.1, consiste de una red convo-
lucional de tipo VGG entrenada para clasificar eventos actsticos a partir de
melspectrogramas.

» VQ-VAE [236]: es un autoencoder variacional con cuantizacion vectorial
entrenado para reconstruir habla representada mediante melspectrogramas. El
encoder consiste de una red convolucional mientras que el decoder es una RNN.
Solo se analizaron capas del encoder.
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= Wav2Vec 2.0 [75]: como se explico en la Seccion 2.3.4, consiste de una red
Transformer entrenada con una funcién de pérdida InfoNCE para distinguir
las representaciones correspondientes a segmentos enmascarados de otras repre-
sentaciones de audio. Particularmente analizaron la versiéon finetuneada para
reconocimiento de habla en LibriSpeech.

» Modelos in-house [8]: estos modelos, disenados por los autores, utilizan
como entrada cocleagramas, los cuales se calculan con un banco de 211 filtros
pasabanda imitando la respuesta del oido humano, seguido de una extraccion
de envolvente mediante una transformada de Hilbert, y por una compresion
simulando la realizada por la membrana basilar. Se aplica un filtro pasabajo a
las envolventes resultantes y se remuestrean a 200 Hz. Se utilizan 2 arquitecturas
convolucionales que denominan CochCNN9 y CochResNet50, y se entrenan
con un conjunto de datos en el que cada ejemplo consiste de una palabra con
ruido de fondo proveniente de Audioset. Esto permite entrenar el modelo en 3
tareas utilizando los mismos datos: reconocimiento de palabra, identificacion
de hablante y deteccion de eventos actusticos (a partir del ruido de fondo).
También experimentan entrenando el modelo para resolver las 3 tareas en
simultaneo (multitask), y en una tarea de clasificacion de género musical. Esto
origina 10 modelos in-house al combinar las 2 arquitecturas con las 4 tareas y
el multitasking.

» Modelo espectro-temporal clasico [227]: este modelo computacional de
analisis auditivo es utilizado como baseline. El mismo se implementa con una
serie de convoluciones 2D que analizan distintos patrones de modulacién espectro-
temporal en el cocleagrama de entrada. Estas convoluciones 2D son fijas y estan
disenadas para capturar distintos fendmenos psicoactiisticos y neurofisiologicos.

5.1.2. Aportes

Nuestros aportes expandiendo el trabajo original fueron:

» Incorporar modelos de audio mas recientes, que exhiben un mejor desempeno
en distintas tareas de audio que los modelos analizados en el trabajo original,
los cuales son previos al 2022. Particularmente anadimos BEATs, Dasheng y
EnCodecMAE, los cuales son entrenados de forma no supervisada en la tarea
de modelado de lenguaje enmascarado y consisten en redes Transformer. En el
trabajo original, s6lo Wav2Vec 2.0 y VQ-VAE fueron entrenados sin etiquetas,
aunque Wav2Vec 2.0 fue finetuneado en ASR. VQ-VAE fue entrenado exclusi-
vamente con seniales de habla, al igual que muchos de los modelos analizados en
el trabajo original. En contraste, los modelos que incorporamos utilizan audios
diversos provenientes del dominio del habla, misica y sonidos ambiente.

= Agregar un anélisis de correspondencia comportamental al medir la correlacién
entre el alineamiento con el cerebro y el desempeno de los modelos en distintas
tareas downstream.
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= Verificar si el alineamiento con el cerebro es una caracteristica que emerge
durante el preentrenamiento de EnCodecMAE. Particularmente, medimos el
alineamiento a lo largo del preentrenamiento, observando que este crece a pesar
de no optimizarse de manera explicita.

Una motivacion para incorporar nuevos modelos de audio es que creemos que tanto
utilizar la tarea de lenguaje enmascarado como utilizar datos de audio diversos, llevan
a representaciones mejor alineadas con el cerebro, ya que son objetivos mas similares
a la experiencia humana —cotidianamente escuchamos sonidos diversos: desde una
cancién, una conversacion hasta el sonido de la lluvia, animales, maquinarias, etc.
A su vez, se cree que estamos constantemente prediciendo el futuro, o infiriendo
informacion faltante, lo cual se alinea con la tarea de MLM. Un ejemplo muy estudiado
en el campo del habla es el de la restauracion fonémica [237]: si se reemplazan fonemas
de una palabra por ruido, los sujetos tienden a completar mentalmente la informaciéon
faltante y, en muchos casos, ni siquiera son conscientes de que hubo un reemplazo.
Esta habilidad es muy ttil especialmente en conversaciones con un nivel de ruido
elevado, y la intensidad del efecto depende de la informacién presente en el contexto
para desambiguar el fonema faltante [238,239].

Los modelos analizados por Tuckute et al. difieren entre si en muchos factores. Por
esta razon, los autores sugieren en trabajos futuros explorar factores por separado
para analizar su impacto en la correspondencia con la senal de fMRI. En este trabajo,
al haber elegido estratégicamente los modelos a incorporar, podemos analizar algunos
de estos factores:

» En EnCodecMAE variamos el conjunto de datos de preentrenamiento: so6lo habla
limpia, s6lo musica, sélo audios de YouTube (Audioset) o una combinacién de
los 3 tipos de datos.

= En EnCodecMAE y Dasheng variamos el tamano del modelo sin alterar otros
factores. Particularmente, EnCodecMAE presenta los tamanos Small (43.6M),
Base (86.6M), y Large (261.6M). Por otro lado, Dasheng explora variantes con
una mayor cantidad de pardmetros: Base (86M), una variante con 600M y otra
con 1.2B.

= En EnCodecMAE y BEATS se cuenta con modelos entrenados con y sin refi-
namiento iterativo de la senal objetivo, por lo que se puede explorar si este
proceso incrementa el alineamiento con las representaciones cerebrales.

» En BEATs y Dasheng se cuenta con modelos finetuneados en la tarea de
deteccidn de eventos actsticos ademés de los preentrenados sin finetunear. Esto
nos permite comparar el alineamiento con la senal BOLD entre un modelo
que fue preentrenado sin supervision y su version especializada en una tarea
particular.

s En EnCodecMAE contamos con checkpoints intermedios, con los cuales podemos
analizar el alineamiento a lo largo del preentrenamiento.

Finalmente, tras obtener buenos resultados con modelos que utilizan cocleagramas
en su entrada, los autores sugieren que modelos con los mismos sesgos y restricciones
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perceptuales que un ser humano, podrian resultar en un mayor alineamiento con el
cerebro. Del mismo modo, los autores obtuvieron representaciones mejor alineadas
al utilizar modelos entrenados para resolver multiples tareas, sugiriendo que esta
estrategia promueve el alineamiento entre las representaciones y las mediciones de
fMRI.

Este tipo de anélisis también podemos realizarlo con EnCodecMAE, ya que
contamos con variantes entrenadas con melspectrogramas, los cuales estan inspirados
en la percepcion auditiva, y variantes utilizando espectrogramas tradicionales y
EnCodec, los cuales no buscan aproximar el proceso de audiciéon humana. Sin
embargo, cabe destacar que EnCodec podria haber aprendido una representacion
alineada a la audiciéon humana, como se ha observado en otros modelos entrenados
sobre formas de onda en tareas de audio [74].

Quizés el resultado més novedoso de nuestro trabajo es haber determinado que
existe una correlacion entre el desempeno de los modelos de audio en ciertas tareas
downstream de HEAREval y el alineamiento con el cerebro. Este resultado replica el
de trabajos en otros dominios como NLP. Por ejemplo, en [240] los autores muestran
que a medida que distintos LLMs tienen un mejor desempeno en el benchmark
Massive Multitask Language Understanding (MMLU) [241], también exhiben un
mayor alineamiento con el cerebro. Hasta donde conocemos, este tipo de analisis no
se ha realizado previamente con modelos de audio, y nos permite ganar una intuicion
de qué tareas deberiamos optimizar para generar representaciones mejor alineadas
con las de la corteza auditiva.

5.2. Metodologia

La metodologia aplicada en este trabajo es la misma utilizada por Tuckute et al.
en el trabajo original. A continuacion se describe la misma.

5.2.1. Conjuntos de datos y preprocesamiento

Al igual que en el trabajo original, utilizamos dos conjuntos de datos de resonancia
magnética funcional (fMRI):

» NH2015 [242]: contiene fMRIs de 8 participantes sin experiencia musical,
hablantes nativos de inglés y con edades entre 19 y 25 anos. Los participantes
escucharon N = 165 estimulos sonoros de 2 segundos de duracién por sesion,
mientras se les realizaba el fMRI. Estos estimulos corresponden a sonidos
cotidianos y se presentan en bloques en los que se repite 5 veces cada estimulo.
Cada participante completd 3 sesiones de aproximadamente una hora y media
de duracion, y cada sesion se dividié en 11 partes con 15 bloques de estimulo
cada una, y 4 de silencio. A su vez, se monitore6 que los participantes estuvieran
prestando atencién haciendo que una de las repeticiones del estimulo esté 7 dB
mas baja que el resto. Los sujetos debian presionar un pulsador cuando este
estimulo era presentado.
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= B2021 [243]: contiene fMRIs de 20 participantes, 10 con formacién musical (8
de sexo femenino y 2 masculino, con un promedio de 23.5 anos de edad y una
desviacion estandar de 3.3 afos, y con entre 11 y 23 anos de formacion musical)
y 10 sin ella (6 de sexo femenino y 4 masculino, con un promedio de 25.8 anos
de edad y una desviacion estandar de 4.1 anos). Los estimulos sonoros son los
mismos que los utilizados en NH2015, y el diseno de los experimentos es similar.
Las principales diferencias radican en que cada estimulo se repitié 3 en vez de 5
veces por bloque, se utilizaron 2 bloques por estimulo (en total cada estimulo
se presenta 6 veces por sesion), se organizo el experimento en 16 partes, y se
us6 un estimulo 12 dB mas bajo que el resto para monitorear la atencion de los
sujetos.

En ambos conjuntos de datos se registr6 mediante fMRI el nivel de oxigeno
en sangre (BOLD) en cada voxel de una region del cerebro incluyendo la corteza
auditiva. Se midi6 con una orientacion paralela al plano temporal superior cubriendo
la porcion desde el 16bulo temporal superior al surco temporal superior. Para cada
sesion, participante y estimulo, se descarta la primera adquisicién, y en el caso de
NH2015 se promedian las 4 respuestas restantes correspondientes a las repeticiones
del estimulo. Para B2021, en lugar de realizar un promediado se utilizé un modelo
lineal generalizado (GLM). A partir de estas senales combinadas se calcula un Percent
Signal Change (PSC) restando y dividiendo por la respuesta al silencio de cada
voxel. Finalmente, se realiza un promedio en el tiempo resumiendo la actividad en
un escalar.

Luego, para cada participante se seleccionaron aquellos voxels que tengan una
respuesta significativamente distinta a la del silencio utilizando un t-test (p < 0.001)
y que respondan de manera consistente a lo largo de las 3 sesiones. Para esto ultimo,
se calcula la siguiente medida de reliability para cada participante:

v3-V19

||v12 — mvﬂb

rel =1—
122

En el caso de NH2015, vy, es la respuesta de un voxel a los 165 estimulos promediada
en las dos primeras sesiones, y vz la respuesta del mismo voxel obtenida en la tercer
sesion. En B2021, vy, es la respuesta de un voxel a los 165 estimulos estimada con
las primeras 3 repeticiones del estimulo en las primeras 24 partes, y vz la respuesta
del mismo voxel obtenida con las respuestas a las tltimas 3 repeticiones adquiridas
en las partes 24 a 48. Para cada participante se incluyeron aquellos voxels con un
rel > 0.3, y este proceso de seleccion resulté en un promedio de 961.75 voxels por
participante (rango de 637 a 1221) en NH2015, y 1340 (rango 1020 a 1828) en B2021.
Finalmente, la actividad de los voxels seleccionados se promedia entre sesiones.

Por otro lado, para cada modelo de audio, se extraen y promedian en el tiempo
las activaciones de distintas capas intermedias para cada uno de los N estimulos.

De esta forma, se obtienen, para una cierta capa [ de un modelo de audio m y un
cierto participante s:

» Representacion de audio: es un tensor X,,; € RP»*N “en donde D,, es la
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dimensién de las activaciones de la capa [ del modelo m y N es la cantidad de
estimulos sonoros.

» Representacion de fMRI: es una matriz Y; € R%*" con las respuestas
promediadas en el tiempo y entre sesiones de los V; voxels seleccionados para el
participante s para los N estimulos sonoros.

Se utilizaron dos técnicas para medir el alineamiento entre las representaciones
de los modelos de audio y las representaciones del cerebro: un analisis de regresion y
un anélisis de similaridad de representaciones (RSA). Ambas técnicas son utilizadas
ampliamente en la literatura y proporcionan informacién complementaria sobre
el alineamiento de las representaciones. En la Figura 5.1 se muestran de manera
resumida las dos técnicas de analisis y a continuacion se describe la metodologia
utilizada para ambos anélisis, la cual se corresponde con los métodos utilizados en

18]

5.2.2. Analisis de regresion

En este anédlisis se intenta predecir la representacion de cada voxel del fMRI a
partir de la representacion del modelo de audio. Se utiliza un regresor ridge (con
regularizacion L2), cuyo peso de regularizacion « es elegido mediante una busqueda
de hiperpardametros. Se replica la metodologia del trabajo de Tuckute et al., la cual
consistid en generar aleatoriamente subconjuntos de entrenamiento y evaluacion,
utilizando 83 y 82 estimulos respectivamente. Para elegir el valor de «, se utiliza
validacion cruzada Leave-one-out: para un cierto valor de « se realiza una prediccion
para cada uno de los 83 estimulos del conjunto de entrenamiento, entrenando con
los 82 restantes. Este procedimiento origina un conjunto de 83 predicciones sobre el
cual se calcula el coeficiente de determinacién de Pearson 2 para el valor de a, y se
repite para cada uno de los 100 valores de o explorados, los cuales estan espaciados
logaritmicamente entre 107°° y 10%°. Finalmente, se elige el valor de a que resulta
en el mejor valor de r2. Para el valor de « elegido se entrena el regresor ridge sobre
el conjunto de entrenamiento completo y se obtiene un valor de 72 en el conjunto de
evaluacion. Este procedimiento se repite R = 10 veces generando distintos conjuntos
de entrenamiento y evaluacion de manera aleatoria, y se reporta la mediana a lo largo
de estas 10 repeticiones. Este proceso se repite para cada uno de los V; voxels de cada
sujeto s y las L, capas del modelo de audio. Es decir, cada regresor ridge se entrena
para predecir la actividad de un voxel especifico a partir de las representaciones de
una capa del modelo de audio. Tanto las representaciones de audio como los valores
en los voxels son centrados, calculando la media en el conjunto de entrenamiento.

Cabe destacar el alto costo computacional de este proceso, en el que se entrenan
R-L,,-V-100-83 modelos, en donde tipicamente L,, = 12 y para NH2015, V' = 7694.
El proceso completo demora unas 8 horas y media con un procesador AMD Ryzen 9
con 16 nucleos, para EnCodecMAE Base, el cual cuenta con 10 capas.

Una vez realizados los entrenamientos y evaluaciones, se obtiene un valor r2, . el
cual indica cuénta de la varianza en el voxel v del sujeto s puede ser predicha con un
regresor lineal ridge a partir de las activaciones de la capa [ del modelo de audio m.
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Como la senal de fMRI es ruidosa, ya que por ejemplo algunos voxels se encuentran
mas cerca que otros de las bobinas del resonador, siguiendo la metodologia del trabajo
original, se realiza una correccion por atenuacion de los valores de 72, obteniéndose

72, ,- La correccion por atenuacion se explica en el Anexo C.

5.2.3. Analisis de regresiéon por componentes

Ademés de hacer regresion directamente sobre los voxels, en el trabajo de Tuckute
et al. se realiza regresion sobre componentes independientes obtenidas en un estudio

fMRI de sujeto s Modelo de Audio m
N estimulos

2

‘
Correlacién
de Pearson

Andlisis de Similaridad de Representaciones (RSA)
RDM de fMRI para sujeto s

Voxel v

Figura 5.1: Diagrama conceptual de los anélisis realizados. En ambos se utiliza un conjunto
de datos con N estimulos sonoros y las correspondientes mediciones de fMRI
con las respuestas del sujeto s para cada uno de los V; voxeles. A partir de los
estimulos sonoros se extraen activaciones de cada capa del modelo de audio. En
el andlisis de regresion se intenta predecir la actividad resumida Y, para un
voxel v y sujeto s ante cada estimulo, dadas las activaciones X; de la capa [
del modelo de audio para los mismos estimulos. El coeficiente de determinacion

g 1» entre la actividad predicha Ys,l,v y Y5, se usa como medida de alineamiento

entre el voxel v del fMRI del sujeto s y la capa [ del modelo de audio m. En el

analisis de similaridad de representaciones, se calculan matrices de disimilaridad

(RDM) para las activaciones de la capa [ y para las mediciones del fMRI de un

sujeto s, que indican cuan disimilares (utilizando correlacién de Pearson) son

cada posible par de estimulos en ambos espacios de representacion. Finalmente,
se calcula la correlacién de Spearman p,; entre las dos RDM con dimensiones

N x N, y esta métrica sirve como medida de alineamiento entre la capa [ del

modelo m y el sujeto s. Notar que, mientras que el analisis de regresiéon produce

un valor de alineamiento por voxel, RSA produce un solo valor global, sobre
todos los voxels.

r
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previo [242|. En este estudio encuentran que con 6 componentes independientes
obtenidas mediante una variante de analisis de componentes independientes (ICA), y
mostradas en la Figura 5.2, es posible explicar el 80% de la varianza de los voxels en
el conjunto de datos NH2015 realizando combinaciones lineales de las 6 componentes.
De esta forma, se puede simplificar el analisis de regresion de voxels, prediciendo el
valor de esas 6 componentes en lugar del valor de cada voxel individual. Ademas, los
autores lograron identificar a qué tipos de estimulos responde cada una de estas 6
componentes:

» Componente 1 (LF): da mayor peso a voxels que respondieron a tonos puros
de baja frecuencia en una medicién de tonotopia.

» Componente 2 (HF): de forma similar a la componente 1, da mayor peso a
voxels que respondieron a tonos puros de alta frecuencia en una mediciéon de
tonotopia.

