BABES-BOLYAI UNIVERSITY

Solutii bazate pe Algoritmi de Invatare
Automata pentru Procesarea Textului si
Sinteza de Voce

REZUMATUL TEZEI DE DOCTORAT

Doctorand: Coordonator s, tiint,ific:
Maria LEOTESCU (NUTU) Prof. Univ. Dr. Horia F. Pop

Facultatea de Mathematica si Informatica
Departamentul de Informatica

Cluj-Napoca
2023


https://www.ubbcluj.ro/ro/
https://scholar.google.com/citations?user=PoPZUGYAAAAJ&hl=en
https://hfpop.ro/
https://www.cs.ubbcluj.ro/
https://www.cs.ubbcluj.ro/despre-facultate/structura/departamentul-de-informatica/




Contents

Acknowledgements
Keywords

List of Publications
List of Grants

List of Figures

List of Tables

List of Abbreviations

Introduction

A (0w 2= 0 Lo ) o NP
TRESIS STIUCTUT ..o
Original ContribULIONS. .....couiiiiiiiii e

I Solutions for Natural Language Processing problems

1 Theoretical insights into Natural Language Processing problems

1.1 The beginnings of Natural Language Processing ..........cccccccevveriniennn.
1.2 Processing the Natural Language tasks before Deep Learning .............
1.3 Deep Learning for Natural Language Processing..........ccccccoeveviiiiinincnnn
1.4 Natural Language Processing - core areas and applications ..............
1.5 Sequence-to-sequence approach in the field of NLP..............cccccoininn
1.6 Evaluation methods.........cccooiiiiiiiiiiciicic e

2 Addressing linguistic problems using Machine Learning models
2.1 Automatic Diacritics Restoration applied for Romanian language

211 MOtIVAtION. . .eiiii i
2.1.2  Related WOTK ..oovviiiiiiie e
2.1.3  Experimental SEtUP......ccceiiiiiiiiiiiic e
2.1.4  Evaluation and diSCuSSioN.........cccccccvvvviviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee
2.1.5 Conclusions and future WorK ........ccccccccvvvviiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeee
2.2 Automatic Romanian lemmatization ..........cccccoevvveiiiiiii e,
/7% S\ (o) w Y (o ) o SR
2,22 Related WOTK ..oovviiiiiiii e
2.2.3 Lemmatization - theoretical background ..........ccccccooiniiiiiennnne
2.2.4  Experimental SEtUP....c.cccviiviiiiiiieiie e
2.2.5 Results and DiSCUSSIONS .......ccccviiiiiiiiiieiiiiiee e

2.2.6  Conclusions and future Work ..........ccccvvevvvvieiiiee e

iii

ix

xi

XV

Xvi

xviii



vi

II

2.3 Automatic Romanian Part of Speech tagging . . . .. ..........
2.3.1 Motivation . . . . . . . . i i e e e e e e e e
2.3.2 RelatedWork . . .. .. ... . . ... . .. . .
2.3.3 Experimentalsetup ... . ... ... ... ... ... ...
2.3.4 Resultsanddiscussions . . .....................
2.3.5 Conclusionsand futurework . .. .................

Medical text data processing

3.1 Topic modelling for identifying medical diagnostic. . ..........
3.1.1 Motivation . . . . . . . . .. e e e
3.1.2 Relatedwork . . ... .. .. ... . . ... ... . ..
3.1.3 Experimental setupandresults . ..................
3.1.4 Conclusionsand futurework . .. .................

3.2 Personal communication stylesanalysis..................
3.2.1 Motivationand Relatedwork . . . ... ... ...........
3.2.2 Experimental setupandresults . ..................
3.2.3 Conclusionsand futurework . .. .................

Solutions for Romanian Speech Synthesis problems

Theoretical insights into Text to Speech systems
4.1 Speech Synthesisbeginnings. . ... ....................
4.2 TTSclassification . . .. ... ... .. ... .. . ... ...
4.2.1 Articulatory Synthesis. . .. ... .. ... ... ... .. ...
4.2.2 FormantSynthesis . ... ... ... ... ... ..........
4.2.3 ConcatenativeSpeech ... ... ... ... ... .........
4.2.4 Statistical Parametric Speech Synthesis-SPSS .. ... .. ...
4.2.5 Neural Speechsynthesis . ... ... ................
4.3 TTS systems for low resourced languages . . . .. ............
4.3.1 Cross-lingualtransfer . .......................
4.3.2 Cross-speakertransfer. ... ....................
4.3.3 Self-supervised Learning .. . .. ... ... ... ........
4.4 Expressive TTS .. . . . . . . e
4.5 Evaluationmethods. ... ... ... ... ... ... ... .. ... ...
4.5.1 Subjective evaluation - Listeningtests . . . .. ..........
4.5.1.1 Advantages. .. ... ... ... ... ..
4.5.1.2 Disadvantages . . . . . . . ...
4.5.2 Objective evaluation - Distortion measures . . . . ........
4.5.21 Advantages. .. . . . ...t
4.5.2.2 Disadvantages . . . . . . . ... e

Enhancing the Romanian Text-to-Speech Systems

5.1.3 Experimentalsetup ... ..... ... ... ... ... ...,

5.1.4 Evaluationandresults........................

5.1.5 Interpretations, conclusions and futurework . . .........
5.2 Using Postfiltering to enhance the quality of TTS systems with limited

41
41
41
42
43
44
45
45
46
47

49

51
51
51
51
52
52
52
53
53
53
54
54
55
55
56
57
57
58
59
59



vi

ST/ R Y (oY AV Vo (o) s PPN 68
5.2.2  Experimental SELUP ......ccooiviiiiiiieiiiesc s 69
ST T D - [ = 1Y 1 - O U P PRRRRPON 69
524 TTS SYSTEIMS ..ooviiieiiiitiee it 70
5.2.5 Evaluation and ResultS............ccccccoiiiiii, 70
5.2.6  Conclusions and Future WorK..........cccccvvviviiiiiiiiiiiiieeee e, 72
6 Conclusions and Future Work 75

Bibliography 78






iii

Lista Publicat iilor

Clasamentul publicatiilor a fost realizat conform standardelor CNATDCU pentru
domeniul Informatics, folosind clasificarile UEFISCDI! pentru reviste si jurnale si
clasificirile CORE 2 pentru conferinte si volumele acestora. Pentru fiecare articol a
fost luata in considerare clasificarea valida in anul publicatiei.

Publicatii 1n jurnale internationale s.i in conferint e

1. [1] Maria Nu,tu. Deep Learning Approach for Automatic Romanian Lemmatiza-
tion. In 2021 25th International Conference on Knowledge-Based and Intelligent In-
formation & Engineering Systems (KES2021), Procedia Computer Science, Else-
vier Publisher, vol. 192, pp. 49-58.

Categoria B, 4 puncte.

2. [2] Adriana Mihaela Coroiu, Alina Delia Calin, and Maria Nuttu. Commu-
nication Style - An Analysis from the Perspective of Automated Learning. In
Artificial Neural Networks and Machine Learning (ICANN), Cham Springer Inter-
national Publishing, pp. 589-597, 2018.ISBN: 978-3-030-01418-6

Categoria B, 4 puncte.

3. [3] Adriana Mihaela Coroiu, Alina Delia Calin, and Maria Nutu. Topic Model-
ing in Medical Data Analysis. Case Study Based on Medical Records Analysis.
In 2019 International Conference on Software, Telecommunications and Computer
Networks (SoftCOM), pp. 1-5, 2019.

Categoria B, 4 puncte.

4, [4] Beata Lérincz, Maria Nutu, Adriana Stan and Mircea Giurgiu. An Evalu-
ation of Postfiltering for Deep Learning Based Speech Synthesis with Limited
Data. In:2020 IEEE 10th International Conference on Intelligent Systems (IS), pp.
437-442,202,D01:10.1109/1S48319.2020.9199932.

Categoria C, 1 point.
5. [5] Maria Nutu, Beata Lorincz and Adriana Stan Deep Learning for Automatic

Diacritics Restoration in Romanian. In 2019 IEEE 15th International Conference

on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP),JEEE Computer
Society, pp. 235-240, 2019.

Categoria C, 2 puncte.

6. [6] Beata Lérincz, Maria Nutu, and Adriana Stan “Romanian Part of Speech
Tagging using LSTM Networks”. In 2019 IEEE 15th International Confer-ence

1https://uej:"iscdi. gov. ro/premierea-rezultatelor—cercetarii—articole-web—of-science—precisi
2https://portal. core. edu. au/conf-ranks


https://uefiscdi.gov.ro/premierea-rezultatelor-cercetarii-articole-web-of-science-precisi
https://portal.core.edu.au/conf-ranks

iv

on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP), IEEE Computer
Society, pp. 223-228, 2019.

Categoria C, 2 puncte.

[7] Adriana Stan, Beata L6rincz, Maria Nutu and Mircea Giurgiu, "The MARA

corpus: Expressivity in end-to-end TTS systems using synthesised speech data,"
2021 International Conference on Speech Technology and Human-Computer
Dialogue (SpeD), Bucharest, Romania, 2021, pp. 85-90,

Categoria D, 0.5 puncte.

Punctajul publicatiilor: 17.5 puncte

Citari ale lucrarilor de cercetare publicate (sursa: Google Scholar)

[1] Maria Nu,tu Deep Learning Approach for Automatic Romanian Lemma-
tization. In 2021 25th International Conference on Knowledge-Based and Intelligent
Information & Engineering Systems (KES2021), Procedia Computer Science, El-
sevier Publisher, vol. 192, pp. 49-58.

