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Raport stiintific si tehnic pentru proiectul ROBIN
ROBIN-Dialog

REZUMAT

Tn cursul anului doi al proiectului ROBIN-Dialog au fost urmirite si realizate toate obiectivele incluse
in Agenda Comuna si Planul de realizare pe anul 2019 si anume:

1) Transcrierea fonetica a cuvintelor din lexiconul validat

2) Alinierea cu semnalul vocal corespunzitor;

3) crearea inregistrarilor vocale pentru cuvinte pentru care nu exista inregistrari in corpus

4) Sistemele de antrenare ASR si TTS vor fi alimentate cu rezultatele activitatii precedente.
Sistemele ASR si TTS vor fi testate si evaluate.

5) Implementarea si descrierea prototipului generic de sistem de dialog cooperant.

In cele ce urmeaza vor fi prezentate activititile desfisutare pentru realizarea acestor obiective cu
precizarea cé toate sarcinile asumate au fost indeplinite integral.
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5.1 Transcrierea fonetica a cuvintelor din lexiconul validat

In etapa anterioard, descriam procedura de constructie a unui lexicon pe baza descrierilor micro-
lumilor tintd. Vorbeam despre extragerea tuturor lemelor din aceste descrieri Intr-o listd initiald si
mentionam doud strategii de extindere a acestei liste cu cuvinte similare sau aflate in relatie
semantica: utilizarea reprezentarilor vectoriale invitate automat (cunoscute si ca “word embeddings”)
pentru a identifica cuvinte similare si utilizarea wordnetului romanesc (RoWordnet) pentru a extrage
hiperonime si sinonime. De asemenea, mentionam utilizarea resursei interne tbl.wordfom.ro (peste
1.150.000 de intrari) pentru a genera familia de cuvinte a fiecarei leme si pentru a completa lexiconul
ROBIN cu etichete morfo-sintactice. La sfarsitul etapei 2018, lexiconul (validat la nivel de lema si
eticheta morfosintactica) continea 99150 inregistrari de forma: <forma
ocurenta>tab<lema>tab<eticheta morfo-sintactica>.

Tn cadrul acestei etape, ne-am propus, pe de o parte, (1) si rafinim prin metode semantice lexiconul
pentru a ne asigura ca nu exista intrari care sa fie In afara universului de discurs si pe de alta parte (2)
sd completdm lexiconul cu informatia de silabificare, accent si transcriere fonetica, utile 1n aplicatiile
de ASR si TTS. Rafinarea lexiconului a avut loc intr-o cercetare descrisa in (Irimia et al., 2019), care
isi propunea s prezinte crearea lexiconului In contextul mai larg al proiectului ROBIN si sa evalueze
utilitatea vectorilor semantici si a wordnetului roménesc in extinderea lexiconului. in acest context,
am experimentat cu dezambiguizarea semanticd in contextul micro-lumilor a cuvintelor din lexicon



(prin asocierea de sensuri din wordnet) Tnainte de expandarea lexiconului pe relatiile de hiperonimie si
sinonimie. Astfel, am reusit sa restringem lista de leme din lexiconul expandat la 1827, iar lista de
intrari din lexicon (continand variantele morfologice ale acestor leme) s-a redus de la 99150 intrari la
27559 intrari. Consideram ca versiunea rafinata a lexiconului este mai utild sistemului de dialog
ROBIN, deoarece elimind ambiguititi semantice si evitd supraincarcarea acestuia cu informatie
inutila.

Completarea lexiconului cu informatiile de silabificare, accent si transcriere fonetica s-a facut in doua
etape (descrise in raportul in extenso), intrarile lexiconului avand forma:

<forma>tab<lema>tab<eticheta_morfo-Sintactica>tab<silabificare>tab<accent>tab<transcriere fonetica>
Exemplu:
cercetam cerceta Vmiplp cer.ce.tam cercet'am [tSertSet@ m]

Impartirea in silabe este marcata prin simbolul “.”, accentul este marcat printr-un apostrof in pozitie
anterioard vocalei accentuate iar transcrierea fonetica este afisata intre paranteze drepte. Alfabetul
folosit pentru transcrierea fonetica este SAMPA®.

