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1 Introducere

1.1 Motivatie

Cea mai naturala forma de comunicare intre oameni este vorbirea si datorita acestui fapt, in
ultima perioada s-a incercat implementarea acestei forme in tehnologiile pe care le folosim zi de
zi. Aceste tehnologii includ masini inteligente, case inteligente, telefoane mobile si altele. Cele
mai notabile sisteme de recunoastere automata a vorbirii (RAV) sunt Siri (Apple), Alexa
(Amazon), Cortana (Microsoft) si Google Assistant. Aceste sisteme au capabilitatea de a detecta
cuvinte cheie ce au rolul de a atentiona sistemul ci urmeazi si primeasci o comanda. In ultima
vreme, sistemele de RAV s-au dezvoltat folosind inteligenta artificiald. Un alt exemplu de folosinta
a sistemelor RAV sunt sistemele Speech-to-Text in care se pot obtine documente scrise prin
dictare. Aceste documente scrise, vin de reguld Tntr-un format “brut”, in care nu exista semne de
punctuatie, litere mari etc. Pentru a creste inteligibilitatea acestor transcrieri, Se folosesc
componente software de formatare a textului. Ideile mentionate mai sus stau la baza motivatiei
acestei lucrari.

1.2 Scopul lucrarii
Scopul acestei lucrari de dizertatie constd in dezvoltarea a doua componente software de
procesare de limbaj natural (PLN), precum si in achizitia undei baze de date de vorbire:

e Componenta software de post-procesare pentru transcrierea vorbirii utilizand algoritmi
bazati pe retele neurale profunde

e Componenta software de cautare de cuvinte de interes

e Dezvoltarea serviciului “SpeeD Web Serivces”

e Baza de date de vorbire 1n limba romand formata din fisiere audio si fisiere text ce contin
transcrierile fisierelor audio

Componenta de post-procesare de text va inlocui componenta actuala de post-procesare din
serviciul “SpeeD Web Serivces” a laboratorului de cercetare “Speech and Dialogue (SpeeD)”.

Componenta software de post-procesare va efectua operatii de formatare de numere (trecere
din litere in cifre), insertie de litere mari, subliniere de URL-uri si inserare de semne de punctuatie
asupra unor transcrieri neformatate de fisiere audio, folosind retele neurale.

Componenta software de cautare de cuvinte de interes are ca scop identificarea de cuvinte in
transcrierile audio folosind un algoritm de cdutare bazat pe efectuarea unei comparatii intre cuvinte
si luarea deciziei pe baza unui prag, precum si un algoritm de cautare bazat pe lematizare.

Serviciul web “SpeeD Web Serivces” de transcriere de fisiere audio si cautare de cuvinte cheie
inglobeazd componentele de procesare mentionate mai sus, dar si alte componente precum o
componentd de diarizare s1 o componentad de transcriere, care nu fac obiectul acestei lucrari.
Serviciul web ofera functionalitatile mentionate prin intermediul unui protocol standard (REST -
HTTP).

Baza de date de vorbire va fi folositd pentru antrenarea componentei software de post-
procesare, precum si pentru alte aplicatii viitoare de inteligenta artificiala (1A).

1.3 Structura lucrarii
Aceasta lucrare este organizata in urmatorul fel. In capitolul 2 este prezentata componenta de
detectie de cuvinte de interes ce face parte din aplicatia de cdutare de cuvinte cheie din “SpeeD
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Web Services”; In acest capitol sunt prezentate metodele folosite, baza de date de testare, precum
si rezultatele experimentale Tn diferite cazuri. Capitolul 3 prezintd componenta de crestere a
inteligibilitatii transcrierilor, descriind generalitati de IA, metoda folositd si rezultate
experimentale. In capitolul 4 este descrisd metoda de achizitie a bazei de date de vorbire impreuna
cu diversele problemele intélnite si o comparatie cu baze de date existente. Capitolul 5 arata
infrastructura serviciilor web ce inglobeazi cele 2 componente de procesare de date. In final,
capitolele 6 si 7 sunt rezervate pentru concluzii si bibliografie.
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2 Detectia de cuvinte de interes

2.1 Introducere

Detectia cuvintelor de interes (Keyword Spotting- KWS) se ocupd, in contextul procesarii
vorbirii, cu identificarea de cuvinte de interes (ICI) in vorbire. Detectia de cuvinte de interes se
poate realiza atat direct pe fisiere audio, cat si pe transcrierea fisierelor audio. Aceasta lucrare
trateaza cazul detectiei cuvintelor in transcrierile fisierelor audio. Cuvintele de interes reprezinta
fie cuvinte individuale (ex. tren, ambulanta, Bucuresti) sau secvente de cuvinte (ex. Presedintele
Romaniei, Portile de Fier) pe care dorim sa le identificam intr-un document audio. Identificarea
cuvintelor de interes in transcriere presupune, in principiu, cautare de text in text. Acest lucru nu
este banal Intrucat cuvintele de interes cautate apar de cele mai multe ori sub diverse forme in
transcrierea text a vorbirii. De exemplu, utilizatorul ar putea cauta cuvantul “tren” Intr-un fisier
audio a carui transcriere este “trenul a ajuns in gara”. In consecintd, am experimentat cu mai multi
algoritmi de cdutare cu scopul gasirii variantei optime care sa identifice corect, conceptual,
cuvintele de interes cautate. Aplicatia ICI este o componenta integratd a serviciului “SpeeD Web
Services” dezvoltata in limbajul de programare Java.

2.2 Metode de detectie de cuvinte de interes

Algoritmii ICI au fost dezvoltati in mai multe etape. Pentru detectia cuvintelor de interes s-au
folosit trei algoritmi. Mai jos sunt descrisi acesti algoritmi impreuna cu avantajele si dezavantajele
acestora.

2.2.1 Cautare literala de cuvinte

In prima faza, s-a folosit o cautare literala (CL) de cuvinte ce presupune preluarea transcrierilor
segmentelor audio si realizarea unei comparatii Intre cuvantul cadutat si cuvintele din transcrieri,
numita si CL de tip fix (CLF). CLF cauta cuvantul sau cuvintele din transcrieri care sunt identice
cu cuvantul cautat. Desi aceastd metoda poate fi consideratd o optiune rezonabild pentru limbi
precum engleza, aceasta nu se preteaza la limbi bogate din punct de vedere morfologic precum
romana, franceza sau germana. De exemplu, CLF nu va putea identifica cuvintele de interes “baiat”
sau “masina” in propozitia “i-am dat baiatului trei masini”. Astfel, acest tip de cautare ne permite
sa identificam cuvantul cautat, dar nu si forme flexionate ale acestuia.

O varianta improvizatd a CLF consti in folosirea CL de tip incluiziv (CLI). In aceastd varianta,
se cautd cuvinte ce contin cuvantul de interes. CLI va putea identifica cuvantul “baiat” in exemplul
de mai sus, deoarece este inclus in cuvantul “baiatului”, dar nu va putea identifica cuvantul
“masind” ca fiind forma singulara a cuvantului “masini”. De asemenea, CLI este predispus sa
produca alarme false, in special in cazul cuvintelor scurte ce pot fi incluse in cuvintele din
transcrieri.

Este important de notat ca metoda folosita nu este capabila sa identifice secvente de cuvinte de
interes.

2.2.2 Cautare bazata pe DTW

Al doilea algoritm implementat are la baza o forma a algoritmului DTW (Dynamic Time
Warping), un algoritm standard de méasurare a similaritatii a doud secvente temporale ce ar putea
avea dimensiuni diferite. Tn acest caz, algoritmul DTW a fost folosit pentru a compara 2 cuvinte
intre ele, anume cuvantul de interes si cuvintele din transcrieri, urmand sa ia o decizie in privinta
identificarii cuvantului de interes pe baza unui prag. Masurarea similaritdtii se realizeaza prin
alinierea optimd a caracterelor termenului cautat cu caracterele cuvintelor ce formeaza fereastra
din transcrierea RAV. Daca secventa de cuvinte de interes are N cuvinte, atunci aceasta este
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comparata cu N cuvinte consecutive din transcriere. O altd abordare ar fi in urmatorul fel: daca
secventa de cuvinte de interes are N caractere, se selecteaza din transcriere M cuvinte consecutive
(continand P caractere) astfel incat N are o valoare apropiatd de P. Dar pentru acest tip de
comparatie nu s-au efectuat experimente.
Regulile dupa care se realizeaza alinierea sunt urmatoarele:
e toate caracterele din termenul cautat sunt puse in corespondenta cu unul din caracterele din
fereastra de transcriere RAV (si vice-versa);
e primul si ultimul caracter din termenul cautat trebuie sa fie puse in corespondenta cu
primul, respectiv ultimul caracter din fereastra de transcriere RAV ;

e corespondenta trebuie sa respecte ordinea cronologica.

La iesirea algoritmului se obtine alinierea ce minimizeaza o functie de cost. Aceasta functie de
cost insumeaza toate diferentele la nivel de caracter si normalizeaza suma la lungimea termenului
cel mai lung dintre cele doua cuvinte. Decizia privind identificarea sau nu a cuvantului de interes
se ia pe baza unui prag estimat empiric; acesta luand valori intre 0 si 1. Daca valoarea este sub
pragul stabilit, s-a realizat o identificare. De exemplu, in cazul cuvintelor “ligament” Vvs.
“ligamentele”, aveam o diferenta de 3 caractere. Functia de cost va avea valoarea 3/11 = 0.27.
Daca avem un prag de 0.3 sau mai mare, algoritmul va semnaliza o identificare. Pentru praguri de
0.2 sau mai mici, algoritmul va fi mult mai exigent si in consecinta, in cazul exemplului anterior,
va sustine ca nu a gasit cuvantul de interes. Pragul de valoare 0 inseamna ca nu trebuie sa existe
nici-o diferentd intre cuvintele comparate, acesta fiind echivalent cu CLF. Tn anumite cazuri
precum “om” vs. “omul” si “ac” vs. “acul”, unde ne-am astepta la o identificare a cuvantului de
interes, functia de cost are valoarea 2/4 = 0.5. Pentru a obtine raspunsul asteptat de la algoritm, ar
fi necesar un prag de 0.5 sau mai mare, dar un astfel de prag ar ridica multe alarme false (de
exemplu: “bugetar” vs. “bucata”, “utopie” vs. “datorie”). Algoritmul implementat va putea
identifica de asemenea si secvente de cuvinte de interes. O varianta simplificata pentru algoritmul
DTW este prezentata mai jos:

found = false
for word in words
cost = dtw(keyword, word)
if (cost < threshold)
found = true
endif
endfor

2.2.3 Cautare bazata pe lematizare

In final, am folosit un algoritm de lematizare a cuvintelor. In aceast situatie fiecare cuvént
(atat cuvantul cheie cat si cele din transcriere) este adus la forma lui de baza (lema), printr-un
algoritm de PLN (natural language processing - NLP) ce realizeaza o analiza morfologica a
cuvintelor, dupa care se va realiza comparatia dintre leme. Pentru exemplificare, presupunem ca
ne dorim sa cdutam cuvantul cheie “ac” in transcrierea “caut acul in carul cu fan”. Cuvantul cheie
fiind “ac”, forma lui de baza (lematizata) este tot “ac”. Forma lematizata a transcrierii este “cauta
ac in car cu fan”. Dupa obtinerea formelor lematizate pentru cuvantul cheie si transcriere, printr-0
simpld comparatie intre cuvinte se poate identifica cu usurintd cuvantul “ac”. Procesul de
lematizare al cuvintelor a fost realizat cu ajutorul framework-ului open-source NLP-Cube [1].
Deoarece framework-ul NLP-Cube este scris in Python, iar aplicatia ICI este scrisa in Java, a fost
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nesecard o metodd de comunicare intre cele 2 componente. Astfel, cuvintele de interes si
transcrierile sunt transmise intre cele 2 componente in format JSON cu ajutorul framework-ului
RabbitMQ [2].

2.3 Baza de date de cuvinte de interes
Pentru a testa si evalua sistemul ICI a fost necesara o baza de date de cuvinte de interes. La
ora actuald nu exista o astfel de baza de date pentru limba romana, in consecintd, a fost necesar sa
se creeze una pornind de la baza de date RSC [3] ce contine transcrieri din stiri, interviuri si
literatura. In aceasta baza de date exista 2 seturi de transcrieri, un set de transcrieri de referinta si
un set de transcrieri obtinut la iesirea unui sistem de RAV ce este utilizat si in serviciul “SpeeD
Web Services” . Fiecare set are un numar total de 2504 transcrieri. Analizand manual transcrierile
s-au extras 100 cuvinte de interes avand in vedere urmatoarele criterii:
e cuvantul a fost transcris corect de sistemul RAV si are aceeasi forma in transcriere
e cuvantul a fost transcris corect de sistemul RAV, dar sistemul ICI nu I-a identificat
e cuvantul nu apare in transcrierea obtinuta din sitemul RAV, dar sistemul ICI spune
ca l-a gasit
e cuvantul nu a fost transcris corect de sistemul RAV, in consecinta sistemul ICI nu
avea cum sa-| identifice
e cuvantul nu exista in fisierul audio, dar a fost scos la iesirea sistemului RAV, in
consecinta sistemul ICI I-a identificat Tn mod eronat

Lista cuvintelor de interes este prezentata in Tabel 2.1:
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Tabel 2.1 Listi de cuvinte de interes

obez bugetar poster occident competitie
politist tren fortat mogul farfurie
falfaie solicitare favorit natura campanie
inutil radio ilie nastase sincer scoald
vinovat strain reforma profit atacator
fotografie prim ministru ac utopie sacrificiu
veteran umor sanatos titlu jurnalist
magina lege glob capitalism solidar
bucata oficial hotel entitate autocar
consumat reforma idee curajos justitie
garnitura raport castig numar umar
romania veteran liberal persecutor sediu
economie europa protest specialist taiere
sentiment douazeci comunism disperare dragomir
expozitie sud-american organism vot cuvant
cancer diabet frig fereastra cultura
rau strigat unanimitate intrebare sapun
majoritate stiinta zona decizie Tmpotrivire
tara mihai razvan click colectiv imobil
banca zilnic lumina atitudine roman

Impreuni cu cuvintele de interes au fost notate si id-urile transcrierilor in care aceastea apar.

2.4 Rezultate experimentale

Experimentele efectuate in vederea evaluarii sistemului ICI au constat Tn testarea sistemului
folosind lista de cuvinte de interes mentionatd anterior si transcrierile din baza de date RSC. Mai
jos sunt descrise metricile de performanta folosite precum si rezultatele experimentale pentru
transcrierile de referinta (caz ideal de transcrieri) si transcrierile obtinute la iesirea sistemului RAV
(caz real de transcrieri).