Citari

1. [8] Pratama, Angga, Raksaka Indra Alhaqq, and Yova Ruldeviyani. "Sen-
timent Analysis Of The Covid-19 Booster Vaccination Program as a Re-
quirement for Homecoming During Eid Fitr In Indonesia." Journal Of
Theoretical And Applied Information Technology , vol.101, No.1, ISSN:
1817-3195 (2023).

[7] Adriana Stan, Beata Loérincz, Maria Nutu and Mircea Giurgiu, "The MARA

corpus: Expressivity in end-to-end TTS systems using synthesised speech data,"
2021 International Conference on Speech Technology and Human-Computer
Dialogue (SpeD), Bucharest, Romania, 2021, pp. 85-90,

Citari

1. [9] Ungureanu, D., Badeanu, M., Marica, G. C., Dascalu, M., and Tu-
fis, D.1. (2021, October). Establishing a Baseline of Romanian Speech-to-
Text Models. In 2021 International Conference on Speech Technology and
Human-Computer Dialogue (SpeD) (pp. 132-138). IEEE.

2. [10] Beata Lorincz, Elena Irimia, Adriana Stan, and Verginica Barbu Mi-
titelu. "RoLEX: The development of an extended Romanian lexical dataset
and its evaluation at predicting concurrent lexical information." Natural
Language Engineering (2022): 1-26.

[4] Beata Lorincz, Maria Nutu, Adriana Stan and Mircea Giurgiu. An Evalu-
ation of Postfiltering for Deep Learning Based Speech Synthesis with Limited
Data. In: 2020 IEEE 10th International Conference on Intelligent Systems (IS), pp.
437-442,202,D01:10.1109/1S48319.2020.9199932

Citari:


https://scholar.google.ro/citations?hl=en&user=PoPZUGYAAAAJ&view_op=list_works&sortby=pubdate

1.

[11] Eren, Eray, and Cenk Demiroglu. Deep learning-based speaker-adaptive
postfiltering with limited adaptation data for embedded text-to-speech synthesis
systems. Computer Speech & Language (2023): 101520.

[12] Beata Lérincz. Contributions to neural speech synthesis using lim-
ited data enhanced with lexical features. In Proc. 2021 ISCA Symposium
on Security and Privacy in Speech Communication (pp. 83-85).

[13] Anas Fahad Khan et. al. When Linguistics Meets Web Technologies.
Recent advances in Modelling Linguistic Linked Open Data. In The journal

Semantic Web - Interoperability, Usability, Applicability, publisher 10S
Press, ISSN: 1570-0844,

[5] Maria Nutu, Beata Lérincz and Adriana Stan. Deep Learning for Auto-
matic Diacritics Restoration in Romanian. In 2019 IEEE 15th International Con-
ference on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP),JEEE Com-
puter Society, pp. 235-240, 2019.

Citari:

1.

[14] Stankevicius, L., LukoSevicius, M., Kapociaté-Dzikieneg, J., Briediené,
M., & Krilavicius, T. (2022). Correcting diacritics and typos with a ByT5
transformer model. Applied Sciences, 12(5), 2636.

[15] Pakalnis$kis, L. (2022). Giliuoju mokymusi gr istas diakritiniu, Zenklu,
atstatymas lietuviu, kalbai (Doctoral dissertation, Kauno technologijos uni-
versitetas).

[16] Stan, A., & Loérincz, B. (2021). Generating the Voice of the Interactive
Virtual Assistant. In Virtual Assistant. IntechOpen.

[17] Hifny, Y. (2021, June). Recent Advances in Arabic Syntactic Diacrit-
ics Restoration. In ICASSP 2021-2021 IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP) (pp. 7768-7772). 1EEE.

[18] Naplava, J., Straka, M., & Strakov4, J. (2021). Diacritics Restoration
using BERT with Analysis on Czech language.

[19] Esmalil, S., Bar, K., & Dershowitz, N. (2021). How Much Does Looka-

head Matter for Disambiguation? Partial Arabic Diacritization Case Study.
(Master thesis, Tel Aviv University, Blavatnik School of Computer Sci-
ence)

[20] Scott, K. M., Ashby, S., & Cibin, R. (2020, September). Implementing
text-to-speech tools for community radio in remote regions of Romania.
In Adjunct Proceedings of the 2020 ACM International Joint Conference
on Pervasive and Ubiquitous Computing and Proceedings of the 2020
ACM International Symposium on Wearable Computers (pp. 123-126).

[21] Al-Thubaity, A., Alkhalifa, A., Almuhareb, A., & Alsanie, W. (2020).
Arabic diacritization using bidirectional long short-term memory neural
networks with conditional random fields. IEEE Access, 8, 154984-154996.

[22] IORDACHE, F,, GEORGESCU, L., ONEATA, D., & CUCU, H. (2019).
Romanian Automatic Diacritics Restoration Challenge. In Proceedings of
the 14th international conference “linguistic resources and tools for natu-
ral language processing (pp. 64-74).



vi

e [6] Beata Lérincz, Maria Nutu, and Adriana Stan “Romanian Part of Speech
Tagging using LSTM Networks”. In 2019 IEEE 15th International Confer-ence
on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP), IEEE Computer
Society, pp. 223-228, 2019.

1. [23] Shafahat Sardarov. Development and Design of Deep Learning-based
Parts-of-Speech Tagging System for Azerbaijani language, Thesis for Master

of Science in Engineering in Computer Science, 2022, Khazar University,
Azerbaijan

2. [24] Josipa Juriti¢. Oznacavanje vrsta rijeci pomocu neuronskih mreza. Master

thesis, University of Split, Faculty of Science. Department of Informatics,
2022.

e [3] Adriana Mihaela Coroiu, Alina Delia Calin, and Maria Nutu. Topic Model-
ing in Medical Data Analysis. Case Study Based on Medical Records Analysis.
In 2019 International Conference on Software, Telecommunications and Computer
Networks (Soft COM), pp. 1-5, 20109.

Citari:
1. [25] Gupta, Aditi, and Hoor Fatima. "Topic Modeling in Healthcare: A

Survey Study." NEUROQUANTOLOGY 20.11 (2022): 6214-6221.

2. [26] Kenei, ]., Opiyo, E., & Machii, ]. Modeling and visualization of clin-
ical texts to enhance meaningful and user-friendly information re-trieval.
In Med. Sci. Forum, Vol. 1, February, 2022.



Cuvinte Cheie

Invitare automat3, Retele Neuronale Adanci, Procesarea Limbajului Natural, LSTM,
CNN, sequence-to-sequence, Limba Romana, Restaurarea Automata a Diacriticelor,
Lematizare, Identificarea partii de vorbire, MSD, CTAG, Sinteza de Voce, Corpus
Expresiv de date, Sisteme End-to-end, HTS, Merlin, Date reduse, postfiltrare, Clasi-
ficare, Predictie, Stiluri de comunicare, Date Medicale, Chestionare Psihologice.






Introducere

Obiectivul principal al acestei teze este axat pe prelucrarea textului si pe sinteti-
zarea vocii. Mergand mai in profunzime, am Imbogatit instrumentele de procesare
a textului care rezolva automat sarcini pentru textele scrise in limba romana, pre-
cum restaurarea diacriticelor, lematizare si determinarea partilor de vorbire. Pentru
a castiga mai multa experienta am mers dincolo de domeniul lingvistic in incer-
carea de a acoperi anumite lacune din domeniul medical penru a automatiza diferite
sarcini. Pentru partea de sinteza a vorbirii am lucrat la metode de sporire a expresivitatii
vocii create artificial iImpreuna cu modalitati de imbunatatirea calitatii acesteia. Aceste
doua directii (prelucrarea textului si sinteza vorbirii) vor fi unite in viitorul apropiat,
pentru a obtine un instrument solid si unitar, capabil sa produca a voce sintetica
expresiva de Tnalta calitate pornind de la texte scrise in limba romana.

In era Big Data, din ce in ce mai multe informatii sunt disponibile aproape peste
tot sub orice forma (scrisa, desenatd, audio, video etc.) si intr-o varietate de stiluri de
comunicare: de la formal (cursuri tehnice online, fise de post, invitatie la evenimente
de afaceri sau profesionale etc.) la informal (retele sociale, bloguri scrise etc.). Prelu-
crarea unor cantitati atit de mari de date poate incetini activitatile zilnice, ducand la
oboseala sau la depasirea termenului limita al sarcinilor.

Unul dintre domeniile care opereaza cu seturile mari de date mentionate mai
sus este domeniul medical. Medicii trebuie nu numai sa ia deciziile corecte pe baza
istoricului medical al pacientului, ci si sa se incadreze in timpul alocat consultatiei
unei persoane. Dincolo de analiza si corelarea diferitelor aspecte din viata pacien-
tului, medicul ar trebui sa gandeasca pe loc o schema de tratament compatibila cu
toate afectiunile sau bolile preexistente ale pacientului consultat.