» Componente 3 (Broadband): los estimulos que generan una mayor respuesta
en esta componente se caracterizan por tener un espectro de banda ancha y
tener modulaciones temporales rapidas, exhibiendo patrones verticales en un
espectrograma.

» Componente 4 (Pitch): los estimulos que generan una mayor respuesta en
esta componente se caracterizan por ser tonales, exhibiendo lineas horizontales
en un espectrograma.

» Componente 5 (Habla): esta componente muestra una respuesta selectiva al
habla, siendo los estimulos categorizados como habla los que méas activan esta
componente, seguidos de musica con voz cantada y vocalizaciones.

» Componente 6 (Misica): esta componente muestra una respuesta selectiva
a la musica.

Cabe destacar que ordenamos las componentes de la misma manera que los
autores originales, para ser consistentes, y que al ser obtenidas con un anélisis
de componentes independientes (ICA), no se encuentran ordenadas por varianza
explicada como en el caso de PCA. A su vez, a diferencia de la regresion de voxels,
no se realiza una correccién por atenuacion sino que se reporta directamente el 72
obtenido mediante correlaciéon de Pearson, y las componentes no estan disponibles
para cada sujeto sino que son calculadas sobre el promedio entre sujetos de los voxels.

5.2.4. Analisis de similaridad de representaciones

Dada una matriz M, la matriz de disimilaridad (RDM) esta dada por:

Dij =1 —r(M;, M),

en donde r(M;, M;) es el coeficiente de correlacion de Pearson entre M; y M; que
corresponden a las filas ¢ y j de la matriz M.
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Figura 5.2: Pesos asociados a los componentes encontrados en [242].

Luego, para realizar el analisis de similaridad de representaciones (RSA), se
calculan RDMs para M = X,,; y para M =Y. Ambas matrices M son normalizadas
(z-score) antes de calcular las RDM. Dadas las dos matrices de disimilaridad, se
calcula la correlacion de Spearman p entre ellas, resultando en una métrica que mide
alineamiento entre las representaciones de la capa [ de un modelo m y las de fMRI de
un sujeto s. Para obtener un solo valor de alineamiento para un cierto modelo m, se
elige la capa con mejor alineamiento (mayor correlaciéon de Spearman) utilizando los
83 datos de entrenamiento. A continuacion, se repite el proceso 10 veces para cada
sujeto (generando distintas divisiones de datos de entrenamiento y evaluacion, como
para el modelo de regresion), y se calcula la mediana del p de Spearman obtenido
en los distintos splits. Este procedimiento se repite para cada sujeto por separado y
finalmente se reporta el promedio del coeficiente resultante sobre todos los sujetos.

Para obtener una cota superior de similaridad, se compara el RDM del fMRI
de un sujeto held-out contra el RDM promedio de los demaés sujetos utilizando las
mismas 10 divisiones de datos y tomando la mediana del p de Spearman. Este proceso
se repite dejando a cada sujeto como held-out y luego se reporta el promedio del p de
Spearman. Como cota inferior, se utiliza el p de Spearman obtenido con el modelo
espectro-temporal clasico (ver seccion 5.1.1).

5.3. Resultados

A continuacién se muestran distintos resultados que expanden el trabajo original
de Tuckute et al. agregando modelos de audio més recientes y analizando el efecto
del desempeno downstream y cantidad de parametros.

5.3.1. Analisis de regresion

El primer anélisis que realizamos consiste en comparar EnCodecMAE, BEATs
y Dasheng con los modelos utilizados por el trabajo original, en términos de la
capacidad general que tienen de predecir la representacion del fMRI. Para obtener
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72 para distintas representaciones en el dataset NH2015. Se muestra

el desempeno de un modelo computacional de la audiciéon [227] como una linea
gris. Derecha: detalle comparando modelos que s6lo difieren en el conjunto de
datos de preentrenamiento, en el finetuning, y en la cantidad de iteraciones de

refinamiento de la senial objetivo.

un valor tinico por modelo que resuma su capacidad de predecir la actividad cerebral
se realiza el siguiente procedimiento:

1. Se utilizan 5 de las divisiones aleatorias para seleccionar la mejor capa de cada
voxel, v las otras 5 para reportar el valor de 72 en cada voxel utilizando la capa
seleccionada. Se repite este proceso 10 veces seleccionando distintas divisiones
para elegir la mejor capa y para evaluar, y se reporta la media a lo largo de
estas 10 iteraciones, dando lugar a un 77, resumen de todas las capas [ del
modelo de audio.

2. Se toma la mediana de 72, sobre todos los voxels v de cada sujeto s. Esto resulta
en un 72 que resume 72 por sujeto.

3. Finalmente, se calcula la media de los 72 combinando los resultados obtenidos

para todos los sujetos.

Debido a que este analisis es el mas costoso en términos computacionales, solo
lo realizamos en el conjunto de datos NH2015. Del mismo modo, para los modelos
que poseian muchas capas, en lugar de calcular el alineamiento en todas las capas, lo
calculamos en capas equiespaciadas. De esta manera, la cantidad de capas analizadas
es mas uniforme entre modelos de distinto tamano. Especificamente, para las versiones
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Large de EnCodecMAE utilizamos las capas impares (1,3,5,...,19) y la ultima capa,
para Dasheng 0.6B y 1.2B usamos 1 cada 4 capas (1,5,9,13,...,K) con K = 29 para
Dasheng 0.6B y K = 37 para Dasheng 1.2B e incorporando también la tltima capa
(32 para Dasheng 0.6B y 40 para Dasheng 1.2B).

En la Figura 5.3 (izquierda) se pueden observar los resultados obtenidos para los
distintos modelos analizados. Se puede ver que los modelos introducidos en el anéalisis
(barras azules, violetas y verdes), superan a la mayoria de los modelos analizados
en el trabajo original (barras rosas). Esto indica que los modelos mas recientes, los
cuales exhiben un mejor desempeno general en tareas de audio, efectivamente se
estan alineando mejor con representaciones cerebrales.

Algunos resultados interesantes que se pueden ver con mayor detalle en la Figura
5.3 (derecha) son:

= Kl conjunto de preentrenamiento es importante. Cuando so6lo se utiliza habla
limpia (LibriLight) para entrenar EnCodecMAE, el alineamiento es muy inferior
a cuando se utiliza seniales musicales (FMA) o una mezcla de musica, sonido
ambiente y habla limpia. Particularmente, los modelos que utilizan una mezcla
de datos o Audioset son los que mejor alineamiento exhiben. Una explicacion
de por qué Dasheng posee un peor alineamiento (una de las barras verdes en
la Figura 5.3) a pesar de ser un modelo nuevo de buen rendimiento puede
provenir de que utiliza un conjunto de preentrenamiento en donde ACAV100M
[244] predomina (constituye el 96.6% de los datos de preentrenamiento). Este
conjunto de datos puede introducir un sesgo debido a como fue construido. El
proceso de recoleccion consistioé en seleccionar videos de YouTube en los que
la informaciéon mutua entre el audio y la imagen sea elevada. Esto implica que
eventos donde el sonido e imagen estén muy acoplados, como una voz frontal o
cantantes, seran sobrerepresentados, mientras que sonidos que suelen ocurrir
"de fondo", como voces de fondo, ruido urbano, lluvia o miusica de fondo pueden
ser ignorados por esta metodologia de recoleccion.

= Realizar finetuning en la tarea de detecciéon de eventos actsticos parece llevar
a un incremento de similaridad entre la representacion del modelo y la de la
corteza auditiva. Esto puede deberse a que las categorias de Audioset son muy
diversas y representan un gran rango de sonidos, a los que los 165 estimulos
pertenecen. Al ajustarse el modelo para resolver esta tarea, se le esta informando
de qué diferencias sonoras llevan a un significado distinto para un ser humano.
A modo de ejemplo, podriamos decir que el golpe de una puerta y el golpe
de un bombo son espectrotemporalmente similares. Sin embargo, al ser tutil la
discriminaciéon de ambos sonidos en la vida cotidiana, y por ende, ser parte de
las clases de Audioset, se esta informando implicitamente a la representacion
sobre cémo discriminar sonidos que pertenecen a distintas categorias seménticas.

» Para BEATs y EnCodecMAE Large, se observa que el alineamiento empeora
ligeramente a medida que se refina iterativamente la senal objetivo. Por el
contrario, para EnCodecMAE Base mejora con el refinamiento de la senal
objetivo. En ambos casos, las diferencias son pequenas y no parece haber una
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tendencia clara.

También se puede observar que modelos con un mayor niimero de parametros
no necesariamente se alinean mejor con las representaciones cerebrales. Por ejemplo,
Dasheng 1.2B contiene el doble de parametros que Dasheng 0.6B y unas 14 veces
mas de parametros que Dasheng Base, sin embargo, es el modelo de Dasheng que
peor se alinea con representaciones cerebrales, siendo superado incluso por algunos
modelos analizados en el trabajo original de Tuckute como AST. En la seccion 5.3.4
se realizard un anéalisis mas completo de la interaccion entre el tamano del modelo y
la similaridad con las representaciones cerebrales.

5.3.2. Analisis de regresién por componentes

Se puede hacer un anélisis de la capacidad de prediccion de actividad en la corteza
auditiva descomponiendo el fMRI en las 6 componentes descritas en la seccion 5.2.3.
Esto tiene algunas ventajas y desventajas:

= Las componentes son mas interpretables que voxels especificos y podemos hacer
un analisis de qué modelo predice mejor cada componente.

= El analisis es mas eficiente al reducirse la cantidad de variables a predecir a 6.

» Esta simplificacion trae la desventaja de que hay aproximadamente un 20% de
la varianza en el fMRI que no se esta considerando.

= Otra desventaja es que se pierde informacion de la region anatéomica que se esta
prediciendo.

En la Figura 5.4 se puede observar el desempeno de los distintos modelos de audio
a la hora de predecir las 6 componentes. Resulta interesante que para las primeras
componentes, las cuales responden a caracteristicas espectrales como contenido en
alta y baja frecuencia, los mejores modelos no son los mas recientes, sino que los
que utilizan cocleagramas como representacion de entrada. Por otro lado, para las
componentes selectivas a estimulos de habla y musica, los mejores modelos son los
més recientes que incorporamos en este estudio. Este resultado pareceria indicar que
estos modelos, que son entrenados con mayores cantidades y diversidad de datos
de manera no supervisada y utilizando redes transformers, son mejores predictores
de estas componentes selectivas que los modelos analizados en el trabajo original.
Otro resultado interesante es que, a diferencia de lo que uno esperaria, los modelos
entrenados solo con musica o habla, Mel256—EC Base (FMA) y Mel256—EC
Base (LL), no son los mejores predictores de las componentes de musica y habla
respectivamente. Los mejores modelos son los entrenados con una combinacion de
bases de datos. Del mismo modo que el modelo entrenado solo con habla tenia un
desempeno bajo a la hora de predecir la actividad en voxels, también lo tiene a la
hora de predecir la componente de habla.
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Figura 5.4: r? para las distintas componentes y modelos de audio analizados.

5.3.3. Analisis de similaridad de representaciones

Se puede observar en la Figura 5.5, que al igual que en el anélisis de regresion de
la seccion 5.3.1, los modelos més recientes también son los que mayor similaridad
presentan al usar RSA, y los modelos entrenados solamente con habla como Metric-
GAN, DeepSpeech2, VQ-VAE y Wav2Vec2 son los menos similares. Particularmente,
la version Large de EnCodecMAE es la que mayor similaridad alcanza en ambos
conjuntos de datos. Cabe destacar que, a diferencia de los resultados de regresion,
algunos modelos del trabajo original, como CochResNet50-MultiTask, alcanzan un
nivel de similaridad superior a muchos modelos recientes como BEATSs y Dasheng.
Otros resultados que se conservan respecto al analisis de regresiéon son:

s EnCodecMAE preentrenado en conjuntos de datos diversos posee un mejor
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Figura 5.5: Correlacion de Spearman entre RDMs de humano y modelo para la mejor capa.

alineamiento que los modelos preentrenados solamente con habla o musica.

= Como se puede observar en los modelos de Dasheng, no es claro que incrementar
el tamano se traduzca en un mayor alineamiento, a pesar de que esto resulte en
modelos con mejor desempeno downstream.

= El refinamiento de la senal objetivo, tanto en BEATs como en EnCodecMAE,

no parece tener un efecto importante en la similaridad.

En la Figura 5.6 se puede observar un ejemplo de la RDM obtenida a partir del
fMRI, y la obtenida a partir del modelo que exhibié mayor similaridad (EnCodecMAE
Large). Los valores reportados en la Figura 5.5 corresponden a la correlacion de
Spearman entre estas matrices de disimilaridad. Se puede ver que las matrices
mostradas en la figura muestran patrones similares, encontrando similitud (puntos
mas claros) entre estimulos del mismo tipo, y por ende resultando en un p de Spearman
alto. Por ejemplo, para los estimulos correspondientes a la musica instrumental, los
mismos estimulos muestran valores altos de disimilitud (rayas més oscuras en la
esquina izquierda superior) para el fMRI y la capa 4 del modelo de EnCodecMAE.

5.3.4. Efecto del tamano de los modelos

Se ha observado, tanto en el trabajo de representaciones platonicas [228] (ver
Seccion 5.1), como en trabajos utilizando LLMs, que la cantidad de parametros
exhibe una correlacion alta con el alineamiento de un modelo con otros que trabajan
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Figura 5.6: Ejemplo de RDM obtenida a partir de las mediciones de fMRI y la obtenida a
partir del modelo que exhibié mayor similaridad. Las filas y columnas corres-
ponden a los 165 estimulos, que fueron agrupados por su tipo, indicado por el
color.

con distintas modalidades, y con representaciones cerebrales. Por este motivo, decidi-
mos explorar esta variable e intentar responder a la pregunta: ;se alinean més las
representaciones de los modelos de audio con las de la corteza auditiva al incrementar
la cantidad de pardmetros?

Para responder esta pregunta, consideramos los modelos de la Figura 5.3 y
visualizamos en la Figura 5.7 la cantidad de pardmetros que poseen contra el
alineamiento basado en regresion lineal (7). Se puede observar una tendencia global
a que modelos con mayor cantidad de parametros se alinean mejor con el cerebro.
Especificamente, ambas variables exhiben una correlaciéon de Pearson significativa
de 0.736. Sin embargo, se puede observar que para tamanos compartidos por varios
modelos, hay una dispersion importante. A su vez, para los modelos en los que s6lo
alteramos el tamano, no siempre se observa que a mayor cantidad de parametros el
alineamiento es mayor. Por ejemplo, si bien Dasheng exhibe un mayor alineamiento
al pasar de 80M a 0.6B de parametros, su alineamiento decrece a un nivel inferior
al de 80M al incrementar a 1.2B de parametros. Lo mismo ocurre con la version de
EnCodecMAE que utiliza refinamiento iterativo de la sefial objetivo, la cual ve su 72
disminuido al aumentar la cantidad de parametros.

Como observamos previamente, para una misma cantidad de parametros se
pueden obtener distintos niveles de desempeno, ya que el mismo también depende
de otros factores como la calidad de los datos de preentrenamiento, la funciéon de
costo y la arquitectura utilizada. Hipotetizamos que, en realidad, no es el tamano del
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Figura 5.7: Diagrama de dispersién mostrando la cantidad de parametros de cada modelo
contra su alineamiento con las representaciones de la corteza auditiva (72). Para

los modelos en los que sélo variaron la cantidad de parametros, manteniendo el
resto de sus caracteristicas constantes, trazamos lineas soélidas.

modelo sino su utilidad para resolver tareas downstream lo que mejor correlaciona
con el alineamiento con el fMRI.

5.3.5. Efecto de la calidad de las representaciones

En consecuencia, decidimos medir la calidad de las representaciones de la Figura
5.3 para poder realizar un analisis de correlacion entre la calidad de las representa-
ciones y el alineamiento con la corteza auditiva. Para medir la calidad, conservamos
las técnicas de evaluacion utilizadas en los capitulos 3 y 4, evaluando en las tareas
de clasificacion de notas musicales (NS), clasificacion de género musical (GC), re-
conocimiento de emociones en el habla (ER), reconocimiento de comandos de voz
(SC), deteccion de eventos acusticos (FSD) y clasificacion de eventos acusticos (ESC).
Introducimos dos diferencias en la metodologia:

1. En lugar de utilizar solo la representacion de la dltima capa, utilizamos las
representaciones de las capas usadas en la prediccion de la senal BOLD. Para
no tener que explorar todas las capas y elegir la de mejor desempeno, y dado
que distintos voxels pueden estar asociados a distintas capas, aprendemos pesos
para la representacion de cada capa y realizamos un promedio pesado de las
mismas. Luego, la metodologia es equivalente a la evaluacion de HEAREval,
solo que la entrada es un promedio pesado de representaciones en lugar de ser
la salida de la dltima capa. Una dificultad que surge es que en algunos modelos,
la dimensionalidad de las representaciones varia segun la capa. En estos casos
aprendemos las componentes principales de las representaciones de cada capa
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Figura 5.8: Relacion entre el desempefio de los modelos analizados en tareas downstream y

el alineamiento con la corteza auditiva mediante regresién de voxeles (7#2) para

el dataset NH2015.

usando el conjunto de entrenamiento de cada tarea downstream, y calculamos la
cantidad de dimensiones D{, necesarias para explicar el 90% de la varianza de
cada representacion. Finalmente utilizamos como representacion de cada capa
las primeras min(max;(D{,),Dynin) componentes, en donde D,,;, corresponde
a la cantidad de dimensiones en la capa con menor dimensionalidad. Una vez
aplicado PCA, dado que las dimensiones de las representaciones de cada capa
coinciden, podemos entrenar el promedio pesado de capas junto con el modelo
downstream.

. Para calcular una medida de desempeno global, en lugar de utilizar la media y
desviacion estandar de los modelos del leaderboard de HEAREval, calculamos
esas estadisticas a partir de los modelos analizados. A diferencia de analisis
anteriores, no limitamos los puntajes de cada tarea al rango [-1, 1] antes de
promediarlos, ya que en este caso no buscamos comparar directamente el
desempeno global entre modelos. Ademas, restringir el rango de solo una de
las dos variables podria introducir un sesgo en el analisis de correlacion con la
medida de alineamiento cerebral y distorsionar la relacion lineal en caso de que
exista.