Corectarea erorilor de silabificare, accent si transcriere foneticd (de asteptat in urma generarii
automate) a avut loc in ordinea silabificare -> accent -> transcriere fonetica. Etapizarea corecturii
permite automatizarea anumitor pasi, deoarece in unele cazuri transcrierea fonetica este dependenta,
in mod determinist, de silabificare si accent (v. regulile de mai jos).

Corectarea silabificarii s-a facut integral manual, concentrandu-ne pe: cuvintele care nu se gasesc in
RoSyllabiDict; cuvinte care contin silabe mai lungi de patru litere; cuvinte care contin secvente de
vocale + semivocale, etc. In corectarea manuali a accentului, am acordat atentie speciala cuvintelor cu
doua variante de accent (omonimii), forme care pot fi substantive sau verbe (ex.: ,,data”), forme
verbale diferite ale aceleiasi leme (ex.: ,,atribui”), forme verbale diferite pentru leme identice (ex.
»alungi”, cu lemele ,,alunga” si ,alungi”). Raportul in extenso detaliazd principalele probleme si
rezolvarea lor.
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Obiectivul a fost integral indeplinit, s-au transcris fonetic toate intrarile lexiconului construit, s-
au completat intririle cu informatie suplimentari, necesara sistemelor de prelucrare a vorbirii
(silabificare, marcarea accentului).

5.2 Aliniere text-voce si incarcarea in componenta de vorbire a corpusului CoRoLa
Avand n vedere ca inregistrarile realizate in format .WAV sunt redari fidele ale fisierelor text, a fost
realizatd alinierea automata a acestora, utilizind un proces similar celui utilizat la alinierea fisierelor
text-voce din componenta audio a corpusului CoRoLa. Acest proces, descris in (Boros et al., 2018),
constd in realizarea unui format intermediar de text fira semne de punctuatie sau alte elemente in

! https://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/romanian.htm



afara de cuvintele pronuntate, cu toate literele mici si urmat de alinierea propriu-zisa a cuvintelor cu
sunetele inregistrate. Fisierele realizate in urma aplicarii acestei proceduri sunt salvate cu extensia
”.lab”. Pentru alinierea propriu-zisa, a fost utilizata unealta software HTK (Young et al., 2002), fiind
produse la final fisiere .phs continand momentul de start si momentul de sfarsit asociat fiecarui fonem
prezent in text. Pe baza acestora putdndu-se reconstitui momentele de inceput si sfarsit asociate
fiecarui cuvant din text.

In urma alinierii, fisierele au fost indexate in componenta audio a corpusului CoRoLa, fiind apoi
disponibile = pentru cautare in interfata acestuia, disponibila  online la  adresa:
http://89.38.230.23/corola_sound_search/. In urma realizarii unei interogari, cuvantul gisit poate fi
ascultat 1n fiecare fisier audio (pe baza alinierilor realizate) sau intreaga fraza poate fi ascultata.
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Obiectivul a fost integral indeplinit, toate inregistrarile noi au fost aliniate cu transcrierile lor.
In plus, ele au fost indezate si introduce in componenta de vorbire a corpusului de referinta al
limbii romane CoRoLa.

5.3 Crearea inregistrarilor vocale pentru cuvinte care nu au inregistriri in corpus
Au fost identificate Tn lexiconul construit anul trecut aproape 300 de cuvinte pentru care nu existd
inregistrari vocale in corpusul CoRoLa. Din corpusul textual s-au extras propozitii ce contineau
cuvintele respective si s-au inregistrat propozitiile alese in rostiri de catre doi barbati si doua femei.
Au fost construite fisierele txt pentru care au fost create fisierele wav corespunzitoare cu frecventa de
esantionare 48khz si 44khz. Echipamentul de Tnregistrare a fost reprezentat de casti cu microfon
(Huawei P20 Pro). Microfonul avea atat functie de "noise reduction™ cat si de "echo cancellation". O
parte din inregistrari au fost efectuate in camera izolata fonic si restul in camere obisnuite. Programul
software care s-a folosit a fost Audacity, cu setarile default. Fisierele cu extensia .lab au fost pregatite
corespunzitor (v. sectiunea 5.1.2). In final, noile inregistrari au fost incircate in sectiunea de voce a
corpusului public CoRoLa.