2.4.1 Metrici de performanta
Pentru evaluarea sistemului de cautare de cuvinte de interes, s-au folosit urmatoarele metrici:

e Probabilitate de neidentificare; aceasta metrica verifica de céte ori cuvantul de interes ar fi
trebuit sa fie gasit, dar nu a fost. Pentru fiecare cuvant avem o lista de transcrieri de
referintd, unde ar trebui sa fie gasit cuvantul si o lista de transcrieri in care a fost gasit de
sistemul ICI. Numarul de transcrieri ce sunt in lista de referinta dar nu se regasesc in lista
de transcrieri generata de sistemul ICI reprezinta numarul de false negatives. Probabilitatea
de ratare este calculata astfel:
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Miss = False Negatives/size (Reference List) * 100;

Pentru a obtine probabilitatea globala, se calculeaza media aritmetica a probabilitatilor
tuturor cuvintelor de interes.

e Probabilitate de alarma falsa; similar cu probabilitatea de neidentificare, aceasta verifica
de cate ori cuvantul de interes a fost identificat 1n mod eronat. Numarul de transcrieri ce
este gasit in lista obtinutd la iesirea sistemului ICI dar nu si in lista de transcrieri de referinta
reprezinta numarul de false positives. Probabilitatea de alarma falsa este calculata astfel:

False Alarm = False Positives/size (Found List) * 100;

e F-measure; cunoscut si ca F-score sau F1-score este o masura a acuratetii. Aceastd metrica

foloseste Precision si Recall pentru a obtine scorul final si este caluclata astfel:

Precision = 1 - False Alarm;
Recall 1l - Miss;
F-measure = 2 * Precision Recal / (Precision + Recall)

* I

2.4.2 Rezultate cautare literala

In aceasta sectiune este evaluat algoritmul CL pe transcrierile de referinta ale rostirilor din
setul de date RSC. Rezultatele pentru algoritmii CLF si CLI sunt prezentate in tabelul de mai jos.
Ipoteza experimentala a fost ca CLF nu va putea identifica toate cuvintele de interes din cauza
faptului ca acestea sunt gasite in transcrieri in diverse forme morfologice, in timp ce CLI va reusi
sa identifice mai multe cuvinte in schimbul unor alarme false. Rezultatele se afla in Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Rezultate experimentale CLF si CLI (transcrieri de referinti)

. . Tip e TO o Recall [ Precision | -
Nr| Sistem RAV [ Algoritm ICI Miss [%] | False Alarm [%] (1- Miss) | (1-FA) F-measure
1.1| ideal (REF trans) CLF EM 57.0 0.0 43.0 100.0 60.2
1.2| ideal (REF trans) CLI IM 27.5 3.0 72.5 97.0 83.0

Rezultatele experimentale ne valideaza ipoteza initiala. Intr-adevar, CLF are foarte multe
neidentificari (57%), dar nu produce nici-o alarma falsa. CLI prezinta un procentaj de
neidentificare mai mic (27.5%) si o rata de alarme false mica (3%). Comparand cei 2 algoritmi
dupa scorul F-measure, putem trage concluzia ca algoritmul CLI este semnificativ mai bun decat
CLF. Mai jos sunt prezentate cateva exemple in care algoritmul CLF a esuat, dar CLI a realizat o
identificare corecta.

” A
1

Termen: “occident” in transcrierea: “acum suntem occidentali”

Termen: “tren” in transcrierea: “are scoala la propriu cat clasele trenului iar cand a
castigat alegerile ...”

Termen: “strain” in transcrierea: “... intr-o masina in care se aflau jurnalisti straini’
Exemple cand CLI a dat alarme false:

Termen: “tren” in transcrierea: “noul antrenor al stelei este in pericol sa fie demis ...”

Termen: “lege” in transcrierea: “... iar cand a castigat alegerile ...”
Termen: “imobil” in transcrierea: “... doi politisti lau imobilizat si I-au trantit”

De asemenea, cuvantul "ac” a fost de multe ori identificat eronat in interiorul altor cuvinte, cazuri
care In mod ideal nu ar fi trebuit sa se intample.

2.4.3 Rezultate cautare bazata pe DTW
Mai jos sunt prezentate rezultatele pentru algortimul DTW testat pe acelasi set de date ca si
algoritmul CL din subcapitolul anterior. Algoritmul a fost testat pe un set de praguri intre 0 si 0.9.
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Ne asteptam ca cele mai bune rezultate sa se gaseasca la un prag cu o valoare situata intre 0.2 si
0.4, iar pentru valori mai mari de 0.5 sd primim multe alarme false.

Tabel 2.3 Rezultate experimentale cautare bazatia pe DTW (transcrieri de referinta)

Nr Sistem RAV [ Algoritm ICI Prag Miss [%] | False Alarm [%6] (1R_e|$/?ils!s) FE;eC'éE; F-measure
2.1 | ideal (REF trans) DTW 0.0 55.0 0.0 45.0 100.0 62.1
2.2 | ideal (REF trans) DTW 0.1 51.7 0.0 48.3 100.0 65.1
2.3 | ideal (REF trans) DTW 0.2 375 1.7 62.5 98.3 76.4
2.3.1] ideal (REF trans) DTW 0.25 26.0 2.1 74.0 97.9 84.3
2.3.2] ideal (REF trans) DTW 0.26 20.0 3.7 80.0 96.3 87.4
2.3.3] ideal (REF trans) DTW 0.27 20.0 3.7 80.0 96.3 87.4
2.3.4| ideal (REF trans) DTW 0.28 18.6 3.7 81.4 96.3 88.2
2.3.5| ideal (REF trans) DTW 0.29 14.9 6.8 85.1 93.2 88.9
2.4 | ideal (REF trans) DTW 0.3 14.9 6.8 85.1 93.2 88.9
2.4.1] ideal (REF trans) DTW 0.31 14.5 8.4 85.5 91.6 88.4
2.4.2| ideal (REF trans) DTW 0.32 145 8.4 85.5 91.6 88.4
2.4.3| ideal (REF trans) DTW 0.33 145 8.4 85.5 91.6 88.4
2.4.4] ideal (REF trans) DTW 0.34 11.9 15.8 88.1 84.2 86.1
2.4.5] ideal (REF trans) DTW 0.35 11.9 15.8 88.1 84.2 86.1
2.5 | ideal (REF trans) DTW 0.4 9.4 23.0 90.6 77.0 83.3
2.6 | ideal (REF trans) DTW 0.5 4.0 45.9 96.0 54.1 69.2
2.7 | ideal (REF trans) DTW 0.6 0.1 87.4 99.9 12.6 22.3
2.8 | ideal (REF trans) DTW 0.7 0.0 95.6 100.0 4.4 8.4
2.9 | ideal (REF trans) DTW 0.8 0.0 97.8 100.0 2.2 4.3
2.10 | ideal (REF trans) DTW 0.9 0.0 98.3 100.0 1.7 3.4

In Tabel 2.3 se poate observa ci cele mai bune rezultate sunt gasite pentru o valoare a
pragului de 0.3. S-a incercat de asemenea si o incrementare/decrementare a pragului cu 0.01 in
jurul valorii 0.3 in speranta de a gisii rezultate mai bune. In schimb, alarmele false au un procentaj
ridicat (23%) chiar de la o valoare a pragului de 0.4 si procentaje semnificativ mai ridicate pentru
valori mai mari de acest prag. Este de notat faptul ca algoritmul DTW obtine rezultate putin mai
bune (62.1%) la o valoare a pragului de 0 fata de algoritmul CLF (60.2%). Teoretic, acesti 2
algoritmi ar fi trebuit sd obtind un scor identic; aceast lucru este datorat faptului ca algoritmul
DTW este capabil sa identifice secvrente de cuvinte precum “prim ministru”, pe cand algoritmul
CL nu. In concluzie, algoritmul DTW obtine rezultate mai bune (88.9%) fatd de algoritmul CLI
(83%). Mai jos sunt prezentate cateva exemple unde cautarea bazata DTW cu prag de 0.3 a reusit
sa identifice cu succes cuvintele de interes dar CLI nu:

Termen: “competitie” in transrierea: “la o datd care va fi stabilitd de departamentul de
competitii al 1pf”

Termen: “politist” in transrierea: “n-a apucat sa faca asta pentru ca doi pelitisti |-au
imobilizat si 1-au trantit”

Termen: “campanie” in transrierea: “... pentru ca da bine in campania electorala”
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Exemplu de neidentificare a algoritmului DTW:
Termen: “politist” in transrierea: “politistii care se ocupau de atacatorul nostru lucrau in
tacere”
Cazuri in care algoritmul DTW a dat gres dar algoritmul CLI a identificat corect :
Termen: “tren” in transrierea: “are scoala la propriu cat clasele trenului”
Avand in vedere alarmele false, algoritmul DTW are mai multe (6.8%) decat algoritmul CLI
(3%). Exemple:
Termen: “tren” in transrierea: ... articolul o suta douazeci si trei din regulamentul
disciplinar ...”
Termen: “mogul” in transrierea: “modul in care poate fi facut acest lucru tine de fiecare
guvern”
Termen: “inutil” in transrierea: “... meciul universitatea cluj cfr cluj intrerupt marti in
minutul douazeci si sapte”

2.4.4 Rezultate cautare bazata pe lematizare

Rezultatele experimentale pentru cautarea bazata pe lematizare (CLM) sunt prezentate in
Tabel 2.4. In prima faza s-a Incercat aplicarea unei CLF dupi aplicarea procesului de lematizare a
cuvintelor (atdt cuvintele de interes cat si cuvintele din transcrieri au fost lematizate). S-a
implementat de asemenea si o actualizare a procesului de lematizare in privinta procesarii numelor
proprii. Aceasta consta in inlocuirea terminatiei “ei” cu “a” (din “Romaniei” in “Romania”) si
eliminarea terminatiei “ului” (din “Brasovului” in “Bragov”) in cazul numelor proprii. Aceasta

implementare a fost necesara deoarece framework-ul NLP-Cube nu o efectua.

Tabel 2.4 Rezultate experimentale CLM (transcrieri de referinta)

Nr| sistem RAV Algoritm Proceif;rerﬁume Miss | False Alarm Rflc?“ Precision F-
ICI prop [%] [%] -~ | - FA) | measure
Miss)
31| ideal (REF CLM da 25.6 0.0 744 | 1000 | 853
trans)
3| ideal REF 1 () nu 271 0.0 729 | 1000 | 843
trans)

Avénd n vedere datele din tabelul de mai sus, se poate observa ca algoritmul de lematizare
cu procesare de nume proprii are un scor putin mai bun decat varianta standard, dar, surprinzator,
acest scor (85.3%) este mai mic decat cel al algoritmului DTW cu prag de 0.3 (88.9%).

Este de mentionat faptul ca procesul de creare a bazei de date de cuvinte de interes a fost
subiectiv, de exemplu, Tn cazul cautarii cuvantului de interes “economie” in transcrierea“ pentru
ca a asigurat ca politicile economice ale romaniei vor continua in cadrul acordului cu fmi si ce”,
ne-am fi asteptat ca “economie” sa fie identificat in termenul “economice” din transcriere. Dupa
lematizare, cuvantul de interes a ramas ‘“‘economie”, iar transcrierea a devenit “pentru ca avea
asigura ca politica economic al romania vrea continua n cadru acord cu fmi si ce”; desi cuvintele
au fost aduse la forma lor de baza, dupa aplicarea unei cautari de tip CLF nu s-a putut identifica
cuvantul de interes. Au existat de asemenea si erori ale componentei de lematizare precum in cazul
cautarii cuvantului de interes “mogul” in transcrierea “cu credibilitatea minus infinit pe care o are
impreuna cu alti cativa moguli ai capitalismului de partid si de stat omul e in stare sa ingroape
orice chiar o idee banala doar pronuntandu-se pentru”; dupa lematizare, cuvantul de interes a
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devenit “mog”, iar transcrierea a devenit “cu credibilitate minus infinit pe care el avea impreuna
cu alti cativa mogul al capitalism de partid si de stat om fi in stare sa ingropa orice chiar un idee
banal doar pronunta sine pentru”. Astfel, avand in vedere exemple date mai sus, se poate intelege
scorul mai mic al cautarii bazate pe lematizare fata de cautarea bazatd pe DTW. Cateva exemple
in care cautarea bazatda DTW cu prag de 0.3 a identificat cu succes cuvintele de interes, dar CLM
nu:

Termen: “occident” (lematizat: “occident”) in transcrierea: “acum suntem occidentali”
(lematizata: “acum fi occidental’)

Termen: “fotografie” (lematizat: “fotografie”) in transcrierea: “am coborat din autocar val
vartej si am Inceput sa fotografiez” (lematizata: “avea cobori din autocar val vartej si avea incepe
sa fotografia”)

Cazuri in care cautarea bazata pe DTW a dat gres dar CLM a identificat corect:

Termen: “reforma” (lematizat: “reformda”) in transcrierea: “acordul cu fmi indica ceea ce
romania are de facut atat in privinta consolidarii fiscale si reformelor structurale” (lematizata:
“acord cu fmi indica acela ce romania avea de face atét in privinte consolidare fiscal si al reforma
structural™)

Termen: “lege” (lematizat: “lege”) in transcrierea: “este adoptarea in unanimitate de catre
parlamentul romaniei a legii care implementeaza noul cod de procedura civila” (lematizata: “fi
adoptare in unanimitate de catre parlament romania al lege care implementa nou cod de procedura
civil”)

Tn Tabel 2.4 putem observa faptul ci nu exista alarme false pentru CLM, cautarea bazata

pe DTW cu prag de 0.3 avand in schimb un procentaj de 6.8%. Astfel, exista cazuri in care ambele
cautari au identificat corect, dar cautarea DTW cu prag de 0.3 a dat si alarme false:

Termen: “inutil” confundat cu “minutul” in transcrierea: “sa se rejoace incepand din
minutul unu la o data ce urmeaza sa fie stabilita ulterior”

Termen: “umor” confundat cu “unor” in transcrierea: “nu intdmpldtor chemarea la
sacrificiu a luat forma unui indemn civic dupa ce unor generatii succesive li s-a cerut sd stranga
cureaua disponibilitatea lor pentru sacrificiu este aproape zero”

FEERE
|

Termen: “tren” confundat cu “trei” in transcrierea: “in cazul in care steaua nu va lua cele

trei puncte becali e hotarat sa il dea afara”
Cazuri in care ambele tipuri de cautari au dat gres:

Termen: “glob”(lematizat: “glob”) in transcrierea: “acea datorie pe care a ratat-0 sistematic
in ultimul an ignorand din incompetenta sau interes electoral prabusirea economiilor globale”
(lematizata: “acel datorie pe care avea ratael sistematic in ultimul an ignora din incompetentd sau
interes electoral prabusire economie global”)

Termen: “decizie”(lematizat: “decizie”) in transcrierea: “pdl a decis depunerea unei
motiuni simple In cazul ministrului educatiei ioan mang acuzat de plagiat” (lematizata: “pdl avea
decide depunere un motiune simplu in caz ministru educatie ioan mang acuza de plagiat™)

In consecinta s-a Incercat o combinare a procesului de ciutare bazati pe lematizare cu
procesul de cdutare bazatd pe DTW (CLM+DTW). Pragurile au fost alese similar cu cele din
experimentele pentru cautarea bazata pe DTW. In cazul acesta, ajustarea pragului
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incrementand/decrementand cu 0.01 in jurul valorii cu scorul cel mai bun (prag 0.2 — 91.1%) ne-a
permis sa gasim un scor putin mai bun (91.8%) pentru valorile 0.23, 0.24 si 0.25 ale pragului.

