(19) OFICIUL DE STAT
PENTRU INVENTII $I MARCI
Bucuresti

ROMANIA

a1y RO 127590 A2
51) Int.Cl.
G10L 13/08 %69V
GOG6F 17/20 %D

(12) CERERE DE BREVET DE INVENTIE

(21)  Nr.cerere: d 2010 01246
(22)  Data de depozit: 29.11.2010

(41) Data publicarii cererii:
29.06.2012 BOPI nr. 6/2012

(71) Solicitant:
* UNIVERSITATEA "POLITEHNICA" DIN
BUCURESTI, SPLAIUL INDEPENDENTE!
NR.313, SECTOR 6, BUCURESTI, B, RO

(72) Inventatori:
+ BURILEANU DRAGOS, STR. JOHANNES
KEPLERNR. 2, BL. 2, SC. 2, AP. 61,
SECTOR 2, BUCURESTI, B, RO;
« UNGUREAN CATALIN, STR. MOLDOVITA
NR. 2, BL. M2D9/4, AP. 44, SECTOR 4,
BUCURESTI, B, RO

9 METODA DE PREDICTIE A ACCENTULUI LEXICAL iN
SINTEZA VORBIRII PORNIND DE LA TEXT IN LIMBA

ROMANA

(57) Rezumat:

Inventia se refera la o metoda de predictie a accentului
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METODA DE PREDICTIE A ACCENTULUI LEXICAL
IN SINTEZA VORBIRII PORNIND DE LA TEXT IN LIMBA ROMANA

Inventia se referd la o metoda de predictie a accentului lexical, destinata utilizirii in
cadrul etapei de analiza prozodica din cadrul etajului de prelucrare a limbajului natural intr-un
sistem de sintezd a vorbirii pornind de la text in limba romdnd, cu aplicatii diverse in

dezvoltarea interfetelor inteligente de comunicare om-masina.

Sunt cunoscute un numér de studii pe plan mondial in problema pozitiondrii automate
a accentelor lexicale pentru sisteme de sinteza a vorbirii pornind de la text (TTS — “7Text-to-
Speech™), care se bazeazd fie pe o serie de reguli (“rule based”), fie sunt de tip statistic
(“data driven™).

— De exemplu, rezultate recente foarte bune au fost raportate in [Q. Dou, S. Bergsma, S.
Jiampojamarn, G. Kondrak, “A ranking approach to stress prediction for letter-to-phoneme
conversion”, Proceedings of the 47th Annual Meeting of the ACL and the 4th IJCNLP of the
AFNLP, Suntec, Singapore, 2009, pp. 118-126], folosind un algoritm de tip data driven, prin
reprezentarea fiecarui cuvant ca subsir de caractere. Algoritmul, cunoscut sub denumirea de
SVM — “Support Vector Machine”, este antrenat a-priori pentru a clasifica toate modelele de
accent. Autorii au raportat o acuratete de 98% pentru predictia accentului primar (calculat la
nivelul fonemelor) pentru limba engleza, 97,1% pentru germana si 93,1% pentru olandeza.

Dezavantajul principal al acestei metode consta in faptul ci ea este destinata altor limbi
decat limba romand, fiind bazata pe particularitdti lingvistice complet diferite si de asemenea
pe resurse lingvistice In format electronic ce nu sunt disponibile pentru limba roména.

— In ceea ce priveste limba roména, singura incercare de solutionare a problematicii
plasérii accentelor lexicale din perspectiva folosirii in sistemele TTS, este descrisa in [E.
Oancea, A. Badulescu, “Stressed syllable determination for Romanian words within speech

synthesis applications”, International Journal of Speech Technology, vol. 5, no. 3, Kluwer,
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2002, pp. 237-246.]. Autorii propun si evalueaza experimental o metoda bazata pe reguli prin
care calculeaza pozitia silabelor accentuate in functie de multi parametri morfologici, fonetici
si lexicali, si anume: numdrul de caractere si silabe, tipul silabelor, secventele de trei caractere
de la inceputul si sfarsitul cuvintelor. Acesti parametri sunt folositi in vederea antrendrii
sistemului prin imparfirea cuvintelor de intrare pe clase, iar in vederea recunoasterilor
accentelor cuvintele de test sunt clasificate dupd clasa de apartenentd. A fost raportatd o
eroare maxima ( “Word Error Rate”) de 6% pentru un corpus de test de 4.500 cuvinte, baza de
test care a fost folosita si pentru generarea regulilor.

Dezavantajele metodei, in afara de rezultatele modeste, sunt un set incomplet de reguli

si lipsa unor teste mai complexe si adecvate.