En la Figura 5.8 se puede observar que la medida de desempeno global exhibe una

correlacion de Pearson positiva (r = 0.913) con el 72. En general, se puede observar la
tendencia de que cuando los modelos poseen un mayor desempeno general en las tareas
downstream, el alineamiento con la corteza auditiva crece. Si bien se observan algunos
modelos con un desempeno particularmente malo (puntos rojos correspondientes a
MetricGAN, DCASE2020, SepFormer y ZeroSpeech2020), descartando estos modelos
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Figura 5.9: Relacién entre el desempeno de los modelos analizados en tareas downstream y
el alineamiento con la corteza auditiva mediante RSA (p de Spearman) para
los datasets NH2015 y B2021.

también la correlacion es alta y significativa (r = 0.746).

Realizamos el mismo anélisis utilizando como variable dependiente el p de Spear-
man obtenido con el analisis de RSA, cuyo resultado se puede observar en la Figura
5.9. Las conclusiones se conservan en ambos tipos de analisis, habiendo una clara
correlacion positiva entre el desempeno downstream y el grado de alineamiento con
la corteza auditiva.

También analizamos la correlacion entre el desempeno en cada tarea individual y
el 72 obtenido con los modelos. Los resultados se muestran en la Tabla 5.1 analizando
todos los modelos y también descartando los que tienen un desempeno global menor a
-0.7. Se puede observar que al descartar aquellos modelos con un muy bajo desempeno
global, el desempeno en tareas relacionadas con el habla (SC y ER), no correlaciona
con el alineamiento entre el modelo y las representaciones cerebrales. Las tareas
que exhiben una mayor correlacién son aquellas relacionadas a la clasificacion y
deteccion de eventos acusticos (FSD y ESC). Una posible explicacion es que estas
tareas comprenden un rango de sonidos mas amplio y diverso, pudiendo abarcar
posiblemente més patrones de actividad cerebral. Al mismo tiempo, el tipo de sonidos
utilizados en estas tareas es similar a los estimulos sonoros utilizados en las pruebas
experimentales. Por ultimo, la combinacién de todas las tareas mediante una métrica
global resulto ser la variable que mejor correlaciona con el alineamiento, superando a
todas las tareas individuales. Los resultados que obtuvimos al correlacionar con el p
de Spearman obtenido mediante RSA son similares.

Estos analisis verifican la hipdtesis de representacion platonica:

= Al mejorar los modelos de audio, su alineamiento con la corteza auditiva
aumenta.

» Particularmente, el alineamiento parece correlacionar mejor con el desempeno
medido en multiples tareas de audio de distintos dominios (habla, musica, y
sonidos ambientales), coincidiendo con la hipotesis de que modelos que son
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Analisis ‘ Dataset ‘ Filtrado ‘ NS ‘ GC ‘ SC ‘ ER ‘ FSD ‘ ESC ‘ Global

Todos | .696 | .878 | .749 | .637 | .873 | .870 | .913
> —0.7 | 449 | .677 | .096 | .318 | .697 | .690 | .746

Todos | .681 | .848 | .714 | .542 | .816 | .800 | .855
>-0.7 | .376 | .446 | .002 | .079 | .468 | 425 | .454
Todos | .650 | .847 | .755 | .593 | .827 | .809 | .870
>-0.7 | .310 | .446 | .096 | .176 | .467 | 433 | .487

Regresion | NH2015

NH2015
RSA

B2021

Tabla 5.1: Correlaciones de Pearson entre el desempenio en cada tarea y el alineamiento
con el cerebro. Se muestran en verde los resultados con un nivel de significancia
p < 0.01, en amarillo con 0.01 < p < 0.05 y en rojo con p > 0.05.

Componente ‘ Filtrado‘ NS ‘ GC ‘ SC ‘ ER ‘ FSD ‘ ESC ‘ Global

LT Todos | .856 | .617 | .451 | .309 | .704 | .652 | .697
>-0.7 | .910 | .277 | -.203 | -.134 | 436 | .331 | .436

HF Todos | .893 | 808 | .635 | .528 | .806 | .785 | .865
>-0.7 | .858 | .343 | -.026 | .041 | 431 | .376 | .337

Broadband Todos | .251 | .630 | .615 | .518 | .769 | .737 | .684
>-0.7 | -.054 | .608 | .046 | .286 | .732 | .721 | .5381

Pitch Todos | .748 | .934 | .739 | .604 | .888 | .883 | .931
>-0.7 446 | 626 | -.079 | .104 | .674 | .651 | .613

Habla Todos | .572 | 816 | .769 | .642 | .792 | .796 | .852
>-0.7 066 | 543 | 339 | 479 | 433 | 448 | .578

Misica Todos | .748 | .869 | .706 | .619 | .891 | 874 | .914
>-0.7 573 | .603 | .000 | .227 | 668 | .641 | .700

Tabla 5.2: Correlaciones de Pearson entre el desempeno en cada tarea y el alineamiento con
cada componente de fMRI. Se muestran en verde los resultados con un nivel de
significancia p < 0.01, en amarillo con 0.01 < p < 0.05 y en rojo con p > 0.05.

buenos en multiples tareas se alinean mas entre si.

Por 1ltimo, podemos analizar qué tareas se correlacionan mejor con la prediccion
de cada componente derivado del fMRI. En la Tabla 5.2 se pueden ver los coeficientes
de correlacion entre el desempeiio en cada tarea y el r2. Se puede observar que
la mayoria de las tareas exhiben una correlacion significativa con las distintas
componentes. Resulta interesante que el alineamiento con las primeras componentes
(LF y HF), que responden a atributos espectrales, se correlaciona més fuertemente con
la tarea de clasificacion de notas musicales, mientras que la componente 3 (Broadband)
relacionada con eventos impulsivos (cortos y de banda ancha), se correlaciona mejor
con la tarea de deteccion de eventos actsticos. Por ultimo, las componentes 5 y 6,
asociadas a habla y musica respectivamente, se correlacionan mejor con la métrica
global, la cual tiene en cuenta el desempeno en todas las tareas. Algunas conclusiones
que se desprenden de estos resultados son:
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= Las tareas relacionadas a habla son las que menos se correlacionan con medidas
de alineamiento entre las representaciones de modelos de audio y el cerebro.
De esto se desprende que los modelos entrenados solamente con habla sean los
que menos alineamiento exhiben. De todas formas, se puede observar que el
méximo r obtenido con estas tareas se dié con la componente de habla.

= Los modelos que exhiben un mayor alineamiento con las componentes de habla
y misica son aquellos que tienen un buen desempeno en todas las tareas. Esto
también se observa en la Figura 5.4, en donde los modelos incorporados en
este trabajo, cuyo desempeno general es superior a los analizados en el trabajo
original, son los que mejor se alinean con estas dos componentes.

» La meétrica global y la tarea de deteccion de eventos acusticos (FSD) son las
unicas dos que exhiben correlaciones positivas y significativas con todas las
componentes. Particularmente la tarea de deteccion de eventos actsticos requiere
reconocer una gran variedad de sonidos abarcando 200 clases. Esto sugiere que
el alineamiento con el cerebro es mayor cuanto mas diversa es la tarea, lo cual
coincide con la hipotesis de miltiples tareas descrita previamente.

Por ultimo, se puede desprender de estos resultados una implicaciéon practica
respecto a la evaluacion de representaciones de audio. Dada la rapidez y bajo costo
computacional de calcular el alineamiento entre una representacion y componentes,
o realizar un anélisis de similaridad de representaciones, estas tareas downstream
podrian ser alternativas o complementarias a un benchmark como HEAREval. Por
ejemplo, durante el preentrenamiento de un modelo de audio, se podrian monitorear
estas métricas de alineamiento con la corteza auditiva, y usarse como un ’proxy’
computacionalmente eficiente del desempeno que tendra el modelo en otras tareas de
audio.

5.3.6. Correspondencia estructural

Un analisis interesante y comiin en este tipo de trabajos es verificar si las redes
neuronales profundas exhiben una organizacion jerarquica similar a la del cerebro. En
este sentido, se esperaria que las primeras capas del modelo sean buenas predictoras
de las primeras etapas de procesamiento auditivo—Ila corteza auditiva primaria
(A1l)— y que las capas méas profundas sean buenas predictoras de etapas mas tardias
del procesamiento auditivo— la corteza auditiva secundaria (A2) o belt, y la terciaria
(A3) o parabelt—.

Para verificar si existe esta organizacion jerarquica, para cada voxel del fMRI
buscamos la capa de la red neuronal que mejor predice su actividad en términos de
7. Luego, normalizamos este ntimero de capa dividiendo por el total de capas del
modelo, por ejemplo, la capa 6 en un modelo con 12 capas corresponde a la capa
relativa 0.5. De esta manera obtenemos L;,, es decir, la mejor capa relativa para
predecir el voxel v del sujeto s. Para cada regiéon anatémica de interés calculamos
la mediana de los L, correspondientes a voxeles de esa region y promediamos este
valor entre sujetos. Las regiones anatémicas surgen de combinar subconjuntos de
regiones provenientes de la parcelacion de Glasser [245|, y fueron definidas en un
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Figura 5.10: Regiones anatémicas consideradas para el anélisis de correspondencia estruc-
tural. Figura extraida de [243|.
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Figura 5.11: Mejor capa relativa para predecir distintas regiones anatdémicas comparadas
con la mejor capa relativa para predecir la actividad en la corteza auditiva
primaria.

trabajo previo [243] independiente de este y del de Tuckute. Estas regiones son la
primaria, lateral, anterior y posterior y se pueden visualizar en la Figura 5.10.
Luego, podemos comparar para cada modelo cuél es la capa que mejor predice la
region primaria y otra regiéon. Si hay una organizacion en la red neuronal artificial
anéloga a la organizacion de la corteza auditiva, uno esperaria que la capa que mejor
predice a la region primaria sea menor que la capa que mejor predice a las regiones
no primarias (anterior, posterior y lateral). En la Figura 5.11 se puede observar que
efectivamente, la mayoria de los modelos se encuentran por encima de la diagonal.
Esta diagonal, indicaria que la mejor capa predictora de ambas regiones es la misma.
Puntos por encima de la diagonal indican que la mejor capa predictora de la corteza
auditiva primaria se encuentra antes que la mejor capa predictora de otras regiones.
Se puede observar que la mayoria de los modelos se encuentran por encima de la
diagonal, y por lo tanto, sus primeras capas se alinean mejor con las primeras etapas
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Figura 5.12: Mejor capa relativa para predecir distintas regiones anatémicas comparadas
con la mejor capa relativa en términos de similaridad de representaciones.

del procesamiento auditivo, mientras que las tltimas capas se alinean mejor con
etapas méas tardias. En particular, los modelos Dasheng son los que muestran una
mayor diferenciacion de etapas (estdn mas alejados de la diagonal), mientras que los
modelos de EnCodecMAE (puntos celestes) y BEATs (puntos violetas), exhiben un
comportamiento similar a los modelos analizados en el trabajo original (puntos rosas).
Estos resultados refuerzan los del trabajo original de Tuckute et al. al conservarse la
tendencia de correspondencia estructural tras agregar modelos de audio mas recientes.
El modelo large de EnCodecMAE es el tinico debajo de la diagonal, particularmente
al comparar la region lateral con la primaria.

Repetimos el analisis pero utilizando las mejores capas obtenidas en el analisis de
similaridad de representaciones. Para esto se calcularon RDMs a partir de los voxeles
del fMRI pertenecientes a cada region anatémica de interés, y se correlacionaron
con las RDMs obtenidas a partir de las representaciones de audio. El resultado
se puede observar en la Figura 5.12 para ambos conjuntos de datos (NH2015 y
B2021). Nuevamente el modelo Large de EnCodecMAE es uno de los que menos
se corresponde estructuralmente, invirtiendo la organizacion jerarquica del cerebro.
Llama la atenciéon de que a pesar de no corresponderse estructuralmente con el
cerebro, este modelo es el que exhibe mayor similaridad con las representaciones del
fMRI. Més alla de este resultado curioso y que va en contra de lo que esperabamos,
la mayoria de los modelos exhiben una correspondencia entre etapas, aunque en este
caso, no son los modelos de Dasheng los que més se separan de la diagonal, sino
que modelos de EnCodecMAE entrenados sélo en musica o en habla. Nuevamente,
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resulta curioso que estos modelos no eran los mas similares a la senal del fMRI.

Realizamos una prueba de rangos con signo de Wilcoxon para confirmar que
hay diferencias entre la region primaria y las no primarias en términos de qué capa
relativa es la que mejor predice. Mediante la prueba de Wilcoxon se confirmé que hay
una diferencia significativa (p < 0.001) entre cada regién no primaria y la primaria
tanto para el analisis de regresion como el de RSA, y para ambos conjuntos de datos,
confirmando lo observado en las Figuras 5.11 y 5.12.

Hipotetizamos que la correspondencia estructural va a depender de la arquitectura
y la funciéon objetivo utilizada. Por ejemplo, se ha observado que modelos como
Wav2Vec 2.0 codifican informacién seméntica en sus capas intermedias, mientras que
las ultimas capas codifican informacion local de manera similar a las primeras [211].
Esto tiene sentido ya que la tarea de pretexto de Wav2Vec 2.0 implica en cierto modo
reconstruir una versiéon cuantizada de la senal de entrada. En cambio, un modelo
entrenado para detectar eventos actsticos como AST, va a tener informacion mas
semantica y de alto nivel en las tltimas capas, ya que su salida debera corresponderse
con estos eventos.

5.3.7. Alineamiento a lo largo del preentrenamiento

Un aspecto interesante de analizar es si optimizar la tarea de pretexto lleva a
que las representaciones del modelo se alineen més con las de la corteza auditiva.
Para esto, podemos analizar el alineamiento en funciéon de la cantidad de pasos
de preentrenamiento. Si la tarea de pretexto conduce naturalmente a un mayor
alineamiento, deberiamos observar que este crece a medida que se avanza en el
preentrenamiento. Decidimos realizar este anélisis con el modelo EnCodecMAE,
particularmente Mel256—EC Base.

En la Figura 5.13 se puede observar que las representaciones de las distintas capas
se vuelven maés similares a las representaciones cerebrales obtenidas mediante el fMRI
a medida que el modelo se preentrena. Cabe notar que durante el preentrenamiento del
modelo, no hay ninguna optimizacion explicita de la similaridad con representaciones
cerebrales, ni se hace uso de conjuntos de datos obtenidos mediante fMRI. El
alineamiento, al igual que el buen desempeno obtenido en distintas tareas downstream,
es un producto del modelo aprendiendo a reconstruir segmentos faltantes de audio
a partir de su contexto. Resulta interesante que la mayor parte del alineamiento
ocurre durante los primeros 100000 pasos de preentrenamiento, y luego este oscila
alrededor del valor maximo. A su vez, los valores maximos de similaridad se alcanzan
en las capas intermedias (5 y 6). Un resultado importante es que el alineamiento
sigue patrones muy similares en ambos conjuntos de datos, a pesar de corresponder a
sujetos distintos, lo cual habla de una robustez en la cuantificacion de la similaridad
de las representaciones.

Dado que la mayor parte del alineamiento ocurre temprano en el preentrenamiento,
decidimos repetir el preentrenamiento del modelo Mel256—EC Base, guardando los
pesos cada 1000 pasos de preentrenamiento en lugar de 50000. Lo que observamos es
que temprano en el preentrenamiento ocurre una diferenciaciéon estructural que se
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Figura 5.13: p de Spearman del anélisis de RSA en el conjunto de datos B2021 y NH2015
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Figura 5.14: Evolucién de la similaridad entre representaciones de audio y cerebrales co-
rrespondientes a las regiones primaria y posterior obtenidas en el conjunto de
datos NH2015 para cada una de las capas del modelo Mel256—EC Base.
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corresponde con la observada en la corteza auditiva. Esto se puede ver en la Figura
5.14, donde las capas 7 y 8 disminuyen su similaridad con las representaciones de
la region primaria temprano en el preentrenamiento, siendo menos similares a las
representaciones de la corteza auditiva primaria que la mayoria de las capas. Por otro
lado, la similaridad de estas capas con la region posterior no decrece y se encuentra
entre las mayores del modelo.

Es notable que la capa final no sigue la tendencia de las capas previas en su
similaridad con la regién primaria, mostrando una alta similaridad a lo largo de todo
el entrenamiento. Hipotetizamos que esto se debe a la pre-post normalizacién que
le permite combinar informacion local de las primeras capas. Esta incorporacion
de informacion local causa a su vez que la similaridad en la region posterior sea
inferior a la de las capas anteriores (8 y 9). Si bien no mostramos la evolucion del
p de Spearman a lo largo del preentrenamiento para las regiones lateral y anterior,
exhiben un comportamiento similar al de la regién posterior, mostrada en la Figura
5.14.



Otros trabajos relacionados a la tesis

6.1. Reconocimiento de emociones mediante fusion de texto
y audio

Este fue el primer proyecto que realicé durante mi doctorado entre el afio 2019
y 2020, y fue un disparador para explorar el aprendizaje de representaciones y la
transferencia de aprendizaje. El objetivo era mejorar sistemas de reconocimiento de
emociones a partir del habla, utilizando transcripciones. De esta manera, se puede
combinar la senal de audio con el texto correspondiente. En esta época ocurrié el
despegue del procesamiento del lenguaje natural con los primeros modelos auto-
supervisados de texto basados en redes transformer. Previamente a este trabajo,
las transcripciones se codificaban con embeddings de texto no contextualizados,
como GloVE [246] y Word2Vec [247|. Resultaba natural entonces explorar el uso de
BERT [78], un modelo popular en aquel entonces para resolver tareas de NLP, para
codificar las transcripciones y mejorar los sistemas de reconocimiento de emociones.
Especificamente, nuestras contribuciones con este trabajo fueron: i) Mostrar que el
uso de transcripciones ayuda a mejorar el reconocimiento de emociones en el conjunto
de datos MSP-PODCAST [248], en el cual solo se habian hecho experimentos con
audio, ii) Incorporar representaciones de texto contextualizadas, ya que en el campo
solo se habian utilizado representaciones estaticas, que dependen solamente de la
palabra y no del contexto en el que se utiliza, iii) proponer una manera novedosa
de fusionar las modalidades, preentrenando cada modalidad por separado, y luego
realizando un finetuning del modelo completo y iv) mostrar que no es suficiente
separar los datos por hablante en IEMOCAP si se utilizan transcripciones, y que es
necesario también separar por guién o utilizar el subconjunto de improvisaciones.

