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Rezumat:

Acest livrabil prezinta atat rezultate de natura teoretica ce au in vedere identificarea unor
solutii de clasificare automata a stilului de exprimare din surse de date text si audio, precum si
implementarea modulelor software aferente. Evidentierea acestor solutii este importanta pentru
realizarea in etapele urmatoare a sistemului de sinteza text vorbire cu expresivitate.

In prima etap& au fost identificate citeva metode de reprezentare vectoriald a textelor.
Acestea se refera la reprezentari de tipul Bag of Words, VSM (Vector Space Models) si LSA
(Latent Semantic Analysis). Din punct de vedere practic s-au implementat in Python si apoi
testat experimental fluxurile de procesari care realizeaza reprezentarile amintite si prin care s-a
verificat posibilitatea de clasificare a mai multor stiluri de vorbire similar identificarii automate a
topicurilor din discursul de tip text. Rezultatele preliminare s-au obtinut pe un corpus redus, dar
avem in vedere utilizarea corpusurilor (belestristic, stiintific, jurnalistic, narativ) obtinute de la
Coordonator.

Similar metodelor de clasificare a textelor s-au identificat paramterii acustici care ar fi
relevanti in clasificarea stilului de vorbire numai din date audio. Rezultatele pe surse de date
audio arata ca prin clasificatori traditionali se poate obtine o foarte buna rata de clasificare.
Raman in studiu atat selectarea potrivita a setului de parametri, precum si testarea pe un volum
mult mai mare de date.

Aceste rezultate prezintda fundamentul pentru dezvoltarea in urmatoarea etapa a unui
modul de identificare a nivelului de expresivitate din text, direct interoperabil cu modulul de
control al prozodiei.
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1. Introducere

Acest livrabil (D1.16 ,ldentificarea metodelor de clasificare automata a stilului de
exprimare din surse de date text si audio”) prezinta rezultatele obtinute in activitatea A1.16 din
planul de realizare a proiectelor componente, in mod specific din cadrul sub-proiectului P4
(SINTERO).

Identificarea si clasificarea stilului de exprimare din text este necesara ih modulul de
procesare a textului din cadrul unui sistem de sinteza text — vorbire cu scopul de a informa
generatorul de semnal vocal despre expresivitatea pe care trebuie sa o incorpoze la sinteza.
Aceasta expresivitate este determinata de continutul semantic al textului si de polaritatea
acestuia.

Pentru a realiza acest deziderat textul este reprezentat prin intermediul cuvintelor intr-o
forma abstracta, vectoriald, care pune in evidentd in mod latent posibile relatii semantice intre
cuvinte, respectiv indica la modul global un anumit stil de vorbire invatat in mod automat dintr-
un corpus reprezentativ pentru acel stil.

2. Metode de clasificare a stilului de exprimare din date text

De regula, inaintea aplicarii oricarei metode de analiza sau clasificare automata a textului
se procedeaza la pre-procesari de tipul tokenizare, normalizare sau adnotare.

Tokenizarea unui document text brut inseamna a decide care sunt cele mai mici entitati
care ar trebui sa fie considerate termeni individuali si extragerea acelor termeni. Desi in multe
limbi cuvintele sunt separate numai de spatii, adesea se iau in considerare si semnele de
punctuatie, abrevierile si cuvintele compuse. Dupa preluarea termenilor de formare a unui text
se pot filtra cuvintele dupa frecventa acestora, se pot elimina cuvinte predefinite dintr-o lista de
oprire sau alti termeni care nu au semnificatie majora, cum ar fi prepozitiile si conjunctiile.
Procesul de tokenizare este un proces dependent de limba.

Normalizarea este o alta prelucare dependenta de limba si care are in vedere fuziunea
termenilor cu diferite forme, dar care reprezintd aceeasi informatie. Cele mai comune metode
de normalizare sunt transformarea in literd mica si pastrarea doar a radacinii cuvintului.Uneori,
modificarea in litera mica sau eliminarea accentului pot schimba sensul cuvintelor. De
asemenea, eliminarea semnelor diacritice specifice limbii ar putea schimba conotatia unui
cuvant. Pastrarea radacinii cuvantului este un proces similar cu analiza morfologica a cuvintelor
si al carei scop este aducerea cuvintelor la o forma normalizata. Astfel, se vor elimina formele
de plural sau timpul verbului. Pentru a reduce si mai mult dimensiunea unui dictionar lingvistic,
acesta poate fi filtrat prin numarul minim de aparitii de cuvinte. Dupa cum se vede in Figura 1,
dimensiunea unui corpus poate fi redusa la jumatate doar prin retinerea radacinii cuvintelor,
proces cunoscut sub numele de lematizare. Corpusul prezentat contine 3.299 de fisiere text
contindnd nuvele, articole din literatura beletristica, buletine de stiri de la radio si televiziune —
text colectat din Internet