Problema tehnicd pe care si-a propus sd o rezolve inventia poate fi formulatd pornind
de la constatarea cd modelarea prozodicd a vorbirii generate de un sistem TTS este o etapa
fundamentald in vederea obtinerii unei vorbiri sintetizate cat mai naturale plecand de la un
text de intrare oarecare. Realizarea unei prozodii corecte este esentiald pentru un sistem TTS
deoarece oferd informatii referitoare la semnificatiile posibile ale mesajului vocal si la
structura vorbirii, care nu rezultd implicit dintr-o simpla rostire segmentatd. Pot fi date
numeroase exemple in care mesajul vocal sintetizat devine ambiguu sau chiar neinteligibil din
cauza faptului c@ informatia prozodicad fie lipseste, fie este incorect pozitionata in fisierul
audio generat. Pe de altd parte, trebuie mentionat ca prozodia este dificil de prezis in sistemele
TTS din cauza faptului ca textul de intrare contine putina informatie referitoare la structura si
semnificatia frazelor si ca asemenea informatii sunt greu de dedus automat. In acest context,
este cunoscut faptul ca accentul lexical, concept care apare la nivelul silabelor cuvintelor, are
o influen{d majora asupra conturului intonational generat de un sistem TTS: silabele
accentuate sunt pronuntate cu un efort mai mare decat celelalte silabe din acelasi cuvant si
sunt caracterizate de un nivel mai inalt al frecventei fundamentale si deseori de o durata mai

mare a fonemelor.

Metoda care face obiectul prezentei inventii rezolva problema tehnicd mentionata
anterior prin faptul ca utilizeaza o strategie statisticd, bazatd in principal pe n-gramele
construite la nivel de caracter, destinatd pozitionarii automate a accentelor lexicale pentru
cuvintele scrise in limba roméand; abordarea statistica a fost aleasd {indnd cont de faptul ca
pozitia accentului lexical in limba roména este variabila, fiind practic imposibil de prezis pe
baza de reguli.
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In vederea rezolvarii problemelor generate de insuficienta datelor de antrenare, metoda
foloseste un algoritm de netezire de tip Katz back-off modificat. In plus, in vederea reducerii
efectelor nedorite cauzate de pozitionarea incorectd a accentului lexical in vorbirea sintetizata,
se utilizeaza un prag de decizie variabil. Cuvintele monosilabice sunt considerate ca fiind fara
accent lexical si sunt puse in evidentd cu ajutorul unui algoritm de despérfire automati in
silabe. Metoda necesitd cunostinte lingvistice limitate, este bazatd pe un corpus de antrenare

de dimensiuni medii si este foarte precisa in predictia accentului lexical in limba roméana.

Se prezinta in continuare in detaliu obiectul inventiei, un exemplu de aplicare a sa
constdnd din utilizarea metodei de catre autorii inventiei in cadrul etajului de prelucrare a
limbajului natural pentru un sistem complet de sinteza a vorbirii pornind de la text in limba

roménd (dezvoltat in cadrul colectivului din care fac parte autorii).

Se poate spune ci realizarea unei prozodii corecte este practic cea mai mare provocare
pentru sistemele TTS actuale. in acest sens, un aspect foarte important, puternic legat de
prozodie si de naturaletea perceputd a vorbirii sintetizate, este accentul lexical, concept care
apare la nivelul silabelor cuvintelor si care are o influentd majora asupra conturului
intonational generat de un sistem TTS: silabele accentuate sunt pronuntate cu un efort mai
mare decat celelalte silabe din acelasi cuvant si sunt caracterizate de un nivel mai inalt al
frecventei fundamentale si deseori de o duratd mai mare a fonemelor. Astfel, semnalul vocal
sintetizat la iesirea unui sistem TTS este substantial imbunatatit prin prezenta accentului
lexical prin faptul ca vorbirea sund mult mai natural.

Existd mai multe definitii, teorii $i modele de accent lexical. Desi unii autori apreciaza
ca existd mai multe niveluri de accent lexical (primar, secundar etc.) in interiorul aceluiasi
cuvant, diferentierea fiind facuta dupa nivelul de accentuare, metoda propusa ia in considerare
cea mai comund abordare, si anume aceea cd un cuvint poli-silabic are o singura silaba
accentuatii (corespunzitoare accentului lexical primar). In multe alte limbi vorbite ca
engleza, germana, spaniola sau roména, accentul lexical are o pozitie variabili, fiind extrem

de dificil de prezis.

Inainte de a descrie metoda care face obiectul inventiei, vom explica succint cateva
particularitdti ale accentului lexical pentru limba roméana.