Obiectivul a fost integral indeplinit, s-au realizat inregistririle de foarte buna calitate ale
frazelor context pentru cuvintele tinta.

5.4 Sistemele de antrenare ASR si TTS vor fi alimentate cu noile date. Testarea si

evaluarea sistemelor ASR si TTS.
Pentru antrenarea modulului de TTS au fost urmati pasii de la https://github.com/tiberiu44/TTS-
Cube/blob/master/TRAINING.md. In bazele de date de care dispunea RACAI, existau deja fisiere
pregatite pentru acest sistem. Cele mai multe fisiere, erau pentru vocea Ancai, motiv pentru care
calitatea ei este cea mai buna. Calitatea vocii este buni, se poate ntelege clar mesajul transmis.
Principalul dezavantaj al sistemului este timpul mare de prelucrare a textului. Chiar si pe echipamente
hardware puternice, timpul de sinteza depinde de lungimea textului, astfel incat pentru o propozitie
mai lunga poate ajunge la cateva secunde.

Pentru antrenarea modulului ASR S-a pornit de la toate bazele de date de care dispunea ICIA.
Fisierele .txt care contineau caractere invalide (cifre, accente din alte limbi) au fost eliminate
impreuna cu inregistrarile. S-a obtinut astfel o serie de Tnregistrari cu transcrierea aferenta, transcriere
care este curata si poate fi folosita pentru antrenat. Am dezvoltat un ASR in Kaldi cu ajutorul
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resurselor din Corola. Demo-ul este disponibil la adresa
http://relate.racai.ro/index.php?path=robin/asr.

Exista limitare pentru fisiere input sa fie doar .wav, Dimensiunea maxima nu reprezinta o limita dar
serverul va da timeout cu un fisier mai lung de 10 minute pentru ca dureaza mult procesarea. (>10
min). Inregistrarile sunt din proiectul Robin iar dictionarul folosit la antrenare este 3-gram pruned cu
rescoring pe 4 gram. Este folosit Kaldi cu modele GMM-HMM.

Performanta modelului este WER = 30%.

Demo:

Text rostit:

iN ROMANIA DOAR OPTSPREZECE LA SUTA DIN POPULATIE CONSTIENTIZEAZA IMPORTANTA
SALVARII UNEI VIETI OMENESTI PRIN DONAREA DE ORGANE IAR UN PROCENT FOARTE MIC
ESTE INREGISTRAT IN RANDUL TINERILOR INTRE SAISPREZECE SI DOUAZECI SI CINCI DE ANI
TRANSMITE CORESPONDENTUL RADIO ROMANIA ACTUALITATI IOAN SUCIU CITAND DATELE
PREZENTATE ASTAZI LA ARAD

Predictie:

IN ROMANIA DOAR OPTSPREZECE LA SUTA DIN POPULATIE CONSTIENTIZEAZA IMPORTANTA
SALVARII UNEI VIETI OMENESTI PRIN DONAREA DE ORGANE IAR UN PROCENT FOARTE MIC
ESTE INREGISERAA iN RANDUL TINERILOR INTRE SAISPREZECE SI DOUAZECI SI CINCI DE
ANI TRANSMITE CORESPONDENTUL RADIO ROMANIA ACTUALITATI IOAN SUCIU CITAND
DATELE PREZENTATE ASTAZI LA SRS

Un alt experiment de ASR a fost realizat in grupul de la UPB folosind alte metode (DeepSearch) decét
cele utilizate la ICIA (GMM-HMM). Prezentarea si evaluarea acestui experiment sunt furnizate n
continuare.

