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Acest document prezinta starea artei pentru utilizarea transcrierilor apro-
ximative in procesul de adnotare automata a bazelor de date de vorbire. Ad-
notarea automata este un pas standard in sarcina de auto-invatare (en., self-
training; Triguero et al. 2015), In care urmarim sa imbunatatim un sistem de
recunoastere automata a vorbirii (RAV) utilizdnd adnotarile pe care acesta le
produce pentru baze de date de vorbire neadnotate. Ideea metodelor bazate
pe texte aproximative este de a filtra transcrierea obtinuta automat folosind
textul aproximativ care insoteste semnalul audio: partea din transcriere care
se potriveste cu textul adiacent se presupune corecta si este folosita pentru
re-antrenarea sistemului de recunoastere automata a vorbirii.



RAV —— Ana are mere — |
Fitrare — Ana are

Text —— Ana are fructe — 7

Figura 1: Exemplu de folosire a transcrierilor aproximative (“text”) pentru a
selecta o parte din transcrierea sistemului de recunoastere automata a vorbirii
(RAV). Portiunea selectata impreuna cu semnalul vocal aferent pot fi folosite
pentru reantrenarea sistemului de RAV.

Documentul este structurat astfel. Sectiunea 1 motiveaza si prezinta sarci-
na de aliniere a transcrierilor aproximative pentru aplicatiile de recunoastere
automata a vorbirii. Sectiunea 2 descrie principalele metode din literatura ca-
re trateaza aceasta sarcina. Sectiunea 3 prezinta metode generale de aliniere,
metode care se folosesc si In multi din algoritmii de mentionati in sectiunea
2. Sectiunea 4 introduce sarcina normalizarii textului, problema cu care ne
confruntam cand dorim sa aliniem un text cu vorbire.

1 Introducere

Vorbirea este adesea insotita de informatie textuald; spre exemplu: (3) multe
discursuri sunt rostite pe baza unui script; (i) filmele sau emisiunile de tele-
viziune au subtitrari asociate; (7ii) reportajele de pe site-urile de stiri vin cu
o scurta descriere jurnalistica. Aceste exemple le numim transcrieri aproxi-
mative si au avantajul ca sursele de date (Inregistrari audio si text) fie exista,
fie sunt mai usor de procurat decat transcrierile standard, care sunt utilizate
pentru antrenarea sistemelor de vorbire. Acest proiect investigheaza tocmai
utilizarea acestor surse text existente in procesul de obtinere a bazelor de da-
te pentru antrenare, prin generarea de noi adnotari prin alinierea semnalului
audio cu bucatile de text existente (Figura 1).

Transcrierile aproximative, desi mai usor de obtinut, au potentialul deza-
vantaj de a fi mai zgomotoase decat transcrierile standard. Cele mai frecvente
dificultati sunt lipsa alinierii temporale (nu stim carei secvente audio 1i cores-
punde o anumita secventa text) si cuvinte lipsa sau in plus (textul existent nu
corespunde fidel mesajului rostit). Acuitatea problemelor variaza in functie
de domeniu, la un capat sunt filmele si subtitrarile, destul de bine aliniate si
transcrise, la celalalt transcrierile jurnalistice pe baza unor stiri, adesea sunt
incomplete, cu text extra care nu este rostit si fara nici un fel de informatii
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Figura 2: Exemplificarea tipului de semnal de aliniat: textul aproximativ
este aliniat direct cu semnalul audio (stanga); textul aproximativ este aliniat
cu transcrierea sistemului de RAV si prin aceasta se face alinierea cu semnalul
audio (dreapta).

temporale.

Cantitativ, Braunschweiler et al. (2010) raporteaza o eroare la nivel de cu-
vant (en., word error rate; WER) de 5.4% pentru audio-book-uri, comparand
textul cartii cu transcrierea manuala a materialului audio. Iar Hazen (2006)
observa ca si transcrierile obtinute cu servicii comerciale au erori la nivel de
cuvant destul de ridicate, de aproximativ 10% WER; multe din aceste erori
sunt datorate faptului ca transcrierile sunt mai curate decat vorbirea rostita
in mod spontan, care contine greseli precum cuvinte repetate sau insertii
precum “ok” sau “ah”.

2 Alinierea transcrierilor aproximative

Aceasta sectiune descrie principalele metode care folosesc transcrieri aproxi-
mative. Am delimitat trei directii principale dupa care grupam articolele:

e Calitatea transcrierilor care poate varia de la imprecisa (stiri si site-uri
web) pana la buna (subtitrari si filme) sau foarte buna (carti citite).

e Alinierea Intre transcrierea aproximativa si semnalul vocal; aceasta se poa-
te face la nivel de cuvant sau propozitie.

e Semnalul de aliniat cu transcrierea aproximativa; acesta poate fi direct
audio (Figura 2, stdnga) sau o variantd intermediara, textul transcris
(Figura 2, dreapta).



Articol Calitate Nivel de Durata Semnal de

transcrieri aliniere semnal aliniat
Stan et al. (2016) Yook propozitie ore audio
Moreno and Alberti (2009) YOXYoxk  propozitie minute-ore audio
Tao et al. (2010) YONWRW  propozitie ore audio
Lecouteux et al. (2012) PApAeAeie g cuvant minute audio
Hazen (2006) YigAeske o 4 cuvant ore audio + text
Braunschweiler et al. (2010)  Yoowyok  propozitie  secunde text
Cardinal et al. (2005) YooYk propozitie  minute text
Liao et al. (2013) YApke 0" o d cuvant minute text
Buzo et al. (2013) YApke o o g cuvant minute text

Tabelul 1: Sumar al principalelor metode de aliniere din literatura din punct
de vedere al: (7) calitatii transcrierilor, (i) nivelului la care se efectueaza
alinierea, (7ii) duratei semnalului de vorbire aliniat, (iv) procesarii semnalului
de vorbire.