Dupd cum am mentionat anterior, accentul in limba roméana este liber (sau dinamic) si
teoretic poate si fie pozitionat pe oricare dintre silabele unui cuvant (Tabelul 1).
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4
Model Exemplu
-1 ca-fea
1 ca-sa
——1 pi-ja-ma
L N pe-re-te
I __ re-pe-de J
——=1 pa-ta-la-ma
\ —— 1 pro-fe-soa-ri
1 __ pe-re-te-le
1 la-cu-ri-le
— 1 (a) in-tre-bu-in-ta J
\ —_1_ as-cu-ti-toa-re
~ — 1 li-pi-to-ri-le
L [ I fa-mi-li-i-le
\ i I (al) sap-te-spre-ze-ce-lea |

Tabelul 1. Diferite situatii de prezentd a accentului lexical in limba roméana

Pe de alti parte, in limba roméana existd multe cuvinte care sunt neaccentuate lexical. in
aceastd categorie sunt introduse o serie de cuvinte functionale ca: articolele, prepozitiile si
conjunctiile, dar si cuvinte din alte categorii ca verbe si substantive. Deoarece existd exceptii
de la aceste reguli, nu poate fi trasa concluzia ca toate cuvintele functionale sunt neaccentuate
iar restul sunt accentuate. In urma unui studiu aprofundat, autorii inventiei au gésit totusi o
reguld care poate fi enuntatd astfel: cuvintele monosilabice ale limbii romdine pot fi
considerate ca fiind neaccentuate; aceasta regula este consistentd cu definifia accentului data
anterior si a fost introdusa in metoda propusa. in plus (ca o consecintd directd a regulii
anterioare), am considerat cd fiecare cuvant polisilabic, poartd un singur accent lexical.
Accentul actioneaza de fapt la nivelul unei singure vocale dintr-o silabd, iar caracterele vecine
creeazd un context limitat in care efectul acestuia poate fi pus in evidentd. Dupa gasirea
vocalei accentuate, cu ajutorul unui modul de desparfire automata in silabe (care nu face

obiectul prezentei inventii), evidentierea silabei accentuate este imediata.

Metoda de predictie a pozitiei accentului lexical pentru limba romana ce face obiectul
inventiei are la bazi o abordare statisticd. Metoda este de tip data driven, bazatd pe n-grame,

statisticile de limbaj fiind realizate la nivel de caracter.
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Modelele sunt construite pe baza unui corpus de antrenare. Din datele de antrenare au
fost extrase initial toate n-gramele, dupd care modelele de n-grame au fost antrenate prin
calcularea distributiilor de probabilitate. in implementarea propusd in cadrul inventiei,
numarul total de caractere este de 34, si anume: 31 de litere ale alfabetului limbii roméne
(cinci litere fiind scrise cu diacritice), semnul (markerul) de accent ¢, simbolurile de start si de
stop, “<” si respectiv “>".

In mod evident, numarul total de n-grame posibile este foarte mare (pentru o lungime de
7 caractere acest numar este 34’). Una dintre problemele cele mai importante care apare in
astfel de implementar: statistice este cea cauzatd de insuficienta datelor de antrenare care
necesitd realizarea unui compromis intre istoria n-gramelor (lungimea acestora) si
dimensiunea corpusului de antrenare. Cu o istorie mai lungé, deci o lungime mai mare a -
gramelor, rezultatele pot fi sensibil mai bune, dar poate sd apara o insuficientd antrenare din
cauza fenomenului de data sparseness tradus prin lipsa unui numir mare de n-grame.
Solutiile cele mai folosite sunt cele de utilizare a tehnicilor de netezire (smoothing) pentru o
re-estimare a probabilitdtilor n-gramelor care lipsesc sau care sunt intdlnite foarte rar in
corpusul de antrenare. Este general acceptata ideea ca folosind n-grame de lungime mai mare,
impreuna cu tehnici de tip netezire, se obfin rezultate sensibil mai bune decét folosind n-
grame de lungime mai mica dar pentru care modelul de limbaj este mai consistent, daca se ia

in calcul o aceeasi dimensiune a corpusului de antrenare.

Pentru descrierea metodei sa presupunem ca fiecare cuvant w este compus din N litere:
w=[[..1, )

Prin addugarea caracterelor de start si stop, w devine:
w=<[l.1l,> )

Vom exemplifica aceste notatii cu cuvéntul casa, pentru care N = 4 (cuvantul are 4

caractere) si M = 2 (cuvantul are doud vocale: a si 4): w = casd devine w = <casa>.

Dupa cum mentionam anterior, accentul lexical actioneazd la nivelul vocalelor unei
silabe, iar un cuvant are un singur accent lexical. in abordarea propusi daca w are M vocale,
fiecare dintre aceste M caractere poate avea marca accentului asociatd cuvantului de start. Mai
mult, o singurd vocald poate fi accentuatd. Solutia de predictie a pozitiei accentului lexical
constd in gésirea celei mai bune variante dintre cele M posibile. Aceste variante sunt obtinute
prin plasarea markerului de accent in fata fiecérei vocale.

Lucririle au fost realizate in cadrul contractului RECTOR,
de cercetare UPB-CNCSIS, IDE]-782 Prof. dr. ing. Ecaterina Andronescu

\F



A-2010-01246-- Y(
6 26 -11- 2010

Prin urmare, pentru un cuvént pentru care luam decizia ci poate avea accent lexical (fie
acesta w'), generam toate variantele posibile g, prin plasarea markerului de accent pe
pozitiile j, cu j=1,...,M ; pentru exemplul anterior vom avea doui variante:

g =<cCasa>cu g, =<, g,=¢, g,=", g, =2, g;=8, g, =4, g,=>, si

g, = <CaSA>CU g, =<, £, =C, £, =8,8,, =5,8,5 =, & =9, g5 =>

Se poate observa ca numarul total de caractere pentru w'este N +3 (pentru un cuvint
care are N caractere), dar pentru a simplifica notatiile, pentru restul explicatiilor vom
considera cd w' are N caractere. Solutia gasirii celei mai bune variante dintre cele M posibile

este data prin folosirea modelelor de n-grame.