Setul de date SWARA

Seturile de date pentru limba romana sunt limitate, avand un numar mic de vorbitori. De obicei, se
pot gasi inregistrari audio specifice pentru fragmente mici de text, care au fost create pentru
antrenarea unor modele adaptate unor nevoie foarte specifice. De asemenea, nu exista seturi de date
mai dificile, cu zgomot de fundal sau vorbitori simultan. In contextul antrenrii modelului
DeepSpeech, aceasta este o limitare pentru obtinerea unei performante bune in ceea ce priveste WER.

In ciuda faptului ci seturile de date in limba romédna sunt limitate ca dimensiune, corpusul SWARA
(Stan et al., 2017) s-a dovedit a fi un bun candidat pentru antrenarea retelei neurale de la DeepSpeech.
Acesta contine aproape 21 de ore de continut vorbit, inregistrat in conditii de studio de cétre 17
vorbitori, barbati si femei. Aceste statistici aratd o varietate bund, cu toate ca reteaua nu ar putea
invita sd ignore zgomotul de fundal si alte probleme din lumea reald. De asemenea, setul de date este
curatat, aliniat si contine transcrierile fonetice ale tuturor cuvintelor care apar in el. Acest lucru este
foarte util, pentru cd permite testarea unor metode variate, printre care si modele bazate pe HMM sau
DeepSpeech.

Antrenare modelului DeepSpeech

Primul pas in antrenarea arhitecturii DeepSearch (Amodei et al., 2016) este segmentarea corpusului
SWARA. O intrare a setului de date initial contine transcrierea unei propozitii si un fisier .wav cu
inregistrarea unui vorbitor care rosteste propozitia curentd. Colectia acestor intrdri contine aproape
20000 de elemente. Durata medie a unei inregistrari este de 30 secunde, iar propozitiile transcrise au
in medie 10 cuvinte. Aceste intrari au fost Impartite in partitii de aproximativ 60%

Rezultate
Asa cum a fost mentionat anterior, reteaua DeepSpeech fost antrenatd pe setul de date SWARA,
modificand hiper-parametrii pentru a obtine cel mai bun model in ceea ce priveste WER. In timpul
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experimentelor, dimensiunea celulelor a fost variata de la 512 la 2048, pentru a micsora modelul,
pastrand acelasi numar de straturi. WER a variat intre 58% si 63% pentru diferite dimensiuni ale
retelei folosind modelul de limba predefinit (vezi Tabelul 5.1). Desi WER nu a fost considerabil mai
bun de la 1024 la 2048, antrenarea modelului din urma dura aproape 4 ore. Prin comparatie, procesul
dura numai 1.5 ore pe modelele mai mici. Aceleasi experimente au fost efectuate si cu modelul de
limba pe romana KenLM (Heafield, 2011), iar WER s-a imbunatatit substantial cu aproximativ 20%,
variind intre 39% si 42%. Toate rezultatele din Tabelul 5.1 au fost obtinute folosind o ratd de
antrenare de 0.0001, 20 de epoci, iar dimensiunea unui batch fiind 24. De asemenea, au fost facute
experimente $i cu rate de antrenare mai mari, dar rezultatele au fost mai slabe. De asemenea, numarul
de epoci a fost variat intre 15 si 20, dar rezultatele au fost similare.

Tabelul 5.1. WER pentru diferite configuratii ale modelului (rata de antrenare 0.0001 si 20 de epoci).