Avand in vedere toate aceste aspecte, cercetatorii au investigat impactul algo-
ritmilor de invatare automata asupra dezvoltarii unor instrumente mai bune pen-
tru analiza datelor medicale. De exemplu, algoritmii de invatare automata pot fi
utilizati In imagistica medicald (si anume raze X sau scandri prin rezonantad mag-
netica - RMN) folosind recunoasterea modelelor pentru a cauta modelele care in-
dica o anumita boala [27]. O alta aplicatie a invatarii automate in domeniul med-
ical este de a extrage informatii utile din fisa medicala a fiecarui pacient. Mai ex-
act, folosind tehnicile de Topic modelling, putem gasi automat diagnosticul unei per-
soane prin analiza dosarelor medicale personale. Astfel nu numai ca usuram munca
de rutina a medicului, dar evitam si efectele oboselii in luarea deciziilor eronate.
Aceste automatizari nu Inlocuiesc rolul fiintei umane (medicul), in sensul ca va fi
intotdeauna nevoie de interventie umana specializat3, pentru a oferi o interpretare
personalizatd si contextualizatd. Insi integrarea proceselor automate in activitatea
zilb=nica a medicilor duece la evitarea sarcinilor repetitive si monotone, ceea ce este
de nepretuit.

Pornind de la toate aspectele mentionate mai sus, am analizat inregistrari med-
icale pentru a dezvolta un instrument de detectare automata a diagnosticului unui
pacient, folosind metode de topic modelling. Am procesat un set de date scris In limba
engleza, care contin date despre starea de sanatate a pacientilor, colectate manual de



un medic de familie. Pe baza studiului tendintelor actuale realizat in Capitolul 3, am
aplicat tehici de topic modelling, si anume Latent Dirichlet Allocation (LDA) si Latent
Indexare semantica, pentru a grupa documentele medicale pe baza diagnosticelor
descrise prin simptome similare. Rezultatele noastre au fost puclicate in lucrarea de
cercetare originala [3].

Cand vine vorba despre date medicale, un rol important il joaca continutul scris
obtinut din raspunsurile colectate prin intermediul aplicarii unor chestionare (pen- tru
a determina diferite trasaturi, stiluri de comunicare, personalitate psihologica, tendint
e viitoare In cumparaturi sau marketing etc.). Prin urmare, devine imperios necear sa
descoperim o metodologie de exatrgere automata a informatiilor/continutului din
datele colectate.

Imbunatatirea sistemelor de sinteza a vocii pentru limba romana

Incepand cu primii ani de viatd, specia umani invatd si comunice folosind cuvinte.
Prin vorbire, ne exprimam nevoile, ideile, emotiile sau sentimentele. Prin urmare,
sinteza vorbirii sau procesul de generare a limbajului vorbit dintr-un text scris dat,
si-a castigat locul in topul interesului cercetitorilor de inteligent3 artificiala. In zilele
noastre, cu ajutorul tehnologiilor moderne si a Invatirii Profunde ((Tacotron [28,
29], TransformerTTS [30]) putem obtine voci sintetizate de inalta calitate, aproapiate
de vorbirea naturala a omului. Cu toate acestea, In majoritatea cazurilor, sistemele
text-to-speech reusesc sa transmita doar informatiile cuprinse in text, fara emotiile,
caracteristicile sau tonurile vocii vorbitorului (sarcasm, ironie etc.). Astfel, obtinem
un mesaj liniar, uneori diferit ca Inteles fata de ideea transmisa initial.

Poate ca una dintre cele mai utile aplicatii ale sintezei vorbirii este ajutorul oferit
oamenilor diagnosticati cu boli severe care duc la pierderea vocii (printre care can-
cerul laringian si boala neuronului motor), fie prin recrearea vocii lor originale folosind
inregistrari audio mai vechi, ori de cate ori acets lucru este posibil, sau prin utilizarea
unei voci artificiale, sintetizata cu ajutorul unui sistem Text-to-Speech (TTS). Un ex-
emplu actual si monden este cel al actorului american Val Kilmer, care si-a pierdut
vocea dupa ce a fost diagnosticat cu cancer laringian. Cand vine vorba de filme, co-
municarea verbala este crucial3, asa cum actoria presupune transmiterea unui mesaj
atat verbal cat si mai ales artistic, cu tonuri, intonatii si emotii diferite, ducind la
semnificatii ascunse si diverse. Astazi, Val Kilmer continua sa joace in filme folosind
o voce produsi artificial 3.

Un alt exemplu cunoscut este cel al omului de stiinti Stephen Hawking* care si-a
pierdut-o vocea dupa ce a fost diagnosticat cu o forma cu debut precoce si evolutie
lenta a bolii neuronului motor, care I-a paralizat treptat, ducand la incapacitatea de a
vorbi. Siin acest caz, vocea originla a omului de stiinta a putut fi recreats, deoarece
sunt disponibile multe inregistrari audio cu vocea sa, care descriu descoperirile si
cercetarile sale stiintifice.

Totusi, in ciuda celor doua exemple prezentate mai sus, pentru majoritatea pacientilor
mostrele audio sau Inregistrarile cu vocile lor originale nu sunt intotdeauna disponi-
bile. Aceasta implica crearea unei voci artificiale cu seturile de date disponibile
adaptate mai ales in acest scop [31,32]. F Din acest punct, apar doua intrebari:

1. Cum putem crea voci care sa transmita emotiile vorbitorului?

3videoclipuri s,i mostre ale vocii reconstruite sunt disponibile online: https://www. youtube. com/
watch?v=0SMue60Ggbs
*Mai multe informat,ii sunt disponibile online: https://www. hawking. org. uk
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2. Cum putem crea voci de calitate pornind de la seturi mici de date (pentru lim-
bile cu resurse reduse), fiind cunoscut faptul ca tehnologiile actuale de invatare
profunda necesita seturi mari de date de intrare pentru antrenare?

Pornind de la aceste idei, multi cercetatori si-au concentrat munca pe rezolvarea
acestor aspecte. Abordam aceste probleme in partea a doua a acestei teze. Capi-
tolul 4 prezinta ideile principale, precum si o scurta prezentare a studiilor recente
atat pentru sistemele de sinteza a vocii axate pe transmiterea emotiilordar si pentru
sinteza vorbirii pentru limbi cu resurse reduse. Contributiile noastre originale sunt
descrise in Capitolul 5.

intr-o prima etapa ne-am concentrat pe modalitati de imbunatatire a calitatii
vocii sintetizate obtinut, deoarece exista putine seturi mari de date disponibile pen-
tru limba romana, atat de necesare proceselor de sinteza. Prin urmare, am investigat
diferite tehnici de postfiltrare a vocii sintetizate in vederea corectarii artefactelor care
pot aparea in urma antrenarii sistemuelor text-to-speech cu un set limitat de date de
intrare. Rezultatele sunt prezentate in lucrarea de cercetare originala [4].

Un alt pas a fost si creim MARA® [7], un set cu date expresive, pentru a fi
utilizat in cercetdrile viitoare. Pe baza setului de date nou creat, am analizat apoi
diferite modalitati de crestere artificiala a volumului de date expresive, precum si a
impactului acestor noi date asupra sintezelor ulterioare. Rezultatele sunt prezentate
in cercetarea noastra originala [7].

Teza in ansamblu Pentru a obtine o voce expresiva in urma procesului de sinteza,
ar trebui sa modelam si sa controldam prozodia (intonatia in vorbire) intr-un mod
apropiat vorbirii naturale. Prozodia poate fi modelata atit de caracteristicile vocii
(intonatie, tonalitate etc.) cat si de diverse adnotari ale textului scris (accent, parti
de vorbire etc.). Prin urmare, in lucrarile noastre viitoare, intentionam sa cream un
software care va integra ambele parti ale tezei: Procesarea Limbajului Natural (NLP)
in limba romana si sinteza text-voce pentru obtinerea unei voci expresive. Mai exact,
textul introdus, procesat si adnotat folosind sistemele dezvoltate si prezentate in
lucrarile [1,5, 6] vor fi folosite ca date de intrare pentru un sistem TTS bazat pe retele
neuronale adanci, care va genera o voce sintettica expresiva.

Pe de alta parte, cand am aplicat mecanismele NLP pentru datele din domeniul
medical, am luat In considerare doar textele scrise in limba engleza. Cand vine vorba
de limba romana, textul scris ar trebui sa respecte anumite reguli. Diacritice joaca
un rol important in intelegerea sensului unui text dat. De exemplu, forma scrisa
speste” fara semne diacritice si fara alte informatii contextuale, poate insemna fie
peste, (En. fish) fie peste (En. over). Sistemele dezvoltate in cadrul cercetdrii noastre
[1,5, 6] ne ofera posibilitatea de a preprocesa text scris in limba roméana, pentru a
corespunde normelor limbii, fiind dat ca intrare diferitilor algoritmi de clasificare
din cadrul invatarii automate. Ca lucrari viitoare, intentionam sa folosim sistemele
[1, 5, 6] pentru a obtine/extrage mai multe informatii din textele medicale scrise in
limba romana.

Structuratezei Teza este structuratd in doua parti, intrucat am abordat doua domenii
corelate, si anume procesarea textului si sinteza vorbirii.

