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En estudios anteriores se ha demostrado que no existe un método directo para obtener la acentuacion de las
palabras de una frase a partir de los rasgos prosadicos (energia, frecuencia fundamental y duracion del nicleo
vocalico). Debido a que en e discurso continuo se pierde de manera significativa la relacion entre
acentuacion y rasgos prosodicos, es necesario utilizar técnicas mas sofisticadas que puedan extraer relaciones
complegjas entre los datos. En este sentido es necesario cubrir dos aspectos importantes del problema: las
caracteristicas locales de |os segmentos de voz y sus dindmicas alo largo de una frase.

En la primera parte de este trabajo se describiran distintas aternativas para la clasificacion de estructuras
acentuales. Se utilizan métodos de cuantizacion vectorial con aprendizaje y arboles de redes neuronales para
encontrar las estructuras acentuales a partir de los rasgos prosodicos, sobre la base de una segmentacion
silabica conocida. En la segunda parte del trabajo se describe un método que ataca los dos aspectos del
problema en forma conjunta. Este método, basado en modelos ocultos de Markov, realiza la segmentacion y
clasificacion de estructuras acentual es simultaneamente.

Los resultados de clasificacion obtenidos con érboles de redes neuronales superan ampliamente a los
alcanzados con cuantizacion vectorial con aprendizaje. Los mejores resultados obtenidos con model os ocultos
de Markov se lograron modelando explicitamente las tonicidades silabicas (atonica o ténica) y teniendo en
cuenta las palabras que se consideran inacentuadas en el discurso continuo. Los experimentos en donde se
hizo distincion entre los diferentes nlcleos vocadicos arrojaron resultados algo inferiores pero debe
considerarse que estos model 0s proporcionan mas informacién para etapas posteriores de clasificacion.

1 Introducciéon

En esta seccion se hara una introduccién a los sistemas de clasificacion estética que pueden utilizarse para
estimar la estructura acentual (EA) de una palabra a partir de la informacion prosddica de cada silaba.

Losarboles de decision (AD) y lasredes neuronales artificiales (RNA) son dos técnicas ampliamente utilizadas
parala clasificacion de patrones. Los AD generan un conjunto de particiones en el espacio de entrada basdndose
en una estructura jerarquica de nodos en los que se realizan comparaciones sobre alguna componente del vector
de caracteristicas. Las redes neuronales estén formadas por un conjunto de unidades de procesamiento no lineal

altamente interconectadas, que procesan en paralelo un conjunto de datos para extraer informacion. Existen

diferentes modelos neuronales para la implementacion de clasificadores supervisados y no supervisados. El

perceptron multicapa es un gjemplo clasico de clasificador simple supervisado, mientras que los mapas
autoor ganizativos (MAO) son ejemplos de clasificadores simples no supervisados [1][6].

1.1  Mapas autoorganizativos

Las areas del cerebro, especialmente de la corteza cerebral, se hallan organizadas segiin diferentes modalidades
sensoriales. Esta organizacion de la actividad cortical del cerebro puede describirse mediante mapas ordenados.
Por gjemplo, se encuentran los mapas retinoscdpicos de la corteza visual, 1os mapas tonotdpicos de la corteza
auditiva, los mapas somatotdpicos de la corteza somatosensorial y |os mapas de retardo interaural. Inspirado en
el mapeo ordenado del cerebro, Kohonen introdujo en 1982 un algoritmo de autoorganizacion para producir

mapas ordenados que simulan cortezas biol 6gicas simplificadas, con el objeto de resolver problemas précticos de
clasificacion y reconocimiento de patrones [7]. Los MAO presentan la propiedad de preservacion de la vecindad,

gue los distingue de otros paradigmas de RNA. Estas arquitecturas son entrenadas mediante aprendizaje

" Correspondencia: d.milone@ieee.org



sinc(i) Laboratory for Signals and Computational Intelligence (http://fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone & A. J. Rubio Ayuso; "Estimacién de estructuras acentuales"

Memorias del X1V Congreso Argentino de Bioingenieria. pp. 70, 2003.

competitivo, es decir, las neuronas compiten entre ellas para ser activadas, dando como resultado la activacion de
unasolaalavez. Estaneuronaes|lamadaneurona ganadora y a diferencia de otras RNA donde sdlo se permite
gue aprenda la unidad ganadora, en los MAO todas las unidades vecinas a la ganadora reciben una
realimentacion procedente de la misma, participando de esta manera en €l proceso de aprendizaje.

En la configuracion bésica de un MAO se observan las neuronas de entrada = y una red bidimensional de
neuronas de salida #i. Un peso sindptico . conecta a la neurona «=: con la #i. A cada neurona de entrada = se le
presenta el i-ésimo elemento de cada patrén de entrada *(1) & E” siendo n la ocurrencia temporal de este patrén.