Tabel 2.5 Rezultate experimentale CLM+DTW (transcrieri de referinta)

Nr Sistem RAV | Algoritm ICI Prag Miss [%] | False Alarm [%0] (1F\)_e|$/?i!s) P(;ecE,:Ac\))n F-measure
4.1 |ideal (REF trans) [CLM +DTW| O 25.6 0.0 74.4 100.0 85.3
4.2 |ideal (REF trans) [ CLM + DTW/| 0.1 25.6 0.0 74.4 100.0 85.3
4.2.1| ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.15 19.0 0.3 81.0 99.7 89.4
4.2.2| ideal (REF trans) | CLM + DTW | 0.16 19.0 0.3 81.0 99.7 89.4
4.2.3| ideal (REF trans) | CLM + DTW [ 0.17 17.0 0.6 83.0 994 90.5
4.2.4| ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.18 17.0 0.6 83.0 99.4 90.5
4.2.5( ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.19 16.0 0.6 84.0 99.4 91.1
4.3 |ideal (REF trans) | CLM + DTW| 0.2 16.0 0.6 84.0 99.4 91.1
4.3.1| ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.21 14.7 2.3 85.3 97.7 91.1
4.3.2| ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.22 14.7 2.3 85.3 97.7 91.1
4.3.3| ideal (REF trans) | CLM + DTW | 0.23 13.3 2.6 86.7 97.4 91.8
4.3.4| ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.24 13.3 2.6 86.7 97.4 91.8
4.3.5( ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.25 13.3 2.6 86.7 97.4 91.8
4.3.6| ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.26 11.0 5.8 89.0 94.2 91.5
4.4 |ideal (REF trans) | CLM + DTW| 0.3 8.7 9.7 91.3 90.3 90.8
4.5 |ideal (REF trans) [ CLM + DTW | 0.4 6.5 28.5 935 715 81.1
4.6 |ideal (REF trans) | CLM + DTW| 0.5 2.0 51.6 98.0 48.4 64.8

Avand n vedere rezultatele din Tabel 2.5, se poate observa ca metoda CLM+DTW are cel
mai bun scor (91.8%) de indentificare de cuvinte de interes dintre metodele aplicate, desi acesta
produce un procentaj de 2.6% de alarme false fata de CLM care are 0%. Mai jos sunt cateva
exemple in care CLM+DTW a identificat corect, dar cautarea bazatd pe DTW cu prag de 0.3 nu:

Termen: “economie”(lematizat: “economie”) in transcrierea: “acea datorie pe care a ratat-
0 sistematic Tn ultimul an ignorand din incompetenta sau interes electoral prabusirea economiilor
globale” (lematizata: “acel datorie pe care avea rata el sistematic Tn ultimul an ignora din
incompetenta sau interes electoral prabusire economie global”)

Termen: “comunism”(lematizat: “comunism”) in transcrierea: “romanilor li s-a impus sa
se sacrifice pentru utopia societdtii socialiste multilateral dezvoltate iar dupd caderea
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comunismului pentru construirea capitalismului dezirabil si tangibil” (lematizata: “roman el sine
avea impune sa sine sacrifica pentru utopie societate socialist multilateral dezvoltat iar dupa cadere
comunism pentru construire capitalism”)

Cazuri in care CLM+DTW a identificat corect fatd de CLM:

Termen: “economie”(lematizat: “economie”) in transcrierea: “pentru cd a asigurat ca
politicile economice ale romaniei vor continua in cadrul acordului cu fmi si ce” (lematizata:
“pentru ca avea asigura ca politica economic al romania vrea continua in cadru acord cu fmi si
Ce”

Termen: “disperare”(lematizat: “disperare”) in transcrierea: “acel om era un om disperat”
(lematizata: “acel om fi un om disperat™)

2.4.5 Rezultate transcrieri sistem RAV

Tn subcapitolele de mai sus au fost prezentate rezultatele experimentale ale testelor
efectuate pe transcrierile de referinta ale setului de date RSC. Tn aceasta sectiune sunt prezentate
rezultatele experimentale ale testelor efectuate pe transcrierile obtinute la iesirea sistemului RAV.
Comparativ cu rezultatele obtinute pe transcrierile ideale, scorurile obtinute in acest caz sunt mai
mici; lucru care este de asteptat, avand in vedere ca in acest caz exista si erori ale sistemului RAV
pe l1anga cele ale sistemului ICI (cuvantul nu a fost transcris corect de sistemul RAV, in consecinta
sistemul ICI nu avea cum sa-l identifice; cuvantul nu exista in fisierul audio, dar a fost scos la
iesirea sistemului RAV, in consecinta sistemul ICI 1-a identificat in mod eronat) ceea ce duce la
procentaje mai ridicate de neidentificare si de alarme false.

Tabel 2.6 Rezultate experimentale CLF si CLI (transcrieri RAYV)

. . Tip e To o Recall | Precision | -
Nr| Sistem RAV | Algoritm ICI Miss [%0] | False Alarm [%0] (1-Miss) | (1-FA) F-measure
5.1| real (HYP trans) CLF EM 60.2 6.2 39.8 93.8 55.9
5.2| real (HYP trans) CLlI IM 30.3 13.3 69.7 86.7 77.3

In Tabel 2.6 avem rezultatele experimentale pentru CLF si CLI efectuate pe transcrierile
obtinute la iesirea sistemuli RAV. Cel mai bun scor il regasim tot in cazul CLI (77.3%), dar acesta
este mai mic fatd de scorul in cazul transcrierilor de referinta (83%). Exemple de cazuri de
neidentificare:

A, (3

Termen: “obez” in transcrierea: “un stat deopotriva salvator si persecutor si iubesc pe
deasupra este doar in avantajul politicienilor care vor sd acceada sau au ajuns la putere” (transcriere
de referinta: “un stat deopotriva salvator si persecutor si obez pe deasupra este doar in avantajul
politicienilor care vor sa acceada sau au ajuns la putere”); in acest caz, termenul “obez” a fost
confundat cu termenul iubesc” de catre sistemul RAV.

Termen: “strain” in transcrierea: “un om care a vrut sa strige disperarea si ale sd faca acest
lucru aruncand cu o caramida intr-o masind in care se aflau jurnalist trei” (transcriere de referinta:
“un om care a vrut sd-si strige disperarea si a ales sa facd acest lucru aruncand cu o caramida intr-
0 masina in care se aflau jurnalisti strdini”); in acest caz, termenul “straini” nu a fost identificat de
catre sistemul RAV.

Exemple de cazuri de alarme false:
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29 A

Termen: “poster” in transcrierea: “invitat la un poster at ea si ilie nastase i-a transmis un
mesaj amenintator sau Intre traco mie dupa ce acesta l-a reclamat la dna in luna februarie”
(transcriere de referinta: “invitat la un post de radio ilie nastase i-a transmis un mesaj amenintator
ruxandrei dragomir dupa ce aceasta 1-a reclamat la dna 1n luna februarie”); in acest caz, termenul
“post” a fost confundat cu termenul ”poster” de catre sistemul RAV.

Termen: “autocar” in transcrierea: “politistii care se ocupau de autocarul nostru lucrau in
tacere” (transcriere de referinta: “politistii care se ocupau de atacatorul nostru lucrau in tacere”);

in acest caz, termenul “atacatorul” a fost confundat cu termenul ” autocarul” de catre sistemul
RAV.

Tabel 2.7 Rezultate experimentale ciutare bazata pe DTW (transcrieri de RAYV)

Nr | Sistem RAV [ Algoritm ICI Prag Miss [%] | False Alarm [%6] (1R_e'(\:/|ai|5|5) Fzgecgg)n F-measure
6.1 | real (HYP trans) DTW 0 57.2 6.2 42.8 93.8 58.8
6.2 | real (HYP trans) DTW 0.1 52.0 6.2 48.0 93.8 63.5
6.3 | real (HYP trans) DTW 0.2 33.9 10.1 66.1 89.9 76.2
6.3.1| real (HYP trans) DTW 0.25 20.6 12.0 79.4 88.0 83.5
6.3.2| real (HYP trans) DTW 0.26 20.6 12.0 79.4 88.0 83.5
6.3.3| real (HYP trans) DTW 0.27 20.6 12.0 79.4 88.0 83.5
6.3.4| real (HYP trans) DTW 0.28 19.4 12.1 80.6 87.9 84.1
6.3.5| real (HYP trans) DTW 0.29 15.7 15.3 84.3 84.7 84.5
6.4 | real (HYP trans) DTW 0.3 15.2 16.9 84.8 83.1 84.0
6.4.1( real (HYP trans) DTW 0.31 15.2 16.9 84.8 83.1 84.0
6.4.2| real (HYP trans) DTW 0.32 15.2 16.9 84.8 83.1 84.0
6.4.3| real (HYP trans) DTW 0.33 15.2 16.9 84.8 83.1 84.0
6.4.4( real (HYP trans) DTW 0.34 12.9 25.5 87.1 74.5 80.3
6.4.5] real (HYP trans) DTW 0.35 12.9 255 87.1 74.5 80.3
6.5 | real (HYP trans) DTW 0.4 9.3 38.8 90.7 61.2 73.1
6.6 | real (HYP trans) DTW 0.5 1.9 76.4 98.1 23.6 38.0
6.7 | real (HYP trans) DTW 0.6 0.4 90.6 99.6 94 17.2
6.8 | real (HYP trans) DTW 0.7 0.1 96.4 99.9 3.6 7.0
6.9 | real (HYP trans) DTW 0.8 0.0 98.0 100.0 2.0 3.9
6.10 | real (HYP trans) DTW 0.9 0.0 98.3 100.0 1.7 3.4

In Tabel 2.7 avem rezultatele experimentale pentru ciutarea bazati pe DTW efectuate pe
transcrierile obtinute la iesirea sistemuli RAV. Cel mai bun scor il gasim la pragul de 0.29 cu un
scor de 84.5% fata de cazul experimentelor realizate pe transcrierile de referinta, unde cel mai bun
scor 1l gasim la pragul de 0.3 cu un scor de 88.9%. Exemple de cazuri de neidentificare:
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Termen: “titlu” in transcrierea: “adica incontinuu de campion in clasamentul neoficial”
(transcriere de referinta: “adica inca un titlu de campion in clasamentul neoficial”); in acest caz,
termenii “inca un titlu” au fost confundati cu termenul ” incontinuu” de catre sistemul RAV.
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Termen: “oficial” in transcrierea: “eram la capatul unei zile in care batusem la pas expozitia
mondiala cu cateva ore Tnainte de deschiderea” (transcriere de referintd: “eram la capétul unei zile
in care batusem la pas expozitia mondiala cu cateva ore inainte de deschiderea oficiald”); in acest
caz, termenul “oficiald” nu a fost identificat de catre sistemul RAV.

Tabel 2.8 Rezultate experimentale CLM (transcrieri RAV)

Nrl sistem RAV Algoritm Procesrireririlume Miss | False Alarm Rflc?” Precision F-
ICI prop [%%6] [%6] - (1-FA) | measure
Miss)
real (HYP
71 trans) CLM da 28.0 104 72.0 89.6 79.9
real (HYP
721 trans) CLM nu 29.5 10.4 705 | 896 78.9

Tn Tabel 2.8 sunt prezentate rezultatele experimentale pentru CLM efectuate pe transcrierile
obtinute la iesirea sistemuli RAV. Si in acest caz se poate observa o scadere a scorului (79.9%)

fata de varianta in care experimentele s-au realizat pe transcrierile de referinta (85.3%). Exemplu
de neidentificare:

Termen: “rau” (lematizat: “rau”) in transcrierea “daca maine va zice ca apa curge la vale
toata tara se va astepta careurile soia la deal” (lematizata: “daca maine vrea zice ca apa curge la
vale tot tara sine vrea astepta careu soi la deal”) ce are ca transcriere de referinta: “daca méaine va
zice ca apa curge la vale toata tara se va astepta ca raurile s-o ia la deal”.
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Tabel 2.9 Rezultate experimentale CLM+DTW (transcrieri de RAV)

Nr | Sistem RAV [ Algoritm ICI Prag Miss [%] | False Alarm [%] (138&6?5'5) FE;eC'éf; F-measure
8.1 | real (HYP trans) | CLM + DTW 0 28.0 104 72.0 89.6 79.9
8.2 | real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.1 25.6 104 74.4 89.6 81.3
8.3 | real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.2 16.3 11.6 83.7 88.4 86.0
8.3.1| real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.25 121 14.3 87.9 85.7 86.8
8.3.2| real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.26 121 14.3 87.9 85.7 86.8
8.3.3( real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.27 121 14.3 87.9 85.7 86.8
8.3.4( real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.28 11.7 14.5 88.3 85.5 86.9
8.3.5| real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.29 9.7 17.2 90.3 82.8 86.4
8.4 | real (HYP trans) [ CLM + DTW | 0.3 9.6 17.7 90.4 82.3 86.2
8.4.1( real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.31 9.6 18.2 90.4 81.8 85.9
8.4.2 real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.32 9.6 18.2 90.4 81.8 85.9
8.4.3| real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.33 9.6 18.2 904 81.8 85.9
8.4.4| real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.34 7.1 29.9 92.9 70.1 79.9
8.4.5( real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.35 7.1 29.9 92.9 70.1 79.9
8.5 [ real (HYP trans) | CLM + DTW | 0.4 4.2 43.4 95.8 56.6 71.2
8.6 |real (HYPtrans) | CLM + DTW | 0.5 0.9 77.6 99.1 22.4 36.5

Tn Tabel 2.9 sunt prezentate rezultatele experimentale pentru CLM efectuate pe
transcrierile obtinute la iesirea sistemuli RAV. In acest caz, cel mai bun scor se giseste la pragul
de 0.28 (86.9%) fata de pargul de 0.24 (91.8%) in cazul experimentelor realizate pe transcrierile
de referinta. Exemplu de neidentificare:

Termen: “intrebare” (lematizat: “Intrebare”) in transcrierea “un soi de razboi fratricid
bugetari particulari a nghitit tot acest peisaj mutand miza reala a dezbaterii pentru baza careia
nimeni nu-i va putea oferi un raspuns coordonat ce ar trebui sa plateasca efectele recesiunii”
(lematizata: “un soi de razboi fratricid bugetar particular avea inghifi tot acest peisaj muta miza
real al dezbatere pentru baza care nimeni nuel vrea putea oferi un raspuns coordonat ce avea trebui
sa plati efect recesiune”) ce are ca transcriere de referintd: “un soi de razboi fratricid bugetari-
particulari a Inghitit tot acest peisaj mutdnd miza reald a dezbaterii pe intrebarea careia nimeni nu-
1 va putea oferi un raspuns coordonat cine ar trebui sa plateasca efectele recesiunii”.
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3 Cresterea 1nteligibilitatii  transcrierilor de
vorbire

3.1 Introducere
Iesirea unui sistem RAV consta intr-un text “brut”, ce contine de obicei numai litere mici si
fara semne de punctuatie.