[ Prima parte a tezei vine sa ofere o solutie de automatizare a sarcinilor de proce-
sare a textului, dupa cum urmeaza:

5Setul de date este dinponibil online: https://speech. utcluj. ro/sped2021 mara/
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e Capitolul 1 descrie fundalul teoretic pentru procesarea limbajului nat-
ural. Am prezentat domeniile de baza alaturi de principalele aplicatii,
impreuna cu lucrarile de cercetare corelate.

e Capitolul 2 introduce contribu, tiile noastre originale in rezolvarea prob-
lemelor lingvistice folosind algoritmi de invatare profunda, cum ar fi restau-
rarea semnelor diacritice ale textul scris [5] si determinarea lemei [1] sau
a partii de vorbire a cuvintelor [6]. Toate experimentele au fost efectu-
ate pentru texte scrise in Limba romana. Rezultatele sunt destinate a fi
utilizate in corelare cu constatarile din Capitolul 5.

e Capitolul 3 prezinta contributiile proprii in prelucrarea textului scris pro-
venind din domeniul medical, prin aplicarea algoritmilor de invatare au-
tomata pentru doua sarcini principale: identificarea diagnosticului med-
ical prin intermediul tehnici de topic modelling [3] si interpretarea ches-
tionarelor psihologice cu ajutorul algoritmilor de clasificare [2]. Toate ex-
perimentele sunt efectuate pe texte scrise in limba engleza.

II A doua parte a tezei se concentreaza pe imbunatatirea sistemelor text-to-speech
in limba romana, din pumct de vedere al expresivitatii si al calitatii vocii.

e Capitolul 4 oferd o descriere teoretica succintd a conceptelor principale
din domeniul sintezei de voce bazate pe metode ale invatarii aurtomate.
Ne concentram pe siteme TTS expresive si pe sisteme TTS pentru limbi cu
resurse reduse. Informatiile colectate in acest capitol faciliteaza infelegerea
cercetdrii publicate 1n [7] si [4].

e Capitolul 5 prezinta contributiile proprii In imbunatatirea sistemelor de
sinteza a vocii pentru limba romana prin abordarea a doua aspecte prin-
cipale: imbunatatirea calitatii vocii sintetizate [4] si sporirea expresivitatii
vocii sintetizate [7]. Experimentele au fost dezvoltate in cadrul unui proiect
de cercetare, finantat printr-un grant al Ministerului Cercetarii si Inovatiei
din Romania, PCCDI - UEFISCDI, numarul proiectului PN-I1I-P1-1.2-PCCDI-
2017-0818/73, in cadrul PNCDI III. Proiectul nostru este descris in detaliu
online la Sintero Project.

Contributii orignale Actuala tezd de doctorat a rezultat din cercetarile teoretice si
experimentale efectuate In doua domenii principale: Procesarea textului si Sinteza
vorbirii.
I Pentru domeniul procesarii limbajului natural, am oferit solutii pentru aspecte
ca:

e restaurarea automata a diacriticelor pentru un text scris in limba romana.
Am comparat 6 arhitecturi de deep learning instruite folosind doar perechi
de text cu si fara semne diacritice. [5]

e determinarea automata a lemei pentru cuvintele romanesti. Noi am anal-
izat 24 de sisteme bazate pe retele neuronale adanci, instruite folosind
perechi de cuvinte si lemele corespunzatoare, folosind cel mult partea de
vorbire ca informatie morfologica suplimentara. [1].

e identificarea automata a partii vorbirii pentru cuvinte din limba romana.
Am analizat doua tipuri de arhitecturi: 1. retele neuroale recurente (LSTM)
si 2. modele secventa-la-secventa (seq2seq) folosind codificatoare si deoc-
doare recurente, rezultand 10 sisteme de comparat. [6]


https://speech.utcluj.ro/sintero/

II Din perspectiva Sintezei vorbirii, alituri de colegii din proiectul Sintero® am
realizat urmatoarele:

e am creat un set de date audio-text imbogitite cu expresivitate: MARA’ [7]

e antrenat si testat 6 sisteme TTS bazate pe retele neuronale de tip deep
learning cu scopul de a imbunatati expresivitatea vocii sintetizate, in con-
textul lipsei unor seturi de date expresive. Rezultatele sunt discutate in
lucrarea originala de cercetare [7].

e antrenat si testat 20 de sisteme TTS bazate pe retele neuronale de tip deep
learning, cu scopul de a analiza metode de postfiltrare si impactul acestor
abordari asupra calitatii vocii sintetizate [4].

Shttps:/ /speech.utcluj.ro/sintero/
"https:/ /speech.utcluj.ro/corpora/mara.html






Aspecte teoretice din domeniul
Procesarii Limbajului Natural

Procesarea Limbajului Natural inainte de aparitia metodelor de tip Deep Learning
Cu o cantitate mare de date neetichetate, una dintre principalele provocari in re-
zolvarea sarcinilor ale Procesarii Limbajului Natural este de a invata o reprezentare
a datelor folosind structura interna a datelor. Acest lucru duce la Unsupervised Fea-
ture Learning pentru obtinerea unei reprezentdrea datelor intr-un spatiu mai mic di-
mensional. Modelele bazate pe arbori de decizie, Suport Vector Machine, Random
Forest, Clasificare bazata pe instante (k-NN), Regresia logistica sau Analiza Com-
ponentelor Principale (En. Principal Components Analysis) au fost aplicate cu suc-
ces pentru a rezolva sarcini NLP precum topic modelling, analizarea sentimentelor,
clasificarea textului. In cercetarea noastrd am evaluat algoritmii mentionati mai sus.
Experimentele au fost introduse in lucrarile noastre de cercetare [2, 3] si descrise in
Capitolul 3. Cu toate acestea, In ultimii ani, odata cu renasterea retelelor neuronale,
abordarile traditionale au fost aproape in totalitate Inlocuite.

Procesarea Limbajului Natural in era Deep Learning Unul dintre obiectivele Inte-
ligentei artificiale (Al) este evolutia generarea, comunicarea si stocarea datelor la
prelucrarea datelor disponibile. Cu o crestere zilnica a volumului de date, metode-
lor de tip Deep Learning par a fi solutia Al pentru analiza acestor cantitati mari de
date. Deep Learning consta intr-un set de mecanisme care pot genera solutii optime,
folosindu-se un un set de date adecvat. In majoritatea cazurilor, acesti algoritmi
sunt ating sau chiar depasesc performantele umane. Desi nu exista o definitie stan-
dardizata, acceptata de intreaga comunitate stiintifica, o retea neuronala cu doua sau
mai multe straturi ascunse este numita retea neuronala adanca (DNN). Principalele
diferente dintre tipurile de retele neuronale constau in:

1. numarul de straturi: retele neuronale secventiale (Feed Forward Neural Net-
work - FFNN) si retele neuronale adanci (DNN)

2. comunicarea dintre straturi: distribuirea ponderilor pe orizontala (retele neu-
ronale convolutionale - CNN), distribuirea ponderilor pe verticala (retele neu-
ronale recurente - RNN), sarind peste straturi (retele neuronale reziduale),
dezactivarea anumitor noduri (Dropout), fortarea neuronilor de a se concen-
tra asupra anumitor parti a informatiei (modele bazate pe atentie sau Trans-
formeri), invatare adversativa (En. (Generative Adversarial Networks)

Din varietatea retelelor neuronale, in lucrarile noastre de cercetare [1, 5, 6] ne-
am concentrat asupra perceptronului multistrat (MLP), retelelor neuronale recurente
(RNN), retelelor neuronale convolutionale (CNN) si asupra arhitecturilor care se
combina aceste trei tipuri de retele. Perspectivele teoretice sunt prezentate in Capi-

tolul 1, in timp ce rezultatele experimentelor noastre sunt descrise in Capitolul 2.
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Mai mult, am aplicat arhitecturile convolutionale pentru sarcinile de sinteza a vor-
birii din [7], in timp ce DNN-urile au fost aplicate cu succes In experimentele deru-

late in [4].
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Tratarea unor probleme lingvistice
folosind metode ale Invatarii
Automate

Restaurarea automata a diacriticelor pentru texte scrise in Limba
Romana

Restaurarea automata a diacriticelor (ADR) este procesul de restaurare a simbolurilor
diacritice in textele ortografice. Limba romana foloseste 5 litere diacritice: 4, 4, 7, s,
f. Desi nu toate cuvintele au scrieri alternative cu si fard semne diacritice, in unele
cazuri, un semn diacritic lipsa ar putea schimba complet sensul unui cuvant (de ex.
peste vs. peste), in timp ce in alte cazuri, absenta semnului diacritic pentru ultima
litera a cuvantului duce la imposibilitatea de a decide daca substantiv respectiv este
sau nu articulat (mama vs. mamd). In lucrarea noastra [5], propunem o abordare de
tip deep learning pentru a rezolva problema ADR 1n limba roman3, folosind numai
secvente grafice, fara alte informatii lingvistice suplimentare. Arhitectura secventa-
la-secventa (seq2seq) este proiectata pentru a gestiona secvente de intrare si de iesire
cu lungimi diferite. Figura 1 ilustreaza un model seq2seq pentru cuvantul ,masa” ca
intrare si ,masa” ca iesire. Etichetele <SS> si <SE> marcheaza Inceputul si sfarsitul
secventei. Cele mai raspandite arhitecturi din spatele codificatoarelor si decodifica-
toarelor sunt retelele neuronale recurente si convolutionale.