El arreglo bidimensional de neuronas de salida incluye conexiones entre las neuronas vecinas simulando la

realimentacion lateral. Si &7 es una neurona ganadora durante €l entrenamiento de un MAOQ, las neuronas vecinas

gue también serén actualizadas quedan en una region determinada por una funcion de vecindad A«izl. Esta
region puede tener diferentes formasy es variable con . El area cubierta comienza siendo maximay se reduce a
medida que avanza el entrenamiento hasta no incluir ninguna neurona vecina a la ganadora. La ecuacién basica
de adaptacion es.

. { wiinl + nin)xin) - wiin)] sis; € Agin)

wilm) o1 obra cas

Para més detalles véase [5].

1.2  Cuantizacién vectoria con aprendizaje

La cuantizacion vectorial surge originalmente como un método de compresion, pero también puede ser
interpretada como un proceso de clasificacion. En la cuantizacion vectorial se intenta extraer la estructura
subyacente a un grupo de patrones para dividir € espacio de entrada en un nimero finito de regiones y asociar a
cada una de ellas un vector caracteristico o centroide. Cada uno de estos centroides esté asociado a una etiqueta
0 numero de indice y de esta forma se cuantiza la informacién contenida en los vectores de entrada. En

particular, la cuantizacion vectorial con aprendizaje (CVA) es una técnica que se puede utilizar para gjustar la
posicién de los centroides y mejorar € rendimiento de un clasificador en las fronteras de las regiones de
decision.

Existen diferentes versiones del algoritmo de CVA en base a una misma idea central. A partir de una apropiada
configuracion inicial, el algoritmo CVAL consiste simplemente en acercar o a€ar un centroide a patrén de
entrada de acuerdo a si fue bien o mal clasificado, respectivamente. La ecuacion de adaptacion que utiliza el

algoritmo es; Weln + 1) = w.in) + slniyn]ixin| — w.(n]] donde se define:

n ‘ _ '\-Ci _l" l:r.':l i
sinh = & 1 g o
L 8lTmlzFc

Una optimizacion para este algoritmo consiste en la adecuada seleccidén de la funcion de variacion para la
velocidad de aprendizaje mediante:

LA |.||i - = .-__'__.._____._

El método resultante se denomina CVA1 optimizado (CVA1-O) [6].

1.3  Induccion de reglas mediante arboles de decision

En este paradigma el algoritmo de aprendizaje busca una coleccién de reglas que clasifican “mejor” 1os gjemplos
de entrenamiento y se puedan representar como un AD. Estas estructuras pueden pensarse como diagramas de
flujo en donde cada nodo representa una pruebay cada rama que sale del nodo representa un resultado posible a
dicha prueba. Para una revision mas detallada se puede consultar [2].

Existen AD binarios y n-arios, de acuerdo a la cantidad de particiones realizadas en cada nodo. Dependiendo de
las caracteristicas de la funcion del nodo y del tamafio del arbol, la frontera final de decisién puede ser muy
complegja. Una de las funciones mas empleadas es la prueba mediante un cierto umbral para cada atributo,
teniendo como resultado la particion del espacio de atributos por medio de hiperplanos paralelos u ortogonales a
los gjes coordenados del espacio de atributos.

Dos de los algoritmos de aprendizaje mas utilizados son ID3 y CART [12]. El algoritmo 1D3 genera AD u-arios
debido a que particiona e conjunto de gjemplos de entrenamiento en funcién del mejor atributo. La funcion
heuristica que utiliza ID3 para determinar el mejor atributo es una medida de la entropia para cada atributo. El
algoritmo CART genera AD binarios ya que para particionar el conjunto de gemplos en un nodo elige el mejor
par atributo-valor de acuerdo con el denominado criterio de Gini [15].
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Aunque los AD son intuitivamente atractivos y han tenido aplicaciones exitosas, existen algunos problemas que
pueden obstaculizar su empleo en casos reales. Entre estos problemas se pueden mencionar la presencia de datos
inconclusos, incompletos o ruidosos y €l hecho de que raramente se aprovechan en simultaneo todos atributos de
los vectores de entrada.

2 Estimacion mediante arboles de redes neur onales autoor ganizativas

Para solucionar algunos de los problemas gque se presentan con los AD, una aternativa consiste en la
implementacién hibrida de AD y RNA. Este tipo de enfoque permite aprovechar las ventajas de la clasificacion
jerarquicay crear fronteras de decision méas complejas con menos nodos, minimizando los problemas de ruido y
de estructuras intrincadas. Los érboles de redes neuronales (ARN) son AD que implementan la tarea de decisién
en los nodos mediante una red neuronal. De esta manera la decisién que se toma en cada nodo se basa en reglas
mas complejas, 1o que permite aproximar mejor las fronteras a costa de perder claridad en la interpretacion de las
reglas resultantes.