Cresterea inteligibilitatii transcrierilor de vorbire se referd la preluarea transcrierilor
neformatate ale fisierelor audio si efectuarea unor operatii asupra acestora precum:

o Transformarea numerelor si datelor scrise cu litere in numere si date scrise cu cifre (de
exemplu, expresia “doudzeci si doi” este transformata in “22”)
o Inserarea de semne de punctuatie (virgule si puncte)

« Tnlocuirea literelor mici cu litere mari acolo unde este cazul: inceput de propozitie, nume
proprii, acronime etc.

Pentru a pune in evidenta diferenta dintre textul neformatat si cel formatat, prezentim mai jos
2 exemple.
Tabel 3.1 Exemplu 1 post-procesare

Neformatat | dupa injectia de lichiditati si efectele nu se vad si nu se resimt asupra roborului
dupa cum puteti vedea din nou robor a crescut cu zero virgula zero unu la suta
fata de saptamana trecuta iar maine banca centrala va avea o decizie grea de
luat daca va interveni sau nu cu noi lichiditati pe piata

Formatat Dupa injectia de lichiditati si efectele nu se vad si nu se resimt asupra ROBOR-
ului, dupa cum puteti vedea din nou ROBOR a crescut cu 0, 1%

fata de saptaména trecuta , iar maine banca centrala va avea o decizie grea de
luat , daca va interveni sau nu cu noi, lichiditati pe piata.

Tabel 3.2 Exemplu 2 post-procesare

Neformatat | nu orice fel de emotie care le {i aceasta misiune nu se cunosc foarte bine pilotul
cu care a zburat si j nu a ajuns in aceasta pozitie intdmplator aeronava cu care a
devenit instructor iar e nouazeci si noua este un avion subsonic de antrenament
avansat construit in romania capabil de atac la sol si misiuni de recunoastere ani
continuam cum proiect inedit in an centenar o suta de chipuri ale unirii de la o mie
noua sute optsprezece realizate de elevii liceului de arte din alba iulia

Formatat | speaker S0, gender M: Nu orice fel de emotie care le {i aceastd misiune nu se

cunosc foarte bine , pilotul , cu care a zburat si J nu a ajuns in aceasta pozitie .
Intdmplator.

Speaker S1, gender F: Aeronava cu care a devenit instructor iar e 99 . Este un
avion subsonic de antrenament avansat construit in Romania capabil de atac la
sol si misiuni de recunoastere ani.

Speaker S2, gender F: Continuam cum proiect inedit in an centenar 100 de
chipuri ale Unirii de la 1918 , realizate de elevii liceului de Arte din Alba lulia.
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3.2 Generalitati despre retele neurale recurente

Retelele neurale reprezinta un set de algoritmi, modelati Tn mare parte dupa creierul uman,
proiectate pentru a recunoaste un anumit tipar. Aceste tipare reprezintd date din lumea reala
precum imagini, date audio sau text ce sunt translatate in vectori de numere. Retelele neurale
profunde ( Deep neural networks - DNN) difera fata de retelele neurale simple cu un singur strat
ascuns prin numarul de straturi prin care trec datele intr-un proces de recunoastere a tiparului din
mai multe etape. O retea “fully connected” se refera la faptul ca fiecare neuron dintr-un strat este
conectat la fiecare neuron din stratul urmator (fiecare neuron de la iesire este influentat de o
combinatie liniara a neuronilor de la intrare).

Retelele neurale recurente (RNR) difera fata de retelele standard feed-forward prin faptul ca
acestea au o notiune a ordinii temporale, luand Tn considerare nu doar exemplul de la momentul
curent ci si iesirea retelei pentru exemplul de la momentul anterior. Retelele recurente pot avea
dimensiunea vectorilor de intrare si de iesire variabile. RNR contin bucle ce permit ca informatia
sa persiste [4]. Tn Figura 3.1 este prezentati in prima faza o parte dintr-o retea neurala, A, ce
primeste la intrare Xtsi scoate la iesire o valoare ht. Bucla permite ca informatia sa fie trecuta dintr-
o etapa a retelei in alta. O retea neurala recurenta poate fi vazuta ca si copii multiple ale aceleiasi
retele, fiecare trimitand un mesaj catre un succesor. Tot in Figura 3.1 se poate observa si versiunea
desfasurata a retelei.

@

L

3
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Figura 3.1 Retea neurala recurenta desfasurata [4]

De asemenea, se mai poate adduga un strat de retea recurentd care sa aiba n vedere
informatiile legate de momentele ulterioare celui curent. Un astfel de model, ce contine informatii
atat din trecut cat si din viitor se numeste retea recurenta bidirectionala.

O problema a RNR este ca desi poate sa invete sa foloseasca informatii din trecut, exista
situatii in care distanta intre informatiile relevante si momentul curent, unde sunt necesare, sa fie
foarte mare, practic, se pierd informatii pe masura ce se avanseaza temporal. O solutie pentru
aceastd problema o reprezintd retelele LSTM (Long Short Term Memory). Aceste retele sunt o
variatie a RNR capabile sd invete dependinte pe termen lung. O celula LSTM poate decida sa
pastreze sau sa stearga o informatie In functie de importanta acesteia.

3.3 Metode de crestere a inteligibilitatii
In aceasta sectiune sunt prezentate diverse metode de crestere a inteligibilitatii
transcrierilor de vorbire.

In articolul “On Formatting Transcriptions of Romanian Speech” [5], se pune accentul pe :

e Separarea paragrafelor
e Formatarea de numere si date (conversia din litere in cifre)
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e Restaurarea semnelor de punctuatie
e Inserarea de litere mari

Utilizand un framework de post-procesare a transcrierilor, ce foloseste la randul sau informatia
vorbitorului si momentele de timp asociate cu transcrierea neformatatd, brutd, se realizeaza
organizarea transcrierilor in paragrafe, impreuna cu inserarea de semne de punctuatie si litere mari.
Restaurarea semnelor de punctuatie si inserarea de litere mari se efectueaza folosind informatia
statistica lingvistica [6] si informatia acustica. De asemenea, framework-ul de post-procesare
formateaza numere si date (conversia numerelor din litere in cifre) creand astfel transcrieri mai
inteligibile.

Transcrierea neformatatd, impreuna cu momentele de timp si informatia vorbitorului sunt
formatate secvential de cétre patru blocuri de procesare.

In primul rand, entititile numerice sunt identificate si formatate. Apoi transcrierea este
segmentat in paragrafe. In final, sunt restaurate semnele de punctuatie si literele mari sunt inserate
printr-un proces in doi pasi: o abordare (data-driven) bazatd pe informatia statistica lingvistica si
0 abordare (knowledge-based) bazata pe informatia acustica.

Detectia propozitiilor si inserarea de puncte nu functioneaza foarte bine: punctul este de obicei
inserat cand vorbitorul face pauza in vorbire iar acest lucru corespunde rareori cu sfarsitul
propozitiei, in special in vorbirea spontand. Totusi, chiar dacd nu sunt inserate la sfarsitul
propozitiilor, pauzele in vorbire marcate cu punct cresc inteligibilitatea transcrierii.

Un alt articol, “Joint Learning of Correlated Sequence Labeling Tasks Using Bidirectional
Recurrent Neural Networks” [7], propune o tehnicd ce abordeaza mai multe sarcini corelate,
precum inserarea semnelor de punctuatie si a literelor mari folosind retele neuronale recurente
bidirectionale (BiRNN). In aceasta lucrare, se trateaza sarcina unei etichetiri multiple de secvent,
ce are ca scop atribuirea de etichete multiple fiecarui element din secventa, cum ar fi prezicearea
semnelor de punctuatie si inserarea de litere mari in transcrieri RAV. Etichetarea secventelor
implicd atribuirea unei etichete fiecarui element din secventa. Ca si exemple, s-au inclus prezicerea
semnelor de punctuatie pentru transcrieri RAV, restaurarea literelor mari si recunoasterea
numelelor proprii. De asemenea, se prezinta exemple de corelatie a acestor sarcini, de exemplu,
dupad inserarea unui punct urmeaza intotdeauna litera mare (it hasn’t been refined enough yet. It
needs to be worked). Contributiile principale ale acestui articol sunt:

e Un framework BiRNN pentru etichetarea multipla a secventelor din sarcinile corelate.

o Imbunititirea prezicerii punctuatiei in transcrieri de vorbire prin antrenarea acesteia

impreuna cu sarcina de inserare de litere mari fara a folosi caracteristici prozodice.

Ca si set de date s-au folosit transcrierile emisiunii de televiziune “Intelligence Squared”, care
sunt publice. S-au preluat 45 de dezbateri, fiecare continand patru vorbitori din care s-a creat un
set de antrenare-validare-test impartit in 60:10:30. De asemenea s-au folosit transcrieri in engleza
din transcrierile engleza-franceza din IWSLT 2012.

Fiecare secventa de antrenare consta intr-un numar aleator de elemente/secvente (intre 40 si
70 in acest caz), cu constrangerea faptului ca aceste secvente trebuie sa Inceapa cu propozitie noua.
Propozitiile neincheiate formeaza inceputul urmatoarei secvente de antrenare. Aceasta schema de
generare de secvente de antrenare previne modelul sd insereze intotdeauna punct sau semn de
intrebare la finalul fiecdrei secvente.

Modelul a fost antrenat folosind propagare inversa standard in TensorFlow. Tn experimentele
din aceasta lucrare, s-au antrenat doua tipuri modele: model BiRNN, ce a fost antrenat la comun
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pentru sarcini de inserare de semne de punctuatie si inserare de litere mari (Corr-BiRNN) si modele
pentru sarcini specifice (Single-BiRNN), ce au fost antrenate separat pentru fiecare sarcina in
parte. In final, modelul BiRNN comun, antrenat numai pe caracteristici lexicale, a depisit ca
performantd mai multe modele complexe, ceea ce demonstreazd robustetea si abilitatea de
generalizare.

“Formatting Time-Aligned ASR Transcripts for Readability” [8] foloseste o metoda ce
combind gramatici create de mana cu modele de limba orientate pe clase antrenate pe text scris si
care se bazeaza pe automate ponderate cu stari finite (Weighted Finite State Transducers - WFSTSs)
pentru a retine timpul de inceput si de sfarsit al fiecdrui cuvant.

In “LSTM for Punctuation Restoration in Speech Transcripts” [9], este prezentat un
model bazat pe o retea neuronald recurenta in doua etape ce foloseste LSTM pentru resturarea
punctuatiei in transcrierile de vorbire. In prima etapa, carcteristicile textuale sunt invatate dintr-un
corpus mare de text. A doua etapa combind carcteristicile textuale cu duratele pauzelor si
adapteaza modelul la domeniul de vorbire. Aceasta abordare reduce numarul de erori in punctuatie
cu 16.9% fata de un arbore de decizie ce combind un model de limba (hidden-event language
model posteriors) cu informatia de pauza dintre cuvinte, cea mai buna imbunatatire facandu-se in
partea de restaurare de punct. Aceastd lucrare descrie un sistem de restaurare de punctuatie pentru
vorbire difuzatd in estoniana transcrisd automat ce foloseste LSTM. LSTM a fost folositd pe o
varietate de sarcini de etichetare de secvente supervizate, printre care clasificarea fonemelor si
intelegerea limbii vorbite. Folosind arhitectura flexibila a retelelor neuronale, se antreneaza un
model de restaurare de punctuatie in doua etape. In primul rand, se foloseste un corpus mare de
text pentru antrenarea modelului, folosind numai cuvintele ca si caracteristici. Apoi un nou model
este antrenat pe un corpus mai mic cu pauze adnotate, folosind durata pauzelor si iesirea ulimului
strat ascuns din primul model ca si caracteristici.

“Restoring Punctuation and Capitalization in Transcribed Speech” [10] prezinta o
abordare ce realizeaza atat inserarea semnelor de punctuatie, cat si inserarea de litere mari folosind
un model de limba n-gram bazat numai pe text. Se studiaza impactul asupra performantei folosind
diverse ordine de n-gram (de la n=3 pana la n=6) si date de antrenare (de la 58 de milioane pana
la 55 de bilioane de elemente). Datele de antrenare au fost luate dintr-o colectie de articole de stiri
adunate de-a lungul anilor pana in iunie 2007. Ca si date de evaluare s-au folosit doua corpusuri:
unul continand articole de stiri scrise, pentru a testa modelele in aceleasi conditii ca si cele de
antrenare si un corpus de transcrieri de stiri difuzate, pentru a evalua abilitatea de generalizare a
modelului pe vorbire transcrisd. Rezultatele aratd cd folosirea unui set mai mare de date de
antrenare creste performanta, in timp ce cresterea ordinului n-gram nu ajuta semnificativ.

3.4 Metoda propusa

Aplicatia implementata are ca scop preluarea unui text ce contine numai litere mici si
semne de punctuatie si restaurarea literelor mari acolo unde este cazul. Arhitectura acestei aplicatii
este preluata de la aplicatia de restaurare de diacritice descrisa in lucrarea de diploma “Restaurare
de diacritice utilizand tehnici bazate pe retele neurale”, lordache, 2019 [11].

Metoda folositd implica utilizarea unui corpus mare de text folosit pentru antrenarea unei
RNR. Pentru fiecare propozitie din text se face o copie in care toate literele mari sunt inlocuite cu
litere mici. Astfel, se obtine un nou corpus de propozitii numai cu litere mici, care, impreund cu
corpusul initial va fi folosit pentru antrenarea RNR.

S-au realizat experimente pe 4 tipuri de modele:
e Model LSTM cu 1 strat unidirectional
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e Model LSTM cu 1 strat bidirectional
e Model LSTM cu 2 straturi unidirectionale
e Model LSTM cu 2 straturi bidirectionale

Propozitiile sunt grupate in bucati de 256 de caractere (propozitiile mai mari de 256 sunt
Tmpartite Tn 2 sau mai multe parti in functie de lungime, iar cele mai mici sunt grupate astfel incat
impreuna sa formeze 256 de caractere) astfel incat sa se obtind o matrice de lungime 256 (si latime
egald cu numarul propozitii obtinute Tn urma gruparii). Tn cazul in care nu s-a putut forma o linie
de 256 caractere, s-a efectuat o completare cu O (aceasta etapa se efectueaza dupa codificare).
Aceasta lungime fixa este folositoare pentru antrenarea pe loturi, fiind mai eficient.

Dupa grupare, primele 5000 de exemple sunt folosite pentru validare. Dupa fiecare epoca,
aceste exemple sunt trecute prin retea in scopul obtinerii unei metrici: eroarea de validare.

Fiecare caracter va fi codificat printr-un vector de 128 de valori. Stratul LSTM primeste
vectorul de 128 de valori si scoate la iesire un vector de 512 de valori. Se aplica un dropout de
0.12 pe iesirea stratului LSTM. Stratul de fully-connected transforma cele 512 de valori Tntr-un
vector de 105 valori (egal cu dimensiunea vecturului de caractere de iesire) nenormalizat, adica cu
valori intre minus infinit si plus infinit. Stratul de softmax normalizeaza aceste valori aducandu-le
n intervalul [0,1]; aceste valori insumate dau impreuna valoarea 1. Hiperparametii folositi au fost
de asemenea imprumutati de la aplicatia de restaurare de diacritice.