Etapa de antrenare

Pentru antrenarea modelelor de n-grame am folosit un corpus 71, compus din cuvinte
avand accentul lexical pozifionat manual iar delimitatorii de start §i stop pozitionati automat.
Un corpus de tip held-out, denumit 72 a fost folosit in etapa de antrenare in vederea
optimizarii parametrilor alesi in etapa de netezire.

Modelele au fost construite folosind datele de antrenare. Toate n-gramele posibile au
fost mai intai extrase din 71 dupa care modelele de n-grame au fost antrenate prin calculul
distributiilor de probabilitate.

Pentru fiecare cuvant din 71 am extras toate variantele posibile de n-grame si am
calculat probabilitatile acestora. De exemplu, pentru cuvantul <¢’asa>, n-gramele extrase (de

lungime maxima 7) sunt figurate in Tabelul 2.

Lungime n-grame n-grame

1 < ca,c‘s, a°>
<¢, ¢’, ’a, as, sd, a>
<¢’, ¢’a, ‘as, asd, sa>
<¢’a, ¢’as, ‘asa, asa>
<¢’as, ¢’asa, ‘asa>

<c’asi, ¢’asi>

~N N s W

<c’asia>

Tabelul 2. n-gramele extrase pentru cuvéntul <c¢’asa>

[n general, pentru un cuvant w=//,../, , un model de limbaj cu n-grame poate fi extras

ca o distributie de probabilitate p(w), obtinutd pe baza probabilitatilor conditionate astfel:

Lucrérile au fost realizate in cadrul contractului RECTOR,
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pw)=p)py | L) p | 1L)..p(y |1, ) = Hp(l, |44 ) = Hp(l, ll;_l) (3)

unde /' este o notatie pentru //,../ .

In modelul n-gramelor facem aproximarea ci probabilitatea unui caracter depinde

numai de n-1 caractere precedente:
N N
p(W) ~ 1_1 p(l: l ll—n+lli—n+2"'ll—1) = H p(ll ] l:rlwl) (4)
1=1 i=1

-1 . - . . . . . . o e
unde [, ,reprezintd istoria caracterului / , iar lungimea n-gramelor (#) mai este cunoscuti si

I—n+

ca ordinul modelului. De exemplu, pentru » = 3 se obtine modelul trigramelor:
pw) = p( [ L) p \LL)..pUy | 1y ) (5)
In ecuatia (4), probabilitatea conditionata p(l |17).)) poate fi estimatdi pe baza

principiului probabilitatii maxime (“‘maximum likelihood’’), prin numéararea frecventelor de

aparitie ale n-gramelor in corpusul de antrenare:

- c(li_ ])
p(l/ | II—IIH- = %_
T el ©)
ll
unde ¢(/' ,.,) numdrd de cate ori n-grama [, [  ,..[ aapdrut in corpusul de antrenare, iar
Zc(l,’km) este numarul total de aparitii ale istoriei [ .,/ ,.,..d_,.

IV
Totusi, o modelare care se ghideazd numai dupd principiul ML nu este o alegere
suficient de buni. Problema datelor insuficiente de antrenare obtinute din 71 va fi echivalenta
cu un numdr nul de aparitii pentru n-gramele neobservate in timpul antrenarii, iar emisia de

probabilitate va fi p(w) =0, ceea ce va conduce la o probabilitate finald nula, semnificand

faptul ca intregul cuvant nu apare in datele de antrenare, desi doar o singura »-grama nu a fost
gasitd. Rezultatul final va fi ca la iegire cuvantul de test va fi fard accent lexical (algoritmul nu
va putea decide care este varianta corectd), sau va avea accentul pozitionat gresit (ceea ce este
si mai rdu pentru sarcina TTS de care ne ocupam) din cauza faptului ca s-a obtinut o
probabilitate ne-nuld pentru o varianta eronata.

Pentru reducerea efectelor nedorite cauzate de insuficienta datelor de antrenare, am
implementat in metoda propusd o tehnicd de netezire de tip Katz backoff, care extinde
algoritmul Good-Turing de estimare a probabilititilor prin combinarea modelelor de n-grame
de ordin mai mare cu cele de ordin mai mic. Frecventele de aparitie pentru n-gramele generice

['_,., sunt modificate dupa formula:

1-n+
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dr daca r>0
all”) Ve 1 ,.0) dacd r=0

i—-n+1 /> katz

Cra= ) = { (7)

unde r este numarul de n-grame observate:
r= C(]zl-n+1 ) > (8)
a(l”) ) sunt coeficienti backoff de ponderare care asigurd ca suma probabilitatilor este egali

—n+|

cu 1, iar d, este o ratd de reducere data de formula:

1 daca r>k
4 =1r (kD ©)
r n, . <
B f kj‘ Q’l ” daca r <k
n

unde % este o valoare de prag.