La cantidad de particiones que se producen en cada nodo puede ser fija o variable. Cuando la cantidad de clases
generadas puede variar para cada nodo, el ARN tiene la posibilidad de adoptar una configuracion mas adecuada
para el problema aresolver. Los ARN realizan una clasificacién basada en una combinacion de los métodos de
clasificacion simpley jerédrquica. Si se utilizaun MAO en cada uno de los nodos del ARN se aprovecha también
el hecho de que estas redes de entrenamiento no supervisado pueden separar los patrones de acuerdo a su
distribucién natural.

El algoritmo propuesto permite que en las primeras capas 0 nodos se separen los grupos de patrones mas
alejados entre si (0 més facilmente separables) y en las capas finales se haga una separacion mas fina de los
patrones (es decir, los més dificilmente separables). En el caso de arboles n-arios, un problema importante es
como decidir acerca de la cantidad de particiones a realizar en cada nodo. Para atacar este problema se
establecieron criterios basados en |os coeficientes de clasificacién que se describen a continuacion.

2.1 Coeficientes de clasificacion

Dado un clasificador general se define el conjunto de patrones de entrada como -+ = {*i.xx.....xp} con x € E
Los patrones de x pueden ser agrupados en s clases de entrada ¢. De la misma forma en que los patrones de
entrada Se agrupan segln las clases a las que pertenecen realmente, también se pueden agrupar de acuerdo a las

clases ;" en que son separados por e clasificador. Estas Ultimas forman e conjunto de clases de salida
R S o

Debe observarse que, en e caso mas general, la cantidad de clases de entrada Ar no necesariamente debe ser
igual alacantidad de clases de salida . Esta generalizacion resulta muy Gtil cuando el proceso de clasificacién
se realiza mediante clasificaciones sucesivas. En estas etapas intermedias en general AT = . No obstante, en el
clasificador visto como un solo conjunto generalmente setiene A = .

Una definicién importante para el desarrollo posterior esla matriz de interseccién de entrada-salida:

i | .I.'I I'”] l<i<M; 1<i<N

id = o= e L EY

donde |- | es el operador de cardinalidad. Esta matriz contiene en su . .r'-és_,_i_[na celda la cantidad de patrones de la
clase de entrada ! clasificados como pertenecientes ala clase de salida © .

A continuacién se analizan las limitaciones en la utilizacion del coeficiente de reconocimiento clasico como
criterio para el desarrollo de la topologia de un ARN.

2.1.1 Cosficiente de reconocimiento clasico

El coeficiente de reconocimiento que se utiliza generalmente para medir el rendimiento de un clasificador en el
reconocimiento de patrones se puede definir segun:

Este coeficiente tiene algunas Promedades gue suelen hacer confusa su interpretacion. El méximo que puede
acanzar er es 1 cuando **/V = 167 Sin embargo, €l minimo que puede alcanzar e no es cero ya que éste
depende del nimero de clases de salida ar. Cuando el clasificador se encuentra en un maximo de confusion,

distribuye igualmente cada clase de entrada en las clases de salida. Por lo tanto el minimo para « es 1/¥, ya que
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el maximo en cualquier clase de salida es || /M. Esto es particularmente confuso ya que un clasificador con dos
clases de salida no podriatener nunca un = = 1.5 (rendimiento menor a 50%).

Por otro lado, este coeficiente de reconocimiento no es aplicable cuando  # &, Ademés, tampoco lo es cuando
se hacen agrupaciones intermedias de varias clases de entrada en una clase de salida para ser luego separadas por
otro clasificador. El coeficiente no permite discernir en qué medida patrones de las mismas clases de entrada son
concentrados en la misma clase de salida y patrones de distintas clases de entrada son distribuidos en distintas
clases de sdlida. Para poder eliminar estas restricciones se definen dos coeficientes que miden estas
concentraciones y dispersiones por separado.

2.1.2 Cosficiente de concentracion interclase

Para medir en qué grado un clasificador agrupa patrones pertenecientes a una clase de entrada en una misma
clase de salida se define el coeficiente de concentracion interclase:

A K o " Ar N
E N max [ 1‘."’] - E E "u“
o= :
:1'_ = || E E -"..“.I
donde i X NI = 1X| #0
Se puede deducir que = = (M —1}/M + 1/M y a5, cuando los méximos de cada clase de entrada se encuentran

en distintas clases de salida y la cantidad de clases de salida es igual a la de clases de entrada, el coeficiente de
reconocimiento puede expresarse como una version escalada y desplazada del coeficiente de concentracion
intraclase.

Hay que destacar que, si bien el coeficiente de concentracion mide la capacidad con que un clasificador agrupa
patrones de una misma clase de entrada en una Unica clase de salida, no es capaz de detectar cuando todos los
patrones de entrada son Ilevados a una misma clase de salida. Para esto se define a continuacion el coeficiente
de dispersion intraclase.