Tabelul 1 foloseste directiile enuntate pentru a sumariza metodele discu-
tate in lucrare. Ca o privire de ansamblu, am putea spune ca la un capat al
spectrului avem metode bazate pe transcrieri precise si pentru care alinierea
se face la nivel audio iar semnalul audio este lung, iar la celalalt capat al spec-
trului avem metode bazate pe transcrieri imprecise si pentru care alinierea
se face pe baza transcrierii. In prima categorie intra si metode care trateaza
sarcina de aliniere fortata (en. forced alignment) — alinierea semnalului vocal
cu o transcriere care se presupune perfecta. Metodele de aliniere fortata nu
le-am detaliat in acest raport, pentru ca dorim sa ne concentram pe cazu-
rile In care transcrierile nu sunt perfecte. Metodele actuale sunt robuste la
mici erori ale textului aproximativ. Un exemplu este metoda lui Liao et al.
(2013) care foloseste transcrierile utilizatorilor pentru video-urile de pe You-
Tube pentru imbunatatirea serviciului de recunoastere vocala. Procedura lor
foloseste un pas de aliniere intre transcrierile oferite de utilizatori si transcri-
erile generate automat, iar bucatile care sunt in acord sunt utilizate pentru
re-antrenarea sistemului RAV.

2.1 Metode de aliniere text-text

Aceasta sectiune descrie metodele de aliniere ce utilizeaza in prima faza un
sistem de recunoastere automata a vorbirii (RAV) pentru a obtine o ipote-
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za de transcriere, urmand ca in faza a doua sa alinieze aceasta ipoteza cu
transcrierea aproximativa. In final, alinierea cu semnalul audio se realizeaza
pe baza stampilelor de timp generate tot de sistemul de RAV.

Braunschweiler et al. (2010) realizeaza un studiu in care alinierea (audio-
transcrieri aproximative) se aplica unor carti audio, materiale pentru transcri-
erea aproximativa o reprezinta cartea si este, In consecinta, de foarte buna
calitate. Transcrierea materialului audio se realizeaza intr-un scenariu semi-
supervizat:textul aferent cartilor audio este utilizat in vederea antrenarii unui
model de limba ce va ajuta procesul de RAV pentru partea audio. Modelul de
limba pentru RAV este adaptat la textul aferent cartii audio pentru a obtine
o ipoteza RAV cat mai corecta. Transcrierea aproximativa este normalizata
atat pentru a putea fi utilizata pentru crearea modelului de limba, cat si
pentru aliniere ulterioara cu ipoteza RAV (sectiunea 4 detaliaza metodele de
normalizare).

Textul generat de RAV si transcrierea aproximativa (normalizata) sunt
aliniate prin gasirea celei mai lungi subsecvente comune. Alinierea aceasta
este apoi folosita pentru a imparti secventele de cuvinte recunoscute in pro-
pozitii conform textului din carte. Ulterior, se calculeaza ratele de eroare
la nivel de cuvant (en., word error rate; WER) pentru fiecare propozitie ali-
niata in vederea luarii unei decizii privind selectarea propozitiei (propozitia
este selectatd dacd obtine un WER sub un anumit prag). In cazul in care
o propozitie este selectata, secventa de cuvinte obtinuta in urma RAV este
inlocuita cu textul din carte.

Metoda propusa de Braunschweiler et al. (2010) este evaluata folosind o
secventa audio transcrisa si verificata manual. Autorii raporteaza, in gene-
ral, o acuratete ridicata in identificarea limitelor temporale ale propozitiilor
selectate si un WER extrem de mic. In functie de pragul ales pentru selectie,
se obtin transcrieri mai corecte pentru o parte mai mica din textul original
sau transcrieri mai putin corecte pentru o parte mai mare din material. De
exemplu, pentru un prag de 100% (cel mai exigent) s-au extras 65.4% din
propozitii, cu WER de 0.2%, in timp ce cu un prag de 50% s-au extras 92.1%
din propozitii, cau WER de 0.5%.

Cardinal et al. (2005) are ca scop crearea unei baze de date de antrenare
dintr-un set de programe de stiri inregistrate pentru care transcrierile sunt
imprecise. Ca si punct de plecare s-a folosit un fisier audio lung (o ora si
jumatate sau mai mult) si unul sau mai multe seturi de texte, care ar putea
sau nu sa fie asociate cu un segment audio. Abordarea din acest articol
cuprinde patru module:



1. Modulul de RAV — produce o transcriere insotita de stampile de timp
pentru fisierul audio;

2. Modulul de aliniere — aliniaza toate transcrierile aproximative candida-
te cu transcrierea RAV;

3. Modulul de analiza — examineaza fiecare aliniere rezultata la pasul an-
terior pentru a stabili acceptarea sau rejectia la nivelul fiecarui segment
de text;

4. Modulul de adaptare acustica — reantreneaza modelul acustic folosind
segmentarile selectate pentru a Imbunatati sistemul de RAV.

Alinierea propriu-zisa a transcrierii aproximative cu ipoteza RAV se rea-
lizeaza prin calculul unei distante care reprezinta costul minim necesar trans-
formarii unui sir de cuvinte in celalalt sir prin operatii de insertie, stergere,
inlocuire si potrivire de cuvinte. Procedura alinierii fiecarui text cu o transcri-
ere a fisierului audio generata automat prezinta rezultate promitatoare. Au-
torii nu abordeaza problema normalizarii textului.

Selectia segmentelor aliniate se realizeaza impunand mai multe constran-
geri. Un segment este rejectat daca: (i) numarul de cuvinte componente este
mai mic decat un prag t.; (i) numarul de cuvinte care se potrivesc este mai
mic decdt un prag t,,; (#4) numarul de stergeri este mai mare decit un prag
tq. De asemenea, sunt rejectate segmentele ale caror limite temporale sunt
in contradictie cu cele ale segmentelor vecine.