Dimensiunea celulei WER folosinql modelul WER cu nloqlelul n
predefinit romana
2048 58 % 39%
1024 60 % 40%
512 63% 42%

Tabelul 5.2 contine exemple de propozitii din setul de test care au fost recunoscute folosind modelul
de dimensiune 1024 si modelul de limba romana. Din pricina faptului ca existd diferente intre formele
cuvintelor, iar unele elemente au fost recunoscute drept pauze in loc de foneme, WER este influentat.
Acesta este calculat drept numarul de inlocuiri, adaugari si stergeri de cuvinte, impartit la numarul de
cuvinte din propozitia corectd. In acest caz, rezultatul a avut mai multe cuvinte, influentind WER.
Acest lucru aratd cd un model specific de limba poate imbunatiti recunoasterea si compensa cu un
corpus mai mic de antrenare. O altd metrici masuratd a fost eroarea la nivel de caracter (eng.
,,Character Error Rate” — CER), care a fost in jur de 15% pentru variantele cu model specific de
limba.

Tabelul 5.2. Exemple de propozitii din setul de test folosind modelul cu dimensiunea 1024.

Propozitia originala Propozitia recunoscuta

“erorile ne-au costat” “erori le ne au costat”

“apreciaza punctualitatea” “aprecia sa punctualitate”

“directorii nu organizasera niciun concurs” “direct primul ma nica sa rand cum concurs”
“a precizat antrenorul sorin cartu” “apreciat an trenul ori inca u”
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Obiectivul a fost integral indeplinit, modulele de TTS si ASR au fost antrenate, testate si
evaluate.
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Sistemul de dialog cooperant dezvoltat pentru proiectul ROBIN-Dialog este un sistem de dialog care
functioneaza pentru o ,,microlume” definitd de utilizator. Asa cum am descris in rapoartele anterioare,
o microlume este o multime de concepte impreunad cu relatiile care se stabilesc intre ele despre care
poate fi vorba intr-un schimb de interactiuni dintre utilizator si robot.

Sistemul de dialog a fost implementat in Java 1.8 si contine urmatoarele componente:

- Definitia unei microlumi care se face intr-un fisier text dar care, datorita nivelurilor de
abstractizare oferite, se poate face si in clase derivate, direct in Java;

- Analiza interogérii in limba roména care se face automat cu RELATE (Pais et al., 2019) si
in urma careia sistemul de dialog recunoaste concepte si predicate prezente in cerere. De
exemplu, folosind dialogul de mai sus, in intrebarea ,in ce sali se tine laboratorul de
robotica?”, analizorul de limbaj natural extrage variabila ,,sala” fiind cea careia trebuie sa i se
gdseasca o valoare in microlumea datd si ,laboratorul de robotica” care este un eveniment
(laborator in cazul de fatd) ancorat in microlumea datd (adicd definit in microlumea data de
catre inginerul de cunostinte);

- Algoritmul de unificare care cautd cel mai apropiat predicat din universul de discurs
(microlume) care poate raspunde cererii utilizatorului prin legarea uneia sau mai multor
variabile lasate in suspensie. Pentru exemplificare, folosind de asemenea dialogul de mai sus,
intrebarea ,,Unde se afla sala in care se tine laboratorul de robotica?” se traduce automat in
predicatul tine (laboratorul de roboticd, S, P), predicat care unificd cu
tine (laboratorul de roboticd, sala 412, Popa Eugenia) prin
atribuirile s = sala 412siP = Popa Eugenia;

- Managerul de dialog care este bucla (infinitd) de I/O pentru sistemul de dialog: asteapta
intrebari de la utilizator, cere informatii suplimentare dacd este necesar si verbalizeaza
informatiile solicitate de utilizator sau clasifica asteptarile utilizatorului pentru sistemul de
planificare al robotului (cel care decide ce actiuni poate efectua Pepper).

Sistemul de dialog ROBIN-Dialog Este disponibil la https://gitlab.com/raduion/robindialog si este
scris in Java 1.8. Fiecare clasd care implementeaza componente ale sistemului are o versiune abstracta
(clasd sau interfatd) care poate fi rescrisd daca implementarile existente nu sunt suficiente pentru un
scop sau altul si, de asemenea, este comentatd in stilul JavaDoc pentru a facilita utilizarea.