2.1.3 Coficiente de dispersion intraclase

Para medir la capacidad que posee un clasificador para llevar patrones de distintas clases de entrada a distintas

clases de salida se define el coeficiente de dispersion intraclase:
N T . F=NisM-
M max| N - T a0
ol =

=8N =
(M-1)% 5 NIC

e o
donde nuevamente ;2 Vo) = 1],

2.2 Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento tiene por finalidad encontrar la estructura del AD y entrenar cada uno de los
nodos clasificadores. La totalidad de los patrones de entrenamiento se presenta inicialmente al nodo que se
encuentra en laraiz del &bol y alos nodos de los niveles siguientes les llega un subconjunto de patrones que ha
sido derivado jerarquicamente de abajo (raiz) hacia arriba (hojas).

Considerando un nodo en particular se debe decidir, en primer lugar, si se justifica o no realizar una tarea de
clasificacion. Asi se distingue entre dos tipos de nodos: nodos clasificadores y nodos terminales. Para declarar
gue un nodo es terminal o clasificador se deben tener en cuenta dos caracteristicas de su conjunto de patrones de
entrada: el grado de homogeneidad en clases y e nimero de patrones que posee. S hien esta Ultima
caracteristica no presenta ninguna dificultad en cuanto a su medicién objetiva la medida de la homogeneidad en
clases no es tan trivial. Por esta razon se define el coeficiente de concentracion para el conjunto de patrones de
entrada como:

o |||::|I_'{|_§I.“. ) —|X]
e = |'|-|'- _||! _'||_'-

Para determinar €l tipo de nodo en base a las caracteristicas mencionadas se comparan sus medidas con dos
umbrales: el umbral de concentracién minima de patrones de entrada () y el umbral de cantidad minima de
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patrones de entrada (=x). Si se encuentra un nodo clasificador entonces debe entrenarse el MAO correspondiente.
La dimension de entrada en esta red esta determinada por la dimension de los patrones y es la misma para todo el
arbol. Ladimension o cantidad de clases de salida junto con los nodos terminales definen la topologia final del
arbol.

Para determinar la cantidad apropiada de clases de salida se utiliza un proceso de crecimiento de nodo basado en
los coeficientes « y «i y dos umbrales de capacidad de clasificacion minima .. y »... Se adopta inicialmente una
configuracion con dos clases de salida (v = 2), se entrena lared y se evallia su rendimiento en la clasificacion.
En € caso en que no se supere alguno de los umbrales se incrementa » en uno y se repite el entrenamiento y
prueba. Este proceso culmina cuando ambos coeficientes superan sus correspondientes umbrales o cuando
alcanza el méximo permitido Mw..-. En este Ultimo caso, se elige la mejor de todas las configuraciones entre 2 y
Niax Yy Se considera concluido el entrenamiento de ese nodo. Este algoritmo de crecimiento de nodo se repite
para todos los nodos de cada nivel del arbol.

Cuando el &rbol ha sido entrenado se procede al etiquetado de los nodos terminales. La eleccion de la etiqueta
asignada a cada nodo terminal se redliza en base al maximo de la matriz '+ del nodo clasificador gue le dio
origen. Luego, los nodos terminales se unen —de acuerdo a su etiqueta— en otro nivel de nodos artificiales que
poseen las etiquetas de todas las clases. De estaformaen el ARN en su conjunto cumple ar = &,

2.3 Funcionamiento del ARN entrenado

Para realizar la clasificacion de un patron se necesita propagarlo a través del ARN. La propagacion del patron
puede realizarse en forma secuencial 0 en forma paralela. Cuando se propaga un patron en forma secuencial se
describe un camino a través del arbol mediante un simple algoritmo: se comienza por €l nodo raiz, se miden las
distancias del patron a cada uno de los centroides del MAO correspondiente y se elige como nodo siguiente
aquel indicado por el centroide que estd mas cerca del patron. Los dos Ultimos pasos se repiten hasta que se
Ilega aun nodo terminal y se clasificaal patron segun la etiqueta de este Gltimo nodo.

En la propagacion paralela se miden las distancias entre e patron y todos los centroides del ARN
simultaneamente y luego se sigue el camino formado por los nodos activados a partir del nodo raiz, hastallegar a
un nodo terminal. En [8] se pueden encontrar més detalles acerca de los ARN y un conjunto de experimentos
con baterias de prueba de dominio publico. Todos estos experimentos se contrastan con otros clasificadores
mostrando las ventajas del método. En[9] se presentan pruebas para el reconocimiento de fonemas.

3 Estimacion mediante modelos ocultos de M ar kov

Para buscar una solucion integrada, que permita obtener tanto la segmentacion como la clasificacion, se
realizaron diferentes pruebas de estimacion de secuencias de estructuras acentuales (SEA) mediante modelos
ocultos de Markov (MOM). Las aternativas investigadas se implementan mediante cambios en los tres niveles
de un MOM: procesamiento de la sefial, modelado aclistico y modelado del lenguaje.