Trebuie specificat faptul ca pentru r <k metoda Katz este obtinuta din algoritmul de
estimare Good-Turing, iar pentru r >k numarul de aparitii este cel obfinut prin estimarea
nemodificatid a probabilititii maxime. De asemenea, termenul »~ din ecuatia (9) reprezinta
numarul de n-grame, modificat (netezit) prin algoritmul back-off, si este dat de formula:

r‘:(r+1)-% (10)

unde n, este numarul total de n-grame diferite care apar de r ori in datele de antrenare.

Noua probabilitate este calculata dupd formula:

* _ l, )
Pra: [ —M
kmh( | I Iﬁnﬂ) chalz (le—n+l) (l 1)

/

!

Filozofia metodei de tip Katz backoff smoothing este aceea cd incearca sa mentina
eficienta de rezolutie a n-gramelor, atunci cdnd nu exista un corpus de antrenare consistent,

prin reducerea lungimii istoriei unei n-grame de ordin » pentru caracterul / la o istorie mai

scurtd /"

i—n+2

pentru care existd suficiente date de antrenare. Algoritmul coboara recursiv, daca

este nevoie, pana la nivelul unigramelor.

in metoda Katz backoff, evenimentelor neobservate li se alocd o probabilitate diferita de
zero prin extragerea acesteia din evenimentele nenule (prin intermediul lui d, ). Extragerea

probabilitadtii se face numai din n-gramele cu o frecventd de aparitie sub ordinul £ de prag.
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Aparitiile extrase sunt distribuite citre n-gramele neobservate de lungime # prin intermediul
distributiilor de ordin n—1, dar cu péstrarea numarului total de aparifii (counts).

in algoritmul Katz original, coeficientii de ponderare «(/',) sunt calculati pentru

n

1
n

z Ckulz (Z/,—n+] ) = z c(lzl~n+] ) .
/) A

fiecare istorie /"), astfel incat numarul total de aparitii s se conserve, ceea ce se traduce prin

Autorii acestei inventii propun un algoritm simplificat dar eficient care pleacd de la

ipoteza cd pentru aceeasi lungime a n-gramelor, coeficientii de ponderare «(I”),,) pot fi

aceeasi. Alegerea lor se face pe baza corpusului de tip held-out T2 prin alegerea acelor

coeficienti «,,,_,(n) care minimizeazd eroarea de predictie a accentului lexical. Se va

observa totusi ca, desi algoritmul nu garanteaza o suma a distributiilor de probabilitate egala

cu 1, acest lucru nu afecteaza performanta globald a metodei propuse.

Formula de calcul a emisiilor de probabilitate finale va fi data de formula:

p/:al: (ll,—nH ) dacé C(]Iifnﬁ ) > 0

, . i (12)
ahel{l~(}ul (n) : pka/z (]1—n+2) daca c(]/—rwl) = 0

pkalz (11’—n+l ) = {

Intr-un asemenea model recursiv probabilitatile de ordin # sunt calculate pe baza
probabilitatilor de ordin »—1. Algoritmul se opreste la nivelul unigramelor prin alegerea
distribugiei de tip ML, astfel incat in aceastd etapa probabilitatile bigramelor sunt calculate

direct din probabilitatile unigramelor de tip “Maximum Likelihood Estimation”:

, P (1) dacd c(I'))>0
P/«nz(lu)z{ e < ,] (13)
ahel(/—ou/ (n) : le,[i (ll ) daca c(li—l) = 0
Pentru a putea realiza o recursie completa trebuie numaérate toate aparitiile n-gramelor,
pana la nivelul unigramelor. Frecventele de aparitie sunt salvate in fisiere separate si apoi re-

estimate prin algoritmul Good-Turing.

Pentru a insuma explicatiile anterioare, etapa de antrenare are urmatorii pasi:

1. Din corpusul de antrenare 71 (compus din cuvinte cu accentele pozitionate corect si
cu delimitatorii de start si stop pentru fiecare cuvant), sunt extrase toate n-gramele, la
nivel de caracter. Pentru o istorie de lungime #, sunt extrase de asemenea n-gramele
de ordin n-1, n-2,...,1.

2. Se numara toate aparitiile n-gramelor de ordin n, n—1,...,1 si apoi se calculeazi si se

salveaza probabilitatile de tip ML (sau numarul de aparitii) rezultate.
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3. Pe baza corpusului held-out T2 se estimeaza coeficientii de ponderare «,, , (1) care
minimizeazd eroarea de predictie a accentului lexical in 72 (care in aceasta etapa
joaca rolul de facto al corpusului de test).