Utilizamos los conjuntos de datos IEMOCAP [62] y MSP-PODCAST [248], los
cuales contienen didlogos y las correspondientes anotaciones de emociones. Particu-
larmente, trabajamos con 4 clases de emociones: felicidad, enojo, tristeza y neutral.
IEMOCAP contiene aproximadamente 12 horas de didlogos guionados e improvisados
organizados en 5 sesiones, cada una con turnos de didlogo entre un actor y una actriz.
Para la evaluacion se utiliza validacion cruzada de 5 particiones, asegurdndonos
que los conjuntos de entrenamiento y evaluaciéon no comparten actores ni guiones.
MSP-PODCAST contiene segmentos de grabaciones de podcasts, anotados mediante
crowdsourcing. Luego de quedarnos solo con las 4 clases de interés, el conjunto de

128
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Figura 6.1: Arquitecturas utilizadas para procesar la modalidad de texto y audio. Ambas
ramas consisten de una serie de capas convolucionales, seguidas de un promedio
temporal y una capa de salida.

entrenamiento resultante contiene 12078 segmentos de habla de 601 hablantes, y el
de evaluacion 5557 de 50 hablantes no presentes en el de entrenamiento. Respecto
a las transcripciones, en el caso de IEMOCAP utilizamos manuales provistas en el
mismo conjunto de datos, mientras que en MSP-PODCAST utilizamos la API de
Google Cloud de habla a texto.

Como se puede observar en la Figura 6.1, para la modalidad de audio y texto
se utilizaron redes neuronales convolucionales, que en el caso del audio reciben
secuencias de atributos extraidos con OpenSmile: pitch, jitter, shimmer, logHNR,
sonoridad y los primeros 13 MFCCs, y en el caso de texto recibe secuencias de
embeddings del modelo BERT base uncased obtenidas sumando las activaciones de
las ultimas 4 capas. Esto se mostro en el trabajo original de BERT que resultaba en
general en un desempeno similar a realizar ajuste fino. Luego, exploramos distintas
estrategias para combinar las dos redes:

» Fusion temprana (EF): se concatenan las representaciones obtenidas tras el
promediado temporal (Lpy y Las), resultando en una nueva representacion
con 232 dimensiones. Esta representacion es procesada por una capa oculta
de 128 neuronas con activacion ReLU y por la capa de salida que devuelve
probabilidades para cada emocion.

» Fusion tardia (LF): se concatenan los logits de ambas modalidades (Lys y Lay)
y se envian a la capa de salida, la cual aprende a combinar los logits para
resolver la tarea.

A su vez, exploramos 3 estrategias de entrenamiento:

= Inicio frio (CS): se entrena el modelo completo desde cero
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Figura 6.2: Resultados obtenidos en ambos conjuntos de datos utilizando los distintos mo-
delos descritos. Las barras de error corresponden al rango intercuartil obtenido
al entrenar con 10 semillas distintas.

» Preentrenado (PT): se entrena cada modalidad por separado, y luego se entrenan
solamente las capas agregadas para la fusion.

» Inicio tibio (WS): es similar a Preentrenado, pero también se actualizan los
pesos de las subredes de cada modalidad.

Se puede observar en la Figura 6.2 que para ambos conjuntos de datos, utilizar
las representaciones contextualizadas de BERT mejoran a las estaticas de GloVE.
Al mismo tiempo, utilizar solo las transcripciones resulta en mejores resultados que
utilizar s6lo el audio. Sin embargo, ambas modalidades se complementan satisfacto-
riamente al utilizar las distintas estrategias de fusion. Para todos los casos, utilizar
ambas modalidades mejora frente a utilizar una sola de ellas. Entre las distintas

estrategias, realizar fusion temprana y un inicio tibio (EF-WS) parece ser la més
efectiva.

text audio
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Figura 6.3: Efecto de distintos criterios para definir las particiones en IEMOCAP usando
modelos de audio y de texto con dos tamafios distintos (Small y Large). RAND:
particiones aleatorias. SP: divisién por hablante. SP&SC: divisiéon por hablante
y guién. Los modelos Small y Large poseen la mitad y el doble de neuronas en
cada capa del modelo de la Figura 6.1 respectivamente.

En este trabajo también mostramos que utilizar divisiones s6lo por hablante (SP)
puede resultar optimista en sistemas que utilizan transcripciones. Esto se puede
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observar en la Figura 6.3, en donde se ve que realizar la division por hablante y
guion al utilizar BERT resulta en un desempeno mucho menor y mas realista que
realizar divisiones aleatorias (RAND) o por hablante.

6.2. Reconocimiento de emociones con Wav2Vec 2.0

En este trabajo, nuevamente hacemos uso de representaciones obtenidas de
modelos preentrenados para mejorar el desempeno en la tarea de reconocimiento
de emociones a partir de habla. Particularmente, dado que se habian comenzado a
adoptar algunas de las técnicas que habian sido exitosas en NLP en el campo del
habla, resultaba natural explorar estos nuevos modelos de habla aplicados en la tarea
de reconocimiento de emociones. Previo a nuestra publicacion realizada en 2021, los
modelos utilizados para realizar reconocimiento de emociones consistian de:

= Modelos entrenados desde cero para la tarea. Normalmente se utilizaban redes
convolucionales o recurrentes tomando como entrada atributos de audio o
espectrogramas.

= Modelos combinando modalidades. Se solia utilizar transcripciones manuales
o automaticas de los audios y combinarlas con la senal actustica, utilizando
modelos de texto en conjunto con modelos de audio.

» Transferencia de aprendizaje. Este es el tipo de trabajo que mejor se alinea con
el nuestro. Se solian utilizar modelos preentrenados para ASR o modelos de
autosupervision con arquitecturas recurrentes o convolucionales. El trabajo més
cercano al nuestro en esta direccion es el de Boigne et al. [249], en el que se
utilizan atributos de Wav2Vec y BERT.

Nuestras contribuciones fueron:

= Primer trabajo en explorar el uso de Wav2Vec 2.0 para la tarea de reconocimiento
de emociones a partir del habla, y uno de los primeros en utilizar representaciones
de modelos de habla preentrenados basados en transformers.

= Uno de los primeros trabajos en utilizar Wav2Vec 2.0 para una tarea que no sea
reconocimiento del habla. Otras tareas que se exploraron concurrentemente a
nuestro trabajo fueron: verificacion de hablante e identificacion de idioma [250],
y traduccion de habla [251].

= Proponemos un modelo downstream que permite utilizar todas las activaciones
de Wav2Vec 2.0 al mismo tiempo, lo cual resulta en un mejor desempeno que
utilizar s6lo la dltima capa, y es més eficiente computacionalmente que buscar
la mejor capa del modelo.

Utilizamos los conjuntos de datos IEMOCAP y RAVDESS [252] para realizar los
distintos experimentos. En el caso de IEMOCAP predecimos 4 emociones al igual que
se describi6 en la seccion 6.1, mientras que para RAVDESS predecimos 7 emociones
tras fusionar las emociones neutral y calma, siguiendo la metodologia en [253].
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Figura 6.4: Modelos downstream utilizados en este trabajo. Los bloques verdes se pueden
entrenar. El modelo a) lo llamamos Dense al utilizar una capa convolucional
con tamano de kernel 1 (pointwise convolution), o LSTM al utilizar esta capa
en lugar de la convolucional. El modelo b) lo denominamos Fusion.

La arquitectura del modelo se puede observar en la Figura 6.4. Se parte de las
activaciones de Wav2Vec 2.0, extraidas de la salida del encoder convolucional (o
entrada al transformer), y de cada una de las 12 capas de Transformer. Esto resulta
en un tensor con dimensiones 13 X 320 x 768. El modelo downstream puede combinar
las distintas actlva(:lones al aprender un promedio pesado, resultando en un tensor
con dimensiones ﬁ X 768. Luego, 2 capas convolucionales, o una convolucional y
una LSTM, procesan esta secuencia de atributos. Finalmente se colapsa la dimension
temporal mediante un promedio, obteniéndose una representacion de tamano fijo
con 768 dimensiones, la cual sirve de entrada a la capa de salida que devuelve las
probabilidades para las distintas emociones. Ambas capas convolucionales poseen 128
canales, activacion ReLLU y dropout con probabilidad de 0.2, imitando la configuracion
utilizada en [249|. También experimentamos combinando los atributos de wav2vec
2.0 con eGeMAPS. Con esta arquitectura queriamos responder a la pregunta ;Son los
atributos expertos de eGeMAPS complementarios a las representaciones de wav2vec
2.07 Si el desempeno no se viera alterado, esto significaria que wav2vec 2.0 ya codifica
internamente los distintos atributos de eGeMAPS, mientras que si el desempeno
mejora, significaria que algunos aspectos de eGeMAPS ttiles para el reconocimiento
de emociones, no estan presentes en las activaciones de Wav2Vec 2.0. Por otro lado,
se experiment6 normalizando las activaciones de Wav2Vec 2.0 de dos maneras:

= Global: se normalizan las representaciones de Wav2Vec 2.0 y de eGeMAPS
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Upstream Atributos Dataset
IEMOCAP RAVDESS
None eGeMAPS 524+ 0.1 57.0+ 24
Espectrograma 49.8 £ 1.0 44.5 £ 0.8
Wav2vec2-PT  Capa 0 60.3 £ 0.7 654+ 1.7
Capa 12 58.5£0.6 69.0+ 0.2
Capas 0 a 12 67.2 + 0.7 84.3 + 1.7
Wav2vec2-FT Capa 0 573 + 1.0 588 £ 2.7
Capa 12 446 £ 1.0 375 £ 3.0

Capas 0 a 12 63.8 £ 0.3 68.7+ 0.9

Tabla 6.1: Recall promedio (%) obtenido para los distintos modelos explorados en IEMOCAP
y RAVDESS. Todos los resultados se obtienen utilizando el downstream con
capas convolucionales y normalizacién por hablante.

utilizando la media y desviacién estandar calculada sobre el conjunto de entre-
namiento completo.

= Hablante: se normalizan las representaciones de Wav2Vec 2.0 y de eGeMAPS
utilizando la media y desviacion estandar calculada sobre los audios correspon-
dientes al hablante. Esta normalizacion requiere de estadisticas del hablante
durante la inferencia.

En la Tabla 6.1 se pueden ver los resultados obtenidos con normalizacion por
hablante. Se puede observar que utilizar los atributos de Wav2Vec 2.0 da mejores
resultados que utilizar atributos expertos como eGeMAPS y espectrogramas. A su
vez, se puede observar que el modelo de Wav2Vec 2.0 que no fue finetuneado para la
tarea de ASR (Wav2vec2-PT) posee un mejor desempeno que el que se finetuneo
en Librispeech para reconocimiento de habla (Wav2vec2-FT). Una hipotesis es que,
si bien ajustar a la tarea de ASR podria ayudar al modelo a identificar mejor
palabras que pueden ser tutiles para reconocer emociones, también puede hacer
que las representaciones estén muy alineadas con esta tarea, y dejen de ser tutiles
para reconocimiento de emociones. Por ejemplo, el pitch es un atributo que es ttil
para el reconocimiento de emociones, pero no es necesario para reconocer habla, e
incluso puede perjudicar a modelos de ASR. En este sentido, Wav2vec2-FT podria
no codificar este tipo de atributos prosodicos, llevando a un mal desempeno en
reconocimiento de emociones. Otro resultado interesante es que las representaciones
de la ultima capa no parecen ser ttiles para la tarea, y en la mayoria de los casos,
la salida del encoder convolucional en Wav2Vec 2.0 (capa 0) alcanza un mejor
desempeno. Este tipo de resultados se ha observado en otros trabajos posteriores
como [211], en donde notan que las tltimas capas de Wav2Vec 2.0 suelen estar muy
ajustadas a la tarea de preentrenamiento, y utilizar capas intermedias resulta en un
mejor desempeno. A su vez, la tarea de pretexto de Wav2Vec 2.0 induce a que las
representaciones de la tltima capa se parezcan a las de la capa 0, ya que debe predecir
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Figura 6.5: Pesos aprendidos para las distintas capas del modelo

Modelo IEMOCAP RAVDESS
CNN 65.8 £ 0.3 75.7+£ 23
LSTM 648 £ 1.9 746 £3.7
Fusion 66.3 = 0.7 77.5+ 1.0
BiLSTM con atencion [254] 58.8 -
CNN-BILSTM [255] 59.4 ;
TDNN-LSTM con attention [256] 60.7 -
Wav2Vec [249] 64.3 -
eGeMAPS + BERT |[6] 65.11 -

Tabla 6.2: Recall promedio utilizando wav2vec2-PT como upstream, y atributos de todas
sus capas. En negrita se marcan los mejores resultados con normalizacién global.
El resultado marcado con 1 no es directamente comparable con el resto ya que
la metodologia de evaluaciéon es distinta.

estos atributos cuantizados. Por ultimo, confirmamos que utilizar las salidas de todas
las capas aprendiendo pesos para las mismas es el método que mejores resultados
da, superando en todos los casos a utilizar la capa 0 o la dltima. En la Figura 6.5
se puede observar que las capas que reciben pesos mas altos son las intermedias.
Resulta interesante que no hay tanta variabilidad entre semillas de inicializacion,
indicando que la forma de la curva es consistente entre distintas inicializaciones. Si
bien se observan diferencias entre IEMOCAP y RAVDESS, el perfil sigue dandole
mayor peso a las capas intermedias que a las primeras y tltimas.

Por ultimo, para realizar una comparacion justa con el estado del arte, en la Tabla
6.2 se pueden observar los resultados obtenidos mediante normalizacion global. Se
puede observar que utilizar la capa de LSTM en lugar de la convolucional no produjo
mejoras en el desempeno, y que en cambio, combinar las activaciones de Wav2Vec
2.0 con atributos de eGeMAPS result6 en el mejor modelo para ambos conjuntos de
datos. También se puede observar que los modelos propuestos superaron al estado
del arte de ese momento, e incluso obtuvieron mejor desempeno que el modelo de
nuestro trabajo previo que combinaba audio con transcripciones y describimos en



6. Otros trabajos relacionados a la tesis 135

la seccién 6.1, aunque la comparaciéon no es justa ya que la divisiéon en ese trabajo
era por hablante y guion, mientras que en este trabajo utilizamos la division tipica
por sesion. Trabajos posteriores como [213] fueron mostrando que el uso de modelos
autosupervisados de habla como Wav2Vec 2.0 y WavLM efectivamente logran achicar
la diferencia de desempenio entre modelos puros de audio y modelos que hacen uso de
transcripciones, indicando que Wav2Vec 2.0 podria estar efectivamente capturando
aspectos de la semantica y el contenido de los didlogos sin necesidad de utilizar
transcripciones.

6.3. Embeddings posicionales para Audio Spectrogram Trans-
formers

Este trabajo [257] se realizo poco después de que se publicara el trabajo de Audio
Spectrogram Transformers (AST) [86]. La idea era explorar distintos embeddings
posicionales para esta arquitectura dado que:

= [Los autores solo utilizan embeddings posicionales absolutos.

= Los autores muestran la importancia de utilizar como pesos iniciales los de un
ViT entrenado en Imagenet. Particularmente encuentran que es importante
inicializar los embeddings posicionales con los del modelo de imagenes.

» La arquitectura de Vision Transformer al utilizar patches de imégenes o espec-
trogramas, y luego transformarlos en una secuencia plana, pierde la estructura
2D de la senal original, forzando a los embeddings posicionales a recuperar esta
estructura.

= En la literatura se han propuesto una gran variedad de alternativas a los
embeddings posicionales absolutos, como atencion relativa [80,81], ALiBi [258]
y embeddings posicionales condicionales [259], los cuales no han sido explorado
extensivamente en el dominio del audio.

En este trabajo entrenamos AST desde cero utilizando Audioset y experimentando
con distintos embeddings posicionales. Particularmente, no inicializamos el modelo
con los pesos de Imagenet sino que con pesos aleatorios.

Entrenamos AST con distintas variantes de embeddings posicionales:

= Embeddings posicionales absolutos: para cada posiciéon posible de la secuen-
cia, se aprende un vector. Luego se suma esta secuencia de vectores posicionales
a la secuencia de entrada. La principal limitacién de este enfoque es que se
debe predefinir un largo méximo de secuencia y no es trivial hacer inferencia en
secuencias més largas una vez entrenado el modelo.

= Embeddings condicionales: en lugar de aprender un conjunto fijo de embed-
dings, los mismos se generan dinamicamente a partir de la entrada. Se utiliza
una capa convolucional 2D separable en profundidad (depthwise convolution)
como generador de embeddings posicionales (PEG). Una de las ventajas respecto
al embedding posicional absoluto tipico es que se conserva la estructura 2D del
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espectrograma a la hora de generar los embeddings posicionales. Sin embargo,
no queda claro si introducir esta capa solamente brinda informacién posicional
o si puede también ayudar al modelo en otros aspectos. De todas formas, cabe
destacar que esta modificacion solo introduce 38.4K pardmetros nuevos. Los
autores del trabajo [259] encontraron que los mejores resultados se obtenian al
introducir los PEG en las salidas de las primeras 5 capas de transformer.

= Atencioén relativa 2D: en los mecanismos de atencion relativa, el producto de
atencion se modifica segin la siguiente ecuacion:

QKT + R
Vdy,
en donde R es la matriz de atencién relativa, la cual va a modificar los pesos
de atencion segun la distancia entre cada query Q; y key K. En este trabajo
adaptamos el mecanismo de atencion propuesto en [81] incorporando distancia
no solo en el eje temporal sino que también en el de frecuencias. De esta forma
R, = QiEtAt(i’j) + QiEif(i,j), en donde E' y E/ son embeddings aprendidos
por el modelo para cada distancia posible temporal y frecuencial, y At(i,5) y
Af(i,7) indican la diferencia entre dos posiciones temporales o frecuenciales.
Compartimos las matrices E' y E/ entre las distintas cabezas de atencién, pero

se aprenden distintas matrices para cada capa de transformer.

» ALiBi: extendimos el método de Attention with Linear Biases (ALiBi) [258] al
caso no autoregresivo y para senales 2D. En ALiBi la matriz R es fija dando
mayor peso a keys que se encuentran a corta distancia del query. Especificamente,
en nuestra extension 2D, la mitad de las cabezas de atencion responde a la
distancia temporal R;; = —m|At(i,7)|, mientras que la otra mitad responde a la
distancia en frecuencia R;; = —m|Af(7,5)|. m posee un valor distinto para cada
cabeza de atencion, siendo m = 0.5'%"/Nr con h el indice de la cabeza actual y
Ny, la cantidad de cabezas de atencion. Este pardmetro permite que algunas
cabezas de atencion tengan un mayor sesgo a la localidad al tener un valor de
m mas alto.