4712



SINTERO PN-I11-P1-1.2-PCCDI-2017-0818, nr. 73PCCDI/2018

50000
45000
40000
35000
30000
25000
20000

Words

15000
10000
000

filter{1) filter{2) filter(3) filter(4) filter(S) filter(G)
== Non-5temmed 45180 30025 20442 12588 10278 5929
== Stemmed 23660 12293 8325 6451 L4229 4684

Figura 1. Reducerea dimensiunii corpusului de date text ca urmare a lematizarii
(,Sstemmed”) si aplicarii diferitelor metode de filtrare

Un al treilea proces lingvistic este adnotarea termenilor si prin care se adauga informatie
auxiliara despre cuvinte. De exemplu, adnotarea partilor de vorbire, marcarea unor cuvinte
ambigue sau chiar analiza gramaticala pentru fiecare cuvant in parte.

Toate studiile converg catre ideea ca modul de alegere si de calcul a caracteristicilor
extrase din text sunt determinante pentru procesul de clasificare. Rezultate foarte bune au fost
obtinute doar prin calculul frecventelor de aparitie ale cuvintelor. Aceasta modalitate de
reprezentare este cunoscuta sub denumirea de bag of words (BOW). Alte caracteristici
suplimentare pot fi obtinute din adnotarea partilor de vorbire, din reprezentarea vectoriald (VSM
— Vector Space Models) a cuvintelor sau a caracterelor, respectiv anumite statistici asupra
lungimii cuvintelor, a modului de folosire a caracterelor speciale sau uneori a abrevierilor (eg.
pentru domeniul tehnic).

in ce priveste metodele de clasificare Naive Bayes reprezintd o metodd extrem de
populara, cu bune rezultate chiar si pentru vectori de dimeniuni mari, in ciuda ipotezei de
independenta a acestor vectori. O alta metoda, mai performantd decat Naive Bayes, o
reprezinta clasificatori SVM (Support Vector Machines), in special prin abilitatea lor de a
rezolva probleme cu vectori caracteristici de dimeniune mare si cu date incomplete. La ora
actuala, multe metode au in vedere utilizarea retelelor neuronale multistrat (DNN — Deep Neural
Networks).

2.1. Metode bazate pe frecventele cuvintelor (Modelul Bag of Words — BOW)

In acest model, pentru fiecare document din corpus se calculeazd un vector
unidimensional de marime egald cu marimea dictionarului corpusului. Fiecare element din
vector reprezinta numarul de aparitii a cuvantului din dictionar in documentul de analizat. Prin
urmare, toate documentele sunt reprezentate vectorial prin intermediul unui set de cuvinte din
dictionar. Din acest motiv, modelul de numeste Bag of Words. (Manning 2009)

Aplicatiile de cautare de documente cu aceste modele au aratat ca relevanta cautarii nu
creste proportional cu frecventa termenului in document. Ca atare s-a propus o metoda de
ponderare pe o scala logaritmica a frecventelor de aparitie.
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0 ,otherwise
Wed = {l +1ogy(tfia) if thha>0

Mai mult, pornind de la aceasta modelare s-a propus o metoda similara prin care
frecventa de aparitie a termenului in document este inlocuitd cu inversul acesteia. In
consecinta, se promoveaza termeni care apar mai rar in document, termeni care se considera
ca aduc mai multa informatie decéat termenii comuni.

i N
idf, = I{}glﬂ'd_jf't

Pentru a balansa aceste doua reprezentari s-a propus combinarea lor prin produs,
obtinind TF-IDF (Term frequency - Inverse Document Frequency).

tf o idfoa = (1+ logo(tfea)) * (10210 )