Analiza performantelor metodei se realizeaza calculand rata de falsa re-
jectie a segmentelor de text (un segment nu se afli In segmentarea finala
desi ar trebui sa fie) si acuratetea segmentarii. Acuratetea segmentarii se
refera la faptul ca un text este considerat aliniat corect daca timpul de start
se afla dupa finalul segmentului anterior si inaintea Inceputului segmentului
urmator. Experimentele realizate pe un set de programe de stiri inregistrate
cu texte asociate indica o acuratete de segmentare de 80% cu o rata de falsa
rejectie de 30%. Experimentele arata, de asemenea, ca procesul de filtrare
identifica corect si rejecteaza segmentele de text ce nu se afla In Inregistrare.

Liao et al. (2013) antreneaza in mod semi-supervizat o retea neurala
adanca (en., deep neural networks; DNN) pentru a crea un model acustic
folosind clip-uri de pe YouTube cu transcrieri incarcate de utilizatori. Primul
pas al metodei este unul de pre-procesare — se filtreaza transcrierile care
contin nepotriviri de limba si text:



e Nepotriviri de limba. Folosind un detector de limba bazat pe text, portiu-
nile din transcrieri care contin text intr-o alta limba decat limba tinta
nu sunt luate in considerare. Acest lucru se intdmpla deoarece se in-
cearca o fonetizare a cuvintelor din text, chiar daca cuvantul transcris
exista In limba tinta sau nu. Astfel textul trebuie sa contina cuvinte
doar in limba tinta.

e Nepotriviri probabile de text. Multe dintre transcrierile incarcate de utili-
zatori contin reclame sau URL-uri care nu au legatura cu continutul
audio al clipului si deci trebuie Indepartate. De asemenea s-au folosit

si cateva filtre aditionale precum un filtru pentru detectia caracterelor
non-ASCII.

Ca urmare a acestor filtre, dintr-un total de 26.000 de ore de video-uri cu
transcrieri sunt selectate doar 14.000 de ore.

Urmatorul pas consta in filtrarea transcrierilor incarcate de utilizatori.
Mai Intai portiunea audio este transcrisa folosind un model de limba de tip
trigram, construit pe baza transcrierii aproximative. Cele doua texte sunt
apoi aliniate minimizénd distanta de editare (sau Levenshtein; vezi sectiunea
3), iar cuvintele care au o distanta nula primesc un scor de incredere de unu,
iar restul primesc un scor de zero. Filtrarea se realizeaza pe baza acestei
masuri binare: daca cel putin N cuvinte consecutive din transcriere au un
scor de incredere de unu, atunci s-a detectat o insula de incredere si aceasta
este selectata mai departe. Datorita cantitatii mari de date disponibile, s-
a stabilit ca cea mai practica abordare este o filtrare agresiva: folosind o
insula de incredere de lungime minima 50 de cuvinte pe setul de 14.000 de
ore de segmente video trecute prin filtrele descrise mai sus, s-au obtinut
1.450 de ore de segmente video de “Inalta incredere”. Analiza curbei ROC
corespunzatoare acestui filtru, folosind transcrieri corupte artificial, arata ca
pentru N = 50, rata de falsa acceptare este sub 10%.

Aceasta procedura a fost aplicata pe setul de testare YtiDev11, obtinandu-
se un WER de 38.7%; dintre aceste erori, 76% sunt stergeri. Setul de testare
YtiDev1l contine video-uri de pe YouTube cu numar mare de vizualizari.
Aceste video-uri tind sa fie foarte variate datorita vorbirii spontane, zgomo-
tului si muzicii.

In (Buzo et al., 2013) este prezentata o metoda de aliniere a transcrie-
rilor aproximative cu semnalul de vorbire pentru materiale ce contin stiri,
interviuri, talk show-uri, etc. Datele folosite in aceasta lucrare sunt obtinu-
te automat de pe pagini web ce contin materiale video si transcrierile text
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aproximative. Gradul de fidelitate al transcrierilor este relativ redus: exista
zone lungi de audio care nu au corespondent in transcriere, precum si unele
zone de text care nu se regasesc in materialul vorbit. De asemenea, in unele
cazuri textul este reformulat (relativ la materialul vorbit) pentru a fi corect
din punct de vedere gramatical, a nu contine ezitari, balbe sau alte efecte ale
vorbirii spontane. In cele mai multe cazuri transcrierile aproximative sunt
scrise fara diacritice. Autorii estimeaza ca diferenta dintre transcrierile apro-
ximative si o eventuala transcriere exacta a materialului vorbit, exprimata
ca WER, este de peste 30%.

Datele descarcate automat de pe Internet sunt pre-procesate astfel: ma-
terialele audio sunt filtrate pentru a elimina zonele ce contin muzica, recla-
me sau alte elemente nedorite si a pastra strict zonele ce contin vorbire;
in materialele text sunt restaurate diacriticele, numerele scrise cu cifre sunt
transformate In text, abrevierile sunt expandate, caracterele speciale sunt
fie eliminate, fie inlocuite cu secvente de cuvinte in functie de cum aceste
caractere sunt pronuntabile sau nu.

Procedura generala de lucru este cea standard:

o un sistem de RAV cu model de limba adaptat la domeniul respectiv
(dar fara a folosi transcrierile aproximative) transcrie materialul audio;

« ipotezele de RAV sunt aliniate cu transcrierile aproximative;

« zonele de text aliniate sunt asociate cu zone de material audio pe baza
stampilelor de timp generate de sistemul de RAV;

« materialele audio si textul asociat sunt utilizate la reantrenarea siste-
mului de RAV.