Att(Q,K,V) = Softmax( 1%

Los resultados obtenidos con los distintos tipos de embedding posicional se
detallan en la Tabla 6.3. Se puede observar que no utilizar embeddings posicionales
lleva al peor desempeno. La extension propuesta a ALiBi no mejoro los resultados de
utilizar embeddings posicionales absolutos. Hipotetizamos que el sesgo de localidad
en el eje de frecuencias puede ser perjudicial. Al mismo tiempo, esto podria quitarle
cierta capacidad al modelo ya que so6lo la mitad de las cabezas de atenciéon agregan
informaciéon posicional en el tiempo. Esto nos llevo a probar otra variante de ALiBi
en la que todas las cabezas de atenciéon responden solo a la distancia temporal.
Para introducir informacién posicional respecto a las frecuencias, incorporamos
esta informacion utilizando embeddings posicionales absolutos. Este enfoque (Time
ALiBi) brindé mejoras respecto a utilizar embeddings posicionales absolutos. Nuestra
extension 2D de atencion relativa produjo aiin mas mejoras, mientras que el método
mas efectivo fue el consistente en embeddings posicionales condicionales.
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PE Method Audioset (mAP) ESC-50 (Accuracy)
None 0.286 81.2
Absolute 0.313 87.5
ALiBi 2D 0.307 86.3
Time ALiBI 0.319 87.6
Learned Relative 0.329 87.8
Conditional 0.343 91.4
Conditional + Absolute 0.344 90.0
AST [260] 0.485 95.7
WEANET [261] 0.398 94.1
EfficientNet [262] - 89.5

Tabla 6.3: Desempeno obtenido en Audioset y ESC-50 utilizando los distintos métodos de
embeddings posicionales. Los valores corresponden al mean Average Precision
(mAP) en Audioset y accuracy en ESC-50. También mostramos resultados de
modelos estado del arte.

En la Figura 6.6 a) y b) se puede observar que los embeddings posicionales
absolutos aprenden a discriminar principalmente a las distintas bandas de frecuencia,
mientras que el modelo parece exhibir cierta invarianza en el eje del tiempo. Esto
tiene cierto sentido dado que la tarea de detecciéon de eventos actisticos requiere solo
confirmar la presencia de un evento en el segmento de audio, y no su ubicacién, por lo
tanto exhibir invariancia a la traslacion en el eje temporal puede ser beneficioso. Por
otro lado, los embeddings aprendidos mediante atencion relativa parecen discriminar
distintas regiones tanto en tiempo como en frecuencia. Por ejemplo, parecen discri-
minar entre posiciones muy cercanas en el tiempo, posiciones del futuro y posiciones
a una distancia media y alta en el pasado. Un comportamiento similar se da en el
eje de frecuencias, en donde los embeddings son mas discriminativos en bandas de
frecuencia cercanas que en las lejanas.

Si bien estas adaptaciones a los embeddings posicionales son directas de imple-
mentar para un transformer como el utilizado en AST, surgen algunas complicaciones
al querer aplicarlas a un MAE:

= Al eliminar los tokens no visibles, las posiciones en la secuencia dejan de ser
contiguas, lo cual complica la implementaciéon de mecanismos de atencion
relativa.

= Del mismo modo, si se quisiera usar embeddings condicionales, tras descartar
elementos de la secuencia no seria natural aplicar una capa convolucional para
la generacion de la informacién posicional.

= Si se generaran los embeddings posicionales antes de descartar elementos de la
secuencia, se corre riesgo de conservar en el embedding posicional condicional
informacion de los elementos que se descartaron facilitando la tarea de pretexto.

Por estos motivos, no experimentamos con variantes de EnCodecMAE que utilicen
otros tipos de embedding posicionales distintos del sinusoidal.
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Figura 6.6: Matrices de similaridad coseno entre distintos embeddings posicionales. a) y
b) corresponden a embeddings posicionales absolutos, en a) se concatenan
todos los embeddings correspondientes a la misma posicion temporal (y distinta
frecuencial), mientras que en b) se concatenan los correspondientes a la misma
posicion frecuencial. En c) y d) se muestran los embeddings posicionales relativos
aprendidos mediante la técnica de atencién relativa 2D.

6.4. Aprendizaje de prototipos musicales

Como se explico en la seccion 2.1, algunas representaciones son inversibles, es
decir, dada una forma de onda z y una representacion y = f(z), existe una funcion g
tal que g(f(z)) = x. Algunas representaciones como espectrogramas, son inversibles
bajo ciertas condiciones, mientras que otras, como la frecuencia fundamental, no
lo son. Una pregunta que puede surgir es si las representaciones dadas por una
red neuronal se pueden invertir. En el caso de un autoencoder, en cierta manera el
encoder es f mientras que el decoder cumple la funcién de g. Si bien g(f(x)) no sera
igual a z, el error puede llegar a ser lo suficientemente bajo como para conservar
las caracteristicas originales de x, y ser escuchable; o en otros términos, tener una
distorsion baja y una calidad perceptual alta (ver Seccion 2.3.2).

Una pregunta que se puede formular en el marco de esta investigacion, es si
las representaciones generadas por EnCodecMAE son inversibles. Esta pregunta la
recibi poco después de publicar el paper de EnCodecMAE en arXiv y di6 lugar
a un trabajo colaborativo que culminé con un articulo cientifico [263]. Un grupo
de investigadores del Music Technology Group de la Universitat Pompeu Fabra
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(UPF) y de la Universidad de la Republica (UDELAR) se encontraba trabajando
en redes prototipicas para clasificacién de género e instrumento musical. En una
red prototipica, dados atributos de audio z, € RV*P y un conjunto de prototipos
z, € RM*D "en donde N es la cantidad de audios de un batch, M es la cantidad de
prototipos y D su dimensionalidad, se calcula un vector S = ell===#I5 que refleja
la distancia entre cada audio del batch y cada prototipo. Finalmente, una capa
lineal toma como entrada S y devuelve los logits correspondientes a las clases, y
se utiliza una suma pesada de la entropia cruzada y la distancia L2 entre cada
audio y su prototipo més cercano como funcién de costo. Este segundo término
en la funciéon de costo promueve que los prototipos pertenezcan o sean similares a
audios del conjunto de entrenamiento. Una vez entrenado el modelo, este tiene el
beneficio de ser explicable, ya que dada una prediccion se puede inspeccionar S para
determinar qué prototipos contribuyeron mas a la misma. Al mismo tiempo, si las
representaciones z, son inversibles, podemos escuchar los prototipos e identificar los
patrones sonoros que son més utiles para distinguir alguna clase, por ejemplo, heavy
metal en el caso de clasificacion de género musical. Ademaés, el usuario podria editar
interactivamente los prototipos, eligiendo otros puntos del espacio de atributos que
sean mas representativos de la clase, y alterando o corrigiendo el comportamiento de
un clasificador ya entrenado. Por ende, es deseable tener una representacion de audio
lo suficientemente seméantica como para resolver la tarea de interés con un modelo
de baja capacidad, y al mismo tiempo ser inversible para poder sonificar prototipos.
Sabemos que por ejemplo un espectrograma es inversible, pero como se vi6 en la Tabla
4.1, su desempeno al utilizarse como atributo es mucho peor que EnCodecMAE y otras
representaciones de audio. Si logramos invertir las representaciones de EnCodecMAE,
satisfaceremos ambas propiedades deseables.

Como un primer acercamiento, entrenamos decoders g que dado un audio =z,
toman como entrada la representacion f(z) generada por EnCodecMAE y predicen
las representaciones e(z) generadas por el encoder de EnCodec. Una vez entrenado
el decoder, se puede aplicar sobre la representacion de EnCodecMAE ¢g(f(x)) obte-
niendo una estimacion de las representaciones internas de EnCodec. Luego, estas
representaciones se pueden invertir utilizando el decoder de EnCodec d. Es decir, si
EnCodec es un autoencoder que reconstruye de forma perfecta, y el decoder g estima
de forma perfecta las representaciones de EnCodec, luego se tiene & = d(g(f(z))) = =.
Si bien la reconstrucciéon no sera perfecta en ambos casos, se puede conseguir una
buena aproximacion si:

1. EnCodec es un buen autoencoder con baja distorsion y buena calidad perceptual.
2. Las representaciones de EnCodecMAE no pierden informacién del audio original.

3. El decoder g tiene capacidad suficiente para obtener las representaciones de
EnCodec a partir de las representaciones de EnCodecMAE.

El primer item se cumple satisfactoriamente, dada la buena capacidad de reconstruc-
cion de EnCodec [108]. El segundo item, en parte es lo que queremos averiguar en esta
seccion. Si bien no perder informaciéon puede ser un requisito muy fuerte, e incluso
perjudicial para la representacion en si, que se conserven los detalles perceptualmente
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Figura 6.7: Sistema propuesto para invertir representaciones de EnCodecMAE.

relevantes es algo deseable si queremos ganar interpretabilidad sobre las representa-
ciones, ya que nos permite escucharlas. También es deseable para ciertas aplicaciones,
como por ejemplo, separacion de fuentes o reduccion de ruido. Estas tareas implican
regresion de audio, y puede ser beneficioso realizar la separaciéon o reduccion de
ruido en el espacio de representaciones y luego invertir esa representacion en lugar
de entrenar un modelo end-to-end que tome una forma de onda y devuelva otra.

Decidimos que el decoder g consista de una capa de Transformer con 12 cabezas
de atencion y dimensionalidad de 768, cuyo objetivo es minimizar el error cuadrético
medio entre su salida y la del encoder de EnCodec. En la Figura 6.7 se ilustra el
sistema de inversion propuesto. Cabe notar que tanto la salida del encoder de EnCodec
como la de EnCodecMAE tienen la misma longitud, aunque distinta dimensionalidad.
Para adaptar la dimensionalidad de la salida de EnCodecMAE a la de EnCodec (de
768 a 128) se utiliza una capa lineal. Ademés cabe notar que a diferencia del Decoder
de EnCodecMAE, este decoder no ve tokens de méscara ya que durante inferencia no
se realiza enmascarado de la senial. El modelo es entrenado con la mezcla de Audioset,
FMA y LibriLight durante 50000 iteraciones utilizando una tasa de aprendizaje fija
de 1-107%

En la Figura 6.8 se puede observar un ejemplo de inversion de las representaciones
de EnCodecMAE para el modelo EC—EC base. Viendo el espectrograma completo,
se observa que la estimacion del decoder conserva la estructura y detalles del audio
original. Resulta interesante que el decoder tiene el efecto secundario de realizar
super-resoluciéon de audio; en este caso, la senal original estaba limitada en banda
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Figura 6.8: Arriba: espectrograma del audio original correspondiente a 6 segundos de una
cancion de Hip-Hop en GTZAN. Medio: espectrograma del audio obtenido
tras invertir las representaciones del modelo EC—EC. Abajo: espectrograma
del audio obtenido tras utilizar EnCodec para codificar y decodificar el audio
original.

alrededor de los 10.5 kHz, pero la reconstrucciéon completéd las partes faltantes
del espectro. Se puede observar que este fendémeno también ocurre al codificar y
decodificar con EnCodec, probablemente porque vi6 principalmente senales con ancho
de banda completo durante el entrenamiento, por lo que tiene un sesgo a completar
el espectro incluso si no estaba presente en el audio original. Mirando en méas detalle
el espectrograma, se puede observar que a diferencia de los primeros armoénicos, los
de mayor 6rden no estan reconstruidos de forma precisa. Esto ocurre tanto en las
reconstrucciones de EnCodec como las de EnCodecMAE;, lo cual tiene sentido ya
que estamos entrenando el decoder para predecir las representaciones de EnCodec.

Como se observa en la Figura 6.9, invertir las representaciones del modelo
Mel256—EC no es tan sencillo. Se pueden ver los MSE durante el entrenamien-
to entre las representaciones predichas y las de EnCodec, utilizando decoders con
distintas cantidades de capas. Se observa que crecer el tamano del decoder no cambia
la capacidad de reconstruccion del modelo cuando se usan melspectrogramas como
entrada. Esto indicaria que la senal necesaria para reconstruir esta ausente en la
representacion. Como se discutié en la seccion 2.3.2, existe un compromiso entre
distorsion y calidad perceptual. Hipotetizamos que a pesar del alto error de recons-
truccion, las caracteristicas relevantes del audio estan presentes en la representacion
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Figura 6.9: MSE durante el entrenamiento para distintos decoders del modelo EC—EC y
Mel256—EC bases con distintas cantidades de capas (1,2 y 4).

de Mel256—EC, e introduciendo modelos generativos se podrian sonificar en trabajos
futuros.

En el trabajo realizado junto a UPF, si bien las representaciones del modelo
EC—EC se podian sonificar con buena calidad, resultaba dificil trabajar en el espacio
de secuencias temporales con la resolucion de 75 Hz. Esto es porque, si por ejemplo
queremos sonificar un nuevo punto que es la interpolacion lineal entre dos prototipos,
ocurrird que todos los elementos de la secuencia se alteran en la misma direccion, y
se pierde coherencia temporal. Si bien se puede percibir el timbre y la envolvente
espectral, los patrones temporales son dificiles de interpretar si el prototipo no se
corresponde exactamente a un audio del conjunto de entrenamiento.

Para resolver este problema, comenzamos a trabajar en representaciones con menor
resolucion temporal, y por ende con mayor compresion y pérdida de informacion.
Luego, mediante un modelo de difusiéon se lograron sonificar estas representaciones.
En la Figura 6.10 se muestra el modelo de difusion propuesto. Este modelo toma las
representaciones de EnCodec y les agrega progresivamente ruido gaussiano (proceso
de difusion hacia adelante). Luego un transformer debe predecir el ruido gaussiano
agregado en el instante ¢ para poder revertir este proceso (proceso de difusion hacia
atras). Se informa a la red de cual es el instante ¢ concatenando una representacion
del mismo a la secuencia de entrada del transformer. A su vez, se le concatena una
representacion de EnCodecMAE para usarla como senal de condicionamiento y hacer
que el modelo de difusiéon genere una senal de audio parecida a la original durante
inferencia. Esta representacion de EnCodecMAE se obtiene tras agregar un CLS token
al comienzo de la secuencia de embeddings a la salida de EnCodecMAE, y utilizar
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Figura 6.10: Modelo de difusién desarrollado para sonificar embeddings de EnCodecMAE.

otro transformer para que comprima la secuencia en ese tnico token. Este token
luego sirve como resumen de la senal de audio y como senal de condicionamiento.
El sistema se puede ver como un encoder que devuelve una representacion z de la
senal de audio x resumiendo las salidas de EnCodecMAE, y un decoder basado en
difusion, que dado z puede generar un audio.

El sistema desarrollado logré un buen desempeno en las tareas de clasificacion
de género musical e instrumento musical, permitiendo al mismo tiempo escuchar
audios prototipicos que definen a las distintas clases, y conduciendo a un modelo
interpretable. En el sitio web! se pueden escuchar algunos ejemplos de prototipos y
encontrar un analisis més detallado de los resultados.

Si bien en este trabajo se utiliz6 un modelo de difusién para la sonificacion,
he explorado otras alternativas como modelos de lenguaje obteniendo resultados
satisfactorios. En este sitio web? se pueden escuchar algunos resultados.

! https://palonso.github.io/pecmae/
2 https:/ /leonardopepino.latentsound.com /blog /2023 /audiolm /



Conclusiones y trabajos futuros

7.1. EnCodecMAE

En este trabajo doctoral, nos propusimos disenar un modelo de representaciones
de audio que sea tutil para la resolucion de tareas diversas relacionadas a la miusica,
habla y sonidos ambiente. Esto llevo al desarrollo de EnCodecMAE, un modelo de
representacion de audio general entrenado con senales de audio enmascaradas para
predecir representaciones de ese mismo audio sin enmascarar.

7.1.1. Senal objetivo y de entrada

Particularmente, las representaciones que se usan como objetivo para entrenar al
modelo provienen de EnCodec, un codec de audio neuronal. Este codec, al generar
secuencias discretas, nos permite plantear al problema como uno de clasificacion
y adaptar ideas aplicadas en el campo del procesamiento del habla a senales mas
generales de audio. Modelos como HuBERT, utilizan clusters de MFCCs como
representacion del audio objetivo, los cuales son atributos enfocados en capturar
ciertas caracteristicas del habla como el contenido fonético, pero que descartan
informacion quizas relevante para otras tareas de habla u otro tipo de sonidos. Al
utilizar EnCodec u otro codec de audio neuronal, como estas representaciones estan
enfocadas en lograr una buena reconstruccion de cualquier senal de audio, se evita
descartar informacion que sea auditivamente perceptible, y por ende, no se descarta
informacion que podria ser relevante para tareas que los humanos somos capaces de
resolver (con nuestras limitaciones perceptuales y cognitivas).

Como trabajo futuro, se pueden pensar en alternativas a EnCodec como senal
objetivo. Dado el creciente interés en desarrollar tokenizadores de audio, es esperable
que en el futuro cercano surjan cada vez méas codecs de audio neuronales, que
incorporen semantica de los sonidos, sean mas contextuales, posean mejor calidad
de reconstruccion, o utilicen menos cuantizadores o secuencias mas cortas para un
mismo largo de senal. Si bien exploramos el uso de cuantizadores aleatorios y de
WavTokenizer, creemos que seria interesante incorporar otros tipos de tokenizadores,
que por ejemplo, utilicen transformers en su arquitectura y potencialmente sean
menos locales. Otra alternativa es utilizar ensambles de representaciones objetivos,
pensados para capturar distintas caracteristicas de la senal. Por ejemplo, se podrian
combinar: clusters de MFCCs (para capturar contenido fonético), clusters de capas

144
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intermedias de WavLLM (para capturar contenido fonético mas contextualizado), y
EnCodec (para capturar contenido general de audio). Del mismo modo, se pueden
pensar otras representaciones objetivos, como clusters de pitch, que podrian ayudar
en tareas de transcripcién musical.