2.2. Metode de clasificare bazate pe reprezentarea VSM (Vector Space Models)

In aceastd abordare, fiecare document text este reprezentat sub forma vectoriald in
spatiul multidimensional a cuvintelor din dictionar. Principala problema cu aceasta reprezentare
este ca foarte multe dintre elementele vectorului sunt nule. Aceasta problema se rezolva prin
reducerea dimensionalitatii prin metoda SVD (Singular Value Decomposition). Ce este
interesant in aceasta metoda este faptul ca documentele fiind reprezentate prin vectori se poate
calcula usor similaritatea intre documente, respectiv se pot extrage infomatii de natura
semantica doar din operatii cu vectori. (Manning 2009)

1""'-“:-:'-2'_'_:::'_ ------- et [ERREEEEEE

A A

Figura 2. Reprezentarea documentelor text sub forma de vectori si calculul similaritatii
(Euclidian, cosinus)

2.3. Metode bazate pe LSA (Latent Semantic Analysis)

Latent Semantic Analysis (LSA) este o metoda prin care se exploreaza contextul in care
se gasesc cuvintele intr-un anumit document, pornind de la premiza ca anumite cuvinte care
sunt apropiate ca inteles semantic vor fi regasite in texte cu continut semantic similar. Deoarece
nu sunt folosite nici un fel de cunostinte preliminare metoda este foarte puternica pentru ca
incearca sa descopere legaturi latente, semantice, in spatiul multidimensioanal al reprezentarii
cuvintelor.
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3.

Teste preliminare privind clasificarea stilului de exprimare din text
Aceasta sectiune prezinta rezultate preliminare privind implementarea unui flux de

procesari ale textului, in vederea identificarii stilului de exprimare. S-a considerat un corpus de
test in care sunt prezente doua stiluri de exprimare, stilul beletristic (documentele 0 — 4),
respectiv stiri meteo (documentele 5-7).

Document Text
ID
0 Cu doud degete muiate in apd poti sd stingi o lumdnare.
Inchizand pleoapele, poti stinge o razda de soare. Dar noapte nu se face.
1 Céici noapte nici nu poate fi,

Nici noaptea pamdntului, noaptea cea mare, nu € noapte,
ci doar o umbrd intr-un univers de lumina.

2 Usor nu e nici cdntecul. Zi 5i noapte nimic nu e usor pe pamdnt;
cdci roua este sudoarea privighetorilor ce s-au ostenit toatd noaptea cdntdnd,
3 Si daca se intdmpla pe tine sd te vaz,
Desigur ca la noapte un tei am sa visez.
4 Si daca se intdmpla sa intdlnesc un tei,
Desigur toatd noaptea visez la ochii tdi,
5 Vremea va fi in general inchisa si se va raci iar noaptea va fi geroasa. Cerul va
fi mai mult noros.
O Cerul va fi noros si va ninge pe arii extinse. Vintul va sufla slab la moderat.

Vremea se mentine inchisa. Cerul va fi mai mult noves si va ninge pe arii relativ

extinse in cursul zilei; noaptea va mai ninge la munte.

3.1. Fluxul de procesari
Preprocesarea textului

eliminarea caracterelor speciale (in exemplul de mai sus nu apar)

eliminarea semnelor de punctuatie

tokenizare

eliminare valori numerice

eliminare cuvinte cu lungimea mai mica decat un prag pre-stabilit (eg.3)

eliminare cuvinte cu frecventa de aparitie mai mica decéat un anumit prag (eg.2, cazul
prepozitiilor sau conjunctiilor)

eliminare cuvinte din lista stop-list

lematizare / optional
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Word ID Word
0 tel

1 arii

2 visez

3 intampla
- noaptea
5 cerul

0 noapte
7 desigur
3 vremea
9 ninge
10 extinse

11 noros

Creare BOW

Se creeaza un BOW prin care fiecare document din cele 8 este reprezentat prin
succesiunea de cuvinte din dictionar. Se obtine o matrice de 8 linii (documentele) si 12 coloane
(cuvintele din BOW) si care este de tip sparse, deoarece doar 31 de elemente sunt ne-nule din
totalul de 96. Se poate aplica si transformarea TF-IFD pe matricea BOW.

Reducere la 2 dimensiuni prin aplicarea VSM si LSA (sunt doua stiluri de exprimare in
corpus)

3.2. Rezultate preliminare

Prin aceasta reducere de dimensionalitate se poate observa ponderea cu care cuvintele
din BOW contribuie in mod latent la definirea unui stil sau altul. Stilul liric este caracterizat de
coloana din stanga, iar stilul stiri meteo este caracterizat de coloana din dreapta. Astfel, se
observa ca termenii cuvinte specifice pentru stiri meteo, apar in coloana din dreapta cu ponderi
pozitive. Ponderile puternic negative din coloana din stanga reflectd contributia termenilor
specifici stilului liric.