Pachetul ro.racai.robin.dialog contine clasele care implementeazd managerul de dialog si
algoritmul de unificare’. Asa cum am mai mentionat, din intrebarea utilizatorului, analizorul de
limbaj natural extrage un predicat pe care algoritmul de unificare incearca sa-1 ,,potriveasca” cat mai
bine cu un predicat din universul de discurs. Predicatele au un numar variabil de argumente iar fiecare
argument are un tip. De exemplu, folosind scenariul de orientare a studentilor in facultate, exista
argumente de tip ,,sala” sau de tip ,,curs”. Pentru a facilita potrivirea, fiecare concept are o multime de
sinonime® cum ar fi de exemplu ,,sald, camera, incdpere” sau ,,curs, laborator, seminar”. Algoritmul de
unificare va putea potrivi un predicat cu un numar mai mic de argumente (sub-specificat) cu un
predicat din microlume care are mai multe argumente, cu conditia ca variabilele legate (cele care sunt

instantiate) sa fie identice si de acelasi tip.

Pachetul ro.racai.robin.mw contine clasele care construiesc universul de discurs al
sistemului de dialog dintr-o microlume. in implementarea actuali, o microlume se construieste
automat dintr-un figsier . mw in care inginerul de cunostinte descrie conceptele si predicatele care sunt
»adevarate” (existd) in microlumea respectiva.

Pachetul ro.racai.robin.nlp contine clasele analizorului de interogiri in limba roména,
algoritm care extrage un predicat cu argumente partial instantiate din intrebarea utilizatorului. Acesta
foloseste platforma RELATE pentru a preprocesa intrebarea (segmentare lexicala, adnotare cu
etichete morfo-sintactice, lematizare si analiza cu relatii de dependenta sintactica).

2 https://gitlab.com/raduion/robindialog/blob/master/src/main/java/ro/racai/robin/dialog/RDUniverse.java
* Termen folosit aici intr-un sens mai larg. Poate fi vorba si de hiperonime sau hiponime.
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Un exemplu de fisier . mw se afli in GitLab* si defineste o microlume care faciliteazi orientarea unui
student in facultate (in cazul nostru, in Facultatea de Automaticd si Calculatoare a Universitatii
POLITEHNICA din Bucuresti). Inginerul de cunostinte poate defini urmatoarele:

- Concepte: entitati despre care poate fi vorba in dialogul dintre om si masin;
- Obiecte referite de fiecare concept: instante ale fiecarui concept;
- Obiecte de diverse tipuri despre care poate fi vorba;
- Predicate: relatii care se stabilesc intre diverse instante de concepte sau obiecte de diverse
tipuri si care au valoarea de adevar ,,adevarat” in aceastd microlume.
In raportul in extenso sunt exemplificate toate aceste entitati inclusiv sunt indicate scheme noi de
dialog.

Concluzii

Prototipul avansat al sistemului ROBIN-Dialog se afla la https://gitlab.com/raduion/robindialog.
Clasele sunt documentate (in limba englezd) cu comentarii in stilul JavaDoc. In stadiul actual,
ROBIN-Dialog poate raspunde la intrebari factuale si poate continua conversatia pe marginea
subiectului Tnceput, cu vocabularul constrans al microlumii active.
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spaCy si RASA

O solutie alternativa pentru implementarea dialogului om-robot in limba romana a fost investigate de
grupul de cercetare de la UPB. Ea se bazeaza pe instrumente open-source spaCy si RASA. Prezentim
mai jos aceastd abordare.