ENCODER DECODER

m a s a

FIGURE 1: Sequence-to-sequence flow

m a s a <SE>

<SS>

Date de intrare Pentru instruirea si testarea modelelor noastre [5], am selectat un
subset al corpusului CoRoLa [33], care contine texte din stilul beletristic. Ulterior,
am impartit setul de date In doua seturi disjuncte pentru antrenare (80%) si pentru
testare (20%), fiecare dintre ele fiind amestecate individual. Au fost efectuati anumiti
pasi de preprocesare care presupun urmatoarele operatii: conversia textului in litere
mici, eliminarea cifrelor si a semnelor de punctuatie, eliminarea semnelor diacrit-
ice, Impartirea textului 1n trigrame, crearea de perechi de secvente de intrare-iesire,
addugand un caracter de inceput ("\t") si un caracter de final ("\n") pentru trigramul
de iesire.
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Arhitectura sistemelor Pentru testele noastre initiale am selectat doua sisteme ADR
[34, 35] aplicate anterior pentru limba romana. Sistemele au fost reinstruite folosind
setul nostru de date, dar pastrand valorile initiale ale parametrilor. Inspirat de arhi-
tecturile descrise folosite de aceste doua sisteme, am analizat alte patru arhitecturi
folosind combinatii de straturi recurente si convolutionale. Pentru implementare,
ne-am bazat pe Keras® cu TensorFlow’ ca backend. Hiperparametrii retelelor au fost
ajustati folosind un set mic de dezvoltare. Rezultatele au fost raportate in lucrarea
noastra originala de cercetare [5].

Evaluare si discutii Toate cele 6 arhitecturi introduse in [5] au fost evaluatedin
punct de vedere al acuratetii, definite ca raportul dintre predictiile corecte si numarul
total de mostre. Am calculat acuratetea la trei niveluri diferite: la nivel de trigram,
de cuvant si de caracter. La nivel de trigram si la nivel de cuvant acuratetea reflect
numarul de predictii corecte facute de sistem per total. La nivel de caracter, am
calculat acuratetea doar pentru caracterele care pot fi scrise cu simboluri diacritice
(3,3,1,5,t). Cea mai buna acuratete (97%) a fost obtinuta de arhitectura bazata pe CNN
si masurata la nivel de cuvant. Pentru acest sistem, am calculat si acuratetea celor 4
seturi ambigue de litere in limba romana (a-a-3, i-i, s-s, t-t). Perechea i-1 a obtinut o
acuratete de 99,44% a fost atins.

Determinarea automata a lemei unui cuvant

Lematizarea este procesul de determinare a formei de dictionar a cuvantului, nu-
mitd lema. In domeniile lingvistice, prin lematizare, toate formele flexionale ale unui
cuvant sunt grupate pentru a fi analizate ca o singura entitate. Lematizarea este de-
pendenta de limbaj si respecta anumite reguli. De exemplu, in limba roman3, lema
unui substantiv este forma de nominativ masculin singular, in timp ce lema unui
verb este forma infinitiva a acestuia.

Experimental setup Pentru a antrena sistemele prezentate in [1], am folosit doud
seturi de date dfiferite. Primul set de date este Dictionarul EXplicativ al Limbii
Romane (ID: DEX) care contine 1.158.194 de forme ale cuvintelor, fiecare fiind asoci-
ata cu lema si cu partea de vorbire corespunzatoare. Cuvintele sunt grupate in sase
mari categorii, In functie de partea de vorbire: substantive, adjective, verbe, pron-
ume, invariabile (adverbe, nume proprii) si forme unice (interjectii, cuvinte arhaice,
nume latine). Al doilea set de date este Corpusul CoRoLa'’ [33] care contine texte
din diferite stiluri functionale: beletristic, stiintific, publicistic, oficial. in aceasti lu-
crare s-a ales subsetul beletristic. Fiecare forma a cuvantului apartine uneia dintre 13
categorii de parti de vorbire: substantiv, verb, adjectiv, adverb, pronume, apozitie,
numeral, conjunctie, cratima, abreviere, determinant, articol si particule. Retelele
neuronale au primit la intrare perechi de forma (cuvant-lema), iar datele de intrare
sunt codificate one-hot.

Cuvinte ambigue Pentru a rezolva problema ambiguitdtii cuvintelor cu mai multe
leme, pentru fiecare set de date, a fost construit un dictionar de leme acceptate. Mai
exact, am asociat fiecare cuvant cu un set de leme. In timpul evaluarii, daca lema

8https://keras.io/
https://www.tensorflow.org/
LOhttp://CoRoLa.racai.ro/
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1:

prezisa apartine dictionarului de leme al cuvantului respectiv, atunci este luata in
considerare a fi corecta. Dictionarul lemelor este necesar chiar si atunci cand este
precizata si partea de vorbire a cuvantului, deoarece ambiguitatea poate exista In
cadrul aceleiasi categorii POS, atunci cdnd nu sunt oferite informatii morfologice
suplimentare (gen, caz sau timp verbal). De exemplu:

Torturi Pradjituri (subst. pl. ) — Lema: tort
Torturi Chinuri (subst pl.) — Lema: tortura

REzultate si discutii In [1] am analizat 24 de sisteme bazate pe retele neuronale
adanci pentru determinarea automata a lemei cuvintelor din limba romana. Sis-
temele au fost instruite folosind perechi etichetate de cuvinte si lemele corespunza-
toare, furnizand cel mult partea de vorbire ca informatie morfologica suplimentara.
Datele de intrare au fost codificate one-hot si apoi oferite ca input unor arhitecturi
de tip codificator-decodor, in cadrul unui model secventa-la-secvent. Cea mai mare
acuratete (99,69%) a fost obtinuta de catre arhitectura CNN, antrenata cu trigrame si
cu un dictionar de leme pentru cuvintele ambigue. Scopul acestui studiu a fost de a
folosi la intrare cat mai putine informatii de lexicale, intrucat limba analizata ofera
putine corpusuri cu texte adnotate complet.

Identificarea automata partii de vorbire

Alaturi de restaurare diacriticelor si de lematizare, o alta sarcina importanta in proce-
sarea limbajului natural este identificarea partii de vorbire. In functie de gradul de
adnotare, in limba romana avem trei tipuri de seturi de etichete RPOS, MSD si CTAG

Experimental setup Sistemele prezentate in [6] au fost antrenate folosind trei seturi
de date diferite:

e Majoritatea experimentelor au fost efectuate folosind setul de date WPT '![36],
dezvoltat folosind baza de date DexOnline ' si Wikipedia'®. Pentru p redictia
RPOS, am antrenat sistemele folosind prima litera de la MSD set de etichete
furnizat in WPT. Pentru cuvintele cu mai multe etichete, am analizat doua sce-
narii: in primul rand, am considerat ca o iesire corecta orice eticheta POS a
cuvantului, apoi ne-am uitat doar la eticheta corspunzatoare primei aparitii a
cuvantului.

e Am folosit, de asemenea, setul de date DEX (bazat pe baza de date DexOn-
line), care asociaza fiecarui cuvant radacina POS corespunzatoare si 0 anumita
frecventa. Am luat in calcul doar cuvinte cu frecventa pozitiva.

e Pentru sarcinile de predictie CTAG si MSD am antrenat sistemele cu Setul de
date CoRoLa'“.

In [6] am analizat utilizarea retelelor LSTM pentru sarcina de a prezice eticheta
POS a unui cuvant dat. Datele de intrare codificate sunt trecute printr-un strat LSTM,
iar rezultatul este procesat de doua straturi dense suprapuse. Al doilea strat dens

Uhttp://nlptools. infoiasi. ro/WebPosTagger
12 https://dexonline. ro/

Bhttps://ro. wikipedia. org/
“https://corola. racai. ro/
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este stratul de iesire si are tot atatea noduri cate etichete POS sunt posibile. Pe langa
arhitectura LSTM, un model secventa-la-secventa a fost implementat pentru sarcina
de a prezice eticheta MSD. Atat codificatorul cat si decodorul sunt compuse din
straturi LSTM. Am antrenat retelele pentru un numar diferit de epoci (de la 25 la
100) cu diferite dimensiunile ale batch-ului (de la 256 la 1024) si diferite dimensiunile
latente ale straturilor LSTM (de la 64 la 1024).

Rezultate si discutii In [6], performanta sistemelor a fost misurati la nivel de
acuratete (ca raport dintre predictiile corecte prezisa si numarul total de instate).
Cea mai buna precizie (99,18%) a fost obtinuta de sistemul LSTM cu un strat dens,
prezicand doar prima litera a POS-ului.
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Procesarea datelor din domeniul
medical

Diagnosticarea pacient,ilor folosind metode de Topic Modelling

Cand vine vorba deespre evaluarea stdrii de sandtate a pacientilor, medicii anal-
izeaza diferite aspecte ale vietii persoanei, in cadrul procesului de anamneza. Diag-
nosticele anterioare, antecedente familiale ale unei anumite boli, diferite simptome
declarate de pacient, impreuna cu mediul personal si cu stilul de viata contribuie la
stabilirea unui diagnostic adecvat, astfel incat sa poata fi prescris un plan de trata-
ment adecvat.

Descrierea experimentelor si a rezultatelor Pentru experimentele derulate in [3]
am folosit fisele medicale colectate de un medic de familie. Setul contine 102 de
instante, fiecare reprezentiand un pacient cu observatia clinica, tratamentele curente
si anterioare si raspunsul pacientului la tratament. Astfel, ca tip de date, am lu-
crat cu text (observarea clinica si tratamentul prescris, ambele in limba engleza) si
numere (raspunsul pacientului la tratament criptat de la 1 = neresponsibil la 5 =
foarte receptiv). Pentru a respecta politicile GDPR, toate informatiile personale ale
pacientilor (nume, adrese) au fost anonimizate de catre medic Tnainte de a ne oferi
acces la date. Au fost necesari cativa pasi de preprocesare pentru a pregati set de
date pentru algoritmii de invatare automata alesi. Pentru a genera caracteristicile
textuale relevante, am folosit frecventele cuvantului: Frecventa Termenului (TF),
Frecventa Documentului invers (IDF) si Frecventa pe termen - Frecventa inversa a
documentelor (TF-IDF). Pentru a modela subiectele prezente in textele analizate, am
folosit alocarea de dirichlet latent (LDA) si indexarea semantica latenta. Primul pas
a fost clasificarea textelor folosind TF-IDF. Modelul obtinut a fost potrivit utilizand
80% din date, in timp ce predictiile au fost realizat pentru restul de 20% din setul
de date. Pentru a aplica LDA pentru modelarea subiectelor, am creat un corpus de
intrare si un dictionar, folosind limbajul natural Toolkit Python toolkit: mai intdi am
asociat fiecare cuvant cu un ID unic si apoi fiecare ID-ul cuvantului a fost mapat cu
frecventa cuvantului, obtinand astfel corpusul dorit. Am folosit topic coherence score
pentru a determina numarul de subiecte folosite pentru algoritmul LDA.