Lucrarea vine cu inovatii la nivelul metodelor de aliniere. Autorii propun
reprezentarea alinierii dintre transcrierea aproximativa si ipoteza de RAV
sub forma unei matrice N x M, unde N este numarul de cuvinte din ipoteza
de RAV si M este numarul de cuvinte din transcriere. In matrice se repre-
zinta cu valoarea 1 cuvintele potrivite corecte si cu 0 nepotrivirile de cuvinte.
In continuare matricea este procesata ca o imagine alb-negru. Astfel, potri-
virile de secvente de cuvinte vor fi reprezentate in imagine de linii diagonale
albe. Metoda de procesare de imagini propusa isi propune identificarea de
diagonale cat mai lungi.

Autorii evalueazi metoda propusi din mai multe perspective. In primul
rand se pune problema cantitatii de date aliniate, autorii afirmand ca au
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reusit alinierea a 19.6%, 30.2%, respectiv 32.0% din materialele audio dupa
aplicarea iterativa (3 iteratii) a metodei propuse. In al doilea rdnd autorii
evalueaza gradul de scadere a erorilor RAV pe masura ce datele aliniate sunt
utilizate la antrenare. Din acest punct de vedere, sunt raportate erori (WER)
de 55.5% pentru sistemul RAV initial, respectiv 50.3%, 47.2% si 46.3% pentru
sistemele reantrenate dupa cele trei iteratii de aplicare a metodei.

2.2 Metode de aliniere text-audio

Lecouteux et al. (2012) prezinta un sistem de recunoastere ghidat de transcri-
eri imperfecte. Scopul acestei abordari este de a imbunatatii aceste transcrieri
imperfecte. Metoda detecteaza insule de transcriere (en., transcript islan-
ds) in semnalul de vorbire, care sunt apoi utilizate pentru a ghida sistemul
de recunoastere a vorbirii. Insulele de transcriere sunt segmente scurte din
transcrierea aproximativa care se potrivesc exact cu vorbirea pronuntata.

Scopul metodei este de a folosi transcrierile imperfecte, fara a avea infor-
matia de timp disponibila pentru localizarea insulelor de transcriere. Siste-
mul profita de transcrierile aproximative atata timp cat acestea se potrivesc
cu continutul vorbirii si schimba in modul de recunoastere libera cand ob-
servatiile acustice nu se potrivesc cu transcrierea sugerata. Aceasta metoda
permite folosirea de stiri Intregi fara pre-segmentare. Astfel, problema prin-
cipala a fost de a integra in sistemul de recunoastere de vorbire un modul
de identificare care sa decida 1n fiecare nod din graful de cautare momentul
in care sistemul de recunoastere trece peste o insula de transcriere. Figura 3
prezinta grafic acesti pasi.

Metoda propusa consta In mare parte intr-un algoritm de decodare ghidat
care combina recunoasterea asincrona cu alinierea transcriere-semnal. Rezul-
tatele au demonstrat eficacitatea acestei tehnici, desi calitatea transcrierilor
obtinute este mica: imbunatatirea ratei de eroare la nivel de cuvant este intre
28% si 40% comparativ cu transcrierea initiala anterioara.

In Moreno and Alberti (2009) se pune problema alinierii inregistrarilor de
vorbire lungi cu transcrierile lor respective. Inregistrarile folosite in experi-
mentele din acest articol constau in emisiuni si cursuri in engleza, extrase de
pe YouTube, impreuna cu transcrieri profesionale. Metoda propusa consta in
folosirea unui automat cu stari finite, acesta fiind o metoda de reprezentare
a subsirurilor de caractere dintr-un sir.

Pentru realizarea experimentelor s-a folosit infrastructura Google speech
indexing. Clipurile audio sunt segmentate in unitati mai mici, fiind impartite
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Figura 3: Schema procesului de transcriere utilizat in (Lecouteux et al.,
2012).

dupa momentele de liniste sau alte puncte de Intrerupere. De asemenea, seg-
mentele care contin prea mult zgomot sau muzica sunt respinse. Segmentele
audio care nu sunt respinse de catre componenta de segmentare sunt trimise
catre sistemul de recunoastere de vorbire Google cu vocabular mare.

Pentru alinierea audio, componenta de recunoastere foloseste 2 module.
Primul modul, de pronuntie, genereaza entitati In dictionar pentru cuvinte
din afara vocabularului gasite in transcriere. Cel de-al doilea modul constru-
ieste un model de limba bazat pe transcriere.

Componenta de segmentare si cea de recunoastere sunt incapsulate intr-o
arhitectura de server replicata. Un client trimite catre server clipul audio si
transcrierea corespunzatoare, dupa care serverul creeaza ipoteza RAV. Folo-
sind ipoteza si transcrierea, se realizeaza alinierea, care este trimisa napoi
la client. Rata de eroare este masurata comparand adnotarile manuale cu
ipoteza RAV returnati. In aceste experimente, deoarece transcrierile primi-
te sunt de incredere, informatia de aliniere in timp produsa de sistem este
de obicei precisa atunci cand exista o potrivire intre transcriere si ipoteza.
Astfel, WER 1n acest articol reprezinta o aproximare a numarului de cuvinte
aliniate corect.

Ca rezultate, pe un video de 10 minute de stiri s-a obtinut un WER de
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5.4% folosind n-gram de ordin 4, 5 si 6 iar pentru automatul cu stari finite s-a
obtinut 2.5%. In cazul unor clipuri video cu WER mai mic de 10%, intre 10%
si 20% si peste 20%, orice model n-gram de ordin 4 sau mai mare au produs
un rezultat identic. Performantele dintre n-gram si factor automaton sunt
similare, desi factor automaton este mult mai rapid. In cazul segmentelor
audio zgomotoase, ambele metode intalnesc probleme.