3.1  Alternativas en el procesamiento de la sefial
Para el procesamiento de la sefiadl es necesario redefinir el vector =, resultado del andlisis por tramos de la sefia

devoz: #lt:k) =Tkl {ultnll. D<k=N: donde Tkl es un operador para la transformacion de dominio y wit:n)
los tramos de voz en el tiempo. Estos vectores forman las evidencias aclsticas que el MOM modela mediante

las mezclas de ¥ gaussianas en &%+, En esta seccion se describen algunas de las alternativas evaluadas para i1,

3.1.1 Energiay frecuencia fundamental
En este caso se define = = [#(t}. Fitl], donde:

O ||:-_:'I‘) it ™
i

Lafuitl se calcula en base a cepstrum real, en base a algoritmo de Noll [10]. En & caso de completarse €l vector
con coeficientes deltay aceleracion:

xp = [ef], Fult), &elt), AR 8, A%(t), A2E)
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3.1.2 Curvasdediferenciapor ajuste

Se incorporaron diversos procesamientos alternativos para la fi. El primer paso fue considerar un guste de la
curva de entonacién mediante polinomios de grado variable entre 3 y 15. Los coeficientes para estos polinomios
fueron calculados en base al método de cuadrados minimos generalizado, resuelto por descomposicion en
valores singulares [11]. Una vez obtenido el polinomio de interpolacién, se resta a la curva de entonacion
original y se utiliza la curva resultante como otra evidencia paralos MOM. Esta curva resultante fue denominada
diferencia de entonacion por ajuste (dif 7u). En este caso €l vector de evidencias aclsticas para los MOM queda
definido como: ®: = [¢{t}.difFiy(t)],

Este andlisis de diferencia por gjuste se hizo extensivo a la curva de energia y se realizaron pruebas con
diferencia de energia por ajuste (dif:). También se probaron polinomios con grados que iban desde 3 hasta 15.
Para completar la descripcion, el vector de evidencias acUsticas para los MOM queda definido segun:
® = [dife(t). difFy (1] aunque también se realizaron experimentos con ® = [dife(t]. Fyltl],

3.1.3 Otrasalternativas evaluadas

Resta por mencionar la utilizacién de coeficientes cepstrales en escala de mel (CCEM), tal como se utilizan
normalmente en el contexto del reconocimiento automético del habla (RAH) [3]. Dado que las unidades
elementales a reconocer en esta aplicacion de MOM tienen una longitud mayor (generalmente la de una silaba),
también se experiment6 con la variacion del ancho (*.) y el paso () de la ventana de andlisis. El ancho de
ventana fue extendido desde 25 hasta 40, 64 y 100 ms. El paso de andlisis fue extendido desde 10 hasta 20, 25y
50 ms.

3.2 Alternativas en el modelado acustico

En el caso del modelo acustico (MA) se probaron diversas aternativas que pueden separarse en dos grupos: las
relacionadas con lo que se modelay las relacionadas con como se modela.

3.2.1 Alternativas en e objeto de modelado

En los MOM utilizados para el RAH, las unidades elementales eran los modelos de fonemas " y con éstos se
construian por concatenacion los modelos palabras " .. Para utilizar los MOM en la estimacion de SEA es
necesario reemplazar el modelo de fonema por un modelo de tonicidad sildbica. De la concatenacion de
modelos de tonicidad sildbica se obtienen las EA que, en la organizacion estructural del habla, poseen un nivel
jerérquico equivalente al de las palabras.

Las dos alternativas basi cas para el modelo de tonicidad sildbica son la/A/ para las silabas &onas y la /T/ para
las silabas ténicas: & = {" ©4." @1}, En base a estos dos modelos se pueden construir todas las EA del corpus de

habla utilizado. Por ejemplo: ™ & = “8,. 8. "8, donde se ha obviado la definicion de un diccionario ya que
su estructura es trivial. Adicionalmente, para algunos experimentos se definié un modelo especial para las
palabras monosilabicas € = "Hu (modelos TAM). Para otros se clasificaron las palabras como acentuadas e

inacentuadas, utilizando todos los modelos /A/ en estas Ultimas [13] (modelos TA-Q).

En busca de ampliar |a estructura de los MA también se realizaron pruebas en donde se formaron modelos para
cada una de las vocales y diptongos del nicleo sildbico con cada tonicidad. Para estos experimentos se formaron
31 modelos elemental es distinguiendo en cada caso:

« lavocal o diptongo que formael nucleo: /al, /e, ..., lal, liel, ...
e sutonicidad: /T/y/Al.

Los mejores resultados para estos experimentos se resumen luego, en la seccion de resultados, bajo la
denominacién TA-v.

3.2.2 Alternativas en |los parametros del modelo
En relacién ala estructura de los MOM se probaron diferentes configuraciones que incluian variaciones en:
» Cantidad de estados: entre 3y 15.
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« Tipo de MOM: continuos, semicontinuos o discretos’ .

» Cantidad de gaussianas (V) en la mezclas que modelan las observaciones en cada estado: 1,2y 4.

3.3  Alternativas en e modelo de lenguagje

Una vez formadas las EA, con cualquiera de las aternativas mencionadas en la seccion anterior, se pueden
formar model os de n-gramaticas e incorporar estas probabilidades en el modelo compuesto. En los experimentos
realizados se utilizaron siempre modelos de bi-graméticas con probabilidades estimadas por € método de back-
off [4].