Analizarea stilului personal de comunicare

In era Big Data cand datele audio si scrise sunt disponibile aproape peste tot (de la
retelele sociale pana la bazele de date inregistrate oficiale) devine imperios necesar
sa abordam problema obtinerii automate a informatiilor din datele colectate fie prin
interpretarea raspunsurilor la chestionare (pentru a determina diferite trasaturi, stil-
uri de comunicare, personalitate psihologica, tendinte viitoare in cumparaturi sau
marketing etc.) sau prin prezicerea evenimentelor viitoare (diagnostice, evolutia
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sau remisiunea bolii, niveluri de stres legate de situatii contextuale, intentie suici-
dara, categorii vulnerabile de persoane in anumite contexte etc.).

Descrierea experimentelor si a rezultatelor In [2] am analizat sase algoritmi de
fnvatare automata pentru sarcina de clasificare. Mai exact, am folosit datele obtinute
din raspunsurile oferite la un chestionar pentru determinarea stilului de comunicare
si am incercat sa corelam nivelul de stres al unei persoane cu stilul de comunicare.
Setul nostru de date contine 220 de instante cu mai mult de 60 de variabile. Am ales
chestionarul propus de Marcus si colab. in [37] care clasifica stilul de comunicare al
unei persoane intr-unul din cele patru stiluri de comunicare: non-asertiv, manipu-
lator, agresiv si asertiv, prin rispunsul la un set de 60 de intrebiri. In plus, pentru
experimentele descrise in [2] fiecare persoana a fost rugata sa-si masoare nivelul de
stres (scazut, mediu sau ridicat). Scopul studiului nostru a fost de a analiza corelatia
dintre nivelul de stres si stilul de comunicare. Am transmis datele la sase algoritmi
de clasificare: modele bazate pe arbori de decizie, suport vector machine, Random
forest, clasificare bazata pe instante (k-NN), Naive Bayse si regresie logistica. Am
evaluat Tnvatarea prin aplicarea tehnicii de validare incrucisata. Prin urmare, ne-am
fmpartit setul de date 1n k subseturi si am antrenat in mod repetat sistemele folosind
k - 1 subseturi pentru invatare si ultimul subset k pentru validare. Am evaluat acesti
algoritmi in termeni de acuratete, precizie, sensibilitate si specificitate. Rezultatele
obtinute de cei sase clasificatori se afla in limitele acceptate in literatura de special-
itate. Daca analizam rezultatele obtinute de catre metrica de precizie, putem con-
cluziona ca Random Forest are cele mai bune performante, obtindnd o precizie de
97%, in timp ce Naive Bayes au obtinut cele mai slabe rezultate, doar 85%.



Imbunatatirea sistemelor de sinteza
a vocii pentru limba romana

Text-to-speech (TTS), cunoscut si sub numele de Sinteza vorbirii, reprezinta un subiect
de interes pentru cercetare datorita varietatii mari de aplicatii din industrie. TTS
urmareste sa creeze vorbire inteligibila si naturala prin sintetizarea unui text dat si
necesita cunostinte din diverse discipline: lingvistica, acustica, procesare a semnalu-
lui, invatare automata.

Pot datele de vorbire sintetizate sa imbunatateasca expresivi-
tatea vorbirii?

Conform celor mai recente cercetari, naturaletea sistemelor text-to-speech a cres-
cut datorita utilizarii modelelor de deep learning. Cu toate acestea, expresivitatea
vocilor sintetizate (care depinde de existenta corpusurilor expresive) ramane un
domeniu de interes, In special pentru limbajele cu resurse reduse cantitativ. Limba
romana face parte din categoria limbilor cu date limitate in domeniul expresivitatii,
atat pentru voci, cat si pentru seturi de date.

Experimental Setup Pentru experimentele noastre efectuate in [7] am creat MARA,
un set de date expresive disponibil online la http://speech. utcluj. ro/marasc/. In
plus, ne-am propus sa analizam impactul datelor obtinute in urma procesului de
sintezd asupra expresivitate generale a sistemului TTS. In primul rand, am impartit
setul de date In doua subseturi pe baza expresivitatii continute in date: MARA-
Flat si MARA-Expr. Am antrenat sistemele TTS care folosesc numai subsetul nara-
tiv MARA-Flat. Din datele audio MARA-Expr am extras durata fonemelor si con-
turul FO care, combinate cu parametrii spectrali generati de sistemele TTS pentru
aceleasi enunturi, au generat forma de unda. Pentru a suprima artefactele obtinute
in urma sintetizate datelor folosind HTS, am aplicat o proceduri de postfiltrare. In
consecintd, iesirea sistemului HTS antrenat cu intregul set de date MARA-Flat a fost
asociat cu fisiere audio naturale intr-o maniera de conversie de voce. Aceasta arhi-
tectura de conversie a vocii este menita sa directioneze intrarea initiala catre vocea
tinta, corectand astfel artefactele rezultate.

Evaluare si rezultate Sistemele au fost evaluate atat prin metode obiective, cat si
subiective. Am ajuns la concluzia ca apar diferente semnificative statistic intre car-
acteristicile sistemele antrenate cu date expresive obtinute prin sinteza. Mai mult,
testele de ascultare au aratat ca, desi substituind probele naturale cu copiile lor sinte-
tizate in datele de antrenament ale unui sistem TTS end-to-end, reteaua este capabila
sa faca o medie a artefactelor spectrale pentru acste mostre audio. Cu toate acestea,
principalul scop al acestui studiu a fost introducerea setului de date MARA, cu date
audio expresive In limba romana.


http://speech.utcluj.ro/marasc/
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Utilizarea postfiltrarii pentru a imbunatati calitatea sistemelor
TTS cu date limitate

Pentru limbile cu putini vorbitori nativi, este dificil sa obtinem seturi mari de date
pentru a antrena un sistem TTS calitativ. Cele mai comune abordari pentru a suprima
acest dezavantaj constau in Tnajustarea sau in adaptarea parametrilor modelului pre-
antrenat folosind date de la un anumit vorbitor sau dintr-o anumita limba tinta, sau
prin adaugarea unor embedding-uri ale vorbitorului la caracteristicile acustice sau
lingvistice pentru a ajuta modelul sa Invete discriminativ caracteristici din setul de
date de antrenament.

Experimental setup In lucrarea originali de cercetare [4] am evaluat utilizarea
tehnicilor de postfiltrare pentru a fmbunititi vocea sintetizati. In consecinti, am
antrenat un sistem TTS (folosind diverse cantitati de date de la diferiti vorbitori in
limba romana) si am rafinat vocea obtinuta folosind o retea de postfiltrare, pentru a
depasi dezavantajul datelor limitate. Am obtinut 20 de sisteme care au fost analizate
folosind metode obiectiv de evaluare. In plus, am selectat 7 sisteme pentru o eval-
uare prin metoda subiectiva a testelor de ascultare, aplicate unor vorbitori nativi de
limba roméana. Experimentele au fost structurate in doua etape:

1. am antrenat un sistem TTS bazat pe deep learning, folosind cantitati diferite
de date

2. am folosit o retea neuronala de postfiltrare pentru a imbunatati vocea sintetoca
obtinuta

Am folosit corpusul de vorbire in limba romana SWARA [38] cu doua voci fem-
inine suplimentare (MAR si BEA) inregistrate in scopuri de testare, in conditii sim-
ilare de inregistrare si folosind aceleasi prompturi. Datele de intrare au fost trans-
mise sistemelor TTS se bazeaza pe configuratia Blizzard Challenge 2017 Merlin [39].
Cantitatea de datele intrare variaza de la 50 de enunturi (aprox. 5 minute), 100 de
enunturi (aprox. 10 minute) pana la 500 de enunturi (aprox. 50 de minute) si constau
in perechi de caracteristici lingvistice si acustice. Retelele neuronale de postfiltrare s-
au bazat pe tehnica conversiei de voce (En. voice conversion) si adaptarea vorbitorului
(o voce eigen - antrenata pe date mixte de la mai multi vorbitori - este directionata
apoi catre caracteristicile acustice ale unui anumit vorbitor).