4. Folosind coeficientii de ponderare estimati in etapa a 3-a, se recalculeaza
probabilitagile potrivit metodei Katz backoff. Se renunta la datele de antrenare

anterioare.

Etapa de testare

In etapa de test fiecare cuvant din textul de intrare este comparat mai intdi cu toate
intrarile dintr-un dictionar de forme omografe; daca un cuvant este gasit in dictionar, acesta va
fi lasat nemodificat $i trimis catre un alt modul al sistemului TTS pentru o procesare
ulterioara. In cazurile rare in care un cuvant intra in algoritmul de pozitionare a accentelor,
rezultatul poate sa nu fie o forma corectd semantic.

Dupd cum am mentionat anterior, modulul de despartire in silabe din sistemul TTS este
folosit pentru a identifica dacd un cuvant este de tip monosilabic, situatie in care acesta va fi
lasat nemodificat (deoarece astfel de cuvinte nu prezinta accent). Daca un cuvant are cel putin
doua silabe, atunci acesta este procesat mai departe, dupa urmatorul algoritm:

1. Se pleaca de la forma w, si se obtine forma w prin plasarea delimitatorilor de start si

stop:
w=/L.1.1[,  Incare [, =< si ], =>
2. Pentru fiecare formd w, se genereazi toate variantele posibile accentuate

g, j=1,..,M(in care M este numdrul de vocale din w), prin inserarea unui

caracter de accent Inaintea fiecdrei vocale.

3. Din fiecare variantd g 6 se extrag n-gramele de ordin n, n-1,...,1 si se calculeaza

emisiile de probabilitate finale dupa formula generala din algoritmul Katz backoff, in
care probabilitatile conditionate sunt cele obtinute din datele salvate in timpul etapei
de antrenare.

4. Varianta g, = care are probabilitatea maxima este furnizata la iesirea sistemului.

Datele folosite in experimentele de evaluare ale metodei ce face obiectul inventiei au
fost extrase din texte literare scrise in limba roména, totalizand peste 10 milioane de cuvinte,
iar corpusul 7T de start contine peste 330.000 de cuvinte diferite (cuprinzdnd multe forme
flexionate ale cuvintelor de baza). Acest dictionar a fost procesat mai departe prin plasarea
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manuald a semnelor corespunzitoare accentelor lexicale inaintea vocalelor accentuate. Dupa
aceasta etapa au fost inldturate cuvintele omografe prin eliminarea automata a cuvintelor care
au doud sau mai multe forme accentuate, din aceste cuvinte rezultdnd un dictionar omografic.
in plus, cuvintele monosilabice nu au fost introduse in algoritm, dupi cum am explicat
anterior. In final, 7 a fost impartit in trei parti egale (si diferite): 71, 72 si T3, potrivit
Tabelului 3: 71 a fost folosit pentru antrenarea modelelor n-gramelor, 72 a fost folosit ca
dictionar held-out pentru estimarea coeficientilor de ponderare in algoritmul de tip Katz-
backoff, iar T3 a fost folosit pentru testare. Evaluarea a fost facutd in mod automat, prin
compararea rezultatelor obtinute in diferite conditii de testare, pe corpusul 73 cu si fara

markerii de accente la intrare.

Mirime in
Corpus Denumire | Marime din T(%)
cuvinte
Antrenare Tl 75 234.700
Held-out n 10 31.300
Testare T3 15 47.000

Tabelul 3. Corpusurile extrase din dictionarul 7

Tindnd cont de faptul ca principiile de functionare ale etapelor de antrenare respectiv de
testare ale metodei de pozitionare ale accentelor au fost discutate anterior in detaliu, vom
adduga doar doud aspecte particulare.

Astfel, in algoritmul de netezire Katz backoff, valoarea initiald propusd de Katz pentru
pragul k a fost egali cu 5. In cazul metodei noastre, am testat rezultatele de iesire pe corpusul
72, pentru k£ = 1....,20 si am ales in final £ = 10 ca valoare optima. Pe de altd parte vrem sd
subliniem ideea amintitd anterior, $i anume cd o abordare originald propusd de algoritmul

nostru este cea de calculare a coeficientilor de ponderare «,,, ,,(n): pentru fiecare n, cu

n = 1,.,8 este evaluatd valoarea optimd care minimizeaza erorile de predictie a
accentelor pe corpusul held-out. Aceastd abordare duce la un algoritm mai eficient (adica
mult mai rapid), cu o descrestere a acuratetei rezultatelor de numai 0,02% fatd de algoritmul
Katz original.

Ca misurd a performantei metodei propuse, am folosit acuratefea la nivel de cuvint,
definitd ca raportul dintre numarul de cuvinte accentuate corect si numarul total de cuvinte de

test (cu alte cuvinte, fiecare cuvant cu un accent lexical pozitionat incorect este considerat ca
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fiind eronat). Aceastd masurd de performanta este relevanta si consistentd cu definitia data in
literatura de specialitate, deoarece decizia (la nivel de cuvant) poate avea doar doua variante
de iesire, care se referd la pozitionarea corectd sau incorectd a accentului. Metoda decide din
mai multe variante, acestea fiind, dupa cum am mentionat deja, egale cu numarul de vocale
pentru cuvintele polisilabice.