Stan et al. (2016) descrie tool-ul ALISA, care implementeaza o metoda
semi-supervizata pentru alinierea vorbirii la nivel de propozitie cu transcrieri
aproximative. Scopul acestui tool este de a crea corpus de vorbire dintr-o
multitudine de resurse. Aceste resurse constau in materiale audio gasite pe
internet, majoritatea fiind inregistrate intr-un mediu profesional sau semi-
profesional (de exemplu carti audio, cursuri video, bloguri video, buletine de
stiri). Testele/experimentele sunt realizate pe carti audio in engleza si france-
za. Metoda poate fi aplicata numai in cazul in care transcrierile aproximative
au un grad foarte inalt de fidelitate cu materialul audio.

Procesul de aliniere (vorbire-transcriere aproximativa) are ca scop genera-
rea unor stampile de timp pentru propozitiile din textul aproximativ. ALISA
foloseste o abordare in doi pasi pentru alinierea vorbirii cu transcrieri imper-
fecte: (i) segmentarea vorbirii la nivel de propozitie (folosind un detector a
activitatii vocale bazat pe GMM); (7i) alinierea vorbirii si a textului la nivel
de propozitie (folosind un aliniator de vorbire foarte constrans bazat pe gra-
feme). Pasul de segmentare foloseste doua GMM-uri antrenate pe segmente
de vorbire si de liniste. GMM reprezinta modele statistice simple, care au
puterea de a face diferenta intre vorbire si liniste. Dupa ce momentele de
liniste sunt etichetate, se face diferenta intre segmentele de liniste din si din-
tre propozitii, cele din propozitii nefiind luate In considerare. In etapa de
aliniere se folosesc iterativ modele acustice auto-antrenate si retele de cuvinte
foarte constranse construite din resursele de text disponibile pentru a folosi
un decodor Viterbi la nivel de grafeme pe datele de vorbire. Datorita corela-
tiei mari dintre text si vorbire, modelul de limba este “ghidat” de transcriere.
Astfel, se obtine o retea de cuvinte foarte constransa numita si skip network.
Skip networks sunt un mod de a specifica modelul de limba si sunt constru-
ite pe baza textului aferent (textul cartii audio) si au rolul de a constrange
procesul de decodare al HMM-ului (decodarea Viterbi) sa produca secvente
care apar in text. Figura 4 prezinta grafic metoda ALISA.

Folosind 10 minute de vorbire transcrisa manual, a fost antrenat un set
initial de modele acustice la nivel de grafeme, GO-ML. Aceste modele sunt
folosite impreuna cu skip networks pentru a efectua o prima trecere prin date,
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Figura 4: Diagrama metodei ALISA (Stan et al., 2016).

obtinadnd un set de alinieri. Aceste alinieri sunt folosite ca date de antrenare
pentru o noua iteratie de creere de model acustic si aliniere de date, G1-ML.
Rezultatele metodei sunt prezentate in tabelul 2.

Hazen (2006) propune o metoda de aliniere a transcrierilor aproximati-
ve In trei pasi. Primul pas consta in aplicarea unui sistem de RAV pentru
gasirea unor cuvinte ancora, cuvinte care se regasesc atat in transcrierea apro-
ximativa, cat si in textul transcris. Sistemul de RAV foloseste un model de
limba de tip tri-gram construit preponderent din transcrierea aproximativa
(se utilizeaza o pondere de 0.99 pentru transcrierea aproximativa, respectiv
0.01 pentru un model de limba generic). Pasul al doilea consta in alinierea
pseudo-fortata a transcrierii aproximative cu semnalul vocal intre doua cu-
vinte ancora selectate in pasul anterior: alinierea se realizeaza cu un model de
limba de tip FSG construit pe baza transcrierii aproximative, dar care permi-
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GO0-ML G1-ML

Language model | SER | WER SER | WER
(%] | [%] [%] | [%]
Book LM 95.34 | 46.53 || 90.12 | 38.67
1SKIP 22.51 | 2.98 21.13 | 3.33
3SKIP 79.51 | 11.65 || 62.12 | 10.45
3SKIP with LM | 50.56 | 5.50 47.20 | 5.12

Tabelul 2: Rezultate metodei ALISA (Stan et al., 2016).

te insertii, substitutii, stergeri (acest tip de tranzitii sunt penalizate). Pasul
al treilea consta in re-utilizarea sistemului de RAV pentru a completa zonele
marcate ca insertii, substitutii sau stergeri din pasul precedent. Acest ultim
pas permite corectarea transcrierilor aproximative, si rezultatele confirma o
imbunatatire de la 10% la 8% WER. Din punctul de vedere al semnalului
aliniat, metoda propusa de Hazen (2006) aliniaza transcrierea aproximativa
atat la nivel de text (primul pas), cat si la nivel de audio (al doilea pas).
Metoda este similara cu cea din Moreno et al. (1998), dar cu doua diferente:
in primul rand, aceasta abordare nu foloseste recursivitatea pentru a reduce
procesul de aliniere pentru a functiona pe segmente din ce in ce mai mici, ci
are un numar fix de pasi (trei), fiecare executand un tip specific de “rafinare’
asupra alinierii transcrierii propuse; in al doilea rand, sistemul cauta explicit
discrepante intre transcrierea manuala si acustica observata in fisierul audio
si incearcd sa corecteze aceste discrepante.