Rezultate si interpretari Performantele sistemelor au fost evaluate atat din per-
spectiva masurilor obiective cat si subiective. Daca analizam rezultatele obtinute
prin aplicarea sistemelor de postfiltrare, putem observa ca scorurile MCD au scazut
cu 5% pana la 7,5%. Dublarea artificiala a datelor a crescut calitatea sistemelor.
Dublare datele atit pentru antrenament, cat si pentru postfiltrare au condus la o
scadere de 10% a valorilor MCD. Cu toate acestea, dublarea datelor numai pentru
etapa de postfiltrare a schimbat usor rezultatele. Dacd sunt disponibile date pentru
mai multi vorbitori, tehnica de adaptare a vorbitorilor s-a dovedit a fi o solutie, ceea
ce a condus la scoruri MCD mai mici.
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Concluzii si direct ii viitoare de
cercetare

Aceasta teza reuneste solutii bazate pe invatarea automata pentru problemele pentru
procesarea textului si sinteza vorbirii.

Pentru partea de procesare a limbajului natural (NLP), ne-am concentrat pe doua
directii. Pe de o parte, am aplicat mai multe modele de Invatare automata pentru a
automatiza procesul de extragere a informatiilor relevante din fisele medicale. Am
analizat atat tehnicile de invatare supravegheate (clasificarea textului [2]), cit si cele
nesupravegheate (gruparea documentelor, topic modelling [3]). Experimentele au
fost efectuate pentru texte scrise in limba engleza. Pe de altd parte, am abordat
aspecte ale adnotarii textului prin aplicarea solutiilor bazate pe retele neuronale in
sarcini precum restaurarea automata a diacriticelor [5], lematizarea automata [1] sau
etichetarea POS [6]. Aceste ultime experimente au fost rulate pentru texte scrise in
limba romana.

In experimentele noastre de la [1,5,6] am antrenat sistemele de invitare profunda
intr-o maniera supervizata, cu perechi de cuvinte etichetate si adnotarile corespun-
zatoare. (lema, forma diacritizata sau eticheta POS, in functie de sarcina cercetata).
Textul de intrare a fost codificat si folosit de o arhitectura codificator-decodor. Ca
directie viitoare de cercetare, ne vom concentra pe analizarea si altor tipuri de retele
neuronale, cum ar fi retelel recurente bidirectionale, GRU sau arhitecturi bazate doar
pe atentie (transformers), care sunt deja aplicate frecvent 1n alte sarcini de procesare
a textului. Cu toate acestea, imbogatind textul de intrare cu mai multe informatii
de context poate duce la rezultate mai bune in prezicerea adnotarii dorite. Cu toate
acestea, trebuie sa mentionam ca studiile [1,5,6] au avut ca scop procesarea automata
a textului de intrare folosind cunostintele minime legate de context, mai ales in lipsa
unor corpusuri mari adnotate in limba romana.

In paralel cu adnotarea automati a textelor scrise in limba roman, am aplicat
algoritmii NLP de invatare automata pentru a usura munca medicilor. Ne-am con-
centrat cercetarea pe douad directii principale: determinarea diagnosticului medical
al pacientilor prin tehnici de topic modelling [3] si interpretarea rezultatelor ches-
tionarelor psihologice [2]. La inceput, am creat un set de date format din inreg-
istrarile personale ale unui medic de familie, adunate in cadrul consultatiilor. Setul
de date contine 102 instante, constand in text scris, mai precis observatiile clinice
si tratamentul prescris, limba engleza, cat si date numerice reprezentand raspunsul
pacientului la tratament. O alta directie de cercetare a combinat psihologiea cogni-
tiva si invatarea automata: interpretarea utomata a raspunsurilor obtinute in urma
aplicarii unui chestionar psihologic. Am analizat peste 200 de instante cu mai mult
de 60 de variabile, deoarece fiecare participant la studiu a fost rugat sa raspunda la
un 60 intrebari ale unui chestionar cu scopul de a determina stilul de comunicare.
Pentru setul de date obtinut si sarcina curentd, am instruit si testat 6 clasificatori
de invatare automatd. Ca directii viitoare de cercetare din domeniul NLP folosind
date medicale, intentionam sa analizam impactul si eficacitatea altor algoritmi de
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fnvatare automata, dar si algoritmi de invatare profunda. in al doilea rand, ar fi in-
teresant sa studiem date medicale scrise in limba romana, avand in vedere nu doar
particularitatile limbii (diacritice, ortografie etc.), ci si provocarea de a culege datele
de intrare, avand In vedere ca limba romana este putin reprezentata. Mai mult,
putem aplica sistemele dezvoltat in [1, 5, 6] pentru a automatiza prelucrarea textelor
medicale scrise In limba romana.

Pentru partea de sinteza text In vorbire, scopul a fost sporirea calitatii si expresivi-
tatii vocii sintetizate. Am analizat diferite arhitecturi de retele neuronale folosind
texte In limba romana ca date de intrare. Abordarile noastre sunt noi in raport cu
domeniul Sintezei vorbirii in limba romana si au fost publicate in articole de cerc-
etare In cadrul lucrarilor conferintelor [4, 7].

In experimentele noastre din [4] am cercetat potentialul tehnicilor de postfiltrare
pentru a imbunatati calitatea sistemelor TTS cu cu resurse reduse. Ne-am impartit
abordarea in doua parti: mai Intdi am antrenat sistemele TTS cu cantitati diferite
de date, apoi am aplicat o retea neuronala de postfiltrare pentru a imbunatati vocea
sintetizata. Cantitatea de date de intrare la antrenare variaza de la 50 de enunturi
(aprox. 5 minute), 100 de enunturi (aprox. 10 minute) pana la 500 de enunturi (aprox.
50 de minute) si constau in perechi de caracteristici lingvistice si acustice. In plus, am
antrenat doua sisteme cu date de intrare dublate, prin simpla addaugare de doua ori
a datelor initiale, pentru a analiza daca calitatea rezultatului este influentata mai de-
graba de cantitatea fizica de date decat de continutul datelor. Retelele neuronale de
postfiltrare s-au bazat pe tehnica de conversie a vocii si adaptarea catre un vorbitor
(o voce eigen - antrenatd pe date mixte de la mai multe vorbitori - este orientata catre
caracteristicile acustice ale unui anumit vorbitor). Aceste ultime experimente au fost
efectuate pentru texte si mostre audio in limba romana si rezultatele sunt detaliate In
lucrarea de cercetare [4]. Intrucat aceastd lucrare a ficut parte din proiectul de cerc-
etare SINTERO ° trebuie si mentionim ci eu, in particular, am fost responsabila
pentru Inregistrarea propriei voci pentru testare (voce MAR) si pentru procesarea
fisierelor audio rezultate. Mai mult, m-am ocupat de sistemele care au fost instruite
pe baza vocii MAR si am analizat rezultatele lor obtinute in cadrul experimentelor
din [4].

Lucrarea de cercetare [7] analizeaza diferite moduri de a imbogati expresivitatea
sistemeor TTS in contextul unor seturi de date emotional/expresiv cu resurse re-
duse. Cu acest scop 1n minte, am creat mai intai un set de date expresiv in limba
romanad, pornind de la o carte audio (Mara - scrisa de loan Slavici) care a fost seg-
mentata manual in fisiere mai mici, dupa pauzele de de vorbire ale cititorului. Textul
scris a fost adnotat prin Platforma RACAI Relate cu informatii lingvistice de nivel
inalt. Pornind de la setul de date MARA, am analizat impactul datelor de vorbire
sintetizate asupra expresivitatii generale a sistemelor TTS. Am antrenat 5 sisteme
TTS diferite cu diverse cantitati de date expresive ca intrare. Toate rezultatele sunt
descrise in munca noastra de cercetare [7].

Ca directii viitoare de cercetare pentru partea de sinteza a vorbirii, in plus fata de
analizarea mai multor tipuri de arhitecturi TTS (bazate pe atentie, transformatoare),
este interesant de examinat alte vocodere sau de a adauga mai multe caracteristici
(lexicale sau embedinguri ale vorbitorilor) la reteaua de postfiltrare in Incercarea de
a Imbogati calitatea vorbirii sintetizate. Pentru experimentele cu sisteme expresive
TTS, ne propunem sa analizam si alte metode pentru a obtine date de sinteza expre-
sive de calitate. In plus, ludm in considerare posibilitatea transferului de prozodie
de la feminim catre masculin si viceversa.

Bhttps://speech. utcluj. ro/sintero/
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2]

Teza in ansamblu Avand 1n minte toate experimentele rulate pentru datele de
intrare scrise in limba romanad, intentionam sa incapsuldm toate resursele si sis-
temele descrise in lucrarea de fata Intr-un singur instrument, cu scopul de a ajuta alti
cercetatori. Mai precis, ne propunem sa cream un sistem text-to-speech romanesc,
imbogatit cu expresivitate, care sa fie alimentat cu textul scris de intrare preprocesat
folosind instrumentele analizate in [1, 5, 6] si constand in tehnologiile TTS introduse
in [4,7].






23

Bibliografie selectiva

[10]

Maria Nu,tu. Deep learning approach for automatic romanian lemmatization.
Procedia Computer Science, 192:49-58, 2021. Knowledge-Based and Intelligent

Information and Engineering Systems: Proceedings of the 25th International
Conference KES2021.

Adriana Mihaela Coroiu, Alina Delia Calin, and Maria Nutu. Communication
style - an analysis from the perspective of automated learning. In Véra Kiirkova,
Yannis Manolopoulos, Barbara Hammer, Lazaros Iliadis, and Ilias Maglogian-
nis, editors, Artificial Neural Networks and Machine Learning —ICANN 2018, pages
589-597, Cham, 2018. Springer International Publishing.

Adriana Mihaela Coroiu, Alina Delia Calin, and Maria Nutu. Topic modeling
in medical data analysis. case study based on medical records analysis. In 2019
International Conference on Software, Telecommunications and Computer Networks
(SoftCOM), pages 1-5, 2019.