Metoda a fost testatd mai intdi cu diferite lungimi ale n-gramelor extrase la nivel de
caracter, padna la lungimea maxima de 8 caractere. Peste aceastd lungime, potrivit datelor
experimentale, nu am obtinut o crestere de performanta. Principalele rezultate sunt ilustrate in
Tabelul 4. Se poate observa ca acuratetea creste rapid pentru n-gramele de ordin mic si se

satureazd pentru cele de ordin mare.

Lungime Acuratete
n-grame (%) |
2 50,61
3 75,57 |
4 90,45 |
5 95,42
6 97,92
7 99,04
8 99,11

Tabelul 4. Acuratetea pentru diferite lungimi ale n-gramelor

Am obtinut astfel o acuratete maxima de 99,1% pentru sarcina de predictie a accentului
lexical, pentru n-gramele de lungime 8. Este evident ca lungimea 8, aleasd ca ordinul maxim
de marime pentru n-grame, este mai mare decat dimensiunea unor cuvinte $i se poate naste
intrebarea modului in care sunt abordate aceste situatii. Solutia a fost deja amintita si consta in
folosirea unui algoritm de tip Katz backoff, care va reduce recursiv dimensiunea n-gramelor in
cazul formelor care lipsesc din dictionarul de antrenare. Un alt aspect care merita amintit este
acela ca lungimea medie, exprimatd in caractere, pentru corpusul de antrenare este de
aproximativ 10,3 — valoare destul de apropiatd de maximul de 8 pentru care am obtinut cele

mai bune rezultate.

De asemenea, pentru o mai buni integrare a metodei cu celelalte componente ale
sistemului TTS pentru limba roméand, am efectuat un al doilea set de teste.
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Deoarece etajul de predictie a accentelor lexicale este o parte componentd a modulului
de analiza si generare prozodica, trebuie mentionat faptul cd o pozitionare gresita a accentului
lexical va duce la generarea unui contur prozodic eronat, ceea ce va conduce in final la
producerea unei vorbiri care sund nenatural (sau chiar neinteligibil). Din aceastd cauza, dupa o
analizd a erorilor generate de metoda de predictie a accentelor lexicale, am decis sa tratim
cazurile de cuvinte ambigue ca fiind neaccentuate, deoarece sistemul TTS, in ansamblul siu, a
dovedit cd funcfioneazd mai bine cu cuvintele neaccentuate decat cu cele avand accentul
pozitionat eronat.

Am decis sa analizam in profunzime erorile de predictie pentru cuvintele din corpusul
73, analizd care a ardtat faptul ca pentru aproape 60% dintre cuvintele cu accent incorect
pozitionat, probabilitatile de emisie sunt comparabile pand la un ordin de marime. Pentru a
aborda aceste cazuri, am propus un algoritm de testare usor modificat, prin introducerea unui
prag de confidenta (nivel de decizie), S. Astfel, algoritmul va ldsa nemodificate cuvintele
pentru care nivelul de decizie nu este trecut. Dezavantajul acestui tip de testare cu prag este ca
eroarea de predictie raportatd va fi pugin mai mare deoarece cuvintele lasate voit neaccentuate
vor fi cuantificate ca fiind eronate.

Am efectuat o serie de experimente cu diferite valori pentru nivelul de prag g3,
constatand, aga cum era de asteptat, ca la o crestere a lui S se obtine o crestere a numarului

de cuvinte furnizate neaccentuat la iesirea algoritmului, prin netratarea situatiilor ambigue, si
rezultdnd totodata o usoara descrestere a acuratetei. Se poate pune intrebarea: care ar putea fi
cel mai bun criteriu de alegere a nivelului de prag? Desi raspunsul corect ar putea fi dat numai
pe baza unei analize subiective a vorbirii generate (eventual printr-o estimare de tip Mean
Opinion Score), o solutie teoretica imediata si rezonabila (desi pot fi alese si altele) ar fi aceea
de oprire a cresterii lui S atunci cand numarul de cuvinte corecte, ldsate neaccentuat ca
urmare a modificarii pragului de decizie, il egaleaza pe cel al cuvintelor eronate lasate
neaccentuat deoarece sunt clasificate ca fiind ambigue. In aceste conditii, am obtinut o valoare
de prag = 30, pentru o acuratete de aproximativ 97%. In opinia noastra aceasta valoare nu
trebuie tratati ca fiind prea mica deoarece iesirea sistemului va fi foarte echilibrata, multe
dintre cazurile de erori de predictie fiind de fapt clasificate ca fiind ambigue si lasate

neaccentuat. Rezultatele testelor sunt prezentate in Tabelul 5 .
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B Acuratete(%)

1 99,11 J
1,5 08.71
2 98,32

J

3 97,99 J

5 97,76 j

10 97,47 |
15 97,27
20 97,12
30 96,92
40 96,74
50 96,60

Tabelul 5. Rezultatele testdrii dupi varierea pragului de decizie

In acest punct al experimentelor, prin analiza erorilor obtinute din corpusul 73, am
incercat sa realizam o clasificare a acestora in scopul gésirii unor solutii de reducere a acestor
erori.