En torno a esta estructura béasica se consideraron dos variantes:

» Modelos de tonicidad sildbica con distincion entre vocales (como en TA-v) pero sin formar EA (a nivel
de palabras). En este caso no se concatenan silabas para formar palabras sino que se trata a las frases como
una secuencia de silabas y a partir de la cual se construye una secuencia de modelos independientes. En
estos experimentos, que luego se denominan TA*-v, las probabilidades del modelo de lenguaje (ML) se
incorporan directamente a nivel de silabas.

« Diferentes pesos relativos para las probabilidades de los MA y ML. En el momento de incorporar las
probabilidades del ML en la busgueda por el algoritmo de Viterbi, se multiplica la probabilidad del
modelo de lenguaje (%) por una constante que, en estos experimentos, tomé los valores: 0.01, 0.5, 1.0y
5.0.

Dado que las restricciones de tiempo no son importantes, todos los experimentos reportados se realizaron sin
utilizar el método de podado.

4 Resultados

Para generar los patrones de entrenamiento y prueba se utilizé un subconjunto de frases del corpus de habla
Albayzin. Con este subconjunto de 1000 frases se entrené un sistema de RAH basado en MOM y con las mismas
frases se realiz6 la segmentacion’ buscando la secuencia méas probable mediante el algoritmo de Viterbi. Los
modelos del sistema de RAH fueron MOM semicontinuos, con 3 estados para los fonemas y el silencioy 1
estado para una pausa corta al final de cada palabra. Las caracteristicas de la voz utilizadas en este sistema de
RAH fueron CCEM con coeficientes de energia y delta (un total de 26 elementos). La ventana de andlisis fue de
25 msy el paso del andlisis de 10 ms, con ventana de Hamming [14].

Para cada una de las frases se obtuvieron las EA y las curvas de energia, frecuencia fundamental (¥i) y duracion
del nucleo vocdlico en cada silaba. A partir de estas frases se generaron 6860 patrones de entrenamiento y 4570
para las pruebas de validacion. Cada patron de entrada se corresponde con una palabra y consiste en un vector
con los valores de los rasgos prosodicos para cada una de las silabas. Dado que los patrones de entrada deben
tener dimension fija, los elementos que estan més ala de la cantidad de silabas de la palabra se hacen cero.
Como clase de salida se asigna un cédigo que representa a la EA correcta de cada palabra.

4.1 Resultados con CVA1-O

Debido a que los métodos CVA poseen una topologia fija que es definida antes de comenzar el entrenamiento, se
han evaluado diversas aternativas con el objetivo de encontrar la estructura con el nimero de centroides (¥«)

maés apropiado. Un parametro que también debe considerarse en el entrenamiento es la cantidad de veces que se
ajustan los centroides a partir de los patrones (¥:). La eleccién de estos parametros de entrenamiento no es obvia,

principalmente porque son muy dependientes de la estructura de los patrones de entrada y la complejidad del

problema de clasificacién. Sin embargo, se pueden considerar algunos casos extremos como referencia.  Por
gjemplo, no parece apropiado tener tantos centroides como patrones de entrenamiento. En el otro extremo, salvo
para problemas muy simples, no es suficiente con poseer tantos centroides como clases a discriminar. A partir
de estos criterios empiricos se ha realizado la busgueda de los parametros 6ptimos y los resultados se muestran
en la Tabla 1. Los porcentajes que se observan son el resultado de la utilizacién de los centroides obtenidos para
la clasificacion de los patrones del conjunto de prueba.

1610 para los primeros se reportan resultados.

2 Solamente necesarios para las pruebas con CVA (seccién 4.1) y ARN (seccion 4.2)
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% n .| 100 500 1000 2000 4000 8000 10000
ve 39 61.82 61.86 61.79 61.79 61.79 6182 61.84
64 60.90 64.05 64.79 64.73 64.75  65.38 65.21
128 66.81 67.57 67.64 6840 68.60 69.10 69.65
256 71.23 71.05 7142 71.73 73.17 7313 73.54
512| 72.84 7208 71.36 72.47 7315 7341 73.85
1024 7274 7129 7214 7210 7284 7317 73.22
2049 74.25 74.00 73.11 73.00 74.07 74.46 74.49

Tabla 1: Resultados de clasificacion de estructuras acentuales mediante cuantizacion vectorial con
aprendizaje. En las columnas se muestran los resultados con diferentes nimeros de iteraciones ¥ en el
entrenamiento. Lasdistintasfilasindican la cantidad de centroides ¥ utilizados en €l clasificador.