Por otro lado, continuar el preentrenamiento utilizando representaciones internas
de EnCodecMAE como senal objetivo, lo cual llamamos refinamiento iterativo de la
senal objetivo y fue una idea tomada de HuBERT, llevo a mejoras en la mayoria
de las tareas downstream. Consideramos que la eleccion de la capa para generar
esta senal objetivo refinada, junto con la eleccion del K en K-Means, puede tener
un impacto grande en el desempeno en tareas downstreams. En trabajos futuros se
puede realizar una busqueda y anélisis de estos hiperpardmetros. En una etapa de
este trabajo doctoral se intent6 realizar un K-Means online que se ajuste durante
el entrenamiento, aunque no tuvo éxito ya que probablemente requeria un ajuste
mas fino de los hiperparametros implicados. En cierto modo, esta extension del
refinamiento iterativo de la senal objetivo guarda similaridades con redes maestro-
estudiante y trabajos como Data2Vec y DinoSR.

También, se pueden explorar representaciones de entrada alternativas. Nuestros
resultados al respecto, en donde los melspectrogramas resultaron ser las mejores repre-
sentaciones de entrada, sugieren que incorporar restricciones perceptuales en la senal
de entrada es beneficioso. Por ejemplo, se podria experimentar con representaciones
més fieles a la percepciéon como cocleagramas.

7.1.2. Eficiencia computacional

Por otro lado, nos encontramos con limitaciones de recursos computacionales,
lo que llevo a adoptar ciertas estrategias que reduzcan el costo computacional del
preentrenamiento. En particular, utilizamos una arquitectura de Masked Autoencoder
y audios con un largo de 4 segundos. Estas dos decisiones reducen significativamente el
largo de las secuencias de entrada, y en consecuencia, los tiempos de preentrenamiento.
Si bien el modelo presentado es eficiente, pudiéndose entrenar la version Large en 5
dias con 2 GPUs RTX3090, atiin hay espacio para mejoras. Por ejemplo, se puede
experimentar con decoders convolucionales, los cuales seran més livianos y fueron
exitosos en Data2Vec 2.0. También si la senal objetivo tuviera una menor resoluciéon
temporal, podriamos representar los 4 segundos de audio con secuencias méas cortas
reduciendo significativamente el costo computacional, o incorporar audios méas largos
en el preentrenamiento sin incrementar el costo computacional. Una manera en la
que se podria reducir el largo de las secuencias generadas por EnCodec es realizando
promedios locales en la representacion sin cuantizar y utilizando el cuantizador de
EnCodec, o realizando K-Means, para discretizar estas nuevas representaciones. De
esta manera, si promediamos cada 2 vectores consecutivos de la secuencia, reducimos
el largo a la mitad. Si bien esta estrategia reduce el costo computacional, hay que
determinar si no se ve deteriorada la calidad de las representaciones.

En particular, hay muchas preguntas abiertas alrededor de este tema: ;cual es
la duracién 6ptima que deberian tener los audios de preentrenamiento?, ;cuanto
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realmente aprenden a contextualizar los transformers?, ; cuél es la resoluciéon temporal
6ptima? ;75 embeddings por segundo? ;1 por segundo? ;207 En este sentido, creo que
puede ser fructifero explorar largos de ventana dinamicos. Por ejemplo, si tenemos
un segundo de silencio, quizés no sea necesario representarlo como 75 embeddings,
sino mas bien como uno solo, mientras que si tenemos habla rédpida quizas queremos
utilizar mas embeddings por segundo. En cierto modo, explorar estas direcciones se
interseca con problemas més clasicos del procesamiento de senales como determinar
la estacionariedad de una senal o detectar cambios en la misma.

Por otro lado, se han explorado en la literatura arquitecturas mas eficientes que
un Transformer y que logran un desempeno comparable [264-267|. En el campo del
procesamiento de audio, varios trabajos [268,269] han reemplazado las capas de
Transformers por convoluciones dinamicas, las cuales utilizan kernels dependientes
de la entrada. A su vez, se pueden combinar este tipo de arquitecturas més eficientes
con técnicas de destilacion. Se podria entrenar una version de EnCodecMAE con més
parametros y datos, y luego aproximar este modelo maestro con una red estudiante
mas pequena que utilice convoluciones dindmicas o menos capas de transformer.
Otras direcciones para incrementar la eficiencia del modelo puede ser el uso de cuellos
de botella en la arquitectura Transformer [270,271]. Por ejemplo, se puede realizar
un promedio local u otro método para la reduccion del largo de la secuencia en
cada capa del modelo, lo cual lleva a una mayor eficiencia computacional y fuerza al
modelo a contextualizar ventanas de mayor largo.

7.1.3. Desempeno

Uno de los grandes desafios en este campo de investigacion es como evaluar las
distintas representaciones de audio. Especialmente, al buscarse un modelo general de
audio, uno deberia verificar que este es 1til para todas las tareas posibles de audio.
Sin embargo, esto no es viable y se hace necesario elegir un conjunto acotado de
tareas. Al mismo tiempo, una vez elegidas las tareas hay que definir como se va a
utilizar la representacién para resolver esta tarea. Las opciones posibles en cuanto al
diseno del modelo downstream son infinitas, y cual es la mejor opcion va a depender
del modelo upstream y la tarea downstream entre otros factores. En general, hemos
observado que hay dos corrientes opuestas:

= Dado un modelo upstream, se busca obtener el mayor desempeno posible en la
tarea downstream. En general, estos trabajos realizan finetuning del modelo
upstream y una exploracion extensiva de hiperparametros.

= Dado un modelo upstream, se busca analizar si las representaciones del mismo
poseen propiedades deseables para resolver distintas tareas downstream. En
este caso, se suelen extraer atributos del modelo upstream y utilizar modelos
downstream sencillos, como regresion logistica.

Ambos métodos tienen sus ventajas y desventajas. En el caso de realizar finetuning,
es cuestionable si lo que se esté evaluando es la representacion en si o la capacidad
del modelo upstream de adaptarse a los datos de la tarea downstream. Por ejemplo,
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si se cuenta con muchos datos en la tarea downstream y el modelo upstream tiene
mucha capacidad, es dificil determinar si un buen desempeno en la tarea downstream
proviene de que las representaciones del modelo upstream eran buenas, o si el modelo
upstream cambié por completo sus representaciones y solo fue beneficiado por la
inicializacion. Al mismo tiempo, el finetuning es costoso computacionalmente, al
igual que explorar los distintos hiperparametros. Si no hay un protocolo establecido
de como realizar el finetuning, es posible que un modelo resulte ‘mejor’ que otro
porque se realizdé una exploracion mas extensiva de hiperparametros, beneficiando a
quienes tienen mayor poder de computo.

En el caso de realizar extraccion de atributos y utilizar modelos downstream
sencillos, es posible que el modelo downstream no esté pudiendo aprovechar de la
mejor manera la representacion del modelo upstream. Por ejemplo, utilizar un modelo
downstream lineal puede resultar muy restrictivo, ya que estamos requiriendo que
la representacion este organizada de una forma en que sea linealmente separable
para la tarea de interés. A su vez, en nuestro caso que deseamos una representacion
util para muchas tareas, seria optimista pretender que exista una separacion lineal
para todas las clases de todas las tareas al mismo tiempo, y quizas se beneficiaria
a representaciones que contengan un mayor nimero de dimensiones. Al utilizar un
perceptron multicapa, relajamos los requerimientos de la representacion, aunque siga
sin ser el modelo downstream que obtenga el mejor desempeno posible.

Creemos que aiin hace falta un mayor trabajo por parte de la comunidad del
procesamiento de habla y audio para uniformizar los protocolos de evaluacion de
representaciones. Si bien existen benchmarks que han permitido comparar distintos
trabajos de la literatura como SUPERB en habla, y HEAREval en audio general,
creemos que aun se pueden mejorar:

= SUPERB es muy costoso computacionalmente, haciendo que evaluar un mo-
delo lleve varios dias. Algunas variantes como MiniSUPERB han disminuido
significativamente el costo computacional, aunque atin no han sido adoptadas
masivamente.

= HEAREval es menos costoso computacionalmente que SUPERB y realiza una
pequena bisqueda de hiperparametros. Sin embargo, algunas de las tareas no
son muy reconocidas en la comunidad, como Beehive y Mridangam Tonic/Stroke.
Al mismo tiempo, faltan otras tareas de interés como reconocimiento de habla,
identificacion de hablante, clasificacién de instrumentos musicales, etc.

= Se pueden evaluar otros aspectos que no se relacionen con el desempeno, como
la eficiencia computacional tanto en inferencia como preentrenamiento, o ca-
racteristicas intrinsecas de la representacion como medidas de disentanglement
o dimensién efectiva, que podrian enriquecer el anéalisis y llevar a un enten-
dimiento méas profundo de los compromisos que existen en el aprendizaje de
representaciones.

El modelo propuesto fue evaluado en tareas diversas provenientes del benchmark
HEAREval y en la tarea de ASR del benchmark Superb. Los resultados obtenidos
en estas tareas fueron positivos, superando en algunos casos al estado del arte y
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obteniendo un buen desempeno en la mayoria de las tareas, lo cual muestra que la
representacion a la que llegamos es “general”. A pesar de esto, el desempeno en la tarea
de ASR sigue siendo inferior al estado del arte, donde modelos especializados de habla
logran un mejor desempenio. A pesar de esto, nuestro trabajo (hasta donde sabemos)
fue el primero en plantear la evaluaciéon de modelos generales de audio en una de las
tareas mas desafiantes del procesamiento del habla, y los resultados obtenidos son
esperanzadores y comparables con los de modelos especializados anteriores al 2020.

Es posible que una busqueda més extensiva de hiperparametros, particularmente
de la senal objetivo y la arquitectura, lleve a mejorar el desempenio en ASR sin perju-
dicar el desempeno en otras tareas. Sin embargo, creemos que existen algunos desafios
en esta direccion debido a que pueden haber caracteristicas de la representacion que
beneficien a la tarea de ASR pero perjudiquen a otras tareas. Por ejemplo, hemos
visto que cuando se logra un mejor desempeno en clasificaciéon de notas musicales,
también ocurre un deterioro en el desempeno en tareas relacionadas al reconocimiento
de comandos de voz o eventos actisticos. Una posible explicacion de este fenémeno
es que la informaciéon de la frecuencia fundamental, si bien beneficia a la tarea de
clasificacion de notas musicales, podria perjudicar a otras tareas en donde deseamos
una invariancia a la frecuencia fundamental. Por ejemplo, queremos que un sistema de
reconocimiento de habla funcione ante distintas frecuencias fundamentales de la voz,
distintos timbres, ruidos de fondo, etc. Es decir, queremos que sea invariante a estas
caracteristicas. Pero al mismo tiempo, si fueran invariantes a estas caracteristicas,
las representaciones no serian ttiles para identificaciéon de hablante o estimacion
de frecuencia fundamental. Creemos que la solucién a este problema consiste en
aprender una representaciéon en donde las distintas caracteristicas estén separadas.
Por ejemplo, una dimension del embedding podria corresponder a la frecuencia
fundamental, mientras que otro subconjunto de dimensiones podria codificar los
fonemas. De esta forma, la representacion preservaria las distintas caracteristicas
de forma que un modelo downstream pueda acceder a las mismas y también apren-
der a ignorar facilmente aquellos factores que no son necesarios para resolver la
tarea downstream. Las técnicas y andlisis de disentanglement se enfocan en lograr
esta separacion de los distintos factores generativos de la senal, aunque atn resulta
desafiante, especialmente cuando no se utiliza supervision.

Por otro lado, creemos que realizar un promediado en el tiempo es una opera-
cion suboptima para obtener una representacion a nivel instancia a partir de una
representacion temporal. Si bien experimentamos brevemente con distintos méto-
dos como aprender autoencoders que resuman la secuencia temporal en un vector
Unico, las representaciones promediadas producian un mejor desempeno. Creemos
que encontrar alternativas superadoras al promediado temporal es una linea de
investigacion interesante y que puede traer mejoras importantes en el desempeno.
Particularmente, es un problema cuya soluciéon podria impactar positivamente en
otras areas de investigacion y aplicaciones que requieran resumir series de tiempo.
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7.1.4. Andlisis del diseno

En el capitulo 4 realizamos un analisis extensivo de como impactan distintos
factores de diseno e hiperparametros en el desempeno downstream. Algunos de los
resultados desprendidos de este analisis fueron:

= La representacion utilizada como entrada tiene un impacto importante en el
desempeno del modelo, siendo los melspectrogramas las representaciones que
mejor desempernio tuvieron (ver seccion 4.1).

= La capa Optima para extraer las representaciones depende de la tarea downs-
tream, y no siempre es la ultima (ver seccion 4.2). Para EnCodecMAE, en
general las activaciones de la iltima capa tienen un buen desempeno en la
mayoria de las tareas, aunque para clasificacion de notas musicales, las pri-
meras capas son mejores. Intuimos que la capa 6ptima depende del nivel de
contextualizacion requerido por la tarea downstream. En tareas que requieren
de informacioén fina local, las primeras capas pueden ser una mejor opcién que
las ultimas, mientras que en tareas que requieren identificar patrones temporales
de largo plazo, por ejemplo para reconocer palabras, las ultimas capas suelen
ser mejores.

= En general, entrenar mas tiempo lleva a representaciones con un mejor desem-
peno downstream. Creemos que los 500k pasos de entrenamiento utilizados en
este trabajo fueron adecuados dado el budget computacional (ver seccion 4.3).

= Identificamos que el modelo propaga informacion local hacia el decoder mediante
las conexiones residuales utilizadas en la normalizacion del transformer (ver
seccion 4.4), lo cual explica por qué la dltima capa del encoder se comporta
distinto a la peniltima. A su vez, propusimos una variante de EnCodecMAE
para evitar que el transformer tenga que propagar esta informaciéon local al
proveer de una conexion residual directa entre la salida de la primera capa y la
ultima del encoder (ver seccion 4.8.2).

= Para la mayoria de las tareas downstream, el primer cuantizador de EnCodec es
el que mejor funciona como senal objetivo. Utilizar los primeros 8 cuantizadores
dandoles un peso decreciente (mayor peso al primero y menor peso al ultimo)
brinda algunas mejoras marginales en el desempeno de la mayoria de las tareas, y
curiosamente una mejora importante en la tarea de reconocimiento de emociones
(ver Figura 4.7).

= Mostramos que utilizar EnCodec como senal objetivo lleva a un mejor desempeno
que utilizar cuantizadores aleatorios como los utilizados en BEATSs (ver Tabla
4.3). Como trabajo futuro se pueden explorar nuevos tokenizadores y cuantificar
su efecto en la calidad de las representaciones.

= Encontramos que para la mayoria de las tareas downstream, una proporciéon de
enmascarado alrededor del 50% resulta 6ptima, mientras que un enmascarado
escaso o excesivo lleva a un deterioro del desempeno downstream (ver Figura

4.10).
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» Utilizar proporciones de enmascaramiento o largos de méascara aleatorios durante
el preentrenamiento no trajo mejoras respecto a buscar un valor 6ptimo fijo.
Como trabajo futuro se puede explorar el uso de curriculum learning, generando
méascaras més dificiles (mayor proporcion y largo de enmascaramiento) a lo
largo del preentrenamiento.

= Se propusieron variantes de EnCodecMAE que produjeron mejoras en el desem-
peno. Se explord la generacion de senales ruidosas durante el preentrenamiento
(siguiendo la receta de WavLM), el uso de una conexion residual entre la primera
y ultima capa del encoder, y el uso de registros. Todas las variantes, incluida
la combinacion de las tres, produjeron mejoras en el desempeno. Queda como
trabajo futuro explorar si con estos modelos también se producen mejoras al
incrementar el tamano (de Base a Large), y hacer un refinamiento iterativo de
la senal objetivo.

7.2. Alineamiento con representaciones cerebrales

7.2.1. Resumen de los resultados

En el capitulo 5 analizamos si las representaciones aprendidas por EnCodecMAE,
y otros modelos de audio, son similares a representaciones cerebrales obtenidas a partir
de fMRIs de la corteza auditiva. Particularmente, continuamos el trabajo de Tuckute
et al. [8] incorporando modelos de audio mas recientes y de mejor rendimiento, y
nuevos tipos de analisis. Siguiendo el trabajo original, estudiamos si son similares
las representaciones, tanto usando regresores lineales regularizados como anélisis de
similaridad de representaciones (RSA), y analizamos si hay una correspondencia
estructural entre los modelos de audio y la organizacion de la informaciéon en la
corteza auditiva. Expandiendo las técnicas de anélisis del trabajo original, medimos
si existe una correlacion entre el desempeno de los modelos en distintas tareas de
audio y la similaridad con el cerebro, y medimos esta similaridad a lo largo del
preentrenamiento. También al incorporar mas modelos, pudimos adquirir ciertas
intuiciones de qué criterios de diseno generan un mayor o menor grado de alineamiento
entre las representaciones aprendidas y las cerebrales. Algunos resultados interesantes
que obtuvimos son:

= Los modelos mas recientes de audio, incluyendo EnCodecMAE, exhiben una
mayor similaridad con las representaciones obtenidas a partir de fMRI. Esto
indica que existe una tendencia a generar modelos con representaciones cada
vez mas alineadas a las de nuestra corteza auditiva. A su vez, la mayoria de los
modelos de audio son mejores predictores de la representacion cerebral que un
modelo espectro-temporal clésico de la audicién.

= Los modelos que son preentrenados con datos mas diversos también exhiben un
mayor alineamiento con el cerebro. Particularmente, EnCodecMAE entrenado
sblo con datos de habla exhibe el menor alineamiento, mientras que las variantes
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entrenadas con Audioset, que contiene una gran variedad de datos, y con la
mezcla de datasets son las que mayor alineamiento exhiben.

Se observa una correlacion de Pearson positiva entre la cantidad de parametros de
un modelo y la similaridad con las representaciones cerebrales. Sin embargo, para
una misma cantidad de parametros se observa también una gran variabilidad
en los valores de similaridad, lo cual indica que si bien hay una tendencia, no es
un factor determinante.

Observamos una correlaciéon de Pearson elevada entre el desempeno de 33 mode-
los en distintas tareas downstream de audio y la similaridad con representaciones
cerebrales (ver tabla 5.1). En particular, las tareas relacionadas con deteccion
de eventos acusticos (FSD y ESC) fueron las que mayor correlacion presentaron
para ambas medidas de similaridad (RSA y regresion lineal regularizada) y
ambos conjuntos de datos. La métrica que mayor correlacion presentéd fue la
global, obtenida mediante un promedio de z-scores de las métricas obtenidas en
las 6 tareas de HEAREval. En este caso, para todos los analisis y datasets la
correlacion fue significativa (p < 0.05).