Metoda prezentata in (Tao et al., 2010) se bazeaza pe detectia erorilor de
insertie si stergere la nivel de propozitie, respectiv paragraf. Problema alini-
erii este transformata intr-o serie de sub-probleme ce sunt rezolvate recursiv
de un algoritm de programare dinamica. Datele de intrare (audio si text)
sunt segmentate In unitati mici (propozitii). Transcrierea este segmentata
folosind metoda mazimum entropy (Berger et al., 1996). Pentru a determina
limitele propozitiilor in semnalul audio se realizeaza o pre-procesare in trei
etape: (i) partile ce nu contin vorbire sunt separate si indepartate; (ii) se
detecteaza pauzele in vorbire folosind un algoritm de detectie de voce (en.,
voice activity detection; VAD); (iii) delimitarile detectate de algoritmul VAD
sunt filtrate pentru a obtine delimitari de prozodie. Toti acesti pasi sunt
redati grafic in figura 5.
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Alinierea audio-text se realizeaza folosind semnalul audio segmentat si se
bazeaza pe scorurile acustice. Valoarea scorurilor acustice indica probabili-
tatea ca un segment de vorbire sa reprezinte un simbol conform modelelor
statistice. Deoarece aceasta valoare depinde de lungimea segmentului respec-
tiv, aceasta trebuie normalizatd; acest lucru presupune Impartirea scorului
la numarul de ferestre din segmentul respectiv.
le de forced-alignment. Majoritatea erorilor sunt cauzate de alinieri gresite
consecutive, pe care algoritmul nu le mai poate corecta ulterior.

3 Metode generale de aliniere

In aceasti sectiune consideram situatia in care avem date dous secvente
si vrem sa le aliniem, adica sa gasim corespondentele Intre elementele celor
doua secvente. Pe baza alinierii putem compara cele doua secvente calculand
distanta (sau alternativ, similaritatea); vom vedea In continuare ca distanta
alinierii este strans legata de distanta de editare (en., edit distance)—numarul
de modificari intre cele doua secvente. Sarcina de aliniere si comparare a
doud secvente este comuna atiat in problemele de bio-informatica (alinierea
secventelor de ADN), cit si In problemele de procesare a limbajului natural
(corectarea greselilor de scriere, calcularea erorii la nivel de cuvant, traducerea
automata):

o Alinierea secventelor de ADN (Mount, 2013) are ca scop detectarea gene-
lor comune sau a mutatiilor. Elementele secventelor de ADN sunt nu-
cleotide si sunt In numar de patru: A, C, T, G. Majoritatea algoritmilor
de aliniere au fost dezvoltati in contextul sarcinilor din bio-informatica
(Needleman and Wunsch, 1970; Smith and Waterman, 1981; Gotoh,
1982). Un exemplu de aplicatie este aratat de Roberts (1997) care a
folosit tehnicile de aliniere pentru a descoperi enzimele de restrictie.

e Corectarea greselilor de scriere (Jurafsky and Martin, 2008) este o facili-
tate intalnitd in procesoarele de text. In acest caz, secventele sunt
cuvinte, iar elementele sunt caractere. Cu ajutorul metodelor de alini-
ere se poate stabili similaritatea dintre cuvintele de intrare (introduse
de utilizator) si cuvintele din dictionar (care se presupun corecte); ast-
fel, se pot propune in mod automat variante corectate ale cuvintelor
de intrare.
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e Calculul erorii la nivel de cuvdnt (en., word error rate) este metrica cea
mai des intalnita in evaluarea sistemelor de recunoastere automata a
vorbirii (RAV). Cele doua secvente sunt textul de referinta si transcri-
erea produsa de catre sistemul de RAV; elementele secventelor sunt
cuvinte. Cele doua texte sunt aliniate urmarind minimizarea numaru-
lui de erori (eventual ponderate): cuvinte in plus, lipsa sau transcrise
gresit. Distanta pe baza alinierii corespunde erorii la nivel de cuvant.

e Traducerea automatda (Koehn, 2010) este procesul prin care un text dintr-o
limba este transformat in textul corespunzator dintr-o alta limba da-
ta. In aplicatiile de traducere automata secventele sunt propozitii, iar
elementele sunt cuvinte. Alinierea consta in gasirea de corespondente
intre cuvintele celor doua limbi. Metodele de aliniere pentru traducere
cele mai Intalnite sunt modele statistice, spre exemplu, modele de tip
IBM (Brown et al., 1993) sau modele de tip HMM (Vogel et al., 1996).
Spre deosebire de metodele folosite in aplicatiile mentionate anterior,
metodele pentru traducere permit alinieri mai putin constranse — ele-
mentele pot fi rotite intre cele doua secvente pentru a modela ordinea
variabila a cuvintelor dintr-o limba:

mi CC'Z*+1...
Yi  Yj+1---

In continuare, pentru a evidentia diferentele intre diferitele tipuri de al-
goritmi de aliniere, prezentam problema intr-un mod formal; prezentarea e
inspirata din (Clote and Backofen, 2000). Consideram ca avem un alfabet
finit de simboluri ¥ si construim cuvinte concatenand simboluri din acest
alfabet, a = ajas---ay € X*. Astfel secventele pe care dorim sa le aliniem
sunt cuvinte formate din acest alfabet a,b € ¥*. Alinierea a doud cuvinte,
a si b, este procesul de inserare a unor simboluri vide — ¢ 3 in cuvintele
initiale astfel incit cuvintele aliniate, a® si b®: (i) sa aiba aceeasi lungime,
adica |a°| = |b®|; (i) sd nu aiba elemente vide simultan, adica a; # — sau
b; # — pentru orice i.

Consideram un exemplu inspirat din alinierea secventelor de ADN. In
acest caz, alfabetul are patru simboluri: 3 = {A,C,T,G}. Daca consideram
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cele doua secvente de intrare:

a = ACGGAT
b = CCGCTT
atunci cateva alinieri posibile ar putea fi:

AC-GG-AT ACGG---AT ACGGAT
-CCGCT-T --CCGCT-T CCGCTT

a<>

b()

Definim costul de aliniere ca fiind numarul de simboluri diferite (marcate
cu x mai jos) intre cele doua cuvinte aliniate, a® si b°. Pentru cele trei
exemple anterioare de alinieri obtinem urmatoarele costuri de aliniere:

a® | AC-GG-AT ACGG---AT ACGGAT
b® | -CCGCT-T --CCGCT-T CCGCTT
diferente | x.x.XXX. XXXXXXXX. X..XX.

cost 5 8 3

Distanta de aliniere intre doua cuvinte este minimul costului de aliniere
peste toate alinierile posibile intre cele doua cuvinte, a si b. Pentru cuvintele
a si b, mentionate anterior, distanta de aliniere este de 3 si este obtinuta
pentru alinierea din cel de-al treilea exemplu.

Un concept strans legat de ideea de aliniere este procesul de editare;
acesta se refera la o succesiune de transformari (inserare, stergere, modificare
a simbolurilor) aplicate primului cuvant pentru a-1 obtine pe cel de-al doilea.
Ca 1n cazul alinierii, putem defini costul unei editari ca fiind numarul de
transformari din procesul de editare, iar distanta de editare (Wagner and
Fischer, 1974) intre doua cuvinte ca fiind costul asociat celei mai scurte
secvente de editare. Aceasta este succesiunea de transformari care corespunde
primei alinieri din tabelul precedent (am notat prin (—, o) inserarea, (o, —)
stergerea, (o, 7) modificarea unui simbol):

ACGGAT 25 caeaT =% ceaeaT &5 coeeat =5 ceeeTAT 25 ceeeTT

Se poate arata ca intre cele doua concepte, cel de aliniere si cel de editare,
exista o legatura precisa: fiecarei editari 1i corespunde o aliniere si cele doua
tipuri de distante, distanta de aliniere si cea de editare, sunt egale. Atat
pentru distanta de aliniere, cat si cea de editare, putem avea diferite ponderi
pentru tipurile de erori (inserare, stergere, modificare). Cand toate erorile au

17



o pondere egala, obtinem distanta Levenshtein (Levenshtein, 1966); aceasta
distanta este des intalnita in algoritmii de corectare a greselilor de scriere
(en., spell checking).

Scopul metodelor descrise este gasirea alinierii ce produce o distanta mini-
ma intre doua cuvinte. Gasirea eficienta a alinierii optime se face cu ajutorul
tehnicilor de programare dinamica. Programarea dinamica (Bellman, 1957)
gaseste solutii optime pe baza solutiilor partiale optime. Needleman and
Wunsch (1970) au aratat ca problema calcularii costului de aliniere are pro-
prietatea de a se putea descompune in sub-probleme si au propus o ecuatie
recursiva pentru calculul costului si care depinde de costul obtinut pentru sec-
ventele cu un caracter mai scurte. Complexitatea algoritmului este de O(mn)
ca timp si spatiu, unde m si n reprezinta lungimea celor doua secvente.

Dynamic time warping (DTW) este un alt algoritm care rezolva o proble-
ma de aliniere, dar optimizeaza o functie In care ponderile sunt modificate
astfel incat sa permita repetari ale simbolului precedent (acestea au un cost
nul; alternativ, putem permite stergeri ale simbolului precedent la cost nul)
si nu permite simboluri vide. Informal, DTW-ul “deformeaza” o secventa in
cealalta; aceasta caracteristica il face potrivit pentru aplicatii de clasificare
a seriilor temporale, spre exemplu, recunoasterea vorbirii, unde o valoare se
poate repeta pentru ca viteza de vorbire difera in functie de utilizator. De
remarcat ca DTW nu reprezinta o distanta valida pentru ca nu respecta in-
egalitatea triunghiului; aceasta este In contrast cu distanta de aliniere care
este o distanta valida daca metrica din care e compusa reprezinta o distan-
ta valida. O alta diferenta intre cele doua metode este ca DTW se aplica
de obicei pe valori continue, in timp ce metodele de aliniere inspirate din
bio-informatica folosesc valori discrete (simbolurile alfabetului).

Metodele descrise anterior sunt metode de aliniere globala. O alternativa
o reprezinta metodele de aliniere locala in care cautam alinieri optime pen-
tru fiecare sub-secventa din cele doua secvente date. Algoritmii de aliniere
globala si locala fac presupuneri diferite: primii presupun ca cele doua sec-
vente de text sunt similare si au lungimi similare; cei din urma presupun ca o
secventa este continuta in cealalta. Alinierea locala este o sarcina comuna in
problemele de cautare a unei sub-secvente intr-o secventa si se preteaza pen-
tru situatia cand avem doua secvente foarte diferite. Ideea este de a modifica
functia de cost pentru eliminarea costului pentru stergeri la Inceputul sau
finalul uneia dintre secvente. Solutia pentru acest algoritm se bazeaza tot
pe programare dinamica si a fost propusa de (Smith and Waterman, 1981);
algoritmul propus de Smith-Waterman are o complexitate de O(m?n) (un-
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de n este lungimea secventei mai scurte), dar a fost imbunatatita la O(mn)
de catre Gotoh (1982). Un exemplu de aliniere locala este urmatorul (unde
culoarea neagra indica sub-secventele aliniate):

AWGVIACAI--LAGRS
VIVTAIAV-AGYY

Aplicatii ale metodelor de aliniere. O aplicatie a metodelor de ali-
niere pentru sarcina discutata in acest document, de aliniere a transcrierilor
aproximative, este metoda lui Székely et al. (2012). Acestia compara doua
siruri lungi de caractere folosind alinieri obtinute cu programare dinamica,
similar cu metoda utilizata pentru evaluarile de eroare in ASR (Automatic
Speech Recognition). Toate rostirile ce au avut o distanta Levenshtein mai
mare de un prag (2 caractere in cazul acesta) au fost excluse din procesarile
urmatoare. Rezultate arata ca aproximativ 74% din datele de vorbire au fost
pastrate si aproximativ 52% din citirile gresite au fost filtrate. Alte metode
generale de aliniere aplicate in articolele mentionate in sectiunea 2 sunt ali-
nierea globala (Cardinal et al., 2005), distanta de editare (Liao et al., 2013),
cea mai lunga secventa comuna (Braunschweiler et al., 2010). Un alt exem-
plu in care algoritmul Smith-Waterman e aplicat pe text este implementarea
propusa de Mullen (2016).