.—{EmbedingH LSTM J—» Dropout
] " Fully )
.<—{ Softmax Connected

Figura 3.2 Arhitectura retelei neurale pentru restaurare de litere mari
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La output avem probabilitatile pentru fiecare caracter din setul de propozitii de la intrare.
Aceste probabilitati vor indica in ce litere vor fi transformate caracterele. Caracterul cu
probabilitatea maxima va Tnlocui caracterul de la intrare. Astfel, vom obtine in final propozitiile
restaurate.

Retelele neurale mari antrenate pe seturi de date relativ mici au tendinta de a pierde din puterea
de generalizare. Dropout este o tehnica de regularizare ce ajuta la evitarea de suprainvatare
(overfitting). In timpul antrendrii, iesirile unor straturi sunt ignorate. Astfel, un nou hiperparametru
este introdus ce indicd probabilitatea cu care iesirile unui strat sunt ignorate sau retinute. Aceasta
poate sa fie implementata pe oricare strat ascuns, precum si pe stratul de intrare, dar nu si pe Stratul
de iesire.
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3.5 Rezultate experimentale

3.5.1 Setul de date utilizat si preprocesari

Setul de date utilizat este format din transcrieri preluate din baza de date CDEP. Aceste
transcrieri au fost impartite intr-un set de antrenare si unul de evaluare. Setul de evaluare avand
9975 de transcrieri iar cel de antrenare 219119 de transcrieri.

3.5.2 Rezultate

Ca si metrici de performanta s-au utilizat acuratetea, probabilitatea de restaurare esuata si
probabilitatea de alarma falsa, fisierele text obtinute dupa testarea celor 4 modele fiind comparate
cu un fisier text de referinta (groundtruth) . Acuratetea este calculata in felul urmator: cate cuvinte
din fisierul text restaurat sunt la fel cu cele din fisierul text de referinta, impartite apoi la numarul
total de cuvinte. Probabilitatea de restaurare esuata reprezinta cate cuvinte ce contin litera mare in
fisierul text de referinta nu au fost restaurate corect de catre model, impartite apoi la numarul total
de cuvinte ce contin litera mare din fisierul text de referinta. Probabilitatea de alarma falsa este
calculata intr-un mod similar cu probabilitatea de restaurare esuata, impartind numarul de cuvinte
ce au literd mare in fisierul text obtinut la iesirea modelului dar nu contin literd mare in fisierul de
referintd, la numarul total de cuvinte ce contin literd mare din in fisierul text obtinut la iesirea
modelului.

Tabel 3.3 Acuratete restaurare de litere mari

Acuratete [%] Numar de straturi
Directionalitate 1 2
unidirectional 96.75 96.9
bidirectional 98.91 99.1
Tabel 3.4 Probabilitate de restaurare esuata pentru restaurare de litere mari
Probabilitate de restaurare Numar de straturi
esuata [%0]
Directionalitate 1 2
unidirectional 17.15 16.28
bidirectional 5.26 3.88
Tabel 3.5 Probabilitate de alarma falsa pentru restaurare de litere mari
Probabilitate de alarma Numar de straturi
falsa
Directionalitate 1 2
unidirectional 6.08 5.84
bidirectional 2.38 241

In concluzie, analizand datele din Tabel 3.3, Tabel 3.4 si Tabel 3.5 putem observa ci
obtinem cele mi bune rezultate pentru modelul cu 2 straturi bidirectional (cel mai complex).
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4 Baze de date de vorbire pentru limba romana

4.1 Motivatie

Tn ultimii ani, algoritmii de procesare de semnal audio au devenit din ce in ce mai buni,
mai ales in cazul recunoasterii automate a vorbirii. Insa, una din problemele cele mai mari pentru
aceste sisteme ramane lipsa unor baze de date de vorbire, in special in cazul limbii roméane. Avand
in vedere aceste lucruri, a fost necesara achizitia unei baze de date de vorbire, urméand a fi folosita
in antrenarea modelelor pentru cresterea inteligibilitatii transcrierilor de vorbire, cat si pentru
aplicatii de IA viitoare.

4.2 Modaliate de achizite

Baza de date CDEP (Camera Deputatilor), a fost achizitionata folosind un set de aplicatii
dezvoltate Tn limbajul de programare Java cu ajutorul mediului de dezvoltare NetBeans, ce extrag
si proceseaza date de pe site-ul camerei deputatilor, www.cdep.ro. S-au extras de pe site
nregistrarile video si stenogramele sedintelor, intre ianuarie 2003 si februarie 2019. De asemenea
s-au extras si date inainte de 2003 (incepand cu 1990), ce contin stenograme dar nu si captari
audio/video.

4.3 Aplicatii software si procesari de date
Procesul de extragere a datelor a fost realizat folosind 4 aplicatii:

1. Download Cdep Original

2. Wav Extractor

3. HTML Processor

4. Cdep Transcriptions Cleaner

Prima aplicatie, Download Cdep Original, are rolul de a extrage fisierele video si paginile
HTML de pe site, avand la intrare un id de inceput si un id de final intre care trebuie sa descarce
fisierele. Aplicatia va parcurge HTML-uri de forma:

“http://www.cameradeputatilor.ro/pls/steno/steno2015.stenogram
a?ids=[id]"”

urmand apoi sa caute daca exista sau nu o secventda HTML ce dovedeste existenta unui fisier
video de forma:

“<a href="javascript:
videoDivShow ('http://www.cdep.ro/pls/steno/htp jwplayer?stream=p
1len/2005/20051128dep.mp4 ') ;"><img src="/img/icon html5.png"
border="0" width="16" height="16" alt="Video in format
Flash/I0OS"></a>".

In cazul in care nu exista 0 astfel de secventd, se va descarca doar fisierul HTML. Daci, in
schimb, este gasita si secventa HTML, aplicatia va continua cu extragerea link-ului catre fisierul
video si cu descarcarea fisierului video in sine.

Cea de-a 2-a aplicatie, Wav Extractor, converteste fisierele video (mp4/f4v) descarcate de
aplicatia 1 in fisiere wav. Aceasta primeste la intrare o data de inceput si o data de sfarsit intre care
proceseaza fisierele video. Numai fisierele video ce au data intre datile de intrare vor fi procesate.
De asemenea, ca date de intrare avem si atribute pentru fisierele audio obtinute la iesirea aplicatiei,
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precum numadrul de biti per secunda (bit rate = 256000), codec (codec = pcm_sl16le) si frecventa
de esantionare (sample rate = 16000).

Aplicatia a 3-a HTML Processor, proceseaza fisierele HTML descarcate de aplicatia 1 cat si
fisierele wav generate de aplicatia 2. Procesarea fisierelor constd Tn urmétoarele operatii:

e Extragerea transcrierilor fiecarui vorbitor 1n parte si stocarea lor in fisiere HTML

e Taierea fisierelor wav generate de aplicatia 2 in segmente de fisiere audio
corespunzatoare transcrierilor vorbitorilor.

e Crearea/actualizarea unui fisier text ce contine lista vorbitorilor

Aplicatia HTML Processor parcurge fiecare fisier HTML in parte si extrage numele
vorbitorilor, URL-ul acestora (link catre pagina lor de pe site-ul camerei deputatilor), text-ul vorbit
in format HTML si link-ul catre portiunea din fisierul video al sedintei corespunzatoare textului.
Numele vorbitorilor urmeaza apoi sa fie supus unui proces de normalizare ce presupune eliminare
diverselor elemente aditionale gasite in nume, precum “(din sald)”, “(secretar de stat, Ministerul
Sanatatii)”, “Domnul”, “Doamna”; astfel sunt eliminate elementele din nume ce sunt in paranteza,
se gasesc dupa caracterele “,”, “-”, “:” sau sunt prefixe la inceputul numelui. Dupa aceasta etapa,
numele vor fi comparate cu o lista de nume de normalizare. Aceasta lista a fost necesara deoarece
existau multe situatii in care acelasi vorbitor este intdlnit cu nume diferite, in unele situatii fiind
scris cu numele incomplet (Sorin Mihai Grindeanu vs Sorin Grindeanu), in timp ce Tn alte cazuri
numele era diferit din cauza unor greseli de scriere (Titus Nicolae Gheorghiof vs Titu Nicolae
Gheorghiof). Aceasta lista de normalizare a fost creatd in urma unor comparatii intre numele
vorbitorilor precum si a URL-urilor acestora. Comparatia intre nume a fost realizata folosind
algoritmul DTW prezentat anterior in capitolul 2. Astfel perechile de nume cu cele mai mici scoruri
(similaritate mare) au fost supuse unor analize manuale, iar perechile de nume ce indicau spre
acelasi vorbitor au fost adaugate 1n lista de exceptii. Daca un nume este gasit in lista de exceptii,
acesta va fi inlocuit cu numele corespunzator (Carol Emil Kovacs=Carol Emil Covacs), astfel
pastrandu-se un singur nume pentru vorbitor, evitdnd duplicate. Dupa extragerea tuturor
vorbitorilor, se efectueazd o comparatie atat intre numele vorbitorilor cat si intre URL-urile
acestora, obtindndu-se 0 lista a vorbitorilor neduplicati. Aplicatia continua apoi sa compare lista
de vorbitori nou obtinuta cu lista vorbitorilor existenti (lista vorbitorilor din fisierele HTML
procesate anterior) ce se afla in fisierul cdepSpk.txt impreuna cu un id unic pentru fiecare vorbitor,
precum si URL-ul acestora. Vorbitorii sunt comparati atat din punct de vedere al numelui cat si
din punct de vedere al URL-ului. Vorbitorii ce nu sunt gasiti in lista vorbitorilor existenti sunt
supusi unei operatii de comparatie a numelor cu vorbitorii existenti in fisierul cdepSpk.txt folosind
algoritmul DTW. Tn cazul in care se gaseste o pereche de nume cu scor mai mic sau egal cu 2
(diferenta de maxim 2 caractere) si aceasta pereche nu se afld intr-o listd de exceptii (perechi de
nume procesate anterior manual) se va ridica un semnal de alarmd ce necesitd o interventie
manuala. Dupa analiza perechii de nume, aceasta va fi addugata la lista de exceptii, iar numele vor
fi puse n lista de normalizare daca acestea indica acelasi vorbitor. In final, se efectueaza etapa de
scriere pe hard disk a transcrierilor HTML si a segmentelor audio corespunzatoare transcrierilor.
Segmentele audio sunt obtinute extragdnd din linkurile video timpii de inceput si de sfarsit.
Exemplu link:

http://www.cdep.ro/pls/steno/htp jwplayer?stream=plen/2019/20190
220dep.mp4&offend=25460ffset=66
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In exemplul de mai sus, timpul de inceput este offset=66 iar timpul de sfarsit este
offend=254 exprimat Tn secunde. Taierea fisierului wav al intregii sedinte in segmente se face pe
baza utilitarului sox. Dupd aceste procese, vorbitorii noi vor fi adaugati la lista de vorbitori
existenti din cdepSpk.txt.

Aplicatia a 4-a Cdep Transcriptions Cleaner, preluand fisierele transcrierilor HTML obtinute
din aplicatia 3, va scoate la iesire pentru fiecare fisier HTML 1in parte un fisier txt ce contine
transcrierea nemodificatd in format text si un fisier text ce contine transcrierea procesata a
transcrierilor. Transcrierea procesata este obtinuta folosind javaNLP2 [12] , efectudnd urmatoarele
operatii:

e Uniformizarea caracterelor, ce consta in inlocuirea caracterelor de forma: 3, 4 -> a;
A>A A>3 AA>AT>T1>58>8 s> T>Tit->

Inlocuirea numerelor cu forma lor scrisa: 1300 -> 0 mie trei sute;

Tnlocuirea caracterelor speciale: % -> la sutd, < -> mai mic, = -> egal, + -> plus etc.
Tnlocuirea abrevierilor: art -> articolul, aprox -> aproximativ, nr -> numarul etc.
Transformarea literelor mari in litere mici

Pentru a intelege mai bine aceste procese, un exemplu concret este prezentat mai jos:
Fisier HTML (00010_20031211dep_part_006):
<td width="100%">

<l-- START=557206,23848689,23878059 -> <p align="justify"><b><a
href="/pls/parlam/structura2015.mp?idm=86&amp;cam=2&amp;leg=2000"
target="PARLAMENTARI"><font color="#0000FF">Domnul Gheorghe

Dinu</font></a></b>: </p><p align="justify">La art.267, exista aici un tabel care nu suna
deloc romaneste. Uitati-va si dumneavoastra: "peste 150 de metri patrati, dar nu peste 250
de metri patrati". Ce intelege un om care mai stie putin si limba romana?! Corect era: "intre
250 de metri patrati 51 500 de metri patrati, inclusiv, pentru categoria respectiva" si, atunci,
lucrurile erau clare. Domnul Bolcas spunea ca s-a tradus. De multe ori, s-a tradus chiar
prost.

<I-- END --> </p></td>
Fisier txt nemodificat:

La art.267, exista aici un tabel care nu suna deloc romaneste. Uitati-va si dumneavoastra:
"peste 150 de metri patrati, dar nu peste 250 de metri patrati". Ce intelege un om care mai
stie putin si limba roméana?! Corect era: "intre 250 de metri patrati si 500 de metri patrati,
inclusiv, pentru categoria respectiva" si, atunci, lucrurile erau clare. Domnul Bolcas spunea
ca s-a tradus. De multe ori, s-a tradus chiar prost.

Fisier txt procesat:

la articolul doua sute saizeci si sapte exista aici un tabel care nu suna deloc romaneste
uitati-va si dumneavoastrd peste o sutd cincizeci de metri patrati dar nu peste doud sute
cincizeci de metri patrati ce Infelege un om care mai stie putin si limba romana corect era
intre doud sute cincizeci de metri patrati si cinci sute de metri patrati inclusiv pentru
categoria respectiva si atunci lucrurile erau clare domnul bolcas spunea ca s-a tradus de
multe ori s-a tradus chiar prost
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4.4 Organizarea bazei de date
Baza de date este organizata in 2 foldere principale: “cdep” si “cdep-original”.