4.2 Resultados con ARN

En el caso de los ARN la topologia se optimiza en el mismo algoritmo de entrenamiento (tanto la estructura
interna de cada nodo como la del arbol en su conjunto). Sin embargo, como se vio anteriormente, existen algunos
pardmetros que regulan el crecimiento del arbol. La forma en que estos parametros deben variar durante el
crecimiento del arbol ha sido analizaday verificada experimentalmente en [8]. Por lo tanto sélo se realizaron dos
experimentos con diferente cantidad de iteraciones en el entrenamiento de cada nodo. Los resultados fueron
muy similares debido a que en e ARN el resultado final no es tan dependiente del entrenamiento de los nodos
como de la estructura de arbol generada. En la Tabla 2 se muestran los pardmetros de configuracion del
algoritmo de entrenamiento y los resultados obtenidos con los datos de prueba. También se muestra en esta tabla
€ resultado para un experimento donde se incluyé la duracién del nucleo vocalico en cada silaba.

Méximadimension de salida 6
NUmero de iteraciones de entrenamiento de cadanodo 750
Umbral de concentracion de patrones () inicial 0.7
Umbral de concentracion de patrones (=) final 0.9
Umbral de capacidad de concentracion (v..) inicia 0.3
Umbral de capacidad de concentracion (.. final 0.9
Umbral de capacidad de dispersion () inicial 0.8
Umbral de capacidad de dispersion (=..) final 0.2
Resultado con energiay i (er) 85.65%
Resultado con energia, iy duracion (=) 89.98%

Tabla 2: Resultados de clasificacion de estructuras acentuales mediante arboles de redes neuronales. Se
incluyen en esta tabla los parametros con que fue entrenado el arbol de redes neuronalesy los resultados
de clasificacion sobre el conjunto de prueba. Estos resultados se muestran para un entrenamiento con
energiay frecuencia fundamental solamentey con lostresrasgos prosodicos juntos.

4.3 Resultados con MOM

De la amplia lista de combinaciones posibles para las configuraciones presentadas en la Seccién 3, se han
seleccionado en la Tabla 3 los experimentos con resultados de reconocimiento de EA mayor a 40%. En estos
experimentos las frases se separaron en dos grupos, uno para el entrenamiento y €l otro para las pruebas de
validacion (80 y 20% respectivamente). Para ilustrar estos resultados, se transcribe a continuacién un ejemplo de
la estimacidn de SEA realizada por €l modelo TA-Q:

 Frase: Riosdela Comunidad Auténoma Gallega.
e SEA correctac /TA A A AAAT ATAA ATA/
e SEA estimada: /T TA A AAAT ATAA A A/

5 Discusion y conclusiones

Cuando se compara el ARN con &l mejor caso de CVA1-O se encuentra una diferencia realmente importante a
favor del ARN. Ademés, hay que considerar que habiendo 4570 patrones de prueba e ndmero de 2048
centroides para el CVA1-O es algo excesivo. Si se considera que para el ARN se han utilizado solamente 750

iteraciones en el entrenamiento, seria mas razonable compararlo con clasificadores de la regién central de la
Tabla 1, donde las diferencias a favor del ARN son alin més significativas.
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Una consideracion muy importante a la hora de realizar comparaciones entre diferentes arquitecturas es el hecho
de que mientras el ARN adapta su topologia a problema en cuestién, otros métodos necesitan que se especifique
una configuracion inicial, generalmente basada en la experiencia del usuario y refinada mediante pruebay error.
El ARN adapta su topologia localmente a través de mdltiples pruebas, como se desprende del algoritmo de
crecimiento. Estas pruebas se realizan de manera jerarquica y automética en cada nodo lo que da lugar a un
ahorro importante del costo computacional. Hay que destacar que el resultado del agoritmo de crecimiento no
es sensible a los umbrales que deben fijarse de antemano. Como regla general, es suficiente con seguir
simplemente |los alineamientos de la Tabla 2 para asignar €l inicio y € fin de cada umbral a lo largo de los
niveles.
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Procesamiento (=) MA [ N GP Ty T, Rendimiento
e, Fo, &5, A% TAM 5 - 20 64 45.56%
[e. Fo, &5, A% TAM 7 - - 20 64 53.31%
[e. Fo, &5, A% TAM 7 4 - 20 64 55.16%

[¢. dif Fy] TAM 7 - 1 20 64 56.82%

[e. dif Fy, A] TAM 7 - 1 20 64 50.56%
e, dif Fy, &, A7) TAM 7 - 11 20 64 50.49%
[dife, dif £] TAM 7 - 13 20 64 44.59%
€. Emer, &, A7) TAM 7 — - 10 25 53.08%
[£: Cmeds 55, %] TAM 4 4 - 10 25 54.88%
€. Cmet, &, 47 TAM 15 4 - 10 25 43.39%
€. Cmer, &, 47 TAM 5 4 - 50 100 53.09%
€, Emer, &, A7) TAM 7 4 - 25 100 56.94%
€, Emer, &, A7) TA-Q 7 4 - 25 100 54.41%
€ Emer, &, A7) TA-v 5 4 - 10 25 50.69%
[¢.a] TA-v 7 4 - 10 25 50.74%