Beata Lérincz, Maria Nufu, Adriana Stan, and Mircea Giurgiu. An evaluation
of postfiltering for deep learning based speech synthesis with limited data. In
2020 IEEE 10th International Conference on Intelligent Systems (IS), pages 437-442,
2020.

M. Nutu, B. Lérincz, and A. Stan. Deep learning for automatic diacritics restora-
tion in romanian. In 2019 IEEE 15th International Conference on Intelligent Com-
puter Communication and Processing (ICCP), pages 235-240, 2019.

Beata Lérincz, Maria Nufu, and Adriana Stan. Romanian part of speech tagging
using Istm networks. In 2019 IEEE 15th International Conference on Intelligent
Computer Communication and Processing (ICCP), pages 223-228. IEEE, 2019.

Adriana Stan, Beata LOrincz, Maria Nutu, and Mircea Giurgiu. The mara cor-
pus: Expressivity in end-to-end tts systems using synthesised speech data. In
2021 International Conference on Speech Technology and Human-Computer Dialogue
(SpeD), pages 85-90, 2021.

ANGGA PRATAMA, RAKSAKA INDRA ALHAQQ, and YOVA RULDE-
VIYANI. Sentiment analysis of the covid-19 booster vaccination program as a
requirement for homecoming during eid fitr in indonesia. Journal of Theoretical
and Applied Information Technology, 101(1), 2023.

Dan Ungureanu, Madalina Badeanu, Gabriela-Catalina Marica, Mihai Dascalu,
and Dan loan Tufis. Establishing a baseline of romanian speech-to-text mod-
els. In 2021 International Conference on Speech Technology and Human-Computer
Dialogue (SpeD), pages 132-138. IEEE, 2021.

Beata Lorincz, Elena Irimia, Adriana Stan, and Verginica Barbu Mititelu. Rolex:
The development of an extended romanian lexical dataset and its evaluation at



24

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

predicting concurrent lexical information. Natural Language Engineering, pages1-
26,2022.

Eray Eren and Cenk Demiroglu. Deep learning-based speaker-adaptive post-
filtering with limited adaptation data for embedded text-to-speech synthesis
systems. Computer Speech and Language, page 101520, 2023.

Beata Lorincz. Contributions to neural speech synthesis using limited data en-
hanced with lexical features. In Proc. 2021 ISCA Symposium on Security and Pri-
vacy in Speech Communication, pages 83-85, 2021.

Anas Fahad Khan, Christian Chiarcos, Thierry Declerck, Daniela Gifu, Elena
Gonzdlez-Blanco Garcia, Jorge Gracia, Maxim lonov, Penny Labropoulou,
Francesco Mambrini, John P McCrae, et al. When linguistics meets web tech-
nologies. recent advances in modelling linguistic linked open data. Semantic

Web, 14, 2022.

Lukas Stankevicius, Mantas LukoSevicius, Jurgita Kapocituté-Dzikiené, Monika
Briediené, and Tomas Krilavic¢ius. Correcting diacritics and typos with a byt5
transformer model. Applied Sciences, 12(5):2636, 2022.

Lukas Pakalniskis. Giliuoju mokymusi gr,istas diakritiniu, Zenklu, atstatymas lietuviu,
kalbai. PhD thesis, Kauno technologijos universitetas, 2022.

Adriana Stan and Beata Lorincz. Generating the voice of the interactive virtual
assistant. In Virtual Assistant. IntechOpen, 2021.

Yasser Hifny. Recent advances in arabic syntactic diacritics restoration. In
ICASSP 2021-2021 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP), pages 7768-7772. IEEE, 2021.

Jakub Naplava, Milan Straka, and Jana Strakova. Diacritics restoration using
bert with analysis on czech language. arXiv preprint arXiv:2105.11408, 2021.

Saeed Esmail, Kfir Bar, and Nachum Dershowitz. How much does lookahead
matter for disambiguation? partial arabic diacritization case study. Computa-
tional Linguistics (2022) 48 (4): 1103-1123., 2022.

Kristen M Scott, Simone Ashby, and Roberto Cibin. Implementing text-to-
speech tools for community radio in remote regions of romania. In Adjunct
Proceedings of the 2020 ACM International Joint Conference on Pervasive and Ubig-
uitous Computing and Proceedings of the 2020 ACM International Symposium on
Wearable Computers, pages 123-126, 2020.

Abdulmohsen Al-Thubaity, Atheer Alkhalifa, Abdulrahman Almuhareb, and
Waleed Alsanie. Arabic diacritization using bidirectional long short-term mem-
ory neural networks with conditional random fields. IEEE Access, 8:154984-
154996, 2020.

FLORIN IORDACHE, LUCIAN GEORGESCU, DAN ONEATA, and HORIA
CUCU. Romanian automatic diacritics restoration challenge. In Proceedings of
the 14th international conference “linguistic resources and tools for natural language
processing, pages 64-74, 2019.



[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

25

Shafahat Sardarov. Development and Design of Deep Learning-based Parts-of-
Speech Tagging System for Azerbaijani language. PhD thesis, Khazar Univer-
sity,Azerbaijan, 2022.

Josipa Jurici¢. Oznacavanje vrsta rijeci pomocu neuronskih mreza. PhD thesis, Uni-
versity of Split. Faculty of Science. Department of Informatics, 2022.

Aditi Gupta and Hoor Fatima. Topic modeling in healthcare: A survey study.
NEUROQUANTOLOGY, 20(11):6214-6221, 2022.

Jonah Kenei, E Opiyo, and ] Machii. Modeling and visualization of clinical texts
to enhance meaningful and user-friendly information re-trieval. In Med. Sci.
Forum, volume 1. The 2nd International Electronic Conference on Healthcare,
2022.

Alexander Selvikvag Lundervold and Arvid Lundervold. An overview of deep
learning in medical imaging focusing on mri. Zeitschrift fiir Medizinische Physik,
29(2):102-127,2019. Special Issue: Deep Learning in Medical Physics.

Yuxuan Wang, R] Skerry-Ryan, Daisy Stanton, Yonghui Wu, Ron ]J. Weiss,
Navdeep Jaitly, Zongheng Yang, Ying Xiao, Zhifeng Chen, Samy Bengio, Quoc
Le, Yannis Agiomyrgiannakis, Rob Clark, and Rif A. Saurous. Tacotron: To-
wards End-to-End Speech Synthesis. In Proc. Interspeech, 2017.

Yuxuan Wang, Daisy Stanton, Yu Zhang, R] Skerry-Ryan, Eric Battenberg, Joel
Shor, Ying Xiao, Fei Ren, Ye Jia, and Rif A Saurous. Style tokens: Unsuper-
vised style modeling, control and transfer in end-to-end speech synthesis. arXiv

preprint arXiv:1803.09017, 2018.

Naihan Li, Shujie Liu, Yanqing Liu, Sheng Zhao, and Ming Liu. Neural speech
synthesis with transformer network. In Proceedings of the Thirty-Third AAAI
Conference on Artificial Intelligence and Thirty-First Innovative Applications of Arti-
ficial Intelligence Conference and Ninth AAAI Symposium on Educational Advances
in Artificial Intelligence, AAAI'19/IAAI'19/EAAI'19. AAAI Press, 2019.

Keith Ito and Linda Johnson. The lj speech dataset. https://keithito. com/ LJ-
Speech-Dataset/, 2017.

Heiga Zen, Viet Dang, Rob Clark, Yu Zhang, Ron ] Weiss, Ye Jia, Zhifeng Chen,
and Yonghui Wu. Libritts: A corpus derived from librispeech for text-to-speech.
arXiv preprint arXiv:1904.02882, 2019.

Verginica Barbu Mititelu, Elena Irimia, and Dan Tufis. Corola—the reference
corpus of contemporary romanian language. In LREC, pages 1235-1239, 2014.

Jakub Naplava, Milan Straka, Pavel Stranak, and Jan Hajic. Diacritics restora-
tion using neural networks. In Proceedings of the Eleventh International Conference
on Language Resources and Evaluation (LREC-2018), 2018.

Horia Cristescu. Romanian diacritic restoration with neural nets.

Radu Simionescu. Graphical grammar studio as a constraint grammar solution
for part of speech tagging. In The Conference on Linguistic Resources and Instru-
ments for Romanian Language Processing, volume 152, 2011.


https://keithito.com/LJ-Speech-Dataset/
https://keithito.com/LJ-Speech-Dataset/
https://keithito.com/LJ-Speech-Dataset/

26

[37]

[38]

[39]

Stroe Marcus, Teodora David, and Adriana Predescu. Empatia s,i rela,tia profesor-
elev. Editura Academiei Republicii Socialiste Romania, 1987.

Adriana Stan, Florina Dinescu, Cristina Tiple, Serban Meza, Bogdan Orza, Mag-
dalena Chirila, and Mircea Giurgiu. The SWARA Speech Corpus: A Large
Parallel Romanian Read Speech Dataset. In Proceedings of the 9th Conference
on Speech Technology and Human-Computer Dialogue (SpeD), Bucharest, Romania,
July, 6-9 2017.

Zhizheng Wu, Oliver Watts, and Simon King. Merlin: An open source neural
network speech synthesis system. In proceedings of the 9th International Speech
Communication Association (ISCA) Speech Synthesis Workshop: SSW 2016, pages

202-207, Sunnyvale, United States, 2016. International Speech Communication
Association (ISCA).