Am putut identifica patru tipuri importante de erori:

1. Erori de pozitionare a accentului lexical, cauzate de metodi. Reprezinta aproape
97,5% din numarul total de erori (0,86%).

Exemplu: cam’isi a fost accentuat incorect ca fiind cimas’i.

Astfel de situatii sunt cauzate de existenta in corpusul de antrenare a unui spectru larg
de n-grame asemainatoare, provenind de regulda de la diverse categorii gramaticale (in
exemplul mentionat de la substantive si verbe).

Am efectuat, totodati, o analizi a modului de variatie a acuratetei metodei cu
dimensiunea corpusului de antrenare. Concluzia a fost ca acuratetea creste odatd cu marimea
corpusului de antrenare, dupd cum rezulta din Tabelul 6. Rezultatele au fost obtinute folosind
ca baza de test corpusul 73, iar ca baza de antrenare diferite segmente extrase din 71, in mod

aleator.
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Dimensiune 71 Acuratete
(cuvinte) (%)
10.161 91,61
54.818 94,42
99.526 95,53 J
144.234 96,62 |
188.942 97,37
234.700 99,11

Tabelul 6. Cresterea acuratetei cu variatia dimensiunti corpusului de antrenare

2. O decizie incorecti referitoare la cuvintele monosilabice inserati de modulul de
despartire in silabe. Aceste erori Insumeaza aproximativ 1,7% din numarul total de erori
(0,015% din totalul cuvintelor).

Exemplu: urei a fost introdus 1n algoritm, desi are o singurd silaba, fiind incorect

despartit in silabe (adicd ur-ci), la iesirea algoritmului fiind furnizata varianta ure’i.

3. Forme omografe incorecte introduse in corpusul de test. Aceste erori totalizeaza
aproximativ 0,4% din numadrul total de erori (ceea ce inseamna 0,004% din totalul cuvintelor).
Exemplu: p’oza nu a fost gésit in dictionarul de forme omografe si a fost accentuat

ca fiind poz’a . Aceste tipuri de erori sunt provocate de faptul cd dictionarul de forme

omografe este deocamdata incomplet.

4. Introducerea manuala incorecta a formelor accentuate in corpusul de test
Exemplu: Cuvintul biciuie a fost introdus in corpusul de test ca bici’uie (cuvant
lipsit de semnificatie). Algoritmul a inserat corect markerul corespunzitor accentului adica
b’iciuie insa datoritd comparatiei cu cuvantul din baza de test, a fost raportat eronat ca fiind o
eroare. Aceste tipuri de erori apar de multe ori in corpusurile mari adnotate manual, si duc la o
mica scidere a performantelor (in cazul nostru sciderea a fost de 0,3% (0,0024% din totalul

cuvintelor).
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REVENDICARI

Metoda de predictie a accentului lexical in sinteza vorbirii pornind de la text in
limba romina, caracterizatd prin aceea cd ajutd la modelarea corectd a conturului
intonational pentru sinteza automatd a vorbirii de buni calitate prin pozitionarea corecti a
accentelor lexicale la nivelul cuvintelor, asigurand astfel o prozodie corespunzatoare vorbirii
generate.

Metoda utilizeaza o strategie statistica, bazata in principal pe n-gramele construite la
nivel de caracter, fiind destinatd pozitionarii automate a accentelor lexicale pentru cuvintele
scrise in limba roméana; abordarea statistica a fost aleasad {inand cont de faptul ca pozitia
accentului lexical in limba romani este variabila, fiind practic imposibil de prezis pe baza de
reguli. In vederea rezolvarii problemelor generate de insuficienta datelor de antrenare, metoda
foloseste un algoritm de netezire de tip Katz back-off modificat, dupa urmatorul principiu: din
fiecare varianta posibila se extrag n-gramele de ordin n, n—1,...,1 si se calculeaza emisiile de
probabilitate finale, probabilitatile conditionate fiind cele obtinute in timpul etapei de
antrenare. In plus, in vederea reducerii efectelor nedorite cauzate de pozitionarea incorecta a
accentului lexical in vorbirea sintetizata, se utilizeazd un prag de decizie variabil. Cuvintele
monosilabice sunt considerate ca fiind fara accent lexical si sunt puse in evidenta cu ajutorul
unui algoritm de despértire automata in silabe. Metoda necesitd cunostinte lingvistice limitate,
este bazatd pe un corpus de antrenare de dimensiuni medii si este foarte precisa in predictia

pozitiei accentului lexical in limba roméana.

RECTOR,
Prof. dr. ing. Ecaterina Andronescu

e



	Bibliographic Data / Abstract
	Description
	Claims