[ emer, & AY TA*-v 7 4 - 25 100 52.58%

1% Syl

Tabla 3: Resumen de los mejores resultados obtenidos para la estimacion de estructuras acentuales con
modelos ocultos de Markov. En las columnas se indican: MA: modelos aclsticos elementales; |
estados por modelo; .. cantidad de gaussianas en la mezcla; GP: grado de los polinomios con que se
obtuvo el resultado; Ti: paso en la ventana de andlisis en ms; T.: ancho en la ventana de andlisis en ms;
Rendimiento: medido como EA correctamente estimadas en relacion a las obtenidas desde la
transcripcion mediante reglas ortograficas (salvo en €l caso TA*-v, donde se cuentan directamente las
tonicidades silabicas). En relacion con el procesamiento se ha simplificado la notacién suprimiendo la ¢ de
tiempo: & energia; fi: frecuencia fundamental; a: coeficientesdelta; A% coeficientes de aceleracion; dif:
diferencia por ajuste con polinomios de grado 3 a 15; =m«: vector de coeficientes cepstrales en escala de
mel; a: vector de coeficientes de prediccién lineal; Para los modelos acusticos se ha abreviado: TAM:
modelos /T/, IAl'y IM/; TA-Q: modelos /T/y /Al con palabras inacentuadas; TA-v: modelos/T/y /Al por
cada vocal y diptongo; TA*-v: tonicidades silabicas por separado (sin formar EA).

Dado que los computos realizados para la generacion de un ARN son sencillos, esta arquitectura es
considerablemente més veloz que otras estructuras neuronales. La forma jerérquica en que se organiza la
informacion permite que la clasificacion de cada patron de prueba sea sustancialmente mas rapida. No se
necesitan més de 6 medidas de distancias por nivel®, mientras que en el método de CVA se requieren tantas
medidas de distancia como centroides existan.

La principal fuente de las ventgas de este método esta en la combinacion de diferentes paradigmas de
clasificacion. El algoritmo planteado combina las ventajas del aprendizaje no supervisado con las del
aprendizaje supervisado. Por un lado, durante €l crecimiento y definicion de la topologia del arbol se utiliza
informacién acerca de la identidad de los patrones. En cambio, para la tarea de clasificacién en cada nodo €l

MAO no usa informacion acerca de la identidad de los patrones de entrenamiento. Otra de las combinaciones de
paradigmas de clasificacion que se encuentran en este algoritmo es la de los clasificadores simples y los
jerarquizados. Mientras que la estructura general responde a los métodos de clasificacion jerarquizada, en cada
nodo se utiliza un tipico clasificador simple. Debe destacarse €l hecho de que estos clasificadores son estéticos y
no pueden modelar la informacion temporal contenida en la sefial. De hecho, la segmentacion silabica correcta
siempre se ha supuesto conocida a priori.

Pero la segmentaci6n automatica no es una tarea simple. Sin embargo la principal ventaja del método por MOM
es que se realiza en forma conjunta la segmentacion y clasificacién. Si bien las tasas de reconocimiento son
notablemente inferiores a las de los métodos anteriores, e MOM no requiere de una segmentacion previa (y por
tanto de las transcripciones de las frases).

En la estimacién por MOM las consideraciones realizadas en cuanto a la longitud de |os segmentos han mostrado
sus beneficios con las modificaciones realizadas tanto en el procesamiento de la sefial como en los pardmetros
del modelo. Los mejores resultados se han alcanzado para modelos de 7 estados con T: y T. algo superiores a
procesamiento estandar en RAH. Es importante destacar que con un procesamiento sencillo como €l de [¢. difFi]

3Para el ARN utilizado en los experimentos agui descriptos.
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se han logrado rendimientos comparables al de [t €. 4. 47| que cuenta con mucha més informacion en e vector
de evidencias acUsticas e implica MOM més complejos, con mas pardmetros y mayor costo computacional.
Evidentemente, la eliminacion de la funcién distintiva de Fu a nivel de frases ha permitido una mejor extraccion
de la informacion relativa a la acentuaciéon.  Sin embargo, como se podia esperar, no ocurrié o mismo para €
caso de la energia.

Los dos mejores resultados corresponden a los modelos que consideran a los monosilabos por separado, pero el
rendimiento del modelo TA-Q no se encuentra muy lejos de estos. Hay que considerar que los resultados del
modelo TA-Q proveen més informacion acerca de las SEA, ya que no solo se clasifican los monosilabos como
tales sino que ademas se explicita su tonicidad silabica/A/ o /T/ y se contemplan las palabras inacentuadas. En
este mismo sentido, el resultado obtenido con los modelos TA-v también proporciona mas informacion Gtil para
una etapa posterior ya que se modelan por separado los diferentes niicleos vocalicos. Sin embargo, en este punto
se mezcla en parte el MA tradiciona a nivel fonético con el nuevo nivel suprasegmental que se incorpora en este
trabgjo.
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