Al realizar el analisis de correlacion del item anterior con las 6 componentes
independientes identificadas en [242]| a partir de fMRIs, observamos que el
desempeno en la tarea de clasificacion de notas musicales (NS) es el que mayor
correlacion con las componentes que responden a contenido en baja y alta
frecuencia tiene. Creemos que esto se debe a que es una tarea que requiere
de informaciéon mas local, y que resuelven mejor las primeras capas de los
modelos, ya que las componentes LF y HF responden a patrones en la corteza
auditiva primaria relacionada a una etapa de procesamiento temprano de los
sonidos. Por otro lado, la tarea de deteccion de eventos actsticos (FSD) muestra
una mayor correlaciéon con la componente asociada a patrones verticales en
el espectrograma (corta duracion y banda ancha) y horizontales (tonales y
estacionarios). Por ultimo, la medida de desempeno global es la que mayor
correlacion tiene con las componentes de habla y musica. Cabe destacar que la
medida de desempeno global es la tinica que exhibe una correlacion significativa
(p < 0.05) con todas las componentes. Por otro lado, en cuanto a las tareas de
habla, solo reconocimiento de emociones muestra una correlacion significativa
con la componente de habla. De todas formas, es notable que las tareas de habla
muestren mayor correlaciéon con la componente asociada al habla.

Las representaciones de los modelos incorporados exhiben en su mayoria una
correspondencia estructural con las etapas de procesamiento en la corteza
auditiva (ver Figuras 5.11 y 5.12). Estos resultados se alinean con los obtenidos
por Tuckute y muestran una organizacion jerarquica emergente en los modelos
de audio que se corresponde con la organizacion jerérquica en el cerebro.

Durante el preentrenamiento de EnCodecMAE, observamos que el alineamiento
con la corteza auditiva crece a pesar de que el modelo se esta optimizando para
una tarea distinta. Resulta interesante que las primeras capas se vuelven mas
similares a las representaciones de fMRI de la corteza auditiva primaria, mientras
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que las ultimas capas se vuelven menos similares a las representaciones de esta
region, y en cambio se vuelven mas similares a las representaciones cerebrales en
la region posterior, asociada a un procesamiento mas tardio de la senal auditiva.
Este tipo de dinamica entre capas durante el preentrenamiento explica como se
origina la correspondencia estructural durante el preentrenamiento del modelo,
y también brinda pistas de como organiza la informacion EnCodecMAE a lo
largo de las capas y el preentrenamiento.

7.2.2. Limitaciones del estudio

Una de las principales limitaciones de este estudio se encuentra en los datos. Rea-
lizar experimentos con fMRI es costoso en términos de tiempo y disefio experimental.
A su vez, existen multiples fuentes de ruido durante la adquisicion, las cuales luego
se busco corregir mediante promediado de adquisiciones y correcciéon por atenuacion.
Sin embargo, estas no son soluciones totales y el ruido sigue presente e influye en los
resultados. A pesar de esto, hay ciertas verificaciones basicas que sustentan que las
observaciones no son resultado meramente del ruido:

= En el trabajo original se repitieron los distintos anélisis de similaridad utilizando
los modelos con sus parametros permutados aleatoriamente. De esta forma,
comprobaron que un modelo aleatorio posee una similaridad muy por debajo del
modelo computacional de la audicion que sirve de baseline. Esto indica que el pre-
entrenamiento efectivamente lleva a un alineamiento entre las representaciones
del modelo y las del cerebro humano. Nosotros no repetimos este analisis de
permutacion ya que el costo computacional era elevado y los resultados deberian
ser similares permutando aleatoriamente otros modelos de redes neuronales.

= Si bien no realizamos la permutacion aleatoria de pesos, pudimos comprobar en
la seccion 5.3.7 que EnCodecMAE con pesos aleatorios (sin entrenar), posee
una similaridad (medida mediante RSA) muy baja con las representaciones de
la corteza auditiva, y que a medida que el modelo se preentrena, esa similaridad
aumenta hasta superar al baseline y a otros modelos. Esto indica que efecti-
vamente la optimizaciéon del modelo upstream es la que lleva al alineamiento
observado entre representaciones de audio y del cerebro.

= La mayoria de los modelos analizados exhibe una similaridad mayor que el
modelo computacional de la audicién utilizado como baseline. Este modelo
baseline fue diseiado para aproximar aspectos de la audiciéon humana, y sin
embargo, es superado ampliamente por modelos de audio entrenados para
resolver tareas sin un foco explicito en imitar aspectos de nuestra percepcion y
fisiologia.

Otras limitaciones del estudio surgen de la resolucion temporal de las senales de
fMRI, las cuales fueron adquiridas usando un TR de 3.4 segundos con un tiempo de
adquisicion de 1 segundo. Esto significa que se realiz6 la medicion por 1 segundo,
y luego durante un intervalo de 2.4 segundos se present6 el estimulo sonoro con el
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resonador en silencio'. Por lo tanto, las mediciones se toman cada 3.4 segundos y
duran 1 segundo, y en consecuencia no podemos analizar si los modelos capturan
detalles temporales finos en una forma similar al cerebro. Si quisiéramos comparar las
representaciones con una mayor resolucion temporal, deberiamos utilizar otro tipo de
representaciones del cerebro, obtenidas mediante técnicas como electroencefalogramas
(EEG) o magnetoencefalogramas (MEG) que permiten registrar la actividad neuronal
con una mayor resolucién temporal, a expensas de una menor resolucion espacial.

Otro aspecto a tener en cuenta es la bateria de estimulos utilizados, la cual repre-
senta un conjunto muy acotado de los sonidos que experimentamos cotidianamente.
Particularmente, resulta dificil presentar a un sujeto una gran cantidad de estimulos
mientras se encuentra en un resonador magnético, ya que se volveria muy extenso el
experimento. En ese sentido, contar con solo 165 estimulos conlleva limitaciones en el
analisis. Por ejemplo, al ser mucho mayor la dimensionalidad de las representaciones
de audio que la cantidad de estimulos, se vuelve imprescindible el uso de regulariza-
ci6n en los modelos lineales. Al mismo tiempo, los estimulos seleccionados, los cuales
contienen musica, habla en distintos idiomas, sonidos vocales y no vocales de humanos
y animales, y sonidos mecanicos, de la naturaleza y ambiente, se van a alinear mejor
con ciertos conjuntos de datos de preentrenamiento. Esto podria explicar por qué
los modelos preentrenados con Audioset o mezclas de audios muestran una mayor
similaridad con el cerebro que los modelos entrenados solo con habla. En este sentido,
se complica llegar a la conclusion de que modelos preentrenados con sonidos mas
diversos son més similares al cerebro, ya que la medida de similaridad depende de
los estimulos elegidos, y quizés si estos fueran solo de habla, los modelos de habla
exhibirfan una mayor similaridad.

Por otro lado, en el analisis de regresion los modelos lineales pueden ignorar
contenido de la representacion del modelo que se desvia del comportamiento del
cerebro, y que puede por ejemplo llevar a ataques adversarios u otros comportamientos
que difieren del humano. Por el contrario, el analisis de similaridad de representaciones
(RSA) utiliza la totalidad de las representaciones para medir la similaridad, pero es
sensible a ciertas transformaciones lineales como un escalamiento anisotrépico de
la representacion. En este sentido, RSA nos da una idea de si globalmente ambas
representaciones son similares, lo cual implica que las direcciones de mayor varianza
van a ser las que mas impacto tienen. A pesar de la complementariedad de ambas
métricas, se observaron resultados similares para ambos anélisis y conjuntos de
datos, lo cual nos da cierta tranquilidad sobre la robustez de las conclusiones. Cabe
notar que el campo del anéalisis de similaridad de representaciones esta en constante
evolucién y existen muchos métodos alternativos a los utilizados, cambiando la
distancia utilizada para calcular las RDM y las técnicas para compararlas.

Si bien pudimos comprobar que la mayoria de los modelos exhiben una corres-

! Esto se conoce como sparse scanning, una técnica utilizada en estudios auditivos con fMRI
para evitar que el ruido del resonador interfiera con la percepciéon del estimulo. Ademaés, debido al
retraso hemodinamico de la senial BOLD —que alcanza su pico tipicamente entre 4 y 6 segundos
después de la estimulacién neuronal—, es posible capturar la respuesta cerebral al estimulo incluso
si la adquisicion se realiza algunos segundos después de su presentacion.
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pondencia de etapas, con las primeras capas siendo mejores predictoras de la corteza
auditiva primaria y las dltimas de las otras regiones, esta correspondencia solo se
analiz6 para la region primaria y no-primaria. La resolucion del fMRI impone ciertas
dificultades a la hora de buscar més asociaciones entre capas de modelos y distintas
regiones del cerebro. Al mismo tiempo, no todos los modelos exhiben esta correspon-
dencia de etapas, y ain no queda claro qué factores contribuyen a que ocurra o no la
misma. Creemos que no tiene sentido pensar que todas las arquitecturas y objetivos
de preentrenamiento van a llevar a una organizacion estructural similar a la del
cerebro. A modo de ejemplo, en un autoencoder tanto las primeras como las tltimas
capas se van a parecer mas al estimulo sonoro que las capas del medio. Esto se debe
a que la senal objetivo y la de entrada son iguales, por lo que las representaciones
intermedias mas cercanas a la entrada y salida se van a parecer entre si. A pesar de
ser la dltima capa una etapa de procesamiento ‘tardia’; por la arquitectura y objetivo
utilizados, deberia corresponderse mejor con una etapa temprana. Si bien en muchos
modelos se hace una distinciéon entre encoder y decoder, y se espera que la salida
del encoder sea la mas semantica y ’alejada’ de la entrada, en otros modelos como
Wav2Vec 2.0 o HuBERT, la separacion no es explicita ya que no hay un bottleneck.
En estos casos, se suele observar que las capas mas seménticas se encuentran cerca
de la mitad o un poco mas hacia el final de la red, dependiendo de cuél sea la senal
objetivo. Del mismo modo, al hacer un finetuning de estos modelos, si la tarea es por
ejemplo ASR, es esperable que las ultimas capas que estan mas ancladas al lenguaje
sean las mas semanticas, habiéndose trasladado la etapa 'tardia’ desde la mitad de la
red hacia el final. Otra limitacién en cuanto al analisis de correspondencia estructural
es que algunas capas del modelo podrian corresponderse con regiones del cerebro
que no fueron medidas con el fMRI.

En cuanto al estudio de correlacion entre el desempeno downstream de los modelos
y el alineamiento con el cerebro (ver seccion 5.3.5), surgen varias limitaciones:

= Si bien se analizaron 33 modelos, algunos rangos de desempeno no tienen buena
cobertura. Por ejemplo, hay pocos modelos con un desempeno global menor a
-0.5 (ver Figura 5.8). Incorporar una variedad mayor de modelos que cubran
distintos valores de desempeno ayudaria a reforzar los resultados mostrados.

= [Las métricas de desempeno dependen del modelo downstream utilizado y de las
tareas elegidas. Si bien nuestro analisis fue exitoso en mostrar la correlacion
entre el desempeno global y la similaridad con representaciones cerebrales, los
resultados y conclusiones podrian diferir si se eligieran otras tareas y/o modelos
downstream.

7.2.3. Trabajos futuros

En trabajos futuros se podria replicar este analisis utilizando estimulos puramente
de habla o de musica. En esta direcciéon, existen varios conjuntos de datos con
mediciones de fMRI de sujetos escuchando cuentos, los cuales pueden ser ttiles para
enriquecer el analisis de este trabajo, e identificar si modelos de habla que son buenos
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en tareas como reconocimiento del habla (ASR), también se alinean mejor con el
cerebro utilizando este tipo de estimulos.

Resulta interesante buscar puntos de intercambio entre las disciplinas de la neuro-
ciencia y el aprendizaje automéatico. De cierta manera, muchas de las arquitecturas e
ideas en el mundo del aprendizaje profundo estan inspirados en conceptos biologicos.
El lenguaje que utilizamos al referirnos a las distintas técnicas de modelado son
una muestra de esto: hablamos de redes neuronales en lugar de grafos aciclicos
dirigidos diferenciables, de atencion en lugar de promedios pesados dinamicamente,
de memoria en lugar de vectores de estado, de aprendizaje en lugar de optimizacion
y generalizacion, etc. Del mismo modo, cabe preguntarnos jse pueden aprovechar
las representaciones del cerebro para mejorar las representaciones de un modelo?
En esta direccion, creemos que puede ser interesante utilizar las representaciones
cerebrales obtenidas mediante fMRI para regularizar las representaciones aprendidas
por distintos modelos. Por ejemplo, se podrian introducir términos en la funciéon
de costo de EnCodecMAE que promuevan que la RDM de sus representaciones se
parezca a la RDM de mediciones de fMRI. Trabajos recientes han comenzado a
experimentar en esta direcciéon con cierto éxito en el dominio del procesamiento del
habla [272,273].

Hemos observado que a medida que avanza el preentrenamiento de EnCodec-
MAE, tanto la similaridad con las representaciones cerebrales como el desempeno
downstream en tareas humanas crece. Algo que podemos preguntarnos es si este
comportamiento es una condiciéon necesaria. En otras palabras, jes el alineamiento
con el cerebro humano un requerimiento para poder resolver tareas humanas?, ;exis-
ten representaciones que sean tutiles para resolver una diversidad de tareas humanas
y que no sean similares a las representaciones cerebrales? Una forma posible de
responder esto es buscando un contraejemplo, es decir, un modelo cuyo desempeno
global sea alto, mientras que su similaridad con las representaciones cerebrales sea
baja. Esto se reflejarfa en las Figuras 5.8 y 5.9 como un punto en la esquina inferior
derecha. De manera similar, uno podria preguntarse si existen modelos que exhiben
una similaridad alta con las representaciones cerebrales pero un bajo desempeno
global, lo cual se corresponderia con puntos en la esquina superior izquierda de
las Figuras 5.8 y 5.9. En cierto modo, la hipotesis de representaciones platonicas
[228] sugiere que encontrar estos contraejemplos puede ser dificil ya que existen
menos representaciones que resulten en un buen desempeno para N tareas que para
M < N tareas, aunque no podemos garantizar que la solucién a la que llegamos
como humanos sea la tnica posible, y es en este punto en donde resulta interesante
filosoficamente preguntarnos jexisten otros ‘cerebros’ posibles que también permitan
resolver los problemas que afrontamos cotidianamente?.

Resulta también interesante pensar en neuroconexionismo mas alla del cerebro
humano. ;Qué ocurre si preentrenamos EnCodecMAE utilizando el canto de un ave y
los sonidos que la rodean cotidianamente? ; Podremos entender mejor cémo funciona
el cerebro de distintos animales preentrenando modelos con el tipo de sonidos que
escuchan? Asi como los modelos entrenados con sonidos humanos aprenden en sus
primeras capas a imitar las caracteristicas perceptuales de la audicion humana,
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ipodriamos obtener informacién sobre los sistemas auditivos de otros animales
entrenando modelos con sonidos caracteristicos de su entorno? En esta direcciéon no
hemos encontrado trabajos publicados, aunque si existen trabajos que preentrenan
modelos de audio con vocalizaciones de aves [274,275] y de otros animales [276]
para luego finetunear el modelo en tareas de bioactustica logrando mejoras respecto a
utilizar modelos generales de audio.



Apéndice



FEvaluacion completa en HEAREval

A continuacion se describen las 19 tareas de HEAREval, agrupéndolas por dominio
(musica, habla o sonidos ambientales), y se muestran los resultados obtenidos por
EnCodecMAE y otros modelos de la literatura.

A.1. Descripcion de las tareas

Tareas de habla

» Speech commands (SC): consiste en 10 comandos de voz, y las categorias
‘Silencio’ y ‘Otros’. Se utiliza accuracy para su evaluacion, y las divisiones
oficiales en entrenamiento/validacion/evaluacion. Se evaltian dos versiones de
este conjunto, uno con la totalidad de los datos, y otro con un subconjunto de
5 horas.

» VoxLingua (LID) : la tarea consiste en identificar el idioma hablado en un
segmento de audio. Se seleccionaron los 10 idiomas més frecuentes del dataset
VoxLingual(7 [277|: arabe, danés, estonio, persa, finlandés, francés, armenio,
leton, holandés y sueco. El conjunto resultante consiste de 972 segmentos de
audio con una duracién total de alrededor de 5 horas.

» CREMA-D (ER): consiste en 12 oraciones dichas por 91 actores distintos con
alguna de las siguientes emociones: enojo, asco, miedo, felicidad, neutro y triste;
y distintas intensidades de emocion. La tarea consiste en clasificar la emocién a
partir de la senal de habla. La métrica utilizada es accuracy y el conjunto de
datos se organiza en 10 folds.

» Libricount (Count): consiste en determinar la cantidad de hablantes distintos
en un segmento de audio. Los segmentos son simulaciones de habla solapada con
entre 0 y 10 hablantes y pertenecen al conjunto de datos Libricount [278]. Para
realizar las simulaciones se utilizan audios provenientes del conjunto test-clean
de LibriSpeech. Se reporta accuracy.

» Vocal Imitation (VI): consiste en determinar el audio de un evento acustico
que se estd imitando vocalmente. El conjunto de datos presentado en [279] con-
siste de 5601 imitaciones vocales realizadas a partir de 302 audios de referencia,
organizados segun la ontologia de Audioset. La tarea es multiclase y se debera
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Xiaoluo

Nao/Bo Daluo

Figura A.1: Mridangam e instrumentos musicales de percusién para Opera china.

predecir para una imitacion vocal cual es el audio de referencia correspondiente.
Se utiliza mean Average Precision (mAP) como métrica de evaluacion.

Tareas de maiusica

MAESTRO (AMT): la tarea consiste en realizar transcripcion automatica de
piezas de piano. Se utiliza un subconjunto de 5 horas del dataset MAESTRO
[280], y es una tarea de clasificacion multi-etiqueta en el tiempo con 87 notas
posibles. Se reporta el Fl-score promedio tomando como nota valida si el onset
se corresponde con el etiquetado con un margen de error de 50 ms.

NSynth (NS): consiste en clasificar notas musicales aisladas provenientes de
distintos instrumentos musicales. Las clases corresponden a 88 notas (pitches)
posibles. Se reporta el accuracy y utiliza el conjunto entero de datos, y un
subconjunto de 5 horas.