[[-A.13238691 -A.A498403 1]
[-8.84824498 B.35788882]
[-8.13238691 -8.8498483 1]
[-8.13238691 -A.8478443 1]
[-8.48228745% A.0867778641
[-B.06169143 0.39856061 1
[-A.86543853 -0.155491371]
[-B.13238691 -0.8498403 ]
[-B8.86769691 0.357429931]
[-8.86897282 A.5878859541]
[-8.84824498 @A.357888821]
[-A.B6169143 B.3985606111]

Analiza LSA pune in evidentd masura in care fiecare document din cele 8 apartine de
unul din cele doua stiluri.

[{A. -A.865430534B5895032), (1. -A.15549137130458751)1
[{B, -0.94201518733130518), (1. -B.070661079026033209> ]
[{B, -8.94201518733138518)>, (1, -0.898661079026033289]
[<B, B.466766A7A111199362>, <1. -B.132864348419657862 1
[<A, —A.328271951244%605%>, (1. -B.B8537426627318983621
[<B. —-B.20828749746269681 >, (1. B.64220190822138186> 1
[€A,. -B.11437257743090597), (1. B.8946905553340474) 1]
[€B. -B.17334222316982797),. (1. B.948697891716788972 1
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Cele mai semnificative cuvinte care definesc stilul respectiv

B_B65* " neapte” + B 482%'noaptea”™ + B.132%" Tntimpla " + B132%"desigur" + B.132%"yisez"
—A.518="ninge" + —A.39?=*"noros" + —B.37¥=""cerul’ + —B.358%"extinse’ + —B.358="arii"

4. Clasificarea stilului de exprimare din date audio

Similar clasificarii stilului de exprimare din date text, ne punem problema recunoasterii
stilului de exprimare din date audio. Recunoasterea stilului de exprimare este o problema
similara recunoasterii emotiilor din vorbire. Tonul din voce, aparte de mesajul lingvistic, este un
bun indicator. Stilul de vorbire si expresivitatea vorbitorului sunt determinate in mod sistematic
de catre mediul in care acesta comunica, de catre sitatiile comunicationale, de tipul de informtie
care este comunicat. Este posibil Tnsa, ca diferiti vorbitori sa exprime un anumit stil de vorbire
(de exemplu o poveste) prin modalitati care se manifesta acustic in mod diferit. Parametrii care
definesc un anumi stil pot fi de natura segmentala (modul de articulare) sau suprasegmentala
(intensitatea, frecventa fundamentala, rata vorbirii).

Mai jos este ilustrata variatia anumitor parametri acustici in functie de starea emotionala
exprimata in vorbire.

Emotie FO Intensitate Rata vorbirii

Nervozitate Valori medii inalte Marita Mult crescuta
Domeniu larg de variatie
Schimbari abrupte

Fericire Valori medii inalte Marita Crescuta sau Scazuta
Domeniu larg de variatie
Tristete Valori medii reduse Scazuta Redusa
Domeniu redus de variatie
Frica Valori medii inalte Normal Crescuta
Domeniu larg de variatie
Dezgust Valori medii inalte Scéazuta Redusa

Domeniu larg de variatie

4.1. Identificarea parametrilor acustici relevanti
Pe baza studiilor realizate se prezintd mai jos un tabel sintetic cu parametrii acustici
relevanti pentru recunoasterea emotiilor si pentru identificarea expresivitatii din vorbire.

Parametri Utilizare

Parametri spectrali Media spectrului, specral flatness measure, centroidul spectral
pe termen lung

Parametri spectrali MFCC, LSF, LPC-PLP
pe termen scurt

Pitch Media, deviatia standard, skewness, kurtosis, maximum, minimum,
quartiles, diferente intre quartile, coeficientii de regresie liniara si
quadratica
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Rata vorbirii Media si deviatia standrad pentru durata silabelor, raportul dintre durata
segmentelor sonore si nesonore

Parametri in Intensitatea, RMS/logaritm, numarul de treceri prin zero, TEO
domeniul timp

Parametri tonali Coeficientii CHROMA, CENS

Calitatea vocii HNR, Jitter, Schimmer

Ca exemplu, ilustram modul de variatie a 2 dintre acesti parametri (frecventa
fundamentala, respectiv parametrul LSF1) pentru 2 voci cu emotivitati diferite. Prin urmare,
acesti parametri au un potential inalt de discriminare intre diferitele stiluri de vorbire.