spaCy

spaCy este o biblioteca in Python gandita sa usureze munca dezvoltatorilor de aplicatii in care acestia
au nevoie de procesare de limbaj natural. Este usor de instalat, asemanator cu orice alta biblioteca de
Python, este usor de folosit datoritd documentatiei clare. Din punct de vedere al performantelor
masurate pe probleme specifice domeniului de procesare a limbajului natural, spaCy obtine rezultate
extrem de bune. Un alt beneficiu al acestei biblioteci il constituie interfata unificata pentru 51 de
limbi, printre care se numara si engleza, franceza, romana si germana. Acest lucru simplifica munca
dezvoltatorilor care nu sunt nevoiti sa invete diferite moduri de a lucra cu biblioteca in functie de
limba. spaCy ofera modele preantrenate de dimensiuni diferite (mic, mare) pentru limbile cu un grad
de utilizare mai mare cum ar fi engleza si franceza. Pentru celelalte limbi suportul este minimal si
modelul trebuie antrenat de citre programatorii care vor si-1 foloseasci pentru limbile respective. in
acest caz se afld si limba roména. Dupa antrenarea pe limba roména (v. amanunte in raportul detaliat)
S-au obtinut urmatoarele rezultate:

Part-of-speech tag accuracy (Tags_acc):97.288%;
Unlabeled Attachment Score (UAS): 88.589%;
Labeled Attachment Score (LAS): 81.172%;

Named entity accuracy - Precision (ents_p): 75.514%;
Named entity accuracy — Recall (ents_r): 78.102%;

e Named entity accuracy — F score (ents_f): 76.786%.

Este util sG mentiondm cd la adresa http://relate.racai.ro este disponibil un lant de prelucrdri
pentru limba romdnd, gata antrenat cu mai multe facilitdati si performante mai bune decdt spaCy.

4 https://gitlab.com/raduion/robindialog/blob/master/src/main/resources/precis.mw
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Acesul este liber pentru prelucrdri mono-fisier si pe bazd de credentiale (user&password) pentru
prelucrari masive de texte.

RASA

Rasa (https://rasa.com/, 2019) este o solutie open source de unelte de invatare automata si procesare
de limbaj natural, ce are scopul de facilita implementarea de agenti inteligenti care sa fie capabili de a
purta conversatii fluente si coerente cu utilizatorii. Rasa este distribuit sub forma unei versiuni gratuite
ce poate fi modificatd dupa propriile nevoi si scopuri, dar se poate opta si pentru o versiune enterprise
ce ofera capabilitati sporite. Pentru a face posibild integrarea bibliotecii RASA in limba roména este
de dorit utilizarea unui model spaCy pe limba romana, lucrul dezvoltat in paralel in cadrul acestui
proiect. De asemenea, este nevoie de un corpus de antrenare in care sd fie adnotate atat intentii cat si
entitati. Pentru acest proiect a fost generat un corpus, manual, disponibil in anexa. Odata avand aceste
componente, pentru instalare este nevoie sa se urmeze doar pasii de instalare prezenti pe site-ul RASA
care explica integrarea unei noi limbi.
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Obiectivul a fost integral realizat. Toate lucrarile mentioneaza cu multumiri, finantarea cercetarilor
de catre proiectul ROBIN-Dialog. Site-ul proiectului ROBIN-Dialog a fost actualizat cu rapoartele
integrale si lucrarile stiintifice realizate.



Toate obiectivele asumate de proiectul component ROBIN-Dialog au fost indeplinite complet.
Servicii de cercetare si tehnologice oferite de Institutul de Cercetiri pentru Inteligenta
Artificiala (https://erris.gov.ro/RACAI-ICIA): Interogare corpus de referinta al limbii romane
Scrisa si vorbita corola.racai.ro; TTL http://ws.racai.ro/ttlws.wsdl, Modular Language Processing for
Lightweight Applications (MPLA) cu prelucrari pentru mai mult de 40 de limbi; sistemul ROBIN-
dialog de prelucrare a dialogurilor in micro-lumile tinta; lexicon extins pentru aplicatii de prelucrare a
vorbirii;

Locuri sustinute de acest proiect: 6 cercetatori cu vechime in ICIA (D. Tufis, V. Mititelu, E. Irimia,
M. Mitrofan, R. lon, E. Curea) plus 2 tineri cercetatori angajati pe proiect (G. Cioroiu, V. Badea).
CEC-uri: sumele alocate cec-urilor nu au fost valorificate, in principal pentru ca nu s-au identificat
oportunitati conforme cu reglementarile de acordare.
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