Mridangam (Mri): el mridangam, que se puede observar en la Figura A.1, es
un instrumento de percusion tonal utilizado en la musica carnatica india. Se
realizan dos tareas a partir del conjunto de datos introducido en [281], y para
ambas tareas se reporta el accuracy:

e Mri-S: clasificar el tipo de golpe habiendo 10 clases posibles (bheem, cha,
dheem, dhin, num, ta, tha, tham, thi y thom).

e Mri-T: clasificar el tono habiendo 6 clases posibles.

Beijing Opera (BO): Se utiliza el conjunto de datos presentado en [282], el
cual consiste en sonidos de instrumentos de percusion chinos. Se deben clasificar
las instancias en 4 grupos de instrumentos de percusion mostrados en la Figura
A.1: bangu, naobo, daluo y xiaoluo. Se reporta el accuracy.
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Figura A.2: Ubicaciones de los microfonos, tirador y objetivo utilizados en la tarea Gunshot

[283].

GTZAN Genre (GC): se utiliza el conjunto GTZAN Genre Collection [32],
el cual contiene 1000 canciones (segmentos de 30 segundos), categorizadas en
10 géneros musicales: blues, miisica clasica, country, disco, hiphop, jazz, metal,
pop, reggae y rock. La tarea consiste en clasificar a qué género pertenece una
cancion. El conjunto de datos se organiza en 10 folds y se reporta accuracy.

Tareas de sonidos ambientales

Beehive: es una tarea de clasificaciéon binaria en la que hay que determinar
si un panal de abejas contiene o no abeja reina. Se utiliza un conjunto de 576
grabaciones con una duracion de 10 minutos cada una [284].

DCASE 2016: es una tarea de detecciéon de eventos de oficina en el tiempo,
utilizando escenas sonoras sintéticas [285]. Los 11 eventos posibles son: aclarar
la garganta, tos, cierre de puerta, sonido de cajones, sonido de teclas, sonido
de llaves, golpe, risas, cambio de pagina, teléfono sonando y habla. Debido a
problemas con el c6digo, no evaluamos nuestros modelos con esta tarea.

Gunshot: se cuenta con grabaciones de 22 disparos provenientes de 7 armas de
fuego distintas y capturadas con 4 micréfonos ubicados en distintas posiciones
[283] (ver Figura A.2). La tarea consiste en determinar qué micréfono se utilizo
para capturar el disparo.

ESC-50 [99]: contiene 2000 grabaciones de 5 segundos en los que ocurre un
tnico sonido, el cual pertenece a una de 50 categorias posibles. Algunos ejemplos
de categorias son: lluvia, perro, bebe llorando, golpe de puerta y helicoptero. Se
organiza en 5 folds y utiliza accuracy como métrica.
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Musica

BO GC AMT  Mri-S Mri-T NS NS-5h M/S
(1) Mel—EC (Small) 95.8423 87.5+1.9 47.7 97.7T+0a 97.T+0a 85.9+12 73.0+45 99.2415
(2) EC—EC (Base) 97.0+1.0 85.6+1.9 42.3 97.5+0.a 95.1+05 91.7110 86.0xs.1 96.1+3.1
(3) Mel—EC (Base) 96.242.3 87.6+1.9 479 97.6+0.3 97.5+04 84.8+1.0 722439 96.2+23
(4) AS OIlly 96.6+2.5 87.1+19 48.6 97.T+0a 97.810.3 86.1+1.1 76.8+3.7 97. 7123
(5) FMA ()Iﬂy 96.24+25 89.2:20 47.9 97.T+0.a 97.9204 87.T+11 T7.6+3.4 97.6+2.4
(6) FMA+JAM 95.8+25 89.5:18 484 973204 97.6x04 89.6:10 80.4+36  96.1124
(7) LL6K only 96.2+25 834120 475 97.4x0a 96.0x0s  83.4s1s 704145 92.91ss
(8) Mel—EC (Base + ST) 95.84258 87.8+2.1 45.5 97.1+0.4 96.3+05 81.7+14 68.4+4.0 99.241.7
(9) AS OIlly 97.5120  87.7T125 43.3 971404 95.8+0.5 83.5+13 71.2438 97.6423
(10) Mel—-EC (Large) 97.0125  85.8122 47.6 97.8+0a 97.8:04 85.3+14 73.2441 98.4+2.3
(11) Mel—EC (Large + ST) 95.8+2.3 87.2424 45.4 97.540a  96.840.4 83.441.0 68.8+3s  98.5:11.0
(12) AS only 95.3421 86.4+1r 458 972104 96.9104  86.4+13  75.6437 98.5i23
(13) BEATS (Iter 1)[152] 95.3+27 85.4+2.4 3.1 96.2+0.4 95.9+04 824415 68.4+35 96.9+35
(14) BEATS (Iter 3)[152] 941430  86.2+20 3.1 94.7x05  95.9+05 829110  69.6146 94.4ias
(15) BYOL-A [138] 97.9:10 86.0220 7.2 97.2:04  91.8107 0683114 384wz 95.4ua7
(16) MSM-MAE-512f 94.9 86.1 - 97.5 98.3 81.2 - 99.2
(17) Fuse HuBERT} 94.9 79.6 16.6 97.4 90.9 68.8 38.2 93.6
(18) Fuse Wav2Vec2f 94.5 79.3 11.1 96.2 83.8 60.6 33.0 95.3
HEAR SOTA | 975 90.8f 46.9f 975 96.5 90.0% 87.8% 99.2f |

Tabla A.1: Evaluacion completa en HEAREval para tareas musicales. Con { se muestran
los resultados que fueron copiados del paper original, y con { se muestran los
resultados correspondientes a modelos preentrenados de forma supervisada.

» FSD50K [187]: contiene 100 horas de audios con anotaciones de eventos
acusticos, los cuales pueden pertenecer a 200 categorias distintas. La tarea
consiste en determinar qué eventos ocurrieron en un segmento de audio, y
es multi-etiqueta. Se utiliza mean Average Precision (mAP) como métrica de
evaluacion.

» GTZAN Music/Speech: es una tarea de clasificacion binaria en la que hay
que determinar si un sonido es miusica o habla. El conjunto de datos contiene
60 segmentos de habla y 60 segmentos de musica. Cada segmento tiene una
duracion de 30 segundos. Se reporta accuracy.

A.2. Resultados

Se puede observar en la Tabla A.1 que nuestros modelos poseen un desempeno
similar o superior al estado del arte en HEAREval para todas las tareas de musica,
incluso superando a modelos que fueron preentrenados de forma supervisada en
deteccion de eventos actisticos o regresion de frecuencia fundamental. Un ejemplo es
el de transcripcion automatica de musica en MAESTRO (AMT), en donde varios de
nuestros modelos superan a modelos utilizando Crepe, que fue preentrenado en la
tarea de regresion de frecuencia fundamental. En esta tarea, se puede observar la
importancia de utilizar ventanas temporales en lugar de patches espectrotemporales,
ya que los modelos de audio basados en patches rectangulares (filas 13,14,15 y 16)
obtienen un desempeno muy bajo a comparacion de EnCodecMAE, probablemente
debido a la baja resolucion temporal necesaria para detectar el comienzo y fin de las
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notas musicales. En la tarea de clasificacion de notas musicales (NS), nuestro modelo
EC—EC (Base) (fila 2), supera a Crepe que es el estado del arte en HEAREval. Del
mismo modo, varios de nuestros modelos superan el estado del arte de HEAREval
en las tareas relacionadas a identificar el golpe y tono de un mridangam (Mri-S y
Mri-T), y alcanzan un desempefio comparable al estado del arte en las tareas de
clasificacion de instrumentos de percusion (BO), clasificacion de género musical (GC)

y clasificacion de musica/habla (M/S).

Habla Ambiente

ER Count SC SC-5h VI LID Bee ESC FSD Gun
(1) Mel—EC (Small) 74.8+09 76.9+1.0 95.2407 93.3+0s 15. 7429 50.545.2 51.04s.1 80.1+17 48.541.2 92.9:48
(2) EC—EC (Basc) 72.0+1.0 75.4412 92.2410 89.3+0. 13. 7429 40.0+36 54.416.0 74.6+2.1 441413 91.7x6.0
(3) Mel—EC (Base) 75.5+1.0 74.341. 96.3+05 94.3+05 164429  55.T+3s | 582465 79.8+1s 49.441. 90.5:4.5
(4) AS only 73.8+11 772412 93.6+0.7 90.2+0.7 17.0431 48 4434 81426 81.5+2.1 51.7+13 89.346.0
(5) FMA only 68.7+1.1 T4.T+10 87. 4409 82.1+10 174434 341427 154456 80.4 122 48.5413 94.0=6.0
(6) FMA+JAM 66.9x12  75.2x15 859311 80.1s12 19.0xs2 31.4ses | 13.2456  80.6z21 48511 91.1i7a
(7) LL6K Only 75.6+1.1 74.3113 95.44056 93.8+0.7 134425 51.9435 | 36.5175 68.8+1.6 41.3412  94.0:36
(8) Mel—EC (Base T ST) 76.3+1.0 76.0+11 96.9:05 95.2405 19.1:33 62.0120 57.5+65 81.6+2.1 50.7+1.2 91.7=6.6
(9) AS only 75.1s10 77.0:10 94.6106  92.6:0s  21.2450 53.8:27 | 379472 84.6116 52.9:11  87.2140
(10) Mel—EC (Large) T7.1x00 76.6+1.2 96.4x05 94.3x06 154429 52.0+32 50. 7472 80.2+19 50.3411 82. 1461
(11) Mel—EC (Large + ST) 772100 772414 97.0x0a 95.5105 18.Tis2 64.3127 | 79.8257 84141 51.0210 94.0:5.4
(12) AS only 751411 77.0411 94.6x06 92.6x0s 21.2430 53.8+27 37.9472 84.611.6 52.9+11 87.2+40
(13) BEATS (Iter 1)[152] 68.7+11  73.5+12  91.0x0s  86.5:10 13.5:20 46.0:20 | 30.3x61  82.3x17  50.6z00 91.7:as
(14) BEATS (Tter 3)[152] 69.0:11  79.0:12 90.4z0s  87.6:10 13.7i20 43.1us2 | 84szsz  85.1uas 53.5:1  89.3iss
(15) BYOL-A [138] 65.9:11  69.3+11  93.1x0r  89.0x0s  15.6+2s 40.2:s1 | 38.3+7.s  83.6x20 51.3x00 92.0:as
(17) MSM-MAE-51271 73.4 77.8 86.4 - 18.3 50.0 69.4 85.6 52.2 96.4
(18) Fuse HuBERTY 75.2 68.3 95.7 94.7 18.5 71.4 - 74.3 41.3 92.9
(19) Fuse Wav2Vec2f 69.2 65.3 96.9 95.7 17.4 70.6 - 69.5 40.3 96.7
HEAR SOTA | 752 78.5 97.8% 97.6% 2274 72.0f | 87.8 96.61 65.5% 96.7 |

Tabla A.2: Evaluacion completa en HEAREval para tareas de habla y sonidos ambiente.
Con { se muestran los resultados que fueron copiados del paper original, y con
I se muestran los resultados correspondientes a modelos preentrenados de forma
supervisada.

En la Tabla A.2 se puede observar que en la mayoria de las tareas de habla
superamos a BEATs, BYOL-A y MSM-MAE-512, con excepciéon de la tarea de
contado de hablantes (Count), en la que BEATs y MSM-MAE superan ligeramente
a nuestros modelos (ver filas 14 y 16 vs 4 y 11). Particularmente, en esta tarea
resulta interesante que en general los modelos entrenados solo con Audioset (filas 4,
9 y 12) parecen poseer una mejor capacidad de contar hablantes que los entrenados
solo con habla (fila 7). Creemos que esto se debe a que Librilight contiene habla
limpia y no solapada, a diferencia de Audioset, y por eso la distancia de dominio
entre la tarea de pretexto y la downstream es mayor. A su vez, sonidos mas diversos
podrian exigir al modelo upstream a aprender a contar eventos para predecir los
segmentos enmascarados. Si bien en la tarea de reconocimiento de comandos de
voz (SC) superamos a los modelos de audio, los modelos especificos de habla (filas
18 y 19) resultan superiores, al igual que modelos de HEAR preentrenados para
keyword spotting, los cuales alcanzan el estado del arte. Nuestros modelos con mejor
desempeno en deteccion de eventos acusticos (filas 9 y 12) son también los que
mejor desempenio alcanzan en reconocimiento de imitaciones vocales (VI), lo cual es
razonable ya que las imitaciones vocales son de eventos actsticos de la ontologia de
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Audioset. Sin embargo, resulta notable que BEATS (fila 14), a pesar de alcanzar un
desempeno similar en deteccion de eventos actisticos, no obtiene un buen desempeno
en VI. Creemos que la resolucién temporal puede tener un papel importante en esta
tarea, ya que los imitadores estdn intentando recrear el sonido de referencia, no
la clase semantica a la que pertenece, y deberédn conservar la estructura temporal
de la referencia. Por ejemplo, si el audio a imitar contiene 4 ladridos de perro, el
imitador ladrara 4 veces con un timbre parecido al de la referencia, en lugar de
realizar un ladrido genérico. En la tarea de identificacién de idioma, los modelos
especificos de habla (filas 17 y 18) alcanzan un desempeno superior al resto. Creemos
que incorporar datos de habla en multiples idiomas durante el preentrenamiento
podria reducir esta brecha en el desempeno.

Respecto a las tareas relacionadas a sonidos ambiente, Beehive (Bee), consistente
en reconocer si la abeja reina esta presente en un panal, es la que mayor variabilidad
presenta y es dificil determinar qué disenos favorecen o perjudican al desempeno en
esta tarea. En trabajos anteriores [165,193] se ha notado este problema, probablemente
ocasionado por la duracion excesiva de las instancias (10 minutos) y la poca cantidad
de muestras de entrenamiento. En cuanto a clasificaciéon y deteccion de eventos
actsticos (ESC y FSD), nuestros modelos preentrenados solo con Audioset (filas 9
y 12) alcanzan un desempeno comparable al de BEATs (fila 14) y MSM-MAE (fila
16), aunque todavia son inferiores a modelos preentrenados en Audioset de manera
supervisada para la tarea de detecciéon de eventos actuisticos, los cuales alcanzan el
estado del arte en HEAREval. Por ultimo, para la tarea de triangulacién de disparos
(Gun), debido a la poca cantidad de muestras los intervalos de confianza son amplios,
haciendo que la mayoria de los modelos obtengan un desempeno similar. Creemos
que esta tarea, al igual que Beehive, son poco informativas de la calidad de las
representaciones de audio.



Error de reconstruccion de decoders

Para estudiar si trae ventajas utilizar decoders con mayor capacidad en EnCodec-
MAE, medimos su desempeno en la tarea de pretexto al utilizar distintas cantidades
de capas. Utilizamos el conjunto de datos ESC-50, el cual no esta contenido en el
conjunto de preentrenamiento y consiste de sonidos de eventos actsticos. Se puede
observar en la Figura B.1 que el desempeno es similar para los distintos tamanos
de decoder en todos los cuantizadores, sugiriendo que no es necesario utilizar un
decoder muy grande, dado el mismo encoder, para resolver la tarea de pretexto.

Enmascarado Sin enmascarar
5.0 1 1 #Capas Decoder
— 1
4.5 4 1 2
— 4
S 4.0 1 — 10
©
N
2
Y35
©
2
e
2 3.0 A
w
2.5
2.0 1
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
Cuantizador Cuantizador

Figura B.1: Entropia cruzada por cuantizador obtenida en el conjunto de datos ESC-50 por
versiones de Mel256—EC con distinta cantidad de capas en el decoder, tanto
para segmentos enmascarados (Izquierda) como sin enmascarar (Derecha).
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Correccion por atenuacion

El uso del coeficiente de determinacion como métrica de evaluacion esté limitado
por la presencia de ruido en las mediciones. En Tuckute et al. se corrigio el ruido en las
respuestas de cada voxel, lo cual es importante para poder realizar una comparacion
de los 72 en distintos voxels. Por otro lado, el ruido también esta presente en los
datos de entrenamiento de cada modelo lineal. Por esto, las predicciones del modelo
estaran afectadas por el ruido de forma distinta para cada voxel.

Para estimar el coeficiente de determinacion si el ruido no estuviera presente,
se utiliza el método de correccién por atenuacion propuesto por Spearman [286],
el cual estima la correlacion entre dos variables independientemente del ruido de
medicion. Al realizar esta correccion, el maximo valor posible de r2 es 1 en todos los
voxels, en lugar de estar determinado por el ruido presente en cada voxel. El valor
de r? corregido por atenuacion teniendo en cuenta el efecto del ruido tanto en las
mediciones como las predicciones esta dado por:

!0
rﬁrv

en donde, rg’ﬁ es el valor de 72 corregido, 72 es el coeficiente de determinacion
sin correccion, el cual surge de la correlacion de Pearson entre la respuesta del
voxel v a los 82 estimulos del conjunto de evaluacion, y las respuestas predichas por
el modelo lineal. 7 y 7} se obtienen estimando la fiabilidad en cada voxel de las
respuestas y predicciones respectivamente. Para calcular esta fiabilidad, se aprovecha
que se realizaron multiples sesiones y por ende se cuenta con varias mediciones de
las respuestas y predicciones ante los 82 estimulos de evaluacion para un mismo
voxel y sujeto. Luego, 7/ se obtiene calculando la mediana de la correlacion de
las respuestas de un voxel y sujeto ante los 82 estimulos de evaluacion para las
distintas combinaciones de K sesiones. Se realiza el mismo procedimiento utilizando
las respuestas predichas para obtener ;. En ambos casos, se realiza una correccién
de Spearman-Brown [287] para tener en cuenta el incremento de fiabilidad asociado
a tener K veces mas datos.

Intuitivamente, si las mediciones para un mismo voxel y sujeto en las distintas
sesiones son consistentes entre si, r; = 1 y r/ = 1, es decir no hay correccion y el
valor de r? original se mantiene. Si hubiera ruido en las mediciones, el valor de r y 7/,
serd menor a 1 trayendo un incremento en el valor de 7"3719 respecto al r? medido. Esto
podria resultar en un valor de 7 ; > 1. Para evitar esto se determina una constante
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k que sirva como valor minimo del denominador. En este trabajo se utiliza un k que
corresponde a la correlacion entre dos distribuciones normales 83D para 7}, y 82D
para r, con p = 0.05. Finalmente, los valores de Ta@ mayores a 1 se mapean a 1,
mientras que los correspondientes a r negativos se mapean a 0.
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