450 T T T T T 450
400 |- R 400
350 - 350 |-
300 |- @ 0f i
@ 250 —1= 250
= =
; 200 - >| 200 b
c' 150 1 a 150 |-
m 100 - B 100 |-
50 - B 50 -
e 0 2(1}0 400 600 82)0 IOBO 1200 0 0 2;0 400 800 SK;U TU:JU 1200 1400
Index Frame Index Frame

Figura 3. Variatia FO pentru starea fericit (stanga), respectiv trist (dreapta).

300 [ 7300 |

1200 |

41100 |

-60 -50 -40 -30 -20 -10 0 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0

Figura 4. Histograma parametrului LSF1 pentru starea fericit (stdnga), respectiv trist
(dreapta).

4.2. Metode de clasificare din date audio

Cele mai frecvente metode de clasificare aplicate pentru recunoasterea stilului de vorbire
Si a expresivitatatii (inclusiv pentru recunoasterea emotiilor) sunt arborii de decizie, clasificatorii
SVM sau retelele neuronale.

in aplicatia prototip s-a utilizat un corpus cu 5 stiluri de expresivitate, corespunzand la 5
clase de emoatii. In total s-au folosit 500 de fisiere audio pentru fiecare emotie, in total un set de
2500 de figiere. intreg setul a fost impértit in doua, un set pentru antrenare si unul pentru
testare.
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Parametrii acustici au fost extrasi cu aplicatia GlottHMM si printr-o procedura de selectie a
paramatrilor bazata pe information gain, s-au generat vectorii specifici fiecarui stil. Rezultate se
prezinta pentru setul de parametri (FO. NAQ, LSF1, LSF2, LSF3, LSF4, HNR1, HNR2, HNRS,
HNR4, HNRS5) pentru care s-au inclus in vector media si deviatia standard.

Prezentam doar rezultatele globale de clasificare obtinute prin 3 metode standard,

J48-arbori de decizie 83,67%
Logistic Model Tree 95,40%
MLP 97,95%

Pe baza acestei metodologii, in urmatoarea etapa vom considera colectarea unui set de
date audio si text relevante pentru aplicatia finala, iar pe baza acestor vom desfasura
experimente extensive pentru testare n conditii mult mai complexe.

5. Concluzii

Rezultatele prezentate Tn acest livrabil corespund activitati A1.16 din planul de
implementare si se refera a identificarea metodelor de recunoastere si clasificare automata a
stilului de exprimare in surse de date text. in plus, am considerat util s& realizidm un studiu pilot
si pentru clasificarea stilului de vorbire doar din date audio. Aceasta s-a realizat pe un corpus
rostit in 5 stari emotionale, astfel ca recunoasterea emotiilor poate fi mapata cu recunoasterea
stilului de vorbire, pana la colectarea unui corpus corespunzator pentru stilurile de vorbire.

Rezultatele preliminare pe sursele de date text arata ca prin intermediul unor descriptori
simpli, cum ar fi Bag of Words sau Vector Space Models se poate modela cu succes stilul de
exprimare. Principala dificultate pe care am avut-o a fost lipsa unui modul de lematizare, dar
acesta va fi furnizat in viitor de catre partenerii din consotiu. De asemenea, este necesara
cresterea dimensiunii corpusurilor pentru a valida intreaga solutie la o scala mult mai ampla.
Odata cu aceasta, este posibil sa extindem si modalitatea de caracterizare a cuvintelor prin
functia lor morfologica, iar daca va fi disponibil si anumite caracteristici din SentiWordNet.

Rezultatele pe surse de date audio arata ca prin clasificatori traditionali se poate obtine o
foarte buna rata de clasificare. Raman in studiu atat selectarea potrivita a setului de parametri,
precum si testarea pe un volum mult mai mare de date.

Aceste rezultate prezinta fundamentul pentru dezvoltarea in urmatoarea etapa a unui
modul de identificare a nivelului de expresivitate din text, direct interoperabil cu modulul de
control al prozodiei.
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