Recent, algoritmii de aliniere au fost reformulati ca functii diferentiabile
si poate fi astfel integrati in procesul de invatare (Cuturi, 2011; Cuturi and
Blondel, 2017). Aceasta idee este interesanta in special in contextul actual in
care s-au observat rezultate remarcabile cand procesul de Invatare integreaza
cat mai multi din pasi — doua astfel de tehnici sunt end-to-end learning si
deep learning.

Alte metode de aliniere inspirate din bio-informatica. Metoda
bazata pe cuvinte (en., word methods) verifica daca secvente de k gene con-
secutive se gasesc In ambele secvente. Aceasta este o euristica care poate
pierde din regiunile comune daca acestea difera, dar are avantajul ca e mult
mai rapida. O alta categorie o constituie metodele de tip dot-matriz, in con-
textul nostru, (Buzo et al., 2013) au utilizat o metoda similara pentru sarcina
transcrierilor aproximative.
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4 Tehnici de normalizare a textului

Rolul tehnicilor de normalizare a textului este de a transforma reprezentarea
scrisa a unui text intr-o reprezentare a modului in care acesta este citit.
Exemple de unitati de text care se scriu diferit fatd de cum se citesc includ
numerele, abrevierile, unitatile de mdsura, datele calendaristice, URL-urile.
Astfel, propozitia “o girafa cantareste 1200 kg si masoara 5 m”, se citeste “o
girafa cantareste o mie doua sute de kilograme si masoare cinci metri”.

Aceasta sarcina, desi poate parea minora la prima vedere, joaca un rol
important in problema de aliniere a transcrierilor aproximative. Pentru a fa-
cilita alinierea textului transcris de RAV cu transcrierea aproximativa trebuie
ca cele doua surse sa foloseasca un vocabular comun, iar etapa de normalizare
asigura acest lucru. De asemenea, normalizarea textului este utila si pentru
antrenarea modelelor de limba, care sunt indispensabile oricarui sistem de
RAV.

Dintre articolele prezentate in sectiunea 2, Braunschweiler et al. (2010) fo-
losesc o normalizare destul rudimentara a transcrierilor aproximative; aceas-
ta are trei pasi: (i) eliminarea textelor din antetul si subsolul paginilor; (%)
tratarea caracterelor speciale si a stilurilor de formatare (e.g., secvente cu
asterisc sau linii); (74) impartirea textului in propozitii.

Un articol recent legat de normalizarea textului este (Sproat and Jaitly,
2016), in care autorii vin cu o provocare pentru comunitate, si anume, un
nou corpus mare de text scris, aliniat cu forma normalizata vorbita. Autorii
invata functia de normalizare folosind retele neurale recurente (en., recurrent
neural network; RNN) de tip sequence-to-sequence. Arhitecturile utilizate
sunt inspirate din alte domenii care mapeaza secvente la secvente: conversia
grafemelor la foneme (Rao et al., 2015), conversiei vorbirii in text (Chan et al.,
2016). Unele arhitecturi produc intr-adevar rezultate bune pentru problema
de normalizare, daca consideram acuratetea totala, dar erorile produse sunt
problematice, ar putea transmite un mesaj complet gresit daca un astfel de
sistem ar fi folosit intr-o aplicatie. Exemple de astfel de erori ar fi, “82.55
mm” care este normalizat la “eighty two one five five meters” sau “2 mA”
care este normalizat la “two units”.

Concluziile articolului legate de utilitatea RNN-urilor pentru problema
de normalizare sunt iIn mare parte negative, dar autorii nu exclud RNN-urile
ca o solutie posibila pentru problema normalizarii. In schimb, ei lasd aceasti
sarcina ca o provocare pentru intreaga comunitate. Articolul constanta ca
o metoda mai traditionala, bazata pe un filtru de tip finite state transducer
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(FST) poate diminua numarul de erori si poate obtine o acuratete mai buna
decat un RNN. Un filtru FST face corespondenta dintre expresii de forma
<numar> <unitate> la un numar cardinal sau decimal si verbalizarile posibile
ale abrevierilor unitatilor de masura. Astfel, “24.2 kg” poate fi normalizat
la “twenty four point two kilograms”. Utilizarea FST-ului in algoritmul de
RNN duce la imbunatatirea rezultatelor.

5 Concluzii

Acest document a trecut in revista articole care trateaza sarcina alinierii
transcrierilor aproximative cu semnalul vocal. Exista doua clase principale
de metode: cele care aliniaza transcrierea aproximativa direct la semnalul
vocal (aliniere text-audio) si cele care aliniaza transcrierea aproximativa la
reprezentarea textuala a semnalului vocal, obtinuta cu un sistem de RAV
(aliniere text-text). Aceste clase nu sunt exclusive si, astfel, exista metode
care combina ambele idei, spre exemplu, (Hazen, 2006). Multe metode au mai
multi pasi de aliniere succesiva (Moreno et al., 1998; Hazen, 2006) si etape de
segmentare a semnalului vocal prin Impartirea in unitati mai mici (Tao et al.,
2010). Alinierea este adesea bazata pe algoritmi de aliniere generici care sunt
optimizati cu programarea dinamica. Din pacate, este dificil de concluziat
care dintre metode functioneaza cel mai bine pentru ca seturile de date si
metodologia de lucru variaza — aceste motive fac imposibila o comparatie
echitabila. Din punctul de vedere al proiectului, cele mai promitatoare lucrari
sunt cele care folosesc transcrierile foarte imprecise, in principal pentru ca
genul acesta de transcrieri sunt cele mai uzuale in practica: (Liao et al.,
2013) care lucreaza pe date uploadate de utilizatori si (Buzo et al., 2013)
care folosesc date descarcate de pe internet.
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