In “cdep-original” se gasesc folderele “video”, “html-w-video”, “html-wo-video” si
“wav”. Folderele “video” si “html-w-video” sunt populate de aplicatia Download Cdep Original
ce descarca atat paginile HTML cat si fisierele video (unde existd). Aceste fisiere au de regula
urmatoare forma: [an][lund]{zi].html/mp4/t4v. Exemple: 20180212.html, 20180212.mp4,
20180212dep.html, 20180212dep.mp4. Deoarece pot exista mai multe sedinte intr-o zi, unele
fisiere au terminatia “dep”, pentru a semnaliza in cazul acesta cd aceasta este o
inregistrare/stenograma a sedintei camerei deputatilor si nu sedinta comuna a camerei deputatilor
si senatului. Existd fisiere ce contin si alte terminatii in functie de caz (20161222dep_a,
20161222dep_b, 20170207 parteal etc.). Folderul “html-wo-video” este de asemenea populat de
aplicatia 1; acesta contine stenogramele sedintelor ce nu au si inregistrari video. In acest folder se
vor regasii fisiere HTML ce au ca denumire id-ul lor de pe site-ul camerei deputatilor (de exemplu:
990.html). Fisierele din folderul “wav” sunt create de aplicatia Wav Extractor si pastreaza
denumirea fisierelor din folderul “video” (de exemplu: 20180212.wav).

in folderul “cdep” avem folderele “wav”, “html”, “txt”, “trn” precum si fisierul
cdepSpk.txt. Fisierul cdepSpk.txt este creat si actualizat de aplicatia HTML Processor si contine
lista vorbitorilor intalniti in fisierle HTML, un id unic, precum si URL-ul catre pagina lor de pe
site-ul camerei deputatilor. In folderele “wav” si “html” vor fi stocate fisierele wav taiate, respectiv
fisierele HTML ale transcrierilor sub urmatoare forma: [id-vorbitor datd parte]:
0001_20180208_001.wav/html, unde id-vorbitor este id-ul vorbitorului din cdepSPk.txt, data este
aceasi cu numele fisierului HTML de unde a fost extrasa transcrierea, iar parte reprezintd a cata
oara vorbitorul respectiv a luat cavantul la sedinta respectivd. Aplicatia HTML Processor creaza
foldere pentru fiecare vorbitor numite dupa id-ul vorbitorului din cdepSpk.txt; Tn aceste foldere
vor fi stocate toate fisierle wav/html ale vorbitorilor. De exemplu, fisierele wav si html ce contin
a 2-a luare de cuvént a vorbitorului cu id-ul 0003 la data de 08.02.2018 se vor gasii in
“cdep/wav/0003/003 20180208 001.wav”, respectiv “cdep/html/0003/003 20180208 001.html”
(numerotarea partilor, cat si a id-urilor incepe de la 0). In final, aplicatia Cdep Transcription
Cleaner va completa folderele “txt” si “trn” cu transcrierile neprocesate, respectiv procesate ale
vorbitorilor sub aceeasi forma ca si aplicatia HTML Processor. Astfel, atat in folderul “txt” cat si
in folderul “trn” se vor gasii foldere cu id-ul vorbitorilor ce contin fisiere txt cu aceasi denumire
ca in folderul “html”. Mai jos este prezentatd o schema a bazei de date:

e cdep-original
o wav
= [date].wav (i.e. 20180208.wav)
o Video
= [date].mp4/f4v (i.e. 20180208.wav)
o html-w-video
= [date].html (i.e. 20180208.html)
o html-wo-video
= [id].html (i.e. 81.html)
e cdep
o wav
= speakerlD
o [speakerID_date part].wav (i.e. 0001_20180208 001.wav)
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o html
= speakerlD
e [speakerID_date_ part].html (i.e. 0001_20180208 001.html)
o ftxt
= speakerlD
e [speakerID_date part].txt (i.e. 0001_20180208_001.txt)
o 1t
= speakerlD
e [speakerID_date part].txt (i.e. 0001_20180208_001.txt)
o cdepSpk.txt

Din pacate, datele de pe site-ul camerei deputatilor nu sunt intotdeauna consecvente, astfel, la
achizitia bazei de date s-au intalnit probleme precum:

Acelasi vorbitor sa fie scris cu nume diferite: Mircea Costache vs. Costache Mircea, Sorin
Mihai Grindeanu vs. Sorin Grindeanu,

Vorbitori care contin in numele lor "din sala" sau "de la prezidiu"

Existenta vorbitorilor “din sala”, “voci din sald”

Fisiere audio ce contin voci din transcrieri anterioare (ultimele cuvinte ale vorbitorului
precedent se aud 1n inceputul fisierului audio al vorbitorului respectiv)

Vorbitori ce nu au etichete de timp pentru portiunea pe care 0 vorbesc

Etichete de timp incomplete in link-ul video al vorbitorului (doar timpul de inceput)
URL-uri atribuite gresit unor vorbitori

Transcrieri ce contin text in plus fatd de vorbire si invers

Este important de stiut faptul ca aceastd baza de date nu este ideala si ca in ciuda eforturilor de
imbunatatire a bazei de date (de exemplu: eliminarea de vorbitori duplicati sau a vorbitorilor ce
contin in numele lor in paranteza “din sald”), aceasta inca prezinta anumite probleme si poate
prezenta si in viitor la achizitia de noi corpusuri de date.

4.5 Baze de date pentru limba romana

Tn Tabel 4.1 sunt prezentate cele mai importante corpusuri de vorbire in limba romana,

impreund cu baza de date CDEP.

Tabel 4.1 Seturi de date de vorbire in limba roméni [13]

Nume Tip Domeniu Nr. de Nr. de Nr. de Disponibilitate
vorbire rostiri ore vorbitori
RASC Citita Articole 3k 4,8 N/A public
[14] Wikipedia
RO-GRID Citita General 4,8k 6,6 12 public
[15]
T [16] Citita Literatura N/A 0,8 3 non-public
nfa [17] Citita Traduceri 4k 10,0 100 non-public
adaptate
Eurom-1
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n/a [18] Spontana Internet, N/A 4,0 12 non-public
Emisiuni
TV
RSS [19] Citita Stiri, 4k 4,0 1 public
Literatura
SWARA Citita Ziare 19k 21,0 17 public
[20]
n/a [21] Spontana Stiri N/A 31,0 N/A non-public
n/a [22] Spontana Bancar N/A 40,0 30 non-public
RSC [3] Citita Stiri, 147k 105 157 non-public
Interviuri,
Literatura
SSC [3] Spontana Radio si 227k 135 N/A non-public
Emisiuni
TV
CDEP Spontana Politica 226.791 3510.2 2553 non-public

Corpusul SWARA [20] contine 21 de ore de vorbire de inalta calitate de la 17 vorbitori,
adnotate manual la nivel de rostire si semi-automat la nivel de fonem. Scopul principal al acestui
corpus este sa dea persoanelor cu dizabilitdti in vorbire posibilitatea de a folosi o voce sintetizata
cat mai apropiata de a lor.

Un corpus de 40 de ore de conversatii inregistrate de la 30 de vorbitori bazate pe 25 de

scenarii de apeluri bancare este prezentat in [22].

In [3] sunt prezentate corpusurile RSC si SSC. RSC este un corpus de vorbire cititd
inregistratd intr-un mediu ferit de zgomot continand aproximativ 100 de ore, in timp ce SSC
reprezintd un corpus de vorbire spontana continand aproximativ 135 de ore din emisiuni radio si

TV, unele inregistrari fiind afectate de zgomot de fundal.

Baza de date CDEP contine 226.791 de rostiri de la 2553 de vorbitori, formand un total de
3510.2 ore de vorbire. Aceasta contine vorbire din sedintele camerei deputatilor si senatului roman.

Momentan, baza de date CDEP nu este publicd, aceasta urmand sa fie publicata in viitor.
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5 Infrastructura web de transcriere de fisiere
audio si cautare de cuvinte de interes

5.1 Arhitectura sistemului integrat
Serviciul ,,SpeeD Web Services” are 3 scopuri principale si anume:

1. Transcrierea de fisiere audio si post-procesarea transcrierilor respective;
2. Cautarea de cuvinte de interes in transcrierile fisierelor audio;
3. Restaurarea de diacritice in fisiere txt, doc si docx;

Pentru realizarea acestor sarcini, fisierul audio va trebui sa treaca prin mai multe componente
ce vor fi descrise in subcapitolele ce urmeaza. In figura de mai jos este prezentata arhitectura
“SpeeD Web Services”.

Network
storage

Transcription
Postprocessor

Keyword
Spotter

Speech
Transcriber

Diarizator Diacritics
: Restorer

Queue
Manager

API Gateway

Diacritics
Frontend

Keyword
Spotter
Frontend

Transcriber
Frontend

Test
application

Figura 5.1 Arhitectura “SpeeD Web Services”

Acest serviciu este format din mai multe parti componente:
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e Interfete cu utilizatorul sub forma unor aplicatii web;
o API Gateway;

o Componente de procesare de date;

o Bazade date.

e Manager de cozi

e Aplicatie de test

5.2 Functionalitate

Prin intermediul aplicatiilor web, utilizatorul poate accesa serviciul intr-un browser web si
poate sa trimita cereri HTTP catre API Gateway. API Gateway-ul este o componenta software
reprezentand punctul unic de acces la serviciul web. Prin intermediul acestei componente cererile
HTTP venite de la utilizator sunt procesate si transformate In cereri mai specifice citre
componentele de procesare de date. De exemplu, o cerere HTTP de transcriere pentru un fisier
audio se transformad in cereri succesive de diarizare a fisierului audio (adresate componentei de
diarizare), de transcriere a segmentelor audio (adresate componentei de transcriere) si de post-
procesare a transcrierii (adresate componentei de post-procesare). APl Gateway-ul si
componentele de procesare de date comunica intre ele prin intermediul unui manager de cozi.
Fisierele audio si text ce sunt incarcate de utilizatori pentru procesare sunt stocate in Network
Storage, ce reprezinti spatiul unde sunt tinute toate fisierele. In baza de date sunt tinute informatii
legate de utilizatori si fisierele audio ale acestora. Existd de asemenea si o aplicatie de test ce
testeaza toate cererile HTTP pe care le poate primi API Gateway-ul in diverse situatii si verifica
daca rezultatele obtinute sunt cele asteptate. Aceasta aplicatie a fost creata cu scopul de a verifica
buna functionare a API Gateway-ului, precum si a componentelor de procesare de date si a bazei
de date n cazul unor actualizari a serviciului sau in cazul unei instalari a serviciului de la zero.

5.3 Infrastructura serviciului web

Toate componentele ce formeaza impreuna serviciul “SpeeD Web Services” sunt instalate
pe masini virtuale. Componentele de procesare de date sunt asezate impreuna pe o masind virtuala,
n timp ce API Gatway-ul impreuna cu interfetele vizuale si baza de date impreund cu managerul
de cozi pe alte 2 masini virtuale. Modul de organizare a fost subiectiv, aceste componente putand
sa functioneze si de pe masini virtuale separate. Ntework Storage-ul se afld pe o partitie speciala
ce poate fi accesata atat de API Gateway cat si de componentele de procesare de date. API
Gateway-ul impreuna cu interfetele vizuale sunt tinute pe un server web de Apache Tomcat.

5.3.1 Baza de date si sistemul de partajare de date in refea

Baza de date este creata folosind pgAdmin ce este un utilitar de gestionare a bazei de date
pentru PostgreSQL. APl Gateway-ul comunica cu baza de date prin intermediul API-ului JDBC,
apeland procedurile stocate din baza de date. Aceasta baza de date este formata din 11 tabele:

users : contine informatii legate de utilizatori

audio_files: contine informatii legate de fisierele audio

text_files: contine informatii legate de fisierele text

asr_domains: contine lista de domenii RAV

audio_jobs: contine lista de sarcini pentru fisiere audio trimise de utilizatori pentru
procesare

text jobs: contine lista de sarcini de restaurare de diacritice pentru fisiere text trimise de
utilizatori pentru procesare

7. keywords: contine cuvintele de interes trimise de utilizator pentru o sarcina de ICI

AR A

o
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8. keyword positions: contine pozitiile in timp ale cuvintelor de interes identificate in
fisierele audio

9. audio_segments: contine segmentele audio ale fisierelor audio

10. transcriptions: contine transcrierile segmentelor audio

11. pp_transcriptions: contine transcrierile post-procesate ale segmentelor audio

Campurile pentru fiecare tabel sunt prezentate mai jos:

e USers

0O O O O O O

o

user_id: id-ul utilizatorului

first_name: prenumele utilizatorului

last_name: numele de familie al utilizatorului

user_email: adresa de email a utilizatorului

password hash: parola utilizatorului criptata MD5

diarization_sec: numarul de secunde limita pe care utilizatorul le are pentru sarcini
de diarizare. Valoare implicita: 7200 secunde.

speech-to-text_sec: numarul de secunde limita pe care utilizatorul le are pentru
sarcini de transcriere. Valoare implicita: 7200 secunde.

keywords_sec: numarul de secunde limita pe care utilizatorul le are pentru sarcini
de ICI. Valoare implicita: 7200 secunde.

keywords_count: numarul de cuvinte limita pe care utilizatorul de are pentru sarcini
de ICI. Valoare implicita: 20 de cuvinte.

diacritics-rest_words: numarul de cuvinte limita pe care utilizatorul le are pentru
sarcini de restaurare de diacritice. Valoare implicita: 10000 de cuvinte.
allow_login: camp de tip boolean ce reprezinta abilitatea utilizatorului de a efectua
operatia de login sau nu

created date: data de Tnregistrare a utilizatorului

is_admin: camp de tip boolean ce reprezintd daca utilizatorul are drepturi de
administrator sau nu

De fiecare data cand utilizatorul cere o sarcina de transcriere/ICI/restaurare de diacritice,
campurile corespunzitoare sarcinilor (diarization_sec, speech-to-text _sec pentru transcriere;
diarization_sec, speech-to-text sec, keywords sec, keywords_count pentru ICI; diacritics-
rest_words pentru restaurare de diacritice) sunt decrementate cu numarul de secunde ale fisierelor
audio/ numarul de secunde ale fisierelor audio si numarul de cuvinte de interes cautate / numarul
de cuvinte din fisierul text.

e audio_files

©)
@)
@)

@)
©)

©)
@)

audio_id: id-ul fisierului audio

user_id: id-ul utilizatorului de care apartine fisierul audio

file name: numele fisierului audio la care este adaugat eticheta de timp cu
momentul Incdrcarii acestuia

created_date: data de incarcare a fisierului audio

is_deleted: camp de tip boolean ce reprezintd faptul daca utilizatorul a sters sau nu
fisierul audio

length: durata fisierului audio

sampling_rate: frecventa de esantionare a fisierului audio

o text files

o

text_file_id: id-ul fisierului text
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©)
@)

user_id: id-ul utilizatorului de care apartine fisierul text

file_name: numele fisierului text la care este adaugat eticheta de timp cu momentul
incarcarii acestuia

num_words: numarul de cuvinte din fisierul text

diacritics_rest file name: numele noului fisier text dupa efectuarea procesului de
restaurare de diacritice

created date: data de incarcare a fisierului text

is_deleted: camp de tip boolean ce reprezinta faptul daca utilizatorul a sters sau nu
fisierul text

e asr_domains

@)
©)
@)
©)

asr_domain_id: id-ul domeniului RAV

name: numele domeniului RAV. De exemplu: stiri, sport

band: frecventa de esantionare (8 sau 16 kHz)

created date: data de inserare a domeniului RAV 1n baza de date

e audio_jobs

(@]

0O O O O O O

job_id: id-ul sarcinii audio

audio_id: id-ul fisierului audio ce trebuie procesat

job_type: tipul de sarcina (transcriere, transcriere cu post-procesare sau ICI)
asr_domain_id: id-ul domeniului RAV

status: starea in care se afla sarcina (in progres sau incheiata)

created date: data de creare a sarcinii audio

is_deleted: camp de tip boolean ce reprezinta faptul daca utilizatorul a sters sau nu
fisierul audio pentru care s-a cerut sarcina audio

e text jobs

(@]

o O O O

text_job_id: id-ul sarcinii text (restaurare diacritice)

text file id: id fisierului text ce trebuie procesat

status: starea in care se afla sarcina (in progres sau incheiata)

created date: data de creare a sarcinii text

is_deleted: camp de tip boolean ce reprezinta faptul daca utilizatorul a sters sau nu
fisierul text pentru care s-a cerut sarcina text

e keywords

@)
©)
@)
©)

OO O O O

@)

©)
@)
©)
@)

keyword_id: id-ul cuvantului de interes

job_id: id-ul sarcinii ICI de care apartine cuvantul de interes
keyword: cuvantul de interes n sine

created date: data de inserare a cuvantului de interes

keywords_positions

keyword_positions_id: id-ul pozitiei cuvantului de interes

keyword_id: id-ul cuvantului de interes

start_time: timpul la care se incepe pronuntia cuvantului de interes in fisierul audio
length: durata de pronuntie a cuvantului de interes in fisierul audio

created_date: data de creare a informatiilor legate de pozitia cuvantului de interes

audio_segments

segment_id: id-ul segmentului audio

audio_id: id-ul fisierului audio de care apartine segmentul audio
segment_type: tipul de segment (vorbire, muzica, vorbire cu muzica in fundal)
segment_band: frecventa de esantionare a segmentului audio (8 sau 16 kHz)
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0 O O O O

o]
e transcri
(@]
o]
(@]
o]
O

speaker_gender: sexul persoanei din segmentul audio
spaker_name: numele persoanei din segmentul audio

start_time: timpul de inceput al segmentului audio in fisierul audio
length: durata segmentului audio

file_name: numele fisierului segmentului audio

created date: data de creare a segmentului audio

ptions

transcription_id: id-ul transcrierii

segment_id: id-ul segmentului audio de care apartine transcrierea
transcript_json: textul transcris din segmentul audio in format JSON
likelihood: scorul de incredere al transcrierii

created date: data de creare a transcrieri segmentului audio

e pp_transcriptions

@)
©)
@)
©)

pp_transcription_id: id-ul transcrierii post-procesate

transcription_id: id-ul transcrierii asociate

pp_transcript_json: textul transcris si post-procesat in format JSON

created date: data de creare a transcrieri post-procesate a segmentului audio

Relatia dintre aceste tabele este prezentata in Figura 5.2:

users ]
Ouser_id

O first_name
Olast_name

D user_email

O password_hash

O diarization_sec

O speech_to_text_sec
DO keywords_sec

O keywords_count

O diacritics_rest_words
D allow_login

O aeated_date
0is_admin

audio jobs
Djob_id
O audio_id
Djob_type
O audio_id 0 final_minijob_counter
Duser_id O asr_domain_id - O asr_domain_id
O file_name D status i Cname
O created_date O notification_url DOband
Dis_deleted O created_date O created_date
Ois_deleted O pp_transcription_id

O transcription_id

DO segment_id

O audio_id

D segment_type
O segment_band
O speaker_gender
O speaker_name
O start_time
Olength

O file_name

O created_date

O transcription_id
O segment_id

O transcript_json
0 likelihood

O keyword_position_id
O keyword_id
O start_time

O aeated date

Figura 5.2 Arhitectura bazei de date “SpeeD Web Services”

Analizand Figura 5.2, se poate observa ca exista anumite cdmpuri ce nu au fost mentionate
n listarea de mai sus, acestea fiind create in faza incipientda dezvoltarii serviciilor “SpeeD Web
Services” si nefiind folosite din motive de redundantd sau urménd a fi implementate pe viitor in
versiuni ulterioare.

5.3.2 Cozi de mesaje si sarcini

Comun

icarea intre API Gateway si componentele de procesare de date se realizeaza prin

intermediul managerului de cozi RabbitMQ. Aceasta este o componenta software ce gestioneaza
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cozile pentru cele 5 componente de procesare de date, precum si pentru API Gateway. Aceste cozi
reprezinta intermediul prin care API Gateway comunici cu componentele de procesare de date. Tn
momentul primirii unei cereri HTTP de catre API Gateway, aceasta va trimite un mesaj in coada
componentei de procesare de date responsabila pentru sarcina respectiva. Dupa ce datele din mesaj
au fost procesate de catre componenta respectiva, aceasta va transmite un raspuns in coada API
Gateway-ului. In general, fluxul de date pentru toate cazurile de utilizare este urmatorul:

e API Gateway-ul trimite o cerere de procesare in coada undei componente

e Componenta de procesare de date primeste cererea, efectueaza procesarea de date, apoi
trimite raspunsul in coada API Gateway-ului

e API Gateway-ul primeste raspunsul si actioneaza in functie de acesta

Aceste cozi au de asemenea proprietatea de a fi “durabile”, in sensul ca in cazul unei erori sau
intreruperi in componenta de procesare de date, mesajul ce contine cererea de procesare de date
nu va fi pierdut. Acesta va ramane in coada si va fi retrimis la repornirea componentei. Mesajul va
fi sters din coadd numai atunci cdnd componenta a rezolvat sarcina respectiva si va trimite o
confirmare catre componenta de gestionare de cozi.

5.4 Componente de procesare de date
Componentele de procesare de date sunt:
1. Componenta de diarizare - segmenteaza fisierul audio in mai multe parti, in functie de
vorbitori si pauzele din vorbire;
2. Componenta de transcriere - realizeaza transcrierile segmentelor audio;
3. Componenta de post-procesare a transcrierii - imbunatateste inteligibilitatea transcrierilor,
prin formatarea numerelor, datelor, insertia semnelor de punctuatie si a literelor mari;
4. Componenta ICI - identifica cuvinte de interes in transcrieri.
Pasii de urmat pentru transcrierea in text a unui fisier audio sunt descrisi in Tabel 5.1.
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Tabel 5.1 Pasi de urmat pentru transcrierea in text a unui fisier audio

Pasul

Punct de acces HTTP

Descriere

Creare cont

POST users/reqgister

Prin acest pas se creeaza un utilizator nou pentru serviciile de
transcriere, restaurare de diacritice si identificare de cuvinte. Este
necesara introducerea numelui si prenumelui, unei adrese de
email valide si alegerea unei parole.

Login

POST users/login

in etapa de login, utilizatorul si va introduce adresa de email i
parola pentru a se autentifica si a avea acces la serviciile de
transcriere, restaurare de diacritice si identificare de cuvinte de
interes.

incarcare
fisier audio

POST audio

Pentru a realiza o transcriere sau o identificare de cuvinte de
interes, trebuie Tncarcat mai nti fisierul audio pe server.

Cerere
transcriere

POST
transcriptions/{audio id}

Utilizatorul va face o cerere de transcriere, selectand fisierul audio
pe care doreste sa-I transcrie si bifand sau nu optiunea de post-
procesare. In cazul unei cereri de transcriere fird post-procesare,
in pagina de rezultate, utilizatorul va vizualiza transcrierea
neformatata.

Interogare
lista job-uri

GET transcriptions/jobs

Dupa operatia de cerere de transcriere, se poate observa
progresul sarcinii in tabela de sarcini. In aceast& tabela sunt listate
toate sarcinile de transcriere ale utilizatorului, continand detalii
precum fisierul audio pentru care s-a efectuat sarcina,
dimensiunea fisierului audio, tipul de sarcina (transcriere cu sau
fara post-procesare) si statusul sarcinii (in progres sau incheiata).
Tn cazul unei sarcini incheiate, optiunea de vizualizare de rezultate
va fi disponibila pentru sarcina respectiva.

Afisare
rezultate job

GET
transcriptions/{job id}

Prin accesarea optiunii de vizualizare de rezultate, utilizatorul va fi
redirectionat catre pagina de rezultate. Pe aceasta pagina sunt
afisate forma de unda a fisierului audio (cu posibilitatea de a
asculta fisierul respectiv) si transcrierea formatata sau
neformatata in functie de optiunea de post-procesare aleasa la
pasul de cerere de transcriere.

Pasii de urmat pentru identificarea unor cuvinte de interes intr-un fisier audio sunt descrisi in Tabel

5.2.
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Tabel 5.2 Pasi de urmat pentru identificare unor cuvinte de interes intr-un fisier audio

Pasul

Punct de acces HTTP

Descriere

Creare cont

POST users/register

Prin acest pas se creeaza un utilizator nou pentru
serviciile de transcriere, restaurare de diacritice si
identificare de cuvinte. Este necesara introducerea
numelui si prenumelui, unei adrese de email valide
si alegerea unei parole.

In etapa de login, utilizatorul fsi va introduce adresa
de email si parola pentru a se autentifica si a avea

cuvinte cheie

keywords/{audio_id}{asr _domain id}

Login POST users/login S i
acces la servicille de transcriere, restaurare de
diacritice si identificare de cuvinte de interes.
ncarcare Pentru a realiza o transcriere sau o identificare de
. . POST audio cuvinte de interes, trebuie incarcat mai intai fisierul
fisieraudio |——— : ’
’ audio pe server.
Cerere Utilizatorul va face o cerere de identificare de
identificare  |POST cuvinte de interes, selectand fisierul audio in care

doreste sa efectueze identificarea si introducand
cuvintele de interes de cautat, separate prin virgula.

Interogare
lista job-uri

GET keywords/jobs

Dupa operatia de cerere de identificare de cuvinte
de interes, se poate observa progresul sarcinii Tn
tabela de sarcini. In aceasta tabela sunt listate toate
sarcinile de identificare de cuvinte de interes ale
utilizatorului, continand detalii precum fisierul audio
pentru care s-a efectuat sarcina, dimensiunea
fisierului audio si statusul sarcinii (in progres sau
incheiatd). Tn cazul unei sarcini incheiate, optiunea
de vizualizare de rezultate va fi disponibila pentru
sarcina respectiva.

Afisare
rezultate job

GET keywords/{job id}

Prin accesarea optiunii de vizualizare de rezultate,
utilizatorul va fi redirectionat catre pagina de
rezultate. Pe aceasta pagina sunt afisate cuvintele
de interes cautate si forma de unda a fisierului
audio (cu posibilitatea de a asculta fisierul
respectiv). Pe forma de unda a fisierului audio vor fi
puse in evidenta intr-un chenar cuvintele de interes
identificate. Aceste chenare vor avea o culoare
diferitd de la cuvéant la cuvant si se vor regasi pe
forma de unda la momentul de timp la care au fost
identificate cuvintele de interes; de asemenea,
chenarul va contine cuvantul de interes identificat in
coltul din stanga sus.

Pasii de urmat pentru restaurarea de diacritice intr-un fisier text sunt descrisi in Tabel 5.3.
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Tabel 5.3 Pasi de urmat pentru restaurarea de diacritice intr-un fisier text

Pasul

Punct de acces
HTTP

Descriere

Creare cont

POST
users/reqgister

Prin acest pas se creeaza un utilizator nou pentru serviciile de
transcriere, restaurare de diacritice si identificare de cuvinte. Este
necesara introducerea numelui si prenumelui, unei adrese de email
valide si alegerea unei parole.

in etapa de login, utilizatorul isi va introduce adresa de email si parola

Login POST users/login |pentru a se autentifica si a avea acces la serviciile de transcriere,
restaurare de diacritice si identificare de cuvinte de interes.

Incércare Pentru a realiza o sarcina de restaurare de diacritice, trebuie mai intai

. POST text N g

fisier text — incarcat fisierul text pe server.

Cerere POST Utilizatorul va face o cerere de restaurare de diacritice, selectand

restaurare - . fisierul text pentru care se doreste sa se efectueze restaurarea de

o diacritics/{text id} | ;7 " .. g

diacritice diacritice.
Dupa operatia de cerere de restaurare de diacritice, se poate verifica
daca sarcina s-a incheiat sau nu in tab-ul “Home” unde sunt listate

Interogare toate fisierele text ale utilizatorului. In cazul in care sarcina s-a incheiat,

NS GET text ’ L . e on .

lista fisiere butonul de cerere de restaurare de diacritice o sa fie inlocuit cu butonul
de descarcare in dreptul fisierului text pentru care s-a solicitat
restaurarea de diacritice.

Descarcare |[GET Prin aceasta optiune, utilizatorul va putea sa descarce fisierul text cu

fisier restaurat

diacritics/{text _id}

diacriticele restaurate.

5.5 Interfete cu utilizatorul

Exista 3 interfete cu utilizatorul dupa cum se poate vedea si in arhitectura “SpeeD Web
Services” prezentatd la inceputul capitolului Tn Figura 5.1. In cele ce urmeaza vor fi prezentate
aceste 3 interfete si optiunile pe care le are utilizatorul.

Interfata cu utilizatorul pentru serviciul de transcriere de text contine urmatoarele pagini:

e Login: de unde se poate autentifica utilizatorul cu email si parola

e Register: de unde un utilizator nou se poate inregistra completdnd urmatoarele campuri
dintr-un formular: nume, prenume, email si parola

e Transcriptions: pe aceastd pagina, utilizatorul are mai multe optiuni:

Inregistrarea unui fisier direct din interfata

Incarcarea unui fisier

Ascultarea unui fisier deja Incarcat sau inregistrat

Solicitarea unei sarcini de transcriere, mentionand fisierul audio pentru care se

doreste transcrierea, domeniul RAV, precum si faptul daca se doreste post-

procesarea transcrierii

o

©)
@)
©)
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ASR Domain Name:
romanianGeneral v

Vv

GET TRANSCRIPTION

Figura 5.3 Interfata vizuala pentru serviciul de transcriere, pagina “Transcriptions”

Audio Files: pe aceastd pagina, utilizatorul poate sa Incarce fisiere audio noi si sa le
vizualizeze intr-un tabel in care sunt listate numele fisierului, durata fisierului audio, data
Tncarcarii, precum si un set de actiuni pentru fiecare fisier in parte: solicitare de transcriere
(ce va redirectiona utilizatorul catre pagina Transcriptions), stergere si descarcare.

Jobs: pe aceasta pagina sunt listate sarcinile de transcriere solicitate intr-o maniera similara
Ccu cea a paginii Audio Files. Sunt listate numele fisierului audio pentru care a fost solicitata
sarcina de transcriere, durata fisierului audio, data solicitarii de trnascriere, domeniul RAV,
tipul de job (cu sau fara post-procesare), statusul sarcinii (in progres sau incheiata) si un
set de actiuni pentru fiecare sarcind: vizualizare rezultate (ce va redirectiona utilizatorul
catre pagina View Transcription) si descarcare transcriere (permite descarcarea transcrierii
n format JSON fintr-un fisier txt). Actiunile sunt disponibile doar pentru sarcini incheiate.
View Transcription: pagina pe care se pot vizualiza rezultatele pentru o sarcind de
transcriere finalizatd. In partea superioard a paginii sunt notate numele fisierului audio
pentru care s-a efectuat sarcina si domeniul RAV, urmat apoi de un player audio ce permite
ascultarea figierului audio, vizualizand de asemenea si forma de unda precum si zonele de
vorbire pentru fiecare vorbitor. Optiunea de descarcare a fisierului in format JSON se
regiseste si pe aceastd pagina langa butonul de play. In partea de jos a paginii, poate fi
vizualizatd transcrierea fisierului audio impartitd pe vorbitori. Pe masura ce fisierul audio
se deruleaza, cuvantul vorbit la momentul respectiv este scos in evidentd prin setarea
fundalului acestuia cu galben. De asemenea se poate derula fisierul audio facand click pe
cuvantul din transcriere.
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File Name: largefile22.wav
ASR Domain Name: romanianGeneral

11,F S14,F S11,F

S0, F: Autoritatile cer anularea in instanta a acordului de mediu pentru proiectul aurifer de la certe si ministrul mediului, Rovana Plumb, sunt expertii au constatat ca acordul nu respecte legislatia si
ca cei responsabili de acest lucruy, vor fi sanctionati Rovana Plumb a subliniat ca resursele naturale ale Romaniei, nu vor fi obiect de tranzactie pe sub mana. Pentru nici o functie.

S$11, F: O comisie de control formate din reprezentantii Agentiei Nationale pentru Protectia Mediului Garzii Nationale de mediu si Corpului de Control al ministrului, a constatat o serie de incalcari
ale legislatiei romane si europene privind acordul de mediu pentru proiectul de exploatare a aurului era certe si.

86, F: Acordul de mediu, in cazul proiectului certe si eliberat de catre Agentia Regionala pentru Protectia Mediului Timisoara este ilegal si iresponsabil este ilegal pentru ca incalca legislatia

Current time: 53.43 seconds

romaneasca si de asemenea, legislatia europeand, in primul rand, se calcd o conventie internationala privind impactul de mediu transfrontalier.

811, F: Eliberarea Acordului de mediu pentru proiectul minier de la certe si reprezinta prelungirea unui comportament iresponsabil al celor de la pdl care considerau la guvernare, ca pot dispune
cum doresc de resursele minerale si naturale ale Romaniei. A mai spus Rovana Plumb in cadrul consultarilor asupra impactului transfrontaliere. Ungaria a fost cea care s-a opus Programului de la
certe J.

$14, F: Privind in fi pozitia si ungari de ce se spune asa. ca in ciuda volumului sau imens documentatia ei. A, deci si valoarea de impact asupra mediului pregatita si prezentata de cétre investitor
este inadecvata pentru evaluare obiectiva, pe baza evaluarii expertilor se poate afirma faptul cd documentatia ei a nu include sectjuni care ar fi importante pentru evaluare reala.

$11, F: Ministrul a mai precizat ca odata cu anularea acestui acord de mediu, va fi re initiata procedura de autorizare si orice companie va avea dreptul sa solicite autorizarea pentru un proiect de
exploatare la certe si compania canadiana eldorado Gold corp Royce, n-a obtinut in aceasta vara avizul de mediu pentru exploatarea aurifera din comuna certe jude sus, mai multe organizatii de
mediu contest acest proiect, aveti inca Tehnologia de prelucrare in care se folosesc cianurile este riscanta pentru mediul inconjurator. Reprezentantii companiei au explicat insa ca folosirea
cianurilor se va limita la concentratul aurifer, care reprezinta 10% din totalul minereului exploatat in cariera de la certe si cu.

Figura 5.4 Interfata vizuala pentru serviciul de transcriere, pagina “View Transcription”

e My Account: in aceasta pagind, utilizatorul poate sa isi schimbe adresa de email si parola
si sa vizualizeze campurile de secunde si cuvinte limita pe care le mai are.
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Cristi@yahoo.com

UPDATE

Figura 5.5 Interfata vizuala pentru serviciul de transcriere, pagina “My Account”

Logout: optiunea de iesire din aplicatie

Interfata cu utilizatorul pentru serviciul de ICI contine urmatoarele pagini:

Login: de unde se poate autentifica utilizatorul cu email si parola

Register: de unde un utilizator nou se poate inregistra completand urmatoarele campuri
dintr-un formular: nume, prenume, email si parola

Keyword Spotting: pe aceasta pagind, utilizatorul are mai multe optiuni:

o

©)
@)
@)

Inregistrarea unui fisier direct din interfata

Incarcarea unui fisier

Ascultarea unui fisier deja Incarcat sau inregistrat

Solicitarea unei sarcini ICI, mentiondnd fisierul audio pentru care se doreste
identificarea de cuvinte, domeniul RAV si lista de cuvinte de interes separate prin
virgula ce se doreste a fi identificate.
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iromanianGeneral v

GET KEYWORDS

Figura 5.6 Interfata vizuala pentru serviciul de ICI, pagina “Keyword Spotting”

e Audio Files: pe aceasta pagind, utilizatorul poate sa incarce fisiere audio noi si sa le vizualizeze
intr-un tabel in care sunt listate numele fisierului, durata fisierului audio, data incCarcarii,
precum si un set de actiuni pentru fiecare fisier In parte: solicitare ICI (ce va redirectiona
utilizatorul catre pagina Keyword Spotting), stergere si descarcare.

e Jobs: pe aceastd pagina sunt listate sarcinile ICI solicitate. Sunt listate numele fisierului audio
pentru care a fost solicitatd sarcina ICI, durata fisierului audio, data solicitarii ICI, domeniul
RAYV, cuvintele de interes cautate, statusul sarcinii (in progres sau incheiatd) si optiunea de a
vizualiza rezultatele. Optiunea de vizualizare a rezultatelor este disponibild doar pentru sarcini
ncheiate.

e View KWS: pe aceasti pagini se pot vizualiza rezultatele pentru o sarcini ICI finalizata. Tn
partea superioara a paginii sunt notate numele fisierului audio pentru care s-a efectuat sarcina,
domeniul RAYV si cuvintele de interes ce au fost cautate. Mai jos se gaseste un player audio ce
permite ascultarea fisierului audio, vizualizand de asemenea si forma de unda precum si zonele
unde cuvintele de interes au fost identificate in fisierul audio. Facand click pe regiunile
cuvintelor de interes se pot asculta doar acele regiuni.

File Name: 2018-08-08-12-03-40.wav
ASR Domain Name: romanianGeneral
Keywords: otopeni,teroristi

tteroristi lotopeni

B T e e i L

Current time: 6.739 seconds

Figura 5.7 Interfata vizuala pentru serviciul de ICI, pagina “View KWS”

e My Account: 1n aceastd pagina, utilizatorul poate sa 1si schimbe adresa de email si parola si sa
vizualizeze campurile de secunde si cuvinte limitd pe care le mai are.
e Logout: optiunea de iesire din aplicatie

Interfata cu utilizatorul pentru serviciul de restaurare de diacritice contine urmatoarele pagini:

e Login: de unde se poate autentifica utilizatorul cu email si parola
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e Register: de unde un utilizator nou se poate inregistra completdnd urmatoarele campuri
dintr-un formular: nume, prenume, email si parola

e Home: pe aceastd pagind, utilizatorul poate sd incarce un figier text nou, sa solicite o sarcina
de restaurare de diacritice si sd descarce fisierul restaurat pentru o sarcina incheiata.

UPLOAD NEW FILE

Files:

testfile.txt
mvn.txt
JC_file.txt
mvn1.txt
TLV.docx
JC.txt

testfilel.txt

eo 0 OO0 DO +

Tehnologii Limbaj Vorbit.docx

Figura 5.8 Interfata vizuala pentru serviciul de restaurare de diacritice, pagina “Home”

e My Account: in aceastd pagina, utilizatorul poate sa 1si schimbe adresa de email si parola
si sd vizualizeze cadmpurile de nume si prenume.
e Logout: optiunea de iesire din aplicatie
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6 Concluzii

6.1 Concluzii generale

Serviciul “SpeeD Web Serives” se pot gasii online pe site-ul laboratorului SpeeD.
Componenta ICI este integrata deja in acest serviciu, iar componenta de post-procesare, aflandu-
se momentan in faza incipientd, urmeaza sa fie integratd dupa dezvoltari ulterioare. Baza de date
CDEP a fost achizitionata cu succes, efectudndu-se deja experimente de antrenare si testare
folosind transcrierile de vorbire.

Aceastd lucrare prezintd pasii efectuati de autor in vederea realizdrii componentei ICL, a
realizarii partiale a componentei de crestere a inteligibilitatii, precum si a achizitiei bazei de date
CDEP. Dupa descrierea motivatiei si a obiectivelor in capitolul 1, capitolele 2, 3 si 4 prezinta in
detaliu cele 2 componente de procesare de date realizate si programele folosite pentru achizitia
bazei de date.

6.2 Contributii personale

Acest proiect a fost dezvoltat n colaborare cu colegii mei de la laboratorul SpeeD si a
reprezentat un efort de echipd. Contributiile personale ale autorului acestei lucrdri sunt
urmatoarele:

e Dezvoltarea, implementarea si testarea componentei ICI, precum si crearea bazei de
date de cuvinte de interes

e Dezvoltarea partiald a componentei de crestere a inteligibilittii transcrierilor, fiind

dezvoltata dupa o aplicatie de restaurare de diacritice ce nu face obiectul acestei lucrari.

Momentan, aceasta componenta se afla in stadiul de restaurare de litere mari.

Achizitia bazei de date CDEP

Crearea serviciului de back-end (APl Gateway) bazat pe arhitectura REST

Crearea bazei de date pentru serviciile “SpeeD Web Services” si a procedurilor stocate

Crearea aplicatiei de testare pentru API Gateway

Preluarea unor versiuni incipiente, existente de interfete vizuale pentru serviciile

“SpeeD Web Services” si dezvoltarea lor ulterioara

6.3 Dezvoltari viitoare

Ca si dezvoltari viitoare, urmeaza dezvoltarea componentei de crestere a inteligibilitdtii
transcrierilor de vorbire in vederea obtinerii unei aplicatii ce realizeaza toate operatiile propuse in
capitolul 3. Baza de date CDEP va fi actualizata prin alinierea transcrierilor fisierelor audio ce vor
fi obtinute folosind sistemul de transcriere din serviciile “SpeeD Web Services” cu transcrierile
extrase din stenogramele sedintelor, pentru a obtine secvente audio-text cat mai precise pentru
antrenarea viitoarelor aplicatii de IA, rezolvand astfel problema transcrierilor ce contin text
aditional fata de vorbirea din fisierul audio si a fisierelor audio ce contin vorbire aditionala fata de
transcriere.

57



7 Bibliografie

[1] ,https://github.com/adobe/NLP-Cube”.
[2] ,.https://www.rabbitmq.com/features.html”.

[3] .A.L. Georgescu, H. Cucu and C. Burileanu, SpeeD's DNN approach to Romanian speech
recognition, In Speech Technology and Human-Computer Dialogue (SpeD), 2017
International Conference on (pp. 1-8). IEEE.”.

[4] ,.https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/”.

[5] ,,Cucu, H., Buzo, A., Caranica, A., & Burileanu, C. (2015). On Formatting Transcriptions of
Romanian Speech. Rev. TJFE, ISSN, 0254-0770.”.

[6] ..Caranica, A., Cucu, H., Buzo, A., & Burileanu, C. (2015). Capitalization and Punctuation
Restoration For Romanian Language. University “Politehnica” of Bucharest Scientific
Bulletin.”.

[7] ,,Pahuja, V., Laha, A., Mirkin, S., Raykar, V., Kotlerman, L., & Lev, G. (2017). Joint learning
of correlated sequence labelling tasks using bidirectional recurrent neural networks. arXiv
preprint arXiv:1703.04650.”.

[8] ..Shugrina, M. (2010, June). Formatting time-aligned ASR transcripts for readability. In
Human Language Technologies: The 2010 Annual Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics (pp. 198-206). Association for
Co”.

[9] ..Tilk, O., & Alumae, T. (2015). LSTM for punctuation restoration in speech transcripts. In
Sixteenth annual conference of the international speech communication association.”.

[10] ,,Gravano, A., Jansche, M., & Bacchiani, M. (2009, April). Restoring punctuation and
capitalization in transcribed speech. In 2009 IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (pp. 4741-4744). IEEE.”.

[11] ,,[Tordache, 2019] Florin Iordache, ,,Restaurare de diacritice utilizand tehnici bazate pe retele
neurale”, Lucrare de diploma, Universitatea Politehnica Bucuresti, Tulie 2019.”.

[12] ,,Horia Cucu, “Towards a speaker-independent, large-vocabulary continuous speech
recognition system for Romanian”, PhD Thesis, University “Politehnica” of Bucharest, Oct
20117,

[13] ,,Georgescu, A. L., Caranica, A., Cucu, H., & Burileanu, C. (2018). RoDigits-a Romanian
Connected-Digits Speech Corpus for Automatic Speech and Speaker Recognition.
University Politehnica of Bucharest Scientific Bulletin”.

[14],,S. D. Dumitrescu, T. Boros and R. Ion, Crowd-Sourced, Automatic Speech-Corpora
Collection-Building the Romanian Anonymous Speech Corpus. CCURL 2014:

58



Collaboration and Computing for Under-Resourced Languages in the Linked Open Data Era
(2014): 90-94.”.

[15] ,,A. Kabir and M. Giurgiu, A romanian corpus for speech perception and automatic speech
recognition, The 10th International Conference on Signal Processing, Robotics and
Automation. 2011,

[16] ,,A. D. Bibiri, D. Cristea, L. Pistol, L. A. Scutelnicu and A. Turculet, Romanian Corpus For
Speech-To-Text Alignment, In Proc. of the 9th International Conference on Linguistic
Resources And Tools For Processing The Romanian Language (pp. 151-162).”.

[17] ,,M. Boldea, C. Munteanu and A. Doroga, Design, Collection and Annotation of a Romanian
Speech Database, In Proceedings of the First LREC-Workshop on Speech Database
Development for Central and Eastern European Languages.”.

[18] ,,V. Popescu, C. Petrea, D. Hanes, A. Buzo and C. Burileanu, Spontaneous Speech Database
for Romanian Language, 2008.”.

[19],,A. Stan, J. Yamagishi, S. King and M. Aylett, The Romanian speech synthesis (RSS)
corpus: Building a high quality HMM-beased speech synthesis system using a high sampling
rate, In Speech Communication 53.3 (2011): 442-450.”.

[20] ,,A. Stan, F. Dinescu, C. Tiple, S. Meza, B. Orza, M. Chirila and M. Giurgiu, The SWARA
speech corpus: A large parallel Romanian read speech dataset, In Speech Technology and
Human-Computer Dialogue (SpeD), 2017 International Conference on (pp. 1-6). IEEE.”.

[21] ,,B. Tarjan, T. Mozsolics, A. Balog, D. Halmos, T. Fegyo and P. Mihajlik, Broadcast news
transcription in Central-East European languages, In Cognitive Infocommunications
(CogInfoCom), 2012 IEEE 3rd International Conference on (pp. 59-64). IEEE.”.

[22] ,,G. Suciu, S. A. Toma and R. Cheveresan, Towards a continuous speech corpus for banking
domain automatic speech recognition, In Speech Technology and Human-Computer
Dialogue (SpeD), 2017 International Conference on (pp. 1-6). IEEE.”.

[23] ,.http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/”.

[24] ,.https://skymind.ai/wiki/Istm#recurrent”.

[25] ,.https://skymind.ai/wiki/recurrent-network-rnn”.

[26] ,,https://machinelearningmastery.com/dropout-for-regularizing-deep-neural-networks/”.

[27] ,,Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation,
9(8), 1735-1